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摘　要　为了满足飞行器实时飞行过程中对大量异构输入数据的信息处理需求,文中提出了一种神经网络,其包括卷积定点滑

动核、池化压缩量化核以及全连接压缩融合核,将飞行器异构传感器多路并行数据作为系统的输入,将辨识结果作为系统的输

出.卷积滑动窗口核通过排除冗余数据的滑动窗快速实现数据特征的提取;池化压缩量化核使用压缩量化技术来提高系统的

执行效率;全连接压缩融合核经删减量化后压缩融合并输出.该设计满足了飞行器对高可靠性、低功耗的在线智能集成需求.

使用所提压缩量化方法,准确率最高可达９８．５４％,压缩率为７７．８％,运行速度提升了４０倍.
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Abstract　InordertomeettheinformationprocessingrequirementsofalargeamountofheterogeneousinputdataintherealＧtime

flightofaircraft,thispaperproposesaneuralnetwork,includingconvolutioncorewithfixedＧpointsliding,poolingcorewithcomＧ

pressionquantizationandfullyconnectedcorewithcompressionfusion．Theinputofthesystemisheterogeneoussensordata,and

theoutputofthesystemistheidentificationresults．Convolutioncorecanextractdatafeaturesquicklybyeliminatingredundant

dataslidingwindow．Poolingcoreimprovessystemexecutionefficiencybyusingcompressionquantizationtechnology．Thedesign

meetstheonＧlineintelligentintegrationrequirementsofhighreliabilityandlowpowerconsumption．WiththeproposedcompresＧ

sionquantizationmethod,thepeakaccuracyis９８．５４％,thecompressionrateis７７．８％,andtherunningspeedincreasesby４０

times．
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１　引言

随着人工智能技术的不断发展[１Ｇ３],基于人工智能技术的

飞行器控制已经成为研究的热点[４Ｇ５],其由于具有强大的处理

非线性[６Ｇ７]、自学习以及并行运算的能力[８Ｇ１０],在复杂非线性

系统的控制方面有很大的优势.其中,神经网络技术代表了

一种新的方法体系,它以分布式的方式存储信息,利用网络的

拓扑结构和权值分布实现非线性映射,并利用全局并行处理

实现从输入空间到输出空间的非线性变换[１１],从而实现对飞

行器复杂系统的智能控制.

现代目标跟踪[１２]和无人驾驶[１３]等领域的智能集成需要

丰富的硬件计算资源和较高的计算速度.清华大学的 Yin等

采用１６×１６的可重构异构处理单元(ProcessingUnit,PU)来
配置混合神经网络处理器以实现神经网络加速[１４].深鉴科

技通过修剪和量化去除冗余的网络连接,在不降低识别精度

的前提下 微 调 剩 余 连 接 权 重 以 减 少 参 数 和 运 算 次 数[１５].

Han等提出了负载平衡感知修剪方法,将长短时记忆网络

(LongShortＧTerm Memory,LSTM)模 型 修 剪 为 原 来 的



１/１０[１６].ISSS２０１７[１７]采用多个PE进行卷积计算,实现低功

耗的高性能加速设计.FPGA２０１５[９]分析了计算吞吐量和存

储器带宽的匹配,提出了roofline模型.FPGA２０１７[１８]设计

了频域处理的加速器.

现有神经网络系统难以满足飞行器的实时在线需求.飞

行器飞行速度快,要求在毫秒级时间内实现辨识输出,在完成

大数据吞吐的同时,还要求系统运算的功耗低.现有技术虽

然在网络规模较大时使用复杂的架构实现了卷积、池化和全

连接层连接结构,但是由于未能对输入优先级最高的主惯导

数据进行有效处理,因此无法满足实时在线飞行器 AI神经

网络系统的需求.

为了弥补现有技术的不足,本文提出了一种飞行器低功

耗在线神经网络系统.该系统作为一种智能实时处理系统,

有效地解决了飞行器实时飞行过程中对大量异构输入数据的

高可靠性、低功耗智能集成处理的需求.

２　架构

如图１所示,本文提出的飞行器低功耗在线神经网络系

统包括卷积定点滑动核、池化压缩量化核以及全连接压缩融

合核,共i＋１层,且每个子模块的卷积定点滑动核和池化压

缩量化核的结构相同.其中,传感器信号１为对应飞行器优

先级最高的主惯导数据,它单独输入一个单元网络层后在第

二次卷积时需控制后续２至i层的输入.将经过上述处理的

飞行器异构传感器数据作为实时在线飞行器 AI神经网络系

统的输入,将辨识结果作为实时在线飞行器 AI神经网络系

统的输出.飞行器将实时采集的数据输入卷积定点滑动核,

通过排除冗余数据的滑动窗快速实现数据特征的提取;随后

将卷积滑动窗口核输出的结果发送给池化压缩量化核,使用

数据采样和量化技术完成对数据的高效压缩,提高系统的执

行效率;最后将池化压缩量化核的输出结果发送给全连接压

缩融合核,对经过冗余删减和采样量化后的所有支路数据进

行压缩融合处理,最终得到的输出结果可满足飞行器实时飞

行过程中对大量异构输入数据的高可靠性、低功耗智能集成

处理的需求.本文提出的实时在线飞行器 AI神经网络系统

包括i＋１层神经网络单元,每层神经网络单元均包括若干交

替进行的卷积定点滑动核和池化压缩量化核,卷积定点滑动

核对输入的数据进行卷积处理,池化压缩量化核进行降低数

据率的操作以及特征提取.外部输入的第一路传感器信号对

应飞行器优先级最高的主惯导数据,被单独输入一层神经网

络单元中;将经过该层神经网络单元中第一个卷积定点滑动

核处理和第一个池化压缩量化核处理后的输出,作为控制所

有i＋１层神经网络单元中第二次卷积定点滑动核的输入.

图１　飞行器实时 AI神经网络系统框图

Fig．１　GraphofaircraftrealＧtimeAIneuralnetworksystem

　　所有i＋１层神经网络单元的最终处理结果均被输入到

全连接压缩融合核进行处理,以实现目标识别,而所述全连接

压缩融合核的输出即为 AI神经网络系统的输出.飞行器飞

行时最主要的传感器信息是主惯导数据.传统的方法是将主

惯导数据与其他辅助的传感器信息进行卡尔曼滤波、预估计

等操作以完成信息融合,而本文方法是基于输入数据驱动的.

本方法利用第一路主惯导数据对其余所有路信息进行修正,

大幅提升了输出结果的准确性.

图２　飞行器实时 AI神经网络数据流图

Fig．２　GraphofaircraftrealＧtimeAIneuralnetworkdataflow

　　因为输入数据经过同样的卷积定点滑动窗口核和池化压 缩量化核,以及基于相同的数字变换,所以可以确保在第二次
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卷积定点滑动核第一层神经网络处理过的主惯导数据与本层

神经网络处理过的数据的输入信息数据具有相同的维数,确

保了核的兼容性.

如图２所示,神经网络单元的层数具体为:１)当只有１个

传感器输入时,层数为１;２)当有２个及以上传感器输入时,

层数为i＋１,i为传感器数量的１/２,并向下取整.

将外部输入的第一路传感器信号输入到第一层神经网络

单元中;将第二路和第三路传感器信号均送入到第二层神经

网络单元中;将第四路和第五路传感器信号均送入到第三层

神经网络单元中.以此类推,当传感器数量为奇数时,第２i
路和第２i＋１路传感器信号均送入第i＋１层神经网络单元

中;当传感器数量为偶数时,第２i路传感器信号送入第i＋１
层神经网络单元中.

卷积定点滑动核对数据进行卷积运算.卷积定点滑动核

有２个缓存器,１个为权值缓存器,用于存储权值;１个为数据

缓存器,用于存储传感器输入处理后的数据.

将权值缓存器存储量化为２的指数次幂的固定权值,数

据缓存器按时钟周期移位缓存输入数据;权值缓存器的大小

为CC×CR,数据缓存器的大小为 (CR－１)×IC＋CC.其

中,CC为卷积核列数,CR 为卷积核行数,IC 为输入特征数

列数.

权值缓存器对应一组移位乘操作.按时钟完成数据缓存

器移动后,将数据缓存器和权值缓存器的对应单元进行移位

乘操作.

卷积定点滑动核的加法器用于累加移位乘操作结果和预

设偏移参数.加法器个数为移位乘操作个数加１,加法器包

括与移位乘操作一一对应的部分,额外的１个加法器用于累

加偏移参数.

卷积定点滑动核的多路选择器用于模拟激活函数.多路

选择器的输入为所有加法器累加计算后的结果,输出为卷积

定点滑动核的结果.

池化压缩量化核对输入数据进行降低数据率处理以及特

征提取.首先池化压缩量化核的缓存器读入卷积定点滑动

核,以处理输出的特征图数据,池化压缩量化核的缓存器为移

位缓存器.然后,将缓存器中存储的数据输入到池化压缩量

化核的比较器中进行数值比较,比较器的输出为数据压缩后

的结果,该结果即为池化压缩量化核的处理结果,比较器的处

理在一个时钟周期内完成.

当输入特征图数据持续流入缓存器时,实现了池化压缩

量化核的滑动平移池化,池化压缩量化核的第一个输出结果

为有效数据,后CC－１个结果为无效数据,第CC个输出结果

为有效数据,后２CC－１个结果为无效数据,以此类推.然

后,将最终得到的所有有效数据进行２的指数次幂定点缩减

量化更新.定点量化是将大型矩阵进行乘法操作,转换为同

或门进行真实的位操作.

举例说明１:若量化为＋１或－１,则按如下可快速执行运

行运算的简化公式.

X＝
＋１, X 的概率分布为σ(x)

－１, X 的概率分布为１－σ(x){
其中,σ(x)为预设的分布函数.

举例说明２:若量化为＋１,０或－１,则按如下可快速执行

运算的简化公式.

X＝
＋１, X＞Ø

０, |X|≤Ø

－１, X ＜－Ø
{

其中,Ø为预设的尺度因子.

全连接压缩融合核对提取结果进行处理,把提取到的特

征综合起来,进行参数和输入特征图数据的运算,并将运算结

果通过端口输出,结果为辨识输出.全连接压缩融合核包括

缓存器,缓存器又包括存储预设参数的全连接权值缓存器、存

储输入数据的全连接数据缓存器以及存储预设为定点量化的

梯度的偏移量缓存器.全连接压缩融合核对提取结果进行处

理的具体步骤如下.

首先对全连接权值缓存器中预存的n×n个预设参数数

据进行预压缩,量化为n类,并用每类量化值代表每类的权

值,得到量化后的具有n×n个索引的权值矩阵.

然后,将偏移量缓存器同样量化为n类,对每类进行梯度

求和得到每类偏置,将每类偏置与量化值一起更新得到新的

权值,并存储到全连接权值缓存器中.

最后,将全连接权值缓存器存储量化为２的指数次幂的

固定权值,全连接数据缓存器按时钟周期移位缓存输入数据.

其中,全连接权值缓存器对应一组移位乘操作,每组移位乘操

作的个数与全连接权值缓存器的深度相同.按时钟完成数据

缓存器移动后,将全连接数据缓存器和全连接权值缓存器的

对应单元进行移位乘操作.

全连接压缩融合核的加法器用于累加移位乘操作结果和

预设梯度的偏移量缓存器参数.加法器个数为移位乘操作个

数加１,加法器包括与移位乘操作一一对应的部分,额外的１
个加法器用于累加偏移参数.

３　仿真实验

进行压缩量化后,本文使用下述方法进行数据相关度量,

以检验序列是否平稳.若时间序列有有穷的二阶矩,且Xt 满

足如下两个条件,则称该序列为时间平稳序列.

(１)μt＝EXt＝c,

(２)γ(t,s)＝E(Xt－c)(Xs－c)＝γ(t－s,０).

由分析结果可知,数据序列的自相关系数能够衰减至零,

并且之后只在零附近进行小范围波动,因此可以认为数据具

有平稳性.任取两组数据的自相关系数图进行展示,如图３
所示.

本文进行了神经网络系统的训练和预测实验.实验按照

上文的结构构建了神经网络并使用了１０００００组数据进行测

试,１批batchsize包括１０组训练数据,每６０００批 batchsize
为１个迭代周期(epoch),实验共进行了２２个epoch的训练.

每１个batchsize训练完成后,先求 batchsize内数据的预测

(inferences)和标签(labels)的损失函数,然后经过换算得到准

确率.可以看出,在前６０００批数据内准确率的增长速度总体

较快,在 第６０００批之后准确率的增长速度总体趋于平缓,但

仍保持波动增长的状态.当训练批次的值为１２２８９９时,准确

率到达峰值,为９８．５４％.虽然压缩后的网络的准确率在后
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续训练中趋于平缓且略微呈下降态势,但仍明显优于同等条

件下传统方法的准确率,打破了准确率无法达到９０％的壁

垒.本次实 验 在 de２iＧ１５０,Intel Xeon CPUe３Ｇ１２３０ V２,

GPUNVIDIAQuadro４０００的硬件资源上运行.本文模型的

压缩率可以达到７７．８％,运行速度增加了４０倍.

　　注:Lag表示数据,Autocorrelation表示自相关系数

图３　两组数据的自相关系数图

Fig．３　Graphofautocorrelationcofficientsoftwosetsofdata

本文所 提 系 统 在 FPGA DE２iＧ１５０,Intel Xeon CPU
E３Ｇ１２３０V２和 GPU NVIDIA Quadro４０００的硬件资源上运

行.实际运行模型可实现７７．８％ 的压缩率,识别性能提升了

至少２０倍,速度最多提高了４０倍.以６路传感器信号输入

为例,本文飞行器实时在线 AI神经网络系统与其他文献提

出的系统相比具有显著优势,具体内容如表１所列.延迟时

间指标如表２所列,本文的 FPGA 实现方案较文献[２２]和本

文的CPU,GPU方案均有较大提升.

表１　性能及效率对比

Table１　Performanceandefficiencycomparison

性能/GMACs 效率/GOPs
文献[１９] ３．３７ ６．７４
文献[２０] ２．６ ５．２５
文献[２１] ３．５ ７．０
本文方案 ９．８６ １９．７２

表２　延迟时间对比

Table２　Timedelaycomparison
(单位:s)

所有用时

文献[２２] ７．３×１０－４

本文 CPU ２．１×１０－１

本文 GPU ８．３×１０－２

本文FPGA ７．６×１０－５

结束语　本文所提系统与现有技术相比具有如下优点.

(１)系统构建优点.本系统解决了飞行器在实时飞行过

程中对大量异构输入数据进行并行处理时存在的问题.通过

本系统中的卷积核,将多维不同传感器产生的异构数据分别

与图像及参数存储模块中的压缩量化数据对应.经过并行２i
或２i＋１个目标传感器的处理,训练后的低功耗实时系统可

准确地完成信息识别和定位.其中,传感器信号１为飞行器

中优先级最高的主惯导数据,它单独输入一个单元网络层,在

第二次卷积时需控制后续１至i＋１层的输入.

(２)压缩量化优点.本系统解决了庞大复杂的神经网络

在实时飞行过程中存在的问题.其使用了数据的定点压缩和

压缩量化技术,降低了模型参数及计算复杂度,提高了系统的

稳定性,同时使用了共享权值技术,有效减少了参数的数量.

此外,该系统还降低了数据存储要求并简化了计算过程,其将

相关数据量化为２的指数次幂,乘法运算通过数据移位运算

来解决.因为存储器和乘法器决定了神经网络的优先运算加

速能力,所以本文方法将这些核构建为一个完整的低存储无

乘法器实时在线 AI网络.在不损失精度的前提下,仅通过

使用与、或、非、异或门,本文方法的乘法等效运算速度就提升

了１０倍,除法等效运算速度提升了４０倍.举例来说,使用本

文方法的移位乘操作,仅需消耗１个单位,但若使用其对应的

３２位乘法则将损耗２００个单位.

(３)本文方法设计了适用于不同层的卷积定点滑动核、池

化压缩量化核以及全连接压缩融合核,避免了多余的输入数

据的操作.该核在相同的神经网络结构下,运用了压缩处理

后得到的是非归零压缩编码,有效降低了功耗,且其计算能力

和延迟时间与其他方法相比有所提升,实现了不同输入数据

的并行处理.
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