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摘  要 

针对电商供应链中各仓储节点对本地化需求预测的迫切需求，以及传统集中式预测方法面临的数据隐私

泄露和高延迟问题，本文提出了一种边缘智能驱动的联邦学习需求预测框架(EdgeFL-DP)。该框架将时

序预测模型部署于各边缘仓储节点，通过联邦聚合策略实现模型协同优化，在不共享原始数据的前提下

提升全局预测精度。具体而言，本文首先构建了基于LSTM和Transformer的双分支时序预测模型作为本

地学习器，分别捕获短期波动特征和长期依赖关系；其次，设计了加权联邦聚合算法FedAdapt，根据各

节点上报的数据质量指标和分布特征动态调整聚合权重；再次，引入差分隐私机制对模型梯度进行噪声

扰动，并结合梯度Top-K稀疏化策略降低通信开销。在基于真实电商场景构建的模拟数据集上的实验表

明，EdgeFL-DP的RMSE相比集中式单分支Transformer基线降低了17.8%，相比集中式单分支LSTM基

线降低了23.6% (其中双分支架构贡献约6.0%，FedAdapt贡献约7.6%)，同时将数据传输量减少了

87.4%，通信延迟降低了65.2%。在隐私预算ε = 8.0下，借助多节点聚合的噪声平均效应，差分隐私引

入的精度损失仅为3.7%。 
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Abstract 
To address the urgent need for localized demand forecasting at warehouse nodes in e-commerce sup-
ply chains and the data privacy leakage and high latency problems faced by traditional centralized 
forecasting methods, this paper proposes EdgeFL-DP, an edge intelligence-driven federated learning 
framework for e-commerce supply chain demand forecasting. The framework deploys time-series 
prediction models on edge warehouse nodes and achieves collaborative model optimization through 
federated aggregation without sharing raw data, thereby improving global prediction accuracy. Spe-
cifically, we design a dual-branch predictor combining LSTM and Transformer architectures to cap-
ture short-term fluctuation features and long-term dependency patterns respectively, a weighted fed-
erated aggregation algorithm FedAdapt that dynamically adjusts weights based on locally reported 
data quality metrics and distribution characteristics, a differential privacy mechanism for gradient 
perturbation, and a Top-K gradient sparsification strategy to reduce communication overhead. Exper-
iments on simulated datasets based on real e-commerce scenarios demonstrate that EdgeFL-DP re-
duces RMSE by 17.8% compared to the centralized single-branch Transformer baseline and by 23.6% 
compared to Centralized-LSTM, with the dual-branch architecture contributing approximately 6.0% 
and FedAdapt contributing approximately 7.6% of the improvement. Data transmission is decreased 
by 87.4% and communication latency by 65.2%. Under a privacy budget of ε = 8.0, the accuracy loss 
introduced by differential privacy is only 3.7%, benefiting from the noise averaging effect across mul-
tiple participating nodes. 
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1. 引言 

随着电子商务的高速发展，供应链管理面临前所未有的挑战。据 Statista 统计[1]，2024 年全球电商

零售额已达到约 6.3 万亿美元，同比增长约 9.4%，占全球零售总额的 20.1%。庞大且持续增长的交易规

模对供应链的响应速度和库存管理精度提出了极高的要求。需求预测作为供应链管理的核心环节，其准

确性直接影响库存周转率、物流成本和客户满意度。然而，传统的集中式需求预测方法面临三个关键瓶

颈：第一，将各仓储节点的原始销售数据汇聚至中心服务器存在严重的数据隐私风险，尤其在跨区域、

跨企业协作场景下；第二，海量数据的集中传输和处理导致显著的通信延迟，难以满足电商场景下实时

决策的需求；第三，不同区域的消费模式存在显著的数据异构性，集中训练的全局模型难以精确反映各

地的本地化需求特征。 
边缘计算的兴起为上述问题提供了新的解决思路[2]。通过将计算能力下沉至网络边缘的仓储和配送

节点，可以实现数据的本地化处理和实时响应。联邦学习作为一种分布式机器学习范式[3]，允许多个参

与方在不共享原始数据的前提下协作训练全局模型，天然契合电商供应链多节点协同的业务场景。然而，

将联邦学习应用于边缘环境下的电商需求预测仍面临诸多挑战：边缘设备的计算资源有限、各节点间数
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据分布存在 Non-IID 特性、以及隐私保护机制引入的噪声可能削弱预测精度。 
针对上述挑战，本文提出了 EdgeFL-DP 框架，主要贡献包括以下三个方面： 
(1) 设计了一种双分支时序预测模型，结合 LSTM 的短期波动捕获能力和 Transformer 的长期依赖建

模能力，作为边缘节点的本地学习器，有效提升了需求预测的准确性和鲁棒性。 
(2) 提出了 FedAdapt 加权联邦聚合算法，通过动态评估各边缘节点上报的数据质量统计指标和分布

特征摘要，自适应调整聚合权重，有效缓解了 Non-IID 数据分布对联邦学习收敛性的负面影响。 
(3) 引入了可配置的差分隐私机制，通过在模型梯度上添加校准噪声实现形式化的隐私保障，并结合

Top-K 梯度稀疏化策略降低通信开销。利用多节点聚合的噪声平均效应，在保证隐私预算的同时有效控

制了精度损失，系统分析了隐私预算参数与预测精度之间的量化权衡关系。 

2. 相关工作 

2.1. 电商供应链需求预测 

需求预测是供应链管理领域的核心研究课题。传统方法如 ARIMA、指数平滑等统计模型虽然在平稳

时间序列上表现良好，但难以捕捉电商场景下的非线性波动和突发事件影响。在电商需求预测领域，国

内学者也开展了大量研究。李杰等[4]利用 Granger 因果检验与 XGBoost 算法预测电商商品销量；李建斌

等[5]针对医药电商平台提出考虑促销因素的 SARIMA 与 XGBoost 组合预测模型；何喜军等[6]在小样本

条件下融合多维指标构建电商产品销量预测模型；王雪蓉等[7]基于跨境电商大数据构建出口产品销量动

态预测模型；程开明等[8]结合网络搜索数据与深度神经网络预测社会消费品零售总额。近年来，深度学

习方法在时序预测领域取得了突破性进展[9]。Hochreiter 等人[10]提出的 LSTM 网络通过门控机制有效解

决了长序列依赖问题，成为时序预测的主流方法之一。Vaswani 等人[11]提出的 Transformer 架构凭借自

注意力机制在捕获全局依赖关系方面展现出显著优势，Zhou 等人[12]提出的 Informer 通过稀疏注意力机

制进一步提升了长序列预测效率。Salinas 等人[13]提出的 DeepAR 通过自回归递归网络实现概率预测，

Rangapuram 等人[14]则将状态空间模型与深度学习相结合。然而，上述方法多采用集中式训练模式，在

数据隐私和分布式部署方面存在明显不足。 

2.2. 联邦学习 

联邦学习由 McMahan 等人[3]于 2017 年提出，其核心思想是让分布式数据持有方在本地训练模型，

仅共享模型参数或梯度更新以构建全局模型。FedAvg 算法作为最经典的联邦聚合策略，通过对各客户端

模型参数的加权平均实现全局聚合。周传鑫等人[15]系统综述了联邦学习的概念与应用。 
然而，现实场景中各客户端的数据分布往往呈现 Non-IID 特性，严重影响联邦学习的收敛性和全局

模型精度。针对这一问题，现有研究主要从以下三个技术路线展开： 
(1) 正则化约束方法。Li 等人[16]提出 FedProx，通过在本地目标函数中添加近端项约束本地更新偏

离全局模型的幅度，缓解 Non-IID 导致的客户端漂移问题。Li 等人[17]提出 MOON 通过模型对比学习纠

正本地更新方向，Li 等人[18]提出 FedBN 通过局部批归一化处理特征分布差异。 
(2) 方差缩减与梯度校正方法。Karimireddy 等人[19]提出 SCAFFOLD，通过引入控制变量(control var-

iates)估计并校正客户端梯度与全局梯度之间的偏差，从而加速收敛。Wang 等人[20]提出 FedNova，通过

归一化平均消除本地训练步数不一致导致的目标偏差。 
(3) 自适应聚合权重方法。上述方法主要从优化目标或梯度校正的角度应对 Non-IID 问题，但在聚合

阶段仍采用固定或数据量比例的权重分配策略，未充分利用各客户端的数据质量信息和分布特征。部分

工作探索了基于梯度相似度(如余弦相似度)的动态权重调整策略，但通常仅考虑单一维度的信息。 
本文提出的 FedAdapt 算法属于第三类路线，其核心创新在于同时综合数据量、数据质量和分布相似
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度三个维度的信息进行自适应聚合权重调整。与 FedProx、SCAFFOLD 等通过修改本地训练目标或梯度

来缓解 Non-IID 影响的方法不同，FedAdapt 直接在聚合阶段通过多维加权选择性地强化高质量节点的贡

献并抑制低质量或分布偏差较大节点的负面影响，两种思路具有互补性，可以联合使用。与仅依据单一

维度(如数据量或梯度相似度)调整权重的方法相比，FedAdapt 的多维加权策略在数据质量参差不齐的电

商供应链场景中具有更强的适应性。 
在供应链领域，联邦学习的应用尚处于起步阶段，现有工作多关注制造业质量检测和物流路径优化，

针对电商需求预测的研究相对匮乏。 

2.3. 边缘智能与隐私保护 

边缘智能将人工智能算法部署于网络边缘设备，实现数据的就近处理和实时推断[2]。在隐私保护方

面，差分隐私由 Dwork 等人[21]提出，通过在查询结果或模型更新中添加校准噪声，提供严格的数学隐

私保障。Abadi 等人[22]将差分隐私与深度学习训练过程结合，提出了 DP-SGD 算法。李敏等人[23]提出

了兼顾通信效率与模型效用的自适应高斯差分隐私个性化联邦学习方法，通过动态梯度压缩与自适应差

分隐私机制同时优化通信开销与隐私保护性能。然而，现有工作较少关注边缘环境下联邦学习的隐私-效
率–精度三维权衡问题，本文旨在填补这一研究空白。 

3. 系统架构与方法 

3.1. 系统总体架构 

EdgeFL-DP 框架采用分层架构设计，如图 1 所示，包含三个层次：边缘节点层、聚合服务层和应用

决策层。边缘节点层由分布在不同地理区域的 K 个仓储/配送站组成，每个节点 k 拥有本地历史销售数据

集 Dk，并部署轻量化的时序预测模型。聚合服务层负责收集各边缘节点上传的模型梯度更新，执行加权

联邦聚合，生成全局模型参数并下发至各节点。应用决策层基于预测结果为库存管理、补货策略和物流

调度提供决策支持。 
 

 
Figure 1. Overall architecture of EdgeFL-DP 
图 1. EdgeFL-DP 系统总体架构   
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系统工作流程包含以下步骤：(1) 中心服务器初始化全局模型参数并分发至各边缘节点；(2) 各节点

在本地数据上执行多轮梯度下降训练；(3) 各节点对本地梯度依次执行裁剪、差分隐私噪声添加和 Top-K
稀疏化后上传至聚合服务器；(4) 聚合服务器执行 FedAdapt 加权聚合生成新的全局模型；(5) 重复步骤

(2)至(4)直至模型收敛。该流程确保原始数据始终保留在各边缘节点本地，仅经过差分隐私保护和稀疏化

的梯度信息参与跨节点通信，从机制层面保障了数据隐私安全。 

3.2. 双分支时序预测模型 

本文设计的双分支预测模型由 LSTM 分支和 Transformer 分支组成，通过注意力融合机制实现互补

预测，其结构如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Structure of dual-branch time-series prediction model 
图 2. 双分支时序预测模型结构   

 
LSTM 分支以滑动窗口方式接收最近 T 个时间步的特征序列 { }1 2, , , TX x x x=  作为输入，其中每个

时间步的特征向量包含销售量、价格、促销标记、日期特征(星期、月份、节假日标记)等 d 维信息。LSTM
通过遗忘门、输入门和输出门的门控机制递推更新隐状态，其核心计算过程如下： 

[ ]( ) [ ]( ) [ ]( )1 1 1, , , , ,f f i i O O
t t t t t t t t tf W h x b i W h x b o W h x bσ σ σ− − −= ⋅ + = ⋅ + = ⋅ +  

Transformer 分支采用编码器结构，通过多头自注意力机制捕获序列中任意两个时间步之间的依赖关

系。输入序列经位置编码后送入 L 层编码器块，每个编码器块包含多头注意力层和前馈网络层，均配有

残差连接和层归一化。自注意力的计算公式为： 

( ), ,
T

k

QKAttention Q K V softmax V
d

 
=   

 
 

两个分支的输出通过可学习的门控融合机制进行整合。设 LSTM 分支的输出为 hl，Transformer 分支

的输出为 ht，融合过程为： 

[ ]( ) ( ); , ˆg g
l t l tg W h h b y g h l g hσ= ⋅ + = + −   

其中 g 为门控向量，为逐元素乘法。该门控机制允许模型自适应地权衡两个分支的贡献：当短期波动

特征较为显著时，LSTM 分支获得更高权重；当长期趋势和全局依赖更为重要时，Transformer 分支的贡

献增大。融合后的特征经全连接层映射为最终的需求预测值。 

3.3. FedAdapt 加权联邦聚合算法 

传统 FedAvg 算法按各节点数据量比例进行聚合，未考虑数据质量和分布差异。本文提出 FedAdapt
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算法，通过综合评估各节点本地计算并上报的数据质量统计指标和分布特征摘要，动态调整聚合权重。

需要强调的是，各节点仅上报标量化的统计指标(如缺失率、异常值比例、数据量等)和低维分布特征摘要

(如特征均值和方差向量)，而非原始数据本身，因此该过程不违反联邦学习的数据隐私原则。 
在每轮联邦聚合中，各节点 k 的聚合权重 αk由三个因子联合决定：数据量因子 nk/N (N 为总数据量)，

数据质量因子 qk (基于各节点本地计算的缺失率、异常值比例等指标)，以及分布相似度因子 

KL globalexp( ( ))k ks D P P= −  其中 KL 散度通过各节点上报的特征分布摘要与全局估计分布计算得到，该变

换确保分布越接近全局分布的节点获得越高的相似度得分。具体计算公式为： 

1 2 3
k

k k k
n

softmax q
N

α λ λ λ = ⋅ + ⋅ + 
 

  

其中 λ1、λ2、λ3为可调超参数，用于控制三个因子的相对重要性。全局模型的更新规则为 ( ) ( )1t t
k k

k
w a w+ = ⋅∑ 。

该设计使得数据质量较高且与全局分布较为接近的节点在聚合过程中获得更大的影响力，从而有效缓解

低质量数据和 Non-IID 分布对全局模型收敛的不利影响。 

3.4. 差分隐私保护机制 

为防止恶意参与方通过模型梯度逆向推断原始数据，本文在各节点上传梯度前引入差分隐私保护。

具体而言，采用高斯机制对梯度进行噪声扰动。在每轮本地训练完成后，节点 k 首先对梯度进行裁剪以

限制敏感度： 

2

minˆ 1,k k
k

Cg g
g

 
= ⋅  

  

 

其中 C 为裁剪阈值。随后添加高斯噪声： ( )2 2ˆ 0,k kg g N o C I= + 。噪声标准差 σ由隐私预算 ε和隐私失败

概率 δ共同决定。根据高斯机制的理论分析，在 T 轮联邦训练中，系统满足(ε, δ)-差分隐私保证，其中总

隐私预算通过矩会计方法(Moments Accountant)进行精确追踪[22]。 
此外，为进一步降低通信开销，本文在梯度上传过程中采用 Top-K 稀疏化策略，即各节点仅上传梯

度中绝对值最大的前 15%分量及其索引，其余分量累积至下一轮通信。需要指出的是，稀疏化操作在噪

声添加之后执行，根据差分隐私的后处理定理(Post-processing Theorem)，对满足差分隐私的输出进行任

意确定性或随机变换不会削弱隐私保证，因此该策略不影响(ε, δ)-差分隐私的有效性[21]。本文双分支模

型的总参数量约为 76 万(LSTM 分支约 20 万参数，Transformer 分支约 52 万参数，融合层及输出层约 4
万参数)，对应单次完整梯度大小约 3 MB (float32)。经 Top-K 稀疏化后，每个节点每轮上传的梯度量约

为 0.45 MB (含索引开销)。 

4. 实验设计与结果分析 

4.1. 数据集构建 

为充分模拟真实电商供应链场景，本文基于以下策略构建了模拟数据集。数据涵盖 8 个仓储节点(对
应不同地理区域)，每个节点包含 50 个 SKU 品类在 365 天内的日频销售记录，共计 146,000 条样本。数

据生成过程考虑了以下真实特征：(1) 基础趋势项，模拟商品随时间变化的整体销售走势；(2) 多周期季

节性成分，包含周内效应(周末峰值)和月度季节性(节日促销效应)；(3) 促销事件影响，随机注入折扣促

销对销售量的脉冲式提升效应；(4) 区域异质性，不同节点的基础销售水平和季节性模式存在显著差异，

以模拟 Non-IID 数据分布。 
数据划分采用时序切分策略：前 270 天(约 74%)作为训练集，271 至 330 天(约 16%)作为验证集，最
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后 35 天(约 10%)作为测试集。输入窗口长度 T 设为 28 天，预测窗口设为 7 天。 

4.2. 实验设置 

LSTM 分支设置 2 层隐藏层，隐藏维度为 128。Transformer 分支采用 4 层编码器，注意力头数为 4，
前馈维度为 256。模型总参数量约为 76 万(详见 3.4 节)。联邦训练设置全局通信轮数为 100 轮，每轮本地

训练 5 个 epoch，学习率为 0.001 (Adam 优化器)，梯度上传采用 Top-K 稀疏化(保留前 15%分量)。差分隐

私参数默认设置隐私预算 ε = 8.0，δ = 10−5，梯度裁剪阈值 C = 1.0，对应噪声参数 σ ≈ 1.2 (通过矩会计方

法计算)。FedAdapt 超参数设置 λ1 = 0.4，λ2 = 0.3，λ3 = 0.3。 
对比方法包括：(1) Centralized-LSTM：集中式 LSTM 基准；(2) Centralized-Transformer：集中式 Trans-

former基准；(3) FedAvg-LSTM：标准FedAvg + LSTM；(4) FedAvg-Transformer：标准 FedAvg + Transformer；
(5) FedProx-LSTM：FedProx + LSTM；(6) SCAFFOLD-DualBranch：SCAFFOLD 方差缩减聚合[19] + 本
文双分支模型；(7) FedNova-DualBranch：FedNova 归一化聚合[20] + 本文双分支模型。方法(6) (7)采用与

EdgeFL-DP 相同的双分支本地学习器，以确保对比仅反映聚合策略的差异。需要说明的是，集中式基线

方法采用单分支模型架构，以反映当前工业界和学术界集中式部署的主流实践。本文提出的双分支融合

架构是专为边缘联邦场景设计的本地学习器，将其直接移植至集中式场景并非本文的研究目标。为公平

起见，消融实验中通过对比单分支变体与完整模型的性能差异，量化了模型架构改进与联邦聚合策略改

进各自的贡献。评估指标采用 RMSE (均方根误差)、MAE (平均绝对误差)和 MAPE (平均绝对百分比误

差)。所有实验重复 5 次取平均值及标准差以确保结果的统计可靠性。 

4.3. 主要实验结果 

表 1 展示了各方法在测试集上的预测性能对比。 
 
Table 1. Comparison of prediction performance across methods 
表 1. 各方法预测性能对比 

方法 RMSE MAE MAPE (%) 通信量(MB) 延迟(ms) 

Centralized-LSTM 45.82 ± 2.1 32.17 ± 1.5 12.34 ± 0.9 2840 1520 

Centralized-Trans. 42.56 ± 1.7 29.83 ± 1.3 11.07 ± 0.7 3120 1680 

FedAvg-LSTM 41.23 ± 1.6 28.91 ± 1.2 10.68 ± 0.7 456 623 

FedAvg-Trans. 39.87 ± 1.3 27.62 ± 0.9 10.21 ± 0.5 512 687 

FedProx-LSTM 39.15 ± 1.5 27.08 ± 1.1 9.85 ± 0.6 468 641 

SCAFFOLD-DualBranch 36.08 ± 1.2 25.15 ± 0.9 9.18 ± 0.5 392 558 

FedNova-DualBranch 36.52 ± 1.3 25.48 ± 1.0 9.31 ± 0.5 365 536 

EdgeFL-DP (本文) 34.98 ± 1.1 24.12 ± 0.8 8.72 ± 0.4 358 529 

 
由表 1 可以看出，本文提出的 EdgeFL-DP 在三个预测精度指标上均优于所有对比方法。与集中式单分

支 Transformer 基线相比，EdgeFL-DP 将 RMSE 从 42.56 降低至 34.98，降幅达 17.8%；与集中式单分支

LSTM 基线相比，RMSE 降幅达 23.6%；与最优的联邦基准方法(FedProx-LSTM)相比，RMSE 降低 10.7%。 
需要指出的是，EdgeFL-DP 相对于集中式基线的性能优势并非源于联邦学习本身优于集中式训练，

而是多个因素的综合体现：其一，EdgeFL-DP 采用了双分支融合模型架构，而集中式基线采用单分支架

构，模型表达能力存在差异，消融实验(4.4 节)显示仅此一项即贡献了约 6.0%的 RMSE 降幅；其二，

FedAdapt 算法通过自适应权重调整，在聚合时有选择性地强化了高质量数据节点的贡献、抑制了分布偏
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差较大节点的负面影响，消融实验显示其贡献约 7.6%的 RMSE 降幅。此外，我们注意到消融后的单分支

联邦变体(如仅 LSTM 分支 + FedAdapt，RMSE = 38.46)仍优于对应的集中式单分支基线(Centralized-
LSTM, RMSE = 45.82)，这一差距可能源于联邦框架下多节点数据多样性对模型泛化的积极影响，但也可

能受到模拟数据特性(各节点数据均由已知分布生成)的影响，其在真实数据上的表现有待进一步验证。 
在通信效率方面，需要区分联邦学习范式与 Top-K 稀疏化策略各自的贡献。集中式方法需上传全部

原始数据，总传输量为 2840 MB。联邦方案每轮每节点传输完整梯度约 3 MB，8 个节点 100 轮总计约

2400 MB，相比集中式减少约 15.5%。Top-K 稀疏化将每节点每轮传输量压缩至约 0.45 MB，总传输量降

至 358 MB，相比未稀疏化的联邦方案进一步减少 85.1%。综合来看，EdgeFL-DP 总传输量仅为集中式方

案的 12.6%，通信延迟降低 65.2%。为更精准地评估 FedAdapt 聚合策略的优势，本文在相同双分支模型

架构下对比了多种 Non-IID 聚合算法。结果表明，SCAFFOLD-DualBranch 和 FedNova-DualBranch 均显

著优于采用标准 FedAvg 的双分支变体，验证了专门针对 Non-IID 问题设计的聚合策略的有效性。然而，

EdgeFL-DP 进一步优于 SCAFFOLD-DualBranch 3.0%和 FedNova-DualBranch 4.2%。这是因为 SCAFFOLD
通过方差缩减校正梯度偏差、FedNova 通过归一化消除步数不一致性，两者均从优化层面缓解 Non-IID 影

响，但未利用节点间的数据质量差异信息。FedAdapt 通过同时综合数据量、数据质量和分布相似度三个

维度进行自适应加权，在数据质量参差不齐的电商供应链场景中展现出更强的适应性。 

4.4. 消融实验 

为验证各组件的贡献，本文设计了消融实验，结果如表 2 所示。 
 
Table 2. Ablation study results 
表 2. 消融实验结果 

变体 RMSE MAE MAPE (%) 

EdgeFL-DP (完整模型) 34.98 ± 1.1 24.12 ± 0.8 8.72 ± 0.4 

仅 LSTM 分支(去除 Transformer) 38.46 ± 1.5 26.87 ± 1.2 9.89 ± 0.7 

仅 Transformer 分支(去除 LSTM) 37.21 ± 1.3 25.94 ± 1.0 9.52 ± 0.5 

FedAvg 替代 FedAdapt 37.85 ± 1.4 26.41 ± 1.1 9.71 ± 0.6 

去除差分隐私 33.72 ± 1.0 23.28 ± 0.7 8.41 ± 0.4 
 
消融实验结果表明：(1) 双分支融合结构相比单一分支带来了显著的性能提升，移除 LSTM 分支或

Transformer 分支分别导致 RMSE 上升 9.9%和 6.4%，证明了两种架构在捕获不同尺度时序特征方面的互

补性。(2) FedAdapt 聚合算法相比标准 FedAvg 降低了 7.6%的 RMSE (从 37.85 降至 34.98)，验证了自适

应权重调整策略在 Non-IID 场景下的有效性。(3) 差分隐私机制的引入导致 RMSE 仅上升 3.7% (从 33.72
到 34.98)，表明在 ε = 8.0 的隐私预算下，隐私保护对预测精度的影响是可接受的。综合来看，在联邦框

架内部，双分支架构相对于最优单分支(仅 Transformer)贡献了约 6.0%的 RMSE 降幅，FedAdapt 相对于

FedAvg 贡献了约 7.6%的 RMSE 降幅，两者共同构成了 EdgeFL-DP 的核心性能优势。需要注意的是，上

述贡献度分析均在联邦训练框架内进行，因此无法直接推断联邦训练范式本身相对于集中式训练的优劣，

这需要在相同模型架构下对两种训练范式进行严格对照实验(详见第 5 节讨论)。 

4.5. 隐私预算敏感性分析 

图 3 展示了不同隐私预算 ε对预测精度的影响，详细数值见表 3。本文测试了 ε从 1.0 到无穷(即无隐

私保护)的多个取值。 
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Table 3. Relationship between privacy budget and prediction accuracy 
表 3. 隐私预算与预测精度的关系 

隐私预算 ε RMSE MAE MAPE (%) 

1.0 52.36 ± 4.2 37.84 ± 3.1 14.28 ± 1.6 

2.0 44.71 ± 2.7 31.25 ± 2.0 11.63 ± 1.1 

4.0 38.92 ± 1.8 27.05 ± 1.3 9.94 ± 0.7 

8.0 34.98 ± 1.1 24.12 ± 0.8 8.72 ± 0.4 

16.0 34.15 ± 0.8 23.56 ± 0.6 8.53 ± 0.3 

∞ (无隐私保护) 33.72 ± 1.0 23.28 ± 0.7 8.41 ± 0.4 
 

 
Figure 3. Impact of privacy budget ε on prediction accuracy 
图 3. 隐私预算 ε对预测精度的影响 

 
结果揭示了隐私保护强度与预测精度之间的清晰权衡关系。当 ε从 1.0 增加至 8.0 时，RMSE 从 52.36

快速下降至 34.98 (降幅 33.2%)，精度提升显著；当 ε从 8.0 继续增加至 16.0 时，RMSE 仅从 34.98 降至

34.15 (降幅 2.4%)，边际收益递减明显。这一结果表明 ε = 8.0 是一个较优的实用平衡点。在该配置下(总
隐私预算 ε = 8.0，δ = 10−5，T = 100 轮)，通过矩会计方法(Moments Accountant)对 T 轮组合隐私损失进行

精确追踪，计算得到满足总预算要求的每轮噪声参数 σ ≈ 1.2。在联邦聚合阶段，由于 K = 8 个节点独立

采样噪声，加权平均后有效噪声标准差近似降低为 σ/ K  ≈ 0.42，Top-K 稀疏化导致实际效果略弱于此

理论值，但多轮迭代下模型仍能有效收敛。综合来看，ε = 8.0 下精度损失仅为 3.7%是多节点噪声平均、

充分训练轮数(100 轮)和较宽松隐私预算三者共同作用的结果。从实用角度看，Jayaraman 和 Evans [24]通
过对差分隐私机器学习的系统性实证评估发现，在复杂学习任务中，提供有限精度损失的隐私配置往往

仅能提供较弱的有效隐私保护，而提供强隐私保证的配置则导致模型不可用，隐私预算的合理校准仍是

一个开放问题。在工业实践中，Apple 在其本地差分隐私部署[25]中针对不同敏感程度的数据类型采用了

差异化的隐私预算配置[26]。需要指出的是，本文采用的是中心差分隐私模型，其 ε = 8.0 的隐私保护强

度不能与本地差分隐私模型(如 Apple 部署中每条记录独立加噪)中的 ε值直接比较。在中心模型下，聚合

服务器可观察到加噪后的梯度，隐私风险低于本地模型中数据直接暴露的场景，因此相同 ε 值在中心模

https://doi.org/10.12677/ecl.2026.154457


赵伽，李少波 
 

 

DOI: 10.12677/ecl.2026.154457 810 电子商务评论 
 

型下提供的实际保护通常更强[21]。本文选取 ε = 8.0 在当前联邦学习需求预测场景中兼顾了预测精度需

求与隐私保护强度，但也需指出，该配置下的隐私保护强度相对宽松，对于涉及高度敏感个人信息的应

用场景可能需要进一步降低ε值并结合其他隐私增强技术。 

4.6. 联邦学习收敛性分析 

图 4 记录了联邦训练过程中全局模型在验证集上的 RMSE 变化趋势。EdgeFL-DP 在约 60 轮通信

后基本收敛，而 FedAvg-LSTM 需要约 80 轮才能达到相当的收敛水平，且最终精度较低。FedProx-LSTM
的收敛速度介于两者之间。EdgeFL-DP 不仅在最终收敛精度上显著优于 FedAvg-LSTM (RMSE 降低约

15%，该降幅包含双分支架构和 FedAdapt 聚合策略的综合贡献)，还将收敛速度提升了约 25%。其中

FedAdapt 聚合策略通过自适应权重调整有效缓解了 Non-IID 数据的负面影响(消融实验显示其单独贡献

约 7.6%的 RMSE 降幅)。这一加速效应源于 FedAdapt 通过分布相似度因子抑制了与全局分布偏差较大

的节点的贡献，避免了聚合过程中的梯度冲突。并且对比 SCAFFOLD-DualBranch 和 FedNova-
DualBranch 的收敛曲线。SCAFFOLD 得益于方差缩减机制，收敛速度快于 FedNova 和 FedAvg，但最

终精度仍不及 EdgeFL-DP，表明梯度校正与自适应聚合权重两种策略的作用层面不同，前者侧重优化

方向的校正，后者侧重节点贡献度的差异化调配。 
 

 
Figure 4. Comparison of federated learning convergence curves 
图 4. 联邦学习收敛曲线对比 

4.7. 不同节点数量对性能的影响 

为评估系统的可扩展性，本文测试了参与联邦训练的边缘节点数量从 4 个增加至 16 个时的性能变

化，结果如图 5 所示。随着节点数量的增加，全局模型的预测精度呈先升后趋平的趋势：4 个节点时 RMSE
为 37.82，8 个节点时降至 34.98，12 个节点时为 34.25，16 个节点时为 34.08。这表明更多的参与节点能

够提供更丰富的数据多样性，但边际收益在 8 个节点后趋于饱和。通信开销随节点数量近似线性增长(从
185 MB 增加至 705 MB)，但每个节点的计算负载保持不变，体现了框架良好的水平扩展能力。综合考虑

精度收益与通信代价，8~12 个节点是推荐的部署规模。 
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Figure 5. Impact of node count on system performance 
图 5. 节点数量对系统性能的影响 

5. 讨论 

本文提出的 EdgeFL-DP 框架在预测精度、通信效率和隐私保护三个维度上均展现出良好的综合性

能。相比集中式单分支基线方法，EdgeFL-DP 在预测精度上取得了显著提升(RMSE 降低 17.8%~23.6%)，
该提升是双分支架构(消融实验显示贡献约 6.0%)和 FedAdapt 聚合策略(贡献约 7.6%)等多因素综合作用

的结果。在通信效率方面，联邦学习范式将通信内容从原始数据转变为模型梯度，Top-K 稀疏化策略在

此基础上将梯度传输量进一步压缩 85.1%，两者共同使数据传输量相比集中式方案减少了 87.4%。在隐私

保护方面，差分隐私机制在 ε = 8.0 的预算下仅引入 3.7%的精度损失，这得益于多节点聚合对独立噪声的

平均效应、充分的训练轮数以及相对宽松的隐私预算配置。 
然而，本文仍存在以下局限性和未来改进方向： 
第一，当前实验基于模拟数据集进行，虽然数据生成过程充分考虑了真实电商场景的关键特征(季节

性、促销效应、区域异质性等)，但模拟数据与真实业务数据之间仍存在差距。未来工作将在公开的真实

电商数据集(如 Kaggle M5 预测竞赛数据集等)上进行验证，进一步检验框架的泛化能力。 
第二，本文的实验设计侧重于评估 EdgeFL-DP 作为完整系统方案相对于现有主流部署方案(集中式

单分支训练、标准联邦学习)的综合优势，而非逐一剥离每个技术组件在不同训练范式下的独立贡献。消

融实验(表 2)已在联邦框架内部量化了各组件的边际贡献(双分支融合约 6.0%、FedAdapt 约 7.6%)，但由

于集中式基线采用单分支架构，表 1 中报告的 17.8%~23.6% RMSE 降幅包含了模型架构差异和联邦聚合

策略差异两方面因素。此外，表 1 中通过 SCAFFOLD-DualBranch 和 FedNova-DualBranch 与 EdgeFL-DP
的直接对比，在相同模型架构下验证了 FedAdapt 相对于其他先进 Non-IID 聚合算法的额外优势。严格量

化联邦训练范式本身(在相同模型架构下)相对于集中式训练的性能边界，是一个独立的研究问题，值得在

后续工作中通过设计集中式双分支对照实验深入探讨。此外，FedAdapt 中的超参数 λ1、λ2、λ3 目前通过

验证集网格搜索确定(λ1 = 0.4、λ2 = 0.3、λ3 = 0.3)，未来可探索自适应学习这些超参数的方法，以降低人

工调参成本并进一步提升算法的通用性。 
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第三，本文假设各边缘节点均为诚实参与方，未考虑恶意节点或拜占庭攻击的情况。在实际部署中，

可以引入基于声誉的节点选择机制或拜占庭容错聚合算法(如 Krum、Trimmed Mean 等)以增强系统的鲁

棒性。 
第四，差分隐私机制在低隐私预算(ε ≤ 2.0)下对预测精度造成了较大影响(RMSE 增幅超过 30%)。未

来可以探索更高效的隐私保护技术，如安全多方计算或同态加密，或采用自适应隐私预算分配策略，在

训练后期逐步降低噪声强度以提升最终精度。 

6. 结论 

本文针对电商供应链中本地化需求预测面临的数据隐私、通信效率和预测精度挑战，提出了边缘智

能驱动的联邦学习需求预测框架 EdgeFL-DP。通过双分支时序预测模型、FedAdapt 加权联邦聚合算法、

差分隐私保护机制和梯度 Top-K 稀疏化策略的协同设计，在模拟数据集上实现了较对比方法显著的性能

提升。实验结果表明，EdgeFL-DP 的 RMSE 相比集中式单分支 Transformer 基线降低了 17.8%，相比集中

式单分支 LSTM 基线降低了 23.6%；消融实验在联邦框架内部量化了各组件的边际贡献，其中双分支架

构贡献约 6.0%的 RMSE 降幅，FedAdapt 聚合策略贡献约 7.6%的 RMSE 降幅。在通信效率方面，通过梯

度 Top-K 稀疏化将数据传输量减少了 87.4%，通信延迟降低了 65.2%。在 ε = 8.0 的隐私预算下，借助多

节点聚合的噪声平均效应和充分的训练轮数，隐私保护引入的精度损失仅为 3.7%。本研究为边缘环境下

的电商供应链智能化管理提供了一种兼顾隐私保护、通信效率和预测精度的系统性技术方案。 
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