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1 边缘智能的概念

随着人工智能和物联网等技术的

快速发展，信息技术与通信技

术不断融合，通信网络已不再局限于

提供数据传输服务，而正逐渐演变为

支撑下一代互联网、智能城市、自动

驾驶、工业自动化的核心基础设施。

近年来，通信网络支撑的终端设备数

目和承载的业务量都急剧增加。据

思科预测，到 2023年，全球联网设备

总数将达到 293亿，而从 2017—2022
年，平均每年全球业务量增长将达到

42%[1]；因此，未来通信网络需要支持

海量设备节点的随时随地接入，并提

供超可靠低时延的信息感知、传输、

处理、控制。

在通信网络中融入智能能力，是

实现自动驾驶和工业自动化等新型

应用的关键。未来的智能通信网络

需要根据基站和终端设备所采集的

海量数据进行学习和理解，进行智能

的推理、规划和决策，并对物理世界

进行反馈和执行控制。例如，在自动

驾驶场景中，网络将汇总车辆的环境

感知信息，并结合超高分辨率地图和

实时交通信息，利用人工智能算法进
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行智能推理和决策，辅助车辆进行导

航路径规划和精准避障驾驶[2]。由于

海量数据产生于无线网络边缘，为实

现快速的智能信息处理和实时控制，

人们需要将传统云服务器的计算、存

储和智能能力下沉到网络边缘的基

站和终端设备；因此，边缘网络智能

（或边缘智能）成为大势所趋，并成为

未来 6G研究的一个重要方向[3-5]。与

传统单机智能相比，边缘智能能够避

免单个终端设备存储计算能力受限

问题，打破设备间的数据孤岛；与传

统云智能相比，边缘智能能够有效降

低网络带宽需求，降低网络时延，保

护数据隐私安全。

从技术上看，边缘智能主要包括

在无线网络边缘对人工智能或机器

学习模型进行分布式的智能训练和

智能推理两个过程。其中，机器学习

模型的智能训练对数据量和计算量

有很高的要求，因此，本文中我们着

重讨论机器学习模型的智能训练。

在多种不同的分布式模型训练方法

中，联邦学习[6]在保障用户隐私和数

据安全方面具有独特的优势，因此获

得了非常广泛的关注。在联邦学习

中，海量终端设备利用各自的本地数

据，在边缘服务器的协调下，联合训

练共同的机器学习模型。联邦学习

的训练过程可以基于分布式梯度下

降法迭代进行：在每一次迭代中，不

同终端设备根据各自的本地数据，更

新局部模型参数，并通过无线信道将

各自的局部模型参数上传至边缘服

务器进行模型汇总，以更新全局模型

参数。上述步骤迭代进行，直至全局

模型参数收敛。联邦学习能够在终

端设备不进行原始数据共享的情况

下，充分挖掘边缘网络蕴藏的分布式

计算存储能力，进行高效的模型

训练。

虽然联邦学习在边缘智能中具

有独特的优势，但是其频繁的模型参

数传输汇总过程也带来了技术上的

挑战：终端设备和边缘服务器之间的

无线通信过程正在成为联邦学习训

练速度等性能的瓶颈[3]。已有研究工

作从不同角度对该问题进行了研究，

例如根据网络状态对上传的机器学

习模型进行自适应压缩[7]、优化局部

更新和全局汇总的次数[8]，都是降低

通信开销的有效方法；然而，已有研

究往往采用传统的多址接入方法（如

正交频分复用等），需要对各个终端

设备的上传的模型参数单独进行解

码。当终端设备数目很大以及训练

迭代次数很多时，将出现巨大的无线

通信资源开销问题，因此，如何从信

息理论和通信理论的角度，寻求适用

于联邦学习的新型多址接入方式是

一个重要的问题。

空中计算是解决上述问题的一

种有效技术[9]。与传统多址接入方式

对多用户数据单独解码、通信计算分

离设计不同，空中计算技术可以利用

无线链路上行多址接入信道的信号

叠加特性，直接在空中进行计算，完

成终端数据的快速汇总平均。空中

计算技术通过通信和计算的一体化

设计，可以有效降低分布式训练过程

中的通信开销和时延，提高边缘智能

网络和联邦学习的训练效率；因此，

基于空中计算的联邦学习，已成为边

缘智能的一个重要研究热点。

2 空中计算的基本原理
空中计算是指利用无线信号传

输过程中的叠加特性，在空中实现对

来自不同用户数据的函数计算。以

下针对一个典型的多址接入信道，介

绍空中计算的基本原理。如图 1所
示，系统包含K个终端设备和一个基

站（或边缘服务器），令K表示终端集

合。假设每个终端设备 k的本地信息

为Xk，而基站的目标是根据接收到的

终端信号对 { Xk}进行计算。为简化

讨论，设基站拟计算函数为 { Xk}的平

均值，即：f ͂ = 1
K
(∑
k ∈ K
Xk )。

在传统的多址接入方案中，基站

对各个设备的数据Xk进行分别解码，

再汇总平均。与之不同的是，在空中

计算中，每个终端设备首先进行归一

化操作 gk (·)，得到处理后的本地信息

为 xk ≜ gk (Xk )，然后发送信息αk xk，其

中，αk表示终端设备 k的发送系数。

边缘服务器在接收到信号后，将直接

检测以得到平均值 f = 1
K∑k = 1

K

xk，再通

过去归一化操作 gk -1 (·)获得有效信

息 ~f=g-1k ( f )；因此，这部分的难点在于

如何有效恢复期望信号 f。具体而

言，令 hk表示终端设备 k到基站的信

道参数，则基站接收到的信号为 y =
∑
k = 1

K

hkαk xk + z，其中 z为噪声。在接收

到该信号后，基站通过降噪处理可以

得到信息为 f=̂ y

K η
，其中η为降噪因

子。在系统没有噪声存在的理想情

况下，通过设置 αk = hk †

|hk|2 以及 η = 1，
接收信号直接变为基站的期望信号，

即 f ̂ = f，其中，†表示共轭运算；因此，

在这种情况下，通过一次传输就可以

实现K个终端设备数据的平均计算，

大大提高系统的频谱利用率，降低传

输时延。

在实际的空中计算过程中，系统

受到无线信道的衰落特性以及接收

机噪声的影响，而终端设备的发送功

率也往往有限；因此，如何在实际系

统约束下，设计发送信号和接收机算

法，是有效恢复期望信号 f的关键。

在无线网络中，空中计算具体有两种

实现方式：模拟和数字的空中计算。
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对于模拟的空中计算，每个终端

设备不需要对感知到的环境数据进

行编码，只需要对原始数据进行预处

理，紧接着通过无线信道发送到边缘

服务器，并进行平均处理[10-11]。针对

模拟空中计算，一般使用计算失真率

作为主要衡量指标，以有效衡量空中

计算的链路性能。例如，计算均方误

差（MSE）是一种有效衡量空中计算

失真的指标，其定义为MSE=E [ ( f ̂ -
f )2 ]。针对单天线加性高斯白噪声信

道，本地信息 { Xk}独立的场景，计算

均方误差可以表示为[11]：

MSE = 1
K 2

E
é

ë

ê

ê
êê(∑k ∈ Kxk ( pk |hk|

η
- 1) + z

η )
2ù

û

ú

ú
úú =

1
K 2 (∑k ∈ K( )pk |hk|

η
- 1

2
+ σ2
η )， （1）

公式（1）中，σ2为噪声功率。在

这种情况下，可以利用发送端的自适

应功率分配，平衡信号的不对准以及

噪声的影响，有效降低系统均方误

差[11]。除此之外，为进一步提高空中

计算性能，文献[12-14]采用多天线技

术，利用多天线的空间复用和阵列增

益，联合设计发送端和接收端波束赋

形，可以同时实现多模态传感信息的

矢量值函数计算，最大程度地降低均

方误差。

在实际情况中，噪声会严重损害

模拟空中计算的性能，较低的信噪比

将导致严重的计算失真。数字空中

计算通过终端设备的信源编码，是一

种有效抑制噪声的手段[15-16]。对于数

字空中计算系统，计算速率是有效衡

量链路性能的技术指标。计算速率R
定义为当信号失真或解码误差趋向

于无穷小情况下，每次信道实现系统

能够计算的函数数量，即 R = F
n
，其

中，F为计算的函数数量，n为信道实

现总次数。例如，针对采用格形编码

的场景，在加性高斯白噪声信道下，

系统的可达计算速率（比特每信道实

现）可以描述为[15]：

R = (log ( 1K + mink ∈ K
|hk|2 pk
σ2 ))

+
。 （2）

公式（2）中，( x )+ = max ( x,0 )。针

对不同场景，功率分配、多天线、非正

交多址接入技术[16]都是提高计算速

率的有效手段。

3 空中计算驱动的边缘智能
边缘智能是指通过挖掘基站和

终端设备散布的数据和通信计算资

源，在边缘网络中对人工智能或机器

学习模型进行分布式的训练和推演。

本节中我们主要关注联邦学习的分

布式训练过程[6]。如图 2所示，系统

中的 K个终端设备利用各自的本地

数据，在边缘服务器的协调下，联合

训练一个共同的机器学习模型。

在该系统中，拟训练的机器学习

模型参数表示为 ω，每个终端设备

k ∈ K的数据样本的集合表示为Dk，

接受信号：

y = ∑
k ∈ K

hk αk xk + z

▲图1 空中计算示意图

AWGN：加性高斯白
噪声

αk：传输系数
f：͂已处理数据平均值

η：降噪因子
hk：信道系数

K：终端设备个数
K：终端集合

xk：发送信号
X：本地数据

y：接收信号
z：AWGN噪声

X1

Xk

XK

终端设备

基站

已处理数据

本地数据

…
…

…
…

预期数据平均值：

f ͂ = 1
K
(∑
k ∈ K
Xk )发送信号：

xk=g（Xk）

多址接入信道

已处理数据平均值：

f ̂ = y

K η
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该数据集Dk 的大小表示为 |Dk|。假

设 fi (ω )是数据样本 i ∈ Dk的损失函

数。例如，对于线性回归而言，假设

每个样本的输入为 x i，经过模型后输

出为 yi，则对应的损失函数为 fi (ω ) =
1
2 |yi - ωTx i|2。对于支持向量机而言，

每 个 样 本 的 损 失 函 数 为 fi (ω ) =
λ
2 |ω|2 +

1
2 max (0 ; 1 - yiωTx i )2，λ为常

数。相应地，终端设备 k ∈ K的本地

平 均 损 失 函 数 就 可 以 写 为

Fk (ω ) ≜ 1
|Dk| ∑i ∈ Dk fi (ω )。所有 K 个终

端 设 备 的 全 局 平 均 损 失 函 数 为

F (ω ) =∑k = 1
K |Dk|Fk (ω )
∑k = 1

K |Dk| 。 联 邦 学 习

的目标是通过批量梯度下降或随机

梯度下降等梯度下降[17]优化方法，找

到期望的模型参数ω，以最小化全局

平均损失函数F (ω )。
以分布式批量梯度下降算法为

例，该训练过程将迭代进行。假设M

代表边缘服务器的全局模型更新迭

代次数，N代表终端设备本地模型迭

代更新次数。对边缘服务器，ω(0)表
示的初始全局模型参数，ω(i )表示第 i
次全局模型更新后的参数；对终端设

备 k，ω(i,j )k 表示第 i次全局模型更新中

第 j次本地模型更新的本地模型参

数。具体而言，第 i次全局模型更新

的训练过程按照如下方式进行：

步骤（1）：边缘服务器将全局模

型参数 ω(i - 1)广播下发至 K个终端设

备，同时终端设备的本地模型参数也

相 应 同 步 设 置 为 ω(i - 1)，即 ω(i,0 )k =
ω(i - 1)；

步骤（2）：终端设备以迭代的方

式，通过梯度下降的方法最小化本地

平均损失函数 Fk (ω )，以更新本地模

型参数。假设 ∇Fk (ω )为本地平均损

失 函 数 Fk (ω ) 的 梯 度 ，则 有 ω(i,j )k =
ω(i,j - 1)k + τ∇Fk (ω )，其 中 τ 为 训 练 步

长。该本地更新过程将迭代N次；

步骤（3）：终端设备将更新后的

本地模型参数 ω(i,N )1 ,…,ω(i,N )K 通过无线

信道上传到边缘服务器；

步骤（4）：边缘服务器根据接受

到的本地模型参数，通过加权平均来

更新全局模型参数ω(i ) = ∑k ∈ Kω
(i,N )
k |Dk|

∑
k ∈ K
|Dk| 。

经过M次全局模型迭代更新后，

边缘服务器上的全局模型参数ω(M )可
作为所需的最小化 F (ω ) 的解，即

ω* ← ω(M )。根据上述优化过程可知，

基于传统的多址接入方式，边缘服务

器在步骤（3）需要对不同终端的本地

模型参数ω(i,N )1 ,…,ω(i,N )K 进行分别解码，

再进行步骤（4）的汇总平均。当终端

数目很大的时候，步骤（3）的通信过

程将成为系统性能的瓶颈。因此，利

用第 2节介绍的空中计算计算，将步

骤（3）和步骤（4）的通信和计算过程

进行一体化设计，将能够很好地提高

模型训练的性能。

近年来，利用空中计算进行高效

的模型参数传输聚合，已成为解决联

邦学习的通信瓶颈的一个研究热

门[18-22]。文献 [18-22]研究了基于（模

拟的）空中计算技术的边缘联邦学

习，充分利用多址接入信道的信号叠

加特性，提高联邦学习的收敛速度和

准确度。由于在信息汇总过程中，信

道较差的终端上传的模型参数将会

产生较大的失真，影响网络整体的模

型训练收敛速度。针对此问题，文献

[18-22]分别从用户调度和功率控制

的角度进行了研究。例如，文献[18]
结合用户筛选和接收端波束赋形设

计，在满足计算均方误差要求的情况

下，最大化参与联邦学习的终端设备

数目，以提高模型训练的性能；在功

率控制方面，文献[19]针对一个宽带

正交频分多址接入系统，提出一种截

断功率控制方法，排除遭受深度衰落

信道的终端设备，在学习性能和聚合

误差之间取得良好的折衷；文献[20]
研究了联邦学习中基于梯度统计信

息的空中计算功率控制问题，关注衰

▲图2 联邦学习示意图

Dk:数据样本的集合
K:终端设备个数

K:终端集合
τ:训练步长

ω:模型参数

ω(i,N )kω(i,N )1 ω(i,N )k

ω(i ) ω(i ) ω(i )

ω(i) = ∑k ∈ Kω
(i,N )
k |Dk|

∑
k ∈ K
|Dk|

模型聚合

本
地
模
型
训
练

ω(i,j )k = ω(i,j - 1)k + τ∇Fk (ω )
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落信道下的最优功率控制问题，通过

联合设计发射端的功率控制和接收

端的降噪处理，最小化计算误差，进

而提高收敛速度；此外，针对模拟空

中计算中出现的噪声干扰问题，文献

[21]研究了联邦学习中由于采用空中

计算进行信息汇总出现的迭代噪声

问题，依据子空间学习与跟踪技术解

决了存在的传输数据缺失情况；文献

[22]研究了基于空中计算的联邦学习

出现的隐私保护问题，为了防止边缘

服务器等聚合中心恶意揣测用户的

隐私数据，通过对终端用户的功率进

行控制，进而控制接收机接收到的注

入到在聚合的全局模型中的噪声干

扰，从而实现对保密级别和信噪比之

间的最佳权衡。

4 未来研究展望
空中计算驱动的边缘智能具有

巨大的应用前景，但其研究还处于初

始阶段。例如，如何将数字空中计算

与边缘智能进行有效结合？如何建

立准确的性能度量体系，刻画空中计

算下分布式边缘智能网络的性能极

限？这些都还需要研究。除此之外，

本节中我们对空中计算驱动的边缘

智能的几个未来研究方向进行展望。

1）分层网络的空中计算

已有工作主要研究单个边缘服

务器和多个终端设备协作进行机器

学习模型训练的场景。为充分挖掘

边缘智能的潜力，需要利用大规模网

络中海量终端设备的分布数据进行

学习。在这种情况下，单个边缘服务

器可能无法满足海量设备连接和计

算能力的要求，因此，人们需要设计

新的分层网络架构，通过依靠多个边

缘服务器甚至云服务器，实现海量节

点的分布式数据聚合和模型训练。

针对分层网络，空中计算是提高分布

式模型训练性能的一种有效手段。

以图 3的三层网络为例，每个边缘服

务器连接了不同的终端设备，而不同

边缘服务器连接到上层服务器进行

数据和模型的汇总更新。该三层网

络可以通过两跳的空中计算实现大

规模终端设备的模型汇总平均：在模

型训练过程中，不同终端可以利用第

一跳的空中计算，将更新后的局部模

型参数上传至中间边缘服务器；边缘

服务器则进行第二跳的空中计算，将

其部分汇总的模型参数上传至上层

服务器，进行全局模型汇总聚合。在

这种情况下，如何确定中间边缘服务

器的转发策略（基于模拟空中计算的

放大转发或基于数字空中计算的解

码转发）？如何确保两跳空中计算的

时间同步？如何抑制或利用终端设

备到不同中间边缘服务器的共道干

扰？这些都是值得深入探索的问题。

2）设备间通信辅助的多跳空中

计算

未来网络将存在海量终端设备，

其中部分设备可能距离边缘服务器

较远，这将大大影响空中计算和边缘

智能的性能。为解决该问题，可以采

用设备间通信技术，利用附近的一些

闲置终端设备帮助偏远的设备终端

进行信息汇总。例如，通过在网络中

将终端设备划分为多个簇，每个簇具

有一个簇头和多个邻近的簇成员。

由于相同簇中的终端设备之间距离

很近，利用设备间通信能够保证较好

的传输性能。如图 4所示，簇成员通

过将各自信息经由空中计算汇总到

簇头端。所有簇头作为一个信息汇

总中继节点，将接收到的信息通过空

中计算汇总到边缘服务器。如何根

据网络规模，设计分簇大小并选择适

当的簇头节点？如何基于分簇情况，

联合优化通信和计算资源，并设计设

备间通信与空中计算技术的融合机

制？这些都是未来重要的研究方向。

此外，已有研究表明，通过在有限的

信任簇群中通过设备间通信传输对

数据进行共享，能有效改善分布式机

器学习面临的数据非独立同分布问

题[23];因此，针对一些需要进行数据共

享的边缘智能应用场景，如何有效结

合设备间通信以及数据分布重塑增

益，提升设备间通信辅助的空中计算

性能，也是未来值得研究的方向。

3）隐私保护

在边缘智能网络中，移动终端训

练的模型数据需要通过无线信道发

▲图3 三层网络下的空中计算

上层服务器 模型聚合

空中计算

全局聚合模型参数下发

感知样本数据

模型聚合模型聚合 中间边缘
服务器
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送到边缘服务器进行聚合汇总。尽

管在联邦学习中，终端设备不需要将

其私有数据公开，但其仍然面临隐私

泄露的风险。这是由于终端设备上

传的模型参数仍然存在有用信息，边

缘服务器（或环境中的窃听者）可以

从接收到的每个终端设备发送的信

息中恶意地推断出终端设备的私有

信息（例如数据的标签等）。空中计

算则可以利用无线信道的叠加特性

避免这一方面的隐私泄露。当网络

中的终端设备将信息发送到空中后，

边缘服务器接收到的是所有信息的

叠加信号，无法从中推断出具体某一

个终端设备的信息，从而避免终端设

备的隐私被恶意推测；因此，在这种

情况下，如何通过配置最优无线资源

分配实现保密性高的空中计算？如

何刻画联邦学习训练的收敛性、无线

资源优化和隐私保护之间的最优折

衷关系？这些都是值得深入探讨的

关键问题。

4）能量效率问题

在未来大规模物联网应用中，终

端设备尤其是低功耗物联网节点的

能量效率问题，显得至关重要。针对

空中计算驱动的边缘智能网络，如何

提高系统的能量效率是一个重要的

问题。例如，联合优化终端的计算和

通信资源分配是一个有效的方案。

此外，也可以利用先进的能量技术

（如能量采集和无线能量传输等），从

能量供给侧提高边缘智能网络的能

量效率和成本效益[24]。例如，图 5给
出了一个可持续边缘智能网络的示

意图，其中，边缘服务器利用环境中

的可再生能源（比如太阳能、风能等）

进行供能，而终端设备则利用无线能

量传输供能，或利用无线反射通信进

行模型上传。由于可再生能量到达

具有随机性和间歇性，而无线能量传

输效率则取决于发射端的功率和距

离，因此，如何联合优化能量管理和

空中计算的无线资源是一个值得深

入研究的课题。

5 结束语
空中计算打破了传统无线网络

通信计算分离的架构，实现“通信计

算一体化”，能有效降低边缘智能网

络的通信计算开销，进而提高训练性

能。目前，针对空中计算驱动的边缘

智能研究尚处于起步阶段。针对分

层网络和设备间通信等不同网络架

构，考虑隐私保护和能量效率等实际

因素，研究先进的空中计算方法，刻

画边缘智能的性能极限，是未来研究

亟待深入探讨的理论问题。这对推

动空中计算走向 6G应用具有重要的

实际价值。
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