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Resumo
No presente trabalho, introduz-se no contexto dos códigos corretores de erros uma estratégia de decodificação ondeuma rede neural é treinada para predizer padrões de erros usando simultaneamente as informações dos módulos e dassíndromes dos vetores recebidos. No decodificador proposto, as posições mais confiáveis são selecionadas de formaiterativa para serem os bits errôneos do padrão de erro estimado, de modo que estas são posteriormente subtraídas dovetor recebido antes que uma nova decodificação seja realizada. Para a predição do padrão de erro, projeta-se uma redeneural profunda com complexidade reduzida. Os experimentos realizados para os códigos BCH curtos transmitindo viacanal AWGN evidenciam que os desempenhos obtidos com essa estratégia de decodificação superam àqueles obtidosexclusivamente com a rede neural.
Palavras-Chave: Códigos BCH; códigos corretores de erros; códigos de comprimento curto; decodificador iterativo; vetorsíndrome.
Abstract
In the present paper, a decoding strategy is introduced in the context of error-correcting codes where a neural networkis trained to predict error patterns using simultaneously the information from the modules and the syndromes of thereceived vectors. In the proposed decoder, the most reliable positions are iteratively selected to be the erroneous bits ofthe estimated error pattern, so these are later subtracted from the received vector before a new decoding is performed.For the prediction of the error pattern, a deep neural network with reduced complexity is designed. The experimentscarried out for short BCH codes transmitting via the AWGN channel show that the performances obtained with thisdecoding strategy surpass those obtained exclusively with the neural network.
Keywords: BCH codes; error correcting codes; short length codes; iterative decoder; syndrome vector.

1 Introdução
Nos últimos anos, estudos relacionados aos projetos decódigos de comprimento curto têm sido potencializados,especialmente, em virtude dos serviços que tecnologiasmais recentes objetivam dar suporte.

Hoje, muitas aplicações visam, por exemplo, comunica-ções orientadas a humanos e para tanto são projetadas/di-mensionadas para assegurar boa conectividade na maiorparte do tempo; contudo, a taxa de transmissão é quasenula em cenários nos quais há parca cobertura, sobrecarga
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ou interferência significativa. Por outro lado, sistemasemergentes, com comunicação orientada a máquinas, de-pendem criticamente da disponibilidade quase ininter-rupta dos enlaces de rádio, inclusive, com qualidade mí-nima de comunicação. Além disso, sabe-se que os siste-mas tradicionais de comunicação orientada a humanossão caracterizados por pacotes onde a quantidade de dadostransmitidos é consideravelmente maior que a informa-ção de controle correspondente. Entretanto, a maioria dotráfego promovido pela comunicação entre máquinas éconstituída de pacotes curtos que, em geral, carregam in-formação crítica que demandam uma baixa latência e con-fiabilidade elevada (Cavalcanti et al., 2018). Infelizmente,a efetivação de uma comunicação governada por esses re-quisitos (alta confiabilidade e baixa latência) não é umatarefa trivial, pois os próprios requisitos são altamenteestritos e conflitantes (Bennis et al., 2018).Neste cenário, os atuais estudos no âmbito dos códi-gos corretores de erros (error correcting codes, ECCs) têmevidenciado que a abordagem clássica que faz uso de có-digos de comprimento muito longos é inadequada devidoao requisito de latência. Isto posto, as pesquisas têm sidodirecionadas para avaliar possíveis códigos curtos candida-tos em relação a parâmetros como comprimento (k < 1000bits), confiabilidade, latência e complexidade algorítmica.No que se refere à confiabilidade, os códigos BCH1 superamtodos os outros códigos (LDPC, convolucionais, etc.) de-vido às grandes distâncias mínimas2 que são característi-cas desse tipo de código. Em relação à taxa, os códigos BCHtambém superam os demais candidatos com um desempe-nho muito próximo ao benchmark da aproximação normal(Shirvanimoghaddam et al., 2019). Todavia, conformeacentua Kamassury (2021), um dos grandes desafios en-frentados pela classe de códigos BCH está relacionado aofato de que sua decodificação usando algoritmos tradicio-nais é significativamente complexa.Uma alternativa relevante aos algoritmos tradicionaisde decodificação consiste no uso de redes neurais profun-das (deep neural networks, DNNs). Por exemplo, Nachmaniet al. (2016) propuseram um decodificador baseado emredes neurais (neural networks, NNs) para melhorar o de-sempenho do algoritmo belief propagation (BP) para deco-dificar códigos BCH de comprimento curto. Na abordagemproposta, o algoritmo BP com l iterações é convertido em2l camadas ocultas em uma rede densa. Em trabalhos maisrecentes e baseados nesta abordagem apresentada por Na-chmani et al. (2016), Lugosch and Gross (2018) introdu-ziram uma nova função de perda baseada na relaxação dovetor síndrome, penalizando as estimativas da rede neuralque não correspondem às palavras-código. Por sua vez,
1Descobertos por Bose, Chaudhuri e Hocquenghem, os códigos BCHrepresentam uma das classes mais importantes e poderosas de códi-gos de bloco lineares (Hocquenghem, 1959; Bose and Ray-Chaudhuri,1960b,a). Com capacidade de correção de t erros, esses códigos po-dem detectar e corrigir múltiplos erros, sendo assim consideradosuma generalização dos códigos de Hamming. Além disso, possuemflexibilidade na escolha de parâmetros como comprimento e taxa decódigo.2Em teoria da informação, a distância mínima é a menor distânciade Hamming entre duas palavras códigos válidas de um código, en-quanto que a distância de Hamming é compreendida como o númerode posições em que dois vetores diferem.

usando a técnica de aprendizado ativo, Be’ery et al. (2020)orientam seus estudos para a amostragem inteligente doconjunto de treinamento.Na prática, uma desvantagem da abordagem que buscareproduzir a estrutura do decodificador BP é que as cone-xões são reguladas para se assemelhar ao gráfico de Tanner,o que limita consideravelmente a flexibilidade para uso deoutras arquiteturas neurais.Diferentemente da abordagem baseado no decodifica-dor BP, Bennatan et al. (2018) propuseram uma estruturade decodificação, onde a NN é alimentada pelos módulos(confiabilidades) e os vetores síndromes das sequênciasrecebidas e atua na estimação do ruído do canal de trans-missão. De fato, a grande vantagem dessa estrutura é a suaflexibilidade, permitindo que a rede possa ser projetadalivrementeIsto posto, no presente trabalho apresenta-se uma novaestratégia para otimizar a performance do decodificadorproposto por Bennatan et al. (2018) ao custo de um pe-queno incremento de complexidade computacional. Naabordagem proposta, seleciona-se iterativamente as posi-ções mais confiáveis para serem os bits errôneos do padrãode erro, atualizando o vetor recebido quando uma nova po-sição do erro padrão é selecionada. Para a estimativa dopadrão de erro, projeta-se uma nova NN com complexi-dade reduzida.Os resultados para os códigos BCH investigados eviden-ciam que esta estratégia (decodificador iterativo) otimizao desempenho de decodificação independentemente damétrica utilizada.
2 Modelo de um sistema de comunicação e

códigos de bloco
Seja o modelo de comunicação digital esquematizado naFig. 1 Neste esquema, uma sequência de dígitos q–ária pro-duzida por uma fonte é subdividida em blocos de k dígitoscada, denotados pelo vetor u que alimentam o codifica-dor. Em seguida, o codificador adiciona redundância aovetor u, produzindo um vetor c (com n dígitos) chamadode palavra-código, onde n ≥ k. Ao conjunto de todas aspalavras-código atribui o nome de código de bloco.

Figura 1: Esquema de um sistema de comunicação digitalcodificado
Ainda com base na Fig. 1, o bloco modulador converte ovetor c em um vetor de sinal modulado x adequado paratransmissão em canais analógicos que estão sujeitos às
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variadas fontes de erros e que podem corromper a entradado canal x, tornando a saída y diferente da informaçãomodulada transmitida (isto é, x).Por fim, do lado receptor, o bloco modulador aplicandoalguma operação inversa produz uma saída r. Neste caso,usando a redundância presente no vetor c, o decodificadoratuará corrigindo possíveis erros no vetor recebido y, edessa forma, obter uma estimativa de û.De modo geral, o projeto de codificação/detecção/corre-ção de erros deve lidar com três aspectos fundamentais:
• Criação de um código com propriedades de redundânciadesejadas;• Estabelecer um algoritmo de decodificação para que ainformação possa ser reproduzida, com determinadaconfiabilidade, na saída do decodificador;• Tornar o sistema de codificação o mais eficiente pos-sível, de modo que seja transmitida uma quantidademínima de informações redundantes.

Para uma melhor compreensão dos detalhamentos dasseções seguintes, utiliza-se um esquema simplificado dosistema de comunicação da Fig. 1, onde os blocos modu-lador, canal e demodulador estão combinados em únicobloco denominado canal de codificação (vide Fig. 2). Nestecaso, a entrada e a saída deste bloco são denotadas por c e
r, respectivamente (Lin and Costello Jr, 2004).

Figura 2: Modelo simplificado de um sistema decomunicação digital codificado

2.1 Descrição matricial dos códigos de bloco

Por definição, um código de bloco de comprimento n e2k palavras-código é dito um código linear (n, k) se, e so-mente se, suas 2k palavras-código formam um subespaço
k–dimensional do espaço vetorial de todas as n–tuplassobre GF(2). A partir de k palavras-código linearmenteindependentes, pode-se obter qualquer palavra-códigousando uma combinação linear das k palavras-código dabase (Kamassury et al., 2019). Em geral, essas k palavras-código podem ser obtidas usando uma matriz geradoradenotada por G, tal que

c = u0G0 + u1G1 + · · · + uk–1Gk–1 = uG (1)
onde Gk×n = [

P(k×n–k)|Ik
], em que I é a matriz identidade

e P é a matriz de paridade que corresponde aos dígitos uti-lizados para detecção e/ou correção de erro(s).

Há ainda a existência de uma matriz H com dimensão(n–k)×n cujas n–k linhas são linearmente independentes,de modo que
GHt = 0 , cHt = 0 (2)

em que H(n–k×n) = [
I(n–k)|Pt

] é denominada de matriz de
verificação de paridade. Esta última expressão indica quequalquer palavra-código c produzida por G é ortogonal àslinhas de H; em outras palavras, qualquer n-upla c é umapalavra-código do código C se, e somente se, respeitar aEq. (1).
2.2 Síndrome e suas propriedades

Seja uma palavra-código c transmitida por um canal rui-doso em que o vetor recebido r é expresso por
r = c + e (3)

onde e denota o padrão de erro (também conhecido como
vetor de erro). Na prática, algoritmos de decodificação ini-ciam computando o vetor síndrome (s) que é definido por:

s = rHt (4)
Haykin (2014) acentua que a síndrome possui duas im-portantes propriedades, a saber:

• Propriedade 1: o vetor síndrome depende exclusiva-mente do padrão de erro (e) e não da palavra-códigotransmitida, ou seja s = eHt;• Propriedade 2: todos os padrões de erro que diferem poruma palavra-código têm a mesma síndrome.
2.3 Decodificação via vetor síndrome

Seja o vetor recebido c com 2n valores possíveis, um de-codificador atua particionando esse conjunto em 2k sub-conjuntos disjuntos Ω1, · · · ,Ω2k em que Ωi corresponde a
ci para 1 ≤ i ≤ 2k. Neste sentido, para que a decodificaçãotenha sucesso, r deve estar no subconjunto pertencente a
ci que foi enviada. Aos conjuntos 2k atribui-se o nome de
arranjo padrão de um código de bloco linear.Na prática, um arranjo padrão é uma matriz na qualas 2k colunas representam os subconjuntos disjuntos, en-quanto as 2n–k linhas são identificadas como cosets do có-digo, cujos primeiros elementos são denominados de lí-
deres de cosets. Lin and Costello Jr (2004) descrevem queestes líderes são os vetores com os menores pesos de Ham-ming3.Isto posto, o processo de decodificação usando o vetorsíndrome possui as seguintes etapas:
• Computa-se o vetor síndrome: s = rHt;• Caso s = 0, admite-se que r não contém erro. Casocontrário, busca-se o coset caracterizado por s (visu-

3Número de elementos não-nulos de um vetor.
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alizando o arranjo padrão), identificando o coset líder,denotando-o por e0;• Estima-se c = r + e0 como a decodificação de r.
3 Redes neurais profundas
As redes neurais profundas consistem em aproximaçõesde funções constituídas por uma série de camadas, emque cada camada representa alguma transformação de ati-vações de entrada para saída a partir de uma função detransferência paramétrica com conjuntos de pesos apren-didos (O’Shea and Hoydis, 2017).Especificamente, uma NN do tipo perceptron com Lcamadas, representa um mapeamento f(r0; θ) : RN0 →
RNL de um vetor de entrada r0 ∈ RN0 para um vetor desaída rL ∈ RNL mediante L etapas, tal que:

rl = fl (rl–1; θl) , l = 1 , · · · , L (5)
Para o caso de uma arquitetura com camadas total-mente conectadas (vide Fig. 3), a l–ésima camada temo mapeamento denotado por:

fl (rl–1; θl) = g
(
Wlrl–1 + bl

) (6)
onde:
• Wl ∈ RNl×Nl–1 é a matriz de pesos da camada l;• bl ∈ RNL denota o vetor de bias;• g(·) representa a função de ativação, em geral, aplicadaindividualmente a cada elemento de entrada da camada,isto é, [g(z)]i = g(z)i;• θl = {

Wl, bl
} é o conjunto de parâmetros da camada l.

Figura 3: Rede neural profunda
A principal característica de uma NN densa reside nofato de que cada neurônio recebe na entrada a contribuiçãode cada neurônio da camada anterior e alimenta sua saídapara todos os neurônios da próxima camada.No âmbito do aprendizado de máquina, reconhece-seque o potencial das redes neurais está intrínseco a suaconfigurabilidade. Em geral, a arquitetura neural é con-figurada por um procedimento de treinamento que de-pende de um conjunto de dados de amostra, consistindode entradas e, no caso de treinamento supervisionado, desaídas desejadas (rótulos). Desse modo, o processo de trei-

namento é realizado usando dados rotulados, isto é, umconjunto de pares de vetores entrada-saída (
r0,j, r†L,j

) para
j ∈ [1, · · · , N], em que r†L,j é o valor da saída desejada.

Com efeito, o propósito do treinamento incorre em mi-nimizar a função de custo
J (θ) = 1

N

N∑
j=1

L
(

r†L,j, rL,j
) (7)

em relação ao conjunto de parâmetros θ onde L : RNL ×
RNL → R é a função de perda. Em outras palavras, oprocesso de aprendizado de uma rede neural profundaresume-se em alcançar bons conjuntos de parâmetros θde forma a minimizar Eq. (7), usando algum algoritmo deotimização combinado com o método de retropropagação(Goodfellow et al., 2016).
4 Decodificação usando redes neurais
O uso de redes neurais para a tarefa de decodificação emsistemas de comunicação não é algo recente. Conformeacentua Kamassury (2020), ainda na década de 90 algunstrabalhos já se dedicavam ao tema. Caid and Means (1990),por exemplo, propuseram uma arquitetura com n entradas,uma única camada oculta e k saídas, onde a NN é proje-tada para prever diretamente a mensagem transmitida u apartir do vetor recebido r onde nenhuma suposição sobreas estatísticas do ruído do canal é necessária, pois a NN éteoricamente capaz de aprender o mapeamento ou extrairas características do canal a partir do treinamento (Gruberet al., 2017).Tallini and Cull (1995), por sua vez, projetaram uma NNcom duas camadas ocultas que usa o vetor síndrome (emvez do vetor recebido) como entrada da rede cuja saída é aestimativa do padrão de erro (em vez da palavra código).Com o progresso das NNs, os algoritmos de otimiza-ção, computação paralela e as GPUs (graphical processing
units), o interesse no desenvolvimento de novos decodifi-cadores foi retomado em meados da última década com ostrabalhos de Nachmani et al. (2016), Gruber et al. (2017),Lugosch and Gross (2018), Bennatan et al. (2018), dentreoutros.A Fig. 4 ilustra um esquema genérico para decodifica-dores inteligentes onde constam os blocos/estágios de co-dificação, modulação, canal de transmissão (com adiçãode ruído), pré-processamento (log-likehood ratio, vetorsíndrome, módulo, etc.), NN e pós-processamento.
4.1 Decodificação inteligente baseado no vetor

síndrome

De modo geral, consideremos um sistema de comunica-ção cuja transmissão usa um código linear C com taxa decomunicação k
n , onde uma mensagem original de k bits

denotada por u ∈ GF(2)k é codificada para uma palavracódigo c de n bits aplicando a Eq. (1).
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Figura 4: Esquema geral para decodificação inteligente usando redes neurais
4.2 Canal AWGN

Para uma transmissão usando o canal AWGN (additive
white gaussian noise), o sistema de comunicação pode sersimplificadamente representado pela Fig. 5, onde é apli-cado um esquema modulação BPSK (binary phase shift
keying), e o mapeamento da palavra código para o formatobipolar é dado por:

x = 1 – 2c , x ∈ {–1, +1}n (8)

Figura 5: Sistema de comunicação usando o canal AWGN
Uma vez transmitida, o vetor recebido r é expresso por

r = x + z , z ∼ N
(0,σ2) (9)

onde σ2 corresponde à variância e z é estatisticamenteindependente de x.
Baseado nas configurações deste sistema de codifica-ção e transmissão, Bennatan et al. (2018) projetaram umaestrutura de decodificação inteligente baseado na estima-ção do erro padrão a partir das informações derivadas dovetor síndrome (vide Fig. 6). Neste decodificador, |r| cor-

responde ao valor absoluto de r e rb é obtido por:
rb = 1 – sign(r)2 (10)

Figura 6: Estrutura de decodificação projetada porBennatan et al. (2018)
Na prática, a estrutura deste decodificador compreendetrês etapas, a saber:

• Pré-processamento: estágio no qual são computados|r| e rbHt (síndrome), onde H é a matriz de verificaçãode paridade do código C descrito em seções anteriores;• Estimativa do ruido: a NN estima ê a partir das entradas|r| e rbHt;• Pós-processamento: realiza-se a soma rb+ê em módulo2, admitindo o resultado como a estimativa de ĉ.
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5 Decodificador neural para o canal AWGN
Recentemente, Kamassury (2021) apresentou uma estra-tégia de decodificação baseado em síndrome para um ca-nal BSC, estendendo o trabalho de Tallini and Cull (1995).Neste trabalho, identifica-se que limitar o conjunto detreinamento da NN para exemplos com apenas padrõesde erro com no máximo a capacidade de correção de errodo código, torna improvável que a NN aprenda a preverpadrões de erro com erros maiores, o que justificaria seuuso para superar um decodificador bounded-distance (Linand Costello Jr, 2004).Além do mais, inconsistências dos exemplos de treina-mento afetam o desempenho do decodificador.Para uma breve compreensão dessa inconsistência, nocaso do canal BSC, considere-se a seguinte palavra-código
c′ ∈ C com n = 15 bits

c′ = [0 0 0 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0]
em dois diferentes cenários.No cenário 1, suponha que os dois possíveis padrões deerro são

e11 = [0 0 0 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0]
e12 = [0 0 0 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0]

com síndromes s11 = s12 onde os pesos de Hamming são
w(e11) < w(e12). Neste caso, para duas entradas iguais (s11 e
s12) a NN deve predizer corretamente entre ê11 e ê12. Implici-tamente, apesar do desempenho da predição ser afetadopor essa inconsistência, como os exemplos de e11 ocorremcom mais frequência que e12 (por ter peso de Hammingmenor), o desempenho da NN não é tão afetado visto quea rede não está sujeita muitas vezes a indecisão diantedesses exemplos.No cenário 2, suponha os seguintes padrões de erro

e11 = [0 0 0 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0]
e12 = [0 0 0 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0]

com síndromes s11 = s12 onde os pesos de Hamming são
w(e11) = w(e12). Neste caso, como os exemplos de sín-dromes contribuem igualmente no treinamento (ocorremcom frequência similar), a predição neural tende a falharconsideravelmente em estimar o padrão de erro mais pro-vável (ê11 ou ê12).Em geral, esse comportamento deve-se ao fato de a NNestá modelando a probabilidade a posteriori bitwise

ê ≈ P
[

ej = 1|s
] (11)

em que, exige-se que a rede encontre todas as posiçõesdos bits errôneos de uma única vez.Reconhecendo esse panorama, propõe-se um algo-ritmo de decodificação iterativa, no qual, a NN só precisaestimar uma única posição do padrão de erro por vez. Naprática, estendemos a abordagem proposta por Kamassury(2021), intitulado decodificador Neural-Max (NM) para ummodelo de canal de comunicação mais realista usando a

estrutura apresentada na Fig. 6.
O algoritmo proposto para o canal AWGN contempla asseguintes etapas (vide Fig. 7):

1) Inicialmente, realiza-se uma decisão hard (rb) do ve-tor recebido r e calcula-se a síndrome s correspondente(Equação 3);2) Avalia-se a condição s = 0. Caso seja verdadeira,retorna-se c = rb. Caso contrário, estima-se ê usando aNN previamente treinada;3) Seleciona-se a posição j do maior valor predito dopadrão de erro ê;4) Atualiza-se o vetor r invertendo o valor da posição jno vetor r. Os valores das demais posições do vetor r sãomantidos;5) Em seguida, toma-se uma nova decisão hard sobre ratualizado e computa-se a síndrome;6) Por fim, avalia-se novamente s = 0, finalizando aiteração se a condição for atendida (admitindo c = rb)ou repetindo T vezes o processo até um determinadocritério de parada.
A complexidade desse decodificador está associada aonúmero de iterações T (na etapa de inferência) de formaque o número médio de iterações é superiormente limitadopor
1 + P [Ei] + · · · + P [E1 , · · · , ET–1] ≤ 1 + T–1∑

i=1
P [Ei] (12)

onde P [Ei] é a probabilidade de erro de bloco do decodi-ficador com i iterações. Logo, em comparação com deco-dificador da Fig. 6, o aumento relativo na complexidademédia é muito pequeno, tornando-o interessante para im-plementações em hardware.
6 Experimentos e resultados

Nesta seção, investiga-se a performance em termos dasmétricas BER (bit error rate) e BLER (block error rate) a de-codificação dos códigos BCH listados na Tabela 1 usandoo esquema de decodificação iterativa proposto. Para efei-tos de análise, compara-se, quando aplicável, com os me-lhores resultados obtidos por Lugosch and Gross (2018)e Be’ery et al. (2020), além dos resultados de Kavvousa-nos and Paliouras (2019) que, por sua vez, faz uso de umadas NNs menos complexas da literatura para a tarefa dedecodificação.
Tabela 1: Códigos avaliados

Código (n, k) r = k/n t nº de parâmetros treináveis
BCH(31,16) ≈ 0.52 3 67.441BCH(31,26) ≈ 0.84 1 36.221BCH(63,36) ≈ 0.57 5 249.705BCH(63,39) ≈ 0.62 4 229.347BCH(63,45) ≈ 0.71 3 191.223BCH(63,51) ≈ 0.81 2 156.555BCH(127,64) ≈ 0.50 10 1.129.777
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Figura 7: Estratégia proposta para decodificação iterativa de códigos transmitidos via canal AWGN.
Para a predição do padrão de erro, treinou-se a NN es-quematizado na Fig. 8, constituída de 5 camadas densasocultas com 5n – 3k neurônios cada, onde se aplica a tan-gente hiperbólica como função de ativação.

Figura 8: Esquema da NN usada nos experimentos
No caso da camada de saída (com n neurônios), utiliza-se a função sigmoide. Ademais, para acelerar e estabilizar otreinamento, todas as camadas ocultas são acompanhadaspor camadas de normalização em lote (Ioffe and Szegedy,2015).
Em termos de parâmetros treináveis, a NN da Fig. 8 pos-sui ≈ 13 dos parâmetros da rede proposta por Kavvousanosand Paliouras (2019), o que permite usar o decodificadoriterativo com um acréscimo médio de complexidade queainda é menor que a NN original usada por Kavvousanosand Paliouras (2019).
Para o treinamento da NN, utilizou-se 107 exemplos (ge-rados em tempo real) com Eb

N0 = 4 dB que permite um bom
equilíbrio entre ruído e a estrutura do código nos exemplosgerados (Gruber et al., 2017). Em relação à inicializaçãodos pesos da NN, emprega-se glorot normal, enquanto quepara a atualização destes pesos, recorre-se ao algoritmoAdam com tamanhos de lote de 2048 e a entropia cruzada

binária como função de perda (Goodfellow et al., 2016).Seguindo o mesmo procedimento adotado por Kavvou-sanos and Paliouras (2019), a taxa de aprendizado é ini-cializada em 10–3, sendo reduzida por um fator de 10–1
quando a perda de validação para de reduzir após 5 épocas.No estágio de inferência, estimamos a métrica BLER (e amétrica BER, numa condição subjacente) executando si-mulações de Monte Carlo até a ocorrência de no mínimo100 erros de bloco para cada Eb

N0 .Menciona-se que todas as implementações foram feitasna plataforma Colab (google colaboratory)4 usando a GPUTesla K80 e que os processos de treinamento e teste daNN foram realizados empregando a biblioteca Keras5 comTensorflow como backend.Os desempenhos do NM para os códigos BCH que têmrecebido mais atenção no contexto dos códigos curtos6
estão dispostos na Fig. 9. Observa-se que com exceção docódigo BCH (127,64), os desempenhos de decodificação ob-tidos exclusivamente com a NN7 superam ou tangenciamos melhores resultados dos demais trabalhos8. De todomodo, para todos os casos, aplicando o NM com T ∈ [2, 4],verifica-se graduais ganhos de codificação em relação aopróprio desempenho da NN projetada.Em relação ao código BCH(63, 36), alcança-se até 1.1dB para BLER = 10–2, enquanto que para a métrica BERem 10–3, obtém-se cerca de 0.6 dB. Já no caso do códigoBCH(63, 45), em comparação com os melhores resultadosde Kavvousanos and Paliouras (2019), há ganhos de codi-ficação aproximados de 0.6 dB e 0.3 dB para BLER = 10–2 eBER = 10–3, respectivamente.

4https://colab.research.google.com/5https://keras.io/6Nesta figura, para os códigos BCH com n = 63, também estão inclusasas curvas teóricas HDD-HD e ML disponibilizadas por Helmling et al.(2019).7Equivalente a T = 1.8Para os casos que possuem resultados disponíveis na literatura.

https://colab.research.google.com/
https://keras.io/


Kamassury | Revista Brasileira de Computação Aplicada (2022), v.14, n.3, pp.86–95 93

2.0 2.5 3.0 3.5 4.0 4.5 5.0 5.5
Eb/N0 (dB)

10 5

10 4

10 3

10 2

10 1

100

Bl
oc

k 
Er

ro
r R

at
e 

(B
LE

R)

HDD-BD
Lugosch and Gross
Be'ery et al.
NN
NN+NM (T = 2)
NN+NM (T = 3)
NN+NM (T = 4)
ML

BCH (63,36)
2.0 2.5 3.0 3.5 4.0 4.5 5.0 5.5

Eb/N0 (dB)

10 5

10 4

10 3

10 2

10 1

Bi
t E

rro
r R

at
e 

(B
ER

)

Be'ery et al.
NN
NN +NM (T = 2)
NN+NM (T = 3)
NN+NM (T = 4)
ML (OSD)

BCH (63,36)

2.0 2.5 3.0 3.5 4.0 4.5 5.0 5.5
Eb/N0 (dB)

10 6

10 5

10 4

10 3

10 2

10 1

100

Bl
oc

k 
Er

ro
r R

at
e 

(B
LE

R)

HDD-BD
Lugosch and Gross
Be'ery et al.
Kavv. and Paliouras
NN
NN+NM (T = 2)
NN+NM (T = 3)
NN+NM (T = 4)
ML

BCH (63,45)
2.0 2.5 3.0 3.5 4.0 4.5 5.0 5.5

Eb/N0 (dB)

10 6

10 5

10 4

10 3

10 2

10 1

Bi
t E

rro
r R

at
e 

(B
ER

)
Be'ery et al.
Kavv. and Paliouras
NN
NN+NM (T = 2)
NN+NM (T = 3)
NN+NM (T = 4)
ML (OSD)

BCH (63,45)

5.0 5.5 6.0 6.5 7.0 7.5 8.0 8.5 9.0
Eb/N0 (dB)

10 7

10 6

10 5

10 4

10 3

10 2

10 1

100

Bl
oc

k 
Er

ro
r R

at
e 

(B
LE

R)

Be'ery et al.
NN
NN+NM (T = 2)
NN+NM (T = 3)
NN+NM (T = 4)

BCH (127,64)
5.0 5.5 6.0 6.5 7.0 7.5 8.0 8.5 9.0

Eb/N0 (dB)

10 9

10 8

10 7

10 6

10 5

10 4

10 3

10 2

Bi
t E

rro
r R

at
e 

(B
ER

)

Be'ery et al.
NN
NN+NM (T = 2)
NN+NM (T = 3)
NN+NM (T = 4)

BCH (127,64)
Figura 9: Desempenhos obtidos com o decodificador de Bennatan et al. (2018) usando a NN da figura Fig. 8 e o NM paraos códigos BCH mais investigados na literatura.

Especificamente para o código BCH(127,64), visualiza-se que quando Eb
N0 < 7 dB, o NM (com T = 4) alcança re-

sultados muito próximos daqueles obtidos por Be’ery et al.(2020). Além disso, à medida que Eb
N0 ultrapassa 7 dB, cada

vez menos iterações são necessárias para superar os resul-tados de Be’ery et al. (2020).
Por fim, objetivando avaliar ainda mais as performan-ces do NM para códigos BCH com comprimentos diferen-tes, estendeu-se o uso deste decodificador para os demais
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Figura 10: Desempenhos obtidos com o decodificador de Bennatan et al. (2018) e o NM para os demais códigos BCH daTabela 1 aplicando a rede neural da Fig. 8.
códigos listados na Tabela 1. A Fig. 10 ilustra os desem-penhos9 do NM para esses códigos, na qual, novamenteatestamos que para todos, o decodificador iterativo superaos resultados obtidos exclusivamente com a rede neural.Experimentalmente, observou-se que para todos os có-digos, com T ≥ 4 não se observa melhorias significativasusando o decodificador proposto.
7 Considerações finais
No presente artigo, apresentou-se um novo esquema dedecodificação que seleciona iterativamente as posiçõesmais confiáveis para serem os bits errôneos do padrãode erro, atualizando o vetor recebido (no lado do recep-

9A análise dos ganhos de codificação obtidos em relação a BLER sãomais interessantes do que a BER especialmente para aplicações maisrecentes. Por exemplo, para comunicação baseada em IP, os pacotescom violações de CRC são descartados, exigindo que a camada físicado sistema de comunicação entregue pacotes sem erros de bit. Issotambém é válido para o contexto das redes 4G/5G cujos requisitos deconfiabilidade são especificados em termos dessa métrica.

tor) quando novas posições são selecionadas. Além disso,projetou-se uma nova rede neural densa com reduzidacomplexidade para atuar em sistemas de decodificaçãoque usam as informações de confiabilidade e do vetor sín-drome como entrada.Os resultados obtidos evidenciam que ao custo de ummoderado incremento de complexidade, o decodificadoriterativo supera os desempenhos disponíveis na literaturacom a vantagem de ser flexível para ser empregado emqualquer estrutura de decodificação baseada no vetor sín-drome.
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