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面向高超声速飞行器的高效智能计算系统
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摘要 : 以美国黑燕高超声速飞机的实时遥感分析为例，分析典型智能化高超声速飞行器对强实时、高能效智能计算的需

求。在此基础上，分别从智能模型轻量化、软硬件协同编译优化和超异构融合计算硬件三个层次详细分析如何构建面向智能

化高超声速飞行器的强实时、高能效智能计算系统，并给出系统集成示例。未来通过强实时高能效智能计算系统的加持，智

能化高超声速飞行器将更具自主性、可靠性与群体协同能力，可推动空天跨域飞行变革和全球快速穿梭领域的智能化升级。
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High-efficiency Intelligent Computing System for Hypersonic Aircraft

XU Yongjun, LIU Hangda, AN Zijia, DIAO Boyu
(Institute of Computing Technology, Chinese Academy of Sciences, Beijing, 100190)

Abstract: This article takes the real-time intelligent reconnaissance of the American "Black Swift" hypersonic intelligent aircraft 

as an example to analyze the demand for strong real-time, high-energy efficiency intelligent computing of typical intelligent 

hypersonic vehicles. On this basis, it analyzes in detail how to build a strong real-time, high-energy efficiency intelligent computing 

system for intelligent hypersonic vehicles from three levels: intelligent model lightweight, software and hardware collaborative 

compilation and optimization, and ultra-heterogeneous integrated computing hardware. Furthermore, a system integration example is 

provided to illustrate the practical application of these principles. In the future, with the loading of the strong real-time, high-energy 

efficiency intelligent computing system, intelligent hypersonic aircraft will be more autonomous, reliable and capable of group 

collaboration, and will drive the intelligent upgrade of aerospace cross-domain flight and global rapid transit.
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0　引 言

智能化高超声速飞行器已成为大国战略和先进空

天技术的新热点。高超声速飞行器在跨域飞行和全球

快速穿梭上大有可为，能够在超高速空天环境下实现

自主感知、自主认知、任务协同等复杂功能。这些自

主功能的实现主要依赖搭载于飞行器上的智能计算系

统，由于高超声速飞行器一般具有高机动、小型化的

特点，智能计算系统必须具备强实时和高能效的特

点，以满足高超声速飞行器的智能计算需求。

1　高超声速飞行器分类及技术需求

高超声速飞行器是指能够在大气层内外以5马赫

（约6 125 km/h）以上的速度飞行的飞行器。这些飞行

器能够在相对较短的时间内飞越大陆或海洋，具有显

著的快速机动和随遇处置能力。高超声速飞行器的研

发是现代航空技术的前沿领域，其发展对未来商业航

空、全球快速穿梭具有重要意义。

高超声速飞行器早期更多服务于军事领域，近几

年在民用航空领域获得飞速发展，且在商业上大获成

功。通常分为以下3类：

a）高超声速滑翔飞行器（Hypersonic Glide Vehi‐

cles，HGV）。这类飞行器通常由火箭发射到大气层

边缘，然后以高超声速滑翔至目标区域。通常用于远

程机动遥感分析，并且由于高速和飞行路径的不可预

测，这类飞行器成本高且难以重复使用，商业化还需

探索。

b）高超声速飞机（Hypersonic Aircraft，HA）。

这类飞行器旨在以高超声速运送人员或货物，它们可
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以用于商业航空，以大大减少长途飞行的时间，或者

用于遥感分析和控制任务，其突出优势是可重复

使用。

c）空天飞机或可重复使用的大推力火箭。这类

空天飞机能以类似速度飞行，并且能够直接在常规跑

道起飞和着陆，进入和返回太空，成本低、机动灵

活，特别是大推力火箭，在近几年获得较大发展，是

未来商业航空航天的重要发展方向。

近年来，人工智能技术在各个领域的研究上被

广泛应用［1］，而其中在高超声速飞行器上的应用已

成为近几年大国技术博弈的新热点。在推进、材料

和热防护、气动设计以及导航和控制等传统关键技

术之外，智能计算技术也成为了飞行器研制的重要

组成。

高超声速飞行器的智能计算系统需要面对机动灵

活、可靠性高、任务多样、资源严重受限等苛刻要

求，技术需求主要分为以下几个方面。

a）实时信号处理和控制：高超声速飞行器的飞

控系统需要对飞行器进行实时控制和数字信号处理，

包括对内部状态进行监测、测试、诊断等操作，实时

处理对信息处理机的瞬时性能要求极高。

b）智能态势感知和理解：态势感知和理解能力

是高超声速飞行器设计的关键，需要具备强实时、全

空间感知能力，随着深度学习算法的应用，智能化空

间态势感知，为飞行器的大规模商业化发展提供

可能。

c）多飞行器群智化工作：智能化高超声速飞行

器需要具备群体协同工作能力，以完成多飞行器的空

中接力，通过高速数据链实现信息共享和任务规划，

可提高空间多主体群体发展和综合工作效能。

d）自主规划和决策能力：高超声速飞行器远离

地面，必须具备自主推理、自主判断和自主决策能

力，能够在远离管控中心/人员、超高速飞行的条件

下自主完成复杂任务。

小型化与低功耗设计是这类智能系统的主要方

向，需要在有限的空间和能耗下实现高性能计算，

以适应未来各种空天飞行器的体积、质量、能源限

制。为了满足实时性和低功耗的要求，这类计算平

台往往需要采用超异构智能计算架构，以加速多样

化智能计算任务；此外，还需要在各种未知、不确

定、恶劣环境下稳定工作，要求其具有高可靠性和

抗干扰能力。

2　智能化高超声速飞行器

目前民用领域的高超声速飞行器的发展主要是以

空天遥感和航空运载为主，例如高超声速飞机，结合

了高超声速飞行和人工智能技术，是全球最先进技术

的集大成者。本节以美国黑燕高超声速飞机为例，介

绍智能化高超声速飞行器的技术现状。

美国黑燕高超声速飞机，也被称为SR-72，是美

国最新前沿项目之一，旨在开发一种速度超过5马赫

的高性能跨域飞行器，可实现大范围实时遥感影像获

取和分析。主要具备以下技术特点：

超高速飞行：SR-72 的设计目标是达到 6 马赫

（约6 437 km/h）的速度，这将使其成为有史以来最快

的飞机之一。这样的速度能够显著缩短从美国到达全

球任何地点的时间。

高海拔飞行： SR-72 的设计飞行高度约 24~

26 km，这比当前任何商用飞机都要高，使其能够在

绝大多数防空系统的射程之外实现自主飞行。

SR-72 的主要职能是大范围高机动遥感影像分

析，这对机载智能计算提出了极为严格的要求，需要

具备高分辨率、高帧率的遥感影像实时分析能力。例

如对 30 帧/s 10K×10K分辨率的遥感影像进行实时分

析，需要智能计算系统具备74 TOPS以上的峰值算力

输出，而由于机载环境功耗和体积严格受限，智能计

算载荷的额定功率一般不会超过 30 W，即计算系统

的算力能效比需超过 2.5 TOPS/W，现有智能计算系

统在面对不同任务类型时的推理性能差异明显，满足

SR-72的实时遥感分析需求依然面临挑战。

3　强实时高能效智能计算系统

智能计算系统是高超声速飞行器在复杂环境下执

行任务的核心组成，须确保在有限空间内的高效计

算，以保障任务的顺利执行。因此需要设计一种面向

实时性和能效优化的强实时、高能效智能计算系统，

旨在通过模型轻量化、软硬件协同编译优化和超异构

计算的融合，提升计算性能和资源利用效率。

3.1　智能模型的轻量化技术

智能模型的轻量化技术旨在通过探索神经网络中

的过度参数化和结构冗余，并将其移除，以获得更高

效的模型结构。通过减少模型的计算需求和存储占

用，轻量化技术能降低能耗并加快推理速度，并通过

增量学习的方式保证模型精度［2-3］。该技术在高超声

速飞行器等对计算性能和能效有严格要求的应用场景

中显得尤为重要。典型的轻量化方法包括网络剪枝和
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低比特量化［4］。这类方法为在飞行器上部署强实时高

能效的智能计算系统提供了关键支持，满足严苛条件

下对模型高效性和实时性的需求。

3.1.1　神经网络剪枝和优化技术

目前，可用于神经网络剪枝的方法通常根据剪枝

的粒度分为两类：非结构化剪枝和结构化剪枝。非结

构化剪枝在最细粒度的水平上进行剪枝，即权重级剪

枝，遵循以下优化问题：

min
θ

L (θ ; D )

s.t.  θ
0

≤ k
（1）

式中    L为数据集 D上的通用损失函数；θ为模型参

数；k为目标非零权重数。虽然非结构化剪枝通常可

以极大地减少参数大小或内存占用，但它不能保证推

理延迟的加速，因为剪枝后的模型形状往往不规则，

需要配合特定的硬件设计。

相比之下，将被删除的结构指定为整个层、头或

其他网络单元的剪枝称为结构化剪枝。给定一个特定

的剪枝比例和一个神经网络 S = {s1，s2，⋯，sL}，其中 si可

以是第 i层中的通道、滤波器、神经元或Transformer的

注意力头。结构化剪枝的目标是寻找 S′ = {s′1，s′2，⋯，s′L}，
以在给定的剪枝比例下，最大程度地减少性能下降

并最大化提升速度，其中 si ′ ⊆ si，i ∈ {1，2，⋯，L}。由于

这种剪枝方法剪枝后的模型形状形式与原模型一致，

因此通常可以在标准硬件上缩短推理耗时，从而减

少对高超声速飞行器硬件平台的额外设计需求。网

络剪枝已经被广泛用于不同类型的深度学习模型中，

表 1 展示了不同深度学习模型代表性剪枝方法的

效果。

3.1.2　低比特量化技术

量化是将深度学习模型部署到各种设备（尤其是

具有专门用于低精度算术的电路的GPU和NPU）时

的重要步骤。在量化过程中，浮点张量 x会被转换为

整数张量 x int，并记录相应的量化参数（缩放因子 s和

零点 z）。根据保存的量化参数，整数张量 x int可以反量

化回浮点数 xquant，过程如下式所示［4］：

x int = Clamp ( x / s + z,0,2b - 1)
xquant = s ( x int - z ) （2）

式中    b为位宽；  ⋅ 表示对数值（用·表示）作四舍

五入；Clamp用于截断超出给定范围的值。虽然可以

通过反量化得到浮点数 xquant，但其与原始的浮点张量 x

相比会产生一定的精度误差，导致模型性能的下降。

在模型推理过程中，嵌入张量 e和权重w量化为

定点数后，配合保存的量化参数可以将二者的浮点乘

法转换为定点乘法，过程如下所示：

y = MatMul (e,w) ≈ MatMul (equant,wquant ) =

        MatMul (se(eint - ze ) ,swwint) =

        se swMatMul (eint,w int ) + C

（3）

式中    se、ze为嵌入张量的量化参数；sw为权重的量化

参数，由于权重的分布通常是对称的，因此往往采用

对称量化，简化为零点 zw = 0；常数C可以通过 se、ze、

sw和w int预先计算；e int和w int是整数形式的输入和权重。

通过这种方式，模型推理过程中的浮点数乘法可以转

换为高效的整数乘法，以适用于高超声速飞行器平台

搭载的小型化低功耗硬件平台。低比特量化技术作为

模型部署的关键，用于各类深度学习模型，表2展示

了低比特量化各类深度学习模型的效果。

表1　不同深度学习模型代表性剪枝方法

Tab.1　Representative pruning methods for different deep learning models

方法

GFP[5]

SAViT[9]

Sparse GPT[12]

任务

分类

检测

分类

检测

语言建模

模型

ResNet[6]

MobileNet-V2[7]

RetinaNet[8]

DeiT-B[10]

Faster R-CNN[11]

OPT[13]

参数量

19.4 M/25.6 M

3.50 M/3.3 M

26.3 M/37.9 M

25.4 M/86.6 M

19.2 M/45.2 M

1.35 B/2.7 B

FLOPs/G

4.1/2.0

0.29/0.30

119/239

5.3/17.6

68/222

—

加速比

1.79

1.25

1.57

2.05

—

1.79

精度/%

-0.37

+0.5

0.0

-0.1

-0.3

-0.39

表2　不同深度学习模型代表性量化方法

    Tab.2　Representative quantization methods for different deep 

learning models

方法

PD-Quant[14]

FQN[15]

Quantformer[16]

BiViT[18]

SmoothQuant[20]

任务

分类

检测

分类

检测

分类

完形填空

模型

ResNet[6]

Retinanet[8]

DeiT-S[10]

MaskRCNN[17]

ViT[19]

OPT[13]

量化位数

W4/A4

W2/A2

W4/A4

W4/A4

W2/A2

W4/A4

W2/A2

W1/A1

W8/A8

精度/%

-1.47

-19.47

-3.1

-1.7

-14.7

-1.3

-4.7

-12.25

-0.1
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3.2　软硬件协同的编译优化技术

近年来，硬件架构呈现出多样化和复杂化的趋

势，而手工优化技术由于需要大量的专业知识和开发

时间，使其难以快速支持新算子和新硬件，难以满足

实际应用需求。现代编译优化框架通过自动化调优技

术，结合硬件特性和算子特征，通过反复组合、测试

并比较不同的优化方案，来发现最佳优化策略，并在

硬件平台上生成高效的执行代码。这种软硬件协同的

编译优化技术减少了手动开发成本，甚至可以发现人

类专家忽视的优化策略。本文研究了几种主流的网络

基础算子编译优化技术，包括TVM、Ansor和Roller

等，并探讨它们在不同模型中的应用和性能提升。这

些方法作为关键技术有效增强了飞行器上智能计算系

统的强实时性和高能效性。

TVM、Ansor和Roller是目前学术界和工业界广

泛使用的三种编译优化工具。它们将神经网络的网络

基础算子抽象为张量程序中间表示（tensor Intermedi‐

ate Representation，tensor IR），通过尝试包含循环分

块（tile）和多级缓存（cache）等技术的不同优化操

作组合，寻找具有更高并行性的算子执行代码，从而

实现更优的性能。

TVM是一个端到端的深度学习编译器［21］，支持

从模型定义到硬件执行的全栈优化。TVM通过定义

一个广泛的调度搜索空间，并利用基于代价模型的优

化策略，能够在不同硬件平台上自动生成高效执行代

码；其核心在于抽象硬件特性（如缓存级数、缓存大

小和峰值算力等）和算子需求，自动实现算子的最优

调度和数据布局。TVM的调优过程通常包括算子分

块、线程分配和数据重排等多个步骤，极大地提升了

推理性能。

Ansor是 TVM的扩展工具［22］，专注于通过随机

采样等技术加速自动化调优过程。Ansor引入了一种

基于机器学习的成本模型，通过快速迭代和高效搜

索，能够在短时间内找到最优调度方案。Ansor的优

势在于能够在硬件资源有限的情况下处理更复杂的搜

索空间。式（4）描述了Ansor成本模型：

L ( f, P, y ) = Wp( ∑
s ∈ S ( P )

f ( s ) - y) 2

（4）

式中    f为成本模型；P为算子程序；y为算子程序的

吞吐量；Wp 为程序权重，与程序的吞吐量成正比；

S ( P )代表算子程序中的非循环计算代码。

以上两种工具均为搜索式的编译优化技术，虽然

通过自动化方法提升了算子性能，但是它们的缺点在

于在复杂的搜索空间中搜索会花费大量时间。Roll‐

er［23］提出了一种完全不同的基于树结构的构造式编

译优化技术，避免复杂的搜索过程，从而减少优化时

间。它专注于探索与底层硬件处理器单元（Process‐

ing Units）特性对齐的张量形状，并采用预定义的规

则和递归算法来直接构建基于分块的高效算子程序。

Roller无需搜索即可完成编译优化，将算子编译优化

的速度由小时级提高到秒级。然而，Roller存在构建

程序性能不佳的问题，原因在于Roller采用了树结构

的优化空间，而树结构的单方向性和目标单一性容易

导致程序陷入局部最优解［24］。本文提出基于图结构

的张量编译优化方法 Graph-Roller，扩展构建空间，

支持优化状态回溯，从而有效满足在强实时高超声速

飞行的环境下深度学习模型优化的需求。

表 3列出了在应用软硬件协同编译优化技术后，

几个常用深度学习模型在推理性能上的显著提升效

果。具体来说，该表展示了模型在未优化和优化后的

推理时间，以及相应的速度提升倍数。这些优化方法

通过充分利用硬件特性和算子特性，显著提高模型的

推理效率。

在实际应用中，高超声速飞行器需要在极短时间

内处理大量多模态传感器数据（如雷达、红外、导航

等），并实时完成目标识别、轨迹规划、环境监控等

复杂任务。这些场景对计算效率、延迟和可靠性提出

了极高要求。通过软硬件协同编译优化技术，本文针

对飞行器嵌入式平台（GPU、NPU、FPGA等）对深

度学习模型进行了性能优化和能效提升。首先利用张

量编译技术，加速了模型对大规模传感器数据的处理

能力。此外，张量编译的快速优化功能支持动态生成

优化代码，适应飞行器运行时动态变化的计算需求，

表3　软硬件协同编译优化对推理性能的提升效果

 Tab.3　Impact of hardware-software co-optimization on inference 

performance

模型类型

YOLO-V3[2]

（目标检测模型）

ResNet[6]

（图像识别模型）

Bert[25]

（预训练模型）

GPT-2[26]

（大语言模型）

DeepSeekR1-1.5B[27]

（大语言模型）

优化方法

TVM[21]

Ansor[22]

Roller[23]

Roller

Graph-Roller

未优化推

理时间

40.21 ms

2496 ms

8955 ms

116.98 s

353.28 ms

优化后推

理时间

14.46 ms

478 ms

2 539 ms

44.03 s

298.22 ms

速度提

升倍数

2.78

5.22

3.53

2.66

1.18
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进一步增强了模型的实时性与适应性。在高超声速飞

行器的模拟任务测试中，优化后的模型在目标识别任

务中延迟降低至毫秒级，使用大模型进行轨迹规划等

决策任务的计算速度提升18%以上，同时内存带宽压

力显著降低，为飞行器的智能化决策与控制提供了强

有力的技术支持。

3.3　超异构融合的系统优化技术

超异构融合计算是一种新兴的计算架构，通过集

成多种不同类型的处理器（如 CPU、GPU、NPU、

FPGA、DSA、ASIC等），来实现更高能效的计算［28］。

在超异构融合智能计算系统中，软硬件协同优化是关

键，这不仅仅是在物理层面上将不同的处理器集成到

一个系统中，更重要的是在软件层面上实现深度协同

和融合。这意味着，系统需要跨不同类型的处理器运

行计算任务，同时保持高性能和灵活性。为了实现这

一点，需要开发统一的软件运行环境和编译开发工

具，以降低系统的复杂度，并实现计算任务的跨平台

运行。

此外，超异构计算系统通常采用数据流驱动的模

式，而不是传统的指令流驱动。这是因为在超异构系

统中，由于系统复杂度的影响，指令流的设计模式很

难同步不同系统间的控制交互。因此，整个系统的运

转可以理解为由数据流驱动。

3.4　超异构融合计算架构的系统集成

本文设计了一个高效的计算架构，如图 1所示，

通过CPU居中调度，充分发挥各类计算单元（NPU、

GPU、FPGA）的独特优势，从而实现性能提升、速

度加快与功耗降低的综合目标。CPU作为系统的核心

调度单元，负责任务分配、资源管理与多智能体协

同，确保各计算单元高效协作。NPU（如BM1684X）

专注于图像识别任务，利用其高效的并行计算能力处

理视觉数据，同时通过轻量化模型（如剪枝、量化）

进一步优化计算效率。GPU负责大模型推理任务，包

括多模态轨迹规划等，通过张量编译优化（如算子

融合、内存优化）和硬件感知优化（如缓存优化、

指令集优化），显著提升推理速度与算力能效比。

FPGA负责物理场反演（通过观测数据推断和重建未

知物理场分布），系统使用孪生计算模型构建实时物

理场，并对其进行针对性加速优化。在系统层面，

统一的编译优化框架将轻量化模型与超异构计算紧

密结合，实现任务的无缝分配与资源的高效利用，

并将系统整体功率控制在 25 W以下，算力能效比在

4 TOPS/W以上。

在高超声速飞行器计算任务中，CPU根据任务复

杂度动态分配计算负载，NPU处理图像输入，承担视

觉功能，GPU使用大语言模型辅助完成多模态轨迹规

划，承担决策功能，FPGA使用孪生计算模型进行物

理场反演，承担环境监控功能，同时系统可以通过分

布式优化与流水线处理技术隐藏通信与计算延迟。

表4列出了系统在多任务推理中的性能表现。实际应

用中，这种超异构融合的系统优化技术不仅显著提升

了计算性能与实时性，还通过功耗优化与资源复用降

低了整体能耗，为智能化高超声速飞行器提供了高

效、灵活的计算解决方案。

在实际应用中，超异构融合智能计算系统可以提

供接近于ASIC的极致性能，同时保持接近于CPU软

件的通用可编程能力。这种系统的发展对于应用于高

超声速飞行器的强实时、高能效智能计算系统来说是

至关重要的，其优势体现在以下5个方面：

a）提升性能：通过集成不同类型的处理器，如

图1　超异构融合系统结构

Fig.1　Schematic of ultra-heterogeneous integrated system

表4　超异构融合硬件平台在多任务推理中的性能表现

Tab.4　Performance evaluation of multi-task inference on ultra-heterogeneous integrated hardware platforms

处理器平台

NPU

图像识别-视觉数据集-imagenet-val

GPU

大语言模型辅助轨迹规划-决策数据集-arc_challenge

FPGA

物理场反演-环境监控数据集-TFR-HSS

模型

ResNet-50[6]

YOLO-V5[2]

DeepSeekR1-1.5B[27]

Qwen2.5-0.5B[29]

U-Net[30]

SegNet[31]

推理速度

462.96 帧/s

83.89 帧/s

29.62 tokens/s

54.19 tokens/s

2.784 帧/s

1.420 帧/s

准确率

Acc=80.00%

IoU=0.53

Acc =0.35

Acc =0.29

MAE=3.03

MAE=3.98
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CPU、GPU、DSP、FPGA等，可以充分发挥各种计

算单元的优势，实现计算性能的最大化。例如，在多

媒体处理、大数据分析、人工智能等领域，异构SoC

能够提供强大的并行处理能力，加速复杂计算任务的

执行。

b）降低功耗：异构计算系统可以根据任务需求

合理分配计算资源，通过发掘软件算法中的并行性，

降低功耗，实现超低功耗计算。例如，根据负载需求

的不同，可以将任务分配给功耗较低的处理器执行，

从而减少能源消耗。

c）软硬件融合：软硬件融合的超异构计算通过

系统级的协同设计，打破软硬件的界限，实现整体最

优［32］。这种融合不仅提升了性能，还使得硬件更加

灵活，功能更加强大，从而更好地适应特定场景的计

算需求。

d）解决特定领域问题：异构SoC特别适合解决

特定领域的复杂计算问题，如自动驾驶、5G/6G核心

网、边缘计算等。这些场景对算力的需求极高，异构

SoC通过集成多种处理器引擎，提供了所需的计算能

力和灵活性。

e）适应复杂工作负载：随着数据量的爆炸式增

长和工作负载的多样化，传统的单一计算架构已经无

法满足需求。异构SoC通过集成多种计算资源，能够

更好地处理多类型任务，适应复杂的工作负载。

4　结束语

智能化高超声速飞行器正成为未来商业航空航天

领域的重要发展方向，其结合了高超声速飞行技术与

人工智能技术，为跨域飞行和全球快速穿梭提供了全

新的解决方案。然而，实现智能化高超声速飞行器需

要强实时、高能效的智能计算系统的支持，为此需要

通过模型轻量化、软硬件协同编译优化和超异构计算

融合等方式，集成为超异构融合计算系统，联合提升

计算性能和资源利用效率。
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