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基于联邦学习在机场旅客量的预测

林子谦， 安艾芝， 樊重俊

（上海理工大学 管理学院， 上海 ２０００９３）

摘　 要： 基于航空乘客的出行预测对民航机场的建设和运行有重要影响，但是由于数据量不够的原因，致使旅客预测会存在

偏差，若将不同的机场数据集结起来训练会涉及商业机密。 因此本文提出基于联邦学习的旅客吞吐量的预测方法，首先对参

与训练的机场数据进行预处理与归一化，然后使用逻辑回归模型进行训练，同时使用同态加密来保证数据的隐私安全，最终

通过服务器的聚合训练出一个泛化能力强的模型。 此外，本文还使用了真实的机场吞吐量数据证明该模型的可行性与有效

性。
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０　 引　 言

随着经济的快速发展，人民对生活质量的要求

越来越高，旅客对空中交通的需求也越来越大，这对

机场造成了很大的影响。 机场的客流量是民航机场

的重要生产指标［１］，这是实现机场资源有效分配的

基础，也是进行机场项目投资决策的重要依据。 近

年来，许多学者提出了基于机器学习和深度学习的

方法来进行交通流预测。 其中，高伟等学者［２］ 基于

熵值－ＢＰ 神经网络的机场旅客吞吐量预测。 王超

等学者［３］为了提高精度使用了改进的灰色模型并

且仿真上海虹桥的吞吐量。 李航等学者［４］ 使用注

意力机制加上 ＥＤＭ 的模型对旅客量进行预测，通过

编码器与解码器的功能对数据做正反向的特征提

取，提高预测的精度。 但是由于机场的价格政策与

军机演练等问题，以单个机场的数据不能很好地进

行旅客吞吐量预测。 由于民用机场相关数据涉及商

业机密以及旅客隐私安全等问题，汇总难度大，数据

孤岛现象严重。

谷歌提出了一个新的框架，叫做联邦学习［５］，
就有效地解决了隐私安全的问题。 在联邦学习模式

的训练中，每个客户端参与了模型的训练，都可以将

其数据存储到当地，而不需要上传。 因此，每个机场

使用自己的数据从服务器下载模型进行训练，并将

训练好的模型上传至网络，将训练的模型或梯度导

入服务器以进行汇总，汇总后的模型或梯度信息将

由服务器发送到客户端。
在联邦学习过程中，最经常使用的则是同态加

密方案。 同态加密是一种可以直接对自己的数据进

行加密专用算法，其结果与明文下的计算值是相当

吻合的，由于传送能力的不同，通常情况下这些加密

方案［６］可以分为：部分同态加密方案、有限同态加

密方案、全同态加密方案。 其中，部分同态加密，也
就是只支持相加或相乘，比如 Ｐａｉｌｌｉｅｒ 方案，只支持

密文之间的加法，而不支持密文间的相乘操作［７］。
有限同态加密，则是既支持同态相加、又支持同态相

乘，但对计算的次数有一定的局限性，例如 Ｂｏｎｈ－
Ｇｏｈ－Ｎｉｓｓｉｍ 方案可以支持无限次的同态相加，但最



多只能支持一次同态相乘；而全同态算法，在不需要

自举运算的情况下，可以支持任何数量的同态相加

和同态乘法。
本文中，设计了基于联邦学习预测吞吐量的模

型，首先各个机场对历史数据进行预测处理，在剔除

异常值后对吞吐数据进行归一化，消除量纲的影响；
其次，通过使用逻辑回归算法与同态加密相结合，使
其机场在不泄露相关数据的情况下，能够共享训练

一个预测模型。

１　 算法原理

１．１　 联邦学习

联邦学习是一种新的分布式机器学习技术，技
术目的在于确保信息安全与合法合规的前提下，通
过对各参与节点进行高效的机器学习，使其能够更

好地进行协同训练，从而获得整体的模型。 研究中

的基本算法并不限于统计机器学习技术，还包括目

前快速发展的深层神经网络。 具体的联邦学习的目

标函数为：

ｍｉｎｗ∑
ｍ

ｋ ＝ １
ｐｋＦｋ（ｗ） （１）

　 　 其中， ｍ 是参与方数量， ｐｋ ≥ ０ 且满足∑
ｋ
ｐｋ ＝

１，Ｆｋ 是第 ｋ 个参与方的本地优化目标函数。 本地

目标函数一般通过数据上经验风险损失进行定义，
如式（２）所示：

Ｆｋ（ｗ） ＝ １
ｎｋ
∑
ｎｋ

ｊｋ ＝ １
ｆ ｊｋ ｗ；ｘ ｊｋ，ｙ ｊｋ

( ) （２）

　 　 其中，第 ｋ 个参与方的梯度为 ｇｋ ＝ ÑＦｋ ｗ ｔ( ) ，学

习率为 η， 则第 ｔ 轮迭代得到的新参数为：

ｗ ｔ ＋１ ← ｗ ｔ － η∑
Ｋ

ｋ ＝ １

ｎｋ

ｎ
ｇｋ （３）

　 　 每个参与方的本地更新为：
ｗｋ

ｔ＋１ ← ｗｋ
ｔ － η ÑＦｋ ｗｋ( ) （４）

１．２　 同态加密的逻辑回归

Ｐａｉｌｌｉｅｒ 半同态加密算法是由 Ｐａｉｌｌｉｅｒ［７］ 在 １９９９
年提出的，是一种非对称加密算法的实现，可以处理

加密后的数据，计算的结果仍然是加密的，拥有密钥

的用户对该加密的结果可以进行解密。
本次的训练模型是逻辑回归模型，则用到的激

活函数为 ｇ（θｘ） ＝ １
１ ＋ ｅ －θｘ，ｇ（ ｚ） ≥ ０．５ 时标签为 １，

ｇ（ ｚ） ＜ ０．５ 时标签为 ０，其目标函数为：

Ｌ（θ） ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
（ － ｙｉθｘｉ ＋ ｌｎ １ ＋ ｅθｘｉ( ) ） （５）

　 　 假设参与训练的机场的参数分别为 θ Ａ，θＢ ，则
二者聚合在一起的目标函数为：

Ｌ ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
（ － ｙｉ ｕＡ

ｉ ＋ ｕＢ
ｉ( ) ＋ ｌｎ １ ＋ ｅｕＡｉ ＋ｕＢｉ( ) ） （６）

则机场 Ａ 的模型与机场 Ｂ 的模型参数更新为：

θＡ： ＝ θＡ － η ∂Ｌ
∂θＡ

θＢ： ＝ θＢ － η ∂Ｌ
∂θＢ （７）

　 　 由于 Ｐａｉｌｌｉｅｒ 加密算法只支持加法同态和标量

乘法同态，因此文献［８］使用泰勒展开式的方法进

行近似原始对数损失的方法。 本文首先将公式对数

损失函数 ｌｏｇ １ ＋ ｅ －ｚ( ) 在 ｚ ＝ ０ 处的泰勒展开，表达

式为：

ｌｏｇ １ ＋ ｅ －ｙθＴｘ( ) ≈ ｌｏｇ２ － １
２
ｙθＴｘ ＋ １

８
θＴｘ( ) ２ （８）

其中的最后一项由于 ｙ２ ＝ １， 因此直接去掉 ｙ，
得到：

Ｌ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｌｏｇ２ － １

２
ｙｉθＴｘｉ ＋

１
８

θＴｘｉ( ) ２{ } （９）

因此，对应加密后的梯度为：
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‖ ＝ １
ｎ∑

ｎ
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１
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１
２
［［ － １］］ｙｉ

æ

è
ç

ö
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÷ ｘｉ

（１０）

２　 基于联邦学习的机场模型构建

本文的模型当中，首先对 ２ 个机场数据进行异

常值处理，同时进行归一化处理消除量纲的影响。
通过逻辑回归的方法进行训练，并使用同态加密的

方法进行隐私保护，联邦服务器端通过聚合两者本

地模型，最终训练出适用于当地机场评估的模型。
机场联邦学习框架如图 １ 所示。

机场A 机场B

预处理

同态
加密

逻辑
回归

同态
加密

全局聚合解密
本地logit
全局logit
同态加密

解密

同态
加密

逻辑
回归

预处理

图 １　 机场联邦学习框架
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２．１　 异常值处理

由于机场会出现极端天气、演练事件的影响，容
易出现异常值。 因此，当旅客吞吐量数值未能分布

在 （μ － ３σ，μ ＋ ３σ） 时，将被判定为异常数据。 根

据式（１１）剔除异常值：

Ｒｎ ＝ ｘｎ － ｘ－( ) ／ μ

Ｒ∗
ｎ ＝ ｘ－ － ｘｎ( ) ／ μ

（１１）

　 　 其中， μ 为已知的总体标准差， ｘ－ 为样本均值，
异常值则为 Ｒｎ ＞ Ｒ０．９９７（ｎ） 或者 Ｒ∗

ｎ ＜ Ｒ∗
０．００３（ｎ）。

２．２　 数据归一化

假设 Ｘ ｔ 为某机场某一时段的机场旅客吞吐量，
则研究推出的归一化公式为：

Ｘ∗
ｔ ＝

Ｘ ｔ － Ｘｍｉｎ

Ｘｍａｘ － Ｘｍｉｎ
（１２）

　 　 其中， Ｘｍｉｎ 为数据中旅客量最小值， Ｘｍａｘ 为数据

中旅客量最大值。
由式（１２）可以发现， Ｘ∗

ｔ 的取值范围在［０，１］之
间，很直观地表现 ２ 个机场可在同一个区间，保证模

型在梯度聚合时不会因为数据不平衡导致偏移的状

态。
２．３　 同态加密下的训练过程

近年来研究发现通过梯度的传输也会导致数据

隐私泄露的风险，因此在传送梯度的过程中进行同

态加密是十分重要的。 算法步骤具体如下：
Ｓｔｅｐ １　 机场 Ａ 的吞吐量和机场 Ｂ 吞吐量分别

产生一对公私钥，并将公钥发送到服务器。
Ｓｔｅｐ ２　 机场 Ａ 与机场 Ｂ 分别计算本地模型的

ｕＡ
ｉ 与 ｕＢ

ｉ ，用公钥加密后，将 ｕＡ
ｉ( ) ２[ ] 与 ｕＢ

ｉ( ) ２[ ] 发

送给服务器。
Ｓｔｅｐ ３　 服务器在接收到 ｕＡ

ｉ( ) ２[ ] 与 ｕＢ
ｉ( ) ２[ ]

后对 ２ 个机场的模型参数进行解密，同时根据公式

（６）计算得到 ＬＡＢ， 并且利用公式（８）来求解梯度，
再进行聚合。

Ｓｔｅｐ ４　 服务器以同样的过程进行加密， 传送

给机场 Ａ 与机场 Ｂ。
Ｓｔｅｐ ５　 机场 Ａ与机场 Ｂ 通过解密得到 ＬＡＢ， 并

根据式（８）得到计算梯度，再使用梯度下降法进行

参数更新。 此后再次同态加密传送到服务器。
重复 Ｓｔｅｐ１～ Ｓｔｅｐ５，直到模型收敛。

２．４　 同态加密下的预测过程

当服务器进行询问时，模型部署在机场 Ａ 和机

场 Ｂ 中，预测过程和上述训练过程类似。 对此拟做

阐释如下。

Ｓｔｅｐ １　 服务器将预测数据分为 ｘＡ 和 ｘＢ 两部

分，利用服务器的公钥加密 ｘＡ 和 ｘＢ 得到 ｘＡ[ ] Ｃ 和

ｘＢ[ ] Ｃ， 分别发送给机场 Ａ 与机场 Ｂ 进行计算。
Ｓｔｅｐ ２　 在机场 Ａ 和机场 Ｂ 上 分别计算得到

ｕＡ[ ] Ｃ ＝ θＡ ｘＡ[ ] Ｃ 和 ｕＢ[ ] Ｃ ＝ θＢ ｘＢ[ ] Ｃ，并发送给服

务器。
Ｓｔｅｐ ３　 服务器解密后得到 ｕＡ 和 ｕＢ，ｕ ＝ ｕＡ ＋

ｕＢ， 计算得到最终输出结果
１

１ ＋ ｅ －ｕ。

３　 实验及结果分析

３．１　 实验环境与数据集准备

根据本文航空旅客吞吐量进行预测，由于选取

的实验数据集完整不存在缺失值、但是存在异常值

的问题，所以对数据集进行归一化与异常数据剔除

的处理。 本文所选数据集为某市 ２ 个机场从 ２０１７
年 １ 月 １ 日到 ２０１７ 年 １２ 月 ３１ 日的每天旅客吞吐

量的数据集。
实验环境配置为 Ｕｂｕｎｔｕ２１． ０ 操作系统， Ｉｎｔｅｌ

Ｃｏｒｅ ｉ５ － ８３００Ｈ，８ ＧＢ 内存，Ｐｙｔｈｏｎ３． ６ 编程语言，
Ｐｙｔｏｒｃｈ３．６ 框架，显卡型号 ＲＴＸ ３０８０。 其中，模型的

学习率为 ０．０１，动量为 ０．９，迭代次数都为 ５０，且取

８０％为训练值，剩下的 ２０％为预测值。
３．２　 评价指数

本文中，分析模型的实验结果，采用平均绝对百

分比误差 （ＭＰＡＥ） 作为模型评价函数，以此评价模

型的预测效果，具体公式如下：

ＭＰＡＥ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １

ｙｉ － ｙ∗
ｉ

ｙｉ

ｎ
× １００％ （１３）

３．３　 对比实验分析

机场 Ａ 真实数据与逻辑回归预测对比如图 ２ 所

示，机场 Ａ 真实数据与联邦学习预测对比如图 ３ 所

示，机场 Ｂ 真实数据与逻辑回归预测对比如图 ４ 所

示，机场 Ｂ 真实数据与联邦学习预测对比如图 ５ 所

示。 由图 ２ 可知，很明显在单个机场进行训练的过

程中，由于存在一定的噪声的原因，导致模型在拟合

的过程中，出现预测过高、或者波动大的问题，图 ２
与图 ４ 都出现了跳动比较大或者预测值过高的情

况。 而联邦学习后的训练值不论是机场 Ａ、还是机

场 Ｂ 的拟合度都特别高，特别是机场 Ａ 的拟合不论

是时间的波动、还是预测的误差值都十分接近真

实。
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图 ２　 机场 Ａ 真实数据与逻辑回归预测对比图

Ｆｉｇ． ２ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｒｅａｌ ｄａｔａ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｌｏｇｉｓｔｉｃ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｆｏｒ ａｉｒｐｏｒｔ Ａ
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图 ３　 机场 Ａ 真实数据与联邦学习预测对比图

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｒｅａｌ ｄａｔａ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｆｅｄｅｒａｔｅｄ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ａｉｒｐｏｒｔ Ａ
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图 ４　 机场 Ｂ 真实数据与逻辑回归预测对比图

Ｆｉｇ． ４ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｒｅａｌ ｄａｔａ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｌｏｇｉｓｔｉｃ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｆｏｒ ａｉｒｐｏｒｔ Ｂ
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图 ５　 机场 Ｂ 真实数据与联邦学习预测对比图

Ｆｉｇ． ５ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅａｌ ｄａｔａ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｆｅｄｅｒａｔｅｄ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ａｉｒｐｏｒｔ Ｂ

　 　 逻辑回归与联邦学习回归ＭＰＡＥ的对比结果见

表 １。 由逻辑回归与联邦学习两种方法 ＭＰＡＥ 值的

对比显示，若直接使用逻辑回归进行预测，分别得到

的准确值为 ０．２２０ ４ 与 ０．１９１ ４，而通过将二者聚合

之后的模型有着明显的提升的效果。 由此也可以证

明本方案的可行性与有效性。
表 １　 逻辑回归与联邦学习回归 ＭＰＡＥ 的对比表

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｔａｂｌｅ ｏｆ ＭＡＰＥ ｂｅｔｗｅｅｎ ｌｏｇｉｓｔｉｃ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ａｎｄ
ｆｅｄｅｒａｔｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ

机场 Ａ 机场 Ｂ

逻辑回归 ０．２２０ ４ ０．１９１ ４

联邦学习＋逻辑回归 ０．１５４ ７ ０．１４９ ２

４　 结束语

通过对旅客吞吐量进行预测，机场可选择在客

流量较少的时段内进行维修或其它建设活动，使得

对机场运行和管理造成的影响降到最低；同时，在客

流高峰期，适当配置与之相适应的内外资源，例如：
地面公共交通资源、地勤人员、安保人员等，以保证

机场的畅通和生产的安全。 本文中，应用在联邦学

习的方法使得 ２ 个机场在发生涉及隐私的情况时会

训练一个共同的模型，并且在传递模型的过程中，用
到了同态加密，由此保障了数据不会被泄露。 本方

案是首次将联邦学习应用在 ２ 个不同的机场旅客量

预测当中，未来将会把机场图像分割与其他传感器

的数据相结合并扩展到深度学习模型当中。
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