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摘 要： 联邦学习作为一种新兴的分布式机器学习范式， 在物联网应用中能有效保护数据隐私， 但仍存在模

型更新效率低和实时性差等问题。为此， 提出将分布式联邦学习与联盟博弈相结合的新模型， 在该模型中客

户端通过权衡形成联盟的收益和成本合作进行联邦学习。由于物联网中设备资源的有限性， 提出在联盟中

选择领导者协调训练过程。为了引导客户端自适应地形成联盟， 同时确保更新模型的精度和效率， 设计了一

种分布式联盟形成算法。通过联盟合并和拆分操作的不断执行， 寻找到最终的联盟分区， 最大化合作设备的

效用。为了实现联盟成本的公平分配， 提出了一种成本分摊机制， 维持算法给定结果的稳定性。最后， 通过

与其他策略的实验对比分析， 验证了所提出模型的有效性。
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Abstract： As a new distributed machine learning paradigm， federated learning can effectively protect data 
privacy in Internet of Things （IoT） applications， but it still faces challenges such as low model update effi⁃
ciency and poor real-time performance.  To address these issues， a new model combining distributed feder⁃
ated learning and coalition games is proposed， where clients collaborate in federated learning by weighing 
the benefits and costs of forming a coalition.  Given the limited resources of devices in the IoT， a leader is 
selected within the coalition to coordinate the training process.  To guide clients in adaptively forming coali⁃
tions while ensuring the accuracy and efficiency of model updates， a distributed coalition formation algo⁃
rithm was designed.  Through continuous execution of coalition mergers and splits， the ultimate coalition 
partition is achieved to maximize the utility of cooperative devices.  To ensure a fair distribution of coali⁃
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tion costs， a cost allocation mechanism is proposed to maintain the stability of the algorithm's results.  
Finally， experimental comparisons with other strategies validate the effectiveness of the proposed model.
Key words： federated learning； model update efficiency； coalition game； leader selection； distributed 

coalition formation

0　引　言

在当今的人工智能时代， 深度学习技术取得

了显著性进展， 促进了高级应用程序与物联网设

备数量的急剧增长［1］。在物联网环境下， 大量的

智能设备收集了海量的数据， 其中可能包含用户

的隐私信息。因为现有的通用数据保护条例日益

严苛［2］， 这些数据的收集和处理面临着诸多挑战， 
特别是数据安全和隐私保护方面。联邦学习（Fed⁃
erated Learning， FL）作为一种新兴的机器学习范

式， 其原始数据保留在客户端上， 在中央服务器

的协调下多客户端协作学习共享模型更新［3］， 极
大地提高了数据的隐私性和安全性。

在实际应用中， FL也面临着诸多挑战。传统

的FL依靠服务器聚合更新全局模型， 随着客户端

数量的增加， 容易出现通信瓶颈和单点故障等问

题。为了解决上述问题， 研究者们正在探索各种

新的 FL 架构和方法， 如去中心化 FL、 基于区块

链的FL等［4⁃5］， 以提高FL系统的鲁棒性和可拓展

性。去中心化FL可以采用分布式架构， 在客户端

中选取领导者来代替服务器进行模型聚合。

在物联网场景下， 设备合作进行FL需要耗费

大量的时间和成本， 而物联网设备拥有的计算和

通信等资源一般都是有限的， 因此， 高效地更新

模型至关重要。然而， 现有的方法大多依赖于服

务器的存在， 不仅增加了单点故障的风险， 还不

利于系统的可拓展性。例如， Tsouvalas 等［6］提出

了 FedCompress， 其结合动态权重聚类和服务器

端知识蒸馏的方法， 在保证模型精度的情况下显

著降低了通信成本， 但仍依赖于服务器执行模型

聚合操作。Hijazi等［7］提出了支持物联网智慧城市

的一种安全的 FL 方法， 通过结合全同态加密与

FL， 在提供强大隐私保护的同时， 有效减少了通

信开销和延时。该方法将客户端随机分配到集群

中， 不考虑实际物联网设备的地理位置， 且仍需

解决存在的单点故障问题。Chen等［8］提出了动态

调整客户端聚类数量的方法， 在不影响模型性能

的前提下， 通过减少参与训练的客户端数量来降

低通信成本。然而， 这种方法忽略了每个客户端

可能都有模型更新的需求。为了进一步降低通信

开销， Singh 等［9］提出了一种新的边缘网络分层

FL框架， 该框架将同步边缘雾模型聚合和异步雾

云模型聚合相结合， 但模型的聚合更新依赖于边

缘雾设备和云服务器。因此， 如何在分布FL中高

效更新设备模型是一个值得研究的问题。

本文将分布式FL应用到物联网中， 为了提高

模型更新效率， 量化一轮次模型更新时间为设备

合作的成本。提出将联盟博弈中的联盟形成博弈

与FL相结合， 允许设备权衡形成联盟的收益和成

本合作进行FL。为了进一步提高联盟内模型更新

效率， 提出在联盟设备中的领导者选择方法。为

了寻找到最终的联盟分区， 使得客户端形成的联

盟在合作有成本的情况下最大化其效用， 设计了

一种分布式联盟形成算法。最后， 通过实验验证

了在联盟形成博弈策略下， 所提模型对比其他策

略的有效性。

1　系统架构

1. 1　无线网络上的分布式FL

本文研究物联网环境中的分布式自组织 FL
系统， 该系统处于一个具有无线通信基础设施的

移动网络中。定义H个设备参与到系统中， 设备

的集合可以由N={ n1，n2，⋯，nH }来表述。每个客

户端拥有一个本地数据集， 数据集的大小由 di来
表述。本文假设设备收集的数据是相同质量且独

立 同 分 布（Independent Identically Distributed， 
IID）的， 因此， 客户端在本地训练时使用的数据越

多， 在一轮次FL训练结束后获得的模型就越好。

在本文研究的案例中， 客户端可以通过合作

的方式形成联盟M进行FL， 为了进一步提高模型

更新的效率， 在联盟的设备中选择一个领导者负

责协调FL训练过程。在物联网场景中， 设备的能

源和通信等资源一般是有限的， 并且联盟中领导

者设备的地理位置对于通信路径的优化至关重

要， 本文按照式（1）得出联盟中每个客户端的权

重［10］， 权重最大的客户端为领导者。
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wi =
γ1ei + γ2λi
γ3 ℓM

， （1）

式中： ei为客户端目前剩余的能量； λi为与客户端

相邻设备的数量； ℓM为联盟中客户端与其他客户

端之间的平均通信距离； γ1，γ2，γ3 为可调参数， 用
来调整和平衡这些影响因素的重要性。

按照权重大小选举出联盟中的领导者 nl后， 
领导者发送当前的全局模型wk

G 到其他客户端， 
k为轮次索引； 其次， 成员 ni基于该模型进行训练

更新本地模型为wk
i， 客户端在第 k轮次的目标是

找到最小化损失函数L i (wk
i )；  然后， 客户端将更

新后的本地模型上传到领导者； 最后， 领导者执

行聚合操作更新全局模型为wk+ 1
G ， 相应的系统模

型如图 1 所示。

对于FL中模型参数的聚合机制， 本文关注同

步联邦平均（Federated Averaging， FedAvg）模型

聚合算法［11］， 领导者接收到所有客户端上传的模

型后通过加权平均进行更新全局模型。

当客户端面对不同的联盟时， 会有不同的满

意度， 为了使用统一的标准表示客户端对联盟更

新模型的满意度水平， 本文将客户端对联盟的满

意度表示为联盟M最新一轮更新全局模型的估计

准确度 u (M )。使用 log函数表示联盟包含的训练

数据总量与全局模型准确度之间的关系。

u (M )= β log (1 + ρ ⋅φ(M ) )， （2）

式中： φ(M )为测量联盟的数据质量函数， 基于之

前假定的设备拥有的数据是独立同分布的， φ(M )
为联盟M中客户端参与训练所使用的数据集大小

总和， 即 φ(M )= ∑
i∈M
di； β 为模型性能的转换

系数。

1. 2　时延模型

在联盟M中进行一轮次模型更新的总时延包

括以下几个部分。

1. 2. 1　计算时延

在联盟内为了改善全局模型， 客户端 ni使用

自身计算资源在本地数据上独立进行若干次模型

迭代训练， 客户端更新本地模型的计算时延可表

示为

t comp
i = aςidi

fi
， （3）

式中： a为客户端本地训练的迭代次数； ςi为客户

端处理一个数据样本所需要的 CPU 周期数； fi为
其在训练时所使用的CPU周期频率［12］。此外， 现
在的物联网设备也拥有较强的计算能力， 且本文

采用的是同步联邦平均模型聚合算法， 因此领导

者设备对于成员发送的模型参数进行简单的加权

平均即可更新全局模型， 将模型聚合的计算时延

表示为 t comp
l 。

1. 2. 2　通信时延

在联盟内成员客户端下载和发送模型参数的

通信时延是不可避免的， 客户端在本地训练完成

后， 将更新后的模型上传到领导者， 本文将wi作

为客户端更新的本地模型参数， 在带宽为B的通

信系统中， 客户端上传模型的时间可以表示为

t com
i，l = wi

ri，l
， （4）

式中： ri，l为成员到领导者的传输速率， 根据香农

公式， 可以表示为

ri，l =B log2( )1 + Pih2
i，l

BN0
， （5）

式中： Pi为客户端的发射功率； N0 为噪声功率谱

密度； hi，l为成员到领导者的信道增益。同样的， 
每个成员需要下载联盟内领导者更新后的全局模

型wG。客户端下载模型的时间可以表示为

t down
l，i = wG

rl，i
， （6）

式中： rl，i为联盟内领导者到成员客户端的传输速

率。在一轮次的模型更新中， 本文将客户端下载

全局模型最大的时延记为 t down
l 。rl，i 具体可以表

示为

rl，i =B log2( )1 + Plh2
l，i

BN0
， （7）

式中： Pl为领导者设备的发射功率； hl，i为领导者

图 1　分布式自组织FL系统

Fig. 1　Distributed self-organizing FL system
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到成员的信道增益。

由于联盟内领导者采用同步FL的聚合方式， 
每轮次模型更新的总时间主要取决于参与训练最

慢的设备［13］， 结合这 4种时延， 将在联盟内一轮次

更新全局模型的总时延表示为

TM = max i∈M ( t comp
i + t com

i，l )+ t comp
l + t down

l 。（8）

2　客户端之间的合作： 联盟形成博弈

联盟形成博弈涉及H个设备， 这些设备希望

通过形成联盟进行合作， 以提高所获得模型的准

确度。本文首先从联盟博弈的相关定义出发， 这
些定义有助于分布式联盟形成算法的推导。

定义定义 1　　联盟分区被定义为一个集合 Π=
{M1，⋯，Ml，⋯，ML }， 其中Ml ⊆N是由不相交的

联盟组成， 并满足∪l= 1
L Ml =N。

在联盟分区中每个联盟M与 3个不同的量相

关联：

1） 收 益 u (Ml )≥ 0 量 化 了 联 盟 的 收 益 ， 
u ( ∅ )= 0， 该收益的制定取决于联盟博弈的目

标。在本文中， 联盟的收益设置为客户端对联盟

更新模型的满意度 u (Ml )， 即联盟最新一轮次更

新模型的估计准确度。

2） 成本 c (Ml ) 量化了合作的成本， 在本文

中， 量化联盟内一轮次模型更新的时间作为客户

端合作形成联盟的成本 c (Ml )= ηTM， η为时间与

成本的转换参数， 因为模型更新时间对于物联网

中有着模型快速更新和实时性需求的设备是非常

重要的。

3） v (Ml )被定义为客户端合作形成联盟的收

益与成本的差： v (Ml )= u (Ml )- c (Ml )。
为了推导出客户端权衡形成联盟的收益和成本

来合作形成联盟的分布式算法， 本文参考合作博弈

论将客户端之间的合作建模为 (N，v )联盟博弈， 其
中N为所有客户端的集合， v (M )为联盟的值或效用， 
该值体现客户端对合作形成联盟在获得收益和成本

之间的权衡。联盟M的值 v (M )可以如下给出

v (M )= u (M )- c (M )=
β log (1 + ρφ(M ) )- ηTM。 （9）

在联盟博弈中， 参与者通过结成联盟以优化个

人和联盟的效用函数。研究者们通常认为所有参与

者合作形成的大联盟是最优结构， 可以显著提高联

盟的合作效用［14］。在本文研究的案例中， 形成联盟

是有成本的， 虽然客户端形成大联盟可以提高客户

端的收益， 但是由于合作成本的因素将会限制这一

收益。对于所提出的联盟博弈， 接下来将证明大联

盟是无法形成的， 因此本文关注如何寻找到客户端

之间最优的合作方式， 客户端在权衡形成联盟的收

益和成本的情况下如何实现合作效用最大化。

定义定义 2　　如果对于任意两个不相交的联盟

Ml，Ml' ⊂N，v (Ml ∪Ml' )≥ v (Ml )+ v (Ml' )， 那 么

具有可转移效用的联盟博弈 (N，v )是超加性的。

定理　定理　在客户端合作形成联盟有成本的情况

下， 本文提出的联盟博弈 (N，v ) 通常不是超加

性的。

证明　证明　本文按照文献［15］中的步骤对定理进

行证明， 考虑系统中存在两个不相交的联盟

Mi，Mj ⊂N， 它们各自的效用可以表示为：

v (Mi )= β log (1 + ρφi )- ηTMi
， （10）

v (Mj )= β log (1 + ρφj )- ηTMj
， （11）

式中： φi， φj 为相应联盟客户端训练数据量的

总和。

如果联盟Mi， Mj合并成一个联盟Mg， 该联盟

相应的数据总量为 φ(Mg )=φ(Mi )+φ(Mj )。因

此， 合并后联盟的效用为

v (Mg )= β log (1 + ρφg )- ηTMg
。 （12）

合并后联盟Mg的效用与合并前联盟Mi，Mj

效用总和之间的差可以表示为

v (Mg )-[ v (Mi )+ v (Mj ) ]=

β log 1 + ρφi∪ j
1 + ρφi∪ j + ρ2φiφj

- η [TMg
-(TMi

+TMj
) ]。

（13）

显然， 1 + ρφi∪ j < 1 + ρφi∪ j + ρ2φiφj， 该等式

前一项为负值， 如果合并后联盟中每一轮次更新模

型的时间大于Mi，Mj中一轮次模型更新时间的总和， 
则该等式小于零恒成立。实际上， 当联盟Mi，Mj合

并后， 如果有成员训练缓慢或与领导者通信延时过

大， 都会严重影响模型聚合更新的时间， 从而急剧

增加联盟的成本， 使得联盟效用低于合并前的总和。

因此， 在客户端合作形成联盟有成本的情况下， 联
盟博弈 (N，v )一般不是超加性的。

接下来证明在本文研究案例下联盟博弈的核心

是空的。假设所有客户端合作形成一个大联盟， 其
效用可以表示为v (N )， 把y= { y̆1，⋯，y̆H }作为收益

向量， 将客户端ni从大联盟中获得的收益表示为 y̆i。

如果∑
i= 1

H

y̆= v (N )， 则收益向量 y̆是群体理性
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的。当每个客户端都能获得不少于单独行动时的

收益， 即 y̆i ≥ v ( {ni } ) ，∀i， 那么收益向量 y̆是个体

理性的。根据文献［16］， 分配是群体理性和个体

理性的收益向量。

定义定义 3　　联盟的核心是存在一组稳定的分

配， 对于任意的联盟∀Ml ∈Π， 客户端都没有动机

拒绝收益分配 y̆i， 离开大联盟去形成联盟Ml。联

盟的核心定义为

ϖ=
ì
í
î
y：∑

i∈H
y̆i=v (N ) and ∑

ni∈Ml

y̆i≥v (Ml )， ∀Ml∈Π
ü
ý
þ
。

正如之前所证明的， 合并后联盟的效用可能

为负值， 这与客户端的个体理性相冲突， 即
∑ni∈Ml

y̆i < v (Ml )， 此时客户端合作形成大联盟所

获得的效用远少于客户端单独行动时的效用。如

果联盟Mi，Mj不合并为一个更大的联盟， 其各自

的联盟效用将会更高。因此， 客户端有动机拒绝

收益分配 y̆i， 不形成大联盟， 那么上述所提议的联

盟博弈的核心就是空的。

由于本文提出的联盟博弈 (N，v )一般不具有

超加性， 同时其核心是空的， 所以物联网中的设

备不会形成大联盟。相较于大联盟， 客户端更倾

向于形成分布式且不相交的小联盟， 因为这种合

作方式能够更有效地提高联盟的效用， 接下来将

讨论分布式联盟形成算法。

3　分布式联盟形成算法及成本分摊

3. 1　联盟形成博弈算法

根据文献［17⁃18］， 本文定义两个简单的拆分

和合并操作来修改客户端合作形成的联盟分区Π。

定义定义 4　　合并和拆分操作

1） 合 并 操 作 ： 合 并 任 意 一 组 联 盟 集 合

{M1，⋯，Ml }， 如果 v ( ∪
i= 1

l

Mi )>∑
i= 1

l

v (Mi )， 则进行

联盟合并操作， {M1，⋯，Ml } → ∪
i= 1

l

Mi。

2） 拆分操作： 拆分任意一组联盟集合∪
i= 1

l

Mi， 若

∑
i= 1

l

v (Mi ) > v ( ∪
i= 1

l

Mi )， 则∪
i= 1

l

Mi→{M1，…， }Ml 。

联盟的每次合并或拆分操作的执行都会导致

联盟分区发生变化， 即Πcurr →Π 'new， 为了比较分区

之间的关系， 使用联盟值的顺序作为标准。对于

同一设备集合N构成的联盟分区Πcurr和Π 'new， 其中

联 盟 分 区 Πcurr = {M1，⋯，ML }， Π 'new =

{M '1，⋯，M 'J }， 若∑
j= 1

J

v (M 'j ) >∑
i= 1

L

v (Mi )， 则说明联

盟分区Π 'new优于Πcurr， 即Π 'new ⊳Πcurr。

根据联盟合并与拆分的规则和分区之间的比

较关系， 如果合并和拆分操作可以提高联盟的效

用， 那么客户端将合作形成新的联盟， 否则保持

原有的联盟。在分区Πcurr 中， 联盟合并和拆分的

操作将会持续进行迭代， 直至最终的联盟分区

Π final形成， Π final是使得客户端合作总效用最大化的

稳定联盟分区， 算法如表 1 所示。

3. 2　成本分摊

为了维持算法给定联盟形成结果的稳定性， 必
须对联盟的成本进行公平的分摊。现有的公平分摊

成本的方法主要是衡量客户端在本地训练时使用的

数据量［15］， 或是其更新模型的精度。在典型联盟博

弈中沙普利值被广泛用来衡量成员对联盟做出的贡

献［19］。一些研究者考虑平等地分摊成本到每个成

员［20］， 但该种分摊方式会造成客户端在本地进行消

极训练， 并可能导致模型参数更新的上传延迟。

模型性能和准确度的提高是客户端的共同目标， 
本文假定系统中客户端收集的数据量大小相同， 并

表 1　分布式联盟形成算法

Tab. 1　Distributed coalition formation algorithm

算法 基于合并和拆分的分布式联盟形成算法

初始化： 联盟结构为Πcurr = {M1,⋯,ML }， 其中Mi={ ni }， 在初

始阶段客户端是非合作的

输出： 最终的联盟分区Π final ={ M *
1,⋯,M *

i ,⋯,M *
I }

合并操作：

for each 联盟 Mi in Πcurr do
假设分区Π 'new， 其中Mi∪Mj

if Π 'new ⊳Πcurr then
合并联盟Mi和Mj

更新联盟分区Π 'new ←Πcurr

end if
end for

return Πmerge = {M1,⋯,Mz,⋯,MZ }

拆分操作：
for each 联盟 Mz in Πmerge do
初始化可能拆分的联盟M 'z ={ M '1,⋯,M 'z,⋯,M 'Z }
for each 联盟M 'z in Mz do
假设联盟分区Π 'new
if Π 'new ⊳Πcurr then
拆分联盟Mz,如此Mz ←M 'z
更新联盟分区Πcurr ←Π 'new
end if
end for
end for
return 最终稳定的联盟分区Π final ={ M *

1,⋯,M *
i ,⋯,M *

I }
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且都会如实在本地参与训练并上传模型。所以， 使
用客户端本地模型的更新时间 t comp

i 和其与联盟中领

导者之间通信时间 t com
i，l ，t down

l，i 的总和Ti作为分摊联盟

成本的依据， 因为全局模型的计算时间对于联盟中

的所有客户端来说是相同的。

Ti = t comp
i + t com

i，l + t down
l，i 。 （14）

通常情况下， 当客户端使用越多的本地计算

资源进行训练时， 其更新模型的时间就越短， 如
果客户端本地更新模型的速度越快且与领导者之

间的通信时间越短， 其分摊的成本就越少。在联

盟M中， 客户端的成本分摊公式可以表示为

ci =
c (M )Ti

∑
j∈M
Tj

。 （15）

4　实验结果与分析

本节通过实验对所提模型进行评估， 同时通

过对比典型联盟博弈和非合作策略， 分析本文所

提分布式联盟形成算法的优势。

4. 1　实验设置

本次实验在10个物联网设备中进行部署， 设备

随机分布在1 000 m×1 000 m的方形区域中， 传输

带宽B=10 MHz， 相应的发射功率为20 dBm， 路径

损 耗 指 数 设 置 为 2. 75， 噪 声 功 率 谱 密 度 为

−174 dBm/Hz。每个设备的CPU周期频率最大为

1. 2 GHz， 设备处理一个数据样本的CPU周期数为

ςi=20 cycles/bit， 本地迭代次数a= 6， 全局模型迭

代次数为30， 学习率为0. 01。将MNIST训练数据

样本平均划分到10个设备中， 设备的本地数据样例

大小di=6 000， 设备更新的模型参数设置为10 MB， 
对于全局模型估计准确度的参数设置为 β=
10， ρ= 6 × 10-5， 模型更新时间与成本的转换参

数 η= 1。

4. 2　实验结果

图 2 展示了不同策略下联盟分区的总效用。

由图可知， 联盟形成策略下的联盟总效用从部署

12个设备开始时呈现明显的上升趋势， 同时期的

非合作策略下的联盟总效用虽然也呈现上升趋

势， 但最终涨幅较小， 趋于平缓。典型联盟博弈

中的联盟总效用最低， 尽管呈现上升趋势， 但最

终的效用仍为负值。

从图 3 可以看出， 在联盟形成博弈策略下， 
客户端下载模型的平均时延显著低于典型联盟策

略的下载时延。通过本文所提联盟形成算法， 客
户端可以合作形成分布式小联盟， 这种分布式小

联盟代替大联盟显著缩短了成员与领导者之间的

通信距离， 从而大幅度降低了模型传输时延。而

在非合作策略下， 客户端仅基于自身的数据集进

行模型的本地更新， 不涉及模型传输。

图 4 展示了 1 000 m×1 000 m 的方形区域中

部署 14个物联网设备形成的最终联盟分区。在该

图所示的联盟分区中共产生了 6个联盟， 即｛｛n5，

n11｝，｛n1，n10，n13｝，｛n3｝，｛n8｝，｛n9，n12，n14｝，｛n2，n4，

n6，n7｝｝， 总效用为 10. 26。如图 2 所示， 在部署

14个物联网设备下， 典型联盟博弈和非合作策略

下的联盟分区总效用分别为−12. 11 和 4. 43。在

本实验中， 每个设备的能量是相似的， 由图 4 可
以看出， 在多个客户端合作形成联盟的内部会选

择靠近中心位置的设备为领导者， 领导者的选取

优化了与成员之间的通信路径， 减少模型的传输

图2　不同策略下联盟分区的总效用

Fig. 2　Total utility of coalition partition under different strategies

图 3　不同策略下模型下载时延的比较

Fig. 3　Comparison of model download latency under different 
strategies
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时间， 进而降低了联盟的成本。在实际的联邦学

习训练中， 每个联盟最终更新模型的准确度分别

达到｛97. 56，97. 74，97. 31，97. 55，97. 65，97. 97｝， 
大联盟的模型精度为 98. 01， 每个联盟最终更新模

型的准确度相差不多， 但实际模型的等待时间却

有显著差异， 该差异可以从不同策略下联盟内客

户端下载模型的延迟（图 3）中看出。

将上述区域中的物联网设备逐渐增加到50个， 
图 5 展示了在不同策略下联盟的平均成本。在典型

联盟博弈策略下的联盟成本最高， 在联盟形成策略

下， 联盟成本显著降低， 但仍略高于非合作策略的

成本。非合作策略的成本主要源于客户端本地训练， 
虽然成本较低， 但个体客户端更新模型的准确度通

常低于多个客户端合作进行FL模型更新的准确度。

5　结　论

本文提出了结合联盟博弈来解决分布式FL中

物联网设备合作分组的问题， 客户端通过权衡收益

和成本形成联盟。在客户端合作形成联盟后， 提出

了通过选择领导者的方法提高联盟内的模型更新效

率， 同时证明了在本文研究案例下， 联盟博弈中典

型联盟博弈的非超加性， 联盟形成博弈能更好地改

善客户端合作的效用。通过构建分布式联盟形成合

并和拆分算法， 使得客户端合作形成总效用最大化

的稳定联盟分区。同时， 根据所提出的成本分摊机

制， 公平地分配每个形成的联盟成本。最后， 通过

实验验证了本文所提模型的有效性。在今后的工作

中将考虑在动态场景下， 设备如何高效地形成联盟

进行FL， 研究如何使设备快速适应环境变化， 从而

提高联邦学习的响应速度和效果。
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