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摘 要：地外探测无人系统具有存储、算力和能量等资源受限的特点．以深度学习为基础的感知、定位和决

策算法可有效提升无人系统的智能化水平，而这类算法通常需要高算力。难以直接应用于地外探测无人系

统．首先针对剪枝和量化的深度神经网络模型轻量化方法，在公开数据集上对多种算法进行定量分析．其

次，提出基于剪枝、量化的轻量化计算方案，实现了基于模块化配置的轻量化计算软件starLight，对深度神经

网络进行快速轻量化和性能评估，解决了模型难以直接应用到计算资源受限系统的问题．最后，基于

starLight，对应用于火星车实验系统中的多种任务模型进行轻量化，在计算功耗≤15 W、计算处理主频≤

1．2 GHz和计算存储容量≤1TB的受限资源条件下，实现了深度神经网络模型部署．实验表明，该软件能够满

足计算资源受限系统的深度神经网络模型轻量化需求，为进一步提升地外探测无人系统的智能化水平奠定

了基础．
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0 引 言

随着我国深空探测任务的逐步开展，地外探测

无人系统承担着越来越多的任务⋯．对系统的智能

化水平提出更高的要求．以深度学习为基础的感

知、定位和决策算法可有效提升无人系统的智能化

水平，而这类算法对算力、存储和功耗有着较高的

需求心j，难以直接应用于探测系统．深度神经网络

轻量化技术旨在保持模型精度的基础上减少模型

参数量和复杂度，加速推断速度，使模型在资源受
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限条件下高效运行，具有重要的研究意义和实用

价值．

当前．深度神经网络轻量化技术已有大量的研

究，可分为轻量化网络设计与轻量化网络优化．轻

量化网络设计从网络的拓扑结构出发，旨在设计出

参数更少、效果更好的网络．常见的网络有手工设

计的MobileNet[3]、LightDet[41等，基于神经网络架构

搜索技术[5]自动化搜索出的Du．DARTs[6]、DD．

sAs【7 3等．轻量化网络优化则是在已有的网络基础

上，利用神经网络的冗余性质进行网络压缩和加

速，常见的方法有剪枝、量化、知识蒸馏和低秩分
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解．上述轻量化技术中，剪枝和量化算法通用性强、

成熟度较高．具备大规模应用的前景．

深度神经网络的参数量远远超过其训练数据

量。却具有良好的泛化能力．表明神经网络是过参

数化的[81，这是剪枝的理论基础．剪枝方法可分为

非结构化和结构化2种．以神经元连接为粒度的剪

枝方法称为非结构化剪枝．韩松等[9]提出使用权重

作为神经元显著度的指标，对AlexNet、VGG等网络

进行压缩，在没有精度损失的情况下，分别实现了9

倍、13倍的参数压缩量，这种剪枝的特点是能够实

现显著的参数压缩比，但却不能实现有效的加速

比．因此，结构化剪枝应运而生。其特点是对特征图

的通道或卷积核的滤波器进行剪枝。这样无需特定

硬件或软件支持就可以实现高加速比．结构化剪枝

有启发式方法，如基于卷积核幅值¨0】、基于批归一

层尺度因子[11|、基于卷积核的中值¨2。；另外，结构

化剪枝还可与贝叶斯概率理论结合¨纠以及与自动

化搜索方法结合¨4I．

深度神经网络使用单精度浮点数(FP32)训练

和推理，32比特的存储要求和庞大的参数量对设备

的存储空间和计算能力提出极高的要求．量化方法

从压缩参数比特数的角度实现网络的轻量化．针对

神经网络训练和推断中的权重、激励和梯度。量化

方法可以用不同的比特数来表示，如8比特或1比

特¨5-16]，从而有效地压缩网络参数并提升训练或推

断速度．半精度浮点数(FPl6)相较单精度浮点数只

占用一半的存储，GuPTA等[17]的工作对其进行了

研究，实现不错的效果．在韩松提出的DeepCom．

pression【l引方法中，量化与霍夫曼编码的组合显著

地压缩了网络的参数．但精度损失严重．在工业界

量化算法也同样受到关注，英伟达开发的Tensor-

RT[1州使用标定集对特征图激励的分布进行分析，

结合英伟达硬件设备，能够实现4倍以上的加速压

缩比．同时几乎没有精度上的损失．

本文首先在公开数据集上对多种剪枝、量化算

法进行了定量分析，提出基于剪枝、量化的轻量化

计算方案，以此为基础，实现了一种基于模块化配

置的轻量化计算软件StarLight，对深度神经网络模

型进行快速轻量化和性能评估，解决了模型难以直

接应用到计算资源受限系统的问题．相比于已有的

开源方案主要针对公开数据集的分类任务，Star-

Light不仅在公开数据集上对多种轻量化方法进行

评估，还针对火星模拟数据集实现目标跟踪、目标

检测和语义分割等多种算法的轻量化并部署到低

算力嵌入式平台：同时提供可视化界面易于使用和

调试．

轻量化方法的建立

1．1 剪枝方法

本文主要讨论结构化剪枝，即对特征图的通道

或卷积核的滤波器进行剪枝．假设一个具有￡层卷

积的神经网络，Ⅳ。和Ⅳ⋯分别表示第i个卷积层的

输入和输出的通道． ii表示第i个卷积层的第．7个

滤波器．通常，结构化剪枝的目标是定义一个度量

函数占(。i)，判断。是否被剪去．如表1所示，本文

选取近期具有代表性的5种算法进行剪枝效果的对

比：基于启发式的方法Taylor[203和FPGM[12]、基于

渐进式的方法AGP[21I、基于约束的优化方法Ne—

tAdapt[221和基于自动化参数搜索的方法Autocom一
『23]

DreSS‘ 。．

表l剪枝方法的选取

Tab．1 SeIection of pruning methods

方法 分类

Taylor(CVPR2叭9)

FPGM(CVPR2019)

AGP(ICLR2018)

NetAdapt(ECCV2018)

AutoCompress(AAAl2020)

启发式

渐进式

带约束优化

自动化参数搜索

Taylor算法假设网络权重在反向传播过程中的

一阶导数可以作为滤波器的重要性因子，剪枝的度

量函数定义为6u=llgi。川：，其中gu为第i层中第j
个滤波器的反向传播梯度．对于训练好的网络模

型，进行参数调优(fine-luning)后，剪去K个6i值最

小的滤波器．

FPGM算法采用几何中值作为度量因子．指出

靠近几何中值的滤波器可由其他滤波器线性近似

表示，几何中值处的滤波器冗余性较大，可以剪去．

该算法首先计算几何中值：

咒6村=arg，in∑，。[。，。。+，]I|茗一Ⅱ||： (1)

对于第i层，选择距离几何中值最近的一个或多个

滤波器：

u+=argmin|l。一z“∽川√E[1，Ⅳ。]

(2)
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∥可由其他滤波器表示，剪去它们对模型的精度

影响较小．

AGP算法采用滤波器参数的己1范数作为度量

因子即6u=J|i川，提出一种渐进式的剪枝算法，自

动调整每一步的剪枝稀疏度．解决了直接按照目标

稀疏度剪枝导致精度损失过大的问题．为自动调整

稀疏度，采用式(3)实现渐进策略：
， f一，、3

s。=0+(si一0)I 1一；)
、 乃‘玉f，

s．f．f∈{％，f。+△￡，⋯，fo+n△￡} (3)

其中，f为训练步数，△￡表示剪枝频率，s，表示第￡

步的稀疏度，si，s，表示初始化和最终的稀疏度．式

， ． ．、3

(3)中，剪枝稀疏度的变化与l 1一!≥l成正比，
＼ n△￡，

该三次方项随着时间的变化逐渐趋向于1，且趋势

越来越平缓，从而同时实现稀疏度的逐步增大与增

大比例的逐渐减少．

相比于上述以滤波器的参数为标准设计度量

因子，NetAdapt直接将运算时间和算力消耗作为约

束条件，以经验测量值建立搜索空间．自动的优化

预训练模型，直到满足约束条件．该过程中还可获

得不同折衷度的简化网络．优化过程如下：

maximize№Acc(Ⅳeff)

s．f．R∞，(Ⅳefi)≤Resi(ⅣefH)一△R¨．，∈[1，m]

(4)

Acc(·)为精度，Resi(·)为第J个资源消耗，△Ri为

在第；次迭代中第i个资源消耗和约束的差值．该方

法需要根据部署设备构建经验测量值．

AutoCompress提出一种自动化的剪枝算法，设

计基于启发式的搜索算法对参数进行采样、评估，

作为决定每层剪枝率和剪枝策略的依据．流程包含

动作采样、快速评估、策略选取和实际剪枝等4个步

骤．采用交替方向乘子法ADMM(alternating direction

multiplier method)作为优化算法，ADMM的特点是动

态正则化，在每轮迭代都会调整、惩罚不同的参数．

1．2 量化方法

本文主要讨论FPl6和INT8量化．这2种方式

已在研究界和工业界得到了广泛的验证．相比于神

经网络中常用的基于单浮点精度的推理方式．量化

后的网络模型对存储的需求降低，并能提升推理速

度．量化是神经网络模型在实际部署时所需的一项

重要技术，如表2所示，目前已有多种量化解决方

案．本文首先对表2中的方案进行调研。总结出以下

4个方案选择原则，1)支持Nvidia Jetson xavier平

台，xavier属于低算力嵌入式设备，并针对INT8的

张量计算提供了硬件加速，是常用的量化算法评估

平台；2)易用性好，量化方案的选取需要考虑使用

成本；3)文档完善度高，加快方案的学习和推广；4)

社区活跃，对于实际使用中遇到的问题，可在社区

进行讨论，以快速解决．对比英特尔、微软、百度、英

伟达以及其他多种方案。结合提出的4个选择原则，

确定了Nvidia TensorRT满足需求．需要注意，Ten．

sorRT仅支持常见网络层的量化，对于新的网络层

或者自定义操作则需要手动编写量化插件．

TensorRT支持FPl6和INT8量化．其中INT8

量化需要标定数据．仅适用于网络推理．FP32转

INT8的过程中。如何选取缩放因子是影响量化效果

的关键因素．有非饱和与饱和2种映射方法．非饱和

方法将张量的最大范围线性映射为±127，这种方法

忽略了数值分布的不连续性，会导致大量无用数值

被量化．饱和方法则是选取阈值1 r1，将阈值±I丁I

之内的张量映射为±127。为降低量化带来的精度

损失，TensorRT使用INT8分布和原始FP32分布

的KL散度作为优化目标。KL散度越小表示INT8

量化后的信息损失越小．具体实现是选取验证集

的一个子集作为校准集，计算每一层FP32的激活

值分布．使得INT8精度的激活值尽可能接近FP32

的激活值．

表2量化方法的选取

Tab．2 Selections of quanti功tion method

Intel DistiUer

微软NNI

参考方案 百度PaddlePaddle

Nvidia TensorRT

其他‘24]

支持Nvidia xavier平台

选择原则 雯雹萋誓度高
社区活跃

最终方案 Nvidia TensorRT+自定义层

1．3轻量化方案选取

从上述2小节可看出，目前存在多种剪枝和量

化方法可供选择，这些方法的实际使用效果如何．以

及如何搭配剪枝和量化实现高效的轻量化方案．本小

节以公开数据集和网络模型为基础，定量分析各种方

法的优缺点，并尝试给出高效的网络压缩方案．
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各种方法的测试结果如表3所示．采用Res．

Net50作为基础模型，TinyImageNet为数据集进行分

类任务测试．评价指标包括Topl分类精度、运算量

(FLOP)、参数量(param)、存储量(storage)以及推理

时间(1atency)．网络模型轻量化的目标是在保证精

度不降或者小幅降低的条件下，尽可能减少计算资

源的消耗．

本文在TinyImageNet上重新训练ResetNet50，

其精度为60．4％，该结果小于当前的SOTA方法，本

文更关注轻量化前后精度的变化；选择重新训练的

原因在于，部分算法在剪枝过程中需要进行模型的

参数更新，为保证对比的公平性，尽可能保持该过

程的超参数和原始模型训练的一致．

针对剪枝的5种算法评估结果如表3所示，在

原始模型上进行剪枝，可看到精度均有不同程度的

下降，FPGM精度降低最小，AutoCompress降幅最大

接近20％．另外3个剪枝模型的精度基本一致；无

论哪种方法，剪枝后的计算量、参数、存储和推理时

间指标均有降低．这也验证了剪枝可作为轻量化计

算的一条重要途径．在实验过程发现，Autocompress

方法过于复杂、超参数多，并对超参的调整敏感，需

要较多时间进行参数调试，在实际使用中不推荐该

方法．NetAd即t算法在参数量和存储上有优势，但运

算量上要高于其他方法，这也使得它的推理时间明

显变长．FPGM算法在精度、计算量和推理时间上均

有优势．Taylor和AGP算法压缩效果接近，使用难

度较低，也可以作为备选的剪枝算法．综合的各方

面指标，推荐FPGM、Talyor和AGP作为候选的剪枝

算法．

在量化的定量分析中。选取TensorRT作为工

具．对FPl6、INT8和混合精度量化(Mix)进行测试．

表3中的Mix表示根据每个网络层的特点自动选择

FPl6或INT8．对原始模型直接进行量化，表3显示，

量化的特点是不改变计算量(FLOP)和参数量(pa．

ram)，但可以大幅降低存储和推理时间，以FPl6为

例．存储减少约50％且推理时间获得超过20倍提

升．从精度来看，3种量化方法相差不多，FPl6量化

没有对精度造成影响．在存储上，INT8最低，FPl6

最高。Mix处于两者之间，这符合我们的预期．在推

理时间上，3种方法的效果基本一致．结合以上分

析．建议在实际使用中，这3种均可作为候选的量化

方法．

表3基于公开数据集的轻量化算法定量对比

Tab．3 Comparison of different lightweight algorithms on pubHc dataset

量化[19

FPl6

INT8

Mix

60．4

60．2

60．2

334．1

334．1

334．1

23．9

23．9

23．9

47

25

36

O．98

O．99

0．89

剪枝+量化

244．0

244．O

244．O

248．6

248．6

248．6

247．9

247．9

247．9

O．92

1．65

0．90

O．90

1．53

0．92

O．91

1．77

O．92
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从上述剪枝、量化的单独测试中．可发现以下

规律，剪枝算法可有效降低计算量、参数量、存储和

推理时间；而量化算法不改变计算量和参数量，但

能大幅降低存储和推理时间．基于这个现象，表3中

给出了剪枝+量化的结果，先对原始模型进行剪

枝，再对剪枝后的模型进行量化．我们对候选的3种

剪枝和3种量化算法进行组合．共有9组测试结果．

以FPGM+FPl6为例，2种轻量化算法结合后，相比

于仅用剪枝，存储和推理时问得到了大幅降低．从

表3的数据中可发现，先剪枝后量化的策略可结合

2类算法的优势，进一步提升模型轻量化的效果．表

3中剪枝后的模型和INT8组合，其推理时问反而高

于仅使用INT8，原因有2方面：1)表3的实验是在

Nvidia Tesla V100 GPU上进行，该GPU属于VoIta

架构，没有INT8的硬件张量加速核，使得INT8量化

推理时间和FPl6相比几乎没有提升：缺少硬件张

量加速核仅影响推理时间，对其他指标没有影响．

2)剪枝之后网络层的通道数不再是2的指数幂，这

对GPU的并行计算是不友好的方式，可能导致推理

时间增加0．5～0．8 ms：量化过程使用了TensorRT

方案，其核心代码闭源，无法进行深入的调试，该现

象的深层次原因目前无法定位．

2 轻量化软件StarLight

以上述剪枝、量化等算法为核心，设计了基于

模块化配置的轻量化软件StarLight，提供用户友好

的使用界面．降低轻量化算法的调试难度并提高易

用性．

2．1 系统功能描述

StarLight支持从原始模型到轻量化模型嵌入式

平台部署的整个流程，如图1(a)所示，目前sfar．

Li只ht可处理物体分类、目标检测、语义分割和目标

跟踪等多种类型的神经网络模型．在获取轻量化模

型后，可直接部署到低算力嵌入式平台，比如Nv诎a

Jetson xavier，以下简称为xavier．StarLight的剪枝部

分可在Intel cPu、Nvidia GPu上正常运行，剪枝算

法的策略是一边剪枝一边微调模型权重，对并行算

力有较大的需求，采用Nvidia GPu可大幅降低运行

时间，且在高算力GPu下会进一步降低．在本文的

实验中，使用了Nvidia Tesla V100 GPu，以下简称为

V100 GPu．另外，starLight的量化部分采用了Nvidia

TensorRT方案，目前只支持Nvidia GPU平台．

如图1(b)所示，整个软件包含输人界面、输出

界面、轻量化算法和数据回放等4个模块．软件共有

4个线程．主线程中有参数配置、指标设置和数据回

放等功能：轻量化算法、推理可视化和训练／模型可

视化各自对应一个子线程．输人／输出界面的各模

块可根据需求打开或者关闭．

在功能上，StarLight包含在线和离线2种模式．

在线模式指通过软件实时监测轻量化的过程。并对

中问结果进行可视化．离线模式指轻量化已完成，

对中间过程进行数据回放，以检查结果的合理性和

正确性．2种模式可在UI界面中随时切换．匿翌]_．阡匡斗t圈

图1 轻量化计算软件系统流程图

万方数据
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在软件设计上，采用前端．可视化界面和后端．

轻量化算法分离的策略．后端保存运行过程中的日

志和中间结果，通过数据回放模块以2Hz的频率分

发给输出界面．这种方式实现了前后端的分离，具

体优势体现在，轻量化算法的运行时间较长，可随

时打开或关闭主界面而不影响算法的运行．

在软件实现上，采用PyQt设计uI主界面，其优

点在于统一使用python接口，可与轻量化算法的输

入输出无缝对接．采用多线程、多进程机制充分利

用计算资源，实现流畅的人机交互体验．在可视化

效果上，引人Echarts[251进行表格和曲线的可视化，

并提供模型和特征图的可视化，对轻量化算法的运

行过程进行回放和展示．

2．2输入界面

参数配置：包括数据集、待压缩神经网络、剪枝

方法和量化方法的选择，在线／离线模式的选择，神

经网络超参数配置，如学习率、训练轮数和批处理

大小等，剪枝算法超参数配置，如剪枝的优化学习

率、微调轮数和稀疏度等；此外还包含数据回放的

路径配置．神经网络模型和剪枝算法均对超参数的

设置敏感，在软件中，对每种可能的轻量化算法组

合均提供初始的超参数．在uI实现上采用Qt的输

．20

～预处理／9．28

入、按钮等组件，结合Qt的信号槽机制，实现对应的

回调函数．

指标设置：对轻量化算法的指标设置，有2个功

能，第一是作为剪枝过程中的约束条件，比如Ne．

tAdapt㈣方法；而对于FPGM㈦和AGP⋯等这类无

法添加优化约束的方法，指标设置仅用于可视化展

示．实际使用中的指标可根据具体需求设置，常用

的包括参数量、计算量、存储和推理时间等．与参数

配置模块一致，在UI实现上采用了Qt内置的组件．

2．3输出界面

训练可视化：本文轻量化的输入是已完成训练

的模型，StarLight首先判断该模型是否存在，若不存

在则重新训练，再进行轻量化处理，所以此处沿用

训练可视化表示该过程．模块主要实现训练过程中

间结果的可视化．包括损失值、精度和时间分布等

指标．实现上采用开源JavaScript图表库Echarts[25|，

如图2所示．可视化的元素包括柱状图、饼状图、折

线图和曲线图等．基于Qt的QwebEngineView类进

行Echarts图库的实时渲染．模型训练过程时间较

长，StarLight具备后端和前端分离的功能，关闭主界

面后再次打开，训练可视化自动加载历史数据，并

动态更新当前数据．

魁
蜒

图2模型训练和推理过程的可视化组件

Fig．2 The visualization elements used in model training and tes“ng

r
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推理可视化：该模块的功能相对独立，加载轻

量化后的模型和数据集，实时动态显示推理过程中

各项指标的变化，比如参数量、计算量和存储等，同

时提供原始模型的指标，以方便结果对比．在可视

化实现上，采用和训练可视化类似的组件，此处不

再详述．

模型可视化：该模块实现了模型拓扑图的可视

化，以及特征图的可视化．如图3所示，左边显示的

是模型节点，点击后会显示节点的名称和特征图形

状等属性；右边显示的特征图，点击不同的节点，则

实时可视化对应的特征图．该模块有助于模型的调

试，以及剪枝前后结果的对比．本模块基于开源工

具QuiverPytorch L2钊实现．

●

一

●

图3模型可视化效果图

Fig．3 Model visualization

2．4轻量化算法的集成

starLight支持的轻量化算法和神经网络模型如

表4所示，后续随着新的算法和网络模型提出．我们

也将同步更新软件．对StarLight在分类、检测、分割

和跟踪等多种任务上进行了验证，轻量化效果在后

续实验中进行详细说明．

基于松耦合的设计思路，StarLight具有良好的

可扩展性，如图l(b)所示，轻量化算法模块的输入

是参数配置，输出日志信息以及模型，仅需修改算

法的输入输出接口；这种方式降低了算法集成过程

中的代码改动量．另外一个优点是算法可以通过命

令行启动，方便对算法进行单独调试．在starLi曲t运

行过程中，启动轻量化算法会创建一个新的独立线

程，实现与主UI线程的分离，如果用户不主动从uI

界面结束算法线程，uI的意外退出或关闭不会对算

法的运行产生影响，轻量化算法运行结束后自动退

出线程．

表4 starLight集成的轻量化算法和神经网络模型

Tab．4 The neural network models and Hghtweight

algorithms in StarLight

3 实验验证

如图1(b)所示，轻量化计算软件starLight主要

包含后端轻量化算法和前端可视化2部分，其中核

心是轻量化算法。可视化主要提供用户友好的接口，

降低软件的调试和使用难度．starLight软件仍处于更

新中，本文主要对后端的轻量化算法进行实验验证．

3．1 实验平台

实验中使用高算力V100 GPu服务器和低算力

嵌入式设备xavier．这2种设备的软件环境统一为

pytorchl．5、TensorRT 7．1．3．4．StarLight运行在V100

GPU服务器上，得到轻量化模型后，在xavier上部署

测试，实验中将xavier的功耗模式设置为15 w．

表5数据集统计信息

Tab．5 The distribution of dataset

3．2 网络模型

目标检测、语义分割和目标跟踪算法可有效提

升火星车实验系统的智能化水平．为此，我们分别

选取3种主流的深度神经网络模型，测试StarLight

的轻量化能力．针对目标检测，选取cascade Rc．

NN[27I，评价指标为正确率，即正确检测的物体数量

和总物体数量的比值．针对语义分割，选取Deep—

Labv3+[28|，评价指标为平均交并比(mIoU)．针对

目标跟踪，选取Siamese RPN[29I，评价指标为跟踪的

成功率和FPS．

3．3 数据集

如图4所示，采用模拟的火星场景数据集，主要

材质有石头、沙粒等．算法对场景中的高风险物体，

比如石头，进行识别、分割和跟踪．如表5所示，数据

集包含1213张RGB图像，将其分为训练集、验证集

万方数据
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和测试集．针对目标跟踪的Siamese RPN模型，还使

用公开数据集vO．112015进行训练‘29。．

图4火星模拟场样例数据

Fig．4 Samples of a simulated Mars scene

3．4 实验分析

如表6所示，以目标跟踪算法为例，使用V100

GPu服务器进行实验分析．baseline表示轻量化前

的模型．FPSl表示对1个目标跟踪的跟踪速度，

FPs2表示2个目标，其他以此类推．剪枝方法选取

FPGM，测试不同稀疏度对效果的影响，如FPGM0．2

代表稀疏度0．2，稀疏度越大表示网络层剪去的通

道数越多．随着稀疏度增加，模型计算量和存储量

随之降低，且运行速度得到提升．稀疏度为0．2和

0．5时，成功率没有降低，但性能得到了提升．当稀

疏度到达0．8时，成功率降幅较大．基于以上观察，

选择稀疏度0．5能够较好的兼顾各项指标．而对于

量化算法，3种方法均能做到不降低精度的条件下，

大幅降低存储并提升FPs，需要注意的是，量化并不

会改变计算量和参数量．最后，结合FPGM0．5和3

种量化方法进行组合测试，即先剪枝后量化的操

作；从结果来看，相比于baseline，在成功率不降或小

幅降低的条件下，实现了神经网络模型的轻量化且

大幅提高计算速度：针对目标检测任务，考虑到成

功率指标，我们推荐FPGM0．5+FPl6的组合方式．

针对目标检测和语义分割任务，我们进行类似的组

合实验测试，得到最优轻量化途径．

火星车实验系统计算资源受限．无法使用高性

能的GPu服务器，在获得轻量化模型后，我们将其

部署到低算力嵌人式平台Nvidia xavier上，结果如

表7所示．在任务指标基本不变的情况下，对检测、

分割和跟踪网络实现了约30％～75％的计算量压缩、

20％～65％的参数量压缩和20％～80％的存储压缩：

同时功耗均低于15 w，主频低于1．2 GHz，存储低于

1TB，实现了算法在低算力嵌入式平台运行的功能．

表6 基于V100 GPU的目标跟踪算法Siamese RPN测试结果

Tab．6 The comparison of object tracking algorithm on V100 GPU

表7 基于Xavier平台的轻量化模型部署结果

Tab．7 The deplOyment Of lightweight mOdel On XaVier

万方数据
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4 结论

本文首先分析基于剪枝和量化的轻量化方法，

之后在公开数据集上对多种剪枝、量化方法以及它

们的组合进行定量分析．以轻量化算法为核心，实

现了一种基于模块化配置的轻量化计算软件Star—

Light，包含剪枝模型、量化模型及可视化方法，对深

度神经网络模型进行快速轻量化和性能评估．基于

StarLight，对应用于火星车这种典型无人系统的多

种任务模型实现轻量化．并完成嵌入式平台部署，

在保证任务指标的前提下。解决了深度神经网络模

型难以直接应用到计算资源受限系统的问题．
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Design and Appncation Of a Lightweight Deep Neural Network

Software for Resource Constrained Unmanned Systems
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Abstract： The unmanned system in inteIplanetaIy exploration has the characteristics of limited storage，computing

power， energy and so on． The perception， localization and decision—making algorithms based on deep neural net‘

work can effectively improve the intelligence level，but these algorithms generally require huge computing power，

which is difficult to be directly applied to unmanned systems． Therefbre，this paper reViews the existing 1ightweight

methods including pruning and quantization，and makes a quantitatiVe analysis on public dataset． Furthermore，this

paper proposes pmning and quantization solutions，establishes a lightweight computing software StarLight， realizes

rapid 1ightweight and evaluation of deep neural network，and s01Ves the problem that the deep model is difhcult to

be direetly applied to resource constrained systems． Finally， based on StarLight， Various models used in the Mars

rover are compressed， and deployed in the embedded platf6rm； under the premise of ensuring perfbrmance， the

power≤1 5 W，CPU frequency≤1．2 GHz and storage≤1 TB． Experiments show that the software can meet the

lightweight requirements of resource constrained systems，and builds a foundation for further improving the intelli—

gent 1evel of unmanned systems for interplanetary exploration．
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