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摘要!为了解决部分高性能深度学习神经网络因存在复杂度高及计算量大等缺陷在嵌入式设备中应用效果不理想的问题$以

小型化集成智能无线电设备
>4X]Z

为平台实现了基于深度学习的
3F2a

信道补偿技术$在
F*B>

芯片上不仅实现了
3F2a

信号

传输系统模块&也实现了传统信道估计与均衡模块&模块对数据进行预处理减轻神经网络工作量以完成神经网络信道补偿技术模

块在
0H;SE7Z,"

平台
B*K

上的高效实现$由实验记录神经网络训练过程中的计算复杂度和参数拟合速度得知&传统信道估计与

均衡模块有效降低了网络训练时的运算次数$由测试性能方面可知&经过神经网络信道补偿后的数据误码率比之前传统信道估计

与均衡后的误码率有明显降低$

关键词!正交频分复用 !
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引言

近年来&无线通信系统的性能需求大大提高&给硬件

实现带来了巨大挑战%传统无线通信系统设计是基于模型

驱动的理念&其中每个模块的优化都是通过人们所掌握的

知识信息即专家知识建立模型推导而来&这种优化模式在

未来越来越复杂的信道环境条件下将变得越发难以实现%

在这一背景下&这些年来快速发展的深度学习 !

2O

&

THH

<

VHDQ797

I

"技术为解决无线通信系统的算法难题带来了新的

思路&同时也为无线通信系统的硬件实现带来了新的设计

理念%深度学习技术可以直接从海量数据中学习到所需的

隐藏规律&利用这些规律做出相应的预测或决策(

&

)

%其数

据驱动的特性正好可以解决传统无线通信系统设计中因依

赖专家知识推导优化算法而产生的问题%

目前有关深度学习的大量研究是基于计算机'工作站'

服务器等大型平台的运行仿真(

"$

)

%随着深度学习技术研究

的深入&部分高性能的神经网络模型被应用在嵌入式硬件

设备中&但在应用过程中理论上性能优异的网络模型普遍

存在着复杂度高以及计算量大的问题&以至于很多网络模

型应用到嵌入式设备上效果并不理想(

/'

)

%

针对嵌入式设备中网络计算过程耗费大量时间和资源
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信道补偿技术硬件实现
#

&'&

!!

#

的问题目前已有的研究中通常集中于
$

个方面*

&

"采用诸

如网络裁剪(

%.

)

'低比特数据表示(

1

)

'模型蒸馏(

-

)等方法来

减少数据量或计算精度&此种方法虽然减少了计算量&但

同时降低了网络的性能&使计算的结果精度保持在实际系

统可接受范围内$

"

"在云和终端设备上分布式混合部署深

度学习神经网络(

&#

)

&此方法可以有效解决复杂度高和计算

量大的问题&但不适用一些延时要求较高或无网络支持的

场景$

$

"使用多种硬件平台组成的异构计算平台等来加速

深度学习算法的计算过程(

&&&$

)

&此种方法要求合理的计算

资源分配&根据不同的网络结构分配不同的硬件平台完成

实现&一旦达到较为理想的资源分配&此种方法可以有效

解决神经网络应用在嵌入式设备上效果不理想的问题%

基于以上分析可得目前已有的深度学习相关硬件实现

大部分为系统复杂'体积大'成本高的系统&而基于深度

学习无线通信传输系统的实现趋势为小型化'系统简单'

成本低的集成终端设备%本文基于此趋势研究了基于深度

学习信道补偿技术的
3F2a

信号传输系统的可集成小型化

智能无线电设备实现&完成了
3F2a

信号收发处理'传统

信道估计与均衡算法'基于深度学习信道补偿的板卡模级

实现&推动深度学习在无线系统传输中的进一步实用化%

本文选择实现
3F2a

信号系统是由于其具有较高的频谱利

用率&能够有效的抵抗多径效应带来的码间干扰和子信道

间干扰&且
3F2a

信号系统较容易实现&具有极大的实现

价值%另外本文选用
F*B>

芯片与
B*K

集成的智能无线

电设备作为实现平台&可以有效分配不同硬件的计算资源

给不同算法模块以达到
3F2a

信号传输系统的快速有序实

现%综上所述本文以小型化智能无线电设备为平台实现基

于深度学习的
3F2a

信道补偿技术&通过数据预处理减轻

神经网络工作量&完成神经网络在嵌入式硬件设备中的高

效实现&推动深度学习在无线系统传输中的进一步实

用化%

@

!

系统整体方案及硬件选型

本文设计的
3F2a

信号传输系统旨在实现
3F2a

信号

发送及接收前提下在接收端运用传统信道估计均衡和深度

学习信道补偿技术结合的方法对接收信号完成进一步的信

道补偿从而降低收发两端信号数据比对的误码率%其中硬

件实现模块包括
3F2a

信号的产生'传输'接收及后续的

最小二乘 !

OM

&

VHDS;S

_

LDQHS

"估计算法'迫零 !

+F

&

H̀QE

REQ697

I

"均衡算法'深度学习全连接神经网络信道补偿模

块%系统的设计如图
&

所示%

本文将系统各个模块设计在一个集成的智能无线电设

备上&其中根据计算资源消耗水平的不同&系统前端

3F2a

信号收发过程及传统信道估计均衡模块所需资源分

配较少&本文将其设计在
F*B>,9V97̂ >Q;9̂].,U.>.'Z

芯片上实现&该芯片在单个成本优化的
F*B>

中提供了高

性能功耗比结构'收发器线速'

2M*

处理能力及
>aM

集

成%深度学习信道补偿技术模块所需资源分配较多&本文

将其设计在嵌入式平台
A=424>0GZM3A Z,"

多核处理

图
&

!

系统设计框图

器(

&/

)上实现&该处理器体积小&功耗低&创建了实现高性

能并行的计算环境%

B

!

系统设计

BA@

!

开发平台简介

根据上文描述硬件实现小型化'低功耗及资源合理分

配的趋势&本文根据
F*B>

芯片和
B*K

处理器的小体积'

可集成性设计开发平台%经过市场调研分析各种产品性能&

最终发现
>4X]Z

基本满足本文硬件系统实现需求%硬件平

台使用
L7PL7;L&1?#/%/

位操作系统&

>Xa[1

架构&内部

构造包括
>2-$.&

收发器&

F*B>,9V97̂ >Q;9̂].,U.>.'Z

芯片和
0GZM3AZ,"

多核处理器%

F*B>,9V97̂ >Q;9̂].

系

列芯片具有低功耗&高性能的特性&其中
,U.>.'Z

具有

.''"#

个逻辑单元&

$.1#

个存储器&可提供具有
&##aC̀

的传输带宽&具有快速实时计算能力&符合本文
3F2a

信

号传输系统模块设计的实现需求%

A=424>0H;SE7Z,"

系

列模组尺寸比信用卡还小&可为嵌入式 人工智能 !

>4

&

>Q;9R969DV47;HVV9

I

H76H

"计算设备提供出色的速度与能效%其

配备
A=424>*DS6DV

架构&具有
"'%

个
A=424>UK2>

核

心&高达
1BY

内存'

'-?.BY

-

S

的显存带宽以及各种标准

硬件接口&性能高达
0H;SE7AD7E

的
"?'

倍&

0H;SE7Z,&

的

"

倍&并且功耗低至
.?'@

%

0H;SE7Z,"

系列模组非常适用

于实时处理需要解决带宽和延迟问题的应用程序&在实时

软件无线电 !

M2X

&

SER;\DQHTHR97HTQDT9E

"应用中&使用

A=424>0H;SE7Z,"

&比
47;HV.'##KU*K

提高了
"'#b

的

带宽处理&比
>XaUEQ;Ĥ]>'.

!

/

核"提高了
&$'#b

的

带宽处理%除此之外&其
B*K

可用于高度并行处理%综合

来看&

A=424>0H;SE7Z,"

在性能上最大程度匹配了本文

设计的神经网络信道补偿技术模块%

>4X]Z

是一款具有嵌入式高性能计算能力的小型化集

成智能无线电设备&其通过集成
F*B>

'

B*K

'

U*K

三个

数字处理器完成高性能计算'人工智能和深度学习%该系

!
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统可以用作深度学习算法的高度并行
M2X

处理和深度学习

算法的推理引擎(

&'

)

%嵌入式
B*K

支持
M2X

应用程序实时

处理大于
"##aC̀

的带宽%

>4X]Z

开发套件支持
KPL7]

;L&%?/

系统&可以通过
MED

<N

M2X

移植现有的
BAKXDT9E

应用程序&也可以使用自定义
BAKXDT9E

模块部署神经网

络或高性能应用程序&同时&硬件支持使用
*

N

;JE7

或
Uc

c

进行编程开发%从开发层面看大大提高了开发效率%总

体来说&本文借助
>4X]Z

智能无线电设备实现了一个高性

能低功耗的基于深度学习信道补偿技术的
3F2a

信号传输

系统%

图
"

!

3F2a

信号产生流图

BAB

!

SP/)

收发及预处理
P;V7

实现

"?"?&

!

3F2a

信号收发模块实现

本文实现的
3F2a

信号收发过程主要包括
3F2a

信号

数据的产生模块'传输模块和接收模块%其中信号数据的

产生过程如图
"

所示%

>4X]Z

支持
XFAEU

!

XF7H;\EQ8E76J9

<

S

"

(

&%

)对
F*B>

进行开发&可借助
BAKXDT9E

(

&.

)创建流图生成
<N

;JE7

脚本

完成
F*B>

芯片上模块的实现&也可使用
<N

;JE7

语言进行

自定义模块的开发&设备的初始化及模块运行框架由

XFAEU

借助
Ucc

编译完成&具体模块参数设置可借助

BAKXDT9E

&也可以直接通过编写代码指令%

3F2a

信号产生模块的实现过程为首先从
I

L7QDT9E

库

中导入需要调用模块的指令库如
T9

I

9;DV

&

PVE68S

&

I

Q

&

RR;

等%然后通过
PVE68S

库函数的子函数
QD7TEW?QD7T97;

产生

&%$1/

个随机
#

'

&

序列&需要注意的是此处生成的是
Y

N

;H

数据&经过
S;QHDW

函数指令将数据转化为
&"1

位固定长度

并添加长度标记&接着数据经过
QH

<

D68

指令重新打包&每

1P9;S

一组转换为
"P9;S

为后续
g*M)

映射做准备%

g*M)

的

映射是借助
T9

I

9;DV

库函数指令对
P

N

;H

数据进行复数型数据

映 射& 映 射 对 应 结 果 为
#?.#.

&

: #?.#.

&

#?.#.

5

&

:#?.#.

5

&将映射结果传递给虚拟接收器完成初始数据的生

成%此前模块之间的数据传递借助
6E77H6;

函数指令完成%

XFAEU

借助编译配置可以直接将数据移入和移出
F*B>

&

从而在应用程序中无缝使用基于主机和基于
F*B>

的处理&

体现在开发方式上即为
BAKXDT9E

模块之间的连线和代码

指令
6E77H6;

函数的使用&这也为下文实现信号传输模块和

传统信道估计与均衡模块提供了便利%

在已有初始数据条件下然后进行
3F2a

子载波分配&

借用
ERTW

5

6DQQ9HQ

5

DVVE6D;EQ

指令分配数据子载波及导频

子载波&导频子载波间隔为
&

&数值为
#?.#.

&

:#?.#.

&

#?.#.

5

&

:#?.#.

5

的随机排列&接着是调用
RR;

函数对数据

进行快速傅里叶逆变换 !

4FFZ

&

97[HQSHRDS;RELQ9HQ;QD7S]

REQW

"形成
3F2a

信号数据&此处
F*B>

中
FFZ

的实现

也是通过
XFAEU

编译调用
,9V97̂ UEQHBH74*

完成%最后使

用
ERTW

5

6

N

6V96

5

<

QHR9̂HQ

函数指令给
3F2a

信号添加
&%

位循环前缀 !

U*

&

6

N

6V96

<

QHR9̂

"&将时域信号传递给虚拟接

收器完成
3F2a

信号数据的生成%

信号的传输模块是
>@BA

信道模块的设计&此处主要

借助
PVE68S

库函数中有关数学运算的模块和
6E77H6;

指令&

首先依照信号功率求解公式借助库函数中求和与除法模块

运算指令对时域数据进行处理%求解公式为*

@

)

0

V

V

)

#

P

V

"

V

!

&

"

!!

P

V

为时域信号虚拟接收器中数据%

@

为信号功率模块

数据%

然后再借助指数'乘方及相加模块指令完成噪声方差

模块和信号叠加噪声模块的实现%噪声方差公式为*

@

"

)

@

A

&#

!

J

.OV#

-

&#

"

!

"

"

!!

.OV#

为可设置数据变量
>O

-

;#

%

@

"

为噪声方差模块

数据%

信号叠加噪声公式为*

L

)

I

8

@

"

"

A

@

V

!

$

"

!!

L

为传输模块虚拟接收器中数据&

@

V

为与已知产生信

号长度相同的随机序列%

3F2a

信号的接收模块为信号产生模块的反向操作&

接收模块的实现过程是将
3F2a

信号传输模块中的数据作

为数据源&处理模块包括去
U*

&

FFZ

解调&其开发方式同

样采用直接编写
<N

;JE7

代码脚本的方式完成%

"?"?"

!

传统信道估计与均衡算法模块实现

本文借助
F*B>

芯片开发实现
OM

信道估计及
+F

均衡

模块的方法与上文描述的模块实现方法相同&需要注意的

!
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信道补偿技术硬件实现
#

&'$

!!

#

是
6E77H6;

指令连接的模块位置%

OM

信道估计公式为*

\

DX@

!

(

"

)

L

-

!

(

"

I

-

!

(

"

!

/

"

!!

L

-

为解调后导频位置处的数据&

I

-

为
g*M)

映射后添

加的导频数据%

\

D

X@

为
OM

信道估计模块数据%

+F

均衡公式为*

\

IWN

!

?

"

)

L

!

?

"

\

DX@

!

?

"

!

'

"

!!

其中*

L

为解调后每个
3F2a

符号信号数据&

\

I

WN

为
WN

均衡模块数据&也是神经网络模块的输入数据%

BAC

!

深度学习模块
V;W

实现

"?$?&

!

网络结构的选择

根据上文描述传统信道估计与均衡模块有效减少了神

经网络层数和神经元个数&因此本文在设计神经网络模块

时选择层数较少的全连接神经网络结构&有效控制了神经

网络模块的计算次数%全连接神经网络 !

FUAA

&

RLVV6E7]

7H6;HT7HLQDV7H;\EQ8

"

(

&1

)的网络结构是从输入层到隐含层&

再到输出层&层与层节点之间是全部连接的&但是隐含层

之间的节点是无连接的%其中该神经网络需要设计的参数

包括神经网络层数'神经元个数'激活函数'学习率'优

化器'损失函数等%

本文实现的全连接神经网络层数为
"

层&分别为输入

层与输出层&中间无隐藏层&而神经元个数与每次运算处

理数据的个数有关&本文一帧数据包括
"

个
%/

位的
3F2a

符号&其实部加虚部的数据位数为
"'%

位&所以输入层与

输出层的神经元个数都为
"'%

%

激活函数主要是为了给模型加入非线性因素&让模型

拥有更好的表达能力(

&-

)

%激活函数的选择取决于数据的特

性&本文设计的
3F2a

数据经过
g*M)

调制&具有双极

性&所以激活函数选择双切正切 !

ZD7J

"函数%

损失函数的本质是根据真实值和预测值的距离来改变

模型的收敛方向%常用的损失函数有均方误差 !

aMG

&

WHD7S

_

LDQHHQQEQ

"和交叉熵(

"#

)

%优化器的选择与模型优化

方式有关&优化的实质是在损失函数和正则化函数确定的

前提下&使权重更新达到最优%优化算法分为一阶算法和

二阶算法&由于二阶导计算成本高所以二阶算法不常用&

一阶算法中最常用的是梯度下降法%学习率就是使梯度下

降的步长&学习率也是每个优化器的重要参数%常用的优

化器有小批量梯度下降优化算法 !

MB2

"'引入一阶动量的

梯度下降算法 !

MB2a

"'梯度平方根算法 !

XaM*QE

<

"'自

适应动量估计算法 !

>TDW

"

(

"&

)

%本文对于优化器和损失函数

的选取则基于常规考虑采用
XaM*QE

<

优化器和
aMG

损失函

数&初始学习率设置为
#?##&

且每训练
'##

轮数据将学习率

设置为原来的
&

-

'

&在训练过程中减小学习率不仅可以加快

神经网络的拟合速度&还可以提高网络参数的拟合精度%

"?$?"

!

全连接神经网络信道补偿技术模块实现

"?$?"?&

!

神经网络参数设置及
B*K

配置

本文借助
;H7SEQRVE\

(

""

)进行模块开发和配置
B*K

实现

模块正常运行%首先是全连接神经网络输入层与输出层的

构建&网络层参数的设置需要从
;H7SEQRVE\?6E7;Q9P?VD

N

HQS

库函数中导入
D̂[9HQ

5

979;9DV9̀HQ

&通过
;R?=DQ9DPVH

指令设置

权重与偏置变量&变量的矩阵大小对应神经元个数即
"'%

%

然后根据公式设置层中变量与输入数据的运算关系*

2

)

P

A

R

8

O

!

%

"

!!

P

为输入数据&

R

为权重&

O

为偏置&需要注意的是&

在设置运算关系时还要借助
;R?77?;D7J

指令添加激活函数%

接下来需要根据
aMG

公式设置损失函数参数*

G@>

)

&

V

0

V

%

)

&

!

2

%

J

2

<

QH

"

"

!

.

"

!!

其中*

2

%

表示实际值&

2

<

QH

表示预测值%

然后通过
;R?

<

VD6HJEVTHQ

指令设置学习率参数并借助损

失函数完成优化器参数设置%

网络参数设置完成后需要将整个神经网络的训练和测

试过程配置到
B*K

上%为了实现高效计算&本文借助
;H7]

SEQRVE\

中
6E7R9

I

设置的
DVVE\

5

I

QE\;J

选项将网络运算进

程配置在所有
B*K

内存中以实现神经网络模块在
0GZM3A

Z,"

内
B*K

上的配置运行%

DVVE\

5

I

QE\;J

选项可以根据

运算需要自主分配
B*K

内存&运算开始时此选项会分配较

小的内存&随着网络运算次数增加需要更多的
B*K

内存&

此选项会扩展
;H7SEQRVE\

进程所需的
B*K

内存区域%

"?$?"?"

!

神经网络训练与测试过程的
B*K

实现

完成
B*K

运行环境的配置后接下来是训练数据与测试

数据的选择&这些
F*B>

模块数据是借助
*UVH"?#,/

通道

传输给
0GZM3AZ,"

平台%具体数据的产生'网络训练及

测试过程如图
$

所示%

图
$

!

B*K

实现神经网络信道补偿模块流程图

本文通过多次行
"?"

章节中的
F*B>

实现模块得到大

量神经网络的训练数据与测试数据存入
0GZM3AZ,"

平台

中&训练数据包括网络训练标签和网络输入数据集&训练

标签是指分配子载波模块数据&其数据结构是信号实部与

虚部的串联&网络输入数据集是指
+F

均衡模块数据&数据

!
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卷#

&'/

!!

#

结构与标签数据相同%测试数据分为网络输入数据集和误

码率比对数据&其产生流程'参数设置与训练数据一致&

同样从对应
F*B>

模块获取&其中误码率比对数据对应训

练数据的训练标签%

本文在
0GZM3AZ,"

平台上存储
"'%j&######

组训

练数据&

"'%j&#####

组测试数据%训练过程的实现为首

先通过指令读取训练数据将网络输入集分配在网络的输入

端&训练标签分配在网络的输出端&然后再借助
;H7SEQRVE\

指令设置训练轮数为
'###

&学习率的设置如上文所诉&设

置完成后通过指令运行神经网络训练拟合权重与偏置参数%

以上为神经网络信道补偿模块的训练实现过程&即神经网

络在拟合参数时学习并补偿了信道中未被
OM

信道估计和

+F

均 衡 解 决 的 未 知 误 差%当 网 络 训 练 完 成 后 通 过

;R?;QD97?MD[HQ

!"等相关指令将网络参数保存在
B*K

中供

测试使用&也可不保存参数直接测试网络%测试过程的实

现同样先通过指令读取测试数据&将测试网络输入集分配

在网络的输入端&运行已训练好的神经网络信道补偿模块

得到补偿后的输出端信号数据&将输出端数据与误码率比

对数据进行误码率分析显示网络信道补偿模块的实现效果%

C

!

实验结果及分析

CA@

!

SP/)

信号收发模块的实现效果及分析

本文在
F*B>

芯片上实现
3F2a

信号收发模块时使用

的数据位数为
&%$1/

&信号带宽为
$&?"'aC̀

%在其他模

块参数设置不变前提下改变
>@BA

传输信道模块中
>O

-

;#

参数&图
/

!

%

分别为
>O

-

;#

为
'

&

&'

&

"'

时
3F2a

接收

信号的时域图和频域图%

图
/

!

>O

-

;#d'

时
3F2a

接收信号时域图与频域图

从图
%

来看&

3F2a

接收信号模块中输出信号的时域

频域图符合
3F2a

信号图像特征&频谱带宽为
$&?"'a

%

其中不同
>O

-

;#

参数值使得
>@BA

信道对接收信号时域

部分的影响是不同的&在
>O

-

;#

值较低时信号时域部分受

噪声影响较大&当
>O

-

;#

值大于
&'

时&噪声影响明显减

图
'

!

>O

-

;#d&'

时
3F2a

接收信号时域图与频域图

图
%

!

>O

-

;#d"'

时
3F2a

接收信号时域图与频域图

轻&符合
>@BA

信道特性%综上说明本文在
F*B>

芯片上

有效实现了
3F2a

信号收发及传输模块%

CAB

!

传统信道估计均衡模块实现结果及分析

针对在
F*B>

上实现传统信道估计与均衡模块的性能

测试&本文以模块输出数据与
3F2a

信号产生模块数据进

行误码比对&得出如下误码率图*

由图
.

可知&当
>O

-

;#

为
&#

时&传统信道估计与均衡

模块可实现
&#

:"量级的误码率性能&当
>O

-

;#

大于
&'

时&

此模块可达到
&#

:$量级的误码率数据均衡结果&而在实际

系统中&此模块性能无法达到
3F2a

信号精确传输的要

求&需要对输出信号进行后续信道补偿%

CAC

!

全连接神经网络模块实现结果及分析

本文通过记录不同
>O

-

;#

参数条件下网络训练过程中

训练轮数与损失函数值之间的关系来观察网络的计算复杂

度和参数拟合速度&记录结果如图
1

!

&#

所示%

!
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信道补偿技术硬件实现
#

&''

!!

#

图
.

!

不同
>O

-

;#

下传统信道估计与均衡模块误码率图

图
1

!

>O

-

;#d'

时网络训练情况

图
-

!

>O

-

;#d&'

时网络训练情况

图
&#

!

>O

-

;#d&'

时网络训练情况

从图
1

分析得知&在
>O

-

;#

为
'

时&全连接神经网络

只需
/##

!

'##

轮的训练就能达到参数拟合&在
>O

-

;#

为

&'

时&此网络只需不到
$##

轮就能接近拟合&当
>O

-

;#

为

"'

时&网络只需不到
'#

轮就能拟合参数&这说明此网络复

杂度低&计算量小&参数拟合速度快&在硬件实现方面具

有结构优势%

本文借助
A=424>0H;SE7

系列边缘盒子配置性能查看

工具
5

;E

<

对神经网络模块训练和测试过程中
B*K

的使用情

况进行了记录&记录结果如下*

图
&&

神经网络运行之前
B*K

资源使用情况&未运行

网络前
B*K

的使用效率在
#

!

/b

左右%

图
&&

!

神经网络未训练时
B*K

使用效率图

图
&"

为神经网络训练过程中
B*K

的使用效率情况&

此过程中
B*K

的使用效率从
%b

提升到
--b

&说明网络训

练过程占用了
B*K

全部计算资源%

图
&"

!

神经网络训练过程中
B*K

使用效率图

图
&$

为神经网络测试过程中
B*K

使用效率情况&测

试过程中
B*K

的使用效率在
/b

!

.%b

之间&这说明测试

过程并不需要占用
B*K

全部计算资源&同样说明如果将训

练好的网络保存在
0H;SE7Z,"

平台上&再次调用时不需要

分配过多硬件资源%

图
&$

!

神经网络测试过程中
B*K

使用效率图

图
&/

是不同
>O

-

;#

参数条件下传统信道估计均衡模块

与全连接神经网络信道补偿模块的性能对比图%

!
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#

图
&/

!

不同
>O

-

;#

情况下不同模块误码率图

从图中分析得当
>O

-

;#

为
&'

时经过信道补偿模块后的

数据误码率达到
&#

:'量级&相比传统信道估计均衡模块具

有明显的性能优势%从硬件实现方面分析&由上文可知&

此网络在
B*K

上实现时&具有网络复杂度低&计算量小&

参数拟合快的结构优势%此模块还可以通过提前训练将拟

合参数保存在
0H;SE7Z,"

平台上供实际系统直接使用&此

过程不需要占用全部
B*K

计算资源%

D

!

结束语

随着深度学习在嵌入式设备上实现的研究&简单便携

的集成设备已成为基于深度学习无线通信传输系统的实现

趋势%结合传统系统以模型驱动为设计理念和基于深度学

习以数据驱动为设计基础的
3F2a

信号传输系统实现具有

一定的发展前景&根据不同系统模块计算量大小借助集成

设备分配不同硬件计算资源可以高效有序的实现高性能低

功耗的基于深度学习信道补偿技术的
3F2a

信号传输

系统%

&

"本系统借助
<N

;JE7

对
>4X]Z

智能无线电设备进行

顶层开发并在
F*B>

芯片上实现了
3F2a

信号产生模块'

信号传输模块'信号接收模块&下一步有望借助
>2-$.&

收

发器实现芯片数据无线信道传输%

"

"本系统基于传统信道估计与均衡模块所需少量运算

资源的考虑在
>4X]Z

的
F*B>

芯片上实现
OM

信道估计模

块'

+F

均衡模块&通过模块数据的误码率性能分析&传统

信道估计与均衡模块性能无法满足实际传输系统需求&需

要借助神经网络信道补偿模块完成进一步的性能提升%

$

"本系统基于深度学习模块所需大量运算资源的考虑

在
>4X]Z

的
B*K

上实现了全连接神经网络信道补偿模块&

通过观察分析得出此网络复杂度低&计算量小&参数拟合

速度快&这也说明
OM

信道估计与
+F

均衡模块有效降低了

网络训练时的运算次数%从测试性能方面分析&经过全连

接神经网络信道补偿模块后的数据误码率比经过传统信道

估计均衡模块后的误码率提高
"

个量级&具有明显的性能

优势%另外测试过程并不需要占用
B*K

全部计算资源&这

说明如果将训练好的网络保存在
B*K

所在平台上&再次调

用时并不需要分配过多硬件资源%
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