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摘要：针对现有联邦学习贡献评价方法仍面临准确性不足、计算开销较高或鲁棒性受限，难以有效支撑数据交

易中贡献结算与收益分配的问题，本文提出一种面向数据交易的联邦学习贡献评价方法。首先，设计具备数据

质量感知能力的客户端权重优化方法，通过优化客户端聚合权重得到反映客户端质量差异的基础信号；然后，

结合权重变化量、当轮边际收益与历史表现，引入主观逻辑将多源信号转化为包含正向证据、负向证据与不确

定性的主观意见，实现贡献值动态映射。本文在文本、音频和图像数据集上的实验表明，所提方法在贡献评价

准确性、计算效率和抗攻击鲁棒性方面均表现良好，并具备动态性与一定的可解释性。
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Abstract: To address the problem that existing federated learning contribution evaluation methods suffer from insuffi‐

cient accuracy, high computational overhead, or limited robustness, and thus cannot effectively support contribution 

settlement and revenue allocation in data trading, a federated learning contribution evaluation method for data trading is 

proposed. First, a quality-aware client weight optimization method is designed to obtain foundational signals reflecting 

client quality differences by optimizing client aggregation weights. Then, weight variations, per-round marginal gains, 

and historical performance are incorporated, and multi-source signals are transformed into subjective opinions containing 

positive evidence, negative evidence, and uncertainty through subjective logic, thereby enabling dynamic contribution 

mapping. Experiments conducted on text, audio, and image datasets demonstrate that the proposed method achieves 

good performance in contribution evaluation accuracy, computational efficiency, and attack robustness, while also exhib‐

iting dynamic adaptability and interpretability.
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0　引言

《数字中国发展报告（2025年）》显示，我国

数字经济核心产业增加值已占国内生产总值的

10.5%以上，数据流通与交易需求持续增长[1]。自

2014年贵阳大数据交易所成立以来，我国数据交

易市场不断探索制度创新与平台化运行路径，数据

要素市场化配置已形成一定实践基础[2]。然而，与

传统商品交易不同，数据交易具有隐私敏感性，数

据提供方难以直接开放原始数据内容[3]。随着《可

信数据空间发展行动计划（2024—2028 年）》等

政策持续强化数据安全与隐私保护要求，传统依赖

原始数据直接流转的交易模式已难以满足合规流通

需求[4-5]。

联邦学习允许数据提供方在不共享原始数据的

条件下共同训练全局模型，从而为隐私约束下的数

据交易提供了新的技术支撑[6-7]。然而，联邦学习

并未解决数据交易中的价值衡量问题。由于不同客

户端在数据质量、类别分布、任务匹配度以及训练

行为等方面存在显著差异，各参与方对模型性能提

升的有效贡献并不相同[8]。同时，在隐私保护约束

下，平台难以直接判断参与方本地数据及模型更新

的质量，进而导致数据价值难定价、收益难分配等

现实障碍。若缺乏有效的贡献评价方法，联邦学习

仍难以支撑隐私保护下数据交易的实际落地[9]。

联邦学习贡献评价方法的优劣主要体现在准确

性、效率与鲁棒性三个核心维度[10]。在数据交易

场景下，还应进一步满足动态性与可解释性的要

求。其中，准确性要求贡献结果能够反映客户端对

全局模型的有效作用，使高质量、诚实参与的客户

端在长期统计意义上获得更高贡献。效率决定方法

能否实际部署。鲁棒性要求方法在噪声数据、恶意

更新和复杂异质环境下仍能保持稳定可靠。动态性

要求方法适应客户端随机参与、动态加入退出等训

练机制。可解释性则要求贡献结果能够反映其形成

依据。

现有联邦学习主流贡献评价方法可分为自报告

法、基于个体性能的方法、基于夏普利值（Shap‐

ley value, SV）的方法以及基于模型相似度的

方法[11]。

（1）准确性方面，自报告法依赖客户端主动披

露私有信息，服务器难以验证其真实性，因此准确

性易受影响。而基于个体性能的方法主要依据本地

模型表现评估贡献，未能考虑联邦协作产生的贡

献，因此准确性仍然受限。

（2）效率方面，基于SV的方法虽然具有较强

的公平性理论基础，但需要重复评估大量客户端联

盟，计算开销较高，难以满足高效性。

（3）鲁棒性方面，基于模型相似度的方法计算

效率较高，但通常假设当前全局更新方向能够代表

有效优化方向，在噪声数据、恶意更新或强异质环

境下容易产生贡献误判，鲁棒性受到限制。

各类方法优缺点总结如表 1所示。由此可见，

现有方法在准确性、效率和鲁棒性等贡献评价核心

维度上仍存在不同程度的不足[10]。同时，部分方

法需要固定客户端参与并完成完整的联邦学习过

程，难以适应联邦学习中客户端随机选择的动态训

练机制。此外，多数方法缺乏对贡献形成过程的解

释。总体而言，现有方法尚难满足数据交易场景对

贡献评价机制的综合要求。

为此，本文提出一种面向数据交易的数据质量

感知联邦学习贡献评价方法。该方法首先利用数据

需求方提供的验收集计算客户端本地模型的验收集

损失，并且求取该损失关于客户端聚合权重的梯

度；然后通过数据质量感知权重优化算法提升高质

量更新的聚合权重，抑制低质量或异常更新的聚合

影响，从而获得能够反映客户端数据质量差异的优

化后权重。随后，本文综合考虑权重变化、单轮边

际作用与历史表现，引入主观逻辑将多源训练信号

映射为客户端贡献值。

本文的具体贡献如下：

1.提出一种新颖的质量感知联邦学习贡献评价

方法。该方法通过自适应权重优化提取客户端质量

基础信号，并结合主观逻辑实现贡献值映射，从而

在联邦训练过程中在线评估客户端有效贡献。该方

法在贡献评价准确性、效率和鲁棒性方面均取得良

好效果。

  表1　 各类方法优缺点总结

类别

自报告法

基于个体性能的方法

基于夏普利值的方法

基于模型相似度的方法

准确性

低

中

高

中

效率

高

中

低

高

鲁棒性

低

中

高

低
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2.提出一种基于主观逻辑的客户端贡献映射方

法。该方法综合考虑客户端优化权重信号、当轮边

际收益及历史信息，将训练过程中的动态表现映射

为客户端贡献，并在一定程度上赋予贡献评价结果

可解释性。

3.本文在文本、音频和图像数据以及对应模型

上开展实验，从贡献评价准确性、效率、鲁棒性和

可解释性等多个方面验证了所提方法的有效性
①
。

1　相关工作

在联邦学习支撑的数据交易场景中，贡献评价

是实现数据定价、收益分配的基础。然而，联邦学

习数据不可见的特性使平台难以检查参与方数据质

量，从而增加了贡献评价的难度。围绕这一问题，

现有研究提出了多类贡献评价方法，主要包括参与

者自报告法、基于个体性能的方法、基于SV的方

法以及基于模型相似度的方法。

1.1　参与者自报告法

该类方法要求客户端在上传模型更新之外，额

外向服务器提供与自身数据质量、资源条件或参与

成本相关的信息，服务器再依据这些信息对客户端

进行质量判断。

Jiang等[12]提出的MCDFL要求客户端在本地计

算并回传数据质量指标，服务器再基于这些质量分

数进行聚类以判断客户端的实际质量。Zeng等[13]

提出了FMore机制，该方法要求节点在参与前提交

包含资源质量与期望支付的投标信息，服务器再依

据预设评分函数对各客户端进行排序，从而进行优

质参与者的筛选。

此类方法实现简单，但其有效性往往依赖客户

端对额外信息的诚实反馈，且难以验证这些信息的

真实性与一致性，因此在实际场景中容易受到主观

申报偏差的影响，难以稳定支撑准确的贡献评价。

1.2　基于个体性能的方法

这类方法通过评估客户端本地模型或模型更新

在精度、损失或收益等指标上的表现来度量其价

值，并进一步据此完成奖励分配或贡献预测。

Pandey等[14]通过引入本地相对精度作为核心

量化指标，将每个客户端的个体性能与其获得的奖

励直接关联。Lyu等[15]通过服务器计算每个参与者

在公共验证集上的模型更新准确率来评价其个体性

能，并据此赋予声誉、分配奖励。Zhao等[16]通过

强化学习训练一个评估器，用于学习优质客户端的

梯度特征，进而在后续预测客户端上传的模型更新

所带来的贡献。

此类方法评价过程较为直观，但主要关注客户

端个体模型的局部性能，难以刻画多客户端协同训

练产生的联合收益。当某些客户端单独表现一般、

但与其他客户端协作后能够提升全局模型质量时，

该类方法对其协同价值的评估存在局限。

1.3　基于SV的方法

这类方法从合作博弈视角出发，通过评估客户

端加入不同联盟前后的性能边际变化来定义贡献。

Fan等[17]提出FedSV，通过矩阵补全技术补全

所有可能子联盟的边际贡献，从而提升联邦夏普利

值的分配公平性。Liu等[18]发现了标准 SV在实际

实施中会低估异构客户端的贡献并且为其赋予不公

正的负值，并基于此提出了CSV，通过策略等价性

理论优化了效率与实际实施公平性。Lei等[19]提出

SMC近似算法，通过前部位置采样与后部截断来

减少子联盟效用计算，从而提升估计效率。文献

[18]和文献[19]均采用单轮合作博弈，将整个训练

过程分解为逐轮子过程，以适应客户端随机加入与

退出的动态训练场景。

但是此类方法普遍面临效率和准确性的权衡问

题，或者仅当满足某强假设时能达成。例如文献

[19]的近似精度对截断位置和采样规模较为敏感。

而文献[18]假设客户端间存在策略等价性，并且可

以通过聚类将同簇客户端视为具有同一策略；但现

实场景下策略等价性假设未必成立，此时方法将退

化为标准SV。

1.4　基于模型相似度的方法

这类方法通常通过客户端本地模型更新方向与

全局模型更新方向之间的关系来定义贡献，从而避

免对验证集的依赖。

Wu等[20]提出了CoAst，利用客户端当前局部

模型与后续若干轮全局更新方向之间的符号相似性

衡量贡献。Jiang 等[21]提出 FedCE，利用客户端本

地梯度与其余客户端聚合梯度之间的余弦差异估计

贡献，认为梯度方向越不同，客户端提供的新增信

①本文公开全部实验代码与相关数据，开源地址为：https://github. com/FoxryanH/federated-contribution-
evaluation.git.
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息越多，贡献越大。Guo等[22]提出 LCEFL，通过

将客户端局部模型更新投影到全局模型收敛方向

上，并结合夹角余弦与投影长度计算贡献值，再通

过跨轮累加获得最终贡献；同时利用代表层选择降

低投影计算开销。

此类方法通常具有较高效率，但其核心假设是

全局更新方向能够代表有效优化方向。当存在噪声

数据、异常更新或恶意攻击时，全局方向本身可能

发生偏移，此时方向一致性未必等价于有效贡献，

因此其准确性与鲁棒性仍存在一定局限。

尽管上述研究为联邦学习贡献评价提供了有益

思路，但现有方法仍难以同时满足隐私保护数据交

易场景对准确性、效率、鲁棒性、动态性与可解释

性的综合要求。

进一步看，现有方法大多将贡献评价视为训练

结束后的分析过程，较少从联邦聚合过程本身出发

构建内生的质量感知信号，也较少将客户端单轮边

际影响、历史表现与不确定性因素统一纳入贡献建

模框架。基于此，本文受到客户端权重优化以及联

邦学习双层优化思想的启发[23-29]，提出一种面向联

邦数据交易的质量感知贡献评价方法。

相较于自报告法与基于个体性能的方法，本文

基于客户端权重变化和单轮边际作用构造贡献评价

依据，减少了对客户端主观申报和单独本地性能的

依赖，从而提升贡献评价的准确性。相较于SV类

方法，本文避免了大量客户端联盟枚举，从而提高

了效率。相较于基于模型相似度的方法，本文利用

需求方验收集构造任务导向的数据质量感知信号，

降低了噪声数据和异构分布导致的贡献误判，从而

增强了贡献评价的鲁棒性。此外，主观逻辑对多源

信号的证据化映射也为贡献评价结果提供了一定的

可解释性。据作者所知，现有研究尚未将质量感知

权重优化与主观逻辑统一用于联邦学习贡献评价。

2　预备知识

2.1　联邦学习

联邦学习（Federated Learning, FL）是一种面

向分布式数据场景的协同建模方法，其核心思想是

在不暴露参与方原始数据的条件下，通过模型参数

的交互实现联合训练，从而可以在一定程度上支撑

隐私保护下的数据流通[30]。

在典型的横向FL场景中，系统通常由一个中

心服务器和多个客户端组成。设客户端集合为U =

{ u1,u2,…,uN } ,其中 N 表示客户端总数。客户端 ui

持有本地数据集Di，其样本量记为ni = | Di |，总样

本量为 n =∑
i = 1

N

ni。FL的目标是利用所有客户端的

分布式数据，联合优化一个共享模型w，从而最小

化整体经验风险：

minw F (w ) =∑
i = 1

N ni

n
Fi (w ) (1)

其中Fi (w )表示模型w在客户端ui本地数据集上的

损失函数。在此目标下，联邦平均（Federated Av‐

eraging, FedAvg）是最经典的聚合方法之一。设第 t

轮被选中的客户端集合为St，客户端ui ∈ St经过本

地训练后得到本地模型wt
i，则服务器可按样本量进

行加权聚合：

wt + 1 = ∑
i ∈ St

αt
iw

t
i (2)

其中αt
i =

ni∑
j ∈ St

nj

并且有αt
i ≥ 0且∑

i ∈ St

αt
i = 1。

FedAvg由于形式简单、实现高效，已成为FL

研究中的基础聚合方法。然而在实际场景中，不同

客户端的数据分布、样本规模和训练行为往往并不

一致，这会导致局部更新对全局模型的作用存在明

显差异[31]。同时，联邦学习通常采用部分客户端

参与机制，不同轮次的参与集合动态变化，进一步

增加了客户端贡献评估的复杂性。

2.2　主观逻辑

主观逻辑（Subjective Logic, SL）是一种面向

不确定推理的形式化证据表示框架，适用于在证据

不充分或信息存在不确定性的条件下，对命题的支

持、反对与不确定状态进行建模[32]。在二元命题

场景中，命题x的主观意见通常可表示为四元组：

ωx = (bx,dx,ux,ex ) (3)

其中bx代表表示对命题 x的信念度，dx表示对命题

x的否定度；ux表示由于证据不足而保留下来的不

确定性，ex表示命题 x的基率，前三项满足归一化

约束：

bx + dx + ux = 1, bx,dx,ux ∈ [ 0,1] (4)

SL中的意见通常来源于对正向证据与负向证

据的统计。设支持命题 x的正向证据量为 rx，反对

命题 x的负向证据量为 sx，同时引入非负先验常数

··4
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c用来控制在证据不足时不确定性所占的比例，则

对应的意见可写为：

bx =
rx

rx + sx + c
,

dx =
sx

rx + sx + c
,

ux =
c

rx + sx + c
.

(5)

除了意见三元组之外，SL还引入基率 ex，用

于在不确定性部分内部进行先验分配。基率通常可

理解为在缺乏额外证据时，对命题 x的先验偏好。

基于意见三元组和基率，可以进一步定义命题 x的

期望值：

Ex = bx + exux (6)

该表达式说明当不确定性较低时，期望值主要

由显式证据驱动；当不确定性较高时，基率将在结

果中发挥更明显作用。因此，SL是一种兼具表达

能力与解释能力的证据建模工具[33]。它能够为不

确定环境下的判断问题提供更加细致的描述方式，

这也为多源训练信号的统一表示和可解释评价提供

了形式化支撑[34]。

3　系统架构

为形式化描述隐私保护约束下数据交易中的参

与主体、交互关系及运行流程，本文构建一个由数

据提供方、数据需求方和数据交易平台组成的联邦

数据交易系统，并据此展开实体定义与系统框架

说明。

3.1　实体定义

（1）数据提供方

数据提供方是参与联邦训练的客户端集合，不

共享原始数据，仅在平台协调下完成模型训练并上

传本地更新。由于各数据提供方在数据质量、类别

分布及训练行为等方面存在差异，其对全局模型的

有效贡献并不相同，部分数据提供方可能存在上传

低质量更新甚至恶意更新的行为。

（2）数据需求方

数据需求方是任务发布方，自身缺乏足够的训

练数据但具有明确的任务需求。需求方向平台提交

任务描述，并提供一个与目标任务一致的小规模验

收集Dproxy，该验收集不参与客户端本地训练，仅

在平台侧用于贡献评价与模型质量校验。需求方有

动机保证验收集的标签质量。

（3）数据交易平台

数据交易平台是联邦训练任务的服务器与交易

协调者，负责接收需求方的任务与验收集、发布训

练任务、组织客户端选择与全局聚合、执行贡献评

价和收益结算，并在模型达标后交付给需求方。平

台被视为诚实可信的中介，不拥有客户端训练数

据，但可访问需求方提供的验收集。

需要指出的是，本文所引入的验收集并非传统

的公共测试集假设，而是数据交易场景中由数据需

求方提供的任务验收依据。相较于SV等方法需大

规模测试集反复评估不同联盟模型，本文方法仅需

较小规模验收集即可实现聚合优化与贡献评价，既

符合交易场景的模型验收需求，也降低了评价过程

对额外验证数据的依赖。

3.2　系统框架

本文面向隐私保护约束下的数据交易场景，构

建由数据提供方、数据需求方和数据交易平台组成

的联邦数据交易系统。系统在不暴露数据提供方原

始数据的前提下，完成面向特定任务的联合模型训

练，并基于训练过程中的贡献实现收益分配。系统

框架如图 1所示，主要包括任务提交、任务发布、

本地训练与模型上传、贡献评价与优化聚合、模型

交付与收益分配五个阶段。

（1）任务提交：数据需求方向数据交易平台提

交任务描述与验收集。

（2）任务发布：数据交易平台初始化全局模

型，并向市场中的数据提供方发布联邦训练任务，

组织参与方接入训练过程。

（3）本地训练与上传模型：各数据提供方基于

本地私有数据完成局部训练，并向平台上传本地模

型更新。

（4）贡献评价与优化聚合：平台结合客户端上

传的模型更新与数据需求方的验收集，采用本文贡

献评价方法对各参与方贡献进行动态评估，并同时

进行模型优化聚合。上述本地训练、贡献评价与优

化聚合过程持续迭代，直至全局模型达到数据需求

方目标。

（5）模型交付与收益分配：当全局模型达到预

设验收要求后，平台将最终模型交付给数据需求

方；随后，数据需求方支付总报酬，在泛化场景下

使用模型。平台依据最终贡献评价结果完成收益

分配。

··5
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综上，本文系统实现了从任务发布、隐私约束

下联合训练、贡献评价到模型交付与收益结算的数

据交易完整闭环。为便于后续形式化描述，系统中

涉及的主要符号定义如表2所示。

4　具体方案

4.1　具备质量感知的聚合权重优化方法

FedAvg按照客户端样本量 ni 对本地模型进行

加权平均，即默认样本规模越大，其更新对全局模

型越重要。然而，在存在数据质量差异、局部偏移

或训练噪声的联邦环境中，样本量并不能体现客户

端更新对当前任务目标的实际价值。为此，本文不

再仅依据样本量确定聚合权重，而是在数据需求方

提供的验收集Dproxy上评估各客户端更新对目标任

务损失的影响，并提取客户端质量的基础信号。

设第 t轮被选中的客户端集合为St，其中 | St | =

m，客户端 i ∈ St，基于当前全局模型w t 完成本地

训练后，上传本地模型参数w t
i，本文将客户端聚合

系数显式建模为可优化向量：

αt,s = { αt,s
i }i ∈ St

(7)

其中 s表示服务器侧第 s次权重优化步，且满足

αt,s
i ≥ 0, ∑

i ∈ St

αt,s
i = 1 (8)

在初始化阶段，将初始聚合权重设定为 Fe‐

dAvg的标准权重αt,0
i = ni /∑j ∈ St

nj，保证方法与Fe‐

dAvg在初始条件上的一致性，同时为后续质量感

知优化提供稳定起点。

给定当前服务器优化步的权重向量 αt,s，服务

器首先构造临时聚合模型：

w̄ t (αt,s ) = ∑
i ∈ St

αt,s
i w t

i (9)

随后，在数据需求方提供的代理验收集Dproxy

上定义验收集损失函数：

Lt
proxy (αt,s ) =

1
Bt
∑
b = 1

Bt

ℓ ( w̄ t (αt,s ) ; B t
b ) (10)

其中{ B t
b }Bt

b = 1表示代理集划分得到的Bt个小批次，

图1　系统框架

  表2　 符号说明

符号

t

s

St

wt

w t
i

αt,s

αt,s
i

αt,*

αt,*
i

w̄t (αt,s )

Dproxy

g t,s
i

P t
 1,i,N

t
1,i

P t
 2,i,N

t
2,i

Q̂t
i

定义

联邦训练轮次索引

服务器端第 s次权重优化步

第 t轮被选中的客户端集合

第 t轮全局模型参数

客户端 i在第 t轮本地训练后上传的模型参数

第 t轮第 s次服务器优化时的聚合权重向量

客户端 i在第 t轮第 s次优化时的聚合权重

经权重优化后得到的当轮最终权重向量

客户端 i经权重优化后得到的当轮权重

基于当前聚合权重构造的临时聚合模型

数据需求方提供的验收集

验收集损失对客户端 i聚合权重的梯度

客户端 i的权重正证据与负证据

客户端 i的边际作用正证据与负证据

客户端 i在第 t轮的最终贡献值

··6
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B t
b为第 b个小批次，ℓ (⋅)表示交叉熵损失函数。由

于本地模型{ w t
i }i ∈ St

在服务器优化阶段保持固定，

因此服务器实际优化的对象仅为聚合权重αt,s。

基于上述目标，服务器计算验收集损失关于聚

合权重的梯度为：

g t,s
i =

∂Lt
proxy (αt,s )

∂αt,s
i

, i ∈ St (11)

该梯度反映了客户端 i的聚合权重变化对当前

代理任务损失的影响。当 g t,s
i > 0时，增大该客户

端的权重会导致验收集损失升高，说明其更新与当

前任务目标的一致性相对较弱；当 g t,s
i < 0时，增

大其权重会降低验收集损失，表明其更新对当前任

务更具正向作用。因此，{g t,s
i }为质量感知的权重

优化提供了的核心信号。

为避免服务器更新步长依赖固定超参数而难以

适应不同轮次的客户端质量差异，本文设计了最小

梯度间隙驱动的自适应服务器步长。首先记：

g
mint,s = mini ∈ St

g t,s
i (12)

并定义各客户端相对于最小梯度的间隙为：

Δt,s
i = g t,s

i - g
mint,s (13)

在此基础上，本文将未截断的服务器步长定

义为：

ηt,s
raw = ∑

i ∈ St

Δt,s
i (14)

并通过上界ηmax对其进行约束，得到实际服务

器步长：

ηt,s = min (ηt,s
raw,ηmax ) (15)

其中最小梯度间隙机制仅用于构造当前轮服务器权

重优化的整体步长，而不直接作为每个客户端的个

体更新项。其作用在于：当各客户端代理梯度差异

较大时，说明当前轮客户端质量可分性较强，服务

器应采用更积极的权重重分配；当各客户端梯度接

近时，说明质量差异不显著，服务器则应保持保守

更新。

在获得服务器整体步长后，本文并不直接采用

原始梯度进行更新，而是按梯度绝对值总量对其进

行带阻尼归一化。记

Gt,s = ∑
j ∈ St

|g t,s
j | (16)

则归一化梯度定义为：

g͂ t,s
i =

g t,s
i

Gt,s + λ
(17)

其中 λ > 0为阻尼系数。阻尼项的引入能够有效抑

制整体梯度较小时可能出现的过强更新，从而提高

服务器优化过程的数值稳定性。

在此基础上，本文采用指数乘法更新机制对聚

合权重进行重分配。对于客户端 i ∈ St，其未归一

化权重更新形式为：

α̂t,s
i = αt,s

i exp (-ηt,s g͂ t,s
i ) (18)

随后再进行归一化处理，得到下一步的聚合

权重：

αt,s + 1
i =

α̂t,s
i∑

j ∈ St

α̂t,s
j

(19)

该更新方式具有两方面优势：一方面，它保证

聚合权重始终非负且和为1；另一方面，它能够在

连续空间中平滑地增强高质量客户端的影响并抑制

低质量客户端的作用。由 17 式可知，g t,s
i < 0 则

g͂ t,s
i < 0 从而有 exp (-ηt,s g͂ t,s

i ) > 1 该客户端权重倾向

于上升。反之，若 g t,s
i > 0，则其权重倾向于下降。

需要指出的是，即使当轮客户端梯度符号相同，客

户端之间仍存在相对竞争关系，即梯度更小的客户

端将获得更大的乘法增权效果，因此在相同初始权

重条件下，其归一化后聚合权重更大。此外，随着

服务器权重优化过程持续进行，客户端间梯度差异

通常会减小，从而使最小梯度间隙驱动的服务器步

长下降；同时，梯度绝对值整体往往减弱，使带阻

尼归一化后的有效梯度幅值进一步缩小。二者共同

作用，使聚合权重更新逐渐趋于平稳。

服务器按照固定步数重复上述优化。最终得到

本轮优化后的聚合权重αt,*，然后利用该权重完成

当轮全局模型聚合得到下一轮的全局模型：

w t + 1 = ∑
i ∈ St

αt,*
i w t

i (20)

综上，本文提出的聚合权重优化方法通过代理

集损失、最小梯度间隙驱动步长、阻尼归一化和指

数乘法重加权四个关键环节，实现了对客户端聚合

权重的动态优化。需要强调的是，本文引入该机制

的目的不仅在于改进聚合效果，更在于通过重加权

过程显式区分客户端之间的质量差异。客户端相对

于初始权重的变化量能够直接反映服务器对其更新

价值的动态评估，因此可作为后续主观逻辑贡献映

··7
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射的核心基础信号。具备质量感知的聚合权重优化

方法伪代码如算法1所示。

算法1  具备质量感知的聚合权重优化方法具备质量感知的聚合权重优化方法

输入输入 第 t轮选中客户端集合 St，各客户端本地

模型{ wt
i|i ∈ St }，初始权重 αt,0，验收集 Dproxy，最

大服务器步长 ηmax，服务器优化步数 K，阻尼

系数λ

输出输出 第 t轮优化后聚合权重αt,*

1) for s = 0 to K - 1 do

2) 根据当前聚合权重 αt,s 构造临时聚合模型

w̄t (αt,s )

3) 在验收集Dproxy上计算验收损失Lt
proxy (αt,s )

4) 根据式(11)计算验收损失关于聚合权重的

梯度g t,s
i

5) 根据式(12)-(15)计算最小梯度间隙驱动的服

务器步长ηt,s

6) 根据式(16)-(17)对原始梯度进行带阻尼归一

化，得到 g͂ t,s
i

7) 根据式(18)计算客户端权重 α̂t,s
i = αt,s

i exp (-

ηt,s g͂ t,s
i )

8) 根据式(19)对 α̂t,s
i 进行归一化，得到下一步

的聚合权重αt,s + 1
i

9) end for

10) 记最终优化后聚合权重为αt,*

11) 利用αt,*对本轮模型进行加权聚合，得到全

局模型w( t + 1)

12)  return αt,*

4.2　基于主观逻辑的客户端贡献映射方法

算法 1 通过具备质量感知的聚合权重优化方

法，提取了反映客户端质量的优化后权重。然而，

优化后的聚合权重本身仍主要反映服务器在当前轮

次中的重加权结果，并且权重优化结果受到联邦学

习当前轮次、客户端随机组合等因素的共同影响，

缺乏历史稳定性与可解释性。为此，本文进一步引

入主观逻辑映射模块，将训练阶段得到的权重变化

信号与单轮边际作用信号统一映射为具有正负证据

语义和历史先验约束的贡献值。

4.2.1　证据构造与意见建模

设客户端 i在第 t轮被选中，其基础聚合权重记

为αt,0
i ，优化后聚合权重记为αt,*

i 。本文首先利用二

者的差异提取权重侧证据。若优化后权重相对初始

权重增加，则视为正证据；若其下降，则视为负证

据。因此定义

P t
 1,i = max (αt,*

i - αt,0
i ,0 )

N t
1,i = max (αt,0

i - αt,*
i ,0 )

(21)

其中，P t
1,i表示服务器在本轮优化中主动增强了客

户端 i的聚合影响，可视为权重提升正证据，N t
1,i表

示服务器主动削弱了其聚合影响，对应权重下降负

证据。

除权重变化外，本文还引入单轮边际作用信号

作为辅助证据项，具体而言，设第 t轮在初始权重

αt,0下的完整验收集损失为Lt
full对于客户端 i将其对

应初始权重置零并对剩余客户端权重重新归一化，

可得到去除客户端 i后的验收集损失Lt
-i。据此定义

客户端 i在第 t轮的单轮边际作用信号为：

Δt
i,marg = Lt

-i - Lt
full (22)

若Δt
i,marg > 0说明移除客户端 i后验收集损失升

高，即该客户端对当前轮任务具有正向边际作用，

若Δt
i,marg < 0则说明移除该客户端后验收集损失反

而降低，其更新可能偏离当前任务目标。基于此，

定义边际作用侧正负证据为：

-
P

t
 2,i = max (Δt

i,marg,0 )

-
N

t
2,i = max (-Δt

i,marg,0 )
(23)

考虑到在攻击或强异质场景下，边际作用差值

的数值范围可能显著大于权重变化信号，若直接将
-
P

t
 2,i与

-
N

t
2,i参与证据融合，容易使辅助证据主导最

终评价，从而削弱服务器权重优化所提取的基础质

量信号。为此，本文引入同轮量级压缩机制，对边

际 作 用 侧 证 据 进 行 线 性 缩 放 。 定 义 M t
P1

=

maxj ∈ St
P t

1,j，M t
P̄2

= maxj ∈ St
P̄ t

2,j 则正向边际证据调

整为：

P t
2,i =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

P̄ t
2,i, M t

P̄2
≤ M t

P1

M t
P1

M t
P̄2

P̄ t
2,i, M t

P̄2
> M t

P1

(24)

同理，负向边际证据调整为

N t
2,i =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

N̄ t
2,i, M t

N̄2
≤ M t

N1

M t
N1

M t
N̄2

N̄ t
2,i, M t

N̄2
> M t

N1

 (25)

由此，客户端 i在第 t轮共获得四项基础证据：

权重提升正证据P1、单轮边际作用正证据P2、权

··8
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重下降负证据N1和单轮边际作用负证据N2。为避

免单一证据源在数值上过度主导，本文对正负证据

分别取均值，构造单轮正负证据总量：

Rt
i =

P t
1,i + P t

2,i

2
 , S t

i =
N t

1,i + N t
2,i

2
(26)

其中，Rt
i表示客户端在当前轮中的综合正向支持强

度，S t
i 表示其综合负向抑制强度。

在获得正负证据后，本文采用主观逻辑中的信

念三元组对客户端状态进行建模。设主观逻辑先验

质量常数为Λ，该设置使得当正负证据均较弱时，

保留一定比例的不确定性。客户端 i在第 t轮的信任

度、否定度和不确定性分别定义为

Bt
i =

Rt
i

Rt
i + S t

i + Λ

Dt
i =

S t
i

Rt
i + S t

i + Λ

U t
i =

Λ

Rt
i + S t

i + Λ

(27)

其中，Bt
i、Dt

i、U t
i 分别表示该客户端在当前轮具有

正向贡献的支持程度、反对程度以及不确定性，且

满足Bt
i + Dt

i + U t
i = 1。

4.2.2　历史先验与贝叶斯收缩

仅依赖单轮证据容易使贡献判断受到随机波动

影响，尤其在联邦训练早期，各客户端被选次数较

少、服务器重加权尚不稳定，若直接根据当前轮证

据输出贡献值，容易放大局部偶然性。为此，本文

进一步引入基于历史优化权重的贝叶斯收缩先验。

设客户端 i在第 t轮之前共被选中k t - 1
i 次，其中 τ < t

表示历史训练轮次。其历史优化权重累计和为∑τ < t,i ∈ Sτ
ατ,*i 给定伪计数超参数M > 0，定义客户端

i在第 t轮的历史平滑权重为：

H t
i =

Mαt,0
i +∑τ < t,i ∈ Sτ

ατ,*i

M + k t - 1
i

(28)

当 k t - 1
i = 0时，上式自然退化为H t

i = αt,0
i 该设

计意味着当客户端历史观测较少时，其先验更多依

赖当前初始权重；随着被选次数增加，历史优化表

现逐渐主导该先验，从而提高长期质量估计的稳

定性。

在此基础上，本文进一步构造不确定性基率：

At
i =

αt,0
i + H t

i

2
(29)

这表示在不确定性项的分配上，本文对当前初

始权重与历史平滑权重进行等权融合，从而在短期

局部信息与长期历史表现之间取得平衡。

4.2.3　贡献值映射

根据主观逻辑期望形式，客户端 i在第 t轮的原

始期望贡献定义为：

Qt
i,raw = Bt

i + At
iU

t
i (30)

其中，第一项Bt
i 表示显式正证据对贡献值的直接

支撑，第二项At
iU

t
i 则表示在不确定条件下，由初

始权重与历史先验共同分配给客户端的保守贡献。

即当轮次证据充分时，贡献主要由正负证据差异决

定；当证据不足时，贡献值会更多回退到由初始权

重和历史表现共同反映的先验水平。因此，Qt
i,raw

并不是单轮的瞬时评分，而是在证据和历史行为共

同作用下的贡献估计。

尽管原始期望贡献已经引入了不确定性与历史

先验，但在训练早期，客户端间证据仍可能不稳

定。为抑制早期波动对贡献评估的影响，本文进一

步引入基于轮次的收缩机制。设收缩阈值为T0，定

义第 t轮的收缩系数为 ρt = min ( t
T0

,1)，则客户端 i

在第 t轮的最终期望贡献定义为：

Qt
i = αt,0

i + ρt (Qt
i,raw - αt,0

i ) (31)

该式表明，在联邦训练早期，当 t < T0时，最

终贡献值将向初始权重收缩；随着轮次增加，ρt逐

步逼近1，系统才允许贡献值更充分地反映由证据

和历史先验共同决定的质量差异。该机制能够有效

避免前期个别轮次的异常信号对最终贡献评估造成

过大影响。

为得到第轮 t内部可比较的贡献分布，本文对

所有被选客户端的最终期望贡献进行归一化，定义

客户端 i在第 t轮的归一化贡献为：

Q̂t
i =

Qt
i∑

j ∈ St

Qt
j

(32)

Q̂t
i 即为本文最终映射得到的单轮客户端贡献

值。基于主观逻辑的贡献映射方法算法如算法 2

所示。

算法2  基于主观逻辑的贡献映射方法基于主观逻辑的贡献映射方法

输入输入 单轮训练信息，先验质量常数Λ，历史

伪计数M，收缩阈值T0

输出输出 各轮客户端归一化贡献 Q̂t
i

··9
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1) 初始化各客户端历史累计量与历史计数

2) for t = 1 to T do

3) for 每个被选中客户端 i ∈ St do

4) 根据式(21)计算权重信号证据P t
 1,i和N t

1,i

5) 根据式(22)-(25)计算边际作用证据P t
 2,i和N t

2,i

6) 根据式(26)-(27)对客户端状态进行建模

7) 根据式(28)计算历史平滑权重H t
i

8) 根据式(29)计算不确定性基率At
i

9) 根据式(30)计算原始期望贡献 Qt
i,raw = Bt

i +

At
iU

t
i

10) 根据式 (31)计算贡献 Qt
i = αt,0

i + ρt (Qt
i,raw -

αt,0
i )

11) end for

12) 根据式(32)计算当前轮归一化贡献

13) 更新各客户端历史统计量

14) end for

15) return Q̂t
i

5　实验分析

5.1　实验设置

为支持实验复现，本文实验代码开源地址为：

https://github. com/FoxryanH/federated-contribution-

evaluation. git。 实 验 在 1 块 NVIDIA A30 Tensor 

Core GPU 上进行，所有实验均使用 Python 和 Py‐

Torch实现。为了验证本文的有效性，本文采用文

本、音频和图像数据集以及对应模型展开实验，数

据集和模型如表3所示。

为了验证本文贡献评价方法在异构情况下的稳

定性，本文设置三种数据划分方式，分别是独立同

分布（IID）、Dirichleta = 1 分布以及 Dirichleta =

0.5的分布。

为验证所提方法的有效性，本文选择四类具有

代表性的贡献评价方法作为对比基线：

1)标准SV[35]：经典合作博弈贡献评价方法。

2)LOO[36]：基于边际性能变化的直接贡献评价

方法。

3)LCEFL[22]：基于模型投影思想的高效贡献评

价较新代表方法。

4)DIG-FL[42]：基于梯度内积近似的高效贡献

评价方法。

由于多数SV类改进方法主要围绕计算效率优

化或特定场景适配展开，其评价结果通常仍以标准

SV为参考，因此本文保留标准SV作为参考基线。

本文的主要公共实验参数如表4所示，其余参

数根据数据模态进行适配,例如CIFAR-10与Speech 

Commands使用5轮本地训练，Yahoo Answers使用

1轮本地训练；CIFAR-10与Speech Commands的本

地优化器为SGD，而Yahoo Answers使用Adam。

5.2　准确性分析

为了验证本文方法的贡献评价准确性，本文选

取了两种场景，一种是基于常规联邦学习的随机选

择场景，另一种是排除其余干扰的受控选择场景。

5.2.1　动态随机选取下准确性分析

图 2展示了CF-10数据集在 IID条件下，经过

100轮随机客户端采样训练后，各客户端的平均贡

献值。可以观察到，在客户端数据质量一致、数据

分布一致的设定下，各客户端的平均贡献整体接近

均匀分布。这说明，本文方法在随机采样条件下不

会凭空引入额外偏置，能够在质量一致场景中保持

  表4　 主要公共实验参数

参数

客户端总数

每轮参与客户端数

联邦训练轮数

学习率

本地批次大小

测试批次大小

数据需求方验收集大小

泛化测试集大小

单轮验收集批次

服务器优化步数

梯度阻尼项

贡献值轮次收缩阈值T0

贝叶斯收缩的伪计数M

主观逻辑先验质量常数Λ

随机种子

值

50

10

100

0.01

64

512

1000

10000

1

10

5

5

3

0.3

42

  表3　 数据集与对应模型

数据集

Yahoo Answers Topics(YA)

Speech Commands(SC)

CIFAR-10(CF-10)

模型

Text-CNN

Audio-CNN

ResNet-18

··10
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较好的分配公平性。

图3展示了不同数据模态与不同数据分布条件

下，各类客户端的平均优化权重与平均贡献值。其

中，本文设置 20 个干净客户端，噪声率为 20%、

40%、60%的客户端各10个；噪声在训练开始前通

过随机标签翻转注入，并在整个训练过程中保持不

变。从图中可以看出，无论是在文本、语音还是图

像数据集上，也无论是在 IID、Dirichleta = 1还是

Dirichleta = 0.5分布下，各类客户端的平均权重与

平均贡献均基本呈现出一致的单调排序关系，即干

净客户端最高，其后依次为含有20%、40%和60%

噪声的客户端。这一结果表明，本文方法能够较稳

定地区分不同质量客户端的更新价值，并且这种区

分能力不依赖于特定数据模态或特定分布设定。

图 4 展示了在 Dirichleta = 0.5 条件下不同模

态，各噪声类别客户端的窗口平均权重与窗口平均

贡献值。从整体趋势可以看出，在异构分布场景

下，各类客户端的窗口平均贡献值整体上仍能保持

与数据质量一致的排序关系。即干净客户端贡献最

高，随后依次为20%、40%和60%噪声客户端。这

说明，本文方法从局部训练窗口来看仍能够稳定反

映不同质量客户端的相对贡献，而不会因单轮训练

波动产生明显的排序偏移。值得注意的是，CF-10

的窗口平均权重在训练后期出现了轻微交叉现象。

这表明随着训练逐渐收敛，全局模型趋于稳定，服

务器侧权重优化信号有所减弱，导致不同噪声类别

之间的权重差异缩小。然而，在引入主观逻辑贡献

映射后，窗口平均贡献值仍能够较好地保持与客户

端质量一致的单调排序关系。该结果说明，主观逻

辑映射不仅继承了服务器侧权重优化所提供的质量

图2　IID状态下各客户端的平均贡献值

图3　不同分布不同质量情况下各类型客户端的平均权重与贡献

··11
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信号，还能够结合历史先验与单轮边际作用，对后

期较弱或波动的权重信息进行平滑和修正，从而提

升贡献评价结果的稳定性。

本文将客户端数据质量定义为其有效数据比

例，即将质量分数记为 ri = 1 - noisei。该定义描述

了客户端本地数据中可为全局模型提供有效训练信

号的数据样本占比，因此能够较直观地反映不同噪

声客户端之间的质量差异。为评估所提方法的贡献

评价准确性，本文在多种模态数据集上计算客户端

最终贡献值与质量分数之间的 Pearson 相关系数

（PCC）、Spearman秩相关系数以及单调性比例，结

果如表5所示。

从结果可以看出，本文方法在三类数据集上均

取得了较高的评价准确性。各设置下的 Spearman

相关系数和 PCC均保持在较高水平，单调性比例

也普遍接近1，说明本文方法得到的贡献排序与客

户端有效数据质量之间具有较强的一致性。但在

Dirichleta = 0.5 分布下，随着数据分布异质性增

强，相关性指标有所下降，尤其在CF-10数据集上

更为明显，但其 PCC、Spearman和单调性比例仍

分别达到 0.8671、0.8405和 0.9395，说明本文方法

在客户端随机选取且复杂异构的环境中依然具有较

好的稳定性与准确性。

消融实验结果如表6所示，移除质量感知权重

优化后，PCC 从 0.9340 降至 0.0090、Spearman 从

0.9275 降至 0.0634、单调性比例从 0.9812 降至

0.6808，表明权重优化是本文方法的核心基础。移

除边际贡献证据后，三项指标同步下降，说明边际

证据贡献了区分信息。移除主观逻辑映射后，三项

指标同样下降，表明该映射对评价值的稳定性具有

重要作用。移除轮次收缩因子后，三项指标仅小幅

下降，说明该机制主要抑制早期波动。消融实验结

果表明，质量感知权重优化、主观逻辑映射与边际

作用信号三者互为补充，共同支撑了方法在贡献评

价准确性上的综合表现。

5.2.2　受控场景下的质量一致性对比

为比较不同贡献评价方法对受控数据质量差异

的贡献分配表现，本文将所提方法与LCEFL、标

准SV、LOO和DIG-FL进行对比[22,35-36,42]。基于客

户端质量定义 ri = 1 - noisei，本文构造受控场景下

图4　异构情况下窗口平均权重与平均贡献

  表5　 贡献评价准确性

数据集

YA

SC

CF-10

分布

IID

a = 1

a = 0.5

IID

a = 1

a = 0.5

IID

a = 1

a = 0.5

PCC

0.9296

0.9267

0.9093

0.9691

0.9724

0.9480

0.9340

0.8916

0.8671

Spearman

0.9551

0.9551

0.9400

0.9551

0.9531

0.9451

0.9275

0.9013

0.8405

单调性比例

1.0000

1.0000

0.9918

1.0000

0.9983

0.9918

0.9812

0.9657

0.9395

··12
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的质量一致性参考目标为 Q*
i = ri / (∑j = 1

N

rj )。其中 N

表示参与客户端数。该参考目标并非一般场景下贡

献评价的贡献真值，而是在训练设置保持一致的受

控条件下，由客户端有效数据质量归一化得到的数

据质量参考分布。本文采用 L1 距离衡量不同方法

所得贡献分布与该参考目标之间的偏差，L1距离越

小，表示贡献评价结果与数据质量参考分布越接

近。为更清晰地验证各方法的贡献分配能力，本文

设计了两类受控场景：其一为同质量场景，即所有

客户端数据质量相同，用于考察方法在完全均质条

件下是否会产生额外偏置；其二为细粒度差异场

景，即客户端噪声水平按照 0%、 10%、 20%、

30%、40%和50%逐级变化，用于检验方法对细微

质量差异的分辨能力。

实验结果如表7所示，在同质量场景下，距离

为0.0111，说明本文方法能够为同质量客户端分配

近似一致的贡献值；在细粒度差异情境下距离为

0.0417，低于LCEFL[22]、标准SV[35]、DIG-FL[42]和

LOO[36]，表明所提方法所得贡献分布与受控场景

下的数据质量参考目标具有更高一致性。

需要指出的是，LCEFL在含噪场景下出现逆

向排序，可能与其基于客户端更新在全局模型更新

方向上的投影有关。当噪声更新已经使全局模型方

向偏离实际最优方向时，干净客户端无法在已偏方

向上取得更大投影；相反，噪声客户端由于局部更

新幅值更大，往往会获得更高的投影值。归一化

后，这种幅值优势进一步放大，最终导致质量越低

的客户端反而获得更高的贡献得分。

5.3　效率分析

由表8可知，不同贡献评价方法在单轮时间复

杂度上存在显著差异。本文方法的单轮复杂度为

O (Ctrain + nd + Knd + n2d + Csub )，其中 Ctrain 表示

并行本地训练开销，n为当轮参与人数，nd表示模

型聚合开销，Knd表示服务器权重优化开销，n2d

表示单轮边际作用计算开销，Csub表示主观逻辑贡

献映射开销。由于Csub仅涉及线性运算，且联邦学

习中本地训练通常占据主要时间开销，因此本文方

法的主导项仍为O (Ctrain )。LCEFL[22]的单轮复杂度

为O (Ctrain + nds + nd )，ds表示用于代表层投影计

算的参数维度，主导项同样为 O (Ctrain )；DIG-

FL[42]的单轮复杂度为 O (n (Ctrain + d ) + Cval )，其

中 Cval 表示在验证集上计算一次全模型梯度的开

销 。 而 LOO[36] 和 SV[35] 的 复 杂 度 分 别 为

  表6　 消融实验

方法

完整方法

消融权重优化

消融边际证据

消融主观逻辑

消融轮次收缩

PCC

0.9340

0.0090

0.6862

0.7062

0.8098

Spearman

0.9275

0.0634

0.7264

0.7350

0.8441

单调性比例

0.9812

0.6808

0.8767

0.8824

0.9322

  表7　 受控场景下贡献评价一致性对比

场景

同质量场景

细粒度差异场景

方法

参考目标

本文方案

LCEFL[22]

SV[35]

LOO[36]

DIG-FL[42]

参考目标

本文方案

LCEFL[22]

SV[35]

LOO[36]

DIG-FL[42]

客户端贡献值

u1

0.1666

0.1691

0.1593

0.1655

0.1616

0.1705

0.2222

0.2251

0.0827

0.3703

0.4719

0.3782

u2

0.1666

0.1644

0.1721

0.1684

0.1560

0.1673

0.2000

0.1945

0.1109

0.2828

0.2652

0.2573

u3

0.1666

0.1640

0.1740

0.1725

0.1682

0.1885

0.1778

0.1639

0.1374

0.1936

0.1879

0.1555

u4

0.1666

0.1659

0.1626

0.1655

0.1770

0.1439

0.1556

0.1584

0.1989

0.1073

0.0748

0.0902

u5

0.1666

0.1688

0.1680

0.1635

0.1722

0.1546

0.1333

0.1317

0.2342

0.0458

0.0000

0.0703

u6

0.1666

0.1675

0.1636

0.1644

0.1647

0.1750

0.1111

0.1261

0.2356

0.0000

0.0000

0.0484

L1距离

0.0000

0.0111

0.0286

0.0152

0.0351

0.0694

0.0000

0.0417

0.5377

0.4936

0.6502

0.4267
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O (n (Ctrain + nd ) )和O (2n (Ctrain + nd ) )，其主导项

分别为O (nCtrain )和O (2nCtrain )。

总体来看，本文方法虽然额外引入了服务器侧

权重优化和单轮边际作用计算，但其主导项仍与

LCEFL一样保持在O (Ctrain )量级，明显优于LOO

的线性增长和SV的指数增长。

由图5可知，本文方法与LCEFL的整体耗时始

终保持在较低水平，且随客户端数量变化仅出现小

幅波动，说明二者都具有较好的效率表现。相比之

下，DIG-FL[42]的耗时随参与方数量呈近似线性增

长，其每轮需在验证集上计算全模型梯度，引入了

额外串行负载，导致实际运行时间与 LOO 相近，

而SV则以指数趋势增长。进一步来看，本文方法

的实际运行时间略低于 LCEFL。其原因在于，

LCEFL需要先通过联邦训练确定代表层和全局模

型更新方向，再回溯计算各客户端的模型投影贡

献，因此实际运行中会产生额外的记录、回退和投

影计算开销。相比之下，本文方法仅需一次联邦训

练，并在训练过程中完成服务器侧权重优化与边际

作用分析，因此整体效率更优。本文方法在保证贡

献评价能力的同时，体现了其高效性。

5.4　贡献评价鲁棒性分析

为进一步验证本文方法在复杂环境下的贡献评

价鲁棒性，本文在图像数据集上构造了同时包含客

户端随机选取、恶意攻击、噪声干扰和非独立同分

布数据划分的实验场景，以考察所提方法在多重扰

动条件下的稳定性。设置Dirichleta = 0.5，在50个

客户端中，设置 25个干净良性客户端、10个拜占

庭恶意客户端，以及噪声率分别为 20%、40% 和

60%的客户端各5个。对于良性噪声客户端，其质

量分数定义为 ri = 1 - noisei；对于恶意客户端，由

于其上传更新旨在破坏全局模型，本文将其质量分

数设为0。

需明确，本文并非专门设计拜占庭防御机制，

因此攻击实验的目标不是抵御目前最强的自适应攻

击，而是验证在典型模型投毒扰动下，所提方法是

否仍能保持贡献评价能力。为此，本文选取方向反

转、幅值放大和随机扰动三类典型攻击，分别对应

Sign-Flipping(SF)、 Scaling Attack(SA) 和 Gaussian 

Noise Injection(GN)[37-39]。

由表9可见，即使在恶意攻击、标签噪声与非

独立同分布同时存在的情况下，本文方法得到的贡

献分布仍与质量分数保持较强的一致性，说明所提

出的贡献评价机制具有复杂场景的鲁棒性。

结合图6可以看出，攻击条件下各类客户端的

平均优化权重与贡献值仍保持合理排序。这说明本

文方法能够在复杂扰动下识别有害的恶意更新。不

过，与无攻击场景相比，图中不同噪声类别之间的

区分度有所下降。造成这种现象的原因在于攻击条

件下的贡献信号不仅由客户端自身数据质量决定，

还受到恶意更新干扰、随机参与组合以及数据非独

立同分布的共同影响。首先，恶意客户端会显著扰

动全局模型更新方向，使服务器在代理集上观测到

的优化信号更偏向于区分明显有害与非明显有害的

客户端，而对良性噪声客户端之间的细粒度差异变

得不再同样敏感。其次，在随机选取机制下，当某

一轮存在多个恶意客户端时，良性但含噪的客户端

可能因为相对恶意更新危害更小而表现出接近的边

际作用，从而压缩了良性类别之间的差异。

  表8　 各贡献评价方案单轮时间复杂度

方案

本文方案

LCEFL[22]

SV[35]

LOO[36]

DIG-FL[42]

单轮理论时间复杂度

O (Ctrain + nd + Knd

     +n2d + Csub )

O (Ctrain + nds + nd )

O (2n (Ctrain + nd ) )

O (n (Ctrain + nd ) )

O (n (Ctrain + d ) + Cval )

复杂度主导项

O (Ctrain )

O (Ctrain )

O (2nCtrain )

O (nCtrain )

O (nCtrain )

图5　单轮平均所需时间与客户端数量的关系

  表9　 攻击条件下的贡献评价结果

攻击

SF[37]

SA[38]

GN[39]

PCC

0.8733

0.9284

0.9261

Spearman

0.7546

0.8016

0.7845

单调性比例

0.9142

0.9371

0.9257
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图7表明本文方法在三种攻击下均能明显优于

受攻击的 FedAvg，说明服务器侧权重优化能够在

训练阶段有效削弱恶意更新对全局模型的破坏，并

在一定程度上保留高质量客户端的正向作用。实验

结果说明，本文方法虽然并非专门的拜占庭防御机

制，但在典型模型投毒攻击下除了贡献评价鲁棒性

之外，本文方案还具备一定的训练鲁棒性。

5.5　方法兼容性与适应性

由图 8可知，在存在噪声与Dirichleta = 0.5的

复杂环境下，本文方法在三种模态数据集上采用不

同聚合算法均能够带来精度提升。相较于 Fe‐

dAvg[6]、FedProx[40]和FedAvgM[41]，加入本文方法

后全局模型均有更快的上升趋势和更高的最终精

度。这表明，本文方法能够作为一种通用的优化机

制，具有较好的聚合算法兼容性和场景适应性。

5.6　参数敏感性分析

表 10表明，本文方法对验收集大小变化具有

较强稳定性。验收集大小在 100–2000的范围内，

本文方法的指标始终保持在较高水平，说明方案在

验收集大小变化的情况下总体稳定。

验收集偏移对评价效果的影响实验结果如表

11所示。当验收集从全类别降至 9 类时，PCC 由 

0.9340 降至 0.8280，方法仍保持较高鲁棒性；降

至 7 类和 5 类时，PCC 进一步分别降至 0.7505 和 

0.7460，但下降幅度趋缓。仅保留 3 类时，PCC、

Spearman 和单调性比例分别降至 0.5421、0.5469 

和 0.8114，贡献评价显著退化。说明贡献评价的准

确性依赖于验收集对真实任务分布的代表性。

5.7　可解释性说明

表 12展示了随机抽取的案例。以客户端 3为

例，此时位于第 24轮，该轮次属于全局模型性能

稳定提升的轮次。客户端 3第 4次被选中，该客户

端的历史平滑权重为 0.1197，倾向于优质客户端。

本轮优化后当轮权重提升至 0.1153，表现为正证

据，同时其单轮边际作用也表现为正证据。这说明

该客户端在当前轮中既获得了服务器侧增权，也对

当前轮全局任务产生了正向边际作用，因此其主观

逻辑值在同轮参与客户端中位列靠前。其不确定度

为0.9187，贡献值向历史先验收缩，最终映射得到

当轮贡献值0.1294。

同理其他客户端的贡献结果也可依据上述例子

进行解释。

需注意的是，不确定度并非表示当轮观测不可

信，而是本文主观逻辑框架内的分配比例机制。不

确定度越高，当轮贡献越依赖该客户端的历史平均

表现而非瞬时证据。这一设计的核心目的在于避免

联邦学习中因随机采样而偶发的局部噪声点过度影

响贡献评价。贡献值是跨轮累积的结果，单轮波动

由不确定度缓冲，长期收敛方向由持续证据驱动。

先验质量常数决定了单轮证据与历史先验之间的分

图6　各类客户端的平均优化权重与平均贡献值

图7　恶意攻击下模型精度对比

··15
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配权重比。

6　结束语

本文面向隐私保护约束下的数据交易场景，提

出了一种联邦学习贡献评价机制。所提方法将质量

感知的客户端权重优化与主观逻辑映射相结合，能

够在不访问原始数据的条件下对客户端有效贡献进

行评估，并为数据交易中的数据定价、收益分配与

公平激励提供方法支撑。实验结果表明，本文方法

在贡献评价准确性、效率和鲁棒性方面表现良好，

同时具备动态性与一定的可解释性。

  表11　 验收集偏移对评价效果的影响

类别数

全类别

9

7

5

3

PCC

0.9340

0.8280

0.7505

0.7460

0.5421

Spearman

0.9275

0.8511

0.7812

0.7666

0.5469

单调性比例

0.9812

0.9330

0.9045

0.9012

0.8114

泛化测试集精度

0.6280

0.6310

0.6383

0.6236

0.6275

图8　精度优化作用

  表10　 验收集大小对评价效果的影响

验收集大小

100

200

300

500

1000

1500

2000

PCC

0.9429

0.9575

0.9371

0.9548

0.9340

0.9639

0.9621

Spearman

0.9300

0.9451

0.9255

0.9390

0.9275

0.9531

0.9456

单调性比例

0.9828

0.9942

0.9787

0.9902

0.9812

0.9983

0.9934

泛化测试集精度

0.6240

0.6394

0.6228

0.6208

0.6280

0.6448

0.6144
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  表12　 主观逻辑映射的贡献评价可解释说明

id

3

24

33

41

类型

clean

解释解释：p1=0.0153，n1=0：权重变化为正证据；p2=0.0377，n2=0：边际贡献为正证据；当前FL第24轮、该客户端第4次被

选中，历史平滑权重为0.1197，且在同轮参与者中主观逻辑值位列第2，当轮贡献被映射为0.1292。

noise20

解释解释：p1=0，n1=0.0177：出现降低权重负证据；p2=0.0219，n2=0：边际贡献为正证据；结合当前FL第55轮、该客户端第

9次被选中，历史平滑权重为0.0855，且同轮参与者中主观逻辑值位列第5，当轮贡献被映射为0.0963。

noise40

解释解释：p1=0.0018，n1=0：出现提升权重正证据；p2=0，n2=0.0165：边际贡献为负证据；结合当前FL第33轮、该客户端第

5次被选中，历史平滑权重为0.1003，且同轮参与者中主观逻辑值位列第7，当轮贡献被映射为0.0746。

noise60

解释解释：p1=0，n1=0.0079：出现降低权重负证据；p2=0，n2=0.0811：边际贡献为负证据；结合当前FL第27轮、该客户端第

6次被选中，历史平滑权重为0.0846，且同轮参与者中主观逻辑值位列第8，当轮贡献被映射为0.0610。

FL轮次

24

55

33

27

被选中

轮次

4

9

5

6

历史

权重

0.1197

0.0855

0.1003

0.0846

本轮

优化

后

权重

0.1153

0.0823

0.1018

0.0921

正证据

P1

0.0153

0.0000

0.0018

0.0000

P2

0.0377

0.0219

0.0000

0.0000

负证据

N1

0.0000

0.0177

0.0000

0.0079

N2

0.0000

0.0000

0.0099

0.0405

不确

定度

U

0.9187

0.9381

0.9808

0.9254

当轮当轮

贡献贡献

值值

0.1292

0.0963

0.0746

0.0610
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