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引言
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5G及未来通信技术发展01

随着5G及未来通信技术的快速发展，极化码作为一种新型信道编码方

案，在无线通信领域具有广泛应用前景。

极化码译码算法研究不足02

传统的极化码译码算法存在计算复杂度高、译码性能受限等问题，难以

满足实时、高效、可靠的通信需求。

卷积神经网络在译码领域的应用03

卷积神经网络（CNN）在图像处理、语音识别等领域取得了显著成果，

其强大的特征提取和分类能力为极化码译码算法提供了新的思路。

研究背景与意义



目前，国内外学者在极化码译码算法方面已开展了一定研究，

如基于置信传播（BP）的译码算法、基于深度学习的译码算

法等。然而，现有算法在性能、复杂度等方面仍存在不足。

国内外研究现状

随着深度学习技术的不断发展，基于神经网络的极化码译码

算法已成为研究热点。未来，该领域将更加注重算法性能优

化、实时性提升以及在不同场景下的应用拓展。

发展趋势

国内外研究现状及发展趋势



基于卷积神经网络的极化码译码算法设计

针对传统极化码译码算法的不足，设计一种基于卷积神经网络的极化码译码算法，通过训

练神经网络模型实现极化码的译码过程。

算法性能分析与优化

对所设计的算法进行性能分析，包括误码率、计算复杂度等指标，并针对性能瓶颈进行优

化改进。

实验验证与对比分析

通过仿真实验验证所设计算法的有效性，并与现有算法进行对比分析，评估其在不同场景

下的性能表现。

本论文主要研究内容



卷积神经网络基本原理
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卷积神经网络概述

深度学习模型

卷积神经网络（CNN）是一种深度学

习模型，特别适用于处理图像、语音

等具有网格结构的数据。

局部连接与权值共享

CNN通过局部连接和权值共享的方式，

有效降低了模型的复杂度，提高了模

型的泛化能力。

多层结构

CNN通常由多个卷积层、池化层和全

连接层堆叠而成，以逐层提取输入数

据的特征。



卷积层通过卷积核对输入数据进
行卷积操作，以提取局部特征。
卷积核中的每个元素都对应一个

权重，通过训练得到。

卷积层
池化层对卷积层输出的特征图进行
下采样，以降低数据维度并保留重
要特征。常见的池化操作有最大池
化和平均池化。

池化层

卷积层输出的结果称为特征图，每
个特征图都代表了输入数据在某种
特征下的响应。

特征图

卷积层与池化层原理



激活函数

为了增加模型的非线性表达能力，通

常在卷积层之后添加激活函数，如

ReLU、Sigmoid、Tanh等。

激活函数的选择

不同的激活函数具有不同的特性，如

ReLU函数可以缓解梯度消失问题，而

Sigmoid函数可以将输出映射到0-1

范围内。选择合适的激活函数有助于

提高模型的性能。

激活函数的优化

针对激活函数的不足，可以采用一些

优化方法，如使用Leaky ReLU或

Parametric ReLU等改进型ReLU函数，

以解决ReLU函数在负数区域的“死亡

”问题。
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激活函数选择及优化方法



CNN的训练过程包括前向传播和反向传播两个阶段。前向传播阶段计算模型的输出，反向传播阶段根据损失函数

计算梯度并更新模型参数。

训练过程

在训练过程中，可以采用一些参数优化策略来提高模型的性能，如使用Adam、RMSProp等自适应学习率优化算

法，以及采用正则化、Dropout等技术来防止过拟合。此外，还可以通过调整批处理大小、学习率等超参数来进

一步优化模型的性能。

参数优化策略

训练过程与参数优化策略



极化码译码算法原理及性能分析
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极化码是一种基于信道极化的新型编码方式，通过信

道合并和信道分裂操作，将原始信道转化为一系列极

化后的子信道，实现信息的可靠传输。

极化码基本概念

极化码的编码过程主要包括信道极化、比特混合和构

造生成矩阵三个步骤。在信道极化过程中，通过递归

方式进行信道合并和信道分裂，使得子信道的容量趋

向于0或1，实现信道的极化。在比特混合阶段，根据

子信道的可靠性进行比特分配，将信息比特放置在可

靠的子信道上，冻结比特放置在不可靠的子信道上。

最后，通过构造生成矩阵完成编码过程。

编码原理

极化码概述及编码原理



连续消除译码算法
连续消除译码算法是极化码的一种常用译码算法，具有较低的译码复杂度和较好的译码性能。该算法

通过逐次消除已译码比特对后续比特的影响，实现译码过程。然而，在信噪比较低或码长较短时，连

续消除译码算法的性能会受到较大影响。

列表连续消除译码算法
列表连续消除译码算法是对连续消除译码算法的改进，通过保留多个候选路径来提高译码性能。该算

法在信噪比较低或码长较短时具有较好的性能表现，但随着列表长度的增加，译码复杂度和计算量也

会显著增加。

传统译码算法性能分析



基于深度学习的极化码译码算法研究现状

近年来，深度学习在通信领域的应用逐渐受到关注。在极化码译码方面，深度学习可以

通过训练神经网络模型来学习译码规则，提高译码性能。目前，已有多种基于深度学习

的极化码译码算法被提出，如基于循环神经网络（RNN）的译码算法、基于卷积神经

网络（CNN）的译码算法等。

深度学习在极化码译码中的应用

卷积神经网络具有强大的特征提取能力，适用于处理图像、语音等具有局部相关性的数

据。在极化码译码中，可以将接收信号转换为图像形式作为卷积神经网络的输入，通过

训练网络模型来学习译码规则。该算法在信噪比较低或码长较短时具有较好的性能表现

，并且可以通过增加网络深度或改进网络结构来进一步提高译码性能。

基于卷积神经网络的极化码译码算法
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