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摘　要：　随着物联网快速发展，大规模泛在分布终端产生的数据规模激增 . 为提升网络智慧服务能力，采用半

分布式联邦边缘学习（Semi-Decentralized FEderated Edge Learning，SD-FEEL）方式，通过多个边缘服务器各自协调一个

终端簇执行本地更新，边缘服务器之间周期性共享模型更新，可以在保障学习性能的同时有效缓解网络拥塞 . 然而，

在实际部署中，缺乏有效激励会导致终端参与学习的积极性不高，且训练过程中可能发生无线通信中断，这些因素都

会降低模型训练效率 . 因此，本文提出一种面向 SD-FEEL场景的基于演化博弈与中断概率优化的激励机制 . 具体来

说，首先，设计同时考虑数据大小与质量的终端贡献评估指标，并据此构建奖励函数激励高质量终端参与训练，提升全

局模型性能并确保激励公平性 . 其次，引入演化博弈框架，捕捉终端的有限理性和动态决策行为，均衡边缘服务器负

载，确定种群中关联各边缘服务器的最优比例，实现种群总效益最大化 . 在此基础上，以最小化无线通信中断概率为

目标，优化终端与边缘服务器的具体关联策略 . 仿真结果表明，所提方法能够有效均衡边缘服务负载，与随机接入方

案和声誉激励机制（Reputation-Aware Incentive Mechanism，RAIM）方案相比，通信中断概率分别降低 32.04% 和

35.55%，模型准确性分别提升3.58%和4.34%.
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Abstract:　With the rapid advancement of the Internet of Things, the volume of data generated by large-scale, ubiqui⁃
tous distributed terminals is surging. To enhance the intelligence of network services, we adopt the semi-decentralized feder⁃
ated edge learning (SD-FEEL) paradigm, in which multiple edge servers each coordinate a cluster of terminals to perform 
local model updates, while periodically exchanging updates among themselves. This approach preserves learning perfor⁃
mance while effectively mitigating network congestion. However, real-world deployments encounter key challenges: inade⁃
quate incentives reduce terminals’ motivation to participate in training, and wireless communication interruptions during the 
process can degrade overall training efficiency. To address these issues, this paper proposes an incentive mechanism for SD-

FEEL scenarios, leveraging evolutionary game theory and optimization of interruption probabilities. Specifically, first, we 
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design a terminal contribution metric that incorporates both data quantity and quality, along with a corresponding reward 
function to encourage participation from high-quality terminals. This not only boosts global model performance but also en⁃
sures fairness in incentives. Second, we introduce an evolutionary game framework to model terminals’ bounded rationality 
and dynamic decision-making behaviors. This framework balances edge server loads, determines the optimal proportions of 
terminals associating with each server within the population, and maximizes the population’s overall utility. Building on this 
foundation, we further optimize specific terminal-to-edge server association strategies with the goal of minimizing the prob⁃
ability of wireless communication interruptions. Simulation results demonstrate that the proposed method can effectively 
balance the edge service load. Compared to the random access method and the reputation-aware incentive mechanism
(RAIM) scheme, the communication interruption probability is reduced by 32.04% and 35.55% respectively, and the model 
accuracy is improved by 3.58% and 4.34%, respectively.

Key words:　semi-distributed federated learning; incentive mechanisms; evolutionary games; probability of interrup⁃
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1　引言

随着物联网快速发展，网络边缘终端数量激增 . 据

相关预测，至 2025 年，全球物联网设备数量将增加到

750亿台［1］，这一增长趋势也导致产生的数据规模日益

庞大 . 机器学习技术可以利用这些海量数据进行建模

分析和决策优化［2］，赋能智能医疗［3］、工业自动化［4］和
城市管理［5］等应用场景 . 然而传统的集中式机器学习

要求终端将采集的数据传输至中心服务器完成模型训

练，这一过程面临着诸多挑战［6］：一方面，物联网设备采

集的数据通常包含个人隐私或商业机密，在传输过程

中泄露或超出预期目的的应用，都会引发严重的隐私

风险［7］；另一方面，将大量的数据集上传至中心服务器

进行处理，会加重通信负担［8］.
联邦学习［9］通过分布式训练设计为解决上述问题

提供了可行方案 . 在联邦学习框架下，终端基于中央服

务器分发的全局模型，在本地利用私有数据进行训练，

仅将模型参数更新上传，从而在有效保护数据隐私的

同时降低通信开销［10］. 然而，频繁的全局通信会导致网

络拥塞和不可避免的延迟 . 为应对这一问题，文献［11］
提出了一种新型的半分布式联邦边缘学习（Semi-
Decentralized FEderated Edge Learning，SD-FEEL）架构 .
在该框架下，每个边缘服务器协调一个终端簇执行本

地更新与簇内模型聚合，同时，边缘服务器周期性地与

相邻的边缘服务器共享其更新模型，以实现簇间的模

型聚合 . SD-FEEL 通过分布式模型聚合和边缘服务器

间的低延迟通信，显著提升了训练的效率，降低了网络

拥塞发生的可能性 .
虽然 SD-FEEL 在物联网中的应用潜力巨大，但其

在实际部署中仍面临以下两方面的挑战：一方面，参与

训练的终端需消耗大量的计算和通信资源，若缺乏有

效的激励，终端可能会缺乏参与的动力，从而影响系统

的可持续性 . 同时，终端在训练过程中，可贡献的数据

数量和数据质量可能不同，这会导致训练效果的差异，

进而对全局模型的性能产生影响 . 此外，边缘服务器将

其有限的带宽等资源分配给其下的终端簇，以提升终

端上行链路传输效率 . 但随着簇内终端数量的增加，网

络拥塞加剧，导致数据包丢失和重传概率上升，进而增

加终端的通信成本 . 因此，针对这种终端的差异性和相

互影响性设计合理的激励机制，优化边缘服务器的终

端簇选择方案尤为关键 . 另一方面，受无线通信系统中

路径损耗和阴影效应的影响，终端的通信能力因地理

位置差异而异 . 因此，设计有效的优化策略，实现边缘

服务器与终端之间的具体匹配同样重要 .
为了激励终端参与模型训练并贡献资源，文献［12~

17］设计了多种激励机制 . 文献［12］针对终端的数据覆

盖质量和训练意愿，提出一种二维契约激励机制 . 通过

推导终端的最优努力水平和契约解，解决了逆向选择和

道德风险问题 . 同时采用基于契约的模型聚合方案，提

升了模型的泛化性能 . 文献［13］针对终端感知、计算、

传输能力的多维异质性，提出一种基于多维合同的激

励机制 . 利用合同理论的自我揭示特性，解决终端和模

型所有者之间信息不对称问题，实现激励的最优匹配 .
文献［14］针对终端数据的非独立同分布特性，提出多维

反向拍卖的模型 . 依据终端数据的非独立同分布（non-

Independent and Identically Distributed，non-IID）程度分组，

以最大化社会福利为目标，实现终端选择和激励分配的

优化 . 文献［15］针对终端能量受限问题，提出一种基于

在线双边拍卖和最优停止理论的激励机制 . 通过动态选

择能耗最低的终端参与训练，降低能耗和资源浪费 . 文

献［16］针对可靠终端的评估与选择难题，提出结合声誉

和贡献度量的反向拍卖的激励机制 . 任务发布者通过反

向拍卖选择高声誉、低出价的终端，并在预算约束下根

据终端的实际表现进行激励分配，鼓励高质量终端参与

并提高模型质量 . 文献［17］提出一种基于 Stackelberg博
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弈的激励机制 . 通过动态调整用户设备和基站的定价策

略，优化资源分配和终端的参与度，从而提升联邦学习

的训练精度 . 尽管上述研究实现了终端激励，但它们大

多假定终端完全理性并采用一次性决策过程 . 然而，在

分布式物联网［18］环境中，终端因全局信息不足或计算能

力受限无法实现完全理性 . 此外，终端间效益的相互影

响促使决策的动态演化 .
演化博弈理论［19］通过复制动态（Replicator Dynam⁃

ics）揭示策略的传播机制，且假设终端具有有限理性并

通过学习和模仿调整策略选择，适用于分析动态交互

环境中个体策略选择和群体行为演化过程 . 尽管演化

博弈在生物学和经济学领域应用广泛，但在联邦学习

激励机制中的研究较为缺乏 . 此外，现有的基于演化博

弈的终端激励的研究大多忽略了无线通信中断问题，

且多局限于分层联邦学习架构上 . 事实上，无线通信中

断不仅影响着终端的实际效益，还会导致边缘服务器

无法接收到终端上传的模型参数更新，进而影响训练

的进度和全局模型的精度 . 此外，现有的分层联邦学习

架构仍高度依赖与中央服务器的连接，这往往会导致

较高的通信延迟，从而影响整体训练效率，且难以扩展

到大型网络中 .
为此，本文提出了一种面向 SD-FEEL 场景的基于

演化博弈与中断概率优化的激励机制 . 首先，设计一种

同时考虑数据规模和质量的终端贡献评估综合指标，

并基于该评估指标建立奖励函数，激励拥有更多数据

样本和更高数据质量的终端参与训练，提升全局模型

性能的同时确保激励的公平性 . 然后，为捕获终端的有

限理性和动态决策行为，引入演化博弈框架 . 激励终端

参与训练的同时均衡边缘服务器的负载，确定同一种

群内终端关联各边缘服务器的最优比例，实现种群总

体效益的最大化 . 通过理论分析证明，在给定初始条件

下，该博弈模型收敛至唯一均衡解 . 最后，针对无线通

信的不稳定性，引入中断概率作为评估的指标 . 基于求

解到的种群最优关联比例，以最小化种群的中断概率

为目标，利用整数线性规划，优化终端与边缘服务器的

具体关联策略，减小训练过程中的中断轮次，提升模型

准确性 . 仿真结果表明，所提方法能够有效均衡边缘服

务器负载，并且与随机接入方案和基于Stackelberg博弈

的声誉激励机制（Reputation-Aware Incentive Mecha⁃
nism，RAIM）方案［20，21］相比，所提方法使终端平均通信

中断概率分别降低 32.04%和 35.55%，并使平均模型准

确性分别提升3.58%与4.34%.
2　系统模型和问题建模

2. 1　系统模型

考虑的 SD-FEEL系统如图 1所示，包含 J个边缘服

务器，集合表示为J = {12J}，以及 N 个终端，集合

表示为N ={12N}. 边缘服务器通过无向连通图G =
=(J，E )互连，其中，边 ( j1 j2 )Î E表示边缘服务器 j1 和 j2

通过高速电缆直接连接 . 与边缘服务器 j直接连接的边

缘服务器集合定义为N j = { }i|(ij)Î E ，表示其进行簇间

模型共享的范围 . 每个终端最多关联至一个边缘服务

器，与边缘服务器 j 关联的终端集合表示为 C j，共同构

成一个终端簇 . 表1展示了本文的关键参数及其含义 .

主边缘服务器负责计算终端与边缘服务器的匹

配，由于计算消耗资源，边缘服务器按照预定顺序轮流

担任主边缘服务器 . 设边缘服务器的簇内聚合周期 T1

和簇间聚合周期T2 满足T2 = aT1，a为整数 . SD-FEEL具

体步骤如下：

（1）初始化 . 系统指定一个主边缘服务器及轮换顺

序 . 模型初始化，主边缘服务器初始化全局模型，并广

播至其余边缘服务器 .
（2）边缘服务器与终端匹配 . 主边缘服务器利用终

端本地训练损失值计算数据质量指数，并基于演化博

弈和整数线性规划算法，计算每个终端与边缘服务器

的匹配，形成终端簇，并将结果广播至其余边缘服务

器 . 各边缘服务器与相应终端建立关联，并将模型参数

种群1 种群2

边缘
服务器3

本地训练并上
传参数更新

边缘服务器簇
内聚合和定期
簇间聚合

数据 数据 数据 数据
数据 数据

边缘
服务器1

边缘
服务器2

：奖励报酬 ：； ；客户端和边缘服务器连接示意 ：边缘服务器定期簇间聚合

图1　SD-FEEL系统

表1　关键参数表

参数

T1 T2

Da
n

| Da
n |

g

nm

ζj

rj

Pt

Pr

K

d

d0

γ

定义

边缘服务器的簇内聚合和簇间聚合周期

终端n的本地数据集

终端n的本地数据集大小

终端n的当前本地更新轮次

种群m包含的终端数量

由边缘服务器 j的资源状况所决定的通信成本系数

边缘服务器 j对种群相对贡献的单位定价

发射信号的功率(单位:dBm)
接收信号的功率(单位:dBm)
依赖于天线特性和平均信道损耗的常系数

终端到边缘服务器的距离

天线远场的参考距离

路径损耗指数
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下发至簇内终端 .
（3）本地训练 . 每个终端 n 基于最新可用的模型

wn，使用随机梯度下降算法和本地数据集Da
n，进行T1次

本地更新训练 . 训练的目标是寻找最优模型参数w *
n 使

损失函数最小［22］，如式（1）所示：

w g
n

* = arg min
w g

n

Lg
n （1）

其中，Lg
n 

1

|| Da
n

∑
dÎDa

n

l(w g
n d) 表示终端 n 的损失函数，

l(w g
n d)表示数据样本d在模型参数w g

n 上的损失函数 .
（4）簇内聚合 . 每个终端 n 完成本地训练后，将模

型参数 wn、本地训练损失值和数据量上传至关联的边

缘服务器 . 边缘服务器 jÎJ收集并存储簇内终端的信

息后，将本地模型聚合形成簇模型 w G
j 后，下发至簇内

终端 . 聚合方式如式（2）所示：

w G
j = ∑

nÎ C j

|| Da
n

Dj

wn （2）
其中，Dj = ∑

nÎ C j

|| Da
n 为终端簇C j的总数据量 .

（5）簇间聚合 . 每个边缘服务器 j 进行 a 次簇内聚

合后，利用共享范围N j 内边缘服务器传递的簇模型进

行簇间模型聚合，形成全局模型 ŵ G
j . 聚合方式如式（3）

所示：

ŵ G
j = ∑

bÎN j { j}

Db∑
bÎN j { j}

Db

w G
b （3）

同时，各边缘服务器将簇内终端信息（本地训练损

失值、数据量和地理位置等）传播至依据步骤（1）中轮

换顺序确定的下一轮主边缘服务器，用于后续匹配

计算 .
（6）重复步骤（2）～（5），直至收敛 .
为便于后续分析，将上述步骤（2）～（5）的组合定

义为一轮全局训练 .
2. 2　数据质量指数模型

考虑到数据质量是影响全局模型训练效果的重要

因素之一，而损失函数值的大小反映了模型训练的效

果 . 因此，本文将损失函数值的相对大小作为评估终端

数据质量的指标［23］. 具体而言，第 k 轮全局训练中，终

端n的数据质量 l k
n 定义为

l k
n =

-
Lk

o

Lk
on

（4）

其中，
-
Lk

o =
1

No
∑

nÎNo

Lk
on 代表所有参与训练的终端的平

均损失函数值，No ÎN代表所有参与训练的终端集合，

No = |No |代表所有参与训练的终端数，Lk
on 是终端 n在

第 k轮全局训练中的平均损失函数值，其定义为

Lk
on =

1
T2

∑
g = 1

T2

Lg
n （5）

由式（4）可知，l k
n 越大，说明终端 n 的数据质量越

好 . 为了激励终端在每轮训练中持续提供高质量数据，

同时减少数据质量评估的波动，引入指数衰减系数 . 因

此，数据质量的评估不仅与本轮训练的数据质量有关，

还与历史轮次的数据质量有关，且距离当前轮次越近

的轮次影响越大 . 定义第 k轮全局训练中终端 n的数据

质量指数qk
n为

qk
n =∑

i = 0

k

μ'il
i
n （6）

其中，归一化权值μ'i为

μ'i =
μi

∑
i = 0

k

μi

（7）

其中，μi = e-λ(k - i)，λ是衰减系数，反映历史数据质量的影

响程度，l 0
n 代表初始值，可以设为终端 n 在最近一次训

练任务中的平均数据质量 .
2. 3　终端效用模型

为激励终端参与模型训练，边缘服务器为终端提

供一定的奖励 . 同时终端选择合适的边缘服务器进行

关联，为其提供模型训练服务 . 在第 k 轮全局训练前，

主边缘服务器利用各边缘服务器传输的数据计算出所

有终端 nÎN的 k - 1轮训练后的数据质量指数 qk - 1
n . 利

用 K-means 算法，以数据量大小 | Da
n |和数据质量指数

qk - 1
n 作为特征值输入，将 N个终端划分为 M 个种群，集

合表示为M = {12M }. 为消除特征值量纲差异，在

划分前进行归一化处理，如式（8）所示：

z =
y - ymin

ymax - ymin

      yÎ { }|| Da
n qk - 1

n （8）
其中，y 为原始特征值，ymin 和 ymax 分别为特征值 y 的最

小值和最大值 .
为了方便理论分析，假设同一种群中的终端拥有

相同的数据量 dm、数据质量指数 qm 和单位数据所产生

的计算成本 cm. 在 t时刻，种群m中选择边缘服务器 j进

行关联的终端比例 xj
m (t)满足∑

jÎJ
xj

m (t)= 1.
种群m中每个终端的计算开销为

C cmp
m = T2cmdm （9）

边缘服务器将其通信资源分配给关联的终端，种

群 m 中关联边缘服务器 j 的每个终端的通信成本计

算［24］如式（10）所示：

C com
mj (t)= ζ

j
( )∑

m = 1

M

xj
m (t)nm

2

（10）
因此，种群m中关联边缘服务器 j的每个终端产生

的总成本为
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C j

m (t)=C cmp
m +C com

mj (t) （11）
为了激励终端提供更多、更高质量的数据参与模

型训练，边缘服务器根据种群的相对贡献提供奖励 . 同

时，为了补偿终端参与训练的成本并均衡负载，边缘服

务器 j为每个种群m提供补偿池Rj
m. 考虑到不同种群拥

有的终端数量不同，基于公平性原则，设置 Rj
m = Rjnm，

其中，Rj表示边缘服务器 j提供的单位补偿 . 因此，边缘

服务器 j给予种群m的奖励如式（12）所示：

pj
m (t)= rj

æ

è

ç

ç

ç

ç
ççç
ç

ç

ç

ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷

÷
÷÷÷
÷

÷

÷

÷

÷
α

xj
m (t)Dm

1
M ∑

m = 1

M

xj
m (t)Dm

+ β
xj

m (t)Qm

1
M ∑

m = 1

M

xj
m (t)Qm

+ Rj
m （12）

其中，Dm = dmnm，Qm = qmnm分别表示种群m的总数据量

和总数据质量指数大小 . xj
m (t)Dm

1
M ∑

m = 1

M

xj
m (t)Dm

，
xj

m (t)Qm

1
M ∑

m = 1

M

xj
m (t)Qm

分别反映了种群 m 对边缘服务器 j数据量和数据质量

的相对贡献 . α和 β是加权系数，反映边缘服务器对数

据量和数据质量的重视程度，满足α + β = 1.
此外，定义种群m中关联边缘服务器 j的单个终端

效用为

u  j
m (t)=

p  j
m (t)

xj
m (t)nm

-C j
m (t) （13）

定义种群m中所有终端的平均效用为

ūm(t)=∑
j = 1

J

xj
m (t)u  j

m (t) （14）
2. 4　终端通信模型

在无线通信的过程中，终端和边缘服务器之间的

通信受到多种信道效应的影响，其中路径损耗和阴影

衰落是影响信号强度和传输可靠性的主要因素 . 路径

损耗反映了信号功率随传播距离的衰减，阴影衰落捕

捉了由于终端和边缘服务器之间的障碍物所造成的随

机衰减 . 两者共同决定了接收信号功率的强度，接收功

率和发射功率之比的分贝值为［25］

PdB = Pr - Pt = 10 log10 K - 10γ
d
d0

-ΨdB （15）
其中，K是依赖于天线特性和平均信道损耗的常系数，

ΨdB是均值为0、方差为 σ 2
ΨdB

的高斯分布随机变量 .
从式（15）可以看出，对于任意给定的终端到边缘

服务器的距离 d，接收功率服从对数正态分布 . 这意味

着接收功率Pr可能低于最小接收灵敏度Pmin，从而导致

通信链路中断，中断概率表示如式（16）所示：

Pout= p(Pr ≤ Pmin )=1-Q

æ

è

ç

ç

ç
ç
çç
ç

ç

ç

ç Pmin-(Pt+ 10 log10 K- 10γ(
d
d0

)

σΨdB

ö

ø

÷

÷

÷
÷
÷÷
÷

÷

÷

÷

（16）

其中，Q(z) p(Z > z)= ∫
z

¥ 1

2π
e
-

r2

2 dr表示标准正态随机

变量Z大于 z的概率 .
2. 5　问题定义

通过上述分析可知，对于种群m，其总效用Um不仅

由其内部终端与各边缘服务器的关联策略集合所决

定，还受到终端关联的边缘服务器 jÎJ所形成的终端

簇C j内其余终端性能的影响 . 此外，无线通信过程中的

通信中断会导致模型参数上传失败，从而降低总效用 .
因此，种群中每个终端通过动态调整与各边缘服务器

的关联策略，旨在最大化种群总效用，即

P0：max
Sm

：Um (Sm )= ∑
n = 1

nm ∑
j = 1

J

snj Pnju
j
m "mÎM

s.t.  ∑
j = 1

J

snj = 1；"nÎNm

（17）

其中，Sm = [ ]s11 s1j snm j
表示种群m中终端与边缘

服务器的关联策略，snj Î{01}表示种群m中终端 n与边

缘服务器 j的关联状态，snj = 1表示进行关联，snj = 0表

示不关联，Pnj表示终端 n关联边缘服务器 j后的通信中

断概率，与式（16）中的Pout一致 .
由于上述整数规划问题的求解较为复杂，因此将

其分解为P1 和P2 两个子问题进行近似求解 . 子问题P1

是在不考虑通信中断概率的理想情况下，各种群mÎM
依据所有种群与边缘服务器关联的终端比例 X =

[ ]x1 xm xM ，动态调整自身与各边缘服务器关联的

终端比例xm = {x1
m xj

m xJ
m}，以最大化种群总效用，即

P1：max
xm

：Um (X )=∑
j = 1

J

uj
m "mÎM

s.t. ∑
j = 1

J

xj
m = 1； 

0 ≤ xj
m ≤ 1；"jÎJ

（18）

在子问题 P1 解的基础上，子问题 P2 进一步考虑通

信中断概率，使实际效用尽可能地接近最大效用，各种

群 mÎM在子问题 P1 的最优比例策略 xj
m

* 的约束下，

优化其内部终端与边缘服务器的具体关联策略，以最

小化自身的中断概率和，实现匹配聚类，即

P2：min
Sm

∑
n = 1

nm ∑
j = 1

J

snj Pnj "mÎM

s.t.  ∑
j = 1

J

snj = 1；"nÎNm

       ∑
n = 1

nm

snj = xj
m

*nm；"jÎJ

（19）

接下来，首先求解子问题 P1，即在不考虑通信中断

概率的理想情况下，优化各种群的关联比例策略 .
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3　演化博弈与均衡解

种群 m 中终端选择关联不同的边缘服务器 jÎJ，
为其提供模型训练以获取效用 uj

m (t). 然而，由式（10）和

式（12）分析可知，终端的通信成本 C com
mj (t)和奖励 pj

m (t)

受其所在终端簇 C j 内其余终端的性能影响 . 这意味着

终端的效用会随所有终端的策略选择改变而动态变

化，从而驱使终端调整其关联策略 . 为了模拟这种相互

影响和动态决策过程，引入演化博弈理论对种群间的

交互进行建模 . 具体而言，同一个种群内的终端可以通

过比较和交换效用信息，促使部分终端为提升自身效

用而模仿更优策略［26］.
3. 1　演化博弈均衡分析

为量化动态决策过程，引入演化博弈理论中的复

制动态方程，描述种群m选择边缘服务器 j的比例 xj
m (t)

在初始条件 xm (0)下，随时间 t的变化率 ẋj
m (t)［27］. 复制动

态方程定义为

ẋj
m (t)= f j

m( )xm (t) = δx  j
m (t) ( )u  j

m (t)- ūm (t) 

             "mÎM"jÎJ"t
（20）

其中，δ > 0表示种群的学习率，表征种群中的终端模仿

并调整其策略的速度 . 当选择边缘服务器 j的效用u  j
m (t)

高于种群平均效用 ūm (t)时，ẋj
m (t)> 0，选择比例xj

m (t)随时

间增加；反之减小 . 这反映了种群中具有更高效用的策

略会随着时间的推移在种群中变得更加普遍 .
为证明在任意初始条件下，演化博弈均具有唯一

均衡解，提出以下引理 .
引理 1 f j

m (xm )关于 xa
m (t)的一阶导数对于"aÎJ

均是有界的 .
证明 为简化说明，省略时间 t 和种群 m，记 xj

m (t)

为 xj. 首先，对 f j
m (xm )求导，如式（21）所示：

df j
m (xm )

dxa
= δ ( dxj

dxa
(uj - ū)- xj( )duj

dxa
-

dū

dxa ) （21）
其中，

du j

dxa
=

dpj

dxa

xjnm

-

dxj

dxa
pj

(xj )2nm

-
dCj

dxa
（22）

dCj

dxa
= T1cm Dm

dxj

dxa
+ 2ζjnm∑

m = 1

M

xjnm （23）
dpj

dxa
= rjαMA1 + rj βMA2 （24）

其中，A1 =

dxj

dxa
Dm

∑
m = 1

M

xj Dm

-
Dm

2 xj

(∑
m = 1

M

xj Dm )2

，

          A2 =

dxj

dxa
Qm

∑
m = 1

M

xjQm

-
Qm

2 xj

(∑
m = 1

M

x  jQm )2

.

由于 x  j Î[01]且∑
m = 1

M

x  j ¹ 0，rj αM等均为有界常数，

因此，
dpj

dxa
，

dCj

dxa
是有界的，进而

du j

dxa
，

dū

dxa
是有界的 . 综

上，
df j

m (xm )

dxa
是有界的 . 证毕 .

定理 1 对任意的初始条件 xj
m (0)Î[01]，满足

∑
j = 1

J

x  j
m (0)= 1，复制动态方程式（20）存在唯一解 .
证 明 由 中 值 定 理 可 知 ，对 于 任 意 在

x1
m (t)x2

m (t)Î[01]，存在 cÎ(x1
m x

2
m )，使下式成立：

df j
m (c)

dxa
m

=
f j

m (x1
m )- f j

m (x2
m )

x1
m - x2

m

（25）

由引理 1 可知，
df j

m (c)

dxa
m

是有界的，故 f j
m (c)满足 Lip⁃

schitz条件，即存在Γ > 0，使下式成立：

| f j
m (x1

m )- f j
m (x2

m ) | ≤ Γ | x1
m - x2

m | （26）
其中，Γ =max

ì
í
î

ïï
ïï

|

|

|
||
|
|
| df j

m (c)

dxa
m

|

|

|
||
|
|
|ü
ý
þ

ïï
ïï
. 根据 Picard定理可得，对于任

意的初值 xj
m (0)Î[01]，满足∑

j = 1

J

xj
m (0)= 1，复制动态方程

式（20）存在唯一解 . 证毕 .
图 2直观地展示了复制动态的演化过程 . 其中，橙

色区域对应 uj
m > ūm 的情况，由式（20）可得 ẋj

m > 0，即种

群 m 选择边缘服务器 j的比例 xj
m 将在正效用差 uj

m - ūm

的驱动下随时间增加 . 然而，由式（13）可知，随着更多

终端接入，单个终端的效用 uj
m将减小，使其向平均效用

方向收敛，导致效用差值 uj
m - ūm 逐渐减小，xj

m 的变化率

随之减缓；蓝色区域的情形则与之相反 .

当所有种群的效用差 uj
m - ūm = 0时，复制动态丧失

进一步演化的动力，从而达到演化稳定状态，即演化均

衡 . 此演化过程适用于任意初始条件，即动态演化将沿

相应路径收敛至该均衡点 . 此外，在任意扰动下，演化

j
mx

j
mumu

图2　复制动态演化过程示意图
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博弈均会根据此复制动态机制返回该点，即演化均衡

解具有唯一性和稳定性 .
3. 2　种群的策略选择算法设计

由定理 1可知，演化博弈存在唯一均衡解 . 主边缘

服务器在本地模拟演化博弈过程，依据式（20）中的复

制动态方程，推导出种群的策略选择更新过程，寻找种

群中终端选择各边缘服务器的最优比例策略，具体如

算法 1所示 . 初始时，种群m中的终端随机选择某个边

缘服务器 jÎJ进行关联，计算种群选择边缘服务器 j比

例为 xj
m (0). 在每一时间步 t，边缘服务器收集簇内终端

性能依据式（13）计算每个终端的效用 uj
m (t)，并传播至

终端 . 终端通过种群内效用信息的交换，由式（14）计算

种群的平均效用 ūm (t). 根据复制动态方程式（20），更新

种群 m 中选择边缘服务器的比例 xj
m (t)，从而实现策略

的动态演化，并得到种群中终端选择各边缘服务器比

例的均衡解 .

接下来求解问题P2.
4　种群通信中断概率优化

在 SD-FEEL中，种群划分基于终端的性能评估，即

数据量和数据质量指数，但终端在地理位置上是分散

且随机的 . 因此，种群 mÎM中每个终端到边缘服务

器 jÎJ的距离不同，导致通信中断概率存在差异 . 通

信中断会导致边缘服务器无法接收到终端上传的模型

参数更新，进而影响训练的进度和全局模型的精度，同

时种群 m 获得该轮的奖励 pj
m 也因此减小 . 为此，本文

提出一种优化模型，在演化博弈均衡解的限制下，主边

缘服务器通过优化种群m中终端 n和边缘服务器 j的关

联策略，以最小化种群中断概率和，实现基于匹配的

聚类 .
4. 1　种群策略选择分配

演化博弈结果提供了种群 m 选择边缘服务器 j 的

比例 xj
m，然而，实际中终端的数量为整数，因此，需要将

种群 m 的总终端数 nm 分配到 J个边缘服务器中 . 设种

群 m 中选择边缘服务器 j的终端数量 Nmj，寻找最优的

值使结果的百分比Nmj nm与演化博弈均衡解 xj
m偏差最

小 . Nmj满足以下条件：

arg
nm

min∑
j = 1

J |

|
|
||
||

|
|
||
| Nmj

nm

- xj
m "mÎM

  s.t. ∑
j = 1

J

Nmj = nm

（27）

为得到种群的最优分配结果，设计递归搜寻算法

求解最优的nm = [ ]Nm1 Nm2 Nmj . 具体流程如算法 2
所示 . 通过递归枚举种群 m分配到每个边缘服务器的

终端数量，计算对应的结果偏差，并选择偏差最小的分

配方案 .
4. 2　中断概率优化

在确定了种群 m 中选择边缘服务器 j 的终端数量

Nmj后，进一步优化种群中终端与边缘服务器的关联策

略，以最小化种群中断概率和 . 终端 n关联边缘服务器

j后的中断概率为Pnj，由式（16）计算得出，即

Pnj = Pout (dnj ) （28）
其中，dnj 是终端 n到边缘服务器 j的欧式距离，计算公

式为

dnj = (xn - xj )2 + (yn - yj )2 （29）
其中，(xn yn )和 (xj yj )分别表示终端 n 和边缘服务器 j

的位置坐标 .
将上述的计算和定义带入P2中，得到

arg min
Sm

∑
n = 1

nm ∑
j = 1

J

snj Pnj "mÎM

s.t.  ∑
j = 1

J

snj = 1；"nÎNm

       ∑
n = 1

nm

snj =Nmj；"jÎJ

（30）

为解决式（30）中的优化问题，设计基于整数线性

规划的中断概率优化算法 . 具体流程如算法 3所示 . 该

算法首先计算每个终端与各边缘服务器的欧式距离和

中断概率，并定义二进制决策变量 snj Î{01}. 随后，对

每个种群m构建目标函数和约束条件 . 最后，利用整数

线性规划模型求解终端-边缘服务器最优的关联策略 .
算法复杂度分析如下：第一步的计算总复杂度为

算法1  策略选择更新算法

输入：种群和边缘服务器的特征参数,最大迭代次数Tmax

输出：种群m选择各边缘服务器的终端向量nm

 1. 初始化:t¬ 0,种群m中终端随机连接一个边缘服务器 j

 2. WHILE t < Tmax DO
 3.  FOR mÎM DO
 4.   FOR jÎJ DO
 5.    uj

m ¬ pj
m ( )xj

mnm -C j
m

 6.   END FOR
 7.   利用式(14)计算种群m的平均效用 ūm

 8.   FOR jÎJ DO
 9.    xj

m ¬ xj
m + δx

j
m (uj

m - ūm )

 10.   END FOR
 11.   xj

m ¬ xj
m ∑

j = 1

J

xj
m

 12.  END FOR
 13.  t¬ t + 1

 14. END WHILE
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O ( )∑
mÎM

nm´ J =O(N´ J )，其中N= ∑
mÎM

nm为终端总数量；

第二步的总复杂度为O ( )∑
mÎM

nm ´ J =O(N ´ J )；第三步将

问题表述为一个0-1型整数线性优化问题，对于种群m而

言，决策变量总数 r = nm ´ J，约束条件数 v = 2(nm ´ J ). 通

常，采用精确算法求解时，在最坏情况下的时间复杂度呈

指数型O ( )2( )1 - ploy ( )r
v

r
［28］. 然而，在实际物联网场景中，可

采用启发式算法简化运算，实现多项式型时间复杂度，从

而适用于大规模终端部署［29］. 例如，基于遗传算法的求解

时间复杂度近似为O(r1.025 )［30］，因此第三步的总时间复杂

度近似为O ( )∑
mÎM

(nm ´ J )1.025 ，进而算法3的总时间复杂度

近似为O ( )∑
mÎM

(nm´ J )1.025+N´ J . 该复杂度随种群m的终

端数量nm呈1.025次幂增长，随总终端数N呈线性增长，

不会因终端规模扩大而导致指数级爆炸，从而确保在实

际部署中保持计算开销可控 .

5　实验结果与分析

5. 1　实验设置

考虑的 SD-FEEL系统包含 3个边缘服务器和 90个

终端，随机部署于 500 ´ 500 m2 的区域内，且终端与边

缘服务器的距离满足远场条件dnj> 10 m. 实验参数设置

参考文献［22，25，31］，边缘服务器簇内聚合周期 T1 = 5，

簇间聚合周期 T2 = 5. 终端的发射功率 Pt = 10 dBm，最

小接收灵敏度Pmin =-110 dBm，阴影衰落服从标准差为

σ 2
ΨdB
= 3.65 dB 的对数正态分布，路径损耗指数 γ = 3.71.

实验基于 CIFAR-10［32］、MNIST［33］以及 Tiny-ImageNet［34］

数据集 . 其中，CIFAR-10与MNIST数据集采用包含2层

卷积、2层池化和3层全连接的卷积神经网络进行训练；

Tiny-ImageNet数据集则采用ResNet-18网络进行训练 .
考虑终端数据满足 IID和 non-IID 2种场景：IID场景下，

数据样本随机分配至 90 个终端，其中 CIFAR-10 和

MNIST数据集的终端数据量服从［400~760］均匀分布，

Tiny-ImageNet数据集的终端数据量服从［755~1 467］均

算法2 递归搜寻算法

输入：种群集合M,边缘服务器的数量 J,种群m总终端数集合

{nm|mÎM},种群m选择边缘服务器 j的比例集合 xm =

{xj
m|mÎMjÎJ }

输出：种群m选择各边缘服务器的终端数向量nm

 1. 初始化:暂存矩阵number_j和最优数量矩阵best_number

 2. FOR mÎM DO
 3.  初始化最小偏差min _deviation¬¥

 4.  调用递归函数number(m,0,nm,xm,J,number_j,best_number,
min _deviation)
 5. END FOR
 6. number(m,j,nm ,xm ,J,number_j,best_number,min _deviation)//递归

函数

 7. IF j = J - 1 THEN
 8.  number_j( j)¬ nm - ∑

j = 0

J - 2

number_j( j)

 9.  计算偏差deviation¬ ∑
j = 0

J - 1

abs ( )number_j( j)
nm

- xm ( j)

 10.  IF deviation <min _deviation THEN
 11.   min _deviation¬ deviation

 12.   best_number(m)¬ number_j

 13.  END IF
 14. ELSE
 15.  min _val¬min{ }0int(xm ( j)nm - 2)

 16.  max _val¬max{ }int(xm ( j)nm + 2)nm

 17.  FOR val¬min _val TO max _val DO
 18.   number_j( j)¬ val

 19.   number(m,j + 1,nm ,xm ,J,number_j, best_number,
min _deviation)
 20.  END FOR
 21. END IF

算法3 中断概率优化算法

输入：种群集合M,边缘服务器的集合 J,种群 m 总终端数集合

{nm|mÎM},种群m中的终端集合{Nm|mÎM},种群m中选择各边缘

服务器的终端数nm

输出：优化后的策略选择状态S

 1. 初始化问题实例为最小化问题

 2. FOR mÎM DO
 3.  FOR nÎNm DO
 4.   FOR jÎJ DO
 5.    计算终端到该边缘服务器的欧式距离dnj

 6.    根据式(28)计算中断概率Pnj

 7.    定义决策变量 snj为二进制变量

 8.   END FOR
 9.  END FOR
 10.  添加目标函数:∑

n = 1

nm ∑
j = 1

J

snj Pnj

 11.  FOR nÎNm DO
 12.   添加约束条件1:∑

j = 1

J

snj = 1//终端只能关联一个边缘服务器

 13.  FOR jÎJ DO
 14.   添加约束条件2:∑

n = 1

nm

snj =Nmj

 15.  求解整数线性规划问题

 16. END FOR
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匀分布；non-IID场景下，数据按类别依据Dirichlet分布

不均匀分配给终端，其中分布参数 α = 0.5. 其余实验参

数如表2所示 .

5. 2　演化博弈仿真结果

5. 2. 1　种群划分

为获取终端 n在最近一次历史训练任务中的平均

数据质量 l 0
n，在全局训练开始之前，所有终端进行一次

本地训练，返回数据质量值 . 利用K-means算法的聚类

结果如图 3所示 . 其中同一颜色表示同一种群，红色的

叉表示聚类中心 . 结果表明，具有相似的数据量和数据

质量指数的终端被聚合成一个种群 .
5. 2. 2　演化博弈的稳定性

为分析演化博弈的稳定性，设置初始条件使每个

群体的终端均匀分配到3个边缘服务器中，即初始选择比

例 xj
m (0)=1/3"mÎM"jÎJ. 图 4展示了种群 1~5的边

缘服务器选择比例 xj
m 随时间的变化 . 以种群 1为例，初

始阶段，因效用激励，终端选择边缘服务器3的比例快速

上升，但随后因拥塞效应和奖励池被瓜分的约束，最终稳

定在了0.41左右，表明策略选择达到均衡 . 其他种群的演

化趋势类似，验证了式（20）中复制动态方程的稳定性 .
图 5显示了种群m中终端选择边缘服务器 j所获得

的效用随时间的变化，其中实线、虚线、点线分别对应

选择边缘服务器 1、2、3所获得的效用 . 边缘服务器 3的

奖励最高，因此初始阶段选择边缘服务器 3的终端效用

较高 . 然而，随着其余终端的模仿、学习并选择加入边

缘服务器 3，奖励池被瓜分，拥塞导致通信成本增加，从

而效用下降 . 约经 150个时间步后，选择各边缘服务器

的效用趋于一致，终端不再具有改变策略选择的动力，

系统达到稳定状态 .
为分析种群学习率对策略演化的影响及其敏感

性，本文在相同初始条件下，即每个种群选择每个边缘

服务器的比例均为 1/3，通过改变种群的学习率 δ，研究

策略选择的动态演化过程 . 图 6展示了种群 1选择边缘

图4　种群的选择比例演化图

表2　实验参数配置表

参数

N

M

J

αβ

cm

ζj

Rj

rj

值

90
5
3

0.5
0.001

[0.01,0.03]
[3,5]

[200,400]

参数说明

终端的数量

种群数量

边缘服务器数量

数据量和数据质量的加权系数

种群m中单位数据所产生的计算成本

边缘服务器 j的通信成本系数

边缘服务器 j为每个种群提供的单位补偿支付

边缘服务器 j在对种群相对贡献的单位定价

图3　种群聚类结果图
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服务器 1 的比例 x1
1 随时间步的变化曲线 . 实验结果表

明，学习率控制着策略适应的速度，从而影响演化均衡

的收敛速度 . 在一定范围内，随着学习率的提高，系统

收敛速度加快，从而更快逼近演化均衡状态，且不改变

均衡解；然而，当学习率超出该范围，系统则会出现振

荡的现象，影响收敛的过程 . 这与复制动态方程的数值

特性一致，学习率相当于迭代的步长，调控着逼近效率

而非均衡点本身，但若迭代步长过大，则会导致迭代振

荡并阻碍稳定收敛 . 因此，选择适当的学习率至关重

要，以平衡收敛速度与稳定性 .

5. 2. 3　演化博弈对负载的均衡效果

为进一步分析演化博弈对边缘服务器负载的均衡

效果，设置了一个极端的初始条件：90%的终端都因高

奖励的吸引，选择边缘服务器 3. 图 7 展示了选择各边

缘服务器的终端数随时间的变化 . 初始条件下，边缘服

务器 3的负载高达 81个终端，拥塞严重 . 随着演化博弈

的进行，终端逐渐转向边缘服务器1和边缘服务器2，最
后3个边缘服务器的负载分别为24、30、36，负载的标准

差从初始的36.062降至4.49，实现了负载的均衡 .
5. 2. 4　演化博弈的唯一性

为验证演化博弈解的唯一性，通过调整种群初始

选择边缘服务器的比例进行实验 . 为便于分析，假设种

群 3、4、5中没有终端选择边缘服务器 1. 图 8展示了不

同初始状态下，种群 1和种群 2选择边缘服务器 1的比

例的演化轨迹，如初始状态 1中，种群 1和种群 2初始选

择边缘服务器 1的比例分别为 0.1和 0.2. 结果表明，在

不同的初始状态下，种群选择比例的演化过程轨迹均

沿着箭头方向收敛至平衡点，验证了演化博弈的唯一

性，与定理1分析一致 .

5. 3　中断优化仿真结果

为评估中断优化模型的性能，将所提优化方案与

以下3种方案进行对比：

（1）理想方案：假设终端与边缘服务器之间的无线

通信链路处于理想状态，通信中断概率为零，所有终端

均能成功上传更新后的模型参数 .
（2）随机连接方案：除不执行中断概率优化算法

外，其余设置与所提优化方案一致 . 在确定各种群选择

每个边缘服务器的终端数量后，采用随机分配的方式

进行连接 .
（3）RAIM 方案：利用基于 Stackelberg 博弈的声誉

感知激励机制进行终端与边缘服务器的匹配 .
表 3展示了 5次实验中 5个种群分别采用所提优化

方案和随机连接方案的平均中断概率对比 . 实验结果

表明，相同的实验条件下，所提优化方案的平均中断概

图7　选择各边缘服务器的终端数随时间的变化图

图6　不同学习率条件下种群选择比例演化图

图8　复制子动力学相位图

图5　种群平均效用演化图
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率显著低于随机连接方案，如种群 1 平均中断概率从

53.5%降至23.7%.

图 9 展示了所提优化方案与 RAIM 方案中终端与

边缘服务器的连接状态 . 其中，同一颜色表示终端连接

至同一边缘服务器；在所提优化方案中，同一图标进一

步表示属于同一种群 . 由图可见，相较于 RAIM 方案，

所提优化方案能够实现更均衡的边缘服务器负载分

配，同时显著缩短终端与所连边缘服务器的距离，从而

有效降低通信中断概率 . 实验结果显示，与RAIM方案

相比，所提优化方案将终端的平均中断概率从 58.95%
降低至23.4%.

图 10、图 11 和图 12 分别展现了理想方案、所提优

化方案、随机连接方案以及RAIM方案在不同数据集以

及数据分布上的测试准确率曲线 . 表 4 进一步列出这

些方案在全局训练结束后，在不同数据集的测试集上

的准确率对比结果 . 实验结果表明，所提优化方案的最

终准确率高于随机连接方案和RAIM方案，更接近于理

想方案 . 因为优化后具有更低的通信中断率，在每轮簇

内聚合时，有更多的终端上传模型参数更新，聚合后的

模型性能更好 .

5. 4　模型综合评估

基于上述仿真结果表明，所提方案通过演化博弈

与中断概率优化机制的协同作用，在实际部署中展现

出显著的工程应用潜力 . 演化博弈算法能够有效均衡

边缘服务器负载，避免单点故障并提升系统的稳定性 .
同时，中断优化算法显著降低了通信中断率，与随机接

入方案和RAIM方案相比，所提优化方案将平均中断概

率分别降低 32.08%和 35.55%，从而保障更多终端成功

上传参数更新，提升簇内聚合的质量，并提高资源的利

用率与模型的准确率 . 尽管准确率提升幅度相对有限，

但在大规模样本的累积效应下，该提升在 SD-FEEL 部

署中仍具有重要的工程意义 . 如在边缘医疗检测等经

典应用场景中，所提方案可有效减少误判事件的发生，

从而提高系统的可靠性和物联网（Internet of Thing，
IoT）边缘设备的整体性能 .

表3　种群平均中断率对比表 单位：%
平均中断率

种群1
种群2
种群3
种群4
种群5

所提优化方案

23.7
21.1
26.0
22.9
23.1

随机连接方案

53.5
53.7
58.6
56.3
55.1

(a) 所提优化方案

(b) RAIM方案

图9　边缘服务器连接图

(a) CIFAR-10

(b) CIFAR-10 non-IID
图10　模型在CIFAR-10 IID和CIFAR-10 non-IID测试集上准确率
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6　结论

为实现无线网络下高效的、可持续性的 SD-FEEL，
本文提出了一种基于演化博弈与中断概率优化的激励

机制 . 首先，基于演化博弈的复制动态方程，模拟了终

端间的交互和策略选择的演化过程，并从理论上证明

了均衡解的唯一性 . 然后，引入中断优化模型通过整数

线性规划最小化中断概率和，确定了终端与边缘服务

器的具体关联策略 . 实验结果验证了演化博弈均衡解

的唯一性和稳定性以及对边缘服务器负载均衡的有效

性，与随机连接方案相比该机制显著降低了平均中断

概率并提升了模型性能 . 在未来工作中，进一步从多层

级博弈的角度出发，设计更全面、更有效的激励机制 .
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