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Abstract　Inrecentyears,smartspeakersandroboticvacuumcleanershaveplayedimportantrolesin
manypeoplesdailylife．Withthedevelopmentintechnology,moreandmoreintelligentdeviceswill
becomepartsofhomeinfrastructure,makinglife moreconvenientandcomfortableforresidents．
WhendifferenttypesofspecializedintelligentdevicesareconnectedandoperatedovertheInternet,

howtominimizenetworklatencyandguaranteedataprivacyareopenissues．Inordertosolvethese
problems,edgecomputinginsmarthomesbecomesthefuturetrend．Inthisarticle,wepresentour
research work alongthis direction,coveringthetopics on edgesensing,communication and
computation．Asforsensing,wefocusonthepervasivesensingcapabilityoftheedgenodeandpresent
ourworkoncontactlessbreathmonitoring;asforcommunication,weworkonthejointdesignof
sensingandcommunication,sothatsensingandcommunicationsystemscanworkharmoniouslyon
limitedspectrum resources;asforcomputation,wedevoteoureffortstopersonalized machine
learningattheedge,buildingpersonalizedmodelforeachindividualwhileguaranteeingtheirdata
privacy．

Keywords　edgecomputing;smarthome;InternetＧofＧThings;ubiquitoussensing;federatedlearning

摘　要　近年来,智能音箱、扫地机器人已经成为很多用户生活中不可或缺的一部分．随着物联网技术的

发展,越来越多的智能设备走进家庭场景,让用户的生活变得更加便捷和舒适．当种类繁多、功能细分的

智能设备通过网络进行连接和控制时,为了解决网络延时、数据安全等诸多问题,基于边缘计算的智能

家居成为未来趋势．探讨智能家居场景中的边缘计算,介绍围绕感知、通信和计算３个方向所展开的研究．



在感知方面,关注边缘节点的泛在感知能力,介绍在非接触式呼吸监测上取得的进展;在通信方面,研究

无线感知和无线通信的融合设计,在有限的频谱资源上兼顾感知和通信;在计算方面,关注基于边缘节

点的个性化机器学习,在不泄露用户数据的前提下建立个性化机器学习模型．

关键词　边缘计算;智能家居;物联网;泛在感知;联邦学习

中图法分类号　TP３９３

Fig．１　Smarthometechnologiesinvolvesensing,communicationandcomputation
图１　智能家居技术主要涵盖感知、通信和计算３个层次

　　在中国,智慧家居市场规模正以每年２０％~
３０％的速度增长．据前瞻产业研究院预计,中国智能

家居市场规模２０２１年将达到４３６９亿元[１]．２个方

面的需求促成了市场的高速增长,一方面,随着社会

人口老龄化,老年人口的比例逐年增加,空巢老人依

赖智能家居系统给予生活辅助和健康管理;另一方

面,新生代消费群体追求高效、舒适的生活,智能化

已成为年轻消费者对家居环境的基本要求．面对快

速增长的市场需求,国家也加大了对智能家居以及

物联网技术的投入和支持．在利好政策和社会需求

的大力推动下,越来越多的智能设备走入千家万户．
从智能音箱到扫地机器人,从智能门锁到远程医疗,
无一不体现技术在智能家居场景下的魅力和潜力．

智能家居技术主要涵盖感知、通信和计算３个

层次,如图１所示．感知技术利用丰富的传感器感知

周围环境和用户活动;通信技术实现智能设备的互

通互联,完成数据传输和指令交互．此外,云计算、边
缘计算分别利用不同节点的计算能力共同完成数据

处理任务,实现智能服务．

本文关注智能家居中的健康管理．随着我国的

城市化进程和社会老龄化趋势加剧,持续增加的老

年人口面临照护资源的极大短缺,需要借助科技的

力量来解决人口老龄化问题．随着技术的发展,利用

丰富的感知技术来实现健康监测已日益完善,结合

大数据的处理能力,基于观测到的数据实现智能诊

断也日趋成熟．不同于现有工作,我们着重讨论如何

充分发挥边缘节点在健康管理中的作用,克服现有

技术面临的瓶颈与局限．
在«EdgeComputing:APrimer»[２]一书中,作者

将“边缘计算”定义为数据源头和云数据中心之间的

计算和网络资源(wedefine“Edge”asanycomputing
andnetworkresourcesalongthepathbetweendata
sourcesandclouddatacenters)．智能手机可以视为

连接可穿戴设备与云服务器的边缘节点,智能网关

是智慧家居中的边缘节点．除了计算和连接的能力,
智能手机和智能网关本身作为一个强大的节点,具备

丰富的感知能力．例如,手机上丰富的传感器可以感

知用户的活动和情境[３Ｇ４],无线路由器可以感知家中
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用户的实时位置[５Ｇ７]．因此,边缘节点兼具感知、通信

和计算的能力于一体．本文围绕智能家居中用户健

康管理的场景,介绍我们在边缘节点的感知、通信和

计算上开展的研究工作．
在感知方面,边缘节点和终端节点最大的不同

在于其泛在感知能力．泛在感知根据无线信号的传

播、反射和散射特性,分析信号的传播路径,从而对用

户行为或周边环境进行监测．作为边缘节点的手机

和无线路由器都能发送和接收信号,具备泛在感知

能力．相比于接触式感知,泛在感知无需用户佩戴特

定设备,因而更舒适,易为用户接受．在本文中我们

以非接触式呼吸监测为例,介绍我们所做的研究和

取得的进展．
引入泛在感知后,无线信号既需要承载数据信

号又要完成感知任务,而通信和感知之间存在着矛

盾关系．感知是通过发送已知信号来探测周围的环

境变化,通信则是由发送端向接收端发送变化的、未
知的信号．为了实现高效的频率利用效率,需要将感

知和通信进行融合设计．在通信方面,我们研究如何

在环境感知的同时向周围的设备传递信息,兼顾无

线通信与无线感知．
在健康管理中,将用户的健康数据上传到云端

面临隐私泄露和数据安全问题．相比之下,由边缘节

点来进行数据处理可以更好地保护用户隐私,用户对

数据管理具有更高的主动权．在计算方面,我们探索

如何将联邦学习应用于智能家居中的感知数据,由可

信任的边缘节点联合云服务器、其他边缘节点,在不

泄露用户数据的前提下建立个性化机器学习模型,
并通过优化降低联邦学习中数据交互和计算的开销．

１　从可穿戴设备到泛在感知:呼吸监测

２０１３年前后,主导个人健康管理的可穿戴设备

市场进入了快速发展的阶段,智能手环、智能手表、
智能眼镜等可穿戴设备层出不穷．然而,随着时间的

推移,续航能力差、长时间佩戴不舒适等因素造成用

户对可穿戴设备的黏度不如预期．研究人员为了克

服可穿戴设备存在的种种问题,提出了泛在感知的

方式,利用周围环境中存在的无线信号来监测用户

行为,从而摆脱对可穿戴设备的依赖．当无线信号在

空中传播时,信号的物理特征(如幅值、相位、多普勒

频移)与信号的传播途径息息相关．因此,人的位置、
动作都会对信号的传播产生影响,甚至细微的手势

动作、呼吸时胸腔的起伏都会在信号的物理特征中

反映．因此,泛在感知利用空气中存在的无线信号,
对用户进行非接触式感知．相比于可穿戴设备,泛在

感知不要求用户佩戴设备,克服了续航时间短、舒适

性差等问题．现有的研究工作利用 WiFi信号、毫米

波、超声信号实现了不同方面的健康监测,如睡眠监

测[８Ｇ９]、跌倒检测[１０Ｇ１１]、步态分析[１２]等．本文重点介

绍我们在呼吸监测方面所取得的进展．
传统的呼吸监测方案大多依赖专有的设备,如

口鼻气流传感器和胸腹部呼吸带,通过监测口鼻气

流变化或腹部的压力变化得到呼吸率．这类方式虽

然能获得准确的测量结果,但是舒适性差,不适合长

时间监测或在日常工作、生活中使用．为了提供更舒

适的监测方式,研究人员利用电磁信号(如 WiFi[１３]、
毫米波雷达[１４])和声音信号监测呼吸率[１５]．这一类

方法的工作原理是:在呼吸的过程中,胸腔会有周期

性的起伏变化,通过分析胸腔表面反射的无线信号,
实现非接触感知,摆脱了穿戴设备的束缚．

虽然有不少非接触式呼吸监测的研究工作,然
而存在一些共性的不足．下面,我们将分别从声音信

号和电磁信号２个方面分别阐述现有工作的不足以

及我们所做的研究工作．
１．１　利用声音信号监测呼吸

在利用呼吸信号进行感知时,为了避免发出噪

声,现有的工作通常利用１８~２２kHz的超声频段．
虽然成年人只能听到１８kHz以下的声音,但是婴儿

和儿童可以听到１８kHz以上的声音[１６]．这些声音信

号对婴儿和儿童而言就是难以忍受的噪音．然而,大
部分智能手机中的麦克风和扬声器仅能支持２２kHz
频率以下声音的发送和接收．为了解决这个问题,我
们考虑利用音乐和广播节目的声音信号来实现呼吸

监测．当智能音箱或手机在播放音乐或广播节目的

同时监测用户的呼吸,对婴儿和儿童而言,这些声音

不再是噪声．
利用音乐或广播进行呼吸监测面临２个挑战．

第１个挑战是,音乐和广播节目所发出的声音信号

是持续且随机的,不具备帧结构以及特定的前导码,
无法用现有的信道估计方法进行信道估计．第２个

挑战是,现在手机通常采用 MEMS封装的麦克风和

扬声器,两者之间采用独立的采样时钟,２个时钟之

间存在频率差异．随着时间的推移,频率差异会不断

累积导致发送和接收端存在较大的时间差,从而导

致得到的信道估计失真．
为了解决第１个挑战,我们先将音频信号按固

定时长Tframe进行切割,每一段为一帧,根据每一帧
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发送出的信号和收到的信号计算信道冲击响应

(channelimpulseresponse,CIR),如图２(a)所示．
因为音乐或广播信号为连续的音频信号,由于传播

延迟,收到的信号中不仅包含当前帧的内容,还包含

上一帧末尾的片段,在计算 CIR 时,帧与帧之间会

相互干扰．我们通过选择合适的帧长度来减小帧与

帧之间的干扰．假设监测的最大距离为４m,已知声

速为３４０m∕s,最大的时延τmax＝２×４∕３４０≈０．０２s．
在选择帧长Tframe时,如果Tframe≫τmax,则上一帧末

尾片段的比重趋于０,帧与帧之间的干扰可以忽略

不计;然而,如果Tframe过大,信道估计的周期太长,
不能很好地反映信道变化．经过综合考量和实验结

果,我们将设Tframe＝０．４s．

Fig．２　Utilizestaticpathstocalibratetheclockdriftbetweenthespeakerandmicrophone
图２　根据静止路径校准麦克风和扬声器之间的时钟偏移

为了解决第２个挑战,我们通过静止的传播路

径估算麦克风和扬声器之间的时钟偏移,并以此校

准CIR．CIR的横轴为时间,纵轴为幅值,而时间与

距离可以由声音在空气中的传播速度相互换算,因
此,CIR表示的物理意义为来自不同距离的信号能

量．时钟偏移带来的采样偏差随时间线性增加,反映

在CIR上,即随着时间推移,CIR 会沿着时间轴平

移,如图２(a)所示．我们将同样的信道条件下３cm

前后测得的 CIR进行对比,发现３cm 后 CIR向后

偏移了２０多个距离区间,即 CIR 中的路径延时是

真实的传播延时和时钟延时的综合反映．为了得到

真实的路径延时,须消除时钟延时的影响．为此,针
对每一个信号帧我们计算 CIR,找到峰值及对应的

距离区间,记录每个峰值对应的距离区间;连续的２
个帧之间,如果峰值对应的距离区间很接近,即认为

是来自同一个物体的反射．例如,在第 N 帧中,找到

峰值对应的索引为[７,２５,４３,];在第N＋１帧中,
峰值对应的索引为[８,２６,４４,]．我们认为,第 N
帧中索引２５和第N＋１帧中索引２６对应的峰值为

同一个物体的反射,发生偏移的原因是收发两端的

时钟差异．在静止的情况下,CIR的变化仅由时钟偏

差造成,索引会随时间线性变化．在所有记录的索引

序列中,找到线性度最好的路径,视为静止路径,对
其进行线性拟合,如图２(b)所示．虚线代表原始的

索引序列,实线为拟合的直线,直线的斜率反映了时

钟偏移的速率,以此来修正每一帧的CIR．
在短时间内时钟偏移带来的影响较小,通常需要

一定时间的积累才能导致一个采样点的偏移,如图２
(c)所示．为了准确估计时钟偏移速率,我们将信号
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进行１００倍上采样,使得可以更精准地进行修正．例
如,假设每１０帧会产生一个采样点的偏移,在修正

时,只能每１０帧进行一次修正;然而,在进行１００倍

上采样后,每一帧都会产生１０个采样点的偏移,可
以逐帧修正时钟误差．在图２(d)中,我们可以看到,
在进行修正之前,在静止情况下估算的距离随时间

线性变化(细虚线),如果不进行上采样,不能完全消

除时钟偏移带来的影响(粗虚线)．进行上采样处理

后,可以基本消除时钟偏移的影响,测得的距离保持

不变(实线)．
在实验中,我们测试了不同的声音类型,包括摇

滚、流行、民谣音乐和新闻,在１１个志愿者身上的平

均误差小于０．５BPM(beatsperminute)．误差随着

手机与用户的距离增大而增大,当手机与用户的距

离在１m 以内,平均误差约为０．５BPM．
１．２　利用电磁信号监测呼吸

现有的呼吸监测工作要求用户处于静止的状

态．当用户处于运动的状态时,无法将身体其他部分

的运动与胸腔的起伏分解开来,呼吸带来的信号变

化湮没在更大幅度的信号变化中．我们通过测试发

现,即使对于站立的用户,现有的方案也无法准确监

测其呼吸率,因为用户站立时身体存在不自主的晃

动,该晃动会掩盖呼吸造成的影响．
我们观察到,当在用户的身体前后各放置一个

雷达时(如图３所示),人的呼吸导致的胸腔扩张和

收缩只会影响到前方雷达的相位,而不会影响到后

方雷达．当雷达在进行测距时,d１ 会发生变化而d２

不变;然而,当人朝着一个方向移动时,运动对２个

雷达都会造成影响,并且该影响是相反的．因此,通
过将２个雷达的相位相加,可以消除运动带来的变

化而保留呼吸带来的变化．

Fig．３　DualＧradarsystemforbreathmonitoring
图３　双雷达呼吸监测系统

假设用户运动的位移为x(t),胸腔由于呼吸造

成的位移为d(t),前后２个雷达的相位变化分别为

Δϕ１(t)和Δϕ２(t),则２个雷达的相位变化可计算为:

Δϕ１(t)＝
２π
λ ×２[x(t)＋d(t)],

Δϕ２(t)＝
２π
λ ×２[－x(t)]．

将Δϕ１(t)和Δϕ２(t)相加,x(t)被消除而d(t)
被保留下来,即消除运动导致的位移而保留呼吸带

来的胸腔起伏变化．我们通过双雷达的呼吸监测系

统,可以成功地恢复出站立用户的呼吸率．在后续工

作中,我们希望通过增加雷达数目来实现走路、跑步

过程中的呼吸监测．

２　边缘感知与通信的融合设计

无线感知通过发出一段已知的信号序列,对比

发出和收到的序列来计算信道状态信息,推测信号

的传播路径,从而感知周围环境;而无线通信则利用

无线信道来承载通信信号,对于接收端而言,发出的

信号是变化的、未知的．无线感知和无线通信之间的

差异使得两者通常被视为独立的系统来进行设计和

优化．然而,在物联网时代,愈来愈多的物联网设备

将通过无线频谱接入网络．有限的频谱资源既要感

知周围环境,同时要满足通信需求．当感知与通信共

同占用无线频谱时,需考虑如何高效、合理地利用有

限的频谱资源．
虽然已有不少工作通过 WiFi信号来感知周边

环境,通过前导码序列来估算信道,由于通信和感知

本质上的差异,这一类的工作存在矛盾的设计思路．
从优化通信出发,希望降低前导码的比重以提升通

信效率,而感知应用则希望有大量短而频繁的包来

获得详尽的信道信息,从而提高感知细粒度．基于当

前从前导码获取信道状态信息的设计思路,感知和

通信之间存在难以调和的矛盾．为了解决这一矛盾,
我们将感知和通信进行融合设计,设计可以携带

信息的感知信号,不仅前导码部分可以用于感知,数
据部分也可以用于感知,同时完成无线感知和无线

通信．
感知和通信的融合设计难点在于,感知信号通

常为宽带信号,而通信信号通常为窄带信号．一方

面,感知的精度与信号带宽成反比,带宽５００MHz
的信 号 可 以 区 分 相 距 ３０cm 的 ２ 个 物 体,带 宽

１GHz的信号可以区分相距１５cm 的２个物体,感
知信号通常为大带宽信号以取得精准的感知结果;
另一方面,受限于设备成本和功耗限制,常用的通信

标准采用窄带信号,如 WiFi信号的带宽为２０MHz,
蓝牙信号宽带为１MHz．为了解决这一矛盾,我们借

助电路中存在的非线性现象来匹配两者带宽上的不

同．电路的非线性特性表现为输出信号中包含输入
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信号的非线性谐波,例如,当输入信号中包含频率

fin,非线性谐波中包含输入频率的高次谐波,如二

次谐波２fin、三次谐波３fin等;当输入信号中包含频

率f１ 和f２,其二次谐波可以展开为

S２
in＝[sin(２πf１t)＋sin(２πf２t)]２＝
sin２(２πf１t)＋sin２(２πf２t)＋
２sin(２πf１t)sin(２πf２t)＝

１
２

[２－cos(２π２f１t)－cos(２π２f２t)＋

２cos(２πf１t－２πf２t)－２cos(２πf１t＋２πf２t)]．
可以看到,谐波中包含频率２f１,２f２,f１－f２

和f１＋f２．这意味着,当２个信号输入非线性电路

中会有一个谐波,其频率是２个输入信号的频率差．
感知雷达中常用的信号是线性调频连续波

(frequencymodulatedcontinuouswave,FMCW),
即雷达信号随时间线性增加(见图４)．当２个FMCW
信号之间的频率差为固定值时(如图５所示),它们

经过非线性电路时,谐波f１－f２ 为一个固定值,即
为一个窄带信号．在现在的雷达中,为了获得更好的

感知结果,通常会具备多根发送和接收天线,S１ 和

S２ 可以是不同天线发出来的信号．

Fig．４　WorkingPrincipleofFMCWradar
图４　FMCW 测距原理

Fig．５　Frequencymodulatedcontinuouswave(FMCW)

图５　线性调频连续波

我们可以将数据s(t)调制到一个信号上,如一

个天线上的信号为TX１＝s(t)sinf１(t)t,而另一

个天线上的信号不做改变,即TX２＝sinf２(t)t．定
义fC 为２个信号的频率差,即f２(t)－f１(t)＝fC．
收到的信号可以写作:

RX＝TX１＋TX２＋(TX１＋TX２)２＋＝＋
s２(t)[sinf１(t)t]２＋２s(t)sinf１(t)tsinf２(t)t＋

[sinf２(t)t]２＋＝－s(t)cos[f１(t)＋
f２(t)]t＋s(t)cos[f１(t)－f２(t)]t＋．(１)
根据式(１),数据被调制到了频点fC＝f２(t)－

f１(t)上．通过这样的设计,宽带的雷达信号中携带

了窄带的数据信息,可以被通信设备解调．
更近一步地,我们让２个扫频信号错开半个周

期,如图６所示．在０到T∕２之间,fC＝f１(t)－f２(t)＝
BW∕２;在T∕２到T 之间,fC＝f２(t)－f１(t)＝BW∕２．
这种设计的优势在于,当我们在感知信号中携带通

信数据时,不影响感知的精度．根据雷达理论,感知

的精度和信号带宽成反比,即r＝c∕２B,c为光速,B
为信号带宽．因为感知信号的带宽不变,感知的精度

不受影响．通过这样的设计,我们使得同样的频谱资

源既可以用于感知,又能用于通信,提高了频谱利用

效率,化解了现有无线感知和无线通信系统之间的

矛盾关系．

Fig．６　Twosignalsareoffsetbythehalf
chirpduration

图６　２个信号相差半个周期

以上我们讨论的是如何在感知的同时完成信号

的发送,接下来我们讨论如何在感知的同时完成信

号的接收,难点在于雷达需要同时接收感知信号和

数据信号．如图４所示,雷达发送出一个线性调频连

续波,信号经过传输和反射返回到雷达时产生了一

定的延时,该延时即信号的传播时间．雷达接收端将

收到信号与发出信号进行混频操作,得到两者之间的

频率差Δf．从图４可以看出,该频率差与传播时间

成正比．又因为传播时间与传播距离的关系,可以从

Δf 计算物体和雷达之间的距离．假设FMCW 信号
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的带宽为１GHz,扫频用时１ms,最大可以探测的范

围为１０m．计算可得,Δf 的最大值为

Δfmax＝
１GHz
１ms×

２×１０m
３×１０８ m∕s≈６６kHz．

由此可见,雷达接收到的感知信号经过混频操

作后为一个低频信号,其最大频率取决于雷达的频

率变化速率和最大可以探测的范围．
为了避免感知信号和数据信号相互干扰,我们

可以在频率上将两者区分开来．根据上述分析,感知

信号在基带上的频率在０到Δfmax之间．我们将数据

信号下变频至频点Δfmax＋B,保证在基带信号上,数
据信号和感知信号至少有带宽B 的间隔．通过这样

的设计,雷达可以将感知信号和数据信号分解开来．
在实验中,我们将LoRa信号调制到了FMCW

信号上．在接收端,雷达信号经过非线性电路,产生

了可以被商用模块解调的LoRa信号,在室内的传输

距离为１６m．同时,雷达也能接收LoRa节点上传的数

据信号．我们也通过实验测试了雷达的感知精度,与
不进行数据通信时相比,雷达精度不受到影响．

３　边缘计算与机器学习

围绕着一个用户,多样的感知方式带来了丰富

的数据．结合机器学习强大的能力,这些数据可以用

于分 析 用 户 的 行 为 偏 好、健 康 状 况 甚 至 心 理 状

态[１７]．现有的机器学习模型通常是为全局优化,通
过收集大量人群的数据,建立一个普适的模型．然

而,个体与个体之间的差异性却被忽视,普适的模型

对个体而言往往不是最优的．为了解决这个问题,学
者们提出了个性化机器学习(personizedmachine
learning,PML)[１８Ｇ１９]的概念来对个体进行针对性优

化．然而,研究面临着２个方面的挑战．一方面,从每

个个体上采集到的数据往往数量有限且是无标签数

据,无法要求每个用户花费时间精力为自己的数据

添加标签．因此,仅仅依靠个体的数据无法得到一个

准确的模型．因此,学者们提出了利用他人的标签数

据来训练模型,针对每个个体,根据个体的数据来调

整模型以最好地适配目标个体,即迁移学习中的无

监督领域自适应[２０Ｇ２１]．在无监督领域自适应中,他人

的标签数据称为源域,目标个体的数据称为目标域．
另一方面,个体的数据包含隐私信息,例如其健康状

况、经济状况,用户不愿意将这些敏感信息交予他

人．为此,学者们提出了联邦学习[２２]范式,每个个体

在自己的本地进行训练,在训练的过程中多方共享

最新的模型参数以在本地进行下一轮的迭代优化．
有学者将２个角度结合起来,提出了联邦迁移

学习．在这样的学习框架中,边缘计算凸显优势．相比

于计算能力、功耗受限的终端,边缘节点具有更强的

运算能力;相比于云服务器,将数据储存在边缘节点

可以避免敏感信息泄露,用户对数据具有更强的管

理权限．因此,将设备上传的健康数据储存在边缘节

点,由边缘节点参与联邦学习,可以充分利用边缘节

点的计算能力,并保护用户的数据隐私,如图７所示:

Fig．７　Edgecomputingandfederatedtransferlearning
图７　边缘计算与联邦迁移学习

　　然而,现有的联邦迁移学习[２３Ｇ２４]不适用于我们

的场景．首先,它要求个体的部分数据为标签数据,为
半监督迁移学习,而并非无监督学习．在现实生活中,
用户采集到的数据是不包含标签的,例如,用户无法

为自己的睡眠数据添加睡眠分期标签．其次,它采用

的对齐损失函数(alignmentloss)不适用于我们的

场景．对齐损失函数是领域自适应中用于衡量源域和

目标域差异的指标,在训练过程中通过优化该指标来

尽量缩小源域和目标域的差异．现有的联邦迁移学

习框架的对齐损失函数是基于已知的源域 目标域
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样本对[２５],例如当源域是文本数据而目标域是图像

数据时,某张图片和某些文本之间存在一定的语义

联系,因此构成了文本 图像样本对．而在我们的场

景中,不同用户的感知样本之间不一定存在这样的

联系．
为此,我们针对感知的场景设计了一个联邦迁移

学习的模型训练框架．无监督领域自适应的一个常

用方法是将模型分为特征提取器和分类器２部分,
特征提取器用于将数据映射到特征空间,分类器

基于特征进行分类．为了使训练得到的分类器在目

标域上达到较好的效果,需要缩小源域和目标域在

特征空间的分布差异．在我们的框架中,为了衡量该

分布差异,采用的对齐损失函数是最大均值差异

(maximum meandiscrepancy,MMD)[２６Ｇ２７],这也是

无监督领域自适应中常用的一个对齐损失函数．无
监督领域自适应的训练过程通常分为预训练和微调

２部分．我们的框架采取相同的模型划分方法和训

练过程．首先在源域中对特征提取器和分类器进行

预训练;然后源域将特征提取器的权重发送给目标

域,准备进行二者协作的微调阶段．在微调阶段,对
于每一批数据的处理可以分为４步:前馈、分类损失

函数及梯度计算、MMD损失函数及梯度计算、模型

参数更新．其中第１,２,４步较为简单,源域及目标域

独立操作即可,无需进行数据交换．第３步最为复

杂,需要进行大量交互．
MMD损失函数的定义为

LMMD ＝
１

n１(n１－１)∑
n１

i＝１
∑
i′≠i

k(vi,vi′)＋

１
n２(n２－１)∑

n２

j＝１
∑
j′≠j

k(v′j,v′j′)－

２
n１n２

∑
n１

i＝１
∑
n２

j＝１
k(vi,v′j),

其中,函数k(v,v′)＝exp(－α v－v′ ２)是核函数．
该损失函数可以视为３部分的和．假设vi 和v′j 分

别是源域和目标域的特征向量,那么损失函数中的

第１部分源域可以独立计算,第２部分目标域可以

独立计算．而第３部分需要用到２个域的数据．因此

需要一方将数据加密发送给另一方．为了能够在密

文上进行运算,我们的框架采用了Paillier同态加密

算法[２８]．此外,Paillier加密算法并不支持指数函数

运算,因此我们对核函数中的指数函数进行泰勒展

开,将其近似转换为多项式函数．近似转换后的单个

核函数可以表示为

k(v,v′)＝∑
m
cmfm(v)gm(v′),

其中,cm 是常数,fm (v)为常数１或者向量元素组

成的多项式,gm (v′)与fm (v)含义相同．因此,为了

计算第３部分,需要一方把每一个特征向量的所有

fm(v)都发给另一方．
对于２个域的 MMD梯度的计算,我们以目标

域为例,对于该域而言 MMD损失函数第１部分的

梯度为０,第２部分的梯度可以独立计算．对于第３
部分的梯度,实际上是各个核函数的梯度之和,单个

核函数的梯度可以表示为

∂k(v,v′)
∂θ ＝∑

m
cmfm(v)∂gm(v′)

∂θ ．

因此,与计算第３部分损失函数类似,计算第３
部分的梯度同样需要对方(此处指源域)将每一个特

征向量的所有fm (v)都发给另一方．这个方案具有

较高的计算和通信开销．为了解决这个问题,我们进

一步做了２方面的改进．
１)基于 MMD损失函数第３部分求和的特点,

不对每个核函数单独考虑,而是将第３部分作为一

个整体．对于第３部分的求和部分的值以及梯度可

以做如下变换:

∑
n１

i＝１
∑
n２

j＝１
k(vi,v′j)＝∑

n１

i＝１
∑
n２

j＝１
∑
m
cmfm(vi)gm(v′j)＝

∑
m
cm × ∑

n１

i＝１
fm(vi)( ) × ∑

n２

j＝１
gm(v′j)( ) ,

１
∂θ∂∑

n１

i＝１
∑
n２

j＝１
k(vi,v′j)＝

∑
m
cm × ∑

n１

i＝１
fm(vi)( ) × ∑

n２

j＝１

∂gm(v′j)
∂θ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ．

由此可见,一方只需要发送 ∑
n１

i＝１
fm(vi),即所

有特征向量的fm(v)的和,而不是把每个特征向量

的fm(v)都发送一遍．当训练的批量大小为 N 时,
该优化方法将发送fm (v)的通信开销降低为原来

的１∕N．
２)基于链式法则对梯度计算进行改进．我们不

再直接计算梯度,而是先计算 MMD损失函数对于

特征向量的偏导,再计算特征向量对于参数的偏导:

∂Part３
∂θ ＝∑

n２

j＝１
∑
L

l＝１

∂Part３
∂v′jl

×
∂v′jl
∂θ ．

　　这里的链式法则不用考虑对方的特征向量．由
于特征向量对于参数的偏导双方可以独立计算,所以

双方只需要交换数据来计算 MMD损失函数对于特

征向量的偏导,并发送该偏导给对方解密．假设模型
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的参数数量为 M,训练的批量大小为 N,特征向量

长度为L,则优化后和优化前发送偏导及梯度的通

信开销的比值是N×L∕M．模型的参数数量M 通常

非常大,而N 和L 则小的多．在我们的一次实验中,

M 约为４００００,而N 和L 分别为６４和３２．因此该方

法可以降低大量通信开销．
此外,这２项优化还大大减少了加密、解密以及

密文上运算的次数,因此也减少了大量的计算开销．
在对于一个无线手势感知数据集的实验中,微调阶

段的每一个批次优化前耗时至少４５min,而优化后

耗时仅２min．最终,微调阶段结束之后,源域将训练

好的分类器权重发送给目标域．目标域将自己的特

征提取器和接收到的分类器组合起来即得到最终的

模型．

４　结　　语

边缘计算填补了云计算在响应延时、数据安全

等方面的不足,成为智能家居场景下的未来趋势．本
文从感知、通信和计算３个方面探索智能家居场景

下的边缘计算．在感知方面,以呼吸监测为例,探索

边缘节点的泛在感知能力．我们研究如何利用环境

中已有的声音(音乐、广播节目)进行呼吸监测,以及

用双设备消除用户运动对呼吸监测的干扰．在通信

方面,我们对感知和通信信号进行联合设计,使得无

线信号在进行感知的同时也能向外传递信息,在有

限的频谱资源上兼顾感知和通信;在计算方面,我们

研究在保护用户隐私的前提下建立用户的个性化模

型,并通过优化计算过程降低联邦学习中的计算和

通信开销．在未来的研究工作中,我们希望继续探索

边缘节点在智能家居中的潜力,加速智能家居场景

落地,让技术改变人类未来的生活方式．
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