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摘   要：针对目前较少研究去中心化联邦学习中的激励机制设计，且已有联邦学习激励机制较少以全局模型效果

为出发点的现状，该文为去中心化联邦学习加入了基于合同理论的联邦学习激励机制，提出一种新的可激励的联

邦学习模型。使用区块链与星际文件系统(IPFS)取代传统联邦学习的中央服务器，用于模型参数存储与分发，在

此基础上使用一个合同发布者来负责合同的制定和发布，各个联邦学习参与方结合本地数据质量选择签订合同。

每轮本地训练结束后合同发布者将对各个本地训练模型进行评估，若满足签订合同时约定的奖励发放条件则发放

相应的奖励，同时全局模型的聚合也基于奖励结果进行模型参数的聚合。通过在MNIST数据集以及行业用电量数

据集上进行实验验证，相比于传统联邦学习，加入激励机制后的联邦学习训练得到的全局模型效果更优，同时去

中心化的结构也提高了联邦学习的鲁棒性。
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Abstract: In view of the fact that there is rare research on the incentive mechanism design in decentralized

federated learning, and the existing incentive mechanisms for federated learning are seldom based on the global

model effect, an incentive mechanism based on contract theory, is added into decentralized federated learning

and a new incentivized federated learning model is proposed. A blockchain and an InterPlanetary File System

(IPFS) are used to replace the central server of traditional federated learning for model parameter storage and

distribution, based on which a contract publisher is responsible for contract formulation and distribution, and

each federated learning participant chooses to sign a contract based on its local data quality. The contract

publisher evaluates each local training model after each round of local training and issues a reward based on the

agreed-upon conditions in the contract. The global model aggregation also aggregates model parameters based

on the reward results. Experimental validation on the MNIST dataset and industry electricity consumption

dataset show that the proposed incentivized federated learning model outperforms traditional federated learning

and its decentralized structure improves its robustness.
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1    引言

大数据时代，数据隐私问题备受关注，然而传

统的模型训练需要将数据收集到一起，这无疑增加

了数据隐私泄露的风险。2016年Google提出了联邦

学习这一概念[1]。然而传统联邦学习基于一个无私

贡献的假设，即数据所有方都愿意无条件地参与到

联邦学习训练，提供高质量的数据进行训练。而实

际情况下，训练需要耗费一定的资源[2]，模型参数

的传输也会产生通信开销[3,4]。在没有合理奖励情

况时，理性的数据所有方将不愿意参与到联邦学习

训练中。故在传统联邦学习中加入合理的激励机制

十分重要。

本文选用经济学中的合同理论，合同的制定参

考了Tian等人[5]的理论推导，结合区块链、星际文

件系统(InterPlanetary File System, IPFS)等技术

来取代传统联邦学习的中央服务器从而达到去中心

化的效果，具体设计实现了一种基于合同理论的可

激励联邦学习模型。本文的贡献主要有以下4点：

(1)由于参与方数据质量与训练的全局模型效

果息息相关，本文在合同制定时将数据质量纳入考

虑，使用了数据量和移动距离(Earth Mover's Dis-
tance, EMD)两个指标来衡量数据质量。让各个参

与方获得合理的奖励基础上，基于奖励结果来聚

合，提高联邦学习训练的模型效果。其中合同的制

定与求解采用已有方法，数据质量的衡量是本文新

的结合。

(2)多数联邦学习激励机制研究偏重于理论推导，

具体模型设计实现较少，本文则设计了一个具体的

可激励联邦学习模型，并完成了软件系统实现。

(3)在本文设计的面向去中心化联邦学习激励

机制中基于区块链的联邦学习去中心化思想之前已

有，加入IPFS与运行在区块链上的智能合约共同

管理模型参数是本文创新，且未见有将基于合同理

论的激励机制用于去中心化联邦学习的文献。

(4)目前采用非独立同分布(Non-Independent
and Identically Distributed, Non-IID)的数据进行

实验的研究工作较少，进行回归类型实验的研究工

作更少[6]。本文则在Non-IID数据上进行实验，分

别对分类问题与回归问题进行了全局模型训练。 

2    相关工作

文献[6,7]已对现有联邦学习激励机制的研究工

作进行了全面的文献综述，本节则聚焦于是否引入

经济学模型、是否作用于去中心化联邦学习上2个

角度对联邦学习激励机制的研究现状进行总结与

分析。

文献[8]提出了一个分布式的、公平和保护隐私

的深度学习(Fair and Privacy-Preserving Deep
Learning, FPPDL)框架，每个参与者都会收到与

其表现相匹配的不同版本的联邦学习模型，从而发

现并隔离低贡献方，促进高贡献方的参与。但由于

参与方会收到不同版本的联邦训练模型，可能会降

低参与方的积极度。文献[9]设计了一种激励机制，

参与方频繁提供更新就可以获得更多回报，而不断

更新的全局模型将吸引更多参与方。但仅凭提供更

新的次数来发放奖励并不可靠，这可能导致参与方

为获取奖励，恶意多次提交模型参数，影响正常训练。

文献[10]提出了一个深度学习框架DeepChain，这

是一个具有激励机制的合作训练框架，鼓励各方共

同参与深度学习模型训练，并共享训练中获取的局

部梯度信息。但提出的协议需要以加密的方式选择

一个节点去创建由委员会验证的块，而选择一个诚

实的委员会有一定难度，而且随机算法接近于完全

随机，这在实践中会有一些问题。文献[11]提出

FLChain来建立一个去中心化的、公众可审计的、

鲁棒的、可信任和具有激励功能的联邦生态系统，

其中的激励机制可使诚实的参与方根据其贡献从全

局模型中获得公平合理的收益。但其实现繁杂，贡

献评估与激励策略有待细化，且系统的加解密耗费

大量的时间成本。文献[12]是按照联邦学习数据参

与方的贡献度对其进行奖励分配，其中贡献度由训

练效果评估与训练成本相乘得到。本文则引入了合

同理论，在每轮训练之前，合同发布者根据参与方

制定不同类型的合同，各个参与方根据自身情况选

择签订。当参与方的训练效果达到合同预定的模型

标准线，即发放奖励。激励计算的整体流程与文

献[12]有较大不同，特别是省去了文献[12]中每轮初

始评估指标的计算。并且本文的全局模型聚合是基

于奖励结果进行的，与文献[12]相比，在模型训练

效果上有一定提升。

联邦学习参与方往往有着不同的目标，如收入

(或效用)最大化、成本最小化和系统性能提升等。

参与方之间的互动是复杂的，上述几项研究在设计

联邦学习激励机制时并未将这些经济影响纳入考

虑。因此联邦学习激励机制设计可考虑将经济学模

型引入，例如博弈论、拍卖理论、合同理论等，目

前已有一些相关研究[13]，此处不再分类阐述，接下

来详细地介绍基于合同理论的激励机制研究。

合同理论是用来解决联邦学习中信息不对称问

题的一种方法，目前已经有一些基于合同理论设计

联邦学习激励机制的研究工作[14–23]。但这些文献在

合同设计时，较少从模型训练效果角度进行设计，

例如，文献[14]从耗费的时间这一个维度对服务器
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成本、利润建模。文献[15–17]主要从参与方获利角

度进行研究讨论。文献[18]是从计算、通信和隐私

成本角度建模。文献[19]从中央服务器成本角度进

行讨论。文献[20]设计合同时仅考虑了数据量大小。

文献[21]设计激励机制侧重模型所有者的任务偏

好，激励参与方按照偏好进行训练。文献[23]旨在

考虑无人机子区域分配问题，通过最优合同的自我

揭示特性，使得最优无人机与子区域有效地匹配。

本文则是从更直接的模型训练效果角度，将数据

质量纳入讨论，进行联邦学习激励机制设计并实

现；现有的基于合同理论的联邦学习相关研究均在

传统的中心化结构的联邦学习上进行，例如文

献[14–23]，这些文献研究侧重激励机制设计，但忽

略了联邦学习中心化结构鲁棒性差的不足，传统联

邦学习的中央服务器瘫痪则影响整个联邦学习过

程，训练参数也面临丢失的风险。本文则在去中心

化的联邦学习结构基础上将基于合同理论的激励机

制加入，实现了一个可激励的联邦学习模型，在不

影响激励过程的前提下，也提升了传统联邦学习的

鲁棒性；现有相关研究实验部分大多对分类问题进

行讨论，例如文献[14,18,20,22]。一些研究对实验

问题类型没有提及，例如文献[15–17,19,21,23]，其

中文献[16,17,19,21,23]的实验部分为仿真实验，而

且并非所有研究实验部分均采用了Non-IID数据，

例如文献[20]。
以上研究是在传统中心化结构的联邦学习上进

行激励机制设计的，目前也有将激励机制与去中心

化联邦学习结合的研究，文献[6]搜集并筛选出40篇
将激励机制与去中心化联邦学习结合的现有文献，

并对这些研究进行了分析。但其中未见基于合同理

论设计激励机制并与去中心化联邦学习结合的研究。

而且在所综述的研究中，实验部分采用Non-IID数

据的研究数目较少，进行回归问题实验的研究更

少。本文研究将基于合同理论的激励机制与去中心

化联邦学习结构结合，实现了一个可激励的联邦学

习模型，同时实验部分使用Non-IID数据，分别在

分类问题和回归问题上进行了实验。 

3    基于合同理论的可激励联邦学习模型
 

3.1  合同理论

合同理论是一门以合同为核心，以博弈论为方

法，研究激励、信息和经济制度的正式理论[24]。合

同理论将机制设计作为主要研究特色，具体研究委

托代理关系中的信息和激励问题。为便于理解，以

雇员雇主这类常见的委托代理关系为例。合同理论

主要研究雇员与雇主之间的互动。当员工努力投入

工作，其绩效会有所提高，雇主也更加满意[24]。

在合同理论中，通过设计包含有所需绩效与对

应奖励的合同来有效激励员工[25]。设计合同时，目

标是最大化雇主的收益或效用。通常，表示出雇主

收益或效用的目标函数，在两个约束之下，最大化

该目标函数，进而求得合同解。其中这两个约束分

别是个体理性(Individual Rationality, IR)和激励

相容性(Incentive Compatibility, IC)。IR即雇员有

积极性选择签订合同来获取报酬；IC即雇员在选择

签订某种合同时的预期报酬(或效用)大于等于选择

签订其他类型合同的预期报酬(或效用)。在联邦学

习中，类似于雇主的委托人为全局模型训练者，类

似于雇员的代理人为各联邦学习参与方。 

3.2  基于合同理论的激励机制

联邦学习中，各个参与方本地的数据质量是不

同的，本文基于合同理论为参与方制定不同类型的

合同，合同中说明了奖励数目，获得奖励的条件是

本地训练的模型效果达到合同预设的标准。不同类

型的合同奖励数目与获得奖励的条件均不同，获奖

励条件越高，奖励数目越大。各个参与方在联邦学

习每轮开始时根据自身数据质量等情况量力而行，

选择合适类型的合同进行签订。

θ1 ≤ ... ≤ θi ≤ ... ≤ θn

Φ = {ϕi = (fi, Ri)|i ∈ {1, 2, ..., n}}
n n

f

R

Mi

Ui = θieiRi − fi − (c/2)ei
2 ei i

c

Us =
∑n

i=1
βi(fi + θiei(G(Mi)−

Ri)) {βi}, i ∈ {1, 2, ..., n},∑n

i=1
βi = 1 G(Mi) i

合同的制定参考了文献[5]中的方法，文献[5]从
提升全局模型效果角度进行合同设计，引入数据质

量与计算工作量，详细叙述如下：对于联邦学习的

若干个参与方，数据质量类型按照升序排列为

。对于每一轮联邦学习，制定

一个合同集 ，合同

集中包含为 类参与方制定的 个合同，每一个合

同中的 是参与方签订合同需缴纳的注册费(不予退

回)， 是参与方可获得的奖励，当参与方本地训

练模型的测试效果满足合同预设的标准 时，可

获得该奖励，否则，奖励不能获得。参与方的效用

为 ，其中 为第 类参与方

的训练意愿， 代表给定训练任务环境中的单位成

本；全局的效用为

，其中，参与方的类型分布为

， 代表类型为 的参与方上传本

地模型给全局带来的收入。合同的优化问题可以表

示为

max
n∑

i=1

βi(fi + θiei(G(Mi)−Ri))

s.t.

(IR)Ui = θieiRi − fi −
c

2
ei

2 ≥ 0

(IC)θieiRi−fi−
c

2
ei

2≥θie
j
iRj−fj−

c

2
(eji )

2,

∀j ̸= i, i, j ∈ {1, 2, ..., n}


(1)
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eji θi

(fj , Rj)

其中， 表示数据质量类型为 的参与方选择合同

后的联邦学习努力程度。

第1个约束为IR，即保证每一个参与方的效用

非负，第2个约束为IC，即确保每一个参与方选择

与自己相符的合同类型来实现效用最大，也即选择

其他合同类型没有选择与自己相符的合同类型达到

的效用高。

根据文献[5]中的推导，得出最优的合同解为

Ri = G(Mi),∀i ∈ {1, 2, ..., n}

f1 =
1

2c
(θ1R1)

2

fi =
1

2c
(θiRi)

2 − 1

2c
(θiRi−1)

2 + fi−1,∀i ∈ {2, 3, ..., n}
(2)

θ1 ≤ ... ≤ θi ≤ ... ≤ θn

G(M) G(M)

R

Ri > Ri−1(i ∈ {2, 3, ..., n}) fi > fi−1(i ∈
{2, 3, ..., n}) R

f

参与联邦学习的若干个参与方，数据质量类型

已按升序排列： 。参与方i拥

有的数据质量越好，上传本地模型给全局带来的收

入 越大。从最优合同解式(2)可以看出，当

越大时，合同中对应的奖励设置 也增大，即有

， 那 么

；当合同中奖励 越大时，与之对应的

注册费 也会增加，结合实际情况解释是：若参与

方签订具有较高奖励的合同，当本地模型训练效果

未达到发放奖励的条件，按照约定注册费不予退回

时，注册费较高符合激励相容约束。

θ其中数据质量 如何计算文献[5]并未提及，可

根据具体的应用场景进行衡量。如本文实验部分的

基于MNIST数据集的分类实验，采用与数据量大

小成正比的方法衡量各个参与方数据质量；本文的

基于行业用电量数据的回归实验，引入了EMD这

一指标，EMD表示各个参与方数据与全局数据的

分布差异程度，某个参与方的 EMD值越小代表参

与方与整体数据偏移程度越小，那么该参与方数据

质量越好，故使用1减去某参与方的EMD值(每个

参与方的EMD值已进行线性归一化)表示该参与方

的数据质量。数据质量可看作联邦学习开始前各个

参与方自主计算并自主报告的，因为合同的设计计

算需要依据数据质量，而参与方只有选择为其设计

的合同类型才能保证获利最大，因此各个参与方没

有必要瞒报数据质量。 

3.3  可激励联邦学习模型

传统的联邦学习为中心化结构，所有参与方将

本地训练的模型参数上传到中央服务器，由中央服

务器完成模型参数的聚合与全局模型参数(聚合后

的模型参数)的下发。当中央服务器发生故障时，

整个联邦学习过程便会瘫痪，中央服务器中的模型

参数也可能面临丢失，鲁棒性较差。本文结合区块

链、智能合约、IPFS等设计实现了一个去中心化

的联邦学习框架，在此基础上，将基于合同理论的

激励机制加入到去中心化联邦学习中，形成本文所

述的基于合同理论的可激励联邦学习模型。尽管已

经有一些在去中心化联邦学习上的激励机制的研究

工作，但尚未见有研究在去中心化联邦学习上加入

基于合同理论的激励机制。接下来将详细阐述基于

合同理论的可激励联邦学习模型。

首先将区块链、IPFS等与联邦学习结合，取

代传统联邦学习的中央服务器，进而实现去中心化

的联邦学习。模型参数由区块链上的智能合约与

IPFS进行管理，各个参与方在本地完成模型参数

聚合，以此替换掉传统联邦学习的中央服务器，实

现去中心化。基于上述去中心化联邦学习，将激励

机制与之结合，引入一个合同发布者，负责每轮联

邦学习的合同制定、合同发布、评估各个参与方本

地训练模型效果、发放奖励等。具体地，合同发布

者根据3.2中的合同最优解结合参与方的数据质量

情况计算制定该轮合同集，记录到智能合约中。各

个参与方根据自身数据质量来选择尽可能使自己获

得奖励的合同类型，缴纳合同中约定的注册费，进

行签订，签订情况将记录到智能合约。合同选择签

订完成后，各个参与方在本地开始训练，训练后的

模型参数由IPFS与运行在区块链上的智能合约进

行管理。当所有参与方本地模型参数都上传后，合

同发布者获取这些模型参数，利用测试集对各个参

与方本地训练模型进行测试，测试完成后，合同发

布者从智能合约获取各个参与方签订的合同类型，

对比签订合同中奖励发放的预设标准，给通过本地

模型测试达到标准的参与方发放所签订合同约定的

奖励，记录到智能合约。各个参与方获取所有参与

方上传的模型参数，根据每个参与方所获奖励占总

奖励数目的比例对各个模型参数进行聚合。如此多

次迭代，完成全局模型训练。

为了直观地展示基于合同理论的可激励联邦学

习模型训练步骤，绘制了如图1的步骤图：

 

 
图 1 基于合同理论的可激励联邦学习模型训练步骤图
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步骤1-1　合同发布者发布设计的合同集；步

骤1-2　不同参与方根据自身情况选择签订合同；

步骤2　参与方本地训练；

步骤3-1　上传模型参数并接收IPFS返回的

Hash值；步骤3-2　将模型参数文件Hash值记录到

合约；

步骤4-1　合同发布者从智能合约收集Hash
值；步骤4-2　通过Hash值从IPFS下载各个模型参

数文件；

步骤5　利用测试集对参与方的本地训练模型

进行测试；

步骤6　获取签订合同情况，给模型效果达到

合同预设标准的参与方发放奖励，记录到智能合约；

步骤7-1　获取多个参与方上传的Hash值；步

骤7-2　通过Hash值从IPFS下载多个参与方模型参数；

步骤8　本地完成模型参数聚合；

步骤9　多次重复上述步骤，直至完成全局模

型训练。 

3.4  可激励联邦学习模型的举例阐述

以电网场景下行业用电量预测为例，选定某个

行业(如餐饮行业)，利用现有的多个地区餐饮行业

用户的用电量数据进行训练，使用训练模型预测该

行业的新加入用户用电情况。该行业不同地区的用

户用电量数据可能分布在多个子公司的电力计量系

统中，这些用电量数据将参与联邦学习。基于本文

模型进行联邦学习，得到最终的全局模型。为方便

理解，现假定有3个子公司参与联邦学习。

θ1 = 0.718, θ2 = 0.786, θ3 = 0.794

M1 = 0.038 9,M2 = 0.039 3,M3 =

0.039 7

Ri = 4 000Mi
2 c = 50

Φ = {(0.221 7, 6.052 8), (0.231 2, 6.178)

(0.241 1, 6.304 4)}

(0.221 7,

6.052 8) (0.231 2, 6.178)

具体步骤为步骤1-1，合同发布者根据各个子

公司(参与方)所拥有的用户用电量数据质量(例如

)为其制定奖励发

放的模型标准线以及不同类型的合同，奖励发放的

模型标准线定为

，多种类型合同的计算使用2.2节的式(2)最

优合同解(计算时 , )，计算可

得合同集为 ,

。合同发布者将合同集与模型标

准线等信息保存到智能合约中。步骤1-2，各个参

与方根据自身情况选择签订某种合同(合同制定时

满足IC，即每个参与方为了效用达到最大会选择与

自己相符的合同类型)，例如参与方1选择合同1 

，参与方2选择合同2 等。步

骤2，接着各个参与方开始本地训练。步骤3，本地

训练的模型参数将由IPFS与智能合约管理。步骤

4，所有参与方上传本地模型参数后，合同发布者

从IPFS和智能合约获取各个参与方本地训练的模

型参数。步骤5，合同发布者利用测试集对各个参

与方本地模型进行测试，例如3个参与方的模型效

果分别为0.25, 0.27, 0.31。步骤6，合同发布者为模

型效果达到合同预设标准的参与方发放奖励，记录

到智能合约。此例中3个参与方模型效果均达到所

签订合同预定的标准线，分别可获得对应合同中约

定的奖励6.052 8, 6.178, 6.304 4。步骤7，最后各

个参与方获取多个参与方上传的本地模型参数。步

骤8，按照奖励比例(各个参与方所获奖励占总奖励

数目的比值)完成模型参数聚合。步骤9，如此多次

重复上述步骤，直至完成全局模型的训练。使用训

练得到的全局模型，即可预测餐饮行业新加入的用

户未来一段时间的用电量趋势。 

4    实验与分析
 

4.1  可激励联邦学习模型的具体实现

具体的技术选型如下：

智能合约：使用Solidity语言编写智能合约，

Truffle作为智能合约的开发工具；

区块链：Ganache搭建本地以太坊区块链，用

于智能合约的部署与测试；

IPFS：用于模型参数文件的存储；

Python与IPFS交互：使用ipfshttpclient库便

于完成参与方与IPFS交互(模型参数文件的上传与

下载)；
Python与智能合约交互：使用web3py库完成

参与方与智能合约的交互；

模型训练：使用PyTorch框架编写。

利用上述技术选型，实现了上述可激励联邦学

习模型，代码链接为https://github.com/yeliauk/

DMFL。 

4.2  基于MNIST数据集的实验

MNIST数据集中包含0-9的手写数字图像，其

中训练集共有60 000张图像和标签，测试集共有

10 000张图像和标签。将训练集分为若干部分，用

来模拟多个参与方，每个参与方拥有若干张图像和

标签，各个参与方的数据分布为Non-IID；合同发

布者拥有测试集的10 000张图像和标签，用于评估

各个参与方本地训练模型，并将评估得到的各个参

与方本地模型准确率与对应预设的准确率标准线进

行对比，为通过测试的参与方发放对应的合同奖

励。设置了3组实验，所有实验的全局训练轮数为5，

参与方epoch为1，batch size为32，学习率为0.01。

各组实验的参与方数据设置情况如表1所示。根据

最优合同解计算设计的合同情况如表2所示，其中

数据质量根据数据数量大小衡量(数据质量与数据

数量成正比，此处比例系数设为0.000 1)。
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为了得知参与方选择不同类型合同时参与方效

用的大小情况，以及参与方数目对全局效用大小的

影响。首先计算了每组实验各个参与方选择不同类

型合同时的参与方效用，为了清晰地展示，选取第

2组实验以折线图的形式绘制了参与方选取不同类

型合同时的参与方效用(为避免参与方数目过多造

成的图中折线混杂，选择性地展示了参与方1, 3, 5,
7, 9的效用)，如图2所示。同时在各个参与方均选

择为其设计的合同类型前提下，计算了参与方数目

不同时的全局效用，并用柱形图展示，如图3所示。

从图2可以看出，当参与方选择为其设计的合

同类型时，如参与方3选择签订类型3的合同，参与

方效用达到最高，即满足激励相容性，且此时参与

方效用均非负，即满足个体理性。从图3可以看

出，当每个参与方均选择为其设计的合同类型时，

参与方数目越大，全局的效用越高。

为了显示本文可激励模型对联邦学习全局模型

训练效果的提升情况，上述每组实验分别使用本文

可激励的联邦学习模型(使用奖励比例聚合)与传统

联邦学习方法(聚合算法为FedAvg[1], FedProx[26],
SCAFFOLD[27])进行全局模型的训练，对比全局模

型准确率，结果如表3所示。

从实验结果可以看出，使用本文的基于合同理

论的可激励联邦学习模型可训练得到全局模型，且

全局模型的准确率相比于使用传统联邦学习训练得

到的全局模型准确率更高，模型效果有一定提升。

尤其是当参与方数据质量相差较大时，例如实验

3，各个参与方的数字分布极不均匀，数据数量较

多的参与方数据质量较好。本实验的数据质量按照

与数据数量成正比的关系来衡量，使用本文可激励

联邦学习模型训练得到的全局模型效果较为理想。

但数据量不是衡量数据质量的唯一标准，衡量数据

质量的标准要具体情况具体分析。例如针对MNIST
数据集而言，数据质量取决于数据量大小，但是换

做其他数据集，数据质量可能就需要增加更多指标

 

 
图 2 基于MNIST数据集实验参与方效用展示图

 

 
图 3 基于MNIST数据集实验全局效用展示图

表 1  MNIST数据各组实验参与方数据设置情况表

实验编号 参与方数目 数据不均匀比例 数据数量

1 9 0.8 [1 500, 2 000, 2 500, 3 500, 5 000, 7 000, 9 500, 13 000, 16 000]

2 10 0.8 [1 000, 1 500, 2 000, 2 500, 3 500, 5 000, 6 500, 8 500, 12 000, 17 500]

3 10 0.9 [1 000, 1 500, 2 000, 2 500, 3 500, 5 000, 6 500, 8 500, 12 000, 17 500]

表 2  MNIST数据各组实验合同设置情况表

实验编号 合同数目 参与方数据质量 模型准确率标准线 合同注册费 合同奖励

1 9

[0.150 0, 0.200 0, 0.250 0,

0.350 0, 0.500 0, 0.700 0,

0.950 0, 1.300 0, 1.600 0]

[0.007 5, 0.010 0, 0.012 5,

0.017 5, 0.025 0, 0.035 0,

0.047 5, 0.065 0, 0.080 0]

[0.000 01, 0.000 06, 0.000 20,

0.001 56, 0.013 43, 0.100 45,

0.618 85, 4.069 14, 13.534 74]

[0.225 0, 0.400 0, 0.625 0,

1.225 0, 2.500 0, 4.900 0,

9.025 0, 16.900 0, 25.600 0]

2 10

[0.100 0, 0.150 0, 0.200 0,

0.250 0, 0.350 0, 0.500 0,

0.650 0, 0.850 0, 1.200 0,

1.750 0]

[0.005 0, 0.007 5, 0.010 0,

0.012 5, 0.017 5, 0.025 0,

0.032 5, 0.042 5, 0.060 0,

0.087 5]

[0.000 001, 0.000 01, 0.000 05,

0.000 19, 0.001 55, 0.013 42,

0.062 43, 0.310 61, 2.544 91,

24.917 41]

[0.100 0, 0.225 0, 0.400 0,

0.625 0, 1.225 0, 2.500 0,

4.225 0, 7.225 0, 14.400 0,

30.625 0]

3 10

[0.100 0, 0.150 0, 0.200 0,

0.250 0, 0.350 0, 0.500 0,

0.650 0, 0.850 0, 1.200 0,

1.750 0]

[0.005 0, 0.007 5, 0.010 0,

0.012 5, 0.017 5, 0.025 0,

0.032 5, 0.042 5, 0.060 0,

0.087 5]

[0.000 001, 0.000 01, 0.000 05,

0.000 19, 0.001 55, 0.013 42,

0.062 43, 0.310 61, 2.544 91,

24.917 41]

[0.100 0, 0.225 0, 0.400 0,

0.625 0, 1.225 0, 2.500 0,

4.225 0, 7.225 0, 14.400 0,

30.625 0]
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项，如覆盖率、信噪比等。然而需要注意的是，本

文研究模型只是考量将数据质量作为一个总体指标

纳入对模型效果的影响，至于影响数据质量有哪些

具体分项指标则不是本文研究重点。使用本文可激

励的联邦学习模型，基于奖励比例进行聚合，得到

的全局模型效果相较于传统联邦学习方法有了一定

的提升。 

4.3  基于行业用电量数据的实验

di

本小节实验数据采用南方电网采集的广州市不

同行业不同地区用户的每日用电量数据，时间跨度

为2017.1.1-2018.12.10。实验选取行业代码为IC1811
的用电量数据，从中选取若干个用户模拟多个参与

方，其中每个用户前80%时间段的用电量数据作为

参与方的本地训练数据；选取一个用户的用电量数

据，将其后20%时间段的数据作为合同发布者用于

评估模型的测试数据，即可看作预测该行业未来一

段时间的用电量，采用均方根误差(Root Mean
Square Error, RMSE)作为模型效果评估的指标，

根据评估得到的各个参与方本地模型RMSE与对应

合同预设的标准线对比，为通过测试(1-RMSE值大

于预设标准线)的参与方发放对应的合同奖励。设

置了3组实验，所有实验的全局训练轮数为50，参

与方epoch为4，batch size为32，学习率为0.01。每

组设置不同的参与方数目，根据最优合同解计算设

计的合同情况如表4所示，其中数据质量衡量方法

如下：使用EMD表示各个参与方数据与全局数据

的分布差异程度，记为 ，EMD越小，参与方与整

1− di di θi

体数据偏移程度越小，那么该参与方数据质量越好，

故使用 ( 已进行线性归一化)表示数据质量 。

同4.2节基于MNIST数据集的实验，为了得知

参与方选择不同类型合同时参与方效用的大小情

况，以及参与方数目对全局效用大小的影响。首先

计算得到每组实验各个参与方选择不同类型合同时

的参与方效用。为了清晰地展示，选取第1组实验

以折线图的形式绘制了参与方选取不同类型合同时

的参与方效用(为避免图中折线混杂，选择性地展

示参与方1, 3, 5, 7, 9的效用)，如图4所示。同时在

各个参与方均选择为其设计的合同类型前提下，计

算了参与方数目不同时的全局效用，并用柱形图展

示，如图5所示。

从图4、图5可看出同4.2节的结论：当参与方

选择为其设计的合同类型时，参与方效用达到

最高，即满足激励相容性，且此时参与方效用均

非负，即满足个体理性。当每个参与方均选择为其

设计的合同类型时，参与方数目越大，全局的效用

越高。

为了显示本文模型对联邦学习全局模型训练效

果的提升情况，上述每组实验分别使用本文可激励

的联邦学习模型(使用奖励比例聚合)与传统联邦学

习方法(聚合算法为FedAvg, FedProx, SCAFFOLD)
进行全局模型的训练，对比全局模型的RMSE，结

果如表5所示。

从实验结果可以看出，使用本文的基于合同理

论的可激励联邦学习模型可训练得到全局模型，且

表 3  MNIST数据各组实验结果对照表

实验编号
传统联邦学习(FedAvg聚合)

全局模型准确率

传统联邦学习(FedProx聚合)

全局模型准确率

传统联邦学习(SCAFFOLD聚合)

全局模型准确率

本文可激励联邦学习(奖励比例

聚合)全局模型准确率

1 0.894 5 0.895 8 0.897 1 0.903 1

2 0.893 3 0.896 1 0.897 3 0.900 3

3 0.779 0 0.783 1 0.790 5 0.790 5 0.802 2

表 4  行业用电量数据各组实验合同设置情况表

实验编号 合同数目 参与方数据质量 模型测试标准线 合同注册费 合同奖励

1 9

[0.776 6, 0.785 5, 0.794 4,

0.805 5, 0.825 1, 0.875 7,

0.896 7, 0.929 7, 0.938 6]

[0.038 8, 0.039 3, 0.039 7,

0.040 3, 0.041 3, 0.043 8,

0.044 8, 0.046 5, 0.046 9]

[0.218 7, 0.230 5, 0.240 5,

0.256 4, 0.286 0, 0.380 6,

0.425 3, 0.514 8, 0.537 8]

[6.021 8, 6.178 0, 6.304 4,

6.496 4, 6.822 8, 7.673 8,

8.028 2, 8.649 0, 8.798 4]

2 50

[0.507 4, 0.507 6, 0.520 6,

0.699 2, 0.731 2, 0.755 0,

0.781 2, 0.870 9, 0.872 3,

0.875 0, ···]

[0.025 4, 0.025 4, 0.026 0,

0.035 0, 0.036 6, 0.037 8,

0.039 1, 0.043 5, 0.043 6,

0.043 8, ···]

[0.017 1, 0.017 1, 0.018 9,

0.100 5, 0.125 6, 0.148 1,

0.177 0, 0.327 9, 0.331 9,

0.340 1, ···]

[2.580 6, 2.580 6, 2.704 0,

4.900 0, 5.358 2, 5.715 4,

6.115 2, 7.569 0, 7.603 8,

7.673 8, ···]

3 100

[0.546 0, 0.546 0, 0.642 4,

0.782 0, 0.788 1, 0.871 1,

0.874 9, 0.886 0, 0.897 1,

0.904 2, ···]

[0.027 3, 0.027 3, 0.032 1,

0.039 1, 0.039 4, 0.043 6,

0.043 7, 0.044 3, 0.044 9,

0.045 2, ···]

[0.026 5, 0.026 5, 0.059 9,

0.184 7, 0.191 9, 0.338 1,

0.342 2, 0.367 9, 0.395 3,

0.409 7, ···]

[2.981 2, 2.981 2, 4.121 6,

6.115 2, 6.209 4, 7.603 8,

7.638 8, 7.850 0, 8.064 0,

8.172 2, ···]
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全局模型的RMSE相比于使用传统联邦学习(聚合

算法为FedAvg)训练得到的全局模型的RMSE更

小，模型效果得到提升。可以发现，参与方数目较

多时(如实验3，参与方数目为100时)，奖励比例聚

合得到的全局模型RMSE与FedAvg方法聚合得到

的全局模型RMSE相近。其原因为当参与方数目较

大时，其中会有一些数据质量较差的参与方，而本

文可激励联邦学习模型会为所有参与方制定合同，

这些数据质量较差的参与方本地训练模型通过测试

获得的奖励较少，即使这些模型参数在聚合过程中

被采纳的权重较小，但仍占据一定比例。同时，参

与方数目较大时，使用上述两种聚合方法聚合各个

参与方模型参数时，分配给每个参与方的聚合权重

都较小，这样对于某个参与方，两种聚合方法为其

分配的聚合权重相差很小，最终两种聚合方法得到

的全局模型效果相近。这就是当参与方数目较多

时，使用本文的基于合同理论的可激励联邦学习模

型训练得到的全局模型相较于使用传统联邦学习

(聚合算法为FedAvg)训练得到的全局模型，效果

有提升，但提升有限的原因。 

4.4  实验总结

首先介绍了本文基于合同理论的可激励联邦学

习模型的具体实现各模块的技术选型。接着分别使

用MNIST数据集和行业用电量数据集进行实验，

基于本文的基于合同理论的可激励联邦学习模型进

行训练，各个参与方每轮达到签订合同约定的目标

时可得到相应奖励，最终训练得到的全局模型在测

试集上的表现均好于传统联邦学习方法训练得到的

全局模型。尤其是当参与方的数据质量相差较大

时，本文可激励联邦学习模型训练得到的全局模型

相较于传统联邦学习方法效果提升较明显。当参与

方数目较多时，提升效果有一定局限，但最终全局

模型表现仍较好，未来可对该点进一步优化。因

此，使用本文的基于合同理论的可激励联邦学习模

型可训练得到全局模型，各个参与方能得到签订合

同约定的与自身数据质量相匹配的奖励，且最终全

局模型效果优于传统联邦学习方法训练得到的全局

模型效果。 

5    结束语

针对目前较少在去中心化联邦学习上研究激励

机制设计且已有联邦学习激励机制较少以全局模型

效果为出发点的现状，本文提出了一种基于合同理

论的可激励联邦学习模型，在去中心化联邦学习结

构基础上引入基于合同理论的激励机制，合同发布

者为联邦学习参与方制定合同，合同的制定需满足

IR与IC。各联邦学习参与方选择签订合同发布者

发放的合同，并开始联邦学习训练，当各参与方

本地模型满足合同预设的条件时，即可得到合同约

定的奖励，且每轮全局模型参数的聚合使用每个参

与方的奖励比例作为每个参与方模型参数的权重。

通过在两个数据集上进行实验，结果表明本文基于

合同理论的可激励联邦学习模型能完成全局模型

训练任务，各个参与方可得到相应的奖励，与传统

联邦学习方法相比，本文方法得到的全局模型效果

更优。
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