
 

 

基于个性化联邦学习的无线通信流量预测
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【摘要】提出一种基于分布式的城市全域通信流量预测算法 Fed-DenseNet，各个边缘计算服务器在中心服务器的协调下

进行协同训练，中心服务器利用 KL散度挑选出流量分布相似的区域流量模型，并采用联邦平均算法对具有相似流量分布的

区域流量模型的参数进行融合，以较低的复杂度和通信开销实现城市全域流量预测。此外，城市范围内不同地区流量具有高

度差异化的特征，为此，在 Fed-DenseNet算法基础上，提出基于合作博弈的个性化联邦学习算法 p-Fed-DenseNet，将本地

区的各个区域性数据特征作为合作博弈的参与者，通过合作博弈的超可加性准则，进行本地区特征的筛选，从而达到既能提

高模型的泛化性，又能够保持对本地流量精准刻画的目的。
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Citywide Wireless Traffic Prediction Based on Personalized
Federated Learning
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Abstract　 Wireless communication network traffic prediction is of great significance to operators in network
construction, base station wireless resource management and user experience improvement. However, the existing
centralized  algorithm  models  face  the  problems  of  complexity  and  timeliness,  thus  difficult  to  meet  the  traffic
prediction of the whole city scale. A distributed urban global traffic prediction algorithm Fed-DenseNet is proposed
in this paper. Each edge computing server of the algorithm performs collaborative training under the coordination
of the central server, and the central server uses KL (Kullback-Leibler) divergence to select regional traffic models
with similar  traffic distribution and uses the federated average algorithm to fuse the parameters of  these regional
traffic  models.  In  this  way,  the  urban  global  traffic  prediction  can  be  realized  with  lower  complexity  and
communication  cost.  In  addition,  the  traffic  in  different  areas  within  the  city  is  highly  differentiated,  so  how  to
improve  the  accuracy  of  model  prediction  is  also  facing  challenges.  Based  on  Fed-Densenet  algorithm,  a
personalized federated learning algorithm p-Fed-DenseNet based on cooperative game is proposed. Each regional
data feature in the region is taken as a participant of cooperative game, and local features are screened by the super-
additivity criterion of cooperative game, so as to achieve the purpose of both improving the generalization of the
model and maintaining the accurate description of local traffic.

Key  words　 cloud-edge  collaboration;　 coalitional  game;　 federated  learning;　 spatio-temporal
dependence;　wireless traffic prediction
 
 

精准预测城市全域尺度通信网络流量能够辅助

运营商进行精细化运营、高效配备与部署基站资

源，从而满足涌现的各种业务需求。

然而，城市全域尺度的通信流量预测面临 3方

面困难。1) 预测模型的复杂性。现有的单个或局部

范围的流量预测模型，由于数据体量不大，通常是

集中式算法模型。如果直接扩展到城市全域范围，

必然导致在模型训练过程中的复杂度急剧扩张。 
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2) 预测模型的时效性。在模型持续运行过程中，分

散在城市全域范围的各个基站的实时流量数据需要

全部汇聚到部署了全域流量预测模型的中心节点上

进行演算，这不仅导致通信负载的增加，还导致预

测模型的时效性较低。3) 预测模型的准确性。城市

尺度的流量特征是高度差异化，与城市的规划、城

市居民生活习惯、通信设施部署息息相关。城市尺

度的流量预测模型需要准确性以刻画本城市的流量

特征。

本文的主要贡献体现在以下两个方面。

1) 提出了基于联邦学习的城市全域流量预测框

架。首先，各个边缘计算服务器采集相应区域内的

流量数据，并在本地流量预测模型训练；其次，各

个边缘计算服务器将本地流量预测模型的模型参数

上传给中心云服务器，由中心云服务器对模型参数

进行融合，并将融合后的模型参数下发给各个边缘

计算服务器；最后，各个边缘计算服务器在融合后

的模型参数基础上继续进行本地模型训练，直至训

练结束，形成通用流量预测模型。现有流量预测方

案普遍采用集中式训练框架，需要将城域级流量数

据汇聚到一台中心服务器上进行模型训练，通信开

销大，模型复杂度高。本文所提的模型是一种分布

式训练框架，各边缘计算服务器只需采集区域级的

流量数据进行模型训练，因此，通信开销较小，模

型复杂度较低。此外，联邦训练预测框架通过融合

各区域的模型参数，间接地扩大了各个边缘计算服

务器上的流量训练集，从而提高了区域级流量预测

的准确性。

2) 提出了基于合作博弈的个性化联邦流量预测

模型。各个边缘计算服务器在执行完上述联邦训练

过程形成通用流量预测模型之后，各自独立训练出

反应本地区特征的个性化的流量预测模型。具体

地，各个边缘计算服务器将本地区的各个区域性特

征作为合作博弈的参与者，通过合作博弈的超可加

性准则，比较不同特征组合对流量预测产生的收

益，根据收益进行本地区特征的筛选。对比现有多

源流量预测模型，通常将流量数据和所有的多源特

征数据直接融合在一起，以提升模型预测准确度。

但是，融合的多源特征过多会加深模型训练的复杂

度，导致预测效果变差。而本文所提的基于合作博

弈的区域个性化特征筛选方法，能够为每个区域引

入合适的多源特征数据，从而达到提升模型预测效

果的目的。

 1　相关研究

针对蜂窝流量预测问题，国内外已涌现大量的

相关研究。传统算法普遍采用统计概率模型或者时

间序列预测模型进行流量预测[1-2]。预测算法都是针

对每个小区进行单独建模，无法直接适用于所有小

区。在实际应用中，对千万数量级别小区流量进行

并行化建模非常困难。

随着深度学习算法在各领域取得突破进展的

同时，能够捕获空间相关性的卷积神经网络

(convolutional neural  network,  CNN)以及能够捕获

时间相关性的长短时记忆 (long short-term memory,
LSTM)网络被逐步应用到通信流量预测领域。深

度学习模型由于具有拟合复杂非线性的特点，通常

将多个小区的流量数据整体作为训练集进行训练并

产生统一模型用于多个小区的预测。然而，随着流

量预测范围扩大到城市全域尺度，导致预测模型的

复杂度提高，实际预测效果不理想。

为了解决以上问题，本文在模型中引入联邦学

习的思想。联邦学习是一种具有隐私保护的分布式

机器学习训练框架，多个客户端在一个中心服务器

的协同之下共同训练一个模型[3-4]。分布式算法模型

可以大范围地进行流量预测，数据集增多可提高模

型预测精度，同时也不会出现复杂度高、实时性低

的问题。

但在联邦学习的研究过程中，还面临着一个问

题，常见数据集大多都是独立同分布 (independent
identically distribution, IID)，但在现实场景中，不

同边缘计算服务器面对的数据质和量都不尽相同，

很难满足 IID的假设，而在模型训练时 non-IID数

据往往比 IID数据表现差。为了解决这一问题，文

献 [5]针对 non-IID数据根据每个客户机的贡献确

定其参与训练的权重，模型性能有很大提升。其中

对贡献的定义分为两类：一是根据每个客户机上不

同类别数据的数量；另一类是根据本地模型在验证

集上的准确性。文献 [6]根据客户机的数据分布的

相似性确定客户机集群，改进了模型的个性化与泛

化性能。

通信流量数据大多为 non-IID数据，也同样面

临上述问题。为了解决该问题，本文在挑选出流量

分布相似的区域中引入联邦平均算法，提高模型的

泛化性能，引入合作博弈对各区域的本地特征进行

筛选，提高模型的个性化。
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 2　蜂窝流量特征分析

结合“意大利电信大数据挑战赛”中所提供的

开源数据集，分析蜂窝流量的在时空范围的相关性

和分布特性。该数据集将整个米兰市以 235 m×
235 m的地理粒度划分为 100×100个栅格 (栅格标

号从左下角开始到右上角结束，从左至右、从下至

上，依次为 1～10000，且定义左下角栅格 (编号为

1)的中心坐标是 (0,  0)  km，右上角栅格 (编号为

10000的中心坐标是 (23.265, 23.265) km)，并且统

计了栅格内用户的语音、短信以及上网流量。统

一以栅格内每小时短消息业务流量为例进行数据

分析。

 2.1　蜂窝流量的相关性

蜂窝流量在时间和空间两个维度都具有相关

性。蜂窝流量是人群活动的反映。人群活动相似性

决定了蜂窝流量具有相似性。人群的自然属性 (每
天的活动规律：早起晚睡)决定了蜂窝流量在时间

维度具有相关性，人群的社会属性 (工作日往返于

家和办公地点，每周末往返于家和公共娱乐场

所)导致了流量都具有空间相关性。

随机选择 3个不同地区的栅格，处于米兰市中

心的栅格 (ID=5051)、处于市区的栅格 (ID=3439)以
及郊区栅格 (ID=444)。首先，通过自相关系数衡量

蜂窝流量的时间相关性，如图 1a所示。3个栅格

的负载时间序列的业务流量，与 1阶滞后和 2阶滞

后流量的相关性均较高。这表明相邻时刻业务流量

有极大相关性。其次，3个栅格的负载时间序列均

存在以天为单位的周期性，并且时间间隔越短，周

期性规律越显著。通过皮尔逊相关系数 (pearson
correlation coefficient, PCC)衡量蜂窝流量的空间相

关性，如图1b所示。以3个栅格 (ID=5051、ID=3439、
ID=444)为目标栅格，以空间范围 (2.115×2.115) km
来计算其与临近栅格流量的 PCC相关系数。可以

看出，蜂窝流量具有一定的空间相关性，且相关性

依赖于与目标小区的空间距离。

 
 

a. 栅格在时间维度上的相关性

b. 栅格在空间维度上的相关性
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图 1    短消息业务流量在时空维度上的相关性
 

 

 2.2　蜂窝流量的分布性

大量个体的社会化活动聚集起来形成群体的社

会化活动导致在地理空间上形成功能区域 (商业

区、大学、办公区、公交枢纽)。功能区域反向影

响了人群的活动特性，导致不同功能区域的蜂窝流

量又呈现出差异性。

本文统计了中心栅格 (ID=5051)、市区栅格

(ID=3439)以及郊区栅格 (ID=444)每小时短消息业

务的分布，如图 2所示。可以看出，中心栅格业务

量最大，市区栅格业务量次之且拖尾较长，而郊区

栅格业务量最低。此外，不同栅格的短消息业务分

布也不尽相同。

 2.3　蜂窝流量特征对流量预测模型的影响

一方面，蜂窝流量在全市范围内都存在时间、
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空间两个维度，且都具有相关性。因此，各区域可

采用相同的流量预测模型以捕获共同的时空相关

性。另一方面，全市不同区域的蜂窝流量具有相关

性 (非独立)且具有不同的分布，即 non-IID。因

此，流量预测模型又需要体现出地区的差异性。
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图 2    短消息业务流量的分布
 

 

 3　基于个性化联邦学习的城市全域尺
度流量预测模型

本文提出了基于个性化联邦学习的城市全域通

信流量预测模型 (personalized-Fed-DenseNet, p-Fed-
DenseNet)。首先，各个移动边缘计算服务器采集

本地的流量数据，在本地训练 DenseNet模型，然

后在中心服务器的协同下，基于联邦平均算法将多

个移动边缘计算服务器本地训练的 DenseNet模型

融合一个通用的流量预测模型 Fed-DenseNet，如

图 3a所示；其次，在 Fed-DenseNet的全局模型

上，结合本地区的区域性数据 (天气气候、基站分

布密度、地理功能区域、社交节日活动等)，将本

地区的各个区域性数据特征作为合作博弈的参与

者，通过合作博弈的超可加性准则，筛选区域数

据，如图 3b所示。最终每个区域结合筛选出的区

域数据训练出 p-Fed-DenseNet模型，如图 3c所示。

本章详细介绍了部署在边缘计算服务器端的时

空流量预测 DenseNet模型、云服务器端联邦平均

算法形成 Fed-DenseNet以及边缘端的个性化联邦

模型 p-Fed-DenseNet训练过程，分析了模型的复杂

度和预测的时效性。

 3.1　时空流量预测模型

t c

p c

p [
Xt−c,Xt−(c−1), · · · ,Xt−1

][
Xt−pm,Xt−(p−1)m, · · · ,Xt−m

]
m = 24

一方面，在时间维度上，相邻时刻的业务流量

具有极大相关性，且短间隔周期内的业务流量也表

现出规律性。因此，本文将这两者分别定义为时空

流量预测模型中的临近层及以天为单位的周期层，

以捕获蜂窝流量在时间维度上的依赖性。设定第

个时隙的流量是要被预测的目标，定义参数 和

分别为临近依赖性与周期依赖性的大小，按照 与

选取归一化的历史流量数据作为临近层和周期

层的输入，分别表示为 与

， 。
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图 3    基于个性化联邦学习的全域流量预测模型 p-Fed-DenseNet形成过程
 

 

另一方面，在空间维度上，地理上相邻的地

区业务流量也具有相关性。因此，采用密集卷积

操作以充分捕获区域之间的空间依赖性。具体

地，采用密集连接神经网络训练参数，将输入送

入相互独立的神经网络单元 DenseUnit，进行时空

维度特征的提取。DenseUnit依次包含 3×3卷积

层、DenseBlock架构和 1×1卷积层，其中，第一

层 3×3卷积层能够遍历并融合所覆盖区域的流量

数据，提取出该区域的抽象特征；DenseBlock架
构以 L层全连接层构成，对特征进行非线性函数

的复合计算；1×1卷积层对 DenseBlock的输出再

次提取特征与降低维度，得到每个 DenseUnit的输

出结果。

最后，将临近层和以天为单位的周期层所提取
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Fc Fp

αc αp(αc,αp ∈
到的时间相关性特征结果分别定义为 和  ，以

不同的权重 和  [0,1])对两个时间层的结

果进行基于参数矩阵的融合，得到融合结果为：

Yg = αc ◦Fc+αp ◦Fp (1)

◦式中， 表示哈达玛乘积，权重矩阵与特征输出矩

阵相同位置分别相乘。

Yg

t

通过 Sigmoid激活函数，将 映射到 [0,1]，从

而保证与真实流量标签范围一致，得到时空流量预

测模型在 时刻的输出，定义为：

Ŷt = σ(Yg) (2)

 3.2　个性化联邦学习算法

通过 2.2节分析可知，不同区域的蜂窝流量具

有相关性 (非独立)且具有不同的分布，即 non-IID。
城市全域范围内蜂窝流量 non-IID问题会导致本地

训练的流量预测模型之间出现较大差异性，如果直

接采用联邦平均融合算法，融合后的全局模型性能

并不佳。针对移动边缘计算服务器上区域流量预测

模型差异性导致融合模型性能变差的问题，提出了

基于合作博弈的个性化联邦学习算法。

1) 全局模型统一训练过程

ω

① 初始化。在中心云服务器，随机生成一个

初始化全局模型参数 ，并将该全局模型推送至各

个参与联邦训练的区域。

r ω

ωr
t

② 中心融合过程。区域 接收到 后，根据本

地流量数据训练全局模型并更新参数，得到更新后

的本地模型参数 。所有区域同步训练，将模型参

数上传至中心云服务器后，中心云服务器根据联邦

平均算法对全局模型进行一次融合更新：

ωt =
1
R

R∑
r=1

ωr
t ∀t (3)

ωt式中， 表示更新后的全局模型。

③ 本地迭代过程。将本地模型的一次参数更

新称为一次迭代，设定联邦训练迭代次数，达到次

数后停止参数更新。从训练样本中选取 b表示一个

批量，本地模型根据梯度下降法进行参数更新，以

使得损失函数最小化，即：

ωr
t ← ωr

t −
η

|b|∇ f
(
ωr

t
)

(4)

f
(
ωr

t
)

η

η ∈ [0,1]

式中， 表示模型的损失函数； 表示学习率，

。损失函数可以利用 L2 范数表示：

f
(
ωr

t
)
= ∥Yt − Ŷt∥

2
2 (5)

Yt式中， 表示流量真实值。

2) 本地模型个性化训练过程

为了捕捉特定区域的通信流量需求，每个移动

边缘计算服务器都基于全局模型和本地个性化数

据 (基站分布、工作日、节假日、天气等)进行训

练，根据训练的结果选择合适的本地特征，建立一

个最优的本地化流量预测模型。本地模型的训练过

程如下。

将临近层和周期层融合后的输出矩阵与本地化

特征输出矩阵做一个拼接操作，得出模型 t时刻的

预测输出：

Ŷt = σ
(
Xglobal⊕Xlocal

)
(6)

⊕ σ(·)式中， 表示拼接操作； 表示 Sigmoid激活函

数。输入数据已经过Min-Max归一化处理为 [0,1]，
但在通过模型的复杂运算后，输出预测数据的范围

产生了变化，而真实流量标签的范围为 [0,1]，为

方便利用预测数据与真实数据进行误差计算，需要

选取 Sigmoid激活函数将预测结果对应映射到 [0,1]。
根据预测结果与真实结果，可利用 L2 范数来

表示损失函数，对整个模型进行训练过程中的参数

更新：

L (θ) = ∥Yt − Ŷt∥
2
2 (7)

θ

Yt

式中， 指模型所训练的使得损失函数最小的参数

集合； 表示真实值。

3) 个性化特征选择过程

为了对每个边缘服务器建立最优的本地化流量

预测模型，在全局模型基础上，结合本地进行个性

化特征的选择，进一步训练本地化模型。原因有如

下两方面：一方面，不同的区域之间存在各种差

异，如基站数量、兴趣点 (points of interest, POI)数
量、天气等，不同的区域特征对各个区域流量的影

响不同。另一方面，同时引入多个特征会增加模型

处理的复杂度，不能提高预测精度。因此，为每个

边缘服务器选择合适的本地特征就显得尤为重要。

合作博弈[7-8] 研究多个个体如何达成合作，以

及达成合作后的收益分配问题。本文所提的个性化

特征选择过程，同样可以看成是各个特征的合作问

题。将各个本地特征 (基站数量、POI数量、天气

等)视为合作博弈的参与人，这些本地特征相互合

作共同完成流量预测的目标，并以预测误差作为评

价这些本地特征共同合作的收益。

本文定义本地个性化特征的合作博弈如下：
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G = [F,V] F =

{ f1, f2, · · · , fN} S = { f1,
f2, · · · , fn} (n ⩽ N) F S ⊆ F

V (S ) S n

是 N个本地特征合作博弈，其中，

表示 N个本地特征的全集，

是隶属于 的子集 ，表示一个

联盟。 是联盟 的特征函数，表示 个本地特征

合作所获得的收益。在流量预测问题中，收益为预

测的均方根误差 (root mean squared error, RMSE)。
G

G

S T S、T ⊆ F

S ∩T = ∅ V (S ∪T ) ⩾ V (S )+V (T )

RMSE(S ∪T ) ⩽ RMSE(S )+RMSE(T )

本地个性化特征合作博弈 要解决的首要问题

是合作的参与者 (本地特征)如何结成稳定的合作

联盟。本文引入合作博弈中超可加性以解决合作

博弈 的稳定性问题。超可加性表示两个互不相交

的联盟合作之后获得的收益要大于这两个联盟各

自收益之和，即对于任意联盟 和 ，

且 ，有 。由于本文

是以预测误差表示多个特征的合作收益，即

。因此，在本

地个性化特征筛选中，多个本地特征只有满足超可

加性，其结成的合作联盟才是稳定的。

对 n个本地特征所结成的合作联盟的满足超可

加性的判断过程如算法 1所示。

算法 1　本地特征结成联盟的稳定性判断过程

I = { f1,
f2, · · · , fn} n ⩾ 2

输入：对于某区域，其本地特征的集合

( )
S输出：本地特征形成的所有稳定联盟的集合

AN =
{
Vk |k=1,2,··· ,CN

n
=
{
fm|m=1,2,··· ,N

}}
(N ∈ [2,n] m∈

[1,n]) AN N

，

 // 为所有 特征联盟的集合

L={ }, S={ }, N=2 //L存放不稳定联盟，S存放

稳定联盟

N ⩽ nwhile   do //开始判定

Vk ∈ AN　 for   do
N＞2　　 if   then
∃Lq ∈ L, Lq ⊆ Vk　　　 if   then

Vk L　　　　 add   to 
　　　　 break from line4
　　　 end if
　　 end if

∀T j RMSE(Vk)⩽

√√√ J∑
j=1

MSE(T j)/N

T j⊆Vk T1∪T2∪· · ·∪TJ =Vk T1、T2、 · · ·、T J

∅

　　 if 对于 都满足

(其中 ，且 ，

两两相交为 )then
Vk Vk S　　 联盟 稳定，add   to 

　　 else
Vk Vk L　　　 联盟 不稳定，add   to 

　　 end if

　 end for
N← N +1　 
AN ← AN+1 (N +1)　   // 特征联盟集合

end while
return S //返回包含所有稳定联盟的集合

S在所有稳定联盟的集合 中选择 RMSE最小的

联盟，该联盟中的本地特征即是每个区域的最优

特征。

 3.3　模型复杂度与时效性分析

本文所提模型训练过程包括 3个阶段。

1)各个边缘计算服务器收集区域内流量数据进

行本地模型训练。在该阶段，各个服务器只需采集

本区域的流量数据，相较集中式算法，通信开销

少，时效性高。

2)各个边缘计算服务器在中心云服务器的协同

下进行联邦训练。联邦训练框架采用的基模型为

DenseNet。基于联邦训练，各个边缘计算服务器形

成通用流量预测模型 Fed-DenseNet。分布式 Fed-
DenseNet模型仅需要负责区域级流量特征捕获，

集中式 DenseNet模型需要负责城域级流量特征捕

获。流量特征越复杂多变，就要求 DenseNet模型

的网络深度越深。因此，分布式 Fed-DenseNet
模型比集中式 DenseNet模型复杂度低。

3)各个边缘计算服务器在通用流量预测模型的

基础上，基于合作博弈的超可加性，对本区域多源

特征进行筛选，形成个性化流量预测模型。基于合

作博弈中的超可加性对区域级的多源特征进行筛

选，算法复杂度为 O(N2) ，N为区域级的多源特征

总数。由于区域级的多源特征数量有限，所以，基

于合作博弈搜索稳定的特征联盟过程的时间复杂度

在可接受的范围之内。

综上分析，相比集中式模型，本文提出的模型

复杂度更低，通信开销更低。

 4　模型性能分析

从 4个方面展开实验对比。1) 在个性化联邦学

习中选择不同本地特征进行训练的结果对比，验证

了本地特征对流量预测的影响以及进行特征选择

的必要性。2) 将本文所提 p-Fed-DenseNet与传统

Fed-DenseNet、DenseNet进行对比，验证了个性化

联邦学习性能优于传统联邦学习。3) 将 p-Fed-
DenseNet与现有流量预测模型进行对比，验证了

联邦所代表的分布式学习优于传统集中式学习。

4) 选取一个区域对比不同算法绝对预测误差的分布
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函数图，具体展现了本文所提的 p-Fed-DenseNet模
型的预测性能。

 4.1　数据集描述

在原数据集将米兰市划分成 100×100个栅格的

基础上，再进一步将米兰市按郊区、市区和市中心

划分为 25个区域，每个区域由 20×20个栅格组

成，区域编号信息如图 4所示。

 
 

100×100 栅格 5×5 区域
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6 8 9 10

11 12 13 14 15

16 17 18 19 20
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7
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… …

…… …

…

… …

… …

…

9801 9899

9999

9900

10000

101

1

102

2 3 100

200

图 4    米兰市区域信息
 

 
基于上述划分，整个米兰市被划分为 3个行政

区：市中心 (区域 13)、市区 (区域 7、8、9、12、
14、17、18、19)以及郊区 (剩余的 16个区域)。各

个行政区中区域流量比较接近，使用联邦平均算法

训练全局模型。

 4.2　参数设置和实验环境

在训练模型过程中，先从训练集中取出 10%
作为验证集，剩下的 90%用以初次训练模型。在

训练过程中逐步调整参数达到最优模型，最终参数

设置为：以小时和天为单位的历史数据序列长度

取 3，训练过程中学习率取 0.001，Batch size设为

32，Epoch size设为 300。
实验环境的硬件配置为：Intel(R)Core(TM) i5-

8250U CPU @ 1.60 (8  CPUs)～1.8 GHz，128 G内

存，Intel(R) UHD Graphics 620，GPU数量为 2。软

件配置为：Python3.7.1，Pytorch1.8.1，CUDA11.3，
cuDNN8.1.1。
 4.3　个性化联邦学习中本地特征选择

挑选米兰市区中流量分布相近的 7、8、9、
12、17这 5个区域，对这 5个区域进行全局模型

训练，在形成的全局模型基础上，在不同的本地特

征组合下进行训练，依据合作博弈的超可加性进行

特征筛选。训练结果如表 1所示。

 
 

表 1    不同本地化特征组合下个性化联邦学习模型预测误差 (RMSE)
 

本地特征类型 市区区域7 市区区域8 市区区域9 市区区域12 市区区域17

无 9.69 9.84 7.11 30.84 15.03
工作日/节假日 9.88 10.23 7.01 29.17 14.35

天气 9.48 9.85 7.02 29.01 14.35

基站密度 9.45 9.87 6.96 28.34 14.21

天气+基站密度 9.44 10.06 7.05 28.7 14.22

工作日/节假日+天气 9.90 10.24 7.08 29.35 14.39

工作日/节假日+基站密度 9.99 10.21 7.16 28.87 14.10
工作日/节假日+天气+基站密度 9.93 10.13 7.15 29.01 14.22

 
 

观察表 1，大多数区域在全局预测模型的基础

上融合本地特征 (节假日、天气 (气温和降雨)和基

站密度)后，流量预测的精度都得到提高。但是，

不同的本地特征对不同区域流量的影响程度各不相

同，如区域 7的流量仅受天气和基站密度的影响，

区域 8的流量不受任何本地特征的影响。

通过 3.2和 3.3节超可加性的判定方法，就可

确定：区域 7选择融合天气和基站密度特征，区

域 8不融合任何特征，区域 9和区域 12融合基站

密度特征，对于区域 17，“天气＋基站密度”和

“工作日/节假日＋基站密度”均满足超可加性，

但“工作日/节假日＋基站密度”的误差更小，故

选择融合工作日/节假日和基站密度特征。由此可

建立最优的个性化流量预测模型，达到最佳的流量

预测精度。

 4.4　集中式学习、联邦学习与个性化联邦学习对比

为验证本文个性化联邦学习的有效性，分别对

集中式学习、普通联邦学习与个性化联邦学习在相

同的区域上 (米兰市区中流量分布相近的 7、8、
9、12、17这 5个区域 )进行预测性能对比。其

中，集中式学习为 5个区域的流量汇聚起来，采用

一个全局的 DenseNet模型进行整体流量预测；普

通联邦学习为 5个区域各自训练自己的 DenseNet，
并通过联邦平均学习框架进行模型参数融合，

形成 Fed-DenseNet；个性化联邦学习为在 Fed-
DenseNet的全局模型上，进一步结合本地特征，
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训练出 p-Fed-DenseNet。
如图 5所示，可以看出 p-Fed-DenseNet预测效

果最好，Fed-DenseNet其次，DenseNet最差。相

比集中式 DenseNet学习，个性化联邦学习后，

5个区域的 RMSE都呈下降趋势，区域 7下降了

9.1%，区域 8下降了 3.8%，区域 9下降了 4%，市

区 12下降了 9.5%，市区 17下降了 9.1%。原因

是，多区域联邦学习的训练样本数据量增加，能够

更准确地捕获各区域共有流量的时空特性，在联邦

学习的基础上进行个性化学习，能够更准确地为每

个区域引入与流量相关的外部特征。
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图 5    预测效果对比
 

 
另外，市区区域 12相比其他区域，误差较

高，由于 RMSE描述的是一种离散程度，因此可

能是因为市区 12的流量还受到除基站密度、气象

条件以外的其他未知因素影响，导致个别预测值与

真实值有较大出入，RMSE也会更高，而其他区域

预测结果则比较稳定，RMSE较低。

 4.5　联邦学习与集中式学习算法对比

本文对比了个性化联邦学习算法与其他常用集

中式学习算法的性能。将 LSTM[9]、ConvLSTM[10]、

DenseNet[11] 模型在相同数据集下的预测效果与本文

提出的 Fed-DenseNet和 p-Fed-DenseNet的预测误

差进行对比，对所有个性化模型的均方误差取平均

值，再利用均方根误差与均方误差的关系，得到 p-
Fed-DenseNet的预测误差，如图 6所示。

在短消息业务流量数据集上，Fed-DenseNet的
性能相较于ConvLSTM模型提升了 17.1%，比LSTM
模型提升 10.7%，比 DenseNet模型提升了 1.7%。

相对于已有模型，本文提出的 p-Fed-DenseNet性能

最好。首先，DenseNet是时空流量预测模型，有

利于捕捉各区域中流量的共性时空特征，预测性能

优于现有集中式模型。其次，Fed-DenseNet是分布

式模型，通过提升训练样本数据，性能优于集中

式 DenseNet算法。最后，本文所提 p-Fed-DenseNet

在 Fed-DenseNet基础上，又引入了本地化特征，因

此，预测性能进一步得到提升。
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图 6    不同模型短消息业务流量误差对比
 

 

 4.6　真实值与预测值对比

图 7展现了随机挑选的一个区域在不同算法的

绝对预测误差的累积分布函数图。本文的个性化联

邦学习模型在短消息流量数据集上的预测性能最

好，预测误差较小。
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图 7    短消息业务流量真实值和预测值对比
 

 

 5　结 束 语
本文提出了基于联邦学习的城市全域流量预测

模型 Fed-DenseNet和基于合作博弈的个性化联邦

流量预测模型 p-Fed-DenseNet。前者将各个边缘服

务器端时空流量预测的结果上传至中心服务器，在

中心服务器的协同下训练出能够反映各区域流量共

性特征的全局模型，解决了“城市全域尺度”的通

信流量预测复杂性、时效性问题。后者在前者的全

局模型上，引入符合条件的本地区域性数据，在全

局模型泛化性的基础上保留各区域模型差异性，解

决了“城市全域尺度”的通信流量预测准确性问题。
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