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摘　 要:为保障无人机的飞行安全,机载智能状态监测得到重点关注。 然而,受机载计算资源约束,监测多个关键参数的多任务

场景给机载实时计算带来较大挑战。 因此,本文提出有限现场可编程门阵列( FPGA)资源下多计算任务调度优化的机载智能

状态监测单元,首先,基于堆叠长短期记忆网络建立不同监测参数对应尺度的监测模型,并利用 FPGA 构建各模型的定制计算

加速单元。 然后,建立 FPGA 资源和模型计算时间联合约束的多任务调度优化方法,获取定制计算加速单元部署和计算调度策

略,最小化总任务完成时间。 最后,根据上述策略在机载计算平台中部署指定尺度的加速单元,完成多计算任务调度。 采用实

际飞行数据对机载智能状态监测单元进行验证。 结果表明,该单元能够高效完成多个状态监测任务的实时计算,较其它基于

FPGA 的多任务计算方法,计算效率提升优于 16. 08% 。
关键词:

 

机载状态监测;多计算任务调度;FPGA;无人机

中图分类号:
 

V247. 1　 TH707　 　 　 文献标识码:
 

A　 　 国家标准学科分类代码:
 

510. 4030

Airborne
 

intelligent
 

condition
 

monitoring
 

unit
 

based
 

on
 

multiple
 

computing
 

tasks
 

scheduling
 

optimization

Kang
  

Shouqiang1,Li
  

Kun1,Wang
  

Benkuan2,Liu
  

Datong2

(1. School
 

of
 

Measurement
 

Control
 

and
 

Communication
 

Engineering,
 

Harbin
 

University
 

of
 

Science
 

and
 

Technology,
 

Harbin
 

150080,
 

China;
 

2. School
 

of
 

Electronics
 

and
 

Information
 

Engineering,
 

Harbin
 

Institute
 

of
 

Technology,
 

Harbin
 

150001,
 

China)

Abstract:To
 

ensure
 

the
 

flight
 

safety
 

of
 

unmanned
 

aerial
 

vehicles
 

(UAV),
 

the
 

airborne
 

intelligent
 

condition
 

monitoring
 

has
 

received
 

a
 

lot
 

of
 

attention.
 

However,
 

constrained
 

by
 

airborne
 

computing
 

resources,
 

multi-task
 

scenarios
 

that
 

monitor
 

multiple
 

key
 

parameters
 

pose
 

a
 

greater
 

challenge
 

to
 

airborne
 

real-time
 

computing.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

this
 

article
 

proposes
 

an
 

airborne
 

intelligent
 

condition
 

monitoring
 

unit
 

with
 

multi-task
 

scheduling
 

optimization
 

under
 

limited
 

field
 

programmable
 

gate
 

array
 

( FPGA)
 

resource.
 

Firstly,
 

the
 

monitoring
 

models
 

of
 

different
 

scales
 

corresponding
 

to
 

different
 

monitoring
 

parameters
 

are
 

established
 

based
 

on
 

stacked
 

long
 

short-term
 

memory,
 

and
 

the
 

custom
 

computing
 

acceleration
 

units
 

for
 

each
 

model
 

are
 

constructed
 

by
 

using
 

FPGA.
 

Secondly,
 

a
 

multi-task
 

scheduling
 

optimization
 

method
 

with
 

joint
 

constraints
 

of
 

FPGA
 

resources
 

and
 

model
 

computing
 

time
 

is
 

proposed
 

to
 

obtain
 

customized
 

computing
 

acceleration
 

unit
 

deployment
 

and
 

computing
 

scheduling
 

strategies,
 

which
 

minimizes
 

the
 

completion
 

time
 

of
 

all
 

tasks.
 

Finally,
 

according
 

to
 

the
 

above
 

strategies,
 

the
 

acceleration
 

units
 

of
 

specified
 

scales
 

are
 

deployed
 

in
 

the
 

airborne
 

computing
 

platform
 

to
 

complete
 

multi-task
 

scheduling
 

and
 

computing.
 

Real
 

flight
 

data
 

are
 

used
 

to
 

verify
 

the
 

proposed
 

method.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

unit
 

can
 

efficiently
 

perform
 

real-time
 

calculation
 

for
 

multiple
 

condition
 

monitoring
 

tasks.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

unit
 

can
 

efficiently
 

perform
 

real-time
 

calculation
 

for
 

multiple
 

condition
 

monitoring
 

tasks. Comparing
 

with
 

other
 

FPGA-based
 

computing
 

methods,
 

theefficiency
 

is
 

improved
 

by
 

16. 08% .
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0　 引　 　 言

　 　 随着无人机技术的发展,无人机凭借运行成本低、适

应性强和机动性高等特点,广泛应用于民用和军事领

域[1] 。 与有人驾驶飞机相比,由于缺乏人的实时控制,加
上研制成本压缩,其发生事故的风险明显增加[2] 。 为提

高无人机的飞行安全性和可靠性,对状态监测技术提出
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了迫切需求[3] 。 状态监测主要是指通过飞行数据对无人

机异常或故障的状态进行检测。 无人机状态监测方法主

要分为两类:基于机理模型的方法和基于数据驱动的方

法。 基于机理模型的方法需要建立无人机的动力学模

型,过程较为复杂[4] ,多用于准确机理模型已构建的场

景。 基于数据驱动的方法利用无人机运行状态监测数据

进行建模,方法相对灵活,但其性能依赖于历史飞行数据

的覆盖程度[5] 。 鉴于无人机飞行试验积累了大量的历史

数据,数据驱动的方法逐渐受到状态监测研究人员的重

点关注[6-7] 。 其中,基于长短期记忆网络( long
 

short-term
 

memory,
 

LSTM)的状态监测方法因具备较好的时序和多

维空间关联特征提取能力,适用于处理高维、时空关联的

飞行数据,而得到广泛应用[8] 。
然而,基于 LSTM 的状态监测方法在获取优异性能

的同时带来了高计算复杂度,在有限的机载计算资源下,
模型实时推理的需求难以保障。 为缓解上述问题,满足

机载计算的实时、低延迟和低功耗场景特点,基于现场可

编程逻辑门阵列(field
 

programmable
 

gate
 

array,
 

FPGA)构
建具有可定制、并行、低延时等优势的边缘计算单元成为

主要解决方式之一[9-10] 。 文献[11]将最小二乘支持向量

机部署在 FPGA 中,实现无人机垂直速度指示器的实时

异常检测。 文献[12]提出基于 FPGA 的可用、响应迅速

且不显眼的单元( realizable,
 

responsive,
 

and
 

unobtrusive
 

unit,
 

R2U2),并在其中部署贝叶斯网络,以对 GPS 故障

进行检测。 文献[13]利用 FPGA 对堆叠 LSTM 神经网络

进行加速和部署,完成对滚转角速率参数的实时监测。
但是,上述研究仅考虑了单个飞行参数的监测任务,而实

际应用中需要同时执行对多个监测任务。 在有限的

FPGA 计算资源下,如何实现多个监测任务实时推理成

为机载状态监测研究的一项新挑战。
针对多计算任务在 FPGA 中的执行,一方面可利用

FPGA 的动态重构功能对计算资源重复利用,实现多任

务运行,如文献[14-15]对 FPGA 部分资源的功能进行重

构,采用最优替换策略和提前预取技术,优化任务的最大

完成时间;另一方面可采用多任务调度,合理匹配计算资

源和 计 算 任 务, 来 提 高 多 任 务 的 运 行 效 率。 如 文

献[16-17]在 CPU+FPGA 的异构实时边缘计算系统中,分
别使用改进的基于预配置策略算法和一种动态部分重构

平台的任务调度框架,优化流计算任务的总执行时间。 文

献[18]提出一种新的特征感知任务调度方法,根据加速估

计和运行时负载均衡策略将任务分配给合适的处理器。
文献[19]结合动态重构和多任务调度,提出一种基于并行

参数约束的分层流水线和多核可重构计算的卷积神经网

络处理器,在计算效率和检测精度之间实现了折中。 上述

方法在解决有限 FPGA 计算资源下多计算任务执行问题

时,基于动态重构的方法未考虑重构时间过长而占用任务

执行时间,导致实时处理需求无法满足的问题;而基于多

任务调度的方法忽略了有限 FPGA 资源下模型部署对多

任务计算效率的影响,难以获取更优的执行效率。
综上,本文针对无人机多状态监测任务机载实时计

算的需求,提出有限 FPGA 资源下多计算任务调度优化

的机载智能状态监测单元。 首先,建立基于堆叠 LSTM
的智能状态监测模型,及其对应的 FPGA 定制计算加速

单元,提升单个状态监测任务的计算效率; 然后, 以

FPGA 计算资源和各任务计算时间为约束,以多任务完

成时间最小化为目标,构建多计算任务调度优化模型,获
得最优定制计算加速单元部署方式和多任务调度策略;
最后,在 FPGA 中部署定制计算加速单元和调度多个监

测任务,完成机载智能状态监测单元的构建。 解决计算

资源和实时性多约束条件下的机载多个智能监测任务的

计算难题,保障无人机的飞行安全。

1　 状态监测原理与多计算任务问题定义

　 　 首先,简要介绍基于堆叠 LSTM 的智能状态监测原

理,然后,给出机载多个智能状态监测任务实时推理面临

的现实问题。
1. 1　 基于堆叠 LSTM 的智能状态监测原理

　 　 LSTM 是循环神经网络( recurrent
 

neural
 

networks,
 

RNN)的一种应用最广泛的变体,其有效缓解了 RNN 的

梯度爆炸问题[20] 。 堆叠 LSTM 模型则由多个 LSTM 层级

联而成,每个 LSTM 层包含多个 LSTM
 

cell,每个 LSTM
 

cell 是由输入门、遗忘门和输出门构成,其详细结构参见

文献[14]。
基于堆叠 LSTM 的智能状态监测模型主要包括堆叠

LSTM 预测模型和预测残差检测器两部分。 预测模型原

理如图 1 所示,其输入为多维飞行数据;隐藏层为两层

LSTM 层;输出层为全连接层,该层对最后一层 LSTM 输

出的信息进行加权,输出一个被监测参数的预测值。

图 1　 堆叠 LSTM 预测模型原理框图

Fig. 1　 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

stacked
 

LSTM
 

prediction
 

model

堆叠 LSTM 预测模型将 t 时刻的 d 维输入飞行数据

与前 L-1 个时刻历史飞行数据组合,构成长度为 L 的输

入样本 X t,以自动提取被监测参数与其他飞行参数间的
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时序和空间关联特征,获得 t+1 时刻被监测参数的预测

值。 记预测模型的输入样本 X t 为:
X t = {x t,x t -1,…,x t -L-1} (1)
其中, x i 为 i时刻的飞行参数,x i ∈ Rd,i = t - L - 1,

…,t。 记 t + 1 时刻预测模型输出为 Y t 为:
Y t +1 = fLSTM(XR) (2)
其中, fLSTM 为堆叠 LSTM 预测模型。
在此基础上,将 t+1 时刻的预测值 Y t +1 和实际测量

值 Y t +1 送入预测残差检测器,计算预测残差:
e = Y t +1 - Y t +1 (3)
若预测残差 e 超过设置的监测阈值 Thr, 则认为被

监测参数偏离其正常运行状态,即该参数对应的设备出

现异常 / 故障。 基于堆叠 LSTM 的智能状态监测模型详

细建模过程及监测阈值 Thr 选取如文献[21]所示。

1. 2　 机载多计算任务问题定义

　 　 在机载状态监测中,利用 FPGA 的低功耗、低延迟、
高并行硬件定制计算加速优势,构建智能状态监测模型

在 FPGA 中的定制计算加速单元,实现模型机载实时推

理,是保障飞行安全的关键。 但是,无人机通常需要对多

个关键部件的飞行参数进行监测,形成了不同尺度的堆

叠 LSTM 预测模型,产生了对应尺度的多计算任务。 而

在有限的 FPGA 计算资源下,无法将不同尺度的模型所

对应的定制加速计算单元全部部署在 FPGA 中,此时,多
计算任务只能对 FPGA 计算资源进行分时复用,完成所

有模型的推理计算。
因此,如何合理选择相应模型尺度的定制加速计算

单元在 FPGA 中部署,并在部署后对各尺度监测模型的

计算任务进行优化调度,成为决定机载智能状态监测多

计算任务运行时间的关键问题。
本文采用两个实例分别介绍多任务调度方式和定制

计算加速单元部署对多任务执行时间的影响。 假设待执

行的计算任务尺度分别为 20、30、40、50 和 60,对应的计

算任务数量分别为 2、3、2、2 和 1,共 10 个任务。 通过将

各尺度监测模型对应的定制计算加速单元在 FPGA 中部

署运行,测得各尺度模型实时推理一次所消耗的时间分

别为 0. 381、0. 561、0. 765、0. 994 和 1. 247 ms。 不同加速

单元 消 耗 的 查 找 表 ( look-up-table, LUT )、 触 发 器

(flip-flop, FF )、 硬件乘累加 ( digital
 

signal
 

processing,
DSP) 和块随机存储器 ( block

 

random-access
 

memory,
BRAM)等 FPGA 计算资源百分比如图 2 所示。 假设将所

有尺度的定制计算加速单元全部部署于 FPGA 中,则

LUT、DSP、BRAM 等资源消耗占比均超过 100% 。 表明实

际应用中无法全部部署,只能选择部分尺度的定制加速

计算单元进行部署。 此时,小尺度的监测模型可以复用

大尺度监测模型的定制计算加速单元完成模型实时推

理,但消耗的时间为大尺度监测模型的计算时间。

图 2　 不同尺度加速计算单元的 FPGA 资源消耗占比

Fig. 2　 Proportion
 

of
 

FPGA
 

resources
 

consumed
 

by
 

accelerated
 

computing
 

units
 

with
 

different
 

scales

针对上述有限 FPGA 资源下多计算任务执行场景,
多任务调度方式和定制计算加速单元部署对多计算任务

执行时间的影响分析如下:
1)多任务调度方式对执行时间的影响

在 FPGA 中同时部署尺度为 40、50 和 60 的 3 个定

制计算加速单元,并由 10 个计算任务共享上述单元完成

计算。 如图 3 所示,图 3( a) 采用轮询的调度方式执行

10 个计算任务,时间耗时为 3. 741 ms。 图 3(b)采用以最

小任务完成时间为优化目标的多任务调度方式,执行

10 个计算任务耗时为 3. 060 ms。 表明在部署相同的定

制计算加速单元情况下,不同的多任务调度方式,对任务

总执行时间有着明显影响。

图 3　 部署相同的加速单元时不同任务调度方式的执行时间

Fig. 3　 Execution
 

time
 

of
 

different
 

task
 

scheduling
 

methods
 

when
 

deploying
 

the
 

same
 

acceleration
 

units
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2)定制计算加速单元部署对执行时间的影响

采用与图 3(b)相同的多任务调度方式,分析不同加

速单元部署方案对多任务执行效率的影响。 如图 4 所

示,图 4(a)为 FPGA 中部署 3 个尺度分别为 40、50 和 60
尺度的加速单元,总耗时为 3. 060 ms;图 4( b) 为 FPGA
中部署 3 个尺度分别为 30、50 和 60 尺度的加速单元,总
耗时为 2. 244 ms。 表明在相同的多任务调度方式下,不
同的定制计算加速单元部署方案,对任务总执行时间有

着显著影响。

图 4　 相同任务调度方式下不同加速单元部署的执行时间
Fig. 4　 Execution

 

time
 

of
 

different
 

acceleration
 

unit
 

deployment
 

schemes
 

using
 

the
 

same
 

task
 

scheduling
 

method

　 　 综上所述,不同的多任务调度方式和不同的定制计

算加速单元部署方案均会对多计算任务的总完成时间产

生明显影响。 因此,在有限的 FPGA 资源下,获取最优的

加速单元部署方案和多计算任务调度策略,提升多任务

完成效率,成为本研究解决的关键问题。

2　 机载智能状态监测单元

　 　 针对机载多计算任务高效运行问题,提出有限

FPGA 资源下多计算任务调度优化的机载智能状态监

测单元,如图 5 所示,其包括智能状态监测定制计算加

速单元构建、多任务优化部署与调度策略生成、以及机

载智能状态监测单元构建 3 部分。 其中,智能状态监

测定制计算加速单元构建部分为不同飞行参数构建合

适尺度的智能状态监测模型,并基于 FPGA 建立对应尺

度的定制加速计算单元,提升单一模型的计算效率;多
任务优化部署和调度策略生成部分则在 FPGA 计算资

源约束下,以最短任务完成时间为寻优目标,获得最优

加速单元的部署方案和多计算任务调度策略;机载智

能状态监测单元构建则根据加速单元的最优部署方

案,在 FPGA 中完成对应加速单元部署,并根据多任务

调度策略实现多个计算任务与有限计算资源的匹配,
保证机载状态监测模型高效推理。

图 5　 有限 FPGA 资源下多计算任务调度优化的机载智能状态监测单元原理框图

Fig. 5　 Schematic
 

diagram
 

of
 

airborne
 

intelligent
 

condition
 

monitoring
 

unit
 

based
 

on
 

multiple
 

computing
 

tasks
 

scheduling
 

optimization
 

under
 

limited
 

FPGA
 

resources

2. 1　 智能状态监测定制计算加速单元构建

　 　 首先,针对无人机的状态监测需求,采用 1. 1 节基于

堆叠 LSTM 的智能状态监测方法,建立多个被监测参数

的监测模型。 由文献[14]可知,智能状态监测模型中最
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主要的计算负载为矩阵向量乘法,为在机载端提升单个

智能监测模型的计算效率,并满足低延迟处理需求,采用

FPGA 高层次综合( high-level
 

synthesis,
 

HLS) 构建监测

模型的定制计算加速单元,分别从模型数据缓存的带宽

优化和矩阵向量乘法的并行计算两方面进行硬件计算优

化[22] ,如图 6 所示。

图 6　 基于 HLS 的状态监测模型定制计算加速[23]

Fig. 6　 HLS-based
 

customized
 

computing
 

acceleration
 

for
 

the
 

condition
 

monitoring
 

model

在模型数据缓存带宽优化方面,状态监测模型的数

据主要缓存在 FPGA 的 BRAM 中,然而,BRAM 在同一个

时刻内只能获取两个数据,若将整个矩阵中的数据存储

至一个 BRAM 中,数据读取带宽便会受到影响,进而影

响矩阵向量计算的并行度。 为此,本文采用 HLS 的矩阵

分割指令将 LSTM 中的矩阵 A i,j 和向量 B j 分割为 j 个数

据块,每个数据块使用单独的 BRAM 进行存储。 并采用

矩阵重构指令对上述数据块进行重新排序,以满足矩阵

和向量并行、流水的数据访问需求,完成模型数据缓存带

宽优化。
在矩阵向量乘法的并行计算方面,重点对智能状态

监测模型内的乘累加循环操作进行优化。 首先,采用

HLS 流水指令对具有数据依赖关系的循环操作进行流水

计算优化。 然后,采用 HLS 展开指令将无数据依赖关系

的循环操作全部展开或部分展开,实现完全并行计算。
在 FPGA 中完成上述不同尺度的状态监测模型 HLS

优化后,获得各模型对应的定制计算加速单元,用于机载

智能状态监测单元的模型部署和推理计算。 各加速单元

的计算架构相同,模型参数可配置,但尺度不同,小尺度

的模型可以在大尺度模型对应的定制计算加速单元中完

成推理计算。

2. 2　 多任务优化部署和调度策略生成

　 　 通过智能状态监测定制计算加速单元构建,得到无

人机各被监测参数的最佳状态监测模型,及其对应尺度

的定制计算加速单元所消耗的 FPGA 资源和单次推理的

时间。 在有限的 FPGA 资源下,为获得多计算任务的最

佳部署方案 p 与任务调度策略 s,最小化多计算任务的执

行时间。 首先,需明确部署 D 种尺度的定制计算加速单

元时的资源约束条件,如下式所示。

∑
D

d = 1
nd × IPDSP

d ≤ QDSP

∑
D

d = 1
nd × IPBRAM

d ≤ QBRAM

∑
D

d = 1
nd × IPFF

d ≤ QFF

∑
D

d = 1
nd × IPLUT

d ≤ QLUT

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ïï

(4)

其中,nd 表示第 d 种尺度的定制计算加速单元在

FPGA 中部署的数量, IPDSP
d 、IPBRAM

d 、IPFF
d 和 IPLUT

d 分别表

示部署一个第 d 种尺度的加速单元所消耗的 DSP、
BRAM、FF 和 LUT 资源,QDSP、QBRAM、QFF 和 QLUT 分别为

FPAG 中上述 4 种资源的总量。
其次,多计算任务完成的时间 to 需要小于等于可接

受的时间 T,即状态监测的实时性约束,记为:
to ≤ T (5)
再次,假设有 N 种多任务调度策略,其中第 i 种调度

策略中,td 表示第 d 种尺度的加速单元单次计算所消耗

的时间,ed 表示第 d 种尺度的加速单元被调度占用的次

数,则在同一个加速单元部署方案中,第 i 种调度策略的

总任务完成时间 t i 为 td×ed 的最大值,记为:
t i =max

1≤d≤D
( td × ed) (6)

最后,以完成时间最小化为多任务优化部署和调度

策略生成的最终目标,记为:
t =min

1≤i≤N
( t i) (7)

其中,t i 为第 i 种部署方案下多任务的完成时间。
在构建上述多任务优化部署和调度策略生成目标

后,最优加速单元部署和任务调度策略求解步骤为:
1)根据 FPGA 的计算资源、各尺度定制计算加速单

元的资源消耗,采用穷举法获取满足式(4)的部署方案

集合:
P = {p1,p2,…,pM} (8)
其中,M 表示可行的部署方案数量。
2)从集合 P 中选取一种可行的部署方案 pm,构建

式(6)和(7)所示的优化目标。 采用粒子群优化算法求

解当前部署方案下的最优调度策略。
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3)判断部署方案 pm 下,最优调度策略的多计算任务

完成时间是否小于当前最优完成时间 t。 若是,则更新加

速单元部署方案 p 和多任务调度策略 s。
4) 判断集合 P 中可行部署方案是否遍历完成,若

否,则更新部署策略 pm,执行步骤 2),否则执行步骤 5)。
5)判断 t 是否满足式(5),若是,输出当前的 p 和 s

作为最优加速单元部署方案和多任务调度策略;否则,当
前配置下无法满足实时状态监测要求。

上述求解流程如图 7 所示。

图 7　 多任务优化部署和调度策略生成流程

Fig. 7　 Flowchart
 

of
 

multi-task
 

optimal
 

deployment
 

and
 

scheduling
 

strategy
 

generation

2. 3　 机载智能状态监测单元构建

　 　 在获取最优加速单元部署方案和多任务调度策略

后,构建如图 8 所示的机载智能状态监测单元,利用光纤

接口采集机载状态监测数据,采用 ARM+FPGA 的异构处

理器 Zynq
 

UltraScale+
 

MPSoC
 

MZU07A-EV 作为状态监测

单元的监测数据处理核心, 并使用动态随机存储器

(double
 

data
 

rate,
 

DDR) 实现状态监测模型参数和状态

监测数据的大容量缓存。 其中,FPGA 根据寻优后获得

的定制计算加速单元部署方案,完成选定的加速单元在

FPGA 中的配置;ARM 则根据寻优后获得多任务调度策

略,完成多个计算任务在部署加速单元上的执行顺序控

制。 具体控制过程如下:
1)采用 FPGA 中的直接存储器访问( direct

 

memory
 

access,
 

DMA)将光纤接口接收到的状态监测数据传输至

DDR 中进行缓存。

2)ARM 按照多任务调度策略控制 DMA,逐一将

DDR 中缓存的不同监测模型参数和接收的状态监测数

据配置到 FPGA 中对应尺度的加速单元。
3)FPGA 中部署的加速单元在调度策略的控制下完

成多计算任务,并将计算结果反馈至 DDR。

图 8　 机载智能状态监测单元

Fig. 8　 Airborne
 

intelligent
 

condition
 

monitoring
 

unit

3　 实验验证与结果分析

　 　 本文采用无人机的实际状态监测数据对有限 FPGA
资源下多计算任务调度优化的机载智能状态监测单元的

有效性进行验证。
3. 1　 实验数据

　 　 为验证机载智能状态监测单元的性能,选取俯仰角、
滚转角、偏航角、俯仰角速率、滚转角速率、偏航角速率、
副翼舵、升降舵、偏航舵和油门等 10 个飞行参数进行监

测。 使用表 1 中除所需监测的参数外的其余 16 个参数

作为状态监测模型的输入,通过式(1) ~ (3),构建被监

测飞行参数的监测模型。
通常情况下,无人机在整个飞行过程中处于巡航的

时间最长。 因此,本文选取巡航阶段的飞行数据进行验

证,如 图 9 所 示, 为 归 一 化 后 的 飞 行 轨 迹 片 段, 共

30
 

000 个样本点。 采用式 ( 1) 对数据重构后,选取前

80%的数据对各状态监测模型进行训练,剩余 20% 的数

据注入最大值的 10% 作为故障幅值,用于对模型的监测

异常性能进行验证。

3. 2　 实验设置

　 　 本文根据文献[24]共设计 4 组实验,实验 4 为本文

提出的对定制计算加速单元部署和任务调度进行联合



64　　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 4 卷

　 　 　 　表 1　 无人机状态监测建模采用的飞行参数

Table
 

1　 Flight
 

parameters
 

used
 

in
 

UAV
 

condition
 

monitoring
 

modeling

标号 飞行参数 单位 标号 飞行参数 单位

1 海拔高度 m 10 油门 %

2 纬度 (°) 11 空速 m / s

3 经度 (°) 12 俯仰角 (°)

4 东北天 X 轴速度 m / s 13 滚转角 (°)

5 东北天 Y 轴速度 m / s 14 偏航角 (°)

6 东北天 Z 轴速度 m / s 15 俯仰角速率 (°) / s

7 副翼舵 (°) 16 滚转角速率 (°) / s

8 升降舵 (°) 17 偏航角速率 (°) / s

9 偏航舵 (°)

图 9　 巡航阶段归一化飞行轨迹

Fig. 9　 Normalized
 

flight
 

trajectory
 

during
 

cruise

优化方法的验证。 实验 1 中任务采用串行执行,以验证

实验 4 的任务调度和定制计算加速单元部署优势。 实

验 2 和 4 采用相同的定制计算加速单元部署方案,实验 2
中任务执行采用轮询调度策略,以验证实验 4 的任务调

度策略性能。 实验 3 和 4 采用相同的任务调度优化,不
同的定制计算加速单元部署方案,以验证实验 4 联合优

化的性能。 各实验具体介绍如下:
1)实验 1:本实验中计算任务的总数为 10。 按照无

人机飞行控制周期要求,多计算任务的完成时间要小于

20 ms。 在 FPGA 中部署尺度为 60、50 和 30 的定制计算

加速器各一个,任务调度策略采用顺序执行的方式,在部

署加速计算单元上逐一串行执行,即任务到来后,选择对

应尺度的加速单元,待该计算任务结束后,执行下一个计

算任务,直至完成所有计算任务,以验证多计算任务串行

执行所消耗的时间。
2)实验 2:采用与实验 1 相同的多计算任务、时间约

束、以及加速单元部署方案,但多计算任务调度采用轮询

策略,即计算任务到来后,选择当前空闲的加速单元,且
其尺度需要大于等于计算任务的尺度,如不满足上述条

件,则判断下一个待执行任务是否满足上述条件,直至所

有任务完成计算,以验证多计算任务轮询执行所消耗的

时间。
3)实验 3:采用与实验 1 相同的多任务和时间约束,

但加速单元部署方案采用尺度为 60、50 和 40 的加速单

元各一个。 以最小化多任务完成时间为目标,采用粒子

群优化算法求取该加速单元部署条件下的多任务调度策

略。 其中,优化算法参数设置如下:粒子数为 100,惯性

常数为 0. 7,加速常数为 2,迭代次数 100。 以验证在采用

多任务调度优化的情况下,本文同时优化加速单元部署

方案的必要性。
4)实验 4:采用和实验 1 相同的多任务和时间约束。

并使用本文多任务优化部署和调度策略生成方法获取优

化的加速单元部署方案和多任务调度策略,其中,优化目

标求解算法的参数与实验 3 保持一致。 以验证同时对加

速单元部署方案和多任务调度策略进行优化,对提高多

计算任务完成效率的必要性。
3. 3　 评价指标

　 　 本文对机载智能状态监测单元的评价主要包括两个

方面:1)对状态监测模型的性能评价,采用测试数据集评

估不同状态监测模型的监测效果,评价指标为受试者工

作特性曲线 ( receiver
 

operating
 

curve,
 

ROC) 下的面积

(area
 

under
 

the
 

ROC
 

curve,
 

AUC), AUC 取值范围为

[0,1],AUC 值越大表明监测方法对故障的监测能力越

强。 2)对多计算任务调度优化性能进行评价,采用多计

算任务完成时间作为调度性能的评判指标[25] 。 多计算

任务完成时间是开始运行到最后一个任务输出结果的时

间,完成时间越短,则调度策略服务质量越高。
3. 4　 实验结果与分析

　 　 实验验证中首先通过均衡 AUC 指标和 FPGA 资源

消耗,完成不同参数状态监测模型的尺度选择;在此基础

上,开展上述 4 组实验,对比本文提方法和其他 3 组实验

完成 10 个状态监测任务的任务完成时间,来对机载智能

状态监测单元的性能进行评估。
1)不同飞行参数状态监测模型的尺度选择

对不同的飞行参数搜索不同的监测模型尺度,并计

算其 AUC,如图 10 所示。 随着模型尺度增大,监测模型

的 AUC 并不是呈递增趋势。 而是当模型尺度达到一定

大小时,监测性能不再大幅提高,部分存在下降情况。 此

时,若选用大尺度模型进行状态监测,不仅带来 FPGA 资

源浪费和计算时间的延长,还影响监测精度。
不同飞行参数监测模型尺度选择方法:首先,测试不

同尺度监测模型在 FPGA 中部署所消耗的计算资源,结
果如图 2 所示;然后,对同一飞行参数设置不同的监测模

型尺度,计算各尺度下的 AUC 值,如图 10 所示;最后,当
AUC 随模型尺度变化较大时,选择大 AUC 值中小尺度的



　 第 3 期 康守强
 

等:多计算任务调度优化的机载智能状态监测单元 65　　　

图 10　 不同参数使用不同尺度模型监测 AUC 指标图

Fig. 10　 The
 

AUC
 

index
 

graph
 

for
 

Different
 

parameters
 

monitored
 

by
 

models
 

with
 

different
 

scales

模型作为最终监测模型的尺度,当 AUC 值随模型尺度波

动平缓时,选择 AUC 值趋于相对平稳后的第一个模型尺

度,作为最终监测模型的尺度。 10 个飞行参数的监测任

务选择的模型尺度和对应的 AUC 如表 2 所示,共使用了

5 种不同尺度的状态监测模型,模型尺度分别为 20、30、
40、50 和 60。 通过实际部署测量上述尺度模型对应加速

单元单次计算所消耗时间分别为 0. 380、0. 561、0. 765、
0. 994 和 1. 247 ms。 10 个飞行参数的状态监测平均 AUC
为 0. 916。

表 2　 不同飞行参数的状态监测模型尺度及 AUC
Table

 

2　 Condition
 

monitoring
 

model
 

scale
 

and
 

AUC
 

for
 

different
 

flight
 

parameters

参数名称 状态监测模型尺度 AUC 任务标识符

俯仰角 50 0. 839 T1

滚转角 40 0. 938 T2

偏航角 60 0. 901 T3

俯仰角速率 20 0. 964 T4

滚转角速率 30 0. 983 T5

偏航角速率 50 0. 909 T6

副翼舵 30 0. 861 T7

升降舵 30 0. 872 T8

偏航舵 20 0. 988 T9

油门 40 0. 901 T10

　 　 2)机载智能状态监测单元多任务调度性能

机载智能状态监测单元在有限 FPGA 资源下的多计

算任务调度性能验证实验设置如 3. 2 节所述,4 组实验

所消耗的 FPGA 计算资源如图 11 所示。

图 11　 4 组实验对应 FPGA 资源的消耗占比

Fig. 11　 Proportion
 

of
 

FPGA
 

resource
 

consumption
 

corresponding
 

to
 

the
 

four
 

groups
 

of
 

experiments

实验 1 ~ 4 中加速单元部署与多任务调度执行的示

意图分别如图 12 ~ 15 所示。

图 12　 实验 1 加速单元部署与多任务调度执行结果

Fig. 12　 Results
 

of
 

acceleration
 

unit
 

deployment
 

and
 

multi-task
 

scheduling
 

execution
 

in
 

experiment
 

1

图 13　 实验 2 加速单元部署与多任务调度执行结果

Fig. 13　 Results
 

of
 

acceleration
 

unit
 

deployment
 

and
 

multi-task
 

scheduling
 

execution
 

in
 

experiment
 

2

图 14　 实验 3 加速单元部署与多任务调度执行结果

Fig. 14　 Results
 

of
 

acceleration
 

unit
 

deployment
 

and
 

multi-task
 

scheduling
 

execution
 

in
 

experiment
 

3



66　　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 4 卷

图 15　 实验 4 加速单元部署与多任务调度执行结果

Fig. 15　 Results
 

of
 

acceleration
 

unit
 

deployment
 

and
 

multi-task
 

scheduling
 

execution
 

in
 

experiment
 

4

从图 12 ~ 15 中可以看出,实验 1 ~ 4 执行完相同的 10
个状态监测任务,多计算任务完成时间分别为 7. 577、
4. 154、4. 274 和 3. 466 ms。

对比实验 1 与 2、3、4 可知,多计算任务并行执行的

效率明显优于串行执行的效率。
对比实验 2 和 4 可知,在均进行相同的加速单元优

化部署的条件下,实验 4 以最小化多任务完成时间为目

标进行多任务调度优化,对任务在所部署加速单元中执

行的顺序进行了更加合理安排,使得实验 4 所消耗时间

小于实验 2,表明本文提出的多任务调度优化方法优于

轮询调度方法。
对比实验 3 和 4 可知,在均以最小化多任务完成时

间为目标进行多任务调度优化的条件下,实验 4 对加速

单元的部署方案同步进行了优化。 由于不同部署方案下

加速单元单次执行所消耗的时间不同,使得不同部署方

案每次运行都会产生时间差,直接影响多任务的完成时

间。 结果表明本文提出多任务优化的加速单元部署方案

可以缩短多任务的完成时间。
综上所述,本文的机载智能状态监测单元在 FPGA

资源有限的情况下对定制计算加速单元优化部署和多任

务执行优化调度,在执行相同的 10 个计算任务时,完成

时间比串行执行、仅优化加速单元部署方案和仅优化任

务调度策略,分别缩短了 4. 111、0. 668、0. 808 ms,即计算

效率分别提升了 54. 26% 、16. 08%和 18. 91% 。

4　 结　 　 论

　 　 针对无人机机载 FPGA 资源限制条件下,需要在规

定时间内完成多个智能状态监测任务计算的问题。 本文

提出了一种有限 FPGA 资源下多计算任务调度优化的机

载智能状态监测单元。 首先,针对不同监测任务需求构

建了不同尺度的智能状态监测模型,并基于 FPGA 建立

了各模型的定制计算加速单元,提升了单一模型的计算

效率;然后以 FPGA 资源和完成时间为约束,建立了多任

务优化部署和调度策略生成模型,实现了加速单元的优

化部署和多任务的优化调度;最后,按照部署方案和调度

策略构建了机载智能状态监测单元。 采用实际飞行数据

进行验证,与串行执行调度、仅优化加速单元部署方案和

仅优化任务调度策略的方法相比,本文提出方法的计算

效率分提升了 54. 26% 、16. 08% 和 18. 91% 。 表明有限

FPGA 资源下,本文构建的状态监测单元同时优化加速

单元部署方案和多任务调度策略,可显著优化状态监测

任务的执行效率,保障机载监测的实时性。
未来将采用其他嵌入式计算平台进行验证,并研究

在线动态调度策略获取方法,实现对调度策略的进一步

优化。 此外,该机载状态监测单元也将扩展应用于其他

状态监测模型,对其功能进行拓展。
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