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面向可信数据共享的双层强化学习动态激励机制
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摘要：数据驱动平台运营依赖用户持续贡献高质量数据，但数据上传常伴随隐私风险与个体成本。现有激励机

制多基于静态规则设计，难以适应动态环境及用户异质性，导致激励效率低下及平台收益与激励成本失衡。针

对上述问题，提出一种面向可信数据共享的双层强化学习动态激励机制。构建涵盖隐私效用、激励收益及近似

Shapley值数据贡献评估的动态博弈模型；设计双层强化学习框架，上层平台智能体学习最优激励策略，下层用

户依据个体偏好决策数据上传行为，平台通过边际激励与固定激励构成的二维向量激励用户差异化数据共享；

结合区块链与智能合约实现激励去中心化结算，保障机制可信性。仿真实验表明，与现有基线相比，所提机制

的训练总激励成本约压缩至基线均值的1.9%，生产力指标提升约21%，验证了其在异质用户行为响应下的有效

性与适应性。
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Abstract: The operation of data-driven platforms relies on users' continuous contribution of high-quality data, while data 

uploading is often accompanied by privacy risks and individual costs. Existing incentive mechanisms are mostly based 

on static rules, rendering them inadequate for dynamic environments and user heterogeneity, thereby leading to low in‐

centive efficiency and an imbalance between platform revenue and incentive costs. To address these challenges, a bilevel 

reinforcement learning-based dynamic incentive mechanism for trustworthy data sharing was proposed. A dynamic game-

theoretic model incorporating privacy utility, incentive payoffs, and approximate Shapley value-based data pricing was 

constructed. A bilevel reinforcement learning framework was designed, in which the optimal incentive policy was 

learned by the upper-level platform agent, while data uploading behaviors were determined by lower-level users accord‐

ing to individual preferences. Differentiated data sharing was encouraged through a two-dimensional incentive vector 

consisting of marginal incentives and fixed incentives. Decentralized incentive settlement was implemented using block‐

chain and smart contracts to ensure the trustworthiness of the mechanism. Simulation experiments show that, compared 

with the baseline schemes, the proposed mechanism reduces the total training incentive cost to approximately 1.9% of 

the average baseline cost, and improves the productivity metric by approximately 21%. The results demonstrate the effec‐

tiveness and adaptability of the proposed mechanism under heterogeneous user responses.
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0　引言

随着数字经济与人工智能的快速发展，数据已

成为支撑智能服务优化和平台价值创造的关键生产

要素[1]。以推荐系统、个性化广告和用户行为分析

等为代表的数据驱动平台，高度依赖用户持续贡献

实时、高质量行为数据以优化模型和服务。例如，

京东、淘宝等电商平台通过分析用户浏览、点击、

收藏和购买等行为日志提升推荐准确性；健康管理

服务则依据用户运动、饮食和睡眠等数据提供个性

化建议。然而，用户数据贡献行为通常伴随显性成

本和隐性风险。消费偏好、位置轨迹、社交关系等

敏感信息一旦被不当使用，可能引发身份泄露、生

活习惯及行为偏好推断等隐私风险[2]。因此，用户

不仅关注激励水平，也对长期隐私损失以及平台激

励机制的可信性高度敏感。若平台无法提供稳定可

信的激励兑现，理性用户将倾向于减少数据贡献，

进而导致低信任与低参与相互强化的恶性循环。

平台侧同样面临激励预算有限、数据质量参差

不齐、用户参与意愿动态波动等多重约束[3-6]。传

统激励机制，如固定积分、一次性补偿和静态博弈

定价等，多基于同质化或静态的用户隐私偏好假

设，而现实平台中用户偏好、隐私敏感度、上传数

据量、数据质量、数据分布及数据对平台任务的边

际价值均可能随时间变化。因此，平台需要根据用

户响应和数据价值持续动态调整激励策略，而现有

静态用户隐私模型及激励机制难以适应动态、异质

的实际需求[3, 5]。此外，低质、无效或重复的数据

会降低激励资源的使用效率，因此还需在贡献评估

环节体现数据价值差异。

数据市场与众包领域近年来涌现出大量针对上

述问题的激励机制研究[3, 7]，主要从博弈建模和数

据贡献评估两个方面展开：前者通过引入Stackel‐

berg博弈，将平台建模为领导者、用户建模为跟随

者，以刻画平台与用户之间的激励交互[4-6]；后者

利用Shapley值等方法量化数据贡献以实现公平定

价[8-9]。然而，现有方法仍存在一定局限：其一，

大多机制基于静态或单轮博弈，忽略长期多轮交互

中的策略演化；其二，精确Shapley值计算复杂度

高，在大规模、动态数据场景下存在计算效率瓶

颈；其三，对用户隐私成本的动态累积考虑不足；

其四，通常仅采用货币或积分等单一激励形式，难

以在长期交互框架中同时刻画动态用户响应与高质

量数据的边际贡献，并实现多维个性化激励。

强化学习理论与算法的持续发展，为具有层级

决策关系的复杂博弈问题提供了新的求解思路。

Zheng等[10]提出AI Economist框架，将经济政策设

计建模为社会规划者与异质经济代理人之间的两级

共适应强化学习问题，并在税收政策场景中验证了

该范式的可行性。在数据共享场景下，平台与用户

之间的动态博弈同样具有类似的层级决策结构，可

采用双层强化学习框架进行建模并自动寻优激励策

略。此外，激励机制不仅需要关注策略效果，还需

要关注执行过程的可信性。将区块链与智能合约引

入数据交易场景，可有效缓解信息不对称与隐私风

险问题[11-12]。通过将激励规则编码为链上逻辑，可

使计算过程可审计、激励发放过程可验证。

综上，如何刻画长期数据共享中的用户动态异

质性，并在同一框架下协同实现层级动态策略优

化、差异化激励与可信执行，以解决动态博弈策略

寻优和激励透明可信执行等问题，是构建长期数据

共享动态激励机制亟待解决的问题。

针对上述问题，本文主要的研究贡献如下：

（1）构建面向动态异质用户的数据共享博弈模

型。针对现有数据共享激励机制难以同时刻画用户

数据动态增长、隐私成本累积以及数据边际贡献差

异的问题，将隐私效用、上传成本、激励收益及基

于近似Shapley值的数据贡献评估纳入动态Stackel‐

berg博弈，刻画异质用户与平台在长期数据共享过

程中的动态交互。

（2）设计基于双层强化学习的动态激励机制。

针对异质用户和多维激励耦合下动态 Stackelberg 

博弈难以解析求解的问题，设计了基于双层强化学

习的动态激励机制，通过上下层智能体交替冻结训

练，实现平台激励策略与用户响应策略的动态高效

寻优。并进一步设计了由边际激励与固定激励构成

的二维激励向量，实现面向异质用户的自适应差异

化激励。

（3）构建基于联盟区块链与智能合约的可信激
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励结算机制。针对现有激励机制在结算与执行过程

中透明性与可验证性不足的问题，将激励结算规则

编码为智能合约，通过链上执行实现激励结算过程

的透明、可审计和可验证，保障机制可信性。

本文基于京东用户行为数据集构建异质用户动

态数据共享环境，对所提机制开展仿真验证。实验

结果表明，所提机制在异质用户响应环境下维持较

高用户参与率的同时，训练总激励成本降至基线均

值约 1.9%，平台生产力提升约 21%，并形成稳定

的差异化激励策略，验证了其有效性与适应性。

1　相关工作

1.1　数据价值评估与定价

数据价值评估旨在衡量数据在特定场景下的潜

在或实际价值，是数据定价与激励分配的重要基

础[14]。现有研究综合采用经济学、计算机科学和

运筹优化等方法，从数据特征、任务效用以及参与

者边际贡献等不同视角展开研究。根据价值评估依

据与方法的不同，相关研究大致可分为以下

三类[13]：

（1）基于数据特征的价值评估与定价

该类研究主要从数据资产自身固有特征出

发[14]，通过对不同特征进行量化形成差异化价格

体系。Yu等[15]从准确性、完整性、时效性等维度

评估数据质量，构建双层规划定价模型，由平台根

据数据质量制定不同版本及价格，消费者据此选择

效用最优的数据产品。Li等[16]则将稀缺性纳入临

床研究数据定价模型，实现基于数据特征的差异化

价值评估。

（2）基于任务效用的数据价值评估

该类研究侧重评估数据在支持特定任务或业务

流程时产生的效用或贡献度，并据此确定数据价

值[14]。可通过数据加入前后任务性能或业务效用

的变化衡量其增量价值，例如机器学习模型的性能

提升。与基于数据自身特征的定价相比，任务效用

方法能够更直接地反映数据与具体应用目标之间的

关系，但其结果通常依赖特定任务和评价函数。同

时，在多参与者场景下，如何公平分配联合产生的

价值仍是需要解决的关键问题。

（3）基于边际贡献的数据价值评估

该类研究依据数据样本或参与者对整体任务效

用的边际贡献评估其价值，Shapley值是其中具有

代表性的方法。Shapley值源于合作博弈论，在数

据市场中可用于量化边际贡献并公平分配联盟收

益。Baghcheband等[8]面向机器学习数据市场提出

增益数据Shapley值，通过量化数据对模型性能的

贡献实现数据价值评估，并有助于提升数据补偿公

平性和资源配置效率。Xia等[9]进一步针对时变数

据提出动态Shapley计算方法。然而，精确Shapley

计算的复杂度随参与者规模呈指数增长，在大规

模、动态数据场景下难以直接应用，通常采用

Monte-Carlo采样、回归调整Monte-Carlo与分层采

样等近似方法[17]。因此，如何在动态数据共享场

景中兼顾贡献评估精度、计算效率和激励实时性，

仍是数据共享激励机制设计中的关键问题。

此外，现有数据定价与价值评估研究更多关注

数据本身及其任务价值，对数据供给方隐私成本的

量化与补偿关注相对有限。Ghosh等[18]将差分隐私

数据购买建模为采购拍卖，以隐私损失作为用户补

偿依据。Hu等[19]在联邦学习场景下利用用户自主

申报的隐私预算量化隐私损失，并基于Stackelberg

博弈设计补偿机制。Kang等[20]基于公理化公平定

义，研究联邦学习中不同隐私保护水平下的数据公

平补偿机制。然而，现有涉及隐私因素的研究多聚

焦于隐私损失度量、单轮补偿及任务级激励，对长

期数据共享过程中隐私成本累积及用户响应的动态

演化考虑不足，也较少将隐私成本与数据边际贡

献、动态激励策略进行统一建模。

1.2　基于强化学习的动态激励机制

传统数据共享激励机制通常采用契约理论、拍

卖机制或静态博弈模型求解均衡策略[3]。然而，契

约理论要求平台预先已知用户类型分布，拍卖机制

难以适应用户行为随时间动态演化的场景，静态博

弈方法则无法捕捉平台与用户之间的长期策略交互

过程。强化学习（reinforcement learning, RL）通过

智能体与环境的持续交互，以最大化长期累积奖励

为目标进行策略学习，为动态环境下的激励策略优

化提供了新的求解思路[21]。

然而，当决策主体之间存在层级依赖关系时，

例如平台作为领导者制定激励策略、用户作为跟随

者动态响应，传统单层强化学习难以同时刻画不同

层级主体的异质目标与主从决策结构。双层强化学

习（bilevel reinforcement learning, BiRL）将具有层

级关系的多主体决策问题形式化为上下层嵌套优化
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结构，上层领导者的目标函数依赖于下层跟随者的

最优策略[22]，两者之间形成Stackelberg博弈关系，

为数据共享激励、策略对齐等场景提供了可行的建

模框架[23]。

围绕具有层级决策关系的强化学习问题，已有

研究从双层优化和多智能体层次学习等角度进行了

探索。Thoma等[24]提出上下文双层强化学习方法，

将下层决策过程建模为上下文马尔可夫决策过程，

并将整体问题表示为带随机上下文的Stackelberg博

弈，通过基于梯度的超策略优化实现领导者对多跟

随者的激励诱导，适用于激励对齐、奖励塑造、税

收设计以及机制设计场景。Paolo等[25]从多智能体

层次强化学习角度提出去中心化TAG框架，通过

LevelEnv抽象实现任意深度的层次结构与标准化的

层级间信息交互，支持异构智能体与松耦合信息

流，为复杂多智能体系统中的层次化策略学习提供

了可扩展框架。

在动态激励机制研究方面，强化学习已被用于

众包、边缘学习等场景中的激励策略优化。Liu

等[26]提出Chiron激励方案，通过层次强化学习协

调边缘学习中的参与者激励与鲁棒性目标。Jiang

等[27]针对时空众包感知任务分配，设计基于 Q-

learning的激励机制，通过动态调整目标任务奖励

以提高工作者参与度与任务完成率，解决了静态分

配导致的覆盖率低的问题。Luo等[28]提出面向移动

众包场景的深度强化学习激励机制，联合考虑感知

与通信资源激励，实现了多目标协同激励优化。上

述研究表明，强化学习能够根据参与者行为反馈动

态调整激励策略，为处理长期交互与环境变化提供

了可行途径。

除利用强化学习优化动态激励策略外，部分研

究还通过Stackelberg博弈建模激励主体与参与者之

间的主从决策关系。Han等[4]提出基于联盟区块链

的联邦学习动态激励机制，将任务发布者作为

Stackelberg博弈领导者确定总奖励，参与者作为跟

随者决策参与程度，并结合声誉机制实现参与方可

靠性评估。Yuan等[5]提出QI-DPFL框架，将中央服

务器与参与客户端的交互建模为两阶段Stackelberg

博弈，服务器作为领导者设计时序奖励以最小化激

励成本，客户端作为跟随者决策隐私预算以最大化

个人效用。He[6]构建基于Stackelberg博弈的边缘联

邦学习动态激励优化框架，通过领导者—跟随者博

弈模型与动态奖惩策略调节异构边缘节点的参与行

为。Wang等[29]进一步面向客户端数据分布不一致

的差分隐私联邦学习场景，将客户端的数据量、隐

私预算决策与服务器支付策略建模为Stackelberg博

弈，并采用双层多智能体强化学习逼近博弈均衡，

为多维决策耦合下的动态激励求解提供了新的

思路。

总体来看，现有研究分别从强化学习的动态策

略优化能力和Stackelberg博弈的主从决策建模能力

出发，形成了多种动态激励机制设计思路。Stack‐

elberg博弈能够较好地描述平台与参与者之间的层

级交互关系，但其策略求解通常依赖预设模型或特

定响应关系。强化学习则无需显式求解复杂用户响

应函数的闭式解，可通过与环境的持续交互自适应

地学习动态策略。而双层强化学习进一步将平台与

用户的主从决策结构显式编码为上下层嵌套优化问

题，使得激励策略的学习过程与用户响应的动态演

化能够协同优化，更适合刻画异质用户环境下的长

期激励均衡[26, 29]。然而，现有相关研究仍存在以

下不足：一是多数方法基于静态的参与者行为或上

下文假设，未充分考虑现实中用户私有数据的动态

增长与隐私累积效应对长期激励策略的影响；二是

激励形式多为单维或通用设计，难以同时兼顾数据

质量与边际贡献、基础参与与隐私成本补偿等需

求，实现多维差异化激励；三是实验验证多基于人

工构造的马尔可夫决策过程仿真环境，对利用真实

用户行为日志构建动态交互环境并开展长期策略验

证的研究仍较有限。

1.3　基于区块链的可信数据共享激励机制

在数据共享场景中，平台与用户之间的激励结

算长期依赖中心化执行，其固有的不透明性与单点

信任风险难以从根本上消除。区块链凭借去中心化

账本的不可篡改性与智能合约的可编程自动执行特

性，为上述问题提供了可行的方案支撑，近年来被

广泛引入数据共享与众包激励机制的设计中。

在数据共享激励的机制构建方面，Xuan等[11]

基于演化博弈理论构建了区块链与智能合约相结合

的数据共享激励模型，智能合约动态调控激励参

数，在无需可信第三方的前提下持续驱动用户参与

数据共享。Alagha等[7]进一步在区块链数据共享平

台上系统研究了多种激励合约形式，通过智能合约

实现数据所有者与请求方之间的自动化支付，揭示

··4
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了不同激励结构对用户参与行为的差异化影响。

在贡献评估与公平激励方面，已有工作尝试将

数据贡献评估与链上激励分发相结合。Li等[12]提

出基于智能合约的隐私保护数据聚合与质量驱动激

励机制，在链上实现数据质量评估与奖励分发的一

体化执行，有效防止请求方对数据质量的虚假评

价。Yang等[30]则将Shapley值引入区块链数据共享

的收益分配，构建了面向多参与方的公平激励分配

模型，从合作博弈视角为数据贡献的差异化定价提

供了理论依据。

然而，现有方案中的激励规则通常以预定义逻

辑固化部署于智能合约中，其执行过程缺乏对平台

环境和用户行为动态变化的自适应调整能力。同

时，如何在链上透明执行的约束下实现激励策略的

持续寻优，尚未得到系统性探讨。本文将区块链智

能合约与双层强化学习框架协同设计，智能合约承

担激励结算的透明执行，双层强化学习实现激励策

略的动态迭代优化，二者在功能分工上形成互补，

共同构成完整的可信动态激励系统。

2　数据贡献评估与双层动态激励建模

2.1　数据贡献评估算法设计

在数据共享激励机制中，用户上传数据的边际

贡献评估是边际激励计算的基础。本文采用基于近

似Shapley值的数据贡献评估方法，将用户上传数

据对平台整体价值的增量贡献作为差异化激励的重

要依据，同时综合考虑数据数量、数据质量、数据

稀缺性、连续性和有效性等，更准确地评估用户数

据对平台任务效用的贡献。具体参数如表1所示。

考虑一个有限的周期集 T = { T1,T2,…,Tmax }。

每 个 周 期 均 包 含 一 系 列 决 策 时 间 点 D =

{ t0,t1,…,tm }，相邻时间点的间隔Δt = tn - tn - 1 是固

定的，以此模拟数据市场长期运行的多周期动态决

策进程。

在每个时间步起始时，系统中已存在一定规模

的用户数据池，平台根据当前的数据存量与质量进

行本周期的初始激励预算规划。随着每个周期的时

间推移，用户不断产生新的行为数据，平台需要实

时响应这些动态涌现的数据，持续进行数据价值的

评估与激励计算，进行激励资源的分配与调度，从

而激励用户按照一定的策略持续上传或提高数据质

量，参与到数据共享生态中，以促进平台的数据要

素流转和价值增值。

在每个时间周期 Tk 内，用户 ui 上传其隐私数

据 hTk
i ，平台综合所有用户数据，计算本周期整体

的数据稀缺性分数Y Tk
U 、连续性分数T Tk

U 和有效性分

数M Tk
U ，并通过加权和得到总体数据质量QTk

U。由

于精确Shapley值需对不同排列或所有联盟的边际

贡献进行加权平均，计算复杂度随用户数量呈指数

增长，在多用户长周期的动态决策场景中计算开销

  表1　 近似Shapley值计算符号说明

符号

U

ui

S

BTk
S

BTk
S ∪ { }i

BTk
S ∪ { }i - BTk

S

qTk
i (U )

QTk
U

hTk
i

Y Tk
U

T Tk
U

M Tk
U

说明

所有参与者的集合

参与者 i

不包含参与者 i的任意一个参与者子集

联盟S在第k个周期内创造的总数据价值

参与者 i加入后，新联盟创造的总数据价值

参与者 i对联盟S的边际贡献

用户ui在时间周期Tk的个体数据质量因子

所有参与者在时间周期Tk的总体数据质量

用户ui在时间周期Tk共享的隐私数据量

数据稀缺性，用户数据加入后平台特征分布的信息熵增加量

数据连续性，刻画用户在本周期内是否持续产生可追踪数据流，例如活跃天数占比与行为时间间隔

数据有效性，刻画数据是否具备可被平台任务利用的信息，如有效值、完整字段

··5
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过大。本文借鉴Shapley值的边际贡献思想，采用

留一贡献近似方法，衡量用户个体数据对整体质量

的边际影响，可在保持贡献评估精度的同时显著降

低计算复杂度[31]。具体而言，将总体数据质量QTk
U

与剔除用户ui后数据池质量QTk
U ∖ { i }的差值，作为该

用户的数据质量边际贡献因子qTk
i (U )：

qTk
i (U ) = QTk

U - QTk
U ∖ { }i # (1)

该因子量化了用户数据的不可替代性。在此基

础上，平台将  Tk内的总数据价值定义为：

BTk
U = ∑

i ∈ U

 

hTk
i × qTk

i ( )U # (2)
进行公平分配，即最终价值等于数据数量或广

度与数据质量相乘。平台通过计算用户ui在所有可

能用户子集联盟S ⊆ U ∖ { i }中的边际贡献：

Shapley = [ BTk
S ∪ { i } - BTk

S ]# (3)
得到用户应得的激励P Tk

i (U )，即这个周期内

基于用户ui上传数据hTk
i 应给予的激励额。

2.2　双层动态模型构建

在 2.1节数据贡献评估的基础上，进一步构建

平台与异质用户之间的双层动态激励模型。相关符

号如表2所示。

在动态数据贡献过程中，用户 ui在时刻 t的数

据贡献量 hi ( t )，由用户在特定系统状态下对隐私

成本、激励收益与上传成本进行权衡后，依据生成

的决策策略 πi 决定，并进一步影响了个体数据存

量的动态演化与平台整体数据生态的更新。基于

此，本文构建了一种兼顾用户个体理性与平台决策

目标的双层动态演化博弈框架。

考虑一个数据驱动平台与N个异质用户，交互

时间离散为  t = { 1,2...T }。每个用户ui在第 t轮拥有

私有数据池gi ( t )，其中包含当轮新增的行为数据。

用户从中选择上传量 hi(t ) ∈ [0,gi(t ) ]，当 hi(t ) = 0

时表示不上传。上传后剩余的数据池记为Di(t ) =

gi(t ) - hi(t )，构成下一轮的起点。平台根据用户上

传 行 为 计 算 二 维 激 励 向 量

Ri (hi ( t ) ) = { xi ( t ),yi ( t ) }，其中：

Ÿ xi ( t ) 表示边际激励，平台将用户 ui 本次上

传数据的边际贡献，即近似Shapley值ϕi ( t )，作为

重要决策依据，通过强化学习策略输出相应的边际

激励强度，以精准奖励高价值、高质量数据对全局

模型性能的增量提升；

Ÿ yi ( t ) 表示固定激励，由全局基准项与平台

策略输出的有界微调项构成： yi(t ) = ybase(t ) +

Δyi(t )。其中基准项 ybase 主要依据全局用户的整体

参与度动态调整，用于覆盖低价值用户的上传成

本、维持基础参与意愿，并平滑系统整体稳定性。

平台智能体在该基准上输出有界调整量Δyi(t )，从

而形成面向不同用户的个体化固定激励。

在机制设计中，考虑两类影响用户上传成本的

因素：其一为每个用户对其持有的隐私数据存在固

有效用P (gi(t ) )，即用户 ui通过持有规模为 g的隐

私数据池而获得的隐私效用。当用户共享 hi ( t )单

位数据时，数据池变为Di(t ) = gi ( t ) - hi ( t )，产生

的隐私成本C priv
i (t )定义为效用函数P在共享前后的

差值，并额外附加一项与上传量成正比的固定风险

溢价。其二为上传成本，用户 ui在第 t轮上传 hi(t )
单位数据所需的成本为Ci(t ) = ci ⋅ hi(t )，ci为用户

的单位上传成本系数。

2.2.1　用户层奖励函数

在用户层，每个用户智能体被建模为一个基于

PPO的策略网络。用户 ui在时刻 t的奖励定义为用

户当轮获得的总激励，扣除因本轮上传而产生的隐

私成本与上传成本，即：

Li( )t = F ( )hi( )t ,qi( )t ,ϕi( )t ,yi( )t
-C priv

i ( )t - Ci( )t
 # (4)

  表2　 激励机制符号说明

符号

gi ( t )

hi ( t )

Di(t )
πi

Li(t )
ϕi ( t )

P ( gi )

Ri

Productivity ( t )

V ( t )

C priv
i (t )

说明

用户ui在时刻 t拥有的数据总量

用户ui在时刻 t选择共享的隐私数据量

用户ui在时刻 t上传隐私数据后剩余数据量

用户ui的响应策略

用户ui 在时刻  t 获得的奖励

留一法计算后的近似Shapley值

用户拥有gi单位隐私数据的隐私效用函数

用户ui上传数据所获得的二维激励向量

平台生产力水平，即总数据价值

平台层目标，即最大化数据价值

用户ui在 t轮次内上传数据的隐私成本

··6
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其中：

Ÿ F为用户上传数据的激励收益；

Ÿ Ci(t )为上传成本，Ci(t ) = ci ⋅ hi(t )，ci为用

户的单位上传成本系数；

Ÿ C priv
i (t )为隐私成本，定义为效用函数P在隐

私数据共享前后的差值，加上与上传量成正比的风

险溢价，用于刻画数据规模与历史上传行为带来的

累积隐私代价：

C priv
i (t ) = P (gi(t ) ) - P (Di(t ) ) + λhi(t ) (5)

其中 λ为单位数据的固定风险系数，P (gi(t ) )为用

户持有隐私数据的效用函数：

P (gi(t ) ) = αi log (1 + | gi(t ) | ) (6)

用户的目标是最大化长期折扣累积效用

∑t = 1

T γt Li ( t )，其中  γ ∈ (0, 1)为强化学习中的时间

折扣因子，αi为用户隐私敏感度因子。

2.2.2　平台层奖励函数

平台层包含单一智能体，其观测空间聚合了多

用户信息和平台池状态。其目标函数定义为生产

力、激励成本与参与度三者的加权组合：

V ( t ) = α ⋅ Productivity ( t ) -

ρ ⋅ Cost ( t ) + δ ⋅ I ( t )
(7)

其中：

Ÿ Productivity ( t )为Shapley加权生产力：

Productivity ( t ) = Σi(ϕi*hi ( t ) ) (8) 

Ÿ Cost ( t )为总激励成本：

Cost ( t ) = Σi( xi(t )*hi ( t ) + yi ( t ) ) (9)

Ÿ I ( t )为参与度得分，随上传用户比例与活跃

用户数递增：

I ( t ) = ParticipationRate*

log ( )1 + ActiveUsers /log ( )1 + N
     (10)

Ÿ α,ρ,δ > 0为平台在生产力、成本与参与度之

间的权衡参数。综合考虑各组成项数值尺度及预实

验结果，设置α = 1.0，ρ = 0.5，δ = 2.0。

该回报设计鼓励平台在保证足够多用户参与的

前提下，提高高质量数据的上传量，同时控制激励

成本，从实质上优化平台的成本效率。考虑数据作

为可持续生产要素的特殊性，参与度奖励项的设计

用于避免平台激励资源长期过度集中于少数高贡献

用户，以促进不同类型用户的均衡参与，维护数据

共享生态的稳定性和可持续性。平台通过动态调整

二维激励向量{ xi ( t ),yi ( t ) }，将边际数据价值回报

与基础参与奖励相结合，在鼓励高价值数据贡献的

同时兼顾整体参与水平，引导用户群体形成长期稳

定的差异化均衡状态。

2.3　动态Stackelberg博弈

整个交互过程构成一个无限时域的动态Stack‐

elberg博弈。在每一轮 t，平台作为领导者率先为每

个用户发布二维激励向量R = { xi ( t ),yi ( t ) }，用户

作为跟随者在观测到R后，选择最优上传策略。上

传完成后，平台接收各个用户数据摘要、更新全局

策略，并计算各用户本次贡献的近似 Shapley 值

ϕi ( t )，这一新计算的ϕ值将影响平台智能体的下一

轮边际激励决策 xi ( t + 1)，全局参与度则会影响固

定激励决策 yi ( t + 1)，形成完整的闭环动态反馈，

如图1所示。

与传统静态Stackelberg博弈不同，本文框架中

的双层博弈具有以下显著动态特性：

（1）激励向量 R 对每个用户是异质的，xi ( t )

与 ϕi ( t )正相关，体现了高质量数据高回报的定价

原则；而 yi ( t )受全局参与度 I (t )调控，避免了对

低贡献用户的过度激励或对整体参与的过度抑制。

（2）用户私有数据池 D (t )随时间持续增长，

用户隐私成本C priv
i (t )呈现非线性累积，导致效用

函数随时间路径依赖；平台收益V不仅取决于当期

上传，还受历史数据质量的长期影响。

（3）数据池增长、模型性能提升以及近似

Shapley采样过程均引入随机性，使博弈呈现部分

可观测随机博弈的特性。

理想的均衡概念为动态Stackelberg均衡。在折

扣无限时域设定下，平台的长期目标是选择激励策

略θ以最大化自身预期折扣累积收益，同时诱导用

户采用最佳响应策略π*：

θ* = argmax{ }θi

E [ Σ ∞
t = 0γ

t Lplatform(t ) | π* ] (11)

其约束条件为用户在给定平台策略下的最优

响应：

π *
i = argmaxπi

E [ Σ ∞
t = 0γ

t Luseri
(t ) |θi ] ,

∀i = 1,…,N
(12)

Lplatform ( t ) 和 Luseri
( t ) 分别为第 t 轮的即时效

用，定义见 3.2节。期望E考虑随机性，包括数据

··7
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池增长的随机过程、模型性能的随机波动以及近似

Shapley计算的采样噪声。

上述定义将经典Stackelberg博弈扩展具有随机

状态演化的动态环境，与反馈Stackelberg解或随机

Stackelberg 博弈[24]建模思路类似。现有关于动态

Stackelberg博弈的研究多局限于线性二次结构、可

解析需求函数或有限状态马尔可夫决策过程，且往

往假设完美信息或静态成本函数。但在常规的数据

市场与平台激励场景中，由于用户行为的复杂异质

性、隐私成本的时变累积以及个性化激励需求，这

些简化假设难以成立。少数结合强化学习的工作虽

尝试通过单层强化学习逼近领导者策略，但通常忽

略用户的自主学习能力，导致在长期交互中无法有

效适应策略的动态演化与用户异质响应。

3　双层强化学习框架

为求解第 2.3节形式化的动态 Stackelberg博弈

问题，本文提出一个双层强化学习框架，将平台—

用户长期交互过程建模为一个多智能体马尔可夫博

弈，并采用层次化结构来处理领导者—跟随者的不

对称决策关系。该框架无需预先精确的用户模型，

通过数据驱动的持续交互自动逼近近似Stackelberg

均衡。

3.1　多智能体马尔可夫决策过程建模

本文将数据驱动平台与N个异质用户的交互过

程建模为一个可观测的多智能体马尔可夫博弈。方

案的双层强化学习框架如图2所示。该博弈为领导

者—跟随者结构，由一个平台领导者智能体和N个

用户跟随者智能体组成，定义如下：

状态空间S：全局状态 s ( t ) ∈ S 包含平台侧可

观测信息与用户侧私有信息摘要。具体包括：平台

全局模型性能V ( t )、数据池状态、所有用户的近

似Shapley边际贡献量 ϕi ( t )、全局参与度 I ( t )、各

用户的历史激励记录序列、用户聚类标签以及行为

统计摘要。为降低维度灾难，用户私有数据池规模

Di ( t )、精确构成以及累积隐私损耗等高维信息仅

由各用户智能体本地维护，平台仅通过摘要观测。

动作空间A：动作空间  A = Aplatform × Auser由两

类智能体组成。平台智能体动作 aplatform ( t ) =

( Ri ( t ) )N
i = 1,其中R = { xi ( t ),yi ( t ) }为对用户 ui 的个

性化二维激励向量。边际激励 xi ( t )主要由用户 ui

的边际贡献：近似Shapley值 ϕi ( t )动态决定，固定

激励 yi ( t )则依据全局用户参与度 I ( t ) 调控，用于

维持基础参与率并覆盖低价值用户的上传成本。用

户智能体动作  auseri
( t ) ∈  [ 0, gi ]，表示用户 ui 的上

传数据量（或二元上传决策：上传与否、上传多少

条记录）。用户可根据本地私有状态独立决策。状

态转移方程为：

s (t + 1)~T (s (t ) ,aplatform(t ) , { auseri
(t ) }N

i = 1 )     (13)

图1　双层动态博弈模型

··8
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由以下因素共同决定：各用户私有数据池的随

机增长过程（模拟真实行为日志每日新增）；上传

行为对用户私有池和平台全局模型的影响（上传后

数据摘要融入平台模型，更新V ( t ) 与 φi ( t )）；全

局参与度 I ( t )的演化；以及 episode重置机制（长

期训练中周期性重置部分状态以增强泛化）。转移

概率体现了环境的不确定性与路径依赖特性。

奖励函数：同 2.2.1节式(4)、式(5)，平台回报

关注生产力提升、激励成本控制与整体参与率的权

衡。而用户回报Li ( t ) = F (hi,qi,ϕi ( t ),yi ) - C priv
i (t ) -

Ci ( t )，目标为最大化个人隐私—收益权衡下的长

期累积效用。

本文多智能体马尔可夫博弈建模自然地将动态

Stackelberg 博弈转化为可通过强化学习求解的形

式，同时融入了个性化激励机制：xi依赖个体边际

贡献，yi依赖全局参与度。

3.2　层次化交替学习方案

为降低多智能体同时训练的复杂性，且由 3.1

节可知，平台与用户本身即具有决策者与跟随者的

层级关系，整体博弈分解为上层平台决策与下层用

户响应的双层架构。故可通过交替冻结策略的训练

机制，实现上下层策略的解耦与稳定收敛。算法伪

代码见算法1。

下层用户层每个用户智能体运行仅基于自身状

态及其观察向量（自身数据池、历史接收激励、累

积隐私损耗、近期 ϕ）和平台下发的个性化激励R

学习上传策略。该层目标是快速适应给定激励，实

现自身效用的最大化。上层平台层包含一个全局的

激励决策智能体。该智能体观测全局状态（包括所

图2　双层强化学习框架

算法1 双层交替训练算法

输入输入：总训练步数T，阶段长度K，环境E，用户策略πU，平台

策略πP

输出输出：训练后的πU，πP

1 构建双层层级：平台层  P → 用户层  U → E
2 初始化： ψ ← 0， τ ← 0         //ψ：训练阶段编号

3 FREEZE(P) ← TRUE，FREEZE(U) ← FALSE //初始：训练用

户层

4    E. RESET( )
5 for t ← 1 to T do
6   if τ ≥  K then           //阶段长度K=2048
7     ψ ← 1 - ψ， τ ← 0          //每  K步切换阶段

8     if ψ = 0 then

9       FREEZE(P) ← TRUE
10       FREEZE(U) ← FALSE    //阶段 0：训练用

户层

11    else
12       FREEZE(U) ← TRUE
13       FREEZE(P) ← FALSE   //阶段 1：训练平

台层

14     end
15   end
16   if FREEZE(U) = FALSE then
17     对用户层执行 PPO 更新

18   end
19   if FREEZE(P) = FALSE then
20     对平台层执行 PPO 更新

21   end
22   if done then
27       E. RESET()          //默认Hmax = 200步/episode
28   end
29    τ ← τ + 1
30 end
31 return πU，πP

··9
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有用户的上传反应、用户参与度 I ( t ) 以及各用户

Shapley贡献），输出个性化激励向量Ri。上层通过

激励直接影响下层行为，而下层的集体响应（上传

数据数量与质量）又反过来塑造上层的长期奖励及

效用，形成闭环反馈。

上层与下层通过交替冻结训练策略进行优化：

在训练的某一阶段，仅更新下层用户智能体的策略

参数，同时冻结平台策略，用户学习在当前固定激

励下的最佳响应。下一阶段，仅更新上层平台智能

体的策略参数，冻结用户策略，由平台学习如何最

优地设置激励以诱导理想的下层用户行为。这种交

替机制可有效缓解两层策略互相耦合带来的训练不

稳定性，同时加速了向近似 Stackelberg 均衡的收

敛。训练过程中，平台仅接收Shapley贡献摘要与

模型更新梯度，而非原始数据，实现对用户原始数

据的隐私保护。

3.3　基于联盟链的分布式可信执行架构

针对隐私数据共享场景，本文采用基于联盟练

练的分布式部署方案以降低集中式存储带来的隐私

泄露风险。每个用户智能体仅运行于本地设备或边

缘节点，仅向区块链账本上传Shapley贡献摘要与

模型更新梯度，将激励计算、结算与存证的全流程

纳入链上治理体系，在不暴露用户原始数据的前提

下实现激励机制的透明执行。

系统整体架构分为应用层、合约层、网络层与

存储层四个层次，如图3所示。（1）应用层封装数

据共享的业务逻辑并提供用户交互接口，支持数据

上传、访问授权及检索等核心操作；用户首先在区

块链系统中完成身份注册以获取链上账户，作为后

续交互的唯一可信凭证。（2）合约层负责链上规则

管理与激励结算，包括用户注册、数据授权、访问

控制和激励分发等智能合约，合约条款公开透明且

不可篡改，参与方无法对结算结果进行单方面干

预，从而在制度层面保障了激励发放的公平性。其

中激励结算上链执行算法见算法2。（3）网络层由

联盟区块链网络构成，底层采用FISCO BCOS联盟

链架构，该架构在隐私性与可扩展性之间具有良好

的均衡特性，原生支持国密算法（SM2/SM3/

SM4），适用于多机构间隐私数据共享的监管合规

场景；共识机制采用PBFT算法，在保证拜占庭容

错能力的同时将确认延迟控制在可接受范围内，以

满足激励结算的时效性需求；网络层同时集成P2P

协议构建对等网络，通过分布式消息协议支撑高并

发条件下激励摘要的实时上链。（4）存储层采用链

上与链下相结合的混合存储结构[32]：用户原始行

为数据存储于星际文件系统（IPFS）中，经内容寻

址与切片处理后分发至地理上分散的对等节点，确

保单一节点无法获取完整数据文件；数据索引、内

容哈希证明及访问控制策略等元信息则上链存储于

分布式账本中，确保数据完整性的可验证性与操作

记录的可追溯性，同时显著降低链上存储开销。

在上述架构基础上，本文进一步将数据最小化

算法2 激励结算上链执行算法

输入输入：平台地址 Plat，用户集合 U={ui}
N

i = 1
，上传数据 {Di}，上

传量 {hi}，质量分 {qi}，激励参数 {(xi, yi)}，隐私损失 {Pi}，上

传成本 {Ci}，定点缩放 SCALE=106

输出输出：：结算轮次 R，结算单集合 {Sidi}，批量哈希Hbatch，交易回

执集合 {Txi
}

1 函数 ComputeReward(x, y, h, q, P, c)  // 链上自动执行激励

规则

2   linear ← (x · q / SCALE) · h / SCALE
3   r ← max(0, linear + y − P − c)
4   return r
5 部署合约 C ← Deploy(IncentivePlatform)；C.AddPlatform(Plat)
 // 仅部署者可调用

6 for each ui ∈ U do
7   C.AddUser( ui.addr, namei, cluster) // [身份登记]用户上链

8 end
9 R ← C.OpenRound()        // [开轮]平台开启结算轮次

10 for i ← 1 to N do
11   if 用户ui 未注册 then      // [⑤ 用户身份校验]
12     reject「未注册用户」；continue
13   end
14    δi ← keccak256(Di) //[上传存证]链下→IPFS，链上存

哈希

15   UIDi← C.SubmitUpload( δi, ⑤ hi·SCALE⑤, ⑤ qi·

SCALE⑤)
16   (settled, _) ← C.IsSettled(R,  ui)   //[⑤ 重复结算检查]
17   if settled = TRUE then
18     reject「本轮已结算」；continue
19   end
20     r̂i ← ComputeReward(xi, yi, hi, qi, Pi, ci)

    // [⑤ 激励结果计算（链下申报）]
21   Sidi ← C.SubmitIncentiveResult(R, ui, UIDi, xi, yi, Pi, ci, ⑤

  r̂i·SCALE⑤)                // [⑤ 提交+链上验算]
22   if Status(Sidi) = REJECTED then //[异常处理]申报≠链上

规则

23     记录异常；continue
24   end
25   Tx_i ← C.ConfirmSettlement(Sidi)
    // [⑤ 结算结果上链确认]可审计可追溯

26 end

27 H_batch ← keccak256({Sidi,   r̂i}
N

i = 1
)

28 C.CloseRound(R, Hbatch)     // [封账]整轮批量哈希上链

29 return R, {Sidi}, Hbatch, {Txi}
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原则贯穿于双层强化学习训练的全流程以强化隐私

保护。具体而言，每个用户智能体仅运行于本地设

备或边缘节点，平台智能体仅接收经本地计算后的

Shapley贡献摘要与模型更新梯度，而非用户的原

始敏感数据；所有激励结算记录经智能合约链上公

开执行后写入不可篡改的分布式账本，既保障了用

户隐私，又使平台的激励行为处于多方可审计的透

明环境之中。四层架构与隐私保护机制的协同设

计，使本文框架在实现高效差异化激励的同时，满

足实际数据驱动平台对隐私合规与可信执行的双重

部署要求。

本文设计的链上数据索引与链下隐私数据离链

存储相结合的混合结构，在保证数据完整性与可追

溯性的同时，有效降低系统的链上存储成本。

4　实验验证

4.1　实验设置

4.1.1　用户聚类与异质性建模

本文实验数据来源于京东电商平台行为日志数

据集。原始数据以用户 ID与行为时间为主键进行

排序，每条记录涵盖以下关键字段：行为时间

（actionDate）、行为类型（type，包括点击、加入购

物车、购买、评论等）、商品类目（category）、品

牌（brand）、店铺标识（shopId），以及用户其他静

态属性（年龄段、性别、注册时长、会员等级、城

市等级等）与店铺属性（注册时间、综合评分、粉

丝数量、VIP用户数等）。

本文采用 K-Means 聚类与高斯混合模型

（gaussian mixture model, GMM）的两阶段方法对原

始数据集进行用户划分与数据生成。首先在数据集

上对用户进行聚类分析与特征工程处理，构建用户

异质性指标，所提取的核心指标如表3所示。

原始数据集中的 2,215名用户实施K-Means聚

类后，其划分为四个用户群体，具体如图 4所示：

簇 0为高活跃度用户群，样本数量最多；簇 1在各

项特征指标上均处于最低水平，代表低价值用户群

体；簇 2在数据质量维度价值较高；簇 3在综合指

标上表现最优，为最高价值用户群。在此基础上，

针对每一簇分别构建GMM，对“行为时间—行为

类型—商品类目”的联合分布进行建模，并依据用

户所属簇的条件分布对行为时间与行为类型进行采

样；商品及店铺等字段由对应簇内的真实记录填

充，用户静态画像属性则保留该用户的真实观测

值。上述流程在维持用户间活跃度差异的同时，确

保合成数据的时间分布与行为模式均与各簇的统计

  表3　 数据集核心指标说明

指标

platformInterval

activeDaysRatio

type

categoryEntropy

uniqueBrands

描述

用户与平台交互的平均时间间隔

观测期内用户活跃天数占比

用户不同的行为类型

用户行为所覆盖的商品类目

用户交互过的独立品牌数量

图3　基于联盟链的可信数据共享系统分层架构
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特性保持一致。

提取的聚类指标在实验中承担两方面的功能：

一方面作为实验环境初始化的依据，为每位用户分

配具有个体差异的私有数据池与行为参数；另一方

面，现实世界中用户数据不是一成不变的，随着时

间和与平台交互行为的增多，用户数据也在动态增

长。故系统要对后续的数据增长过程与激励敏感性

建模。具体而言，活跃天数更多及使用平台间隔越

小的用户，数据连续性更高，用户决策更连贯数据

价值更高；购买商品种类（categoryEntropy）较高

的用户其兴趣分布更为分散，所贡献数据在类目覆

盖维度上的多样性更强，对平台模型泛化能力的边

际贡献相应更为显著；评论率（commentRatio）较

高的用户所上传的行为记录包含更为丰富的语义信

息，对基于Shapley值的贡献度量化结果具有重要

影响。上述机制共同保障了实验中用户异质性的合

理刻画，为后续激励策略的系统性验证提供了具有

现实可信度的仿真基础。。

4.1.2　用户数据动态增长

现实场景中，用户可贡献的数据并非固定不

变，而是随时间持续积累与演化。为准确模拟这一

特性，本文设计了用户数据动态增长模块，将每位

用户的可用数据建模为一个随时间动态扩张的私有

数据池。

（1）初始数据池。以该用户原始数据集中的历

史行为记录作为数据池的初始状态，构成仿真

起点。

（2）用户偏好估计。从用户历史记录中统计提

取商品类目、品牌及店铺的经验分布，以及日均行

为数等个体行为参数，作为后续数据生成的先验

依据。

（3）数据增长机制。在每一仿真时间步（对应

现实中的一日或固定时间间隔），依据以下规则生

成新行为记录：依据日均行为数参数进行泊松采

样，确定该时间步的期望生成数量；类目、品牌与

店铺字段采用混合采样策略—70%依据用户自身历

史偏好分布采样以延续个体行为模式，30%依据全

局分布采样以引入适度探索与多样性；具体行为记

录则从匹配对应类目、品牌及店铺的历史记录池中

随机抽取生成。

新生成的行为记录即时并入用户私有数据池，

并用于实时更新该用户的偏好分布估计。在整个训

练过程中，各用户数据池持续增长，在结构上保持

个体行为偏好的延续性，同时允许一定程度的随机

多样化。上述动态数据生成机制为激励策略的长期

效果评估提供了更贴近真实场景的仿真环境，有效

规避了现有研究中普遍采用静态数据集所引入的时

序偏差。

4.1.3　平台数据池与数据价值评估

与用户私有数据池相对应，平台数据池汇聚用

户自愿上传的数据记录，用于衡量激励框架所能激

发的用户数据贡献总量及其对平台模型能力的提升

效果。

在每一时间步，用户依据平台下发的个性化激

励向量决策其上传数量，系统将所选定的私有数据

记录汇入平台数据池。对用户每次上传的数据记

录，依据第2.1节所述方法计算其Shapley边际贡献

值，将用户在当前时间步的上传记录集合定义为上

传集合，以此量化该批数据对平台模型的边际

价值。

为防止数据池无限增长导致内存溢出，本文引

入滑动窗口机制对平台数据池进行管理：在每个

episode间隔，平台数据池选择性保留近期历史窗

口内的数据，以控制内存占用并调节时序依赖强

度。该设计既符合平台对数据的实际利用方式，亦

为Shapley边际定价提供了计算可行性保障。

同2.2节定义，Shapley边际贡献值作为边际激

励分量，与固定激励共同构成平台对用户单次上传

行为的完整激励向量。平台智能体的即时回报定义

为模型性能增益与激励总成本之差，并附加参与率

奖励项，以在短期收益最大化与长期用户留存之间

图4　各簇用户在关键特征平面上的对比
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实现动态平衡；用户智能体的即时回报则基于个人

效用函数，定义为激励收益扣除隐私累积成本与上

传操作成本后的净收益。

4.2　习得的稳定策略

本文在原始数据集中各簇随机挑选8位用户共

32位用户，主实验采用 PPO算法实现双层交替训

练，总训练步数1000k步（即50k轮），算法各超参

数设置见表4。为验证双层结构及交替训练机制的

作用，类标准对称MARL（上下层智能体同时持续

更新）、单层RL（仅平台智能体更新）以及静态隐

私模型作为对比基线，所有基线均在相同环境与数

据集上复现，确保对比公平性。各训练 agent与原

始数据集 user的映射关系见表 5。具体而言，每个

agent绑定对应的数据集 customerId，并读取该用户

的年龄段、会员等级等用户画像属性以及 active‐

DaysRatio、platformLevel等行为特征，分别用于构

造隐私敏感度参数 αi ∈ [ 0.5, 1.5 ]和单位上传成本

ci ∈ [ 0.1, 0.3 ]。

训练指标如图5所示，从400k步开始平台习得

较稳定策略，收益与成本曲线趋于收敛。此时簇3

用户（即高价值用户）的收益高于其他用户。前期

平台激励用户上传数据，维持较高参与率的同时上

传成本也在急剧增加，直到成本与收益达到一个稳

态。平台数据池也趋于稳定。在相同训练环境和训

练步数下，交替冻结在后段平台奖励、生产力与成

本效率上优于同步更新MARL与单层RL基线。具

体而言，单层RL长期处于低绩效平台，难以形成

有效的“激励—行为”正反馈，验证了双层闭环与

用户侧学习是必要的。训练稳定性以平台奖励的滑

动标准差衡量，双层框架整体显著稳于单层RL；

相对同时更新的MARL，本文交替冻结有利于缓解

双层同更带来的非平稳抖动，奖励轨迹波动更小。

直到700k步后即训练后期，由图5中激励成本

可看出激励用户上传相同数据的成本过高，由图6

可以看出用户收益也在剧烈上升。平台转而去激励

簇 0和簇 2的普通用户。以每个簇中第 1位用户为

例：簇 0 为活跃的普通用户，同时持有的数据较

多，其上传行为贯穿训练始终；簇1大多是低价值

数据，平台对该类低边际贡献用户分配的激励相对

较低。直到簇 0和簇 2可进一步贡献的高价值数据

  表4　 算法各超参数设置表

参数

学习率

裁剪系数

Batch Size

折扣因子 γ

损失系数

熵系数

梯度裁剪

网络结构

用户层

1 × 10-4

0.2

2048

0.99

0.7

0.001

0.5

MLP(64-64)+Tanh

平台层

5 × 10-5

0.1

4096

0.99

1.5

0.01

0.25

MLP(64-64)+Tanh

  表5　 各Agent与数据集user映射关系

Cluster

0

1

2

3

Agent (Uid)

user0 (153327)

user4 (708678)

user8 (689717)

user12 (193797)

user16 (1295561)

user20 (838551)

user24 (539905)

user28 (1302533)

user1 (1132533)

user5 (715040)

user9 (1243059)

user13 (1314527)

user17 (73745)

user21 (641653)

user25 (829481)

user29 (1499427)

user2 (1332397)

user6 (155650)

user10 (795592)

user14 (774989)

user18 (330172)

user22 (1352335)

user26 (1192419)

user30 (768483)

user3 (1060064)

user7 (1219573)

user11 (580109)

user15 (282111)

user19 (1265979)

user23 (99717)

user27 (1568787)

user31 (1045098)
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逐渐减少。这种各簇用户上传收益分段增加现象体

现了框架的一大特性：对于不同类型的用户有很好

的异质化激励。也表现了平台 agent对于不同下层

环境拥有良好的动态感知及适应性。

为刻画双层激励框架在训练过程中平台侧政策

的阶段性变化，本文分别取训练序列的前 10%与

后 10%记录点，统计其均值与取值范围，在二维

动作空间分别对应平台输出的平均激励中对比训练

初期与训练后期的政策分布，如图7所示。

在实验中平台政策呈现出明显的阶段性漂移：

x的均值由 0.375上升至 0.618，y的均值由 0.107上

升至 0.331。同时，后期在 y维度的波动显著增大

（标准差由 0.011增至0.231），表明平台后期会在更

高的固定激励水平附近进行更大幅度的策略调整，

  

图6　各簇用户收益随训练步长的演化

 

 

 图 5  各训练指标如参与率、成本效率随训练步数的演变 
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从而形成与训练初期显著不同的政策表现。平台政

策初期整体更接近稳态：符合平台初期用户参与度

较高，平台无需提高固定激励。训练过程中，平台

侧政策表现为“早期即收敛的小幅微调”至“随训

练推进发生显著漂移并在后期保持更高激励水平”

的两类典型政策。该政策的转向体现了平台侧对于

用户上传行为的适应性。

4.3　对比基线设计

为系统验证所提双层强化学习激励框架的有效

性与机制设计的必要性，本文设计了两类共四种对

比基线实验，从平台层奖励、激励成本与生产力激

发三个维度对BiRL进行机制对比实验，分别针对

现有激励机制研究中常使用的“静态定价”及“评

分机制”。对比指标如平台奖励，激励成本，生产

力定义同 2.2.2节。为更好地模拟真实世界中平台

初期，各个实验方案在训练初期至收敛阶段对平台

生产力的激发与用户的激励效果，不同于 4.2节用

于验证长期策略演化、收敛趋势及稳定性的长期训

练实验设置，本节进一步设置独立的固定训练预算

对比实验，用户规模、数据集、环境参数及评价指

标一致。本节方法及所有对比基线统一采用 100k

训练步长配置，4簇32名用户参与。

4.3.1　Linear-Price：静态线性定价

Linear-Price 采用按上传条数线性定价，用户

在每一时间步所获激励仅与其上传记录数量成

正比。

Fi = p × recordsi# (14)
其中 p为平台设定的统一单价参数。基准p0设置为

BiRL 框架实验中的总激励成本/总上传条数，见

4.2节。

该对照组Shapley贡献评估与数据质量等机制，

以构造“按量付费基线”。为分析激励总量对实验

结果的影响，本文在单价维度上设置三个档位—

p0.8、p1.0与p1.2（分别对应基准单价 p0的0.8倍、

1.0倍与1.2倍），从而回答如下问题：BiRL框架的

性能提升是否仅源于更高的等效激励总量，而非机

制设计本身的有效性。

4.3.2　Budget-Proxy：“质量分”基线

平台仅对质量进行打分，依据不同数据质量分

数在用户间进行分配激励。为排除总预算规模之间

的差异对实验结果的干扰，Budget-Proxy首先将每

步总预算与Linear-Price在基准单价 p0下的等效支

出进行对齐：

B = p0 ×∑
i

uploadRecordsi # (15)
在此基础上，为每位用户计算代理质量分 qi，

经min-max归一化至[0,1]后，按如下线性形式分配

预算：

Fi = ffixed + m ⋅ qnorm,i ⋅ uploadRecordsi∑
i

Fi = B       (16)

该基线表示“不依赖Shapley值、以简单打分

制指标替代精确贡献评估”的方案。通过预算对齐

设计，Budget-Proxy与Linear-Price（p1.0档）在总

支出规模上保持可比，使实验能够独立评估贡献评

估精度对激励效果的影响。若BiRL显著优于Bud‐

get-Proxy，则表明基于 Shapley值的精确边际贡献

评估带来了不可替代的机制增益；反之则说明机制

复杂性的边际收益有限。

4.4　实验结果与分析

BiRL框架与四种对比基线在平台奖励、激励

成本、生产力和成本效率四项核心指标上的后半程

均值对比结果参见图8~图11。

（1）平台奖励如图 8所示，BiRL实现正收益，

线性定价基线全面亏损。在平台奖励指标上，

BiRL框架取得约+5.6的正值收益；而Linear-Price

三个定价档位（p0.8、p1.0、p1.2）的平台奖励分

别为−146.3、−186.2、−224.9，均呈显著亏损，且

亏损幅度随单价提升单调增大。该结果表明，单纯

提高激励单价不仅无法改善平台收益，反而加剧了

图7　平台初期至后期策略的阶段性变化
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激励成本的无节制累积。Budget-Proxy的平台奖励

为−187.6，与 Linear-Price（p1.0）处于同一量级，

说明以代理质量分替代近似Shapley值进行激励分

配，不能有效解决激励效率问题。

（2）后半程激励成本均值如图 9 所示，BiRL

实现极低成本运营，基线成本高出 45到 70倍。具

体而言，BiRL后半程逐步激励成本均值约为6.62，

而 Linear-Price 各档分别约为 307.4（p0.8）、387.5

（p1.0）和 465.0（p1.2），Budget-Proxy 约为 385.8；

基线均值约为386，即BiRL的约58倍。与之对应，

训练全程总激励成本上BiRL累计支出约为 1.3×10

⁴，LP/Proxy 则约为 5.46×10⁵–8.19×10⁵。该结果从

成本角度揭示了图8中基线方案持续亏损的根本原

因——激励支出随训练步数线性累积且不受预算约

束，最终大幅超出平台收入。BiRL通过Shapley值

精确识别高贡献用户并实施差异化激励，从根本上

避免了对低贡献用户的无效支出。

（3）各生产力对比如图 10所示，BiRL在最低

成本下实现最优生产力。在统一生产力指标上，

BiRL框架的后半程均值约为 8.15，显著高于所有

基线方法；Linear-Price 三个档位分别约为 6.74

（p0.8）、6.76（p1.0）和6.77（p1.2），Budget-Proxy

约为6.74，四者差异甚微、彼此接近。值得注意的

是，从p0.8到p1.2，激励预算成倍增长，而生产力

提升幅度不足 0.4%，表明更高的激励支出并未带

来相应的贡献质量提升。

（4）成本效率如图 11所示，四种基线方法的

数据点则集中于右下区域，呈现高投入、低产出的

低效格局。两组点之间存在显著的成本鸿沟与明显

的生产力落差而BiRL在激励成本极低的条件下，

生产力仍高出基线约 20%，印证了基于Shapley值

的精准激励对用户贡献效率具有实质性驱动作用。

图8　各方案平台奖励对比

图9　训练后半程激励成本对比

图10　各方案生产力对比

图11　成本效率散点图
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综合以上指标综合以上指标，，本文本文BiRL框架是唯一在平台框架是唯一在平台

奖励为正奖励为正、、生产力接近最优生产力接近最优、、激励成本极低三个维激励成本极低三个维

度上同时表现优异的方案度上同时表现优异的方案。。Linear-Price基线的对

比证明，性能提升并非源于更高的预算投入；Bud‐

get-Proxy的对比证明，以简单质量分代理指标替代

Shapley值的精确贡献评估无法复现BiRL的成本效

率。上述结果共同验证了所提双层强化学习激励框

架在设计平台激励政策方面的有效性与可行性。

5　结束语

本文针对数据驱动平台中用户异质性、隐私成

本动态累积及激励机制难以适应动态环境等问题，

提出了一种面向可信数据共享的双层强化学习动态

激励机制。构建融合隐私效用、激励收益与近似

Shapley值数据贡献评估的动态 Stackelberg博弈模

型；设计双层强化学习策略优化框架，通过交替冻

结训练机制实现平台激励策略与用户响应策略的解

耦优化，在异质性用户间形成稳定的差异化共享均

衡；利用区块链智能合约实现激励执行的透明与可

验证。实验结果表明，相比于静态线性定价与预算

代理分配基线，本文所提BiRL框架在将训练全程

总激励成本压缩至对比基线均值约1.9%的条件下，

生产力指标仍较各基线提升约21%，验证了其在激

励效率与平台收益两个维度上的有效性与适应性。

未来将进一步研究大规模并行训练及真实平台部署

与验证，提升训练效率与可扩展性。
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