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摘  要：基于张量分裂技术，设计了一种面向电磁目标识别的神经网络模型分散计算方法。

该方法根据不同的隐藏层选择特定的张量分裂方法，将权重无损地分散到多个分布式节点上，以

分散、聚合的方式完成协同推理计算。在树莓派设备上进行的仿真实验表明，该方法可以对集中

式电磁识别模型进行无损拆分并分布式部署，可以保持与原始模型完全相同的准确率。并且当原

始模型由于参数量过大而无法加载到内存中进行处理时，该方法仍可以正常完成计算。 
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Abstract：Based on tensor splitting technique, a decentralized computing method of neural network 

model for electromagnetic object detection is introduced. In this method, different tensor splitting 

techniques are selected according to different hidden layers, and the weights are distributed to multiple 

distributed nodes losslessly. The simulation results on Raspberry PI show that this method can decompose 

and deploy the centralized detection model losslessly, and ensure the same accuracy as the original model. 

And when the original model is too heavy to be loaded into memory for calculation, this method can still 

complete the calculation properly. 
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基于神经网络的电磁目标识别对于边缘设备一直是很大的挑战，其主要原因在于边缘设备的计算资源和存储

资源有限，而神经网络模型又往往需要很高的计算量和存储空间。如果使用云服务器与边缘设备相结合 [1-2]的方

案来部署神经网络，会引入新的通信方面的问题与挑战。虽然云边结合的方式可以满足部分场景的需要，但并不

适用于所有的场景，如云端节点与智能体之间距离远大于智能体节点相互之间的距离，会导致云边通信有较长的

时延且通信极易受到干扰，无法保证实时性与可靠性。不仅如此，云边结合方案十分依赖云端节点，一旦云端计

算机受到干扰或因其他原因而断开通信，整个系统将处于瘫痪状态，鲁棒性较差。  

为解决上述问题带来的挑战，可通过优化边缘设备端的算法与协作方式，减小神经网络模型的计算量与存储

空间 [3-5]。  

本文根据电磁目标识别的需求特征，设计了一种基于张量分裂的神经网络模型分散计算方法，将神经网络的

数据张量与权重张量以特定的方式进行不同维度上的分裂，并部署于多个智能体节点中，通过节点之间的数据传

递与整合，实现与集中式模型完全相同的感知结果，完成边缘端对电磁目标的分布式协同感知，将深度神经网络

计算从云边结合的方式推向纯边缘。仿真结果表明，本文提出的方法降低了电磁目标识别任务中边缘计算对云资

源和高质量网络的依赖性，提供了一种处理边缘设备采集得到的原始数据的解决方案。 
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1  全连接层张量分裂计算 

1.1 全连接层矩阵计算  

全连接层的计算如式(1)所示：  
a=Wx+b                                       (1) 

式中：W 为权重；x 为输入数据；b 为偏移量；a 为输出数据。  

在电磁目标识别模型中，全连接层的张量计算和张量在边缘设备内存中的存储对于单个设备而言是较大的负

担。在实际场景中，由于数据分布式存储在多个边缘设备节点上，如果使用集中式计算模型，需要将不同设备的

数据进行通信合并，作为一个张量输入全连接层中进行计算，这将在数据处理阶段就带来大量的数据通信开销。

而且尽管集中式模型的识别性能好，但单个边缘设备由于计算资源的限制往往无法承载这种集中式模型的计算

量。对于一个计算量和存储量要求较高的集中式电磁目标识别模型，本文通过将模型全连接层计算量分散到不同

的边缘设备，辅以一定的信息交互，协同地来完成整个计算。本文将全连接层的张量分裂计算方法根据全连接层

的拆分维度和输入数据的情况分为输入张量分裂计算方法和输出张量分裂计算方法。 

1.2 输入张量分裂  

在全连接层的输入张量分裂中，基本思想是将权重 W

和输入数据 x 进行相应的分块，分成 wi 和 xi，节点使用分

割后的子矩阵进行计算，每个边缘设备进行 wixi 计算，当

每个节点完成计算后，再将所有节点对应的部分相加并合

并结果。对于 n 个节点，最后的结果如式(2)所示：  

1

n

i i
i

w x


 a b                 (2) 

输入张量分裂计算方法如图 1 所示。对于一个输入，

将输入数据与全连接层全部进行拆分，分别完成计算后，再将所有的计算结果汇总求和，得到最终的识别结果。

在全连接层输入张量分裂中，一个节点需运行该层所有神经元的部分矩阵计算。图 1 所示的计算示例中，一个节

点计算所有神经元所需矩阵乘法的 1/4，图 1 中虚线框内为一个节点的计算内容。  

1.3 输出张量分裂  

在电磁目标识别模型中，除了对输入张量进行分裂计算外，还可将全连接层的输出进行张量分裂，同样减少

单个设备上的计算和存储量。在实际场景中，给定一个识别性能较好但计算量较高的集中式电磁目标识别模型，

通过将模型全连接层以一种与输入张量分裂不同的方式进行分裂并分散到不同的边缘设备，同样辅以一定的信息

交互协同完成整个计算，最后将不同边缘设备的计算结果进行整合得出最终感知结果。  

与输入张量分裂计算不同的是，在全连接层的输出张量分裂中，只将 W 进行相应的分块表示，每个边缘设

备的输入 x 相同。每个边缘设备进行 wix 计算，当每个节点完成计算后，再将所有节点对应的部分通过直接相连

的方式合并得到结果。对于 n 个节点，最终结果如式(3)所示： 

 1 2, , , nw x w x w x a b                (3) 

输出张量分裂计算方法具体如图 2 所示。在全连接层输

出张量分裂中，并行化该层每个神经元的计算，每个节点进

行该层的一个或多个神经元的完整计算。在这种方法中需要

将完整的输入数据传输给每一个节点。图 2 所示的计算示例

中，每个节点拥有完整的输入数据 x，并且拥有对应于输出

数据的权重。在每个节点完成计算后，结果数据将被传输至

汇总节点，使用拼接的方式得到最终结果。在这一方法中，

可以选择在每个节点上应用或者是合并之后再应用激活函数。图 2 中虚线框内为一个节点的计算内容。  

1.4 全连接层张量分裂方法对比  

全连接层不同张量分裂方法的性能比较如表 1 所示。其中 di 和 do 分别为全连接层的输入数据维度和输出数  

据维度。  
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Fig.1 Input splitting 
图 1 输入张量分裂 

Fig.2 Output splitting 
图 2 输出张量分裂 
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表 1 全连接层的输入张量分裂与输出张量分裂的对比 

Table1 Comparison of input splitting and output splitting of fully connected layers 

name #node calculation(per node) input communication output communication merge operation distributed activation 

baseline 1 dido di do N/A N/A 

output splitting n di(do/n) ndi do Concat Yes 

input splitting n (di/n)do di ndo Sum No 

 
两种全连接层张量分裂方法相对集中式计算方法都减少了对单个节点的内存占用和计算量。如何选择两类分

裂方法的一个重要根据是输入和输出数据的维度，输出分裂的总通信量为 ndi+do，输入分裂的总通信量为 di+ndo，

若输入数据维度较输出数据维度小，则输出分裂效果更好，反之则输入分裂效果更好。值得注意的是，输出张量

分裂方法可以在节点内直接调用激活函数，而输入张量分裂方法则必须先汇总计算结果后再进行激活，因此不能

在节点内完成激活 [6]。  

2  卷积层张量分裂计算  

2.1 卷积层矩阵计算  

卷积层由一系列滤波器成，也称为卷积核。滤波器会按照一定的步长从输入张量的宽度以及高度两个方向进

行滑动，并将自己的参数与该部分对应的数值进行点乘运算，将所有的乘积相加得到一个输出。每个滤波器遍历

整个输入张量后，会得到输出特征图中的一个通道。因此卷积层的输出通道维度仅取决于该层滤波器的个数。  

在电磁目标识别模型中，卷积层的张量计算会消耗设备大量计算资源。实际的卷积层计算中，滤波器在输入

张量的宽高方向滑动进行卷积运算，提取到上一层张量的局部特征后，还需要与偏置值相加，再通过一个激活函

数才能得到当前层的特征图。卷积层的计算中输入数据的维度为 Hi×Wi×Ci，滤波器的维度为 Hf×Wf×Cf×k，k 为滤

波器的个数，输出数据的维度为 Ho×Wo×Co，并且根据卷积层定义可知 Cf=Ci，Co=k。卷积层的计算首先将一个滤

波器置于输入数据的左上角进行内积操作，得到结果后按照一定的步长从输入张量的宽度以及高度两个方向进行

滑动，每次滑动都伴随着一次新的内积操作并得到一个新的值。将所有遍历得到的计算结果构成矩阵并与偏置值

b 相加得到一个输出特征矩阵。每个滤波器都对应着一个输出特征矩阵，将这些特征矩阵叠在一起便得到该卷积

层最终的卷积运算输出矩阵。为了减少单个设备上的计算量，降低设备负担，提升整体性能，可以通过卷积层的

张量分裂方法对卷积层进行拆分。卷积层的分布式运行可从滤波器、输出数据和输入数据等角度对张量进行分裂，

通过滤波器张量分裂、通道张量分裂和空间张量分裂的方法来提高设备的计算性能。  

2.2 滤波器张量分裂  

本 节 将 卷 积 层 的 滤 波 器 和 输 入 数 据 进 行 张 量 分

裂，减少单个设备上的计算量，提升整体计算性能。

卷积层滤波器张量分裂方法具体如图 3 所示。其中，

输入数据的维度为 Hi×Wi×Ci。在图 3 中，以维度为

Hf×Wf×Cf×1 的滤波器为例，有 3 个节点，在滤波器拆

分方法中输入数据和滤波器都在第三维被等分为 3 个

部分，各部分的输入数据和滤波器第三维长度都分别

被标为 C1,C2 和 C3，Ci=Cf=C1+C2+C3，每个部分分别

由不同节点进行卷积计算。由于输入数据和滤波器元

素之间存在一对一的对应关系，因此每个节点都会计

算部分输出。最后，为了得到最终输出结果，需要对

所有对应的张量元素对应位置求和来合并结果。图中

相同颜色的块为各节点的计算内容。  

2.3 通道张量分裂  

在卷积层的计算中，计算结果的通道数等于滤波

器的个数。通道张量分裂仅对卷积层的通道数量进行

拆分。在通道张量分裂计算方法中，每个节点用相同的输入数据计算卷积层输出数据中不重叠的一组通道，并利

用不同的滤波器进行计算。这一方法具体如图 4 所示。图 4 中，原始卷积层一共拥有 k 个滤波器，拆分之后，每  

Fig.3 Filter splitting 
图 3 滤波器张量分裂 
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Fig.4 Channel splitting 
图 4 通道张量分裂 
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个边缘设备节点分别拥有 k1,k2 和 k3 个滤波器，其中 k=k1+k2+k3。各节点拥有一份完整的输入数据，利用节点拥

有的滤波器分别计算各自的输出，得到的输出数据维度为 Ho×Wo×ki。最后，为了得到最终输出结果，需要将不

同节点对应的张量元素拼接来合并结果。  

2.4 空间张量分裂  

与上述两种张量分裂方法不同，空间分裂仅对输

入数据进行拆分。在空间张量分裂计算方法中，每个

节点计算卷积层输入数据中的一个部分。在这一方法

中，节点存储的权重与原始集中式模型完全一致，仅

有输入数据被拆分，具体如图 5 所示。在图 5 中，将

卷积层输入数据的长和宽两个维度分别分割成 2 份，

输入数据一共被分割为等量的 4 份数据。每个节点将

其中的一份输入数据作为卷积层的输入，对其进行卷积计算。最后，需要将不同节点对应的张量元素拼接来得到

结果。  

值得注意的是，为了保持输入数据的完整性，在分割输入数据时会根据卷积核的大小来设置重叠区域，在重

叠区域内的数据会被分配到多个节点进行计算，其计算量会有增加。如图 5 所示，当输入数据被分为 4 块时，除

了原本 Hi×Wi×Ci 的数据维度以外，还需要增加的重叠部分维度为：   2
i i iH W f f C      。  

2.5 卷积层张量分裂方法对比  

卷积层不同张量分裂方法的具体对比如表 2 所示。其中，输入数据的维度是 Hi×Wi×Ci，滤波器的维度是

Hf×Wf×Cf×k，输出数据的维度是 Ho×Wo×Co。  

总体而言，不同的卷积层分裂方法相对集中式计算，都减少了单节点的计算量，另外，通道分裂和滤波器分

裂也减少了对内存的占用。不同张量分裂方法的差异对性能的影响强度由特定卷积层的特性决定。具体而言，通

道分裂的劣势在于复制输入数据的开销，每个节点都需获得一份原始卷积层中的完整输入数据。空间分裂的劣势

在于无法降低内存开销，节点需要存储一份与原始卷积层相同的权重数据。滤波器分裂的劣势在于每个节点需要

传输一份与原始卷积层输出数据量相同的结果数据。在拆分方式的选择中，需要根据不同卷积层的权重数、输入

维度、输出维度，计算得出具体通信量、计算量和内存占用量，以此作为标准做合理拆分。值得注意的是，通道

张量分裂和空间分裂方法可以在节点内直接调用激活函数，而滤波器张量分裂方法则必须先汇总计算结果后再进

行激活，因此不能在节点内完成激活。  

3  张量分裂性能分析 

3.1 仿真平台搭建  

本节通过在树莓派 3b+[7]设备上进行仿真实验，成功模拟分布式节点上的分布式张量分裂计算方法。利用 4

台树莓派 3b+搭建的测试平台如图 6 所示。该实验模拟了星型网络拓扑结构，将 4 个树莓派节点分别标记为 A,B,C

和 D。其中，B,C,D 三个节点可以与 A 节点通过 WiFi 直接通信，进行数据交换。4 个节点可同时进行分布式计

算，节点 A 同时负责汇总整合数据。该通信网络的拓扑示意图如图 7 所示。  

3.2 数据集与数据预处理  

仿真实验采用的数据是调制信号数据集 RadioML2016.10a[8]，该数据集包含 220 000 个数据样本，共 11 个调

制类别。数据集借助 GNU Radio 开源软件无线电平台产生，在产生数据集时采用了 GNU Radio 动态信道模型 [9]

的分块电路模块，模拟了大量的信道中的其他影响因素，如中心频移、采样率偏差、多径、衰落、加性高斯白噪  

表 2 卷积层的通道张量分裂、空间张量分裂与滤波器张量分裂的对比 
Table2 Comparison of channel splitting, spatial splitting and filter splitting of convolutional layers 

name #node weights(per node) input communication output communication merge operation distributed activation 
baseline 1 k×Wf×Hf×C i Wi×H i×C i Wo×Ho×Co N/A N/A 

channel splitting n (k/n)×Wf×Hf×C i n(Wi+H i+Ci) Wo×Ho×Co Concat Yes 

spatial splitting n k×Wf×Hf×C i 
Wi×H i×C i+[ Wi×Hf+ 
H i×Wf-Wf×Hf]×C i 

(1/d2)×Wo×Ho×Co Concat Yes 

filter splitting n k×(Ci/n)×Hf×Wf Wi×H i×C i nWo×Ho×Co Sum No 

Fig.5 Spatial splitting 
图 5 空间张量分裂 
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声等，将真实信号通过严格未知的信号模型后，再通过分片和矩形滑窗处理 128 个采样，对仿真产生的数据，随  

机挑选时间段进行采样，再将采样的结果保存到输出向量中。  

通常主流的深度学习框架均采用 4 维的 32 位实数数据存储方式，即 Nexamples×Nchannels×Dim1×Dim2 的数据存取。

其中 Nexamples 代表样本个数，每个样本包含 128 个复实数点的时间采样，采样通道数 Nchannels=1，Dim1=2 代表有 I,Q

两路数据，采样后数据长度 Dim2=128。无线通信中通常采用复数的表达方式，但是目前许多机器学习的框架工具

并不支持复数表示，为了尽量保存数据信息，数据集利用 Dim1 的 I/Q 两路数据将每次采样数据的同相和正交分量

组成一个 2128 的数据。  

在此基础上，通过将同一条数据复制若干份进行叠加的方式来模拟信号输入。实际情况下输入信号不可能完

全相同而且会受到一定程度的干扰，故再加入方差为 0.05 的高斯噪声用于模拟实际情况下多个节点分别采集到

的单通道数据叠加成多通道数据作为数据的输入。  

3.3 实验结果  

实验采用的集中式神经网络如图 8 所示。图 8 中 CN 为卷积层，BN 为批归一化层，MP 为最大池化层，DP

为 dropout 层，FC 为全连接层。该网络的输入数据为 1×128×8 维的数据，该数据由 4 条维度为 1×128×2 维的数

据在第三维叠加后得到。  

 
将集中式神经网络进行分布式拆分，具体张量分裂方式如图 9 所示。图 9 中的 Sum 与 Concat 分别为求和与

拼接。该神经网络中对计算性能及存储性能要求较低的池化层等未做分布式计算，而是在汇总节点进行集中式计

算。该分布式网络四个节点分别都接收一条维度为 1×128×2 维的原始信号数据输入，在计算过程中，将第一层

卷积层做滤波器张量分裂，在汇总节点进行求和汇总得到结果。在第二和第三层卷积层中，使用通道张量分裂，

在汇总节点进行拼接汇总得到结果。在第一层全连接层中使用输出张量分裂，在汇总节点进行拼接汇总得到结果。

最后再在汇总节点进行最后一次集中式全连接层计算后得到输出结果。  

实验结果如表 3 所示。在实验过程中，可以发现集中式模型由于参数量过大，无法加载于内存中，当处理器

使用率达到 98%，内存使用率达到 96%时，程序报错，无法继续进行计算。分布式计算方式在计算结果与原始

模型完全一致的情况下，实现了大型模型在测试平台上的计算。在相同的准确率条件下，分布式计算中单节点的  

Fig.8 Centralized neural network 
图 8 集中式神经网络 
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Fig.6 Raspberry Pi testbed 
图 6 树莓派测试平台 

Fig.7 Topology of node network in simulation experiment 
图 7 仿真实验节点网络拓扑 
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内存占用率仅有 48.7%，处理器使用率仅有 40%。在实验中，为了确保准确率的完全一致，传输参数时使用了无  

损传输的方式，若对传输数据使用量化 [10-13]等方法，可大幅缩短计算时间。  

 

本节在分布式计算的测试平台上混合利用全连接层张量分裂方法和卷积层张量分裂方法，实现了与集中式计

算完全相等的计算准确率。  

4  结论  

本文围绕着分布式电磁目标识别计算架构的研究，根据电磁目标识别的需求特征，从张量分解的方向切入，

设计了一种面向电磁目标识别的基于张量分裂的神经网络模型分散计算方法，将集中式神经网络无损地拆分成多

部分以分布式的方式部署于智能体节点中，通过节点之间的数据传递与整合来完成对目标的协同感知。同时本文

搭建了仿真实验平台，并根据实际情况进行了仿真实验，对比集中式系统，本文设计的分散计算方法在不需要强

大的集中式计算资源下能够保证计算准确性与集中式计算完全一致，并且在集中式模型由于参数量过大无法加载

到内存中而无法进行计算时，本文设计的分散计算方法仍然可以进行计算。该研究成果对于电磁目标的分布式协

同感知有重大意义。  
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