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摘　要: 移动数据每天都在不断增长, 如何精准预测无线流量对高效、合理的配置通信和网络资源至关重要. 现有

的流量预测方法多采用集中式训练架构, 涉及大规模的流量数据传输, 会导致用户隐私泄露等安全问题. 联邦学习

可以在数据本地存储的前提下训练一个全局模型, 保护用户隐私, 有效减轻数据频繁传输负担. 但是在无线流量预

测中, 单个基站数据量有限, 且不同基站流量数据模式异构, 流量模式难以捕捉, 导致训练得到的全局模型泛化能

力较差. 此外, 传统联邦学习方法在进行模型聚合时采用简单平均, 忽略了客体贡献差异, 进一步导致全局模型性

能下降. 针对上述问题, 提出一种基于注意力的“类内平均, 类间注意力”联邦无线流量预测模型, 该模型根据基站

的流量数据进行聚类, 更好地捕捉具有相似流量模式基站的流量变化特性; 同时, 设计一个预热模型, 利用少量基

站数据缓解数据异构, 提高全局模型的泛化能力; 在模型聚合阶段引入注意力机制, 量化不同客体对全局模型的贡

献, 并在模型迭代过程中融入预热模型, 大幅提升模型的预测精度. 在两个真实数据集 (Milano和 Trento)上进行大

量实验, 结果表明该方法优于所有基线方法. 并且与目前最先进的方法相比, 在两个数据集上的平均绝对误差性能

增益最高分别达到 10.1%和 9.6%.
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Abstract:  As  mobile  data  is  growing  everyday,  how  to  predicate  the  wireless  traffic  accurately  is  crucial  for  the  efficient  and  sensible
allocation  of  communication  and  network  resources.  However,  most  existing  prediction  methods  use  a  centralized  training  architecture,
which  involves  large-scale  traffic  data  transmission,  leading  to  security  issues  such  as  user  privacy  leakage.  Federated  learning  can  train  a
global  model  with  local  data  storage,  which  protects  users’  privacy  and  effectively  reduces  the  burden  of  frequent  data  transmission.
However,  in  wireless  traffic  prediction,  the  amount  of  data  from  the  single  base  station  is  limited,  and  the  traffic  patterns  vary  among
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different  base  stations,  making  it  difficult  to  capture  the  traffic  patterns  and  resulting  in  poor  generalization  of  the  global  model.  In
addition,  traditional  federated  learning  methods  employ  averaging  in  model  aggregation,  ignoring  the  differences  in  guest  contributions,
which  further  leads  to  the  degradation  of  the  global  model  performance.  To  address  the  above  issues,  this  study  proposes  an  attention-
based  “intra-cluster  average,  inter-cluster  attention”  federated  wireless  traffic  prediction  model.  The  model  first  clusters  base  stations  based
on  their  traffic  data  to  better  capture  the  traffic  variation  characteristics  of  base  stations  with  similar  traffic  patterns.  At  the  same  time,  a
warm-up  model  is  designed  to  alleviate  data  heterogeneity  by  a  small  amount  of  base  station  data  to  improve  the  generalization  ability  of
the  global  model.  The  study  introduces  the  attention  mechanism  in  the  aggregation  stage  to  quantify  the  contributions  of  different  objects
to  the  global  model  and  incorporates  the  warm-up  model  in  the  model  iteration  process  to  improve  the  prediction  accuracy  of  the  model.
Extensive  experiments  are  conducted  on  two  real-world  datasets  (Milano  and  Trento),  and  the  results  show  that  the  DualICA  outperforms
all  baseline  methods.  The  mean  absolute  error  performance  gain  over  the  state-of-the-art  method  is  up  to  10.1%  and  9.6%  on  the  two
datasets, respectively.
Key words:  wireless traffic prediction; federated learning; clustering; attention mechanism

移动设备的普遍使用直接导致了移动数据流量的急剧增长. 蜂窝数据网络是承载移动互联网数据的主要组成

部分, 这为用户友好的移动设备 (如手机、上网本和平板设备) 以及大量的移动应用程序提供了动力. 自 2019 年

第 5代移动通信 (5G)网络商业化以来, 关于第 6代移动通信 (6G)的潜在功能和使能技术的初步研究已经引起了

学术界和工业界的广泛关注 [1,2]. 无线流量预测可以预估未来的流量数据量, 为通信网络管理和优化提供决策依据 [3,4].
根据预测的流量数据, 通信运营商能够提前采取积极的措施来缓解突发传输造成的网络拥堵和中断. 换言之, 精确

预测未来的流量负载, 有助于根据实际流量需求动态配置通信网络资源, 提高通信网络能源利用效率, 在设计绿色

流量感知蜂窝网络中发挥重要作用 [5,6]. 此外, 通过无线流量预测可以使 6G通信网络中普遍存在的异质性服务需

求得到很好满足 [7].
目前大多数的无线流量预测方法都集中在中心化学习策略上, 普遍涉及将大量的原始数据传输到数据中心来

学习一个通用的预测模型. 但是, 训练数据的频繁传输和信号开销很容易耗尽网络容量, 这将对有效数据的传输产

生负面影响. 不仅如此, 随着隐私保护日渐受到人们的重视, 数据隐私和安全成为世界性趋势, 从多个数据拥有者

(如医院)手中收集数据来训练预测模型的方式变得不可行, 各组织所掌握的数据被迫独立存储, 形成了数据孤岛.
因此, 对能够应对上述挑战的新的无线流量预测方法的需求变得日渐迫切.

联邦学习 (federated learning, FL)[8−12]在保证用户数据本地保存的同时训练一个全局模型, 它的出现和成功使

无线流量预测问题成为可能. 在联邦学习设置中, 众多客户端, 如移动设备、基站 (base station, BS)或企业等, 在中

央服务器的协调下协作训练一个预测模型. 只有通过本地训练获得的中间梯度或模型参数被发送到中央服务器,
而不需要发送原始数据, 从而保证了用户隐私 [13,14]. 此外, 联邦学习促进了前所未有的大规模灵活的数据收集和模

型训练, 边缘客户端可以在白天主动收集数据, 然后在夜间联合起来更新全局模型, 以提高第 2天使用预测模型的

效率和准确性.
尽管有很好的应用前景, 但基于联邦学习的精准无线流量预测仍然存在问题. 首先, 用户的移动性导致无线流

量之间复杂的时空耦合, 流量变化特点很难被捕捉和建模. 不仅如此, 不同的基站流量模式不同, 流量数据高度异

构, 由此训练得到的全局模型泛化能力较差. 此外, 联邦学习在进行模型聚合时采用简单的求平均方法, 忽略了不

同客体的贡献差异, 在此基础上训练得到的模型想要达到精准预测是非常困难的. 针对上述问题, 本文提出了一个

基于注意力机制的“类内平均, 类间注意力”联邦无线流量预测模型 DualICA (intra-cluster average and inter-cluster
attention), 以实现精准的无线流量预测. 主要贡献如下.

• 提出了一种流量模式聚类方法, 根据基站的流量数据对基站进行聚类, 把流量模式相似的基站进行归类,
并在联邦模型聚合时采用类内平均的办法来获取类本地模型, 更好的捕捉了具有不同流量变化基站的流量模式

特点.
• 设计了一个“预热”模型, 它由参与训练的基站的少部分任意数据训练得到, 主要用来克服因基站之间流量数

据高度异构导致的全局模型泛化能力较差的问题. 此外, 使用预热模型取代系统随机初始化操作, 加快模型收敛

速度.
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• 在模型聚合阶段引入注意力机制, 量化了不同客体的贡献, 根据客体贡献为其分配相应权重, 解决了简单平

均造成的不同客体贡献差异被忽略的问题. 同时, 在全局模型的训练过程中融入预热模型, 大幅提高了全局模型的

预测准确率.
• 在两个现实世界数据集上对提出的模型进行了实验验证, 实验结果表明与现有的无线流量预测方法相比, 本

文所提出的 DualICA具有更高的预测准确率.
本文第 1节介绍无线流量预测和联邦学习的相关方法和研究现状. 第 2节给出问题定义. 第 3节介绍本文提

出的联邦预测模型. 第 4节介绍实验设置和实验结果, 并通过实验分析阐述所提模型的有效性. 最后, 第 5节进行

全文总结和展望. 

1   相关工作
 

1.1   无线流量预测

由于无线通信中的许多任务都需要精确的流量建模和预测能力, 蜂窝网络中流量预测问题 [4]受到了广泛的关

注. 现存的流量预测方法众多, 最初人们主要利用统计学和概率的相关理论对无线流量进行建模和预测, 经典方法

是自回归综合移动平均法 (ARIMA)[15], 其变体在文献 [16]中进行了探讨. 还有其他一些基于固有模型演变而来的

预测方法, 如 FARIMA模型 [17]、移动性模型 [18]、网络流量模型 [19]和 α-稳定模型 [20]等, 再通过一些适当的方法来

探索流量特性. 除了固有模型外, 还有通过现代信号处理技术 (如主成分分析法 [21,22], 卡尔曼排序法 [23]或压缩感知

法 [24])来捕捉流量模式的演变. 此外, 熵理论 [25]和协方差函数 [26]也被探索用来进行无线流量预测.
上述方法大多是线性统计方法, 然而, 线性模型在许多实际应用中并不适用. 随着机器学习和人工智能技术的

持续发展, 它们在解决基于神经网络的无线流量预测问题方面与上述方案相比有着较为明显的优势 [27,28]. 起初, 人
们利用如线性回归 [29]和支持向量回归 (SVR)[30,31]这些比较浅层的方法进行流量预测. 之后, 深度学习 [32]开始快速

发展和并得到广泛应用, 如何利用强大的深度学习技术对蜂窝网络进行准确的流量预测 [33,34]成为研究热点. 在文

献 [35]中, 作者在自动编码器和长短时记忆网络 (long short-term memory, LSTM)的基础上设计了一个混合深度

学习框架, 以同时捕捉不同小区之间的空间和时间依赖性. 为了对多个小区进行预测, 研究人员还通过使用

LSTM 引入了一个多任务学习框架, 即不使用所有邻近的流量信息, 而是选择与目标 BS 有最高相关系数的最相

关的邻居来提供时空信息 [36]. Zhang等人 [37]和Wu等人 [38]在使用深度神经网络架构捕捉时空关系的同时引入了

迁移学习来进行跨地域的知识迁移和流量预测. 但深度学习方法缺乏对全局时空相关性的考虑, 为了解决这个问

题, Lin等人 [39]提出了一个新的多变量时空预测模型, 使用扩展的图注意力网络来探索蜂窝流量之间的相关性, 并
利用注意力机制来提高捕捉空间依赖性的效率. 与之相似, Yao等人 [40]提出了一个新的多视图时空图网络 (multi-
view spatial-temporal graph network, MVSTGN), 它将注意力和卷积机制结合到流量模式分析中, 实现了对时空特

征的全面挖掘.
上述所有的工作主要集中在集中式的无线流量预测问题上, 难以避免数据传输负担和用户隐私泄露等安全问

题. 本文提出的预测模型与上述方案不同, 我们试图通过联邦学习来解决无线流量预测问题. 

1.2   联邦学习

联邦学习提供了一个分布式训练架构, 可以通过聚合本地客户端的模型来获得全局模型 [41]. 为了获得全局模

型, Google 首次提出了一种称为 FedAvg[42]的聚合方法. 研究表明, 当客户端数据服从独立同分布 (independent
homogeneous distribution, IID)时, FedAvg与集中式学习相比取得了类似的性能. 然而, 当客户端数据为非独立同

分布 (non-independent homogeneous distribution, Non-IID) 时, FedAvg 的性能会大大降低. 为了解决这个问题,
Zhao等人 [43]提出了一种数据共享策略, 即创建一个小的数据子集, 在所有的客户端设备中全局共享, 这种策略可

以解决联邦学习所面临的统计异构性挑战. 在文献 [44]中, 作者提出了 FedProx, 它可以被视为 FedAvg的概括和

重新参数化, 以解决联合网络中的异质性问题. 此外, 考虑不同客户端对全局模型的贡献存在差异, Ji等人 [45]引入

了一个全面的联合聚合方案, 称为 FedAtt. 该方案提高了全局模型的泛化能力, 并成功地用于解决自然语言建模问
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题. 同样针对数据异构问题, Shu 等人 [46]根据节点模型相似性将节点进行分组, 提高了模型对不同特征的提取能

力. 相似的, Yang等人 [47]提出了一个联邦元学习框架, 能够自适应的对节点进行分组, 并通过元学习获得个性化模

型. 但是上述方法并不适用于时序数据的预测, 因此无法应用到无线流量预测中. 在文献 [48]中, Arisdakessian等
人通过选择高信任度的节点联盟, 并定期与其联盟成员共享小部分数据的方式, 降低了整个联盟中数据的异构性.
Sun等人 [49]提出了一个新的权重调整机制 AFedSV, 将根据节点模型性能计算得到的沙普利值作为该节点本地参

数在模型聚合时的比重, 提升高贡献参与方对全局模型的影响, 缓解了数据异构带来的模型性能下降问题. 但是,
AFedSV在每个训练轮次都需要花费大量时间进行沙普利值的计算, 降低了模型效率. 在文献 [50]中, Mai等人提

出了一种新的模型学习和融合方法 SCCD (server-client collaborative distillation), 在服务器和节点端都进行模型蒸

馏, 提炼训练模型, 减少训练方差, 缓解了数据异构性. 但额外的模型蒸馏操作同样引入了额外的时间和计算开销.
在联邦无线流量预测 [47]研究上, 也存在相似的工作. Zhang等人 [51]提出了一个新的基于双重注意力的联邦学

习无线流量预测框架 FedDA, 作者使用迭代聚类的方法同时捕捉基站流量变化的时间和空间依赖关系. 同时,
FedDA设计了一个准全局模型并作为先验知识在不同客户端之间共享, 解决了联邦学习所面临的数据异构问题.
此外, 为了构建全局模型, 作者进一步提出了一个双重注意力方案,根据不同类模型的贡献为其分配权重, 而不是

简单地平均本地模型的权重. 但是, 作者提出的方案中全局模型对先验知识的依赖程度较高, 这在实际情况中是不

允许的. 此外, 方案中经过迭代聚类后所得全局模型对基站的选取较为敏感. Zheng等人 [52]提出了针对无限流量预

测的安全威胁模型, 并给出了对应的安全攻击应对策略. Zhang等人 [53]提出了一种高效的联邦元学习方法MAML,
同时设计了一个基于距离的加权模型来进行联邦模型聚合, 用来捕捉不同区域之间时空依赖关系.

上述工作针对无限流量预测问题分别给出了不同的解决办法, 但是它们并没有考虑到数据以及流量模式异构

问题对模型性能的影响, 因此所得到的模型预测准确度不高. 而数据和流量模式异构问题在无线流量预测场景中

是普遍存在的, 解决这两个问题对于实现更加精准的流量预测来说是非常必要的. 

2   问题定义
 

2.1   无线流量预测

S m = {S m
1 ,S

m
2 , . . . ,S

m
N} S m

n

S m
n

在蜂窝网络中, 由 BS负责接收并转发用户产生的无线流量, 假设共有 M 个 BS, 每个 BS都有自己的本地无线流

量数据, 表示为   , 其中   表示第 m 个基站在第 n 个时间间隔内的流量数据. 无线流量预测任务

主要是根据已有的流量数据预测未来的流量. 假设   是需要预测的目标流量, 那么无线流量预测问题可以描述为: 

S m
n = f (S m

n−1,S
m
n−2, . . . ,S

m
1 ;w) (1)

f w其中,    表示选用的预测模型,    表示预测模型对应的参数, 预测模型可以任意选择.

S m {xm
i ,y

m
i }ni=1 xm

i

xm
i

在无线流量预测问题中, 通常使用已知的历史数据作为输入来降低预测复杂度, 并据此输入信息得到预测值

作为模型的输出. 因此, 在上面   的基础上, 采用滑动窗口的方法来获取输入输出对   .   表示第 m 个基

站在第 i 个时间间隔的输入数据,    表示为: 

xm
i = {S m

N−1, . . . ,S
m
N−p,S

m
N−λ1, . . . ,S

m
N−λq} (2)

ym
i

λ

与得到的预测数据   对应. 其中, N 表示当前所在的时间间隔编号, p 和 q 表示滑动窗口的大小, 分别用于捕

捉无线流量数据的近似性依赖和周期性依赖,    用来调节周期性长度. 本文中, 我们只研究下一个时刻的流量预测

问题, 故而公式 (1)所表示的预测问题可以重新定义如下: 

ŷm
i = f (xm

i ;w) (3)

w为了使得所有基站的预测误差都最小, 我们可以通过求解下面的公式来获取参数   : 

argmin
w

 1
Mn

M∑
m=1

n∑
i=1

Γ( f (xm
i ;w),ym

i )

 (4)

Γ
∣∣∣ f (xm

i ;w)− ym
i

∣∣∣ ∣∣∣ f (xm
i ;w)− ym

i

∣∣∣2其中,    表示损失函数, 通常使用   或者   .
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2.2   联邦学习基础模型

w

假设流量数据存储在不同地理位置的基站中, 在联邦学习设置下, 我们的目标是解决上面公式 (4) 中的最优

参数计算问题. 首先, 系统通过初始化操作得到全局模型初始参数   , 之后基站与中心服务器节点之间进行模型参

数的交互和迭代更新. 其中, 中心服务器节点可以是任何一个受信任的拥有较大算力的节点. 第 t 次迭代的交互过

程如下.
wt1) 中心服务器节点将参数   下发给所有基站.

wt

wt+1
m ← wt

m−η∇wtΓ( f (xm;wt),ym) η ∇wt

2) 基站收到全局参数    后, 在此参数基础上根据本地数据进行训练和参数更新. 本地参数更新规则如下

 , 其中   表示学习率,    表示梯度损失.

wt+1
m3) 基站将训练得到的本地模型参数   发回给中心服务器节点.

wt+1← 1
M

∑M

m=1
wt+1

m

4) 中心服务器节点在收到所有参与训练的基站所返回的本地模型参数后, 执行聚合操作. 经典的聚合方式是

联邦平均 FedAvg[42], 聚合规则为   .
 

3   联邦无线流量预测模型

本节详细介绍所提出的联邦无线流量预测模型 DualICA (intra-cluster average and inter-cluster attention), 图 1
是对所提预测模型 DualICA 的整体框架展示. 该预测模型主要分 3 部分, 第 1 部分: 根据基站本地数据对基站进

行聚类得到多个类. 第 2部分: 由参与训练的基站共享部分数据得到“预热”模型以缓解数据异构. 同时, 利用注意

力机制量化不同基站贡献, 以提高模型泛化能力. 第 3部分: 将“预热”模型和注意力机制相融合, 并经过重复训练,
最终得到流量预测模型.
  

基站聚类

聚类后的基站群 l

聚类后的基站群 2

中央服务器

流量预测模型

流量模式捕捉

缓解数据异构

量化基站贡献

精准流量预测

预热模型

注意力机制

… …

聚类后的基站群 C–1

聚类后的基站群 C

图 1　联邦注意力预测模型框架
 

在接下来的章节中, 我们针对框架图中的各部分内容给出了详细的解释. 首先, 对流量数据分布进行了分析,
并介绍了可以捕捉不同 BS流量模式的模式聚类策略. 接着, 说明了所提出的预热模型的由来和组成结构. 最后详

细阐述了所提出的基于注意力的类内、类间联邦模型聚合方案. 

3.1   流量模式聚类

一个地区的基站数量众多, 不同基站在不同时刻的流量模式不尽相同. 如图 2, 以数据集中收集到的米兰地区

同一天中不同时刻的 10 000个基站收集到的通话流量变化为例. 从图 2中可以看出, 同一基站在不同时刻的流量

数据存在差异, 流量的增减主要跟随人们的生活习惯变化, 与时间高度相关. 例如在 4:00和 22:00时, 大多数人正

处于休息时间, 所以流量数据较少 (图 2 中蓝色区域). 而在 10:00 和 16:00 处于上班时间, 通话数据则比较活跃

(图 2 中红色区域). 不同基站之间流量分布差异更加明显, 同时刻分布图中可以看出基站的流量模式是高度异构

的. 即使在 10:00和 16:00的上班时间, 仍然存在基站通话数据极少的部分. 换句话说, 基站间流量数据变化特点是

不同的, 流量模式也必然存在差异.
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图 2　不同时刻无线数据流量分布
 

为了更加仔细地观察不同基站的流量数据变化特点, 我们从Milan数据集中随机选取 13个基站 (基站编号分

别为 47, 728, 1647, 2226, 3026, 3288, 4032, 5409, 6537, 7440, 8241, 8935, 9535), 统计并对比了这 13个基站一周内

收集到的流量数据, 它们的变化情况如图 3所示 (按照基站编号从小到大顺序排列). 为避免采集到的数据过于稀

疏, 基站数据每 1 h 采样一次, 共计 7 天的流量数据, 其中包括图 3(a) 上网流量; 图 3(b) 通话流量和图 3(c) 短信

流量.
 
 

(a) Internet

−4
0 40 80

Time

120 160
0 40 80

Time

120 160 0 40 80

Time

120 160

−2V
o
lu

m
e

V
o
lu

m
e

0

2

0

−2

0

4

2

0

−3

0

6

3

90

2 000

4 000

6 000

8 000

B
as

e 
st
at

io
n

B
as

e 
st

at
io

n

B
as

e 
st

at
io

n

B
as

e 
st

at
io

n

2 000

4 000

6 000

8 000

10 000
0 40 80 120 160

B
as

e 
st
at

io
n

2 000

4 000

6 000

8 000

0 40 80

Time

120 160

2

0
−2
−4

V
o
lu

m
e

0

2

4

V
o
lu

m
e

9

6

3
0

−3

8 0008 000

8 000

6 000

4 000

2 000

0

12 000

6 000

4 000

2 000

0

6 000

4 000

2 000

0

B
as

e 
st
at

io
n

(b) Call (c) SMS

图 3　不同基站无线流量数据变化
 

在图 3(a) 中不难看出, 不同基站的流量变化不同, 主要表现在流量峰值的大小以及出现的时间不同. 例如基

站 47和基站 1647, 它们所表现出的流量变化特点是不同的. 然而, 在图 3(a)中, 基站 728与基站 8241的流量变化

模式则非常相似. 不仅如此, 图 3(b)中的基站 47, 基站 728, 基站 3026, 基站 7440虽然编号相差很大, 但是它们的

流量变化特点基本一致. 图 3(c)中基站 47和基站 728, 基站 3026等也都存在相似的流量变化特点. 综上分析可知,
不同基站收集到的流量数据受时间、位置等因素影响存在着异构特性, 但它们之间也同样存在一定的相似性. 充
分利用不同基站间流量数据变化的相似及异构特性能够使得模型预测更加准确.

S i

为了更高效地捕捉 BS之间的流量模式变化特性, 训练出一个适合所有 BS的预测模型, 我们利用聚类的思想

进行模型的获取, 如图 4所示. 根据基站的不同流量模式对 BS进行聚类操作, 将流量模式相似的基站归为同一类,
充分挖掘相似基站流量模式变化特点. 同时, 将不同流量模式归类处理减少了系统训练量, 降低了全局模型的训练

复杂度. 具体来说, 所有 BS都有它自己收集到的无线流量数据, 如公式 (5). 其中, S 表示所有基站流量数据,    表

示第 i 个基站收集到的流量数据. 根据这些数据利用 K-means算法对基站进行聚类. 

S= {S 1,S 2, . . . ,S m} (5)
 

K-means{S 1,S 2, . . . ,S m} = {Ci}Ci=1 (6)

wt+1
c,i

为了保证算法结果的普适性, 我们使用随机初始化的方式得到 C 个聚类中心, 之后根据基站数据进行聚类,
聚类操作完成后得到新的 C 个聚类中心, 也就是 C 个不同的类. 每个基站都得到一个类标签标识所属类, 聚类的

数目可以根据实际情况调整. 经过上述步骤, 流量模式相似的基站被归为同一类, 在每一轮训练开始后, 所有基站

首先使用自身流量数据训练得到本地模型参数   , 其中 c 代表基站所属类别, i 代表基站编号, t+1表示当前训练

轮次. 然后根据基站所属类别将这些本地模型进行分类模型聚合. 由于同一类中基站的流量模式是相似的, 故而在

类内模型聚合时我们选择使用 FedAvg方法得到类本地模型. 
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{wt+1
L,c }Cc=1 =

1
n

n∑
i=1

wt+1
c,i (7)

每个类别都会生成一个类本地模型, 这里所说的类本地模型仍然是通过联邦学习的训练方式得到. 接着, 为了

捕捉不同类基站间流量模式变化特性, 利用注意力机制对所有类本地模型进行模型聚合, 注意力机制会根据不同

类本地模型对全局模型的贡献为其分配权重, 充分考虑了不同类本地模型的贡献差异. 由于注意力机制考虑了类

本地模型贡献差异, 因此得到的全局预测模型预测更加准确, 详细的模型聚合在第 3.2节中介绍.
 
 

中心服务器

基站

Cluster 1

Cluster 2

…

Cluster C

K-means

图 4　流量模式聚类
  

3.2   预热模型

α

wt
p Φ γ

Wp

从对图 2和图 3的分析中我们发现, 同一基站在不同时刻统计到的流量数据是有差异的, 流量的增减主要跟

随人们的生活习惯变化, 与时间高度相关, 同时刻分布图中可以看出基站的流量模式是高度异构的. 同时, 即使不

同基站流量变化也可能存在相似性. 因此, 如何在利用相似性的同时降低数据异构的影响成为主要问题. 尤其在联

邦学习设置下, 流量数据由不同位置分布的基站自身保存, 中央服务器对这些流量数据没有控制权, 无法避免基站

间数据异构对模型的影响, 因此经过训练得到的模型泛化能力普遍较差. 为了解决数据异构导致的模型性能较差

的问题, 我们设计了一个预热模型, 如图 5所示. 在预热模型中, 每个 BS随机抽取其收集到的流量数据的    (百分

比) 部分发送给中央服务器, 然后中央服务器将获取到的各基站的流量数据集中训练得到预热模型. 如公式 (8)、
公式 (9), 其中   表示第 t 次迭代得到的预热模型参数,    代表训练模型,    代表学习率. 经过多轮训练和更新, 最

终得到预热模型参数   . 

wt
p = Φ(αS ) (8)

 

wt+1
p = wt

p+γΦ(αS ,wt
p) (9)

 
 

本地数据

α×

α×

α×

…

Wp

图 5　预热模型
 

虽然预热模型只包含了各个基站少部分数据, 但是由于这些数据来自不同基站, 包含了各个基站数据变化特

性, 因此在一定程度上缓解了数据异构.
此外, 在传统机器学习中, 模型训练开始前都以随机初始化的形式获得初始参数, 然后经过不断地训练迭代对

此参数进行优化, 最终得到预测模型. 然而, 随机初始化的方法随机性较高, 不利于模型快速收敛. 因此, 我们将上
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Wp Wp

述预热模型参数作为初始化参数, 替代了随机初始化操作, 加速模型收敛. 详细来说, 在得到预热模型后, 中央服务

器将预热模型参数   作为系统初始参数下发给所有 BS, BS在参数   基础上训练自身数据. 在一轮训练完成后,
基站对模型参数进行更新, 并将更新后的模型参数返回给中央服务器, 由中央服务器对所有基站上传的模型参数

进行聚合. 换言之, 这里的预热模型类似于先验知识, 通过利用先验知识的办法来加快模型的收敛速度. 同时, 为了

充分发挥预热模型作用, 我们将预热模型融入全局模型中, 使得预热模型在模型聚合时也发挥着一定作用, 进一步

提高了全局模型的预测准确率. 

3.3   类内、类间联邦模型聚合

模型聚合是联邦学习中最基础也是最重要的部分, 它主要涉及将来自各个用户的本地模型进行聚合以构建最

终的全局模型. 本文提出了一种新的联邦聚合策略, 在模型聚合阶段引入了注意力机制, 同时融入了预热模型, 利
用注意力机制对类本地模型和预热模型的贡献进行量化, 根据量化之后的值为其分配权重以获取全局模型.

具体而言, 我们的联邦聚合策略共分为 3步, 如图 6所示. 第 1步对基站进行聚类操作, 根据基站流量模式对

基站进行聚类, 以捕捉相似基站的流量变化特点. 第 2步进行预热模型的训练, 利用预热模型缓解数据异构对全局

模型的影响. 同时, 使用预热模型取代系统随机初始化操作, 加快模型收敛. 联邦模型聚合发生在第 3步, 主要包括

类内模型聚合和类间模型聚合. 在进行类内模型聚合时, 由于同一个类内基站的流量模式相似, 我们采用经典的 FedAvg
算法, 使用求平均值的方式获取类本地模型. 在进行类间模型聚合时我们利用注意力机制, 量化不同类本地模型贡

献差异, 为不同的类本地模型分配不同的权重. 此外, 在全局模型中还加入了预热模型, 以缓解数据异构问题. 最
后, 经过多次训练迭代得到包含所有类流量变化特性的全局模型.
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…
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图 6　联邦注意力预测模型
 

需要注意的是, 在联邦模型训练中, 并不是所有节点都同时参与模型训练. 而是在选定一定数量的节点后, 每
一轮随机选取基站进行训练. 考虑到联邦训练特点, 为了避免在聚类过程中出现本身相似度不高, 但是由于选取的

基站数量限制而被聚为同一类, 导致类本地模型无法反映类内基站流量变化特性的问题, 首先对所有基站进行聚

类操作, 再从聚类后的基站中随机选取一定数量的基站参与联邦模型的训练. 其中类标签由第 1步根据基站流量

数据聚类获得, 聚类完成之后再从带有类标签的基站种随机选取基站参与后续训练过程, 并由这些选到的基站使

用自身流量数据执行第 2步操作产生预热模型.

wt+1
c,n wt+1

L,c

{wt+1
L,c }Cc=1 wt+1

G

如图 6所示, 经过聚类操作后, 得到 C 个不同的类. 其中,    表示第 c 类中第 n 个基站的本地模型参数,  

表示类别 c 生成的类本地模型参数. 共有 C 个不同的类, 分别对应 C 个类本地模型参数   .   表示第 t+1

轮训练聚合类本地模型后得到的全局模型参数. 在中央服务器端进行联邦聚合优化的目的是找到一个最佳的全局
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模型, 该模型对所有 BS的流量数据模式都有很强的泛化能力. 为了达到这个目的, 全局模型应该在捕捉 BS的类

内和类间流量模式变化之间找到一个最佳平衡点. 因此, 在提出的方案中, 将优化问题视为找到一个接近本地模型

和预热模型的参数空间的全局模型, 同时还要考虑到它们在模型聚合过程中对全局模型的贡献差异. 因此, 优化目

标是通过使用自适应分数作为权重, 使不同模型之间的总加权距离最小. 联合优化问题被正式定义为: 

argmin
wt

G

 C∑
c=1

1
2
αcΓ(wt

G,w
t+1
L,c )2
+

1
2
ρβΓ(wt

G,wp)2

 (10)

αc = {αi
c}Ji=1 β = {βi}Ji=1

ρ αc

wt+1, j
L,c

wt+1, j
L,c wt, j

G

其中,    和   代表注意力权重向量, 分别表示第 c 个类本地模型和预热模型每一层参数贡献对应

的权重, J 表示参数总层数;    是一个与优化任务相关的正则化参数, 可以根据实验要求手动设置. 为了获得权重   ,
我们使用注意力机制, 并将其应用于模型各层的参数中. 对于第 c 个类本地模型, 第 j 层的参数被表示为   . 基

于层间参数, 第 t+1次训练的类本地模型   和上一轮迭代所得全局模型   各层参数间的距离可以通过它们之

差的 Frobenius准则来计算, 即表示为: 

dt+1, j
L,c = Γ(w

t+1, j
L,c ,w

t, j
G ) =

∥∥∥wt+1, j
L,c −wt, j

G

∥∥∥2
2

(11)

dt+1, j
L,c

σ(·)
随后, 使用 Softmax函数对计算所得的非标准化的距离值   进行映射, 将它们映射为 C 个类本地模型的概

率分布. 通过这种方式, 可以确定不同类本模型的贡献. 标准的 Softmax函数   表示为: 

αt+1, j
c = σ(dt+1, j

L,c ) =
edt+1, j

L,c∑C

c=1
edt+1, j

L,c

(12)

β αc β

wt
G

类似地, 还可以得到   的值. 在得到   和   后, 全局模型的参数可以通过梯度下降算法进行更新. 首先计算公

式 (5)关于   的导数, 得到相应的梯度: 

∇ =
C∑

c=1

αc(wt
G −wt+1

L,c )+ρβ(wt
G −wp) (13)

利用得出的梯度, 输出模型参数可以通过以下方式更新: 

wt+1
G = wt

G −γ
 C∑

c=1

αc(wt
G −wt+1

L,c )+ρβ(wt
G −wp)

 (14)

γ wt
G其中,    是一个预先确定的步长, 控制在全局模型   在每次迭代中应向相反的梯度方向移动长度大小. 利用公式 (9)

对全局模型进行迭代更新, 得到最终的全局模型. 我们对预测模型 DualICA的整个运行过程进行了简化, 如算法 1
所示. 同时, 为了提升算法的易读性, 我们在算法中进行了注释. 上述所有涉及的参数在第 4节参数设置中我们都

给出了详细的参数说明.

算法 1. DualICA.

. . .输入: Traffic dataset {S1, S2,    , Sr}, cluster number C, proportion α and learning rate γ in pre-warm model,
regularization parameter ρ, fraction of BSs δ, total number of iteration T;
输出: Global model WG.

{Ci}Ci=1← K-means
{
S 1,S 2, . . . ,S r}1.    　　/* Clustering BS to C clusters */

wt+1C

L,cc=1
=

1
n

n∑
i=1

wt+1
c,i2.  

3. /* Intra-cluster average */
S =
{
S 1,S 2, . . . ,S m}←4.     Random select m BSs to participant training process (m< r)

wt+1
p = wt

p+γϕ
(
αS ,wt

p

)
5.  

6. /* Constructing pre-warm model */
7. for i=1 to T do
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K←max(m ·δ,1)8. 　 

9.　 /* Randomly select K BSs */
10.　 for j=1 to K BSs do

wt+1
G = wt

G −γ
 C∑

c=1

αc

(
wt

G −wt+1
L,c

)
+ρβ
(
wt

G −wp
)11. 　　   　　/* Inter-cluster attention */

12. Obtain global traffic prediction model WG
 

4   实验及分析

为了验证本文提出的联邦预测模型 DualICA的性能, 我们在两个现实世界数据集上进行了一系列实验. 本节

主要对数据集, 基线方法和参数设置进行说明, 并对实验结果进行对比和详细分析. 

4.1   数据集介绍

本文使用的数据集来自意大利电信公司发起的大数据挑战 [54], 主要包含意大利的米兰和特伦蒂诺两个地区

的详细流量记录 [55,56]. 在该数据集中, 上述两个地区被划分为大小为 H×W (长×宽)的网格, 网格中每个方块被称为

一个单元. 其中, 米兰地区被划分为 10 000个单元, 而特伦蒂诺被划分为 6 575个单元. 在每个单元中, 用户的电信

活动由 BS提供服务和记录, 因此我们用 BS来表示 1个单元. 数据集中包括 3种类型的无线流量, 分别对应于短

信、语音通话和互联网服务. 数据集记录了 2013年 11月 1日–2014年 1月 1日两个月内的流量数据, 每 10 min
记录一次流量信息. 在后续几个章节的实验中, 流量数据被重新采样为每小时记录 1次, 避免单个时间间隔内采集

到的数据量过少影响模型训练效果. 

4.2   基准方法和评价指标

我们将提出的无线流量预测模型与下面 7种现存的主流预测方法进行比较.
• SVR[31]: SVR是经典的机器学习分类算法之一, 已经成功用于流量预测.
• LSTM[36]: LSTM对时间序列数据集有很强的建模能力, 通常比线性模型和浅层机器学习模型有更好的预测性能.
• FedAvg[42]: FedAvg是随着联邦学习这一概念被提出时产生的联邦平均模型, 它在进行全局模型聚合时采用

了取本地模型平均值的方法来获取全局模型.
• FedAtt[45]: FedAtt与 FedAvg相似, 唯一不同点在于进行模型聚合时, FedAtt引入了注意力机制, 它会根据不

同本地模型的贡献差异来为其分配权重, 进而更新全局模型, 它考虑到了不同本地模型的变化差异, 有效提升了模

型预测性能.
• FedDA[51]: FedDA在 FedAtt的基础上做出了进一步改进, 它加入了一个准全局模型来缓解数据异构. 此外,

FedDA设计了一个迭代聚类模型同时捕捉时间和空间依赖特性, 更加贴合无线流量预测场景.
• AD+MKrum[52]: AD+MKrum针对无线流量预测场景下存在恶意的客户端, 导致训练阶段模型性能容易受到

威胁的问题, 提出了针对无线流量预测的实用的威胁模型, 并设计了相应的扰动策略来应对模型攻击.
• MAML[53]: MAML是一种高效的联邦元学习方法, 它使用从不同节点收集的数据来学习全局模型. 同时, 设

计了一个基于距离的加权模型来进行联邦模型聚合, 用来捕捉不同区域之间时空依赖关系.
本文采用平均绝对误差 (mean absolute error, MAE)和平均均方误差 (mean square error, MSE)作为评价指标,

计算公式如下: 

MAE =
1
n

n∑
i=1

|yi− ŷi|,
 

MSE =
1
n

n∑
i=1

(yi− ŷi)2.
 

4.3   参数设置

所有实验均在 Intel (R) Core (TM) i5-4200H CPU @ 2.80 GHz 2.79 GHz, 内存 8 GB的笔记本上进行, 实验涉及
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ρ

α α

α

α

α α

α

代码使用 PyTorch编写. 在不失一般性的情况下, 每次训练开始时, 我们从聚类后的基站集合中随机选择 100个基

站参与训练, 并对这些基站收集到的 3种无线流量数据进行实验. 其中, 将数据集中前 7周的流量作为训练集来训

练预测模型, 最后 1周的流量作为测试集用来测试模型性能. 在使用滑动窗口方案构建训练样本时, 紧密性依赖的

长度 p 和周期性依赖的长度 q 都设定为 3, 周期性长度 λ 设为 7. 我们使用 LSTM 作为网络模型, 其中包含两个

LSTM层, 每层各有 64个隐藏神经元. 最后, 经过一个线性层将特征映射为一个输出作为预测值. 为了公平起见, 除
浅层学习算法外, 所有基线方法都采用相同的网络结构. 除非另有说明, 否则我们在本地客户端和中央服务器之间

默认进行 100轮通信, 并返回最终模型. 正则化项   是通过网格搜索的方法来确定的, 数值范围为−0.3至 0.3, 步长

为 0.1, 用来调整预热模型对全局模型的影响. 聚类大小 C 设定为 16. 与 FL [42]中的标准设置类似, 本地迭代轮数和

本地采样批次大小的值分别被设置为 1和 20. 在每一轮通信中, 随机从已选中的 100个基站中选择 10%的基站参

与了模型训练. 我们使用随机梯度下降 (stochastic gradient descent, SGD)作为优化器来更新我们的模型, 学习率为

0.01. 为了模拟数据分布式存储,    取 10. 其中,    的取值代表每个基站共享的数据占基站总数据量的比例, 即共享

数据占基站总数据量的 10%. 其中,    的取值可以进行灵活调整, 它的取值越大, “预热”模型所包含的各基站流量变

化模式越多, 全局模型的性能则越好. 反之, 当   的取值过小时, 所包含的信息有限, 无法起到缓解数据异构问题的

作用. 因此, 在经过不断尝试后, 我们将   设置为 10, 这样既可以有效发挥   的作用, 同时又能保证基站所共享的数

据量不会泄露基站整体流量变化模式. 换言之,    取 10时, 在现实情况下是允许的, 用户只需要分享任意 10%不涉

及隐私的数据即可. 在这种意义上, 这些不涉及隐私的数据即使被其他恶意用户获取也无法得知任何有效信息. 

4.4   实验结果及分析

ρ

α

对不同的基线方案在相同实验条件下进行了实验, 实验结果见表 1. 需要注意的是, 在提出的方案中加入了预

热模型, 为了使得方案符合现实情况, 将模型中先验知识的比例设置为 10, 即每个基站都分出自身任意 10%的数

据来训练预热模型, 这在现实情况中也是可以接受的. 此外, 可以通过调整   的值来改变预热模型在全局模型中所

占的比例. 下面除非另有说明, 否则所有结果都是在   =10 的情况下得到的. 从表 1 中可以看出, 我们的 DualICA
在两个数据集上的各种无线流量上的预测性能都优于所有的基线方法.
 
 

表 1　不同方法在两个数据集上预测性能比较
 

Methods
Milano Trento

MSE MAE MSE MAE
SMS Call Internet SMS Call Internet SMS Call Internet SMS Call Internet

SVR 0.414 4 0.091 9 0.103 6 0.352 8 0.185 2 0.222 0 5.228 5 1.791 9 5.908 0 1.039 0 0.565 6 1.047 0
LSTM 0.560 8 0.137 9 0.169 7 0.428 7 0.245 8 0.293 6 3.694 7 1.137 8 4.697 6 0.942 6 0.501 3 1.119 3
FedAvg 0.374 4 0.077 6 0.109 6 0.338 6 0.183 8 0.231 9 2.228 7 1.604 8 4.798 8 0.741 6 0.531 9 1.066 8
FedAtt 0.366 7 0.077 4 0.109 6 0.337 5 0.183 7 0.232 1 2.155 8 1.596 7 4.764 5 0.744 4 0.530 6 1.062 9
FedDA 0.348 1 0.075 3 0.106 2 0.332 1 0.181 0 0.227 5 2.071 9 1.169 9 3.926 6 0.732 0 0.454 3 0.950 4

AD+MKrum 0.434 2 0.081 6 0.115 8 0.358 3 0.186 7 0.235 9 4.245 8 1.781 7 5.197 8 0.983 0 0.560 0 1.101 1
MAML 0.347 2 0.074 3 0.105 1 0.330 1 0.178 3 0.224 3 2.051 5 1.141 9 3.905 6 0.721 2 0.443 2 0.941 3

DualICA-W 0.356 5 0.080 6 0.121 9 0.336 3 0.184 1 0.235 8 3.789 3 1.251 0 4.123 1 0.889 9 0.465 8 0.961 2
DualICA 0.316 4 0.069 2 0.091 2 0.319 8 0.171 0 0.206 2 1.918 3 0.901 1 3.581 2 0.707 2 0.420 1 0.854 3
↑ (%) 9.1 8.1 14.1 3.7 5.5 9.4 7.4 23 8.8 3.4 7.5 10.1

注: ↑表示DualICA与FedDA对比性能增益
 

具体来说, 对于Milano数据集的短信、电话和互联网服务 3种无线流量, 我们主要与基线中表现最好的方法

FedDA做对比, DualICA在上面 3种无线流量上取得的 MSE 增益分别为 4.3%、8%和 14.2%. 同样的, 在 Trento
数据集上, DualICA在电话流量上性能提升最为明显, 达到了 23%, 在短信和互联网服务上的提升与Milano数据

集上相似, 分别为 7.4%和 8.8%. 就 MAE 指标而言, 虽然改进效果不如 MSE 明显, 但是在 2个数据集的 3种无线

流量上仍然有着不小的提升. 在Milano数据集上, 3种无线流量数据在 MAE 上的增益分别为 2.7%、5.5%、9.6%.
在 Trento数据集上, 3种无线流量数据的增益则分别来到 3.4%、7.5%、10.1%. 总体而言, 虽然先验知识的比例仅
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有 10%, 但是在性能上的提升是较大的, 出现这种结果的原因除了预热模型外, 注意力机制在模型聚合时发挥的作

用也是不可忽略的. 与其他几种基线方法相比, DualICA取得成功的原因归结如下.
与传统的基础分类算法 SVR和考虑长短时间序列的 LSTM算法相比, DualICA使用滑动窗口模式更好的捕

捉了时间依赖性. 同时, DualICA加入了模式聚类来捕捉不同类无线流量变化特点, 因此在性能上更加优越. 与联

邦学习算法 FedAvg和 FedAtt相比, DualICA加入了预热模型, 有效克服了因基站之间流量数据模式高度异构而

导致的全局模型泛化能力差的问题. DualICA与 FedDA相似, 但是在细节上仍然有着较大区别. DualICA先对整

个数据集中的基站进行聚类操作, 之后从带有类标签的基站中进行随机选择, 缓解了 FedDA方案中因选取的基站

数量较少, 从而出现聚类后再进行随机抽取时存在的基站选择敏感的问题. 此外, 使用模式聚类来捕捉不同基站间

的流量模式变化, 从而具有了更加准确的预测. 方案 AD+MKrum 在考虑流量预测的同时还解决了训练过程中存

在恶意节点时的模型安全问题, 但是由于扰动策略的加入也影响了模型的预测准确率. MAML利用基于距离的加

权模型进行模型聚合, 相对 FedDA来说有所提升, 但是提升效果有限. 同时, 为了印证所设计的预热模型对最终模

型的影响, 在 DualICA-W中进行了实验, 结果表明去掉预热模型后, 模型预测性能明显下降.
此外, 从表 1中结果还可以看出, 与中心化算法相比, 基于联邦学习的算法可以实现更好的预测. 其中, FedAtt

引入了注意力机制, 其预测性能要优于经典的 FedAvg算法. 但是它们缺乏先验知识, 直接导致了全局模型预测精

度的损失. 为了更加直观的评估不同算法的预测性能, 还对不同算法的预测值和真实值进行了比较. 从表 1中可以

看到, FedDA、MAML预测性能相似. 但是, FedDA与本文方法更为相似, 同样采用注意力机制, 而MAML所涉及

的元学习方法与本文无关. 因此, 综合模型预测性能和方案设计方法, 为观察不同算法长期的预测表现, 我们选择

FedDA进行预测值和真实值对比, 图 7展示了 DualICA与基线方法 FedDA的对比结果.
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图 7　预测值与真实值对比
 

图 7(a)和图 7(b)分别展示了 DualICA及对比方案 FedDA在 2个数据集上 3种无线流量数据下预测值与真

实值的关系. 以数据集中最后一周的数据用来测试模型性能, 可以看出在两个数据集中无线流量都与时间序列有

关, 呈现规律变化. 详细来说, 在Milano数据集的 3种无线流量数据的预测上, DualICA都表现出了更加优异的性

能, 尤其在电话和上网服务流量的预测较 FedDA更加精确. 相似的, 对于 Trento数据集, DualICA在短信流量上的

预测性能与 FedDA 相差并不明显. 然而, 在电话和上网服务两种无线流量数据上的预测性能的差距则较为凸显.
在两个数据集上的预测性能对比还有一个有趣的共同点, 方案 DualICA与方案 FedDA的差别都出现在流量峰值
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和转折处, 流量变化较为平缓处的差距几乎不可见.    决定了预热模型在全局模型中所占比重, 对模型的预测性能

影响巨大. 通过改变   的值来观察预热模型对模型性能影响, 实验结果如图 8和图 9所示. 图 8和图 9分别展示了

模型在 Milano 和 Trento 数据集上随    变化时的预测性能变化, 并且在其上下两部分的子图中展示了 MSE 和

MAE 指标结果.    变化范围从−0.3到 0.3, 步长 0.1.
ρ
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除了本文提出的模型, 还对比了其他基线方法在   改变时的模型性能变化. 其中, FedAtt、FedAvg、AD+
MKrum以及MAML方法虽然也融合了联邦学习, 但是并没有加入先验知识, 所以它们的结果在固定随机种子的

情况下是固定不变的, 并不会随   的改变而发生改变. 在图 8 Milano数据集上, DualICA达到了最小的误差. 同时,
随着   增大, DualICA得到的 MAE 和 MSE 都有了微小的增加, 处于相对稳定的状态. 这表明 DualICA性能并不完

全依赖于预热模型. FedDA在最开始出现了剧烈下降, 并在后面也出现随着   增大而增大的情况. 对比其他基线方

法 FedAtt 和 FedAvg, 由于缺乏先验知识, 其模型误差虽然稳定不变, 但是都高于 FedDA. 在 Trento 数据集上,
FedDA波动明显, 除了短信流量, 在电话和上网服务流量上的模型误差受   影响较大, 表明了 FedDA对先验知识

的依赖程度较高. 而 DualICA则相反, 基本处于稳定状态, 受   的影响较小. 综上分析可知, 在模型中加入先验知识

对模型性能确实是有正面影响的. 然而, DualICA和 FedDA两种方法在都加入了先验知识情况下, 从实验结果和

分析中可以看出 FedDA模型性能受先验知识的影响较大, 而 DualICA则在取得更小误差的情况下整体趋于稳定

状态, 明显优于其他基线方法.
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为了捕捉不同基站的无线流量模式, 缓解基站选择敏感的问题, 本文提出了模式聚类方法, 先对整个数据集中

所有基站进行聚类操作之后再进行后续的训练过程. 其中, 聚类大小 C 决定了最终参与全局模型的聚合的类本地

模型数量. 因此, C 的值也会影响最终模型的预测性能. 为了探讨聚类大小如何影响 DualICA的预测性能, 在不同

聚类大小情况下进行了实验, 结果见图 10. 图 10(a)和图 10(b)分别展示了在Milano和 Trento数据集上的实验结

果. 我们主要考虑 3 种情况, 即 C=1、C=16 和 C=32. 其中, C=1 与不采用聚类是等价的. 可以看到, C 的选择对

DualICA的预测性能产生了不同的影响. 在大多数情况下, 引入聚类策略确实可以降低预测误差. 从图 10(a)中观

察到, 当聚类大小为 16或 32时, DualICA在短信和呼叫流量方面取得了一定的性能改进. 对于互联网流量, 虽然

C=16时性能略有下降, 但 C=32时则有所提高. 在 Trento数据集中, 引入模式聚类策略在短信和上网服务流量上

的改善程度较大, 尤其是在聚类大小取 16时, 效果有了明显提升. 但是在聚类数量增加到 32时, 反而对模型性能
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起到了反作用. 总的来说, 图 10的结果证明了在 DualICA中引入模式聚类的优越性. 这是因为聚类的大小 C 控制

了参与全局模型聚合的类本地模型数量, 决定了模型所捕捉到的流量变化类别数量, 从而影响全局模型性能.
相较于其他预测方案, 所有的数据都混合在一起生成全局模型, 隐藏在数据中不同的流量模式难以被捕获, 制

约了模型性能. 同时, 我们也发现聚类数量并不是越大越好, 需要根据实际情况灵活调整.
总体而言, DualICA模型可以更加有效的捕捉无线流量变化特点, 在不依赖于先验知识的前提下, 实现更加精

准预测.
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ρ图 9　在 Trento数据集上   对预测性能的影响
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5   总　结

本文研究了无线流量预测问题, 提出了一种基于注意力机制的“类内平均, 类间注意力”联邦无线流量预测模

型 DualICA. DualICA主要包括 3部分: (1)提出了模式聚类方法, 把流量模式相似程度较大的基站归为同类, 并使

用经典平均的方法获取类本地模型, 更好的捕捉了不同流量模式的变化特点. (2)设计了一种预热模型, 该模型由

基站的少部分数据训练得到, 解决了因基站之间流量数据异构导致的全局模型泛化能力差的问题, 提高了全局模

728  软件学报  2025年第 36卷第 2期



型泛化能力. (3)在模型聚合阶段引入了注意力机制, 量化不同客体贡献, 解决了联邦学习中模型聚合时不同客体

贡献差异被忽略的问题, 有效提升了模型性能. 最后, 在两个现实世界数据集上进行了大量实验, 实验结果表明, 对
比最先进的预测方法, DualICA在两个数据集上都取得了较大幅度的预测性能提升.

但是, DualICA仍存在不足. 虽然本文使用流量模式聚类的方法更好的捕捉基站的流量模式变化, 但是并没有

利用基站的位置信息. 在现实情况中基站的空间依赖关系通常与流量变化有着很大关联, 对于流量预测必然有着

极大的帮助, 所以如何利用基站间的空间依赖关系来开展无线流量预测问题会是我们下一步要研究的内容.
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