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摘 要 随着边缘计算（Edge Computing，EC）与人工智能（Artificial Intelligence，AI）的融合，先进的AI模型得以部

署在靠近用户的网络边缘，从而推动了分布式设备之间的协同训练。在边缘AI中，联邦持续学习（Federated Con⁃
tinual Learning，FCL）框架能够在确保数据隐私的前提下，利用多个客户端的持续数据流进行学习，并共同优化全局

模型。然而，现有激励机制多聚焦于解决数据异质性（如数据量和质量）等单一维度的问题，未能充分考虑客户端的多

维个体属性。与此同时，在分层FCL环境中，客户端的动态参与和数据的非独立同分布（Non-Independent and Iden⁃
tically Distributed，Non-IID）特性使得边缘服务器的贡献评估变得更加复杂，进而引发了收益分配不均的问题。为

此，本文提出了一种基于多维个体属性与公平贡献评估的分层FCL激励机制。在下层边-端架构中，本文提出的机制

采用基于深度学习的多维个体属性反向拍卖机制，依据客户端的数据时效性、任务匹配度、计算能力、存储能力以及训

练成本等多维因素，动态选择最合适的客户端参与训练，并合理分配奖励。在上层云-边架构中，针对Non-IID数据环

境，机制进一步引入余弦类别沙普利值方法，在无需辅助验证数据集的前提下，能够以低计算成本利用余弦相似度刻

画边缘服务器的类别特定贡献，从而提升机制的公平性和有效性。该机制在兼顾激励相容性、个体理性和保留价格约

束的基础上，优化了客户端选择策略，并实现了公平的贡献评估与收益分配。通过严格的理论分析和广泛的实验验

证，充分证明了该机制在促进客户端积极参与和实现公平贡献评估方面的有效性。

关键词 边缘计算；分层联邦持续学习；多维个体属性；合作博弈；激励机制

中图法分类号 TP18   DOI号 10. 11897/SP. J. 1016. 2026. 01825

Fair Incentive Mechanism for Hierarchical Federated Continual 
Learning Based on Multi-Dimensional Individual Attributes

ZHAO Ze-Xuan1） QIAN Ying1） MA Lian-Bo1） HUANG Min2） WANG Xing-Wei3）

1）（School of Software, Northeastern University, Shenyang 110819）
2）（School of Information Science and Engineering, Northeastern University, Shenyang 110819）

3）（School of Computer Science and Engineering, Northeastern University, Shenyang 110819）

Abstract With the convergence of Edge Computing (EC) and Artificial Intelligence (AI), 
advanced AI models are increasingly deployed at the network edge, in close proximity to end 
users.  This strategic deployment not only facilitates real-time data processing but also fosters 
collaborative training among distributed devices, thereby improving the efficiency, scalability, 
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and responsiveness of AI systems.  In the context of edge AI, the Federated Continual Learning 
(FCL) framework emerges as a promising paradigm that supports continuous learning from 
streaming client data while preserving privacy.  By aggregating local updates instead of 
transmitting raw data, FCL jointly optimizes a global model, ensuring confidentiality, reducing 
communication overhead, and enabling sustainable model evolution over time.  However, 
existing incentive mechanisms in federated settings primarily focus on unidimensional factors, 
such as data heterogeneity in terms of volume and quality.  They often overlook the inherently 
multidimensional nature of client attributes, which include not only data timeliness and task 
relevance but also computational capacity, storage capability, training costs, and 
communication bandwidth.  Neglecting these aspects reduces the effectiveness of client selection 
and undermines fairness in reward allocation.  Meanwhile, in a hierarchical FCL environment, 
evaluating edge-server contributions at the upper cloud-edge level becomes considerably more 
complex, as dynamic participation causes resource availability to fluctuate across rounds and 
Non-Independent and Identically Distributed (Non-IID) data further complicates contribution 
evaluation, often resulting in inequitable reward allocation.  Consequently, existing methods 
often struggle to simultaneously capture complex time-varying characteristics and category-
specific effects.  To address these issues, this paper proposes a hierarchical FCL incentive 
mechanism that explicitly integrates multidimensional individual attributes and ensures equitable 
contribution evaluation.  At the lower edge-client level, the mechanism adopts a deep learning-
based reverse-auction framework that accounts for multidimensional individual attributes.  
Within this framework, the allocation network determines the probability of selecting each 
client, while the reward network computes the corresponding payment.  Both outputs derive 
from the joint consideration of multidimensional attributes, including data timeliness, task 
relevance, computational power, storage resources, and training costs.  This design enables 
adaptive participant selection under dynamic conditions and ensures that rewards align with 
actual contribution potential.  At the upper cloud-edge level, the mechanism introduces the 
Cosine-Class Shapley Value (CCSV) to evaluate edge-server contributions under Non-IID data 
conditions.  Without relying on auxiliary validation datasets, CCSV constructs a category-level 
characteristic function by computing the cosine similarity between the last-layer gradient 
aggregated by a sub-coalition of edge servers and the globally aggregated gradient of the grand 
coalition, and then derives each edge server's expected marginal contribution across all 
coalitions.  To reduce computational complexity, the cosine similarity between gradients is used 
as a good approximation to the Shapley value, thereby reducing computational overhead while 
maintaining fairness.  Overall, the proposed mechanism approximately satisfies incentive 
compatibility, individual rationality, and reserve-price constraints, while simultaneously 
optimizing client selection and enabling fair reward distribution at both levels of the hierarchy.  
Rigorous theoretical analysis and extensive experimental validation confirm its effectiveness in 
promoting sustained client participation, maintaining fairness across heterogeneous participants, 
and improving the robustness of federated continual learning, while also offering valuable 
insights for the future design of efficient and fairness-aware FCL systems in real-world 
deployments.

Keywords edge computing; hierarchical federated continual learning; multi-dimensional 
individual attributes; cooperative game; incentive mechanism
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1 引 言

联邦学习（Federated Learning，FL）［1］作为一种

分布式机器学习框架，通过在客户端本地训练模型

并共享模型参数，而非原始数据，有效保障了数据隐

私［2-4］。随着物联网、智能设备和移动设备的广泛应

用，各类智能终端不断产生海量数据［5］，推动了 FL
在多设备协同训练机器学习模型中的广泛应用。然

而，随着数据流的持续变化，传统FL难以适应动态

任务需求并保持对旧任务的有效性。因此，联邦持

续学习（Federated Continual Learning，FCL）应运而

生［6-7］，解决了 FL 无法处理持续变化数据和任务的

挑战。FCL在传统FL的基础上引入了持续学习的

理念［8-9］，能够高效处理不断变化的数据流和任务需

求。与 FL 不同，FCL 不仅支持客户端之间的协同

训练，还能够在持续学习新任务的同时保留旧任务

的知识。FCL特别适用于边缘AI应用，在这些场景

中，数据和任务的动态性要求模型必须实时更新并

适应新的环境。
移动边缘计算（Mobile Edge Computing，MEC）

通过将计算和存储资源部署在数据源附近［10-12］，极

大地降低了通信延迟和带宽消耗，使得边缘设备能

够在本地高效处理数据并及时更新模型。将 FCL
应用在MEC，不仅能够提升系统的响应速度和实时

性，还确保了数据隐私保护和模型的长期适应性。
因此，FCL 在边缘计算环境中的应用，尤其是在实

时推理和持续学习方面，展现出了巨大的潜力。
在实际应用中，尤其是自动驾驶、智能交通和数

字孪生等时间敏感的AI应用中，数据持续变化且任

务需求频繁调整［13］。FCL 框架需要在边缘计算环

境中快速响应这些变化，及时对新生成的数据进行

训练，以确保模型能够适应新环境并进行准确推断，
同时保持与当前任务的高度匹配。例如，在智能医

疗系统中，依赖传感器和健康监测设备收集的数据

来实时跟踪病人的生理状态。在这种场景下，模型

不仅需要及时更新以适应病人健康状况的变化，还

需与医疗任务需求紧密对接，确保任务相关性。如

果模型未能快速适应这些变化，它可能无法准确预

测病人的健康趋势或进行及时干预，从而影响医疗

决策的准确性和效率。
其次，训练效率长期受到通信条件、计算能力和

数据异质性等多重因素的制约。单一因素的优化不

足以确保系统的整体效率和稳定性，现有机制主要

集中于解决数据异质性问题，但在实际应用中，常常

忽视了数据与资源异构性之间的平衡。在 FCL 框

架下，客户端的参与不仅受到数据质量的影响，还与

计算能力、存储能力以及任务的训练成本等多个因

素密切相关。然而，传统方法往往忽视了客户端的

多维个体属性，导致在客户端选择和奖励分配过程

中无法实现公平的资源配置，进而影响系统的效率

和稳定性。
此外，分层 FCL 框架的动态参与问题和数据

的非独立同分布（Non-Independent and Identically 
Distributed，Non-IID）特性［14-15］，进一步加大了云服

务器在评估边缘服务器贡献时的复杂性。客户端的

参与情况、计算资源和数据质量随时可能发生变化，
这使得边缘服务器的贡献评估变得困难，进而影响

到奖励的公平分配。
因此，如何在保证激励相容性、个体理性和保留

价格约束的前提下，优化客户端选择和贡献评估策

略，并使 FCL 能够有效应对时间敏感的 AI 应用中

的动态任务和数据流变化，仍是当前FCL系统面临

的主要问题。
为了解决FCL框架中存在的数据响应时效性、

客户端多维属性和贡献评估不公平等问题，本文

提出了一种分层多维公平激励机制（Hierarchical 
Multidimensional Fair Incentive Mechanism， H-
MFIM）。该机制在下层边-端架构中综合考虑客户

端的多维属性，如数据的时效性、任务匹配度、计算

能力、存储能力以及训练成本等因素，通过神经网络

建模拍卖规则，并结合机器学习自动化设计最佳拍

卖策略，从而实现了客户端的动态选择和合理奖励

分配。在上层云-边协作环境中，考虑到每次迭代对

系统整体性能的重要性相同，本框架采用多次单阶

段合作博弈方法来确保各次迭代之间的公平性，同

时引入余弦类别沙普利值方法优化边缘服务器的奖

励分配策略，从而提升系统的公平性并增强其稳

定性。
本文的主要贡献如下：

（1）提出分层联邦持续学习下的激励机制，能够

实时响应数据流的变化，确保模型能够快速更新并

进行精准推断。该机制充分综合数据时效性和任务

匹配度，利用激励机制促进客户端参与和协同训练，
从而有效解决了动态任务适应和数据流变化的

挑战。
（2）设计了基于多维个体属性的反向拍卖机

制，将拍卖过程建模为一个深度学习问题。与传统
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拍卖不同，这种基于深度学习的反向拍卖通过神经

网络综合考虑客户端的多维属性，能够在最大化社

会福利的同时，有效满足激励相容性、个体理性及保

留价格约束，从而保证客户端的诚信参与。
（3）引入了余弦类别沙普利值方法实现公平贡

献评估，通过基于梯度的余弦相似度构造类别级特

征函数，在无需额外验证数据集的前提下，计算边缘

服务器的期望边际贡献，从而刻画其整体贡献与类

别特定影响。
（4）证明了基于梯度的余弦相似度可作为沙普

利值的有效近似，并给出了该近似误差的理论界限，
避免了传统沙普利值方法中由于参与者数量庞大而

带来的高计算成本。

2 相关工作

许多研究在选择高质量客户端时，通常假设客

户端会无条件提供数据和计算资源［16-18］。然而，实

际上，客户端在参与训练时需要消耗大量的计算和

通信资源。训练过程中的计算负荷和数据上传开销

可能显著影响设备的正常使用。如果缺乏合理的激

励，或者奖励不足以弥补这些资源消耗，客户端将面

临不公平的负担，进而缺乏参与的动力，甚至可能选

择放弃参与训练［19-20］。为了解决这一问题，许多研

究提出了不同的激励机制，旨在激发客户端的参与

积极性，确保其在训练任务中获得合理的回报，并增

强参与的主动性。
现有的联邦学习激励机制研究主要采用合同理

论、博弈理论和拍卖机制等方法来进行设计。合同

理论［21-23］的激励机制通常用于最大化客户端的关键

性能指标，并在完全信息不对称的情境下应用，能够

通过有效分配资源来优化激励奖励。然而，合同理

论的局限性在于其依赖于传统的优化方法，可能导

致无法高效应对动态变化的参与者需求和计算

负载。
博弈理论［24-26］方法着重于寻找参与者之间的博

弈均衡，特别适用于参与者之间存在复杂互动的场

景。通过考虑多方决策过程中的博弈策略，博弈理

论能够实现效用的最大化分配。然而，博弈理论的

缺点在于其计算复杂度较高，尤其是在参与者数量

较多时，可能导致训练时间的延长，从而影响整体训

练效率。
拍卖机制［27-29］主要应用于高竞争的场景，旨在

最大化社会福利。其优势在于公平性和效率，能够

确保资源在多个竞争参与者之间得到高效分配。然

而，拍卖机制也存在一定的局限性，尤其是在客户端

信息不完全的情况下，可能会导致不诚实行为的

出现。
尽管前述研究在FL框架中取得了一定进展，但

针对分层联邦学习（Hierarchical Federated Learning，
HFL）中特有的激励机制设计问题，关注仍较为有

限。随着 HFL［30-32］框架的提出，终端设备不再直接

与云服务器（即模型拥有者）通信，而是将参数的中

间聚合过程移至边缘层，如通过集群头、基站或其他

设备，只有在需要进行全局聚合时，才与云服务器进

行通信［33］。该架构充分利用边缘节点的计算与带宽

资源进行局部聚合，在保留联邦学习隐私保护特性

的基础上，有效降低了频繁通信带来的开销。此外，
这种分层的学习范式显著降低了对中心云服务器的

直接依赖。近年来，部分研究开始关注HFL框架中

的激励机制设计。例如，Lim 等人［34］提出了一个动

态资源分配框架，旨在解决分层联邦学习中的资源

分配和激励机制问题。Wang等人［35］提出了一种结

合分层合同理论和区块链技术的激励机制，旨在解

决分层联邦学习中多维激励问题，并通过增强信任

和透明度来优化资源分配和客户端激励。
为了更直观地定位本文工作的创新性与差异化

优势，本文将具有代表性的现有激励机制进行了系

统性分类与对比，如表 1 所示。上述激励机制通常

基于静态数据集的假设，主要侧重于优化计算与通

信资源，难以适应FCL中持续数据流导致的数据价

值衰减特性。此外，现有机制缺乏一个全面的激励

框架，难以在数据时效性、任务匹配度与客户端计

算、存储能力等复杂多维属性之间建立有效的权衡

机制，也未解决引入边缘服务器后的贡献评估与分

配难题。因此，本文针对这一问题，提出了基于多维

个体属性与公平贡献评估的 H-MFIM。该机制综

合数据的时效性和任务匹配度，在激励相容性、个体

理性和保留价格约束下选择高质量客户端，并通过

公平贡献评估确保边缘服务器贡献的公正分配。

3 系统模型

3. 1　系统概述

云-边-端协同系统被设计为分层联邦持续学习

网络，整体架构如图 1 所示。该系统由 1 个云服务

器、S个边缘服务器和M个客户端构成，其中边缘服

务器集合记为S={ 1，…，s，…，S }，客户端集合记为

1828



8期 赵泽暄等：基于多维个体属性的分层联邦持续学习公平激励机制

M={ 1，…，m，…，M }。在此框架下，客户端数据

以持续数据流的形式存在，并随时间推移形成多个数

据集，数据集的数量与规模受限于本地设备的存储容

量。其中，每个边缘服务器均与云服务器相连，对任意

一个边缘服务器 s∈S，其连接的客户端子集记为Cs=
{ 1，…，l，…，L }⊆M，并满足∪s∈SCs=M。为简化

系统建模，假设每个客户端仅连接一个边缘服务器，
且该连接关系在每轮训练过程中保持不变，主要符

号见表2。
（1）云服务器（Cloud Server）：云服务器作为系

统的全局协调者，主要负责初始化全局模型参数

wg，并向边缘服务器下发分层联邦持续学习任务。
在训练过程中，云端接收各边缘服务器上传的边缘

模型参数ws，用于进行全局聚合并更新全局模型

f (wg )。为提高客户端的参与质量与系统整体效

益，云服务器设计上层的奖励分配机制，依据各边缘

服务器上传模型的质量评估其实际贡献并分配相应

奖励 ρS，同时激励边缘服务器优先选择高价值客户

端参与训练，实现云-边-端架构下的分层协同与模

型性能的持续优化。
（2）边缘服务器（Edge Servers，ESs）：边缘服务

器作为客户端与云平台之间的中间层，主要负责客

户端的调度管理与本地模型参数的聚合。为了提高

客户端的参与积极性，边缘服务器通过基于深度学

表1　现有激励机制与H-MFIM的对比

类别

合同理论

博弈理论

拍卖机制

现有HFL

H-MFIM

文献

[21]
[22]
[23]
[24]
[25]
[26]
[27]
[28]
[29]
[34]
[35]

本文

关注点

系统可靠性

服务器效用

数据质量

训练延迟

隐私成本

长期效用

系统能耗

社会福利

机会公平

资源分配

信任机制

多维属性与

贡献公平

适用架构

单层FL
单层FL
单层FL
单层FL
单层FL
单层FL
单层FL
单层FL
单层FL
分层FL
分层FL

分层FCL

数据环境

静态数据集

静态数据集

静态数据集

静态数据集

静态数据集

静态数据集

静态数据集

静态数据集

静态数据集

静态数据集

静态数据集

持续数据流

表2　主要符号说明

符号

S,M
Cs
C ′s

wg,ws,wl

f (⋅)
ρS,ρM

Xm
pm

vm,bm,tm,hm
Ll
x( i )
l

τ ( i )
l ,m ( i )

l

Tmax

αl,βl,γl
δl
cl,fl
sl,Bl

定义

边缘服务器和客户端集合

边缘服务器 s连接的客户端子集

边缘服务器 s选中的客户端子集

全局模型、边缘模型和客户端模型的参数

以 ⋅为参数化的模型

边缘服务器和客户端的奖励

客户端m的本地数据集

客户端m的多维个体属性配置文件

客户端m报价、保留价格、时效性与匹配度

客户端 l存储的数据集总数

客户端 l存储的第 i个数据集的大小

客户端 l存储第 i个数据集的时效性和匹配度

最大时效性期限

客户端 l每单位数据收集、存储和通信成本

客户端 l计算芯片的有效电容系数

客户端 l的CPU周期数和CPU主频

客户端 l的参数大小、传输速率

图1　基于多维个体属性公平激励机制的框架图（右侧展示了云-边-端三层协同训练与聚合的完整流程；左上侧为上层合作博

弈，展示了云端对边缘服务器的贡献评估与奖励分配；左下侧为下层基于深度学习的反向拍卖，描述了客户端存储的多

个数据集随时间动态变化的过程）
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习的反向拍卖机制，在满足客户端保留价格约束的

前提下，优先选择具备高时效性、高匹配度与低训练

成本等多维个体属性优势的客户端参与训练，并对

选中的客户端分配奖励 ρM。客户端完成本地更新

后，边缘服务器聚合其上传的模型参数wl，生成边

缘聚合模型 f (ws )，并上传至云端参与全局模型

f (wg )优化。
（3）客户端（Clients）：客户端作为数据拥有者，

利用本地数据参与全局模型的训练。每个客户端

m∈M与其连接的边缘服务器进行通信，并在本地

存储与维护自身的数据集 Xm。被选中的客户端

C 's ∈Cs接收到边缘服务器下发的模型训练任务后，
基于本地数据对模型进行更新，并将更新后的

本地模型参数wl上传至边缘服务器。为了全面评

估客户端的训练潜力和实际价值，系统为每个

客户端定义了一个多维个体属性配置文件 pm =
( vm，bm，tm，hm )，其中 vm表示客户端基于训练成本所

提出的报价，bm表示客户端的保留价格，tm表示客户

端本地数据的时效性，hm表示客户端本地数据与当

前训练任务之间的匹配度。在实际训练中，边缘服

务器依据多维属性信息结合激励机制优先调度高价

值客户端参与训练。
（4）云-边-端训练过程：首先，云服务器作为

全局协调者发布训练任务并初始化全局模型参数

wg，随后将其下发至所有参与的ESs。每个ESs∈S
接收到模型后，将任务信息广播至其连接的客户端

Cs，并启动反向拍卖机制以选择客户端参与训练。
客户端m∈Cs根据自身数据分布与资源状态，提交

多维个体属性配置文件 pm参与竞价。ESs在收集所

有投标信息后，选出最合适的客户端集合C′s ⊆Cs。
中选客户端基于本地持续数据流进行模型训练，生

成更新后的本地模型参数 wl 并上传至对应 ESs。
ESs对收集到的本地模型参数进行聚合，并进入下

一轮竞价与训练。完成预设的T轮迭代后，各ES将

最终聚合结果ws上传至云端。最终，云服务器聚合

各边缘模型 f (ws )以更新全局模型 f (wg )，同时利用

余弦类别沙普利值对ESs进行公平的贡献评估并分

配奖励 ρS={ ρS1，…，ρSs，…，ρSS }。各 ES 在获取云端

奖励后，再依据下层激励规则对选中的客户端分配

激励报酬 ρM ={ ρM1 ，…，ρMl ，…，ρML }，以实现公平有

效的激励机制。
（5）激励机制：在分层联邦持续学习系统中，本

文设计了一种融合反向拍卖与贡献感知的激励机

制，构建了涵盖云端、ESs与客户端的多层协同激励

框架。在该机制中，下层为 ES 与客户端之间的竞

价交互，上层为云与 ESs之间的合作博弈。下层客

户端的多维属性通过模型参数转化为上层的贡献评

价，而上层的公平收益又反向作用于下层的客户端

激励。这种双向互馈机制有效地激发了ES侧在模

型训练过程中的积极性，在提升训练效率的同时增

强了参与动力，从而实现了系统整体逻辑的闭环

运作。
①下层基于深度学习的反向拍卖：在客户端选

择与激励分配过程中，本文设计了一种基于深度学

习的反向拍卖机制，该机制模拟了在保留价格约束

条件下，边缘服务器与客户端之间的博弈关系。具

体而言，ES作为拍卖发起方和买方，竞购高质量的

数据和计算资源；客户端则作为卖方，提供本地资源

和数据，以换取参与训练任务的机会与潜在奖励。
ES根据客户端提交的信息，利用神经网络模型进行

选择与定价。该机制不仅能够适应客户端在数据、
资源和任务相关性方面的异构性，还能通过端到端

学习实现激励相容，从而提升系统整体的社会福利

和模型性能。
②上层合作博弈：为确保在非独立同分布情况

下对边缘服务器贡献评估的公平性，本文在云端与

边缘服务器之间引入合作博弈框架。由于数据分布

的异质性和客户端参与的动态性，传统的贡献评估

方法难以准确量化每个边缘服务器的实际价值。因

此，该机制采用基于余弦相似度的贡献感知方法，建

模云端对各边缘服务器的激励分配策略，以提升协

同训练的公平性与鲁棒性，进一步驱动边缘节点更

积极参与全局优化过程。
3. 2　客户端建模

（1）客户端数据质量：当前许多机制在处理客户

端数据时仅关注单一维度的异质性。然而，客户端

数据质量不仅受到数据本身特性的影响，还需考虑

数据的时间因素和与当前任务的相关程度。在分层

联邦持续学习中，客户端 l存储 Ll个数据集，记作

{X ( i )
l }Lli= 1，每个数据集的大小记为x( i )

l 。
客户端 l存储的数据集具有不同的时效性，随

着时间推移，数据的时效性逐渐降低。客户端 l存
储的第 i个数据集的时效性 τ ( i )

l 由该数据集的生成时

间戳T ( i )
l 和客户端当前的时间戳T ( c )

l 之间的差异来

计算，具体公式为

τ ( i )
l = 1 - T ( c )

l -T ( i )
l

Tmax
（1）
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其中，Tmax 为最大时效性期限。客户端 l的时效性 tl
为所存储数据集时效性的加权平均，公式为

tl = ∑i= 1
Ll x( i )

l ⋅ τ ( i )
l

∑i= 1
Ll x( i )

l

（2）

其中，Ll是客户端 l存储的数据集总数，x( i )
l 表示客户

端 l存储的第 i个数据集的大小。
客户端存储的数据集与当前任务存在不同程度

的匹配度。为了衡量客户端数据集与当前任务的匹

配度，本文采用 Hellinger距离来量化概率分布的相

似性。客户端 l的第 i个数据集X ( i )
l 的匹配度m ( i )

l 定

义如下：

m ( i )
l = 1 - 1

2
 Fl，i - Fa

2
（3）

其中，Fl，i表示客户端 l第 i个数据集X ( i )
l 的概率分

布，Fa是当前任务的概率分布。客户端 l的总体匹

配度hl则通过对所有数据集的匹配度进行加权平均

来计算：

hl = ∑i= 1
Ll x( i )

l ⋅m ( i )
l

∑i= 1
Ll x( i )

l

（4）

值得注意的是，客户端 l的数据时效性 tl和任务

匹配度hl是随时间变化的动态指标。它们会随着客

户端本地新数据的到达而实时变化。
（2）客户端成本：客户端的训练成本包括数据

收集成本、数据存储成本、通信成本和计算成本。假

设每单位数据的收集成本为 αl，则客户端数据收集

成本可表示为

C ( l )
data = αl∑

i= 1

Ll

x( i )
l （5）

数据存储成本根据存储的数据集总量来计算。
假设每单位数据存储的成本为 βl，则客户端的存储

成本为

C ( l )
storage = βl∑

i= 1

Ll

x( i )
l （6）

客户端 l与边缘服务器之间的通信成本可表

示为

C ( l )
comm = γl

sl
Bl

（7）

其中，γl是每单位传输成本，Bl是客户端 l的传输速

率，sl是客户端 l的本地模型参数大小。
假设每个数据集都参与计算任务，参考论

文［35］，则客户端 l的计算成本可以表示为

C ( l )
comp = ζδlcl(∑i= 1

Ll

x( i )
l ) f 2

l （8）

其中，ζ是每单位能耗成本，δl是客户端 l计算芯片的

有效电容系数，cl是训练单位数据所需的 CPU周期

数，fl是 CPU 主频。因此，客户端 l的总成本可表

示为

Costl =C ( l )
data +C ( l )

storage +C ( l )
comm +C ( l )

comp （9）
（3）客户端收益：客户端 l的收益由其提供的总

数据量 xl和神经网络计算出的奖励因子 rl决定，同

时也与边缘服务器 s所连接的其他客户端Cs\ { l }的
报酬有关。具体而言，客户端 l的收益可以通过以

下公式计算：

ρMl = xl ⋅ rl
∑
i∈Cs
xi ⋅ ri

×RM （10）

其中，RM为边缘服务器分配给客户端的总奖励；xl
表示客户端 l的总数据量，若客户端 l不参与训练，
则其xl取值为0。

（4）客户端效用：客户端 l的效用函数取决于其

类型配置文件 p′。具体而言，保留价格 bl代表客户

端参与联邦训练任务所能接受的最低价格，反映了

其对自身数据价值与算力资源的期望定价。该价格

决定了客户端的参与意愿，基于此，客户端 l的效用

函数定义为如下分段形式：

ul ( pl，p′)=
ì
í
î

ïï
ïï

rl ( p′)- vl ⋅ al ( p′)， if  rl ( p′)≥ bl，

-∞， if  rl ( p′)< bl
（11）

其中，rl和 al分别为神经网络输出的奖励因子和分

配概率。vl为客户端 l的真实估值报价。当客户端

收到的奖励低于保留价格 bl时，表明未达到客户端

的预期底线，客户端将拒绝参与任务，此时效用被设

定为负无穷；仅当奖励不低于保留价格时，客户端才

会参与协作。
3. 3　边缘服务器建模

（1）边缘服务器成本：边缘服务器的成本由通信

成本和协调成本组成。设 μs为单位协调成本，边缘

服务器的总成本可表示为

Costs = γs ×
ss
Bs

+ γl ×
sl
Bl

+ μs|Cs| （12）

其中，γs和γl分别为边缘服务器与云端、客户端之间

的单位通信成本；ss和 sl分别为边缘服务器与云端、
客户端之间的传输参数大小；Bs和Bl分别为边缘服

务器与云端、客户端之间传输速率。
（2）边缘服务器收益：边缘服务器的收益按一

定比例ϖs，从云端支付给边缘服务器的总收益RS中

进行分配：

1831



计 算 机 学 报 2026年

ϖs = φ̂s ⋅∑n∈Cs
xn ( )∑j∈S φ̂j ⋅∑n∈Cj

xn （13）

其中，φ̂s 为边缘服务器 s的余弦类别沙普利值，
∑n∈Cs

xn为边缘服务器 s所连接客户端的数据量。
边缘服务器收益还需要考虑参与任务的风险。基于

文献［35］中的风险建模思路，本文采用风险厌恶模

型来量化这一影响，则边缘服务器 s收益为：
ρSs = ln (θs +ϖsRS ) （14）

其中，θs为风险厌恶系数，θs越大，表示感知风险越

高，参与意愿越低。
（3）边缘服务器效用：边缘服务器的效用为其收

益与成本之间的差值，表示为：
us = ρSs -Costs （15）

3. 4　云端建模

（1）云端成本：云端的成本即为分配给边缘服务

器的总奖励。该奖励依据各个边缘服务器所连接的

所有客户端的数据质量总和进行计算，云端总成本

可表示为：

Costc =RS= ∑
m∈M ( )- η

log ( ϵm )
⋅ xmπ （16）

其中，η为数据质量系数；ϵm表示客户端m的本地准

确度；根据文献［36］，项- η
log ( ϵm )

用于衡量客户端

m的数据质量；π为云端设定的单位服务价格。
（2）云端收益：云端的收益取决于全局模型的

性能。参考文献［26］，模型准确率通常被建模为关

于训练数据量的凹函数。因此，云端收益定义为：

ρCS =ω ⋅ g ( ∑
m∈M ( )- η

log ( ϵm )
⋅ xm) （17）

其中，ω> 0为系统参数，g ( x )采用对数形式定义：
g ( x )= ln (1 + νx )，其中 ν为饱和系数，用于控制模

型性能的收敛速率。
（3）云端效用：云端效用为其收益与成本之间的

差值，公式如下：
uc = ρCS -Costc （18）

4 下层反向拍卖的客户端选择

4. 1　形式化为学习问题

在多维个体属性反向拍卖中，每个边缘服务器

与其连接的客户端之间进行并行的客户端选择与奖

励分配。假设边缘服务器 s连接着L个客户端Cs =
{ 1，2，…，L }⊆M，其中每个客户端 l∈Cs都有一个

根据训练成本对边缘服务器 s的估值报价 vl，有

一个保留价格 bl，表示客户端 l接受的最低支付

以及客户端数据集的时效性 tl和任务匹配度 hl。令

pl =( vl，bl，tl，hl ) 来表示客户端 l的类型，使用 p=
( p1，p2，…，pL ) 来表示边缘服务器 s连接客户端

的多维个体属性类型配置文件。令P l表示客户端 l
的所有可能类型空间，P表示所有客户端类型

配置空间。假设客户端 l的类型从已知分布 Fl

中独立地抽取且边缘服务器知道所有客户端的类

型分布，但不知道其实际类型。为了便于描述，定义

F=∏ l= 1
L Fl和F-l =∏ k≠ l

Fk。进一步地，令 v-l =
( v1，…，vl- 1，vl+ 1，…，vL )表示不包含客户端 l的估值

报价配置文件，b-l=(b1，…，bl- 1，bl+ 1，…，bL )表示

不包含客户端 l的保留价格配置文件，同样，t-l和h-l

也是类似的定义，且 p-l=( v-l，b-l，t-l，h-l )。每个客

户端报告（可能不真实）其多维个体属性配置文件。
定义1.  多维个体属性反向拍卖 .  多维个体属

性反向拍卖机制 ( a，r ) 由一个随机分配规则 a：
P→[ 0，1 ]L和一个奖励规则 r：P→RL

≥ 0 组成，给定

一个类型配置文件 p′∈P，al ( p′)∈[ 0，1 ]表示客户端

l被分配给边缘服务器的概率，而 rl ( p′)∈R≥ 0 表示

客户端 l的预期奖励因子 .
在每一轮的反向拍卖中，分配网络 a依据客户

端的多维属性（包括报价、保留价格、时效性和匹配

度）进行选择，并根据奖励网络 r来计算每个客户端

的支付奖励。
定义 2.  社会福利 . 社会福利定义为边缘服务

器选择客户端带来的效用减去支付给客户端的奖励：
S ( p )= us ( a ( p ) )-∑l= 1

L rl ( p ) （19）
定义 3.  占优策略激励相容 DSIC.  若没有客

户端能够通过虚报其类型配置中的估值（即虚假报

价）来获得更高的效用，则该拍卖机制是占优策略激

励相容的。设其真实类型为 pl = (vl， bl， tl， hl)，虚

假类型配置为 p′l = (v′l， bl， tl， hl)，其中 vl为真实估

值报价，v′l为偏离真实值的虚假报价。即对于每个

客户端 l∈Cs，若 p∈P和 p′l ∈P l，则

ul ( pl，( pl，p-l ) )≥ ul ( pl，( p′l，p-l ) ) （20）
定义 4.  个体理性 IR.  若每个客户端参与训

练都能获得非负效用，则该拍卖是个体理性的。形

式上，对于每个客户端 l∈Cs，若 p∈P，则有

ul ( pl，( pl，p-l ) )≥ 0 （21）
定义 5.  保留价格约束 RPC.  本文考虑满足

保留价格约束的拍卖，即对于每个客户端 l和类型
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配置文件 p，都有

rl ( p )≥ bl ∀l∈Cs，p∈P （22）
如Dütting等人［37］所提出，多维个体属性反向拍

卖问题被形式化为一个学习问题。目标是设计拍卖

规则以最大化社会福利，并同时满足激励相容性、个
体理性和保留价格约束。由于反向拍卖模型中的优

化问题是非凸的，无法严格满足以上约束，因此，本

文使用以下度量标准来评估拍卖机制违反 DSIC、
IR和RPC的程度。

在机制 ( a，r )下，客户端 l的期望事后后悔是指

在固定其他客户端类型情况下，客户端 l通过提交

不真实类型所获得的最大效用增益，即

rgtl ( a，r )=

Ep∼F
é

ë

ê
êê
ê
ê
êmax
p′l∈P l

χ( )rl ( p′l，p-l )≥ bl ( )ul ( pl，( p′l，p-l ) )
-ul ( pl，( pl，p-l ))

ù

û

ú
úú
ú （23）

假设F在类型空间P上具有完整支持，因此可推断

出后悔是非负的，且拍卖机制满足 DSIC，当且仅当

rgtl ( a，r )= 0 对所有 l∈Cs成立，除零测度事件外。
因此，事后后悔与DSIC约束在数学上是等价的，我

们采用该指标来量化拍卖机制违反激励相容性的

程度。
在机制 ( a，r )下，客户端 l违反 IR的惩罚定义为

irl ( a，r )=Ep~F[max { 0，-ul ( pl，( pl，p-l ) ) }]  （24）
在机制 ( a，r )下，客户端 l违反保留价格约束的

惩罚由以下公式给出：
rpcl ( a，r )=Ep~F[max { 0，bl - rl ( pl，( pl，p-l ) ) }]

（25）
接下来，损失函数定义为负的社会福利：

L( a，r )=-Ep~F
é

ë
ê
êê
êus ( a ( p ) )-∑

l= 1

L

rl ( p )ù
û
úúúú （26）

将 拍 卖 机 制 参 数 化 为 ( aw，rw )，其 中 参 数

w∈Rd，则学习问题表述为在期望事后后悔、IR 惩

罚和 RPC 惩罚为零的情况下，最小化期望负社会

福利：
min
w∈Rd

L( aw，rw )  

s.t. rgtl ( aw，rw )= 0，∀l∈Cs

irl ( aw，rw )= 0，∀l∈Cs

rpcl ( aw，rw )= 0，∀l∈Cs

（27）

从F中抽取L个多维个体属性类型配置文件样

本 T={ p(1 )，p( 2 )，…，p(L ) }，则拍卖机制 ( aw，rw ) 的损

失为

L̂( a，r )=- 1
L ∑

ℓ = 1

L
( us ( a ( p ) )-∑

l= 1

L

rl ( p( ℓ ) ) )  （28）

客户端 l的经验事后后悔为

rgtl ( a，r )= 1
L ∑

ℓ = 1

L
max
p′l∈P l

{χ( )rl ( p′l，p( ℓ )
-l )≥ b( ℓ )

l
⋅

}( )ul ( p( ℓ )
l ( p′l，p( ℓ )

-l ) )- ul ( p( ℓ )
l ，( p( ℓ )

l ，p( ℓ )
-l ) )

（29）

同理可得：

irl (a，r )= 1
L ∑

ℓ = 1

L
max{0，-ul ( p( ℓ )

l ，( p( ℓ )
l ，p( ℓ )

-l ) )}  （30）

rpcl (a，r )= 1
L ∑

ℓ = 1

L
max{0，b( ℓ )

l - rl ( p( ℓ )
l ，p( ℓ )

-l )} （31）

最终基于样本的学习公式如下：
min
w∈Rd

L̂( aw，rw )  

s.t. rgtl ( aw，rw )= 0，∀l∈Cs

irl ( aw，rw )= 0，∀l∈Cs

rpcl ( aw，rw )= 0，∀l∈Cs

（32）

4. 2　神经网络架构

在多维个体属性反向拍卖机制中，本文提出了一

种新的神经网络架构，称为多维个体属性网络

（Multi-dimensional Individual Attribute Network，
MIANet），用于建模分配规则和奖励规则，如图 2所

示。为了有效应对客户端的动态参与，MIANet将客

户端的多维属性作为实时输入，利用深度神经网络的

自适应映射能力，根据当前轮次状态动态计算分配概

率和奖励因子，从而实现对环境变化的实时响应。具

体而言，该架构由两个主要模块组成：分配网络和奖

励网络。两个网络通过联合训练进行优化。
分配网络 aw：客户端的多维属性配置文件 p作

为输入。具体而言，输入特征由客户端的报价 v、保
留价格 b、时效性 t和匹配度 h组成。网络使用 tanh
激活函数，通过前馈全连接网络进行训练，输出每个

客户端被分配到边缘服务器进行训练的概率

al ∈[ 0，1 ]。在分配网络的输出层，首先计算每个客

户端对边缘服务器的得分 sl，然后通过 softmax函数

计算得到最终的分配概率：al ( p )= esl ∑k= 1
L+ 1 esk，其

中 sL+ 1为虚拟得分，表示未被分配的概率。
奖励网络 rw：奖励网络由T个全连接隐藏层和

一个全连接输出层组成。以客户端的多维属性配置

文件 p为输入，输出层计算得到每个客户端的得分

zl。为了确保输出的奖励为非负数，将得分 zl经过

ReLU 激活函数处理，得到最终的非负奖励因子

rl ( p )= max { 0，zl } .
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在此架构中，多维属性作为网络的核心输入特

征发挥关键作用。报价与保留价格反映了参与训练

成本与最低接受价格，而数据时效性与任务匹配度

则量化了数据质量。这种多维输入设计使得分配网

络不再单纯追求最低报价，而是能够学习到在近似

满足激励相容、个体理性及保留价格约束的前提下，
权衡客户端的训练成本与数据价值，优先筛选出兼

具高时效性与高匹配度的优质客户端，从而有效适

应联邦持续学习中的动态特性。
4. 3　训练过程

为了在最大化社会福利的同时满足复杂的约束

条件，本文通过最小化负社会福利与违反约束的惩

罚项来联合训练神经网络参数。与传统依赖人工设

计固定启发式规则的方法不同，这种基于深度学习

的机制能够自动学习最优的反向拍卖规则。
具体而言，MIANet 采用增广拉格朗日法来解

决网络参数空间中的约束优化问题。该方法通过引

入拉格朗日乘子以及二次惩罚项来惩罚违反约束的

情况，从而在优化过程中极小化约束违背，使得约束

条件能够被近似满足。具有二次惩罚项的拉格朗日

函数形式如下所示：
Gρ (w；λrgt，λir，λrpc )= L̂( aw，rw )+

∑
l∈Cs
λrgt，l rgt l ( a

w，rw )+ ρ
2 ∑
l∈Cs
rgt

2

l
( aw，rw )+

∑
l∈Cs
λir，l ir l ( aw，rw )+ ρ

2 ∑
l∈Cs
ir

2
l ( aw，rw )+

∑
l∈Cs
λrpc，l rpc l ( a

w，rw )+ ρ
2 ∑
l∈Cs
rpc

2

l
( aw，rw )

（33）

其中，λ∈Rn 为拉格朗日乘子向量，ρ> 0 为调节

二次惩罚项权重的参数。
拉格朗日求解器通过以下公式更新模型参数和

拉格朗日乘子：
wt+ 1 ∈ arg minwGρ(w；λtrgt，λtir，λtrpc) （34）

λt+ 1
rgt，l = λtrgt，l + ρ rgt

l(awt+ 1

，rwt+ 1)，∀l∈Cs （35）

λt+ 1
ir，l = λtir，l + ρ ir l(awt+ 1

，rwt+ 1)，∀l∈Cs （36）
λt+ 1
rpc，l = λtrpc，l + ρ rpc

l(awt+ 1

，rwt+ 1)，∀l∈Cs （37）
其中，公式（34）中的内部优化通过 Adam 优化器的

多次迭代近似求解［38］。
算法1.  MIANet训练算法

输入：大小为B的小批量B1，…，BT
输出：分配网络参数wa和奖励网络参数wr

1.  参数：∀t，ρt> 0，γ> 0，η> 0，T∈N，R∈N，Q∈N
2.  初始化：w0 ∈Rd，λ0

rgt∈RL，λ0
ir∈RL，λ0

rpc∈RL

3.      FOR t= 0到T
4.          接收小批量B t={ p(1 )，…，p(B ) }
5.          初始化虚假报价 v′( k )

l ，∀k∈[ B ]，l∈Cs

6.                FOR r= 0到R（寻找最优虚假报价）
7.                      ∀k∈[ B ]，l∈Cs

8.                          v′( k )
l ← v′( k )

l + γ∇v′l u
w
l ( p( k )

l ；( p′( k )
l ，p( k )

-l ) )
9.                ENDFOR
10.     计算拉格朗日梯度并更新wt

11.         wt+ 1 ←wt- η∇wGρt (wt；λtrgt，λtir，λtrpc )
12.     每Q次迭代更新一次拉格朗日乘子

13.         IF t是Q的倍数

14.              λt+ 1
rgt，l ← λtrgt，l+ ρt rgt l(wt+ 1)，∀l∈Cs

15.              λt+ 1
ir，l ← λtir，l+ ρt ir l(wt+ 1)，∀l∈Cs

图2　基于深度学习的多维个体属性网络架构（（a）为分配网络，输入客户端的多维属性，输出客户端的分配概率。（b）为奖励网

络，输入客户端的多维属性，输出客户端的奖励因子）
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16.              λt+ 1
rpc，l ← λtrpc，l+ ρt rpc l(wt+ 1)，∀l∈Cs

17.        ELSE
18.              λt+ 1

rgt ← λtrgt
19.              λt+ 1

ir ← λtir
20.              λt+ 1

rpc ← λtrpc
21.     ENDFOR
算法 1描述了 MIANet的训练流程。将训练样

本划分为大小为B的小批量，并将第 t次迭代时接收

到的小批量表示为B t。在训练过程中，求解器首先

通过梯度上升算法执行内层最大化计算，以求解每

个客户端的最优虚假报价；随后，基于该结果利用增

广拉格朗日方法交替更新模型参数与拉格朗日

乘子。

5 上层基于合作博弈的贡献评估

5. 1　云-边架构的多次单阶段合作博弈框架

假设Mw：X→Y是一个通过参数w定义的监督

分 类 器，其 中，X⊂Rd 表 示 输 入 空 间，Y=
{ 1，2，…，N }表示标签空间。这里，d是输入数据的

维度，N是类别的数量。分类器包含两个主要部分：
特征提取器和线性分类层。特征提取器将输入映射

到Q-维的嵌入空间，形式上表示为X→RQ，而线性

分类层则将这些特征嵌入映射到一个N-维的对数

几率空间（Logits Space），表示为RQ →RN。如图 3
所示，将线性分类层的权重矩阵 w͂分解为N个列向

量，每个向量对应一个输出类别。

在云端与边缘服务器的协作中，本文构建了多

次单阶段合作博弈 S，V 框架，以有效应对参与者

的动态性。该框架将每一轮训练视为独立的博弈阶

段，确保云端基于当前轮次的实际贡献进行评估。
设集合 S={ 1，…，s，…，S }代表所有参与博弈的边

缘服务器，云端作为协调者，负责全局模型的更新与

公平评估边缘服务器的贡献。特征函数 V：2S →R
用于将参与者的子集映射到实数。对于任意边缘服

务器子联盟 T⊆S，V (T )表示集合 T中所有参与者

共同合作所创造的价值。
在第 t轮通信中，边缘服务器 s通过聚合来自客

户端的参数更新或梯度w ( t )
l 更新其边缘模型，随后

上传边缘梯度w ( t )
s 至云端。云端将接收到的边缘更

新加权平均得到全局更新wg
( t )：

wg
( t ) = 1

S∑s= 1
S w ( t )

s （38）

云端使用全局梯度来更新全局模型M ( t+ 1)：
M ( t+ 1) =M ( t ) +wg

( t ) （39）
5. 2　基于公平性的余弦类别沙普利值

在传统的合作博弈模型中，参与者集合通常是

固定的，且数据分布假定为独立同分布。然而，在边

缘计算环境中，参与者通常是动态变化的，且每个参

与者的数据往往呈现非独立同分布特性。因此，传

统的沙普利值（Shapley Value，SV）［39-40］方法难以适

应这种动态参与和数据异质性的环境，尤其在Non-
IID 数据的情况下，传统方法难以捕捉到参与者的

动态变化以及类别特定的影响，进而导致贡献评估

结果的不公平。
此外，现有基于沙普利值的方法通常要求所有

参与者提供辅助验证数据集，这不仅增加了计算负

担，还可能引发隐私泄露的风险。为了解决这些问

题，本文引入了余弦类别沙普利值（Cosine-Class 
Shapley Value，CCSV）方法［41］。鉴于全模型参数计

算易受底层特征提取器噪声的干扰，而最后一层线

性分类层具有与输出类别对应的特性，故该方法聚

焦于最后一层梯度。具体而言，CCSV 通过计算每

个边缘服务器上传的最后一层梯度与对应的全局聚

合梯度之间的余弦相似度，量化其对整体联盟的贡

献，从而在确保边缘服务器的贡献能够得到公平评

估的同时，显著降低计算和通信开销。最终，云端根

据每个边缘服务器的贡献大小进行奖励分配，确保

合作博弈过程中的公平性和稳定性。
CCSV方法的核心思想是通过计算参数更新或

梯度的方向对齐来评估对每个类别的贡献。设 w͂T

为边缘服务器子联盟 T最后一层的聚合参数更新，
w͂S是大联盟 S最后一层的聚合参数更新。进一步

地，设 w͂ j
T为 w͂T的第 j列向量， w͂ j

S为 w͂S的第 j列向

量，其中 j∈Y。接下来，利用余弦相似度来量化边

缘服务器组对每个类别的贡献，定义子联盟 T对类

别 j的特征函数V j (T )：

图3　最后一层权重矩阵在网络架构中的示意图
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V j (T )：= cos ( w͂ j
T，w͂ j

S )= < w͂ j
T，w͂ j

S>
‖w͂ j

T‖‖w͂ j
S‖

（40）

则边缘服务器 s对类别 j的余弦类别沙普利值

定义为

ϕjs (V )= ∑
T⊆S\ { s }

|| T ！( S- || T - 1)！
S！ (V j (T∪{ s } )-

V j (T )) （41）
其中，S是所有边缘服务器的集合，T是不包含 s的边

缘服务器子集，贡献评估ϕjs (V )表示了第 s个边缘服

务器在所有可能的联盟中对第 j个类别的平均边际

贡献。因此，边缘服务器 s的 CCSV 是一个N维向

量，其中每一维表示该边缘服务器对不同类别的贡

献，具体定义如下：
ϕs (V )= [ϕ1

s (V )，…，ϕjs (V )，…，ϕNs (V )] （42）
5. 3　余弦类别沙普利值高效近似

在公式（41）中，CCSV 需要枚举所有可能的边

缘服务器组合，并对每种组合进行模型评估［42］。这

导致了指数级的计算开销，即计算复杂度为

T ( S )=Θ ( 2S )，当参与者数量较多时，时间开销变

得极为庞大，无法在实际应用中接受。因此，优化

CCSV的计算过程变得尤为重要。
为了解决这一问题，本文参考了Xu等人［43］提出

的高效近似方法。设 w͂ s ⊂ws为边缘服务器 s最后

一层线性层对应的更新子向量。进一步地，设 w͂ j
s

为 w͂ s的第 j列向量，其中 j∈Y。该方法通过直接计

算边缘服务器更新参数 w͂ s与大联盟 S聚合更新参

数 w͂S之间对不同类别的余弦相似度来有效近似沙

普利值。
定理 1.  设 A∈R+，且 ψjs：= cos ( w͂ j

s，w͂ j
S )。

假设对于所有边缘服务器 s∈S，有 w͂ j
s = ϒ 且 | <

w͂ j
s，w͂ j

S> | ≥ 1/A。那么，ϕjs -L j
s ψjs ≤Aϒ2，其中乘

性因子L j
s可以进行归一化处理，详细证明见附录 .

定理 1 表明，梯度余弦相似度是沙普利值的良

好近似，且该近似误差在理论上是有界的。但该近

似在两种极端情形下存在局限性：（1）当多个边缘服

务器的梯度完全相同时，该方法缺乏冗余去重机制；
（2）当边缘服务器的更新参数和大联盟的聚合更新

参数正交时，会导致计算失效。然而，在分层联邦持

续学习的 Non-IID 数据环境与高维参数空间中，上

述情况发生的概率极低。因此，尽管这种近似设计

存在一定的局限性，但其在保证误差有界的前提下

将计算复杂度从指数级降低至线性级，更适用于资

源受限的边缘计算环境。

通过每个边缘服务器上传的最后一层更新参数

来近似计算其类别特定的沙普利值。具体来说，边

缘服务器 s对类别 j的贡献近似由余弦相似度定

义为

ϕjs ≈ ψjs：= cos ( w͂ j
s，w͂ j

S ) （43）
因此，边缘服务器 s对所有类别的近似 CCSV 定

义为

ϕs = [cos (w͂1
s，w͂1

S )，…，cos (w͂ j
s，w͂ j

S )，…，

cos (w͂N
s，w͂N

S )] （44）
其中，第 j个元素表示边缘服务器 s对类别 j的学习

贡献。如果 w͂ j
s和 w͂ j

S方向一致性较高，意味着该边

缘服务器对该类别的贡献更为显著。通过对每个类

别的贡献进行加权平均，最终得到边缘服务器 s对
整个任务的贡献评估。边缘服务器 s的贡献计算公

式为：

φs =
1
N∑

j= 1

N ( )1 + ϕjs (V )
2 （45）

接下来，对 CCSV 进行归一化处理，得到归一化后

的贡献值：

φ̂s =
φs

∑k= 1
S φk

 （46）

这种归一化方法确保了不同边缘服务器的贡献

能够得到公平评估，从而有效地进行奖励分配。与

传统的精确沙普利值计算方法相比，后者通常需要

O ( 2S - 1)次调用，而本文引入的CCSV方法只需进

行O ( S+ 1)次推理。这一计算复杂度相较于传统

方法显著降低，特别是在边缘服务器的总数量 S较

大时，CCSV方法的优势更为明显。同时，CCSV方

法能够更精确地反映每个类别特征的影响，提供了

更加细致的贡献评估，而不需要额外的辅助验证数

据集，从而避免了传统方法所依赖的高昂计算成本。

6 实验结果与分析

6. 1　实验设置

6. 1. 1　多维个体属性反向拍卖设置

实验基于 TensorFlow 深度学习框架实现多维

个体属性反向拍卖机制。为了求解优化问题，采用

增广拉格朗日法进行模型参数更新。实验在配备 
NVIDIA 3090 GPU核心的Linux计算集群上进行，
以确保满足训练过程中所需的计算能力。

在训练过程中，最大训练轮次设定为 80 次，增

广拉格朗日法的参数 ρ初始值设为 1. 0，且设定每经
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过 2个轮次后递增一次。采用 Adam优化器对模型

参数进行更新，同时，为了求解内部最大化问题，我

们利用梯度上升法执行 40次虚假报价更新，并采用

上一轮优化的虚假报价初始化当前轮次以加速收

敛。为了确保拉格朗日乘子向量 λ的逐步优化，将

其更新频率设置为每 100 个小批量更新一次。此

外，为了消除不同量纲对神经网络训练的影响并加

速收敛，所有输入的属性数据均被归一化至 [ 0，1 ]
区间。实验中的关键配置参数见表 3。

6. 1. 2　分层联邦持续学习设置

实验构建了一个由云端、边缘服务器和客户端

组成的系统，采用了不同配置的边缘服务器，分别为

5个、8个和10个。每个边缘服务器连接 5到10个客

户端，最多支持 100 个客户端参与训练。在每一轮

训练中，通过多维个体属性反向拍卖机制选择客户

端并完成边缘聚合，随后云端接收边缘模型更新，并

采用FedAvg算法［44］进行聚合。整个训练过程持续

100轮，使用Adam优化器，学习率设定为0. 01。
为了模拟边缘计算场景中数据分布异构与持续

数据流的特性，本文选取MNIST和CIFAR-10数据

集构建联邦持续学习实验环境。其中，MNIST 采

用轻量级卷积神经网络进行分类，CIFAR-10 则采

用ResNet-18网络结构以适配自然图像特征。具体

而言，实验首先在空间维度将训练数据按预设数据

划分策略划分并分配至各客户端，以构造客户端间

的Non-IID数据分布；随后，在时间维度将每个客户

端的本地数据划分为多个阶段，并按阶段逐步引入

以形成持续数据流。在该类增量联邦持续学习设定

下，前若干阶段中，客户端逐步接收包含新类别的数

据，直至其持有的所有类别均已出现，在此之后的阶

段中，数据流仅包含已有类别的增量样本。

基于上述机制，实验设计了四种数据划分方案，
以在不同异质性强度下评估机制性能：

（1） 随机分片策略：首先将训练数据按标签排

序，并划分为多个数据分片，随后随机分配给各客户

端，从而模拟Non-IID数据分布情况。
（2） 标签选择划分策略：在该策略下，第一个类

别的数据仅由第一个边缘服务器连接的客户端拥

有，其余 9 个类别的数据均匀分配给所有边缘服务

器连接的客户端，从而构造出极端的标签不平衡

场景。
（3） 非均匀划分策略：将 10个类别分为奇数类

和偶数类，在边缘服务器各自连接的客户端上，奇数

类按 0%、10%、20%、30%、40% 依次分配，偶数类

按40%、30%、20%、10%、0%依次分配。
（4） Dirichlet划分策略：采用Dirichlet分布来生

成各客户端的类别比例向量并据此分配样本。参数

α用于控制异质性强度，α值越小表示数据分布的异

质性越强，从而更贴近真实场景中高度偏斜的数据

分布。
6. 2　下层反向拍卖的多维属性验证

为了评估基于多维个体属性反向拍卖机制的性

能，开展了多次仿真实验。如图 4 所示，在训练初

期，由于客户端虚假报价的存在，多维个体属性网络

表现出较高的事后后悔，并伴随虚高的社会福利。
随着训练的深入，该机制逐渐习得激励相容策略，有

效抑制了虚假报价行为。这使得社会福利回落至真

实水平并趋于稳定，同时事后后悔也显著降低。
具体来看，在图 4（a）的设置下，多维个体属性

网络的社会福利明显优于仅考虑出价的单维个体属

性网络，且事后后悔值较低。随着系统规模的扩大，
在图 4（b）的设置中，多维个体属性网络依然保持较

高的社会福利，并且事后后悔值持续较低，充分展示

了多维属性拍卖机制的优势。在图 4（c）的配置下，
多维个体属性网络继续表现出最优的社会福利，且

事后后悔几乎为零，证明该方法在大规模客户端参

与的场景下依然能够保持高效和稳定的性能。
表 4的结果表明，MIANet在社会福利指标上显

著优于基于出价、时效性及匹配度的三种单维策

略。与此同时，该机制的事后后悔、个体理性违背及

保留价格违背均保持在较低水平。上述结果说明，
MIANet 能够通过多维属性的联合权衡，有效兼顾

训练成本与数据价值，从而在近似满足激励相容性、
个体理性及保留价格约束的前提下提升反向拍卖的

整体性能。

表3　多维个体属性反向拍卖实验设置

参数

学习率

小批量大小

训练数据样本数

测试数据样本数

虚假报价更新的学习率

网络初始化方法

激活函数

分配网络隐藏层数

奖励网络隐藏层数

分配网络隐藏层神经元数

奖励网络隐藏层神经元数

值

0. 001
128

640000
10000

0. 1
Glorot
Tanh

3
3

100
100
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图 5 展示了时效性与匹配度对支付奖励的影

响。随着时效性和匹配度的增加，支付奖励呈现出

明显的上升趋势。在高时效性和高匹配度的区域，
支付奖励显著增高。相反，在低时效性和低匹配度

的区域，支付奖励普遍较低，表明这两个因素对支付

奖励具有显著的正向影响。值得注意的是，图中的

分布并未完全集中在某一特定区域，而是呈现一定

的分散性，表明支付奖励不仅受到时效性和匹配度

的影响，还会受到其他因素（如客户端的出价）共同

作用的影响。
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图4　多维个体属性网络与单维个体属性网络的对比

表4　单维与多维个体属性反向拍卖的测试指标对比

实验设置

ESs*Clients

5×25

8×64

10×100

单维个体属性网络

基于出价网络

的社会福利

6. 156

9. 752

12. 344

基于时效性网

络的社会福利

8. 223

11. 978

11. 713

基于匹配度网

络的社会福利

5. 844

11. 456

13. 025

多维个体属性网络

社会福利

9. 068

14. 485

17. 689

事后后悔

0. 002

0. 001

0. 001

个体理性

惩罚

0. 029

0. 017

0. 025

保留价格

惩罚

0. 003

0. 031

0. 013
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6. 3　上层合作沙普利值的公平性

本节实验聚焦于云-边架构下基于余弦类别沙

普利值的公平贡献评估，特别是在 Non-IID 数据环

境中的表现。图 6展示了标签选择划分下类别沙普

利值热力图。在极端类别不均衡场景下，类别 0 仅

由ES1所连接的客户端持有，其余九个类别均匀分

配。结果显示，ES1 在类别 0 上的贡献显著高于其

他边缘服务器，这与数据分配相符，表明 CCSV 能

在异质场景下有效识别关键贡献。

图7对比了真实估计沙普利值（True-Estimation 
Shapley Value，TESV，其特征函数为辅助验证集准

确率）、余弦梯度沙普利值（Cosine Gradient Shapley 
Value，CGSV）［43］与 CCSV 在非均匀划分策略下的

边缘服务器贡献。实验结果表明，CCSV 与 TESV
的贡献相对顺序一致，ES3 最高，ES2 和 ES4 居中，
ES1 和 ES5 最低，符合奇偶类别配额不均的设定。
而CGSV对ES2至ES4的贡献评估偏高，区分度不

足，与 TESV 存在明显偏差。综上，CCSV 在 Non-
IID场景下能准确捕捉类别影响并有效支持公平贡

献评估与奖励分配。

为了验证 CCSV 在复杂图像任务与高度异构

环境下的有效性，本文在 CIFAR-10 数据集上采用

Dirichlet 划分策略模拟真实的 Non-IID 场景。图 8
展示了不同异质性参数下边缘服务器贡献值的热力

图分布。实验结果表明，在强异质性场景下，边缘服

务器间的贡献差异显著，CCSV 能够识别关键贡献

者及潜在表现为负贡献的边缘服务器；随着异质性

减弱，数据分布趋于均衡，各边缘服务器的贡献值差

异逐渐缩小。这说明CCSV能在复杂Non-IID场景

下有效刻画贡献差异，从而为公平激励提供了可靠

依据。

6. 4　对比实验

图 9 和 图 10 分 别 展 示 了 H-MFIM 方 法 在

MNIST 和 CIFAR-10 数据集上与五种基线方法的

效用对比。这些基线方法包括贪心选择客户端［45］、
随机选择客户端［46］、固定选择客户端、InFEDge［35］

以及 FedCG［47］。实验结果表明，尽管 H-MFIM 在

客户端效用方面略低于部分基线方法，但其在云端

效用与边缘服务器效用两项指标上均取得最优

表现。
进一步分析可知，客户端效用的相对降低与本

文激励机制在最大化社会福利的同时引入了个体理

性与保留价格约束有关。具体而言，在保证客户端

效用非负的基础上，机制要求支付不低于其最低接

受价格，个体理性与保留价格约束在机制学习过程
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中得到近似满足，从而对客户端效用的提升空间形

成一定限制。相比之下，H-MFIM通过对多维个体

属性的综合考量，实现了更精确的客户端选择与更

合理的奖励分配，在满足可行性约束的前提下显著

提升了云端与边缘服务器效用，体现了激励设计的

有效性。
此外，相较于 MNIST，CIFAR-10 任务在图像

特征复杂度与类别区分难度方面更具挑战性，模型

训练难度显著增加，因此，在CIFAR-10数据集下云

端效用的整体水平相对较低。尽管如此，H-MFIM
在CIFAR-10场景下仍能够在云端和边缘服务器效

用方面稳定优于各类基线方法，表明所提机制在复

杂任务与异构环境下的有效性与鲁棒性。

7 结 论

本文围绕分层联邦持续学习环境下的激励机制

设计问题展开研究，针对现有方法忽视客户端多维

个体属性及边缘服务器贡献评估不公平等问题，提

出了一种基于多维个体属性与公平贡献评估的分层

激励机制。在下层边-端架构中，构建了一个深度学

习驱动的反向拍卖模型，综合考虑客户端的报价、保
留价格、数据时效性、任务匹配度、计算与存储能力

及训练成本等多维因素，实现了动态客户端选择与

合理奖励分配，该机制在训练数据上近似满足激励

相容性、个体理性和保留价格约束，并通过事后后悔

和违背惩罚项的数值接近零来验证其有效性。在上

层云-边架构中，引入余弦类别沙普利值解决了

Non-IID 条件下边缘服务器贡献评估的公平性问

题，并证明了基于梯度的余弦相似度可作为沙普利

值的良好近似，给出了其近似误差上界。由此，算法

的时间复杂度由指数级显著降低至线性级，极大地

提升了计算效率。实验结果进一步验证了本文方法

相较于传统基线机制的显著优势。
我们进一步讨论了 H-MFIM 方法的局限性及

未来研究方向。将 H-MFIM 方法应用于异构任务

并发处理的复杂场景，特别是在存在非理性攻击的

开放网络环境中，面临额外的挑战。为了提高 H-
MFIM 方法的鲁棒性并拓展其适用边界，未来工作

将致力于突破单一静态连接的限制，重点探究高移

动性场景下的跨域协同激励机制。此外，我们将继

续优化模型在复杂和动态环境中的适应能力，探索

多任务并行训练、跨域知识迁移及区块链等可信技

术的融合，旨在提升分层FCL激励机制在更复杂和

开放应用环境中的安全性、效率和公平性。
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图10　CIFAR-10数据集下不同基线方法的云端、边缘服务器与客户端效用对比
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图9　MNIST数据集下不同基线方法的云端、边缘服务器与客户端效用对比
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附录 .
定理 1证明 .  为便于误差上界的推导，首先将ϕjs作等价

重写，把近似量 ψjs对应的系数合并为乘性因子L j
s，其余项合

为加性误差。

ϕjs= ∑
T⊆S\ { s }

|T|！( S- |T| - 1)！
S！ (V j (T∪{ s } )-V j (T ))=

∑
T⊆S\ { s }

|T|！( S- |T| - 1)！
S！

  (cos ( w͂ j
T∪{ s }， w͂ j

S )- cos ( w͂ j
T， w͂ j

S ))
（47）

为了简化表示，令 Δ：= cos ( w͂ j
T∪{ s }， w͂ j

S )- cos ( w͂ j
T， w͂ j

S )，
并 记 ϒ1： =∥ w͂ j

T∪{ s } ∥，ϒ2： =∥ w͂ j
T∥，ϒ3： =∥ w͂ j

S∥，则

可得：

Δ=
w͂ j

T∪{ s }，w͂ j
S

∥ w͂ j
T∪{ s } ∥×∥ w͂ j

S∥
- w͂ j

T，w͂ j
S

∥ w͂ j
T∥×∥ w͂ j

S∥
=

w͂ j
T∪{ s }，w͂ j

S

ϒ1ϒ3
- w͂ j

T，w͂ j
S

ϒ2ϒ3
=

1
ϒ1ϒ2ϒ3

ϒ2w͂ j
T∪{ s } - ϒ1w͂ j

T，w͂ j
S = ( ϒ2 - ϒ1 ) w͂ j

T，w͂ j
S

ϒ1ϒ2ϒ3
+

r js ϒ2 w͂ j
s，w͂ j

S

ϒ1ϒ2ϒ3
= ϒ2 - ϒ1

ϒ1
V j (T )+ r js ϒ

ϒ1
cos ( w͂ j

s，w͂ j
S )  （48）

结合公式（47），并令 αS= |T|！( S- |T| - 1)！
S！

ϒ2 - ϒ1

ϒ1
，βS=

|T|！( S- |T| - 1)！
S！

r js ϒ
ϒ1

，则ϕjs可表示为
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ϕjs=
         
∑

T⊆S\ { s }
αS  V j (T )

加性误差

+
 
∑

T⊆S\ { s }
βS

乘性因子 L js

 ψjs （49）

由三角不等式和柯西-施瓦茨不等式，可推得误差与近似值

比值的上界：
|

|
|
||
||

|
|
||
| ϒ2 - ϒ1

ϒ1
 V j (T )

|

|

|
||
||

|

|
||
| r jsϒ
ϒ1

cos ( w͂ j
s， w͂ j

S )
= | ( ϒ2 - ϒ1 ) cos ( w͂ j

T，w͂ j
S )  |

|r jsϒ cos ( w͂ j
s， w͂ j

S ) |
=

    | ϒ2 - ϒ1|
|  < w͂ j

T， w͂ j
S> |

|ϒ2|
1

|r js < w͂ j
s， w͂ j

S> |
≤

ϒ





 




w͂ j

T

ϒ2

2

 w͂ j
S

2 1
r js | < w͂ j

s， w͂ j
S> |

≤

ϒϒ3
1

r js | < w͂ j
s， w͂ j

S> |
≤A ϒ2

（50）

由上述推导可知，误差与近似值的比值在求和中每个联盟 T
上被上界于A ϒ2，因此，可以得到如下结论：

|

|

|
||
|
|
||

|

|
||
|
|
| ∑
T⊆S\ { s }

αS  V j (T )

|

|

|
||
|
|
||

|

|
||
|
|
| ∑
T⊆S\ { s }

βS  ψjs
≤A ϒ2 （51）

接下来，为证明 ∑
T⊆S\ { s }

βS ψjs≤ 1，引入假设 r js ϒ/ϒ1 ≤ 1，并由于

|ψjs| ≤ 1，可得 |r jsϒψjs/ϒ1| ≤ 1。因此，对所有联盟 T求和时，
有 ∑

T⊆S\ { s }
r js ϒψjs/ϒ1 ≤ ∑

T⊆S\ { s }
1，因为枚举 T 并不完全，所以

系 数 小 于 1，将 沙 普 利 系 数 带 入 可 得 ∑
T⊆S\ { s }

βS ψjs≤

∑
T⊆S\ { s }

|T|！( S- |T| - 1)！
S！

≤ 1，结合公式（49）与公式（51），可

得ϕjs-L j
s  ψjs≤A ϒ2。

虽然证明了ϕjs与ψjs之间的误差是有界的，但为了直接使

用 ψjs作为公平性度量，还需确保乘性因子L j
s对所有参与者

是近似相等的。
引 理 1.  假 设 ∃M> 0，使 得 对 于 ∀T⊆S\ { s，s′}，

min (‖w͂ j
T∪{ s }‖，‖w͂ j

T∪{ s′}‖)≥Mϒ，则有

max
s，s′∈S
L js   -L j

s′   ≤ ∑
t∈S\ { s，s′}

1/ ( )S- 1
|T| ⋅ 2

M 2ϒ
（52）

引理 1 证明 .  由于对称性，若 w͂j
s= w͂j

s′，则L j
s   =L j

s′  。因

此，只需要考虑 w͂ j
s≠ w͂ j

s′，将 T分为三种情况来考虑求和项。
1）s∈ T∧ s′∈ T；2）s∈ T⊕s′∈ T；3）s∉ T∧ s′∉ T。

首先，由于 L j
s 的求和域限制，同时包含 s和 s′的情况

1 直接排除 。 对于情况 2，设 T⊆S\ { s，s′}，并定义 T s=
T∪{s}和 T s′= T∪{s′}。此时，L j

s 的求和对应项可表示为

1/( )S- 1
|T| ×1/ w͂ j

Ts′∪{ s } ，由于梯度聚合满足w͂ j
Ts∪{ s′}=w͂ j

T∪{ s，s′}= 

w͂ j
Ts′∪{ s }，且 | T s |= | T |+ 1 = | T s′ |，故对称项在差值计算L j

s  -L j
s′  

中被抵消，即情况2的贡献为0。对于情况3，可得到下式：

L j
s   -L j

s′ = ∑
T⊆S\ { s，s′}

1/ ( )S- 1
|T|

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú1

‖w͂ j
T∪{ s }‖

- 1
‖w͂ j

T∪{ s′}‖
=

∑
T⊆S\ { s，s′}

1/ ( )S- 1
|T|

‖w͂ j
T∪{ s′}‖ - ‖w͂ j

T∪{ s }‖
‖w͂ j

T∪{ s }‖ × ‖w͂ j
T∪{ s′}‖

≤

∑
T⊆S\ { s，s′}

1/ ( )S- 1
|T|

2ϒ
M 2ϒ2 ≤ ∑

T⊆S\ { s，s′}
1/ ( )S- 1

|T|
2
M 2ϒ

（53）
由上述分析可知，不同参与者的乘性因子近似相等。因

此，在计算相对贡献时可将其视为公共常数，这为定理 1 中

消除影响的归一化处理提供了严格的理论依据。
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Background
Federated Continual Learning enables clients to 

collaboratively train models in a dynamic data distribution 
environment, where each client continuously receives local data in 
a data stream form, and the central server coordinates the 

federated learning process in this dynamic environment.  Most 
existing studies assume that clients are always willing to 
participate in training.  However, participation inevitably incurs 
computational and communication costs.  Unless adequately 

1843



计 算 机 学 报 2026年

compensated, self-interested clients generally lack the motivation 
to contribute data.  Therefore, this paper focuses on the critical 
issue of incentive mechanisms in federated continual learning.  In 
the cloud-edge-client architecture, client selection and 
contribution evaluation remain challenging research topics.

Most current research on incentive mechanisms in federated 
learning is confined to static data scenarios and single-dimensional 
optimization, lacking a comprehensive consideration of multi-
dimensional attributes.  Facing multiple challenges in federated 
continual learning environments, such as dynamic client 
participation, non-independent and identically distributed data, 
and resource heterogeneity, traditional incentive mechanisms 
perform poorly in contribution evaluation, making fair reward 
allocation difficult.  Moreover, due to their static design 
assumptions, these mechanisms cannot adapt to continuously 
changing data streams and task demands, leading to significant 
shortcomings in client selection and fair contribution evaluation.

To address the limitations of existing research, this paper 
proposes a fair incentive mechanism for federated continual 
learning in a hierarchical framework.  In the lower layer, a multi-
dimensional reverse auction mechanism based on deep learning is 
constructed, which dynamically selects clients and allocates 
reasonable rewards based on neural networks that analyze multi-
dimensional client attributes, subject to client reserve-price 

constraints.  In the upper layer, this paper introduces the Cosine-
Class Shapley Value method, which measures the contribution of 
edge servers in a Non-IID data environment through gradient-
based cosine similarity, ensuring the fairness and accuracy of the 
evaluation.  Furthermore, we theoretically show that gradient 
cosine similarity provides an effective approximation to the 
Shapley value and derive an explicit bound on the approximation 
error.  Extensive simulations demonstrate that, under dynamic 
and Non-IID conditions, the proposed mechanism achieves higher 
social welfare with lower ex post regret, satisfies individual 
rationality and reserve-price constraints, and simultaneously 
improves the utilities of the cloud and edge, thereby ensuring 
overall fairness.

This work was supported by the National Natural Science 
Foundation of China （62472079） and the National Key Research 
and Development Program of China （2022YFB4500800）.  The 
latter focuses on cloud supervision and governance in JointCloud 
computing and aims to advance its practical application.  Our 
research team has made significant contributions in areas such as 
federated learning incentives and cross-domain resource 
scheduling, publishing five papers in top-tier international 
journals, including IEEE TON, IEEE TMC, and IEEE TSC 

（CCF A-class）, two of which have been selected as ESI highly 
cited papers.

1844


