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基于深度学习的射频电路空间辐射测试系统∗
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摘　 要:针对射频电路及天线的辐射性能测试需求,提出一种基于机器学习的射频电路空间辐射 OTA 测试系统。 系统引入深

度学习方法,利用三维空间有限测量数据训练一个全连接深度神经网络( FCDNN)模型,从而估计被测射频电路系统在三维空

间各个方向上的辐射性能。 为了权衡训练 FCDNN 模型所需的测试点数量与模型预测结果的准确度,进一步提出动态检验模型

准确度,逐步提升训练测试点数量,直到模型精度达到预设要求的解决办法。 实验结果表明,相比于现有 OTA 测试系统,所提

出的基于深度学习的测试系统只需约 60%的测试点,就能精准重构被测射频电路的空间辐射性能,验证了该方案的准确性与

高效性,为行业提供了一种精确却低成本的空间辐射测试技术解决方案。
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Abstract:To
 

effectively
 

evaluate
 

the
 

radiation
 

performance
 

of
 

RF
 

front-end
 

circuitries
 

as
 

demanded
 

by
 

the
 

wireless
 

industry,
 

this
 

article
 

proposes
 

a
 

deep
 

learning-based
 

over-the-air
 

(OTA)
 

measurement
 

system.
 

By
 

training
 

a
 

fully-connected
 

deep
 

neural
 

network
 

(FCDNN)
 

with
 

radiation
 

measurements
 

in
 

some
 

test
 

points,
 

we
 

are
 

able
 

to
 

accurately
 

estimate
 

the
 

radiation
 

performance
 

of
 

a
 

RF
 

circuitry
 

in
 

all
 

3D
 

directions.
 

To
 

balance
 

between
 

the
 

number
 

of
 

radiation
 

measurements
 

for
 

FCDNN
 

training
 

and
 

the
 

estimation
 

accuracy,
 

we
 

further
 

propose
 

to
 

dynamically
 

evaluate
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

trained
 

model
 

and
 

increase
 

the
 

number
 

of
 

training
 

radiation
 

measurements,
 

until
 

the
 

trained
 

mode
 

can
 

satisfy
 

a
 

predefined
 

accuracy.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

OTA
 

measurement
 

system
 

can
 

accurately
 

reconstruct
 

the
 

radiation
 

performance
 

of
 

a
 

RF
 

circuitry
 

with
 

approximately
 

60%
 

test
 

points
 

as
 

compared
 

to
 

traditional
 

methods.
 

The
 

proposed
 

OTA
 

measurement
 

system
 

can
 

provide
 

an
 

accurate
 

but
 

cost-effective
 

radiation
 

measurement
 

solution
 

for
 

the
 

wireless
 

industry.
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0　 引　 　 言

　 　 射频发射机与接收机的空间辐射性能是无线通信设

备的关键性能指标,主要由射频前端电路系统包括天线

整体性能决定[1-4] 。 国际标准化组织蜂窝电信行业协会

(cellular
 

telecommunications
 

industry
 

association,TIA)与第

三代合作伙伴项目(the
 

3rd
 

generation
 

partnership
 

project,
3GPP)等规范要求其认证的无线通信设备必须通过在特

定微波暗室中三维空间各个方向的发射功率与接收灵敏

度测试[5-6] 。 然而,现有的射频辐射(over-the-air,
 

OTA)测
试系统受到微波暗室尺寸大小、天线探头数量、转台旋转

精度等物理条件及测试时间限制,其空间分辨力始终受

限。 实际应用中,常常需要更高的空间分辨力来评估射频

电路及天线系统在空间各个方向的辐射性能,用于预测无

线通信设备在三维空间上的信号覆盖与接收能力。
为了提升射频 OTA 测试系统的空间分辨力,很多研

究人员提出使用更大的微波暗室[7-9] ,及部署更多的天线

探头[10-11] ,从而通过在三维空间上测试更多点的射频辐

射数据以获得更好的射频辐射空间分辨力。 然而,这些
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方法会占用更大的场地空间,增加测试系统的复杂度,从
而大幅增加测试时间和测试成本。

为了降低测试时间,一些学者提出使用更少的天线

探头或更大的转台旋转步长,通过减少空间上的测试点

数从而节省测试时间[12-14] 。 这类方法以牺牲射频电路系

统辐射性能的空间分辨力和测量精度来加快测试速度,
适用于需要快速验证设计的场景。 另一方面,为了减少

场地空间占用,一些学者提出使用紧缩场技术在近距离

上实现射频电路空间辐射性能的远场测量[15-16] ,但这类

测量方法仍无法有效推断被测设备在未测试点上的射频

电路辐射性能,会引入较高的误差。
为了解决上述瓶颈,本文提出一种基于深度学习的

射频电路空间辐射测试系统。 所设计的系统通过三维空

间中有限的测量数据,训练一个全连接深度神经网络

(fully-connected
 

deep
 

neural
 

network,
 

FCDNN)模型,从而

得到被测射频电路系统在整个三维空间中各个方向上的

辐射性能。 值得强调的是,现有基于理论模型的推断方

法,如插值法,所能刻画出的函数空间( function
 

space)往

往有限。 而射频电路的辐射性能特征是复杂非线性,导
致现有方法很难形成有效近似并确保模型推断的准确

度。 FCDNN 模型已被证明为一个通用逼近器( universal
 

approximator) [17] ,因此其能够更好的逼近被测设备的真实

空间辐射特性,并准确推断出被测设备在未测试点上的射

频电路辐射性能。 实验结果表明,相比于现有直接测试方

法,所设计的系统只需约 60% 的测试点,就能精准重构被

测射频电路的空间辐射性能,及准确推断出在未测试点上

的测试数据,从而大幅降低了测试时间和测试成本。

1　 理论分析

1. 1　 辐射功率

　 　 射频电路系统在微波暗室中三维空间各个方向的辐

射功率是衡量其上行传输性能的关键指标。 辐射功率的

测试包括等效全向辐射功率( effective
 

isotropic
 

radiated
 

power,
 

EIRP ), 以及总辐射功率 ( total
 

radiated
 

power,
 

TRP)。 EIRP 表征天线在各个方向上辐射功率的大小,
其定义为在某一特定极化方式下,天线的功率与给定方

向上天线绝对增益的乘积,可表示为 EIRPp(θr,ϕr), 单

位为 dBm。 下标 p ∈ {θ,ϕ} 用以区别测试时天线探头的

极化方式,包括水平极化 θ,以及垂直极化 ϕ。 如图 1 所

示,坐标(θr,ϕr) 表示单位半径球坐标系中的一个点,即
三维空间中一个特定方向上的测试点。 其中,0 ≤ θr ≤ π
为球坐标系的仰角,可通过选取不同的测试天线探头进

行调整,0 ≤ ϕr ≤ 2π 为球坐标系的方位角,可通过控制

测试系统转台的角度进行调整。 本文针对空间辐射性能

测试的测量结果只与三维空间中的方向有关。 为了更好

的体现三维空间中的不同方向,本文在画图时引入了 x、
y、z 轴。 值得强调的是,该坐标轴不具备单位,只代表三

维空间中的方向而非位置,在某一特定方向上所测量的

空间辐射性能单位为 dBm。 EIRP 的测试原理及步骤如

下:首先,在测试前校准多探头微波暗室系统,衡量固定

的探头天线增益 GS、射频电缆损耗 LRF、以及暗室内自由

空间传播损耗 LPL。 然后,放入被测设备并另其处于最

大发射功率状态。 接下来,调整控制转台的方向,并使

天线探头分别采纳水平和垂直的极化方式,测试某一

特定方向上被测设备的 EIRP 值 EIRP = PM + LRF -
GS + LPL,其中 PM 是探头测得信号平均功率电平。 最

后,利用多个部署的探头从而得以衡量各个方向上被

测设备的 EIRP 值。

图 1　 三维空间方向与单位半径的球坐标系

Fig. 1　 3D
 

spatial
 

direction
 

and
 

spherical
 

coordinates
 

with
 

unit
 

radius

等效全向辐射功率的测试给出了被测设备在空间各

个方向上的辐射功率性能,而总辐射功率则反映了其整

体辐射功率情况,定义为空间中各点的 EIRP 值在三维

球面上的积分。 由于实际系统所能承载的测试点数量往

往受制于其硬件复杂度,如转台精度、天线探头数目等,
总辐射功率通常采纳数值积分的方式进行计算。 当在仰

角坐标上采样 N个点,即部署 N个天线探头,方位角坐标

上采样 M 个点,即水平转台可精确转向 M 个角度时,被
测件的总辐射功率如式(1)所示。

TRP ≅ π
2NM∑

N-1

n = 0
∑
M-1

m = 0
EIRPθ(θn,ϕm) +(

EIRPϕ(θn,ϕm) ) sinθn (1)
1. 2　 接收灵敏度

　 　 前文所述的辐射功率测试主要针对射频电路系统作

为发射机时的性能表现,而其作为接收机时的性能表现

同样至关重要,可以由等效全向灵敏度( effective
 

isotropic
 

sensitivity,
 

EIS ) 以 及 总 全 向 灵 敏 度 ( total
 

isotropic
 

sensitivity,
 

TIS)进行衡量。 EIS 的测试可以反应当发射

天线探头在某一极化方式下,被测接收设备针对空间中

特定方向上的灵敏度,可以表示为 EISp(θr,ϕr), 单位为
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dBm。 EIS 的测试原理及步骤如下:首先,需校准多探头

微波暗室系统,得到探头天线增益 GS、 射频电缆损耗

LRF、以及暗室内自由空间传播损耗 LPL。 然后,将被测设

备放置于转台上,并调整转台角度,激活某一特定方向上

的天线探头,从而得以测量该方向上的 EIS 值 EIS = PT -
LRF + GS - LPL。 其中 PT 是当被测设备的接收误比特率

(bit
 

error
 

rate,
 

BER)小于一个给定门限时,如 10% ,天线

探头的最小发射功率。 该最小发射功率可以通过缓慢逐

步降低或者升高天线探头的发射功率测得。 结合考虑固

定的射频电缆损耗、探头天线增益、传播路损,即可得到

此时接收端的灵敏度。 接下来,通过调整转台的方向、激
活不同的天线探头、采纳不同的天线极化方式进行测试,
从而确立被测设备在三维空间各个方向的接收灵敏度。

类似于 EIRP 与 TRP 之间的关系,TIS 反映了被测设

备的整体灵敏度,可以通过对三维球面上各点 EIS 的值

积分进行计算,其表达式如式(2)所示:

TIS ≅ 2NM

π∑
N-1

n = 0
∑
M-1

m = 0

1
EISθ(θn,ϕm)

+ 1
EISϕ(θn,ϕm)( ) sinθn

(2)
与式(1) 不同,式(2) 中采纳了 EIS 的倒数进行积

分。 这是由于被测设备在空间各个方向上的灵敏度往往

差异较大, 若不采纳倒数, 灵敏度较差的测试点, 即

EISp(θr,ϕr) 值较高的项,会主导式(2)中积分的结果,将
导致积分忽略了灵敏度较优的测试点对被测设备整体灵

敏度的影响。
1. 3　 所提出基于深度学习的测试方法

　 　 为了准确的测试被测设备在三维空间各个方向上的

EIRP、EIS 性能表现,并根据式(1) 和(2) 衡量被测设备

的 TRP、TIS 性能,现有直接测试方法首先需在图 1 所示

的球坐标系上选取较密集的测试点。 然而,实际暗室系

统中每个测试点所需的测试时间成本较高,尤其针对

EIS 测试,需在测试点上不断调整探头的发射功率以穷

搜该点被测设备的接收灵敏度,导致实际测试系统很难

支撑高密集度的测试点。 此外,直接测试方法只能获取

测试点上被测设备的辐射性能,缺乏有效准确的模型推

断被测设备在未测试点上的辐射性能,通常会引入较大

的推断误差。 因此,现有直接测试方法无论在系统复杂

度、测试精度,还是在测试时间成本方面上均受到了较高

的制约,亟需探寻新的测试方法以解决上述瓶颈。 基于

以上原因,本文提出了如下两个关键问题:1)如何充分利

用射频电路测试系统中各个测试点所获取的真实数据,
推断出未测试点的空间辐射性能? 2)如何在保证射频电

路测试系统精度的条件下,大幅减少系统所需的测试点

数目? 接下来将围绕以上两个核心问题,提出基于深度

学习的射频电路空间辐射测试系统创新性设计思路。

为了方便阐述,用 yE(x) 表示被测设备的射频电路系

统在图 1 所示的三维空间球面上任意一点的辐射性能指

标,其下标 E ∈ {EIRP,EIS} 用以区分 EIRP 或者 EIS 性

能。 其中,向量 x 代表三维空间上的任意点,并进一步考

虑了测试天线不同的极化方式,可被定义为式(3):
x = [p,θ r,ϕr],p ∈ {θ,ϕ},0 ≤ θ r ≤ π,0 ≤ϕr ≤ 2π

(3)
被测设备射频电路的整个空间辐射特性本质上可

以被描述为式(4)中的函数模型 fE(·) 。 该函数刻画了

三维空间中的任意点 x, 到该点上 EIRP、EIS 性能的映

射关系。
yE(x) = fE(p,θ r,ϕr) (4)
因此,如能利用所设计的射频电路测试系统在有限测

量点上所获取的数据,确立式(4)中的映射函数 fE(·), 则

能得到被测设备在三维空间上全面完整的辐射性能。 然

而,实际设备射频电路的辐射特性往往非常复杂,使得该

层映射关系很难通过简单理论模型进行求解或者近似。
得益于近年来深度学习模型在测试系统相关研究中取得

的巨大成功[18-19] ,以及深度神经网络构建复杂非线性映射

关系时的强大能力,本文将提出通过一个 FCDNN 并基于

有限测量点上的数据,确立函数 fE(·) 的设计思路。
首先,通过测试系统对三维空间上的多个测试点进

行测试,获取真实环境下被测设备射频电路的 EIRP、EIS
数据。 接下来,基于所采集的数据,以最小化 FCDNN 推

断数据与真实测量数据之间的均方误差( mean
 

squared
 

error,
 

MSE ) 为 目 标, 并 采 纳 监 督 学 习 ( supervised
 

learning)的方式优化 FCDNN 的神经网络参数,该优化问

题可以表示为式 ( 5 ), 能通过现有的随机梯度下降

(stochastic
 

gradient
 

descent,
 

SGD) [20] 算法进行求解。

Min
φE

EE
x

[yE(x) - yE(x)]2 ≅ 1
X ∑

x∈X
[yE(x) - yE(x)]2

s. t. yE(x) = FCDNNE(p,θ r,ϕr;φ E) (5)
式中:符号 EE [·] 表示数学期望,其所针对的随机变量为

x,X 表示所有测试点的集合, X 则代表所有测试点的

数量。 yE(x) 表示 FCDNN 模型推断出被测设备在 x 点

上的辐射性能,FCDNNE(·;φ E) 表示全连接深度神经网

络模型,其参数为 φ E,下标 E 用以区分针对 EIRP 或者

EIS 的模型。
虽然采纳越密集的测试点往往能训练出越准确的模

型,但采纳过于密集的测试点通常很难有效提高模型的

准确度,且将引入实际测试系统难以承载的测试次数以

及时间成本。 为了权衡训练 FCDNN 模型所需的测试点

数量与模型预测结果的准确度,将进一步提出通过动态

检验模型准确度,并逐步提升训练测试点数量,直到模型

精度达到预设要求的解决办法,最终构建出基于深度学

习的射频电路空间辐射测试系统。
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如图 2 所示,所设计的射频电路测试系统将先在三

维空间上随机选取 N test 个测试点进行测量并将数据

{N test,x,yE} 存储于验证池中用以后续模型训练准确度

的检验。 接下来,系统将随机采集训练测试数据,并确保

训练样本不同于验证样本。 如若训练样本与验证样本在

三维空间中距离很近,即训练测试点在验证测试点的周

邻,则训练后的模型通常能在验证集中具备极高的性能

表现。 相反,如若训练样本与验证样本在三维空间中间

距均较大,则训练后的模型通常在验证集中的误差也较

大。 因此,通过逐步提高训练样本的数量,则能不断提升

模型在验证集中的性能表现,进而在满足一定误差条件

下确立一个较低的训练集样本数量。 具体训练步骤如

下,先随机选取 N train 个测试点采集数据{N train,x,yE}, 并

将其存储于训练池中。 随后,系统将利用训练池中的数

据,围绕式(5)采纳监督学习的方式优化 FCDNN 模型的

神经网络参数。 最后,将针对验证池中的样本评估训练

后 FCDNN 模型的准确度,只有当其在验证集中的均方误

差表现优于给定容忍门限时才最终确立模型,否则将进

一步采集 N train 个训练数据存储于训练池中,并利用训练

池中存储的所有数据{N total,x,yE} 重新训练模型、检验模

型准确度,直到满足给定 MSE 容忍门限要求。

图 2　 基于深度学习的射频电路空间辐射测试系统

Fig. 2　 Deep
 

learning-based
 

OTA
 

measurement
 

system
 

for
 

RF
 

circuitries

2　 实　 　 验

2. 1　 实验环境

　 　 本文使用了自主研制的多探头微波暗室(multi-probe
 

anechoic
 

chamber,
 

MPAC)测试系统作为测试环境,其原

理如图 3 ( a) 所示,主要由宽带无线通信测试仪 ( RF
 

communication
 

test
 

instrument)、微波暗室(anechoic
 

chamber)、
天线探头( probe

 

antennas)、高精度转台和控制器( turn
 

table
 

and
 

controller),以及带自动测试软件( automatic
 

test
 

equipment,
 

ATE)的个人电脑组成。 其中,为了避免射频

信号在空间辐射测试中的反射以及回波,暗室的内部采

纳了吸波材料从而构建出理想的测试环境。 在测试时,
将被测设备(device

 

under
 

test,
 

DUT)放置于转台上,并通

过转台控制器使被测设备在水平面上进行全方位的高精

度转向。 在垂直于水平转台的平面上,通常采纳环形均

匀分布的架构在暗室中部署多个天线探头,以测量被测

设备在空间各个方向上的射频电路辐射性能。 这些天线

探头与射频转换开关以及空间信道模拟器相连,并由自

主研制的宽带无线通信测试仪进行控制,从而精准的测

量被测设备在空间中不同方向、以及不同无线环境下的

辐射性能。 最后,宽带无线通信测试仪以及转台控制器

通过一台个人电脑全局管控,由自主开发的自动测试软

件提供用户接口,进一步实现高效的测试途径,以及可视

化数据的输出和存储。

图 3　 多探头微波暗室测试系统

Fig. 3　 Multi-probe
 

anechoic
 

chamber
 

measurement
 

system

2. 2　 实验方法

　 　 为了验证所提出的基于深度学习的射频电路空间辐

射测试系统的可行性、高效性,以及准确性,接下来将先

以 OPPO
 

Reno3
 

Pro 手机作为被测设备,测量其 802. 11 n
 

Wi-Fi 射频电路的空间辐射性能。 其中,手机的接入信道
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为 2. 4
 

GHz 频段下的 1 号信道,载波中心频率为 2
 

412
 

MHz,
系统带宽为 20

 

MHz,采用的调制与编码策略( modulation
 

and
 

coding
 

scheme,
 

MCS)为 MCS3。
首先,将利用自主研发的 MPAC 测试系统,并基于直

接测试方式测量被测设备的 EIRP 以及 EIS,作为后续实

验性能比对的基准。 在测试点密度方面,我们分别考虑

以 30°为间隔,和以 15°为间隔的两种方式,针对图 1 球

坐标系的仰角以及方位角采样确立测试点。 结合考虑天

线探头水平与垂直的极化方式,两种不同测试点密度下

的总测量点数分别为 120、528 个。 被测设备所测量的

EIRP、EIS 性能如图 4 所示。 值得强调的是,与图 1 一

致,图 4 及 5 中的坐标轴不具备单位,只代表三维空间中

的方向而非位置,在某一特定方向上所测量的空间辐射

性能如图中的色柱所示,单位为 dBm。

图 4　 基于直接测试方法的被测设备空间辐射性能

Fig. 4　 OTA
 

performance
 

of
 

DUT
 

based
 

on
 

the
 

conventional
 

method
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　 　 从图 4 中可以看出被测设备在空间中不同方向上的

辐射性能存在明显差异。 此外,越密集的测试点所刻画

出的空间辐射性能越精确,但同时所需的测试点数目也

较高,将导致较高的测试时间以及系统复杂度。
接下来,采纳了所提出的如图 2 所示的基于深度学

习的测试方法测量同一被测设备的空间辐射性能。 首

先,将随机采样 N test = 60 个测量点的测试数据以构成实

验的验证集。 在训练集方面,将分别额外随机采样 140、
280、420 个测试点上的测量数据,构建出 3 种不同规模的

训练集,并比较他们所训练模型的预测准确度。
在模型的超参方面,每层神经网络的激活函数均为

修正线性单元( rectifiedlinearunit,ReLu)。 此外,为了获

得更好的训练模型,我们对采集的数据进行了如式(6)
所示的归一化(normalization)处理。

â = (a - a) / σ a (6)
式中: a 代表原始数据,a 表示数据的均值,σ a 则代表数

据的标准差。 最后,采用 SGD 算法,并以 0. 02 作为学习

率(learning
 

rate) 训练各个 FCDNN 模型,训练的迭代次

数(epoch)为 15
 

000。
2. 3　 数据分析

　 　 在神经网络架构方面,表 1 给出了不同 FCDNN 隐藏

层结构训练的 EIS 模型在测试集中的 MSE 性能表现。
表中 {·} 内的元素个数代表隐藏层层数,元素数值表示

各个隐藏层的神经元数量。 实验结果表明,采纳每层包

含 64 个神经元的双层隐藏层架构能得到最好的预测性

能。 因此,在接下来的实验中将均采纳{ 64,
 

64} 作为

FCDNN 的隐藏层架构。 在配备了 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3050
 

Ti 显卡的笔记本电脑上,每个模型的训练均在十秒

内完成,不会成为测试系统的瓶颈。

表 1　 不同 FCDNN 隐藏层结构训练的 EIS 模型在测试集
中的 MSE 性能表现(训练样本数 420,测试样本数 60)
Table

 

1　 The
 

MSE
 

of
 

testing
 

data
 

set
 

for
 

the
 

trained
 

EIS
 

model,
 

where
 

the
 

FCDNN
 

hidden
 

layer
 

structures
 

are
 

different
 

(420
 

training
 

samples,
 

60
 

testing
 

samples)

FCDNN
隐藏层结构

{64,
 

64} {32,
 

32} {128,128} {64} {32,32,32}

测试集 MSE 3. 816
 

5 5. 850
 

5 7. 830
 

4 11. 781
 

7 9. 060
 

2

　 　 表 2 所示为不同训练样本数目所训练的 FCDNN 模型

在测试集中的 MSE 误差性能比对。 随着训练样本数的增

大,FCDNN 模型能更准确的预测被测设备在未测量点上的

空间辐射性能。 此外,当训练样本数从 140 增加到 280 时,
模型预测的准确度获得了大幅提升,而当训练样本数从

280 增加到 420 时,准确度只取得了小幅的增加。 因此,为
了减少训练模型所需的测试样本,可以采纳所提出的通过

动态检验模型准确度,并逐渐提升训练样本数的方法。

表 2　 不同训练样本数训练的模型在测试集中的

MSE 性能表现(测试样本数 60)
Table

 

2　 MSE
 

of
 

testing
 

data
 

set
 

for
 

models
 

trained
 

with
 

different
 

numbers
 

of
 

training
 

samples
 

(60
 

testing
 

samples)

训练集样本数 140 280 420

测试集 MSE 8. 103
 

5 4. 435
 

2 3. 722
 

3

　 　 图 5 所示为不同训练集规模下的 3 个 FCDNN 模型

所推断出的被测设备射频电路的空间辐射性能。 相比于

图 4(b)和(d)中直接测试方法在高密度测试点下的测量

结果,可以看出随着训练样本数的增加,所提出的基于深

度学习测试方法能够准确的刻画出被测设备的空间辐射

性能。 此外,当训练样本数为 280 时,所提出的方法得到

的测量结果趋近于直接测试方法采纳 528 个测试点时的

结果。 因此,这一观测结果验证了所提基于深度学习测

试方法的可行性、高效性与准确性。

3　 实际应用内容

　 　 在实际应用方面,表 3 所示为直接测试方法与所提

出的基于深度学习的测试方法针对不同被测设备 TRP、
TIS 测试结果与测试点数的比对。 被测设备均采纳如下

参数:协议为 802. 11 n,信道为 5
 

GHz 频段下的 36 号信

道,系统带宽为 20 MHz,调制与编码策略为 MCS0。 为了

形成有效的统计结果,表中的平均值为相应测试方法

10 次独立测量下的平均值,90% 置信区间为排除一个最

偏离平均值结果后的测量范围。 在直接测试方法中,我
们分别针对三维球面采样了 528 个点以及 384 个点进行

EIRP、EIS 的测量并计算出 TRP、TIS。 在所提出的测试

方法中,采纳 N test = 60 构建测试集,并采纳 N train = 140
作为系统每次采集训练样本的个数。 以 6 作为系统评

估模型时的 MSE 门限。 在测试中,所设计的系统只需

采集两轮训练数据,即 280 个测试点上的数据,就可达

到所需的测试集 MSE 门限要求。 考虑系统需采集

60 个测试点上的数据作为测试集,因而所提出的基于

深度学习的测试方法共需要采集 340 个测试点上的数

据用以训练、测试。 最后,当模型完成训练后,将分别

利用训练好的模型推断出 3 个被测设备在空间各个方

向上的 EIRP、EIS 值,并基于推断的结果计算设备的

TRP、TIS。 实验结果表明,相比于直接测试方法,所提

出的基于深度学习的测试方法能得到精准的 TRP、TIS
测量结果,却只需约 60% 的测试点。 此外,在采纳相近

测量点条件下,所提基于深度学习方法的测量精度显

著高于直接测量法,从而大幅提升了测试效率并降低

了系统硬件复杂度。
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图 5　 基于所提深度学习测试方法的被测设备空间辐射性能

Fig. 5　 Over-the-air
 

performance
 

of
 

DUT
 

based
 

on
 

the
 

proposed
 

deep
 

learning
 

method

表 3　 直接测试方法与所提出测试方法针对不同被测设备 TRP、TIS 测试结果与测试点数的统计结果比对

Table
 

3　 Comparison
 

between
 

direct
 

and
 

proposed
 

methods
 

in
 

terms
 

of
 

statistical
 

TRP,
 

TIS
 

measurements
 

for
 

different
 

devices,
 

and
 

number
 

of
 

measurement
 

samples

测试方法

小米 5 小米 10s 华为荣耀 9

平均值

/ dBm
90%置信区间

/ dBm
平均值

/ dBm
90%置信区间

/ dBm
平均值

/ dBm
90%置信区间

/ dBm

直接方法 TRP(384 个测量点) 7. 99 [7. 75,
 

8. 22] 9. 02 [8. 81,
 

9. 22] 10. 49 [10. 34,
 

10. 69]

直接方法 TRP(528 个测量点) 8. 31 [8. 04,
 

8. 50] 9. 41 [9. 19,
 

9. 61] 10. 62 [10. 43,
 

10. 74]

所提方法 TRP(340 个测量点) 8. 34 [7. 94,
 

8. 54] 9. 38 [9. 10,
 

9. 72] 10. 56 [10. 22,
 

10. 79]

直接方法 TIS(384 个测量点) -82. 06 [ -82. 17,
 

-81. 99] -85. 61 [ -86. 68,
 

-85. 58] -85. 02 [ -85. 08,
 

-84. 90]

直接方法 TIS(528 个测量点) -82. 37 [ -82. 48,
 

-82. 30] -85. 96 [ -86. 08,
 

-85. 84]
 

-85. 14 [ -85. 18,
 

-85. 08]

所提方法 TIS(340 个测量点) -82. 40 [ -82. 65,
 

-82. 24] 86. 02 [ -86. 23,
 

-85. 77] -85. 16 [ -85. 26,
 

-84. 94]

4　 结　 　 论

　 　 本文提出了基于深度学习的射频电路空间辐射测

试系统。 通过利用有限测量数据训练一个全连接深度

神经网络模型,从而得到被测射频电路系统在整个三

维空间各个方向上的辐射性能。 此外,为了权衡训练

模型所需的测试点数量与模型预测结果的准确度,进
一步提出了通过动态检验模型准确度逐步提升训练样

本数量的解决办法。 实验结果表明,相比于现有 OTA
测试系统采纳了 528 个测试点的方案,所提出的基于

深度学习的测试系统只需 340 个测试点,就能精准重

构出被测设备射频电路的空间辐射特性,并得到准确

的 TRP、TIS 测量结果。 而现有直接测试方法在采纳较

少测试点数目时,会引入较高的测试误差。 因此,所设

计的测试系统为行业提供了一种高效精确却低成本的

射频测试技术解决方案。 最后,后续的研究工作可以

围绕采纳不同神经网络架构、以及高维度的模型建立

进行展开。
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