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Resumo

No presente trabalho, introduz-se no contexto dos codigos corretores de erros uma estratégia de decodificacdo onde
uma rede neural é treinada para predizer padrdes de erros usando simultaneamente as informagoes dos médulos e das
sindromes dos vetores recebidos. No decodificador proposto, as posi¢cdes mais confiaveis sdo selecionadas de forma
iterativa para serem os bits erréneos do padrao de erro estimado, de modo que estas sdo posteriormente subtraidas do
vetor recebido antes que uma nova decodificacdo seja realizada. Para a predicao do padrdo de erro, projeta-se uma rede
neural profunda com complexidade reduzida. Os experimentos realizados para os c6digos BCH curtos transmitindo via
canal AWGN evidenciam que os desempenhos obtidos com essa estratégia de decodifica¢do superam aqueles obtidos
exclusivamente com a rede neural.

Palavras-Chave: Codigos BCH; codigos corretores de erros; codigos de comprimento curto; decodificador iterativo; vetor
sindrome.

Abstract

In the present paper, a decoding strategy is introduced in the context of error-correcting codes where a neural network
is trained to predict error patterns using simultaneously the information from the modules and the syndromes of the
received vectors. In the proposed decoder, the most reliable positions are iteratively selected to be the erroneous bits of
the 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 experiments
carried out for short BCH codes transmitting via the AWGN channel show that the performances obtained with this
decoding strategy surpass those obtained exclusively with the neural network.

Keywords: BCH codes; error correcting codes; short length codes; iterative decoder; syndrome vector.

1 Introdugéo Hoje, muitas aplicacles visam, por exemplo, comunica-

¢oes orientadas a humanos e para tanto sdo projetadas/di-
Nos ultimos anos, estudos relacionados aos projetos de mensionadas para assegurar boa conectividade na maior
codigos de comprimento curto tém sido potencializados,  parte do tempo; contudo, a taxa de transmiss3o é quase
especialmente, em virtude dos servigos que tecnologias  nula em cendrios nos quais ha parca cobertura, sobrecarga
mais recentes objetivam dar suporte.
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ou interferéncia significativa. Por outro lado, sistemas
emergentes, com comunicacao orientada a maquinas, de-
pendem criticamente da disponibilidade quase ininter-
rupta dos enlaces de radio, inclusive, com qualidade mi-
nima de comunicacdo. Além disso, sabe-se que os siste-
mas tradicionais de comunicac¢ao orientada a humanos
sao caracterizados por pacotes onde a quantidade de dados
transmitidos é consideravelmente maior que a informa-
¢ao de controle correspondente. Entretanto, a maioria do
trafego promovido pela comunica¢io entre maquinas é
constituida de pacotes curtos que, em geral, carregam in-
formacdo critica que demandam uma baixa laténcia e con-
fiabilidade elevada (Cavalcanti et al., 2018). Infelizmente,
a efetivacdo de uma comunicacdo governada por esses re-
quisitos (alta confiabilidade e baixa laténcia) ndo é uma
tarefa trivial, pois os proprios requisitos sdo altamente
estritos e conflitantes (Bennis et al., 2018).

Neste cenario, os atuais estudos no ambito dos cédi-
gos corretores de erros (error correcting codes, ECCs) tém
evidenciado que a abordagem classica que faz uso de c6-
digos de comprimento muito longos é inadequada devido
ao requisito de laténcia. Isto posto, as pesquisas tém sido
direcionadas para avaliar possiveis codigos curtos candida-
tos em relacdo a parametros como comprimento (k < 1000
bits), confiabilidade, laténcia e complexidade algoritmica.
No que se refere a confiabilidade, os cédigos BCH! superam
todos os outros cddigos (LDPC, convolucionais, etc.) de-
vido as grandes distancias minimas? que sdo caracteristi-
cas desse tipo de codigo. Em relagdo a taxa, os cdigos BCH
também superam os demais candidatos com um desempe-
nho muito préximo ao benchmark da aproximacdo normal
(Shirvanimoghaddam et al., 2019). Todavia, conforme
acentua Kamassury (2021), um dos grandes desafios en-
frentados pela classe de c6digos BCH esta relacionado ao
fato de que sua decodificacao usando algoritmos tradicio-
nais € significativamente complexa.

Uma alternativa relevante aos algoritmos tradicionais
de decodificagao consiste no uso de redes neurais profun-
das (deep neural networks, DNNs). Por exemplo, Nachmani
et al. (2016) propuseram um decodificador baseado em
redes neurais (neural networks, NNs) para melhorar o de-
sempenho do algoritmo belief propagation (BP) para deco-
dificar c6digos BCH de comprimento curto. Na abordagem
proposta, o algoritmo BP com [ iteragdes é convertido em
2l camadas ocultas em uma rede densa. Em trabalhos mais
recentes e baseados nesta abordagem apresentada por Na-
chmani et al. (2016), Lugosch and Gross (2018) introdu-
ziram uma nova fungao de perda baseada na relaxagao do
vetor sindrome, penalizando as estimativas da rede neural
que ndo correspondem as palavras-codigo. Por sua vez,

1Descobertos por Bose, Chaudhuri e Hocquenghem, os cédigos BCH
representam uma das classes mais importantes e poderosas de codi-
gos de bloco lineares (Hocquenghem, 1959; Bose and Ray-Chaudhuri,
1960b,a). Com capacidade de correcdo de t erros, esses codigos po-
dem detectar e corrigir multiplos erros, sendo assim considerados
uma generaliza¢do dos cédigos de Hamming. Além disso, possuem
flexibilidade na escolha de parametros como comprimento e taxa de
codigo.

2Em teoria da informagdo, a distancia minima é a menor distancia
de Hamming entre duas palavras codigos validas de um cédigo, en-
quanto que a distancia de Hamming é compreendida como o numero
de posicoes em que dois vetores diferem.

usando a técnica de aprendizado ativo, Be’ery et al. (2020)
orientam seus estudos para a amostragem inteligente do
conjunto de treinamento.

Na pratica, uma desvantagem da abordagem que busca
reproduzir a estrutura do decodificador BP é que as cone-
x0es sdo reguladas para se assemelhar ao grafico de Tanner,
0 que limita consideravelmente a flexibilidade para uso de
outras arquiteturas neurais.

Diferentemente da abordagem baseado no decodifica-
dor BP, Bennatan et al. (2018) propuseram uma estrutura
de decodificacdo, onde a NN é alimentada pelos médulos
(confiabilidades) e os vetores sindromes das sequéncias
recebidas e atua na estimagcdo do ruido do canal de trans-
missdo. De fato, a grande vantagem dessa estrutura é a sua
flexibilidade, permitindo que a rede possa ser projetada
livremente

Isto posto, no presente trabalho apresenta-se uma nova
estratégia para otimizar a performance do decodificador
proposto por Bennatan et al. (2018) ao custo de um pe-
queno incremento de complexidade computacional. Na
abordagem proposta, seleciona-se iterativamente as posi-
¢bes mais confiaveis para serem os bits erroneos do padrao
de erro, atualizando o vetor recebido quando uma nova po-
si¢do do erro padrdo € selecionada. Para a estimativa do
padrao de erro, projeta-se uma nova NN com complexi-
dade reduzida.

Os resultados para os codigos BCH investigados eviden-
ciam que esta estratégia (decodificador iterativo) otimiza
o desempenho de decodificacdo independentemente da
métrica utilizada.

2 Modelo de um sistema de comunicacao e
codigos de bloco

Seja o modelo de comunicagao digital esquematizado na
Fig. 1 Neste esquema, uma sequéncia de digitos g—aria pro-
duzida por uma fonte é subdividida em blocos de k digitos
cada, denotados pelo vetor u que alimentam o codifica-
dor. Em seguida, o codificador adiciona redundancia ao
vetor u, produzindo um vetor ¢ (com n digitos) chamado
de palavra-codigo, onde n > k. Ao conjunto de todas as
palavras-cddigo atribui o nome de cédigo de bloco.

u . C X
‘ Fonte H Codificador H Modulador }——

A 4

ECC —)e Canal
L u : r y
‘ Destino H Decodificador H Demodulador }(—

Figura 1: Esquema de um sistema de comunicacao digital
codificado

Ainda com base na Fig. 1, o bloco modulador converte o
vetor c em um vetor de sinal modulado x adequado para
transmissdo em canais analdgicos que estao sujeitos as
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variadas fontes de erros e que podem corromper a entrada
do canal x, tornando a saida y diferente da informagdo
modulada transmitida (isto é, x).

Por fim, do lado receptor, o bloco modulador aplicando
alguma operacdo inversa produz uma saida r. Neste caso,
usando a redundancia presente no vetor ¢, o decodificador
atuara corrigindo possiveis erros no vetor recebido y, e
dessa forma, obter uma estimativa de .

De modo geral, o projeto de codificacao/deteccdo/corre-
¢ao de erros deve lidar com trés aspectos fundamentais:

+ Criacdo de um c6digo com propriedades de redundancia
desejadas;

- Estabelecer um algoritmo de decodificagdo para que a
informacdo possa ser reproduzida, com determinada
confiabilidade, na saida do decodificador;

+ Tornar o sistema de codificacdo o mais eficiente pos-
sivel, de modo que seja transmitida uma quantidade
minima de informacdes redundantes.

Para uma melhor compreensao dos detalhamentos das
secoes seguintes, utiliza-se um esquema simplificado do
sistema de comunica¢do da Fig. 1, onde os blocos modu-
lador, canal e demodulador estdo combinados em tinico
bloco denominado canal de codificacdo (vide Fig. 2). Neste
caso, a entrada e a saida deste bloco sdo denotadas por c e
r, respectivamente (Lin and Costello Jr, 2004).

Destino

~ A
u u

Codificador €

v

Canal de codificacao

Decodificador

C

Figura 2: Modelo simplificado de um sistema de
comunicacdo digital codificado

2.1 Descri¢ao matricial dos codigos de bloco

Por definicdo, um cédigo de bloco de comprimento n e
2k palavras-cédigo é dito um cédigo linear (n, k) se, e so-
mente se, suas 2K palavras-codigo formam um subespaco
k—dimensional do espaco vetorial de todas as n—tuplas
sobre GF(2). A partir de k palavras-codigo linearmente
independentes, pode-se obter qualquer palavra-cédigo
usando uma combinagdo linear das k palavras-cédigo da
base (Kamassury et al., 2019). Em geral, essas k palavras-
cdédigo podem ser obtidas usando uma matriz geradora
denotada por G, tal que

€ = UoGo + U1Gy + - - - + Uy_,Gp_; = uG (1)

onde Gy, , = [P(kxn—k) IIk} , em que I é a matriz identidade

e P é a matriz de paridade que corresponde aos digitos uti-
lizados para detec¢do e/ou correcao de erro(s).

Ha ainda a existéncia de uma matriz H com dimensao
(n—k)xncujas n—klinhas sao linearmente independentes,
de modo que

(2)

emqueHg_p.n) = [I(n_ k) IP‘] é denominada de matriz de

verificagdo de paridade. Esta Gltima expressdo indica que
qualquer palavra-cédigo ¢ produzida por G é ortogonal as
linhas de H; em outras palavras, qualquer n-upla ¢ é uma
palavra-cddigo do cédigo C se, e somente se, respeitar a
Eq. (2).

2.2 Sindrome e suas propriedades

Seja uma palavra-cédigo c transmitida por um canal rui-
doso em que o vetor recebido r é expresso por

r=c+e (3)

onde e denota o padrdo de erro (também conhecido como
vetor de erro). Na pratica, algoritmos de decodificagao ini-
ciam computando o vetor sindrome (s) que é definido por:

s = rH" (4)

Haykin (2014) acentua que a sindrome possui duas im-
portantes propriedades, a saber:

- Propriedade 1: o vetor sindrome depende exclusiva-
mente do padrdo de erro (e) e ndo da palavra-cddigo
transmitida, ou seja s = eH";

- Propriedade 2: todos os padrdes de erro que diferem por
uma palavra-cddigo tém a mesma sindrome.

2.3 Decodificac¢ao via vetor sindrome

Seja o vetor recebido ¢ com 2" valores possiveis, um de-

codificador atua particionando esse conjunto em 2 sub-
conjuntos disjuntos ¢, - - - , Q,, em que ©; corresponde a

¢;para1 < i < 2X. Neste sentido, para que a decodificacio
tenha sucesso, r deve estar no subconjunto pertencente a
¢; que foi enviada. Aos conjuntos 2k atribui-se o nome de
arranjo padrdo de um cédigo de bloco linear.

Na pratica, um arranjo padrdo é uma matriz na qual

as 2K colunas representam os subconjuntos disjuntos, en-

quanto as 2" ¥ linhas s3o identificadas como cosets do c6-
digo, cujos primeiros elementos sdao denominados de li-
deres de cosets. Lin and Costello Jr (2004) descrevem que
estes lideres sdo os vetores com os menores pesos de Ham-
ming3.

Isto posto, o processo de decodificagao usando o vetor
sindrome possui as seguintes etapas:

- Computa-se o vetor sindrome: s = rH;
- Caso s = 0, admite-se que r ndo contém erro. Caso
contrario, busca-se o coset caracterizado por s (visu-

3Nudmero de elementos ndo-nulos de um vetor.
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alizando o arranjo padrdo), identificando o coset lider,
denotando-o por egp;
- Estima-sec = r + eg como a decodificacao de r.

3 Redes neurais profundas

As redes neurais profundas consistem em aproximacdes
de fungdes constituidas por uma série de camadas, em
que cada camada representa alguma transformacao de ati-
vacoes de entrada para saida a partir de uma func¢ao de
transferéncia paramétrica com conjuntos de pesos apren-
didos (0’Shea and Hoydis, 2017).

Especificamente, uma NN do tipo perceptron com L
camadas, representa um mapeamento f(ro;0) : RNe —
RN de um vetor de entrada ro € RN° para um vetor de
saida r; € RN mediante L etapas, tal que:

1= f1(X-150)
Para o caso de uma arquitetura com camadas total-

mente conectadas (vide Fig. 3), a [-ésima camada tem
0 mapeamento denotado por:

fi(r—;0) =g

121,~~~,L (5)

(Wi, +by) (6)
onde:

- W, € RN*Ni é 3 matriz de pesos da camada

- b; € RN denota o vetor de bias;

- ¢(-) representa a funcao de ativagao, em geral, aplicada
individualmente a cada elemento de entrada da camada,
isto é, [9(2)]; = g(2);;

6, = {W}, b;} é o conjunto de parametros da camada .

_ Camadas ocultas |

V /’
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Figura 3: Rede neural profunda

A principal caracteristica de uma NN densa reside no
fato de que cada neur6nio recebe na entrada a contribuicao
de cada neur6nio da camada anterior e alimenta sua saida
para todos os neurénios da proxima camada.

No ambito do aprendizado de maquina, reconhece-se
que o potencial das redes neurais esta intrinseco a sua
configurabilidade. Em geral, a arquitetura neural é con-
figurada por um procedimento de treinamento que de-
pende de um conjunto de dados de amostra, consistindo
de entradas e, no caso de treinamento supervisionado, de
saidas desejadas (rétulos). Desse modo, o processo de trei-

namento é realizado usando dados rotulados, isto é, um
conjunto de pares de vetores entrada-saida (ro o ) para
jely,---

Com efeito, o propdsito do treinamento incorre em mi-
nimizar a funcdo de custo

,N], em que r{yj é o valor da saida dese]ada.

N
1
70)= 5> £(x] ) )
j=1
em relacdo ao conjunto de pardmetros ¢ onde £ : RN x

RN R é a funcdo de perda. Em outras palavras, o
processo de aprendizado de uma rede neural profunda
resume-se em alcancar bons conjuntos de parametros ¢
de forma a minimizar Eq. (7), usando algum algoritmo de
otimizacdo combinado com o método de retropropagacao
(Goodfellow et al., 2016).

4 Decodificagdao usando redes neurais

0 uso de redes neurais para a tarefa de decodificacdo em
sistemas de comunicacdo ndo € algo recente. Conforme
acentua Kamassury (2020), ainda na década de 90 alguns
trabalhos ja se dedicavam ao tema. Caid and Means (1990),
por exemplo, propuseram umaarquitetura com n entradas,
uma Unica camada oculta e k saidas, onde a NN é proje-
tada para prever diretamente a mensagem transmitida u a
partir do vetor recebido r onde nenhuma suposicao sobre
as estatisticas do ruido do canal é necessaria, pois a NN é
teoricamente capaz de aprender o mapeamento ou extrair
as caracteristicas do canal a partir do treinamento (Gruber
etal., 2017).

Tallini and Cull (1995), por sua vez, projetaram uma NN
com duas camadas ocultas que usa o vetor sindrome (em
vez do vetor recebido) como entrada da rede cuja saida é a
estimativa do padrdo de erro (em vez da palavra c6digo).

Com o progresso das NNs, os algoritmos de otimiza-
¢do, computacdo paralela e as GPUs (graphical processing
units), o interesse no desenvolvimento de novos decodifi-
cadores foi retomado em meados da tltima década com os
trabalhos de Nachmani et al. (2016), Gruber et al. (2017),
Lugosch and Gross (2018), Bennatan et al. (2018), dentre
outros.

A Fig. 4 ilustra um esquema genérico para decodifica-
dores inteligentes onde constam os blocos/estagios de co-
dificacdao, modulacdo, canal de transmissao (com adicao
de ruido), pré-processamento (log-likehood ratio, vetor
sindrome, médulo, etc.), NN e pds-processamento.

4.1 Decodificacdo inteligente baseado no vetor
sindrome

De modo geral, consideremos um sistema de comunica-
¢do cuja transmisséo usa um cddigo linear ¢ com taxa de

Comumcagao , onde uma mensagem original de k bits

denotada por u € GF(2)¥ é codificada para uma palavra
cddigo c de n bits aplicando a Eq. (1).
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Figura 4: Esquema geral para decodificacdo inteligente usando redes neurais
4.2 Canal AWGN responde ao valor absoluto de r e rj, é obtido por:
_ 1—sign(r) (10)
Para uma transmissao usando o canal AWGN (additive 2

white gaussian noise), o sistema de comunicacdo pode ser
simplificadamente representado pela Fig. 5, onde é apli-
cado um esquema modulacdo BPSK (binary phase shift
keying), e 0 mapeamento da palavra cddigo para o formato
bipolar é dado por:

Xx=1-2¢c, xec{-1,+1}" (8)

Canal AWGN

Transmissor

u . C | Modulagao
4)‘ Codificador H BPSK

Receptor

Decodificador

Figura 5: Sistema de comunicac¢ao usando o canal AWGN

Uma vez transmitida, o vetor recebido r é expresso por
r=x+z, z~/\/(0,02) (9)

onde o2 corresponde a varidncia e z é estatisticamente
independente de x.

Baseado nas configurac¢oes deste sistema de codifica-
¢ao e transmissdo, Bennatan et al. (2018) projetaram uma
estrutura de decodificacdo inteligente baseado na estima-
¢do do erro padrao a partir das informacoes derivadas do
vetor sindrome (vide Fig. 6). Neste decodificador, |r| cor-

Figura 6: Estrutura de decodificacdo projetada por
Bennatan et al. (2018)

Na pratica, a estrutura deste decodificador compreende
trés etapas, a saber:

- Pré-processamento: estagio no qual sdo computados
lr| e r,H' (sindrome), onde H é a matriz de verificagdo
de paridade do c6digo C descrito em se¢des anteriores;

- Estimativa do ruido: a NN estima e a partir das entradas
|r| e rth;

- Pés-processamento: realiza-seasomar;+éemmaddulo
2, admitindo o resultado como a estimativa de ¢.
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5 Decodificador neural para o canal AWGN

Recentemente, Kamassury (2021) apresentou uma estra-
tégia de decodificacdo baseado em sindrome para um ca-
nal BSC, estendendo o trabalho de Tallini and Cull (1995).
Neste trabalho, identifica-se que limitar o conjunto de
treinamento da NN para exemplos com apenas padroes
de erro com no maximo a capacidade de correcdo de erro
do cddigo, torna improvavel que a NN aprenda a prever
padrdes de erro com erros maiores, o que justificaria seu
uso para superar um decodificador bounded-distance (Lin
and Costello Jr, 2004).

Além do mais, inconsisténcias dos exemplos de treina-
mento afetam o desempenho do decodificador.

Para uma breve compreensao dessa inconsisténcia, no
caso do canal BSC, considere-se a seguinte palavra-codigo
¢’ € c comn = 15 bits

d =

[000111100000000]
em dois diferentes cenarios.

No cenario 1, suponha que os dois possiveis padrdes de
erro sao

el [000111100000000]

[000111100000000]

e

com sindromes s} = s} onde os pesos de Hamming sdo
w(e}) < w(el). Neste caso, para duas entradas iguais (s} e
si) a NN deve predizer corretamente entre €} e é3. Implici-
tamente, apesar do desempenho da predigao ser afetado
por essa inconsisténcia, como os exemplos de e} ocorrem
com mais frequéncia que e} (por ter peso de Hamming
menor), o desempenho da NN ndo é tio afetado visto que
a rede ndo esta sujeita muitas vezes a indecisdo diante
desses exemplos.
No cenério 2, suponha os seguintes padrdes de erro

el [000111100000000]

[000111100000000]

133

com sindromes s} = s} onde os pesos de Hamming sdo
w(el) = w(el). Neste caso, como os exemplos de sin-
dromes contribuem igualmente no treinamento (ocorrem
com frequéncia similar), a predicdo neural tende a falhar
consideravelmente em estimar o padrdo de erro mais pro-
vavel (él ou él).

Em geral, esse comportamento deve-se ao fato de a NN
esta modelando a probabilidade a posteriori bitwise

é~P [ej :1Is] (11)

em que, exige-se que a rede encontre todas as posigoes
dos bits erroneos de uma tinica vez.

Reconhecendo esse panorama, propde-se um algo-
ritmo de decodificacdo iterativa, no qual, a NN sé precisa
estimar uma Unica posi¢ao do padrao de erro por vez. Na
pratica, estendemos a abordagem proposta por Kamassury
(2021), intitulado decodificador Neural-Max (NM) para um
modelo de canal de comunicacao mais realista usando a

estrutura apresentada na Fig. 6.

0 algoritmo proposto para o canal AWGN contempla as
seguintes etapas (vide Fig. 7):

1) Inicialmente, realiza-se uma decisao hard (r;) do ve-
tor recebido r e calcula-se a sindrome s correspondente
(Equagdo 3);

2) Avalia-se a condicao s = 0. Caso seja verdadeira,
retorna-se ¢ = r;,. Caso contrario, estima-se € usando a
NN previamente treinada;

3) Seleciona-se a posicado j do maior valor predito do
padrdo de erro €;

4) Atualiza-se o vetor r invertendo o valor da posigao j
no vetor r. Os valores das demais posi¢cdes do vetor r sdo
mantidos;

5) Em seguida, toma-se uma nova decisdo hard sobre r
atualizado e computa-se a sindrome;

6) Por fim, avalia-se novamente s = 0, finalizando a
iteracdo se a condicdo for atendida (admitindo ¢ = rp)
ou repetindo T vezes o processo até um determinado
critério de parada.

A complexidade desse decodificador esta associada ao
numero de iteracdes T (na etapa de inferéncia) de forma
que o nimero médio de iteracoes é superiormente limitado
por

T-1
1+ P[]+ + P&, Epq] S1+ ) P[&]
i=1

(12)

onde P [&;] é a probabilidade de erro de bloco do decodi-
ficador com i iteracoes. Logo, em comparacdo com deco-
dificador da Fig. 6, o aumento relativo na complexidade
média é muito pequeno, tornando-o interessante para im-
plementagoes em hardware.

6 Experimentos e resultados

Nesta secao, investiga-se a performance em termos das
métricas BER (bit error rate) e BLER (block error rate) a de-
codificacdo dos cédigos BCH listados na Tabela 1 usando
o esquema de decodificagao iterativa proposto. Para efei-
tos de analise, compara-se, quando aplicavel, 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 uma
das NNs menos complexas da literatura para a tarefa de
decodificacdo.

Tabela 1: Codigos avaliados

Coédigo (n,k) r=k/n t n°deparametros treindveis
BCH(31,16) ~052 3 67.441
BCH(31,26) ~0.84 1 36.221
BCH(63,36) =057 5 249.705
BCH(63,39) ~0.62 4 229.347
BCH(63,45) ~ 0.71 3 191.223
BCH(63,51) ~0.81 2 156.555
BCH(127,64) =~0.50 10 1.129.777
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Figura 7: Estratégia proposta para decodificagdo iterativa de codigos transmitidos via canal AWGN.

Para a predicdo do padrao de erro, treinou-se a NN es-
quematizado na Fig. 8, constituida de 5 camadas densas
ocultas com 5n — 3k neur6nios cada, onde se aplica a tan-
gente hiperbdlica como fungao de ativagao.

5n — 3k
e @ e
.V “ ‘
7 ﬁl
e .‘\Ih ‘\\\ m .
l: 5 : P n
S . ll”“ /A«\\
/N '\\'
AN
V.. @4 4/ &
@

Figura 8: Esquema da NN usada nos experimentos

No caso da camada de saida (com n neuronios), utiliza-
seafuncdo sigmoide. Ademais, paraacelerar e estabilizar o
treinamento, todas as camadas ocultas sao acompanhadas
por camadas de normalizacdo em lote (Ioffe and Szegedy,
2015).

Em termos de parametros treinaveis, a NN da Fig. 8 pos-
sui~ 3 ! dos parametros da rede proposta por Kavvousanos

and Paliouras (2019), o que permite usar o decodificador
iterativo com um acréscimo médio de complexidade que
ainda é menor que a NN original usada por Kavvousanos
and Paliouras (2019).

Paraotreinamento da NN utilizou-se 107 exemplos (ge-
rados em tempo real) com N = 4 dB que permite um bom
equilibrio entre ruido e a estrutura do c4digo nos exemplos
gerados (Gruber et al., 2017). Em relacdo a inicializagdo
dos pesos da NN, emprega-se glorot normal, enquanto que

para a atualizagao destes pesos, recorre-se ao algoritmo
Adam com tamanhos de lote de 2048 e a entropia cruzada

binaria como funcao de perda (Goodfellow et al., 2016).

Seguindo o mesmo procedimento adotado por Kavvou-
sanos and Paliouras (2019), a taxa de aprendizado € ini-
cializada em 1073, sendo reduzida por um fator de 1071
quando a perda de valida¢do para de reduzir apds 5 épocas.
No estagio de inferéncia, estimamos a métrica BLER (e a
métrica BER, numa condicdo subjacente) executando si-
mulagées de Monte Carlo até a ocorréncia de no minimo
100 erros de bloco para cada f,—’;

Menciona-se que todas as implementacoes foram feitas
na plataforma Colab (google colaboratory)* usando a GPU
Tesla K80 e que os processos de treinamento e teste da
NN foram realizados empregando a biblioteca Keras® com
Tensorflow como backend.

Os desempenhos do NM para os codigos BCH que tém

recebido mais atencéio no contexto dos cédigos curtos®
estdo dispostos na Fig. 9. Observa-se que com excec¢ao do
c6digo BCH (127,64), os desempenhos de decodificagdo ob-
tidos exclusivamente com a NN’ superam ou tangenciam
os melhores resultados dos demais trabalhos®. De todo
modo, para todos os casos, aplicando o NM com T € [2, 4],
verifica-se graduais ganhos de codificacdo em rela¢do ao
proprio desempenho da NN projetada.

Em relagdo ao codigo BCH(63, 36), alcanca-se até 1.1
dB para BLER = 10~2, enquanto que para a métrica BER
em 103, obtém-se cerca de 0.6 dB. Ja no caso do c6digo
BCH(63, 45), em comparagao com os melhores resultados
de Kavvousanos and Paliouras (2019), ha ganhos de codi-
ficacdo aproximados de 0.6 dB e 0.3 dB para BLER = 102 e
BER = 1073, respectivamente.

4h‘ttps ://colab.research.google.com/

5https ://keras.io/

6Nesta figura, para os c6digos BCH com n = 63, também estio inclusas
as curvas tedricas HDD-HD e ML disponibilizadas por Helmling et al.
(2019).

7Equivalentea T = 1.

8Para 0s casos que possuem resultados disponiveis na literatura.


https://colab.research.google.com/
https://keras.io/
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Figura 9: Desempenhos obtidos com o decodificador de Bennatan et al. (2018) usando a NN da figura Fig. 8 e 0 NM para
os codigos BCH mais investigados na literatura.

Especificamente para o c6digo BCH(127,64), visualiza-
se que quando %’) < 7dB,o0NM (com T = 4) alcanca re-
sultados muito préximos daqueles obtidos por Be’ery et al.
(2020). Além disso, a medida que ﬁ—‘; ultrapassa 7 dB, cada

vez menos iteracdes sdo necessarias para superar os resul-
tados de Be’ery et al. (2020).

Por fim, objetivando avaliar ainda mais as performan-
ces do NM para c6digos 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 0 NM para os demais cddigos BCH da
Tabela 1 aplicando a rede neural da Fig. 8.

cddigos listados na Tabela 1. A Fig. 10 ilustra os desem-
penhos? do NM para esses c6digos, na qual, novamente
atestamos que para todos, o decodificador iterativo supera
os resultados obtidos exclusivamente com a rede neural.

Experimentalmente, observou-se que para todos os c6-
digos, com T > 4 ndo se observa melhorias significativas
usando o decodificador proposto.

7 Consideracgoes finais

No presente artigo, apresentou-se um novo esquema de
decodificacdo que seleciona iterativamente as posi¢des
mais confiaveis para serem os bits erroneos do padrao
de erro, atualizando o vetor recebido (no lado do recep-

9A andlise dos ganhos de codificagdo obtidos em rela¢do a BLER sdo
mais interessantes do que a BER especialmente para aplicagdes mais
recentes. Por exemplo, para comunicacdo baseada em IP, os pacotes
com viola¢des de CRC sdo descartados, exigindo que a camada fisica
do sistema de comunicagao entregue pacotes sem erros de bit. Isso
também é valido para o contexto das redes 4G/5G cujos requisitos de
confiabilidade sdo especificados em termos dessa métrica.

tor) quando novas posi¢des sdo selecionadas. Além disso,
projetou-se uma nova rede neural densa com reduzida
complexidade para atuar em sistemas de decodificacao
que usam as informacdes de confiabilidade e do vetor sin-
drome como entrada.

Os resultados obtidos evidenciam que ao custo de um
moderado incremento de complexidade, o decodificador
iterativo supera os desempenhos disponiveis na literatura
com a vantagem de ser flexivel para ser empregado em
qualquer estrutura de decodificacdo baseada no vetor sin-
drome.
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