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Abstract

Short-length codes have been the subject of recent studies mainly due to
the need for specific communication requirements expressed by emerging
technologies. However, for the most promising code class (BCH), deco-
ding is complex when using traditional decoders. In this context, projects

Keywords that use neural networks for this purpose appear as interesting alternati-
Neural Network-Based Decoder ves. That said, in this article, the decoder project proposed in the literature
Binary Symmetric Channel that applies the neural network to estimate the error pattern considering
Error Correcting Codes the received vector syndrome extends to the BCH codes of length n < 31.

In addition, a new decoder is introduced, one that iteratively estimates the
most reliable positions to be the erroneous bits of the error pattern previ-
ously predicted by a neural network. The results presented show that, for
all the analyzed codes, the new decoder reaches the maximum theoretical
performances.
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1 Introducao

Recentes investigacdes sobre projetos de cddigos de comprimento curto tém adquirido nota-
bilidade, especialmente, em razao das aplicagdes que emergentes tecnologias visam atender/viabi-
lizar. A tecnologia 5G, por exemplo, entre outras categorias de servigos, almeja atender aplicagcdes
que demandam comunicacéo ultraconfidvel (taxa de erro de bloco de 102 a 107Y) e de baixa la-
téncia (<100 ms), como é o caso das redes elétricas inteligentes, telecirurgia, internet tatil e da
automacao fabril (SHIRVANIMOGHADDAM et al., 2019). Porém, do ponto de vista da camada fi-
sica, a comunicacao sob essas condicoes é desafiadora, pois os préprios requisitos sao estritos e

conflitantes.

De acordo com Durisi, Koch e Popovski (2016), se por um lado, a minimizacao da laténcia
pode ser obtida fazendo uso de pacotes curtos ou com a ampliagdo da largura de banda (em-
bora essa ultima alternativa ndo seja sempre possivel, especialmente para determinadas aplicacoes
em controle industrial que podem operar sobre o0 espectro ndo-licenciado), por outro, o alcance do
requisito de confiabilidade exige mais recursos (redundancias e retransmissfes) que acarretam o

aumento da laténcia.

No contexto dos Cédigos Corretores de Erros (Error Correcting Codes, ECCs), as pesquisas
atuais tém sinalizado que a abordagem classica que usa codigos de comprimento muito longos é
inadequada em relagéo ao requisito da laténcia. Nesse sentido, estudos vém sendo desenvolvidos
para avaliar codigos curtos candidatos em relacao a parametros como comprimento (k < 1000 bits),
confiabilidade, laténcia e complexidade algoritmica. Desses codigos (dentre os quais estéo inclusos,
codigos LDPC, codigos convolucionais, etc.), os cédigos BCH estéo entre aqueles que apresentam
os resultados mais promissores. Contudo, um dos grandes desafios enfrentados pelos codigos
BCH esta relacionado ao fato de que sua decodificacdo, empregando os algoritmos tradicionais, é

substancialmente complexa.

Uma alternativa interessante as técnicas tradicionais de decodificacdo consiste no uso de
Redes Neurais (Neural Networks, NNs). De fato, ainda que néao seja recente o emprego das NNs
para esse propdsito, o interesse por elas tem sido retomado, especialmente em razdo do consi-
deravel potencial do Aprendizado Profundo (Deep Learning), incluindo a evolucdo da computacao

paralela e das GPUs (Graphical Processing Units).

Conforme demonstrado por Hornik, Stinchcombe e White (1989) e White (1990), as NNs

do tipo feedforward permitem que a arquitetura aprenda qualquer mapeamento arbitrario; no caso
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dos decodificadores, um mapeamento entre os padrées de entrada ruidosos e as palavras-codigo.
Observa-se assim que nenhuma suposi¢ao sobre as estatisticas do ruido do canal de transmisséo
€ necessaria, pois a rede é teoricamente capaz de aprender 0 mapeamento ou extrair as caracte-
risticas do canal a partir dos exemplos do conjunto de treinamento. Isto posto, pode-se supor que
ao treinar uma NN usando todas as palavras-codigo possiveis de um determinado codigo, sejamos
capazes de alcancar um desempenho de decodificacdo quase 6timo. Infelizmente, o processo de
decodificacdo usando a NN esta condenada pela maldicao da dimensionalidade (WANG; WICKER,
1996); por exemplo, para um codigo de comprimento n = 100 e uma taxa de r = 0.6, existem 250
palavras-codigo diferentes, o que facilmente estampa a inviabilidade desse procedimento de treina-

mento.

Sob essa perspectiva, Gruber, Cammerer, Hoydis e Brink (2017) reconhecem que o Unico
modo pelo qual uma NN possa ser treinada para decodificar codigos com comprimentos de interesse
pratico é se ela pode estender o aprendizado obtido com uma fragdo do codebook para todo o
codebook’; em outras palavras, a NN deve ser capaz de aprender conceitos de decodificacdo que
se aplicam a todas as palavras-codigo. Uma interessante forma de incorporar o conhecimento do
cédigo no projeto de decodificagdo usando NN foi apresentada por Tallini e Cull (1995), em que uma
NN com duas camadas ocultas é alimentada pelo vetor sindrome de uma palavra-cédigo transmitida
via canal binario simétrico (Binary Simmetric Channel, BSC) e produz a estimativa do padréao de
erro. Embora nao alcancem os desempenhos étimos de decodificacédo, Tallini e Cull (1995) obtém
razoaveis performances para o cédigo de Hamming (7,4) e o codigo de Reed-Muller de 22 ordem
(32,16).

Diante do exposto, no presente artigo estende-se a abordagem apresentada por Tallini e Cull
(1995) para os cédigos BCH com n < 31 usando uma nova arquitetura neural profunda. Além disso,
introduz-se um novo algoritmo de decodificagcao intitulado Neural-Max (NM), também alimentado
pelo vetor sindrome, que atua estimando iterativamente as posi¢cdes mais confiaveis a serem os
bits errbneos do padrao de erro, por sua vez, predito por uma NN. Os resultados evidenciam que o

decodificador NM tem desempenho superior ao decodificador proposto por Tallini e Cull (1995).

'Conjunto de todas as palavras-cédigo de um determinado cédigo.
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2 Aspectos gerais sobre codigos de blocos

De inicio, considere um modelo de sistema de comunicacao digital codificado ilustrado na
Figura 1. Nesse esquema, uma sequéncia de digitos ¢-aria gerada por uma fonte é subdividida em
blocos de k digitos cada, denotados pelo vetor u = [ug, u1, --- ,ur_1] que, por sua vez, alimentam o
codificador; a acao do codificador resume-se, sob certas regras, em adicionar redundancia ao vetor
u, produzindo um vetor ¢ = [co, c1, - -, ¢,—1] denominado de palavra-cédigo, onde n > k. Para o

conjunto (¢*) de todas as palavras-codigo atribui-se 0 nome de cddigo de bloco.

Figura 1 —Modelo de um sistema de comunicagao digital codificado.

) u s N c s N X
Fonte > Codificador ——> Modulador
a ; ( 1\ . r ( \ y
Destino [«——— Decodificador <€ Demodulador

Fonte: Elaboragéo do autor (2020).

Apoés a geragao das palavras-cédigo, o bloco modulador transforma o vetor codificado ¢ em
um vetor de sinal modulado x apropriado para transmissao usando canais analogicos (links de sa-
télites, linhas telefénicas, etc.). Como os canais estdo sujeitos as varias fontes de erros e (ruidos

aleatdrios, interferéncias e falhas), a saida do canal y pode ser diferente do vetor de entrada x.

No lado do receptor, o bloco demodulador executa uma operagao inversa e produz uma saida
r = [ro, 71, - -+ ,mn—1]. EM razao dos possiveis erros durante a transmisséo, o bloco decodificador
faz uso da redundancia no vetor ¢ para corrigir esses erros no vetor recebido y e assim obter uma

estimativa 4 = [ag, 41, -+ , Ug—_1].

Para efeitos de simplificagdo, os detalhamentos das sec¢des seguintes estdo baseados no
esquema da Figura 2, onde os blocos modulador, canal e demodulador estdo combinados em um
unico bloco intitulado canal de codificacdo, para o qual, a entrada e saida s&o denotadas por c e
r, nessa ordem (LIN; COSTELLO, 2004). Ademais, lida-se apenas com cédigos de bloco lineares

binarios (¢ = 2).
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Figura 2 — Modelo simplificado de um sistema de comunicagéao digital codificado.
e

v

u c r u
[ Fonte H Codificador ]ﬂ[ Canal de codificagao ]——)[ Decodificador ]——)[ Destino ]

Fonte: Elaboragao do autor (2020).

2.1 Caodigos de bloco lineares e descricdo matricial

Um cédigo de bloco de comprimento n e 2* palavras-codigo € dito um cddigo linear (n, k)
se, e somente se, suas 2* palavras-codigo formam um subespaco k—dimensional do espago vetorial
de todas as n—tuplas sobre GF(2). Nesse caso, em virtude da linearidade do cédigo, € possivel
selecionar k palavras-cédigo linearmente independentes formando uma base de um espaco linear k-
dimensional de modo que qualquer palavra-codigo possa ser gerada por uma combinagao linear das
k palavras-codigo da base (SANTOS KAMASSURY; TORRES; DUARTE, 2019). Essas k palavras-
codigo podem ser obtidas fazendo uso da matriz geradora denotada por G. Desse modo, para k e n

quaisquer, tem-se:
c = uwGo+u1G1+usGo+ - +up_1Gr_1 = uG (1)
Pode-se ainda incluir os digitos de informacao inalterados na palavra-codigo. Um codigo de

bloco com essa caracteristica € chamado de sistematico (PROAKIS; SALEHI, 2007). Nesse caso, a

palavra-cédigo é denotada por
¢ = [eo, €1y Cng—1, Up, UL, =+ * 5 Ug—1] (2)

e a matriz G possuira a forma
Gixn = [Prxn—k|Ik] (3)

onde I é a matriz identidade de ordem k e P é a matriz de paridade e representa os digitos utilizados

para deteccédo e/ou correcao de erro.

Da teoria de espacos lineares, é conhecida ainda a existéncia de uma matriz H com dimen-

sdo (n — k) x n cujas n — k linhas séo linearmente independentes, tal que:

GH? =0, cH' =0 (4)
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Segue a partir da Equacgéao 4 que qualquer palavra-coédigo c gerada por G € ortogonal as
linhas de H; conclui-se assim que uma n-upla ¢ € uma palavra-cédigo de C se, e somente se,
respeitar a Equacéo 4, onde H é conhecida como matriz de verificacdo de paridade do cédigo linear

C, sendo denotada (na forma sistematica) por:

H, kxn = [Infk’PT] (5)

De modo geral, a Equacgao 1 (geradora/codificadora) e a Equacao 4 (verificacao de paridade)
representam a base para a descricao operacional dos codigos de bloco lineares. Resumidamente,
enquanto no transmissor a matriz G é usada na codificagéo, a matriz H € aplicada no receptor para

o processo de decodificagéo.
2.2 Sindrome

Considere uma palavra-codigo ¢ transmitida por um canal ruidoso, cujo vetor recebido r seja

expresso por

r = c+e (6)

onde e é denominado de padrdo de erro ou vetor de erro (HAYKIN, 2014). Conforme discutido na
secao 1, a tarefa do decodificador sera estimar @ a partir de r. Comumente, inicia-se o algoritmo

(usado para decodificagdo) computando o vetor denominado sindrome que € definido por
s = rHT (7)

e possui as seguintes propriedades (HAYKIN, 2014):

i) Propriedade 1: o vetor sindrome depende unicamente do padrdo de erro e ndo da palavra-

cbdigo transmitida.
s = eHT (8)
i) Propriedade 2: Todos os padrdes de erro que diferem por uma palavra-codigo tém a mesma

sindrome.

De forma resumida, considere k digitos de informacdo. Nesse caso, ha 2* palavras-codigo
distintas denotadas por c; onde 0 < i < 2* — 1. Analogamente, para qualquer e, define-se 2%

vetores distintos e; como se segue:

e = e+g; 9)
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O conjunto de e; é chamado de coset do cédigo C e possui 2¢ elementos que diferem no ma-
ximo por uma palavra-cédigo. Pode-se verificar que a relagdo e;H? = eH” é independente

do indice i, do qual se conclui que cada coset é caracterizado por uma Unica sindrome.

De fato, ambas as propriedades da sindrome podem ser analisadas a partir da Equacao 8.
Sob essa perspectiva e usando a forma sistematica da matriz H, verifica-se que os n — k elementos
da sindrome sao combinagdes lineares dos n elementos do padrao de erro e. O conjunto dessas
n — k equagdes evidenciam que a sindrome contém informacbes sobre os padroes de erros e,

portanto, pode ser usado para deteccéo de erros.

2.2.1 Decaodificagao via sindrome

Seja o vetor recebido ¢ com 2™ valores possiveis, a acao do decodificador implica em partici-
onar esse conjunto 2" em 2* subconjuntos disjuntos Q1, - - - , Q. de tal forma que Q; corresponda a
c;paral < i < 2*. Com efeito, para que a decodificacio seja bem-sucedida, r deve estar no subcon-
junto pertencente a c; que realmente foi enviada. Os conjuntos 2* constituem o arranjo padrdo de
um codigo de bloco linear (vide Figura 3), cujas etapas para sua constru¢cao podem ser consultadas
em Lin e Costello (2004).

Figura 3 — Arranjo padrédo para um codigo linear C(n, k).

C| = 0 C2 C3 . C; . Cok
e- Cy + €9 Cs + €9 - C;, +es - Cor + €2
e; co+ e Cc3+ e c;t+ej Cor + €;
€on—k Co + €9n—k C3 + €on—rk I o + €on—k ... Cok + €on—k

Fonte: Elaboragdo do autor (2020).

As 2F colunas dessa matriz representam os subconjuntos disjuntos, enquanto as 2"~ * linhas
consistem nos cosets do cddigo, sendo seus primeiros elementos ez, es, - - - , e5n,—x denominados de

lideres de cosets.

Na pratica, para um certo canal de transmissao, a probabilidade de erro de decodificagéo é

reduzida quando os padrdes de erro mais provaveis sao selecionados como lideres de cosets. No
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caso de uma transmissao via BSC, quanto menor o peso de Hamming? w, maior a probabilidade de
ocorréncia de erro (HAYKIN, 2014). Por consequéncia, o arranjo padrao é construido tendo como

lideres de cosets os vetores com 0s menores pesos de Hamming.

De forma abreviada, o processo de decodificacdo possui as seguintes etapas:

i) De posse do vetor recebido r, computa-se a sindrome: s = rH”;

i) Se s = 0, considera-se que r esta livre de erro. Caso contrario, a partir do arranjo padrao,
avalia-se o coset caracterizado por s, identificando o coset lider (padrao de erro com maior

probabilidade de ocorréncia) e denotando-o por eg;

i) Estima-se & = r + ¢y como a versao decodificada de r.

3 Cddigos BCH

Umas das classes mais importantes e poderosas de codigos de bloco lineares sao os codi-
gos BCH. Descobertos por Bose, Chaudhuri e Hocquenghem, séo cédigos ciclicos com uma ampla
variedade de parametros (HOCQUENGHEM, 1959, BOSE; RAY-CHAUDHURI, 1960a, 1960b). Na
pratica, os cédigos BCH binarios primitivos sao os mais comuns, sendo caracterizados pelos para-

metros inteiros e positivos m e t que respeitam as seguintes condicdes:

» Comprimento do bloco: n = 2™ — 1;
* Quantidade de bits de mensagem: k > n — mt;

« Distancia minima 3: dyn > 2t + 1

Esses cédigos, em especifico, possuem capacidade de corregdo de ¢ erros, ou seja, po-
dem detectar e corrigir maltiplos erros, sendo assim considerados uma generalizagdo dos cédigos
de Hamming. Além disso, possuem flexibilidade na escolha de pardmetros do cédigo como com-
primento e taxa de cdédigo (PROAKIS; SALEHI, 2007). Essas caracteristicas tornam os codigos
BCH extremamente atrativos, especialmente, para cenarios que demandam codigos de comprimento

curto.

2Refere-se ao nimero de elementos ndo-nulos de um vetor.

3Em teoria da informacéo, a distancia de Hamming (d) é compreendida como o nimero de posicées em que dois vetores
(no nosso caso, palavras-codigo) diferem. A distancia minima (dmin), por sua vez, € a menor distancia de Hamming entre
duas palavras-codigos validas de um cédigo.
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4 Redes Neurais Profundas

Em termos gerais, as Redes Neurais Profundas (Deep Neural Networks, DNNs) consistem
em aproximacdes de fungdes compostas por uma série de camadas, em que cada camada re-
presenta alguma transformagéo de ativagées de entrada para saida com base em uma fungao de
transferéncia paramétrica com um determinado conjunto de pesos aprendidos (O’'SHEA; HOYDIS,
2017).

Genericamente, uma DNN do tipo perceptron com L camadas representa um mapeamento
f(rg;0) : RNo s RNz de um vetor de entrada ro € R0 para um vetor de saida r;, € RV por meio

de L etapas iterativas, tal que:

r = fl(rlfl;gl)7 l:1a7L (10)

Para o caso de uma arquitetura com camadas totalmente conectadas, a [-ésima camada

(vide Figura 4) tem o mapeamento descrito pela seguinte forma

fi(ri—1;01) = g(Wirj_1 + by) (11)

onde:

+ W; € RN*Nie1 & g matriz de pesos da respectiva camada /;
« b; € RM denota o vetor de bias;

* g (-) representa a fungdo de ativagdo, em geral, aplicada individualmente a cada elemento de

entrada da camada, isto é [g(z)]; = g(2):;

0, = {Wy, b;} é o conjunto de parametros da camada !.

Com efeito, a principal caracteristica da arquitetura exposta na Figura 4 reside no fato de que
cada neurénio recebe na entrada a contribuicdo de cada neurénio da camada anterior e alimenta
sua saida para todos os neurbnios da préxima camada. Vale mencionar que a fungéo de ativagéao
g(.) presente na Equacao 11, ao introduzir uma n&o-linearidade, contribui significativamente para
a capacidade de aprendizagem/mapeamento da rede. De fato, na auséncia da nao-linearidade, o
empilhamento de camadas — proprio das redes profundas — nao resultaria em grande vantagem
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

No contexto do aprendizado de maquina, reconhece-se que o poder das NNs reside intima-
mente na sua configurabilidade. Normalmente, a rede é configurada por um determinado procedi-

mento de treinamento que depende de um conjunto de dados de amostra, consistindo de entradas

REMAT, Bento Gongalves, RS, Brasil, v. 7, n. 1, p. €3006, 22 de fevereiro de 2021.
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Figura 4 — Exemplo de arquitetura DNN do tipo perceptron com camadas de entrada, ocultas e de saida.
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Fonte: Elaboragao do autor (2020).

e, no caso de treinamento supervisionado, de saidas desejadas (conhecidas como rétulos). Desse
modo, o processo de treinamento de uma NN é realizado usando dados rotulados, isto é, um con-
junto de pares de vetores entrada-saida (rq;,rf; ;) paraj € [1,---, N], onde rf ; é o valor da saida

desejada. Nesse sentido, 0 objetivo do treinamento incorre em minimizar a fungéo de custo

1 N
= > (vhgry) (12)

Jj=1

em relagdo ao conjunto de parametros # em que £ : RV x RV — R corresponde & fungdo de
perda. Em outras palavras, conforme enfatizam O’shea e Hoydis (2017), esse processo de aprendi-
zagem visa a obtencao de bons conjuntos de paradmetros # que minimizam a Equacdo 12. Um dos
mais populares algoritmos para encontrar esses conjuntos € o gradiente descendente estocastico
(stochastic gradient descent, SGD) combinado com o método de backpropagation, no qual, para um

valor inicial aleatério 8 = 6, a atualizacao iterativa dos parametros 6 € denota por
001 = 60, —aV.J(b) (13)

onde « é o parametro que define a taxa de aprendizado (learning rate, Ir), isto é, o tamanho do
passo que sera dado na direcao apontada pelo gradiente que, por sua vez, é calculado através do
algoritmo de backpropagation (BISHOP, 2006). Na Equacéo 13, .J(6) consiste na aproximagéo da
fungdo custo computada para exemplos aleatérios de treinamento (mini-batches) T'y C {1,--- ,N}

de tamanho fixo I'; para cada iteragao, isto é:

- = S (14)

jely
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Na pratica, devido ao fator aleatério inerente, o SGD fornece uma aproximagao grosseira
do gradiente descendente, resultando em uma convergéncia ndo suave. Ademais, para conjuntos
de dados grandes, o SGD é custoso computacionalmente em razao das constantes atualizacbes
exigidas por este. Por esses motivos, outras variantes como RMSProp, AdaGrad, AdaDelta e Adam
sdo mais utilizadas (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

5 Decodificador projetado por Tallini e Cull

De inicio, seja um sistema de comunicagao cuja transmissao utiliza um cédigo linear C com
taxa de codificagdo —, em que uma mensagem original de & bits denotada por u € GF(2)* é codifi-
n

cada para uma palavra-cédigo ¢ de n bits, através da relacao
c=uG, ceGF(2)" (15)

onde G € GF(2)"** é a matriz geradora. A Figura 5 apresenta o modelo simplificado de um sistema

de comunicacao que transmite via BSC com probabilidade de erro de transicao e.

Figura 5 — Modelo simplificado de um sistema de comunicagéo usando BSC.

Transmissor Canal BSC Receptor
e : — i R E
; ; © 0 0 : A
u: ) CC € € N ) ' C
—>»| Codificador [— ] ——>»| Decodificador —
: L 1 :

Fonte: Elaboracao do autor (2020).

Para esse canal de transmissdo, uma estratégia de decodifica¢cdo que usa a sindrome (s) no
treinamento de uma NN para estimar os padrbes de erro é foi originalmente apresentada por Tallini e
Cull (1995). llustrado na Figura 6, o esquema proposto pode ser resumido em trés etapas, a saber:

i) Para uma palavra ruidosa r computa-se a sindrome s = rH”;

i) De posse do vetor sindrome, estima-se através de uma NN o padrdo de erro mais provavel

(é), ou seja, aquele com o peso minimo;
i) Computa-se a estimativa & da palavra-cddigo enviada c, isto é 4:

c=r+eé (16)

A operacéo de adigdo r + & é em mddulo-2.
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Figura 6 — Decodificador baseado em sindrome proposto por Tallini e Cull (1995) para o BSC.

Transmissor Canal BSC Receptor

u
—>» Codificador [— Rede Neural

Fonte: Elaboragao do autor (2020).

n)

Endossando o que foi mencionado na secao 1, usando esse decodificador, Tallini e Cull
(1995) obtiveram bons resultados ao lidarem com codigos curtos como Hamming(7,4) e Reed-Muller
de 22 ordem (32,16). Na secéo 8, utiliza-se essa mesma estrutura de decodificagdo, porém, visando

exclusivamente cddigos BCH curtos de comprimento n < 31.

6 Decodificador Neural-Max

No decodificador proposto por Tallini e Cull (1995), presume-se que a NN seja capaz de
estimar o vetor de erro por completo, ou seja, todas as possiveis posi¢cdes dos erros. Contudo, 0 su-
cesso dessa estimativa pode ser comprometido por padrdes de erros que promovam inconsisténcias

durante o processo de treinamento.

Para uma compreensao efetiva dessas inconsisténcias, suponha, por exemplo, uma palavra-

codigo ¢’ e C dada por:

’

c:[00100010100100]

Nesse caso, é facil verificar que dois possiveis padrdes de erros tal que ¢’ = e; + e; sd0
e1:[00100000000000}

e22[00000010100100}

com sindromes s; = s, onde w(e;) < w(ez). Com base no esquema da Figura 6, no estagio de
treinamento, a NN deve aprender a estimar o padrdo de erro com base nos exemplos observados;

assim, para uma sindrome s;, a rede é treinada para estimar &;, enquanto que para a sindrome
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s9, a rede deve predizer é;. Com efeito, a inconsisténcia ocorre pelo fato de que para essas duas

entradas iguais (s; e s3), exigimos que a rede decida corretamente entre &; € é,.

Sob essa perspectiva, diante das sindromes (s; € s;) € seus correspondentes padrdes de
erro (e; € eq), os resultados evidenciam que a NN, na etapa de predicdo, decide mais vez por e;.
Isso ocorre porque, por possuir w menor, 0s exemplos de e; sS40 mais provaveis de ocorrerem.
Convém enfatizar que isso ndo indica que predigbes por e» sejam inviaveis, e sim, que sS40 menos

frequentes.

Por outro lado, sejam os seguintes exemplos de treinamento (s4,e3) € (s4,€4), Onde s3 = sy

e3:[00100000100000}

e4:[00000010000100}.

Observa-se que, por possuirem pesos iguais, ez € e4 contribuem igualmente durante o trei-
namento da rede. Nesse caso, como os exemplos e3 e e4 ocorrem com a mesma frequéncia, a
predicdo da rede tende a falhar ainda mais em decidir qual o padrao de erro mais provavel entre es

€ e4 para uma sindrome s = sg3 = s4.

Reconhecendo essa inconsisténcia e, por consequéncia, a falha da predicido da rede, propde-
se um algoritmo de decodificagao intitulado Neural-Max (NM) no qual a NN s6 precisa estimar com
confianca elevada uma Unica posicdo do padrdo de erro é para cada iteragdo. E relevante ressaltar
que essa € uma abordagem diferente daquela proposta por Tallini e Cull (1995), na qual a NN
estima ao mesmo tempo todas as posi¢cdes do vetor de erro. De fato, a estimativa iterativa do
decodificador NM pode ser compreendida como um pds-processamento otimizado da saida obtida

com decodificador projetado por Tallini e Cull (1995).

As etapas para a implementagao desse novo decodificador (para o BSC) estdo sumarizadas
no Quadro 1. Observe que para a inicializagcdo do decodificador NM sdo necessérias as seguintes
entradas: a sindrome s previamente calculada, o comprimento da palavra-cédigo n e a matriz H.
Se s # 0, decide-se logo pelo padrao de erro nulo; caso contrario, seguem as etapas elencadas no
Quadro 1. Devido ao fato de que ndo ha garantia que sempre seja encontrada uma sindrome nula,

define-se um valor maximo (n) de iteragdes para cada vetor r recebido pelo decodificador.
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7 Arquitetura neural

Para a aplicacdo dos decodificadores discutidos nas secdes 5 e 6, propde-se a DNN da
Figura 7, constituida de cinco camadas (quatro ocultas e uma de saida), na qual as quatro primeiras
camadas possuem 8n neurdnios cada, enquanto a Ultima camada (saida) possui n neurénios, sendo
n 0 comprimento da palavra-cédigo do cédigo em questdo. Na figura 7, o simbolo || representa a

operacgdo de concatenacao.

Quadro 1: Algoritmo do decodificador Neural-Max
Entrada: r,n,H

Saida: e
1 inicio
2 - Inicia-se um vetor de padréo de erro € como um vetor nulo
3 - Inicia-se um contador j para limitar a quantidade de iteracbes
4 - Calcula-se a sindrome s do vetor recebido r
5 enquanto s # 0 e j < n faca
6 - Prediz-se o padrao de erro e..; a partir da rede neural treinada
7 - Cria-se um vetor €,,,,,. com valor 1 na posicao que corresponda a posi¢do que

possui 0 maior valor de e.;. Para as demais posicdes, os valores serdo nulos

8 - Computa-se a sindrome $ a partir de €,,,4.
9 - Atualiza-se a sindrome s pela soma em médulo-2 entre s e s
10 - Atualiza-se o padréo de erro e pela soma em mddulo-2 entre € € €42
11 - Incrementa-se o contador j
12 fim
13 fim

Fonte: Elaboragao do autor (2020).

Inspirado na abordagem usada por Kamassury e Silva (2020), introduz-se uma camada de
normalizagcdo em lote (Batch Normalization, BN) apds cada camada oculta; essas camadas BN
sao empregadas para estabilizar e acelerar o processo de treinamento da DNN (IOFFE; SZEGEDY,
2015).

Por fim, conforme exigem ambos os decodificadores, a DNN da Figura 7 € alimentada pela
sindrome do vetor r e estima o padrao de erro é&. Em todas as camadas, usamos a funcio de
ativacao sigmdide para os neur6nios € a distribuicdo normal para a inicializagao dos parametros da

rede.
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Figura 7 — DNN usada para os decodificadores das secdes 5 e 6.

%

‘)
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Batch Normalization
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Batch Normalization
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>
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Fonte: Elaboragdo do autor (2020).

8 Resultados das simulacoes e discussoes

Nessa sec¢do, apresentam-se os resultados das simulagdes para o decodificador projetado
por Tallini e Cull (1995) e o decodificador NM. Para as etapas de treinamento e teste da arquitetura
neural proposta (Figura 7) utilizou-se a biblioteca Keras com Tensorflow como backend. Todas as

implementacdes foram feitas na plataforma colab (google colaboratory®).

E relevante acentuar que nas simulagdes dessa secdo, ndo foram usados conjuntos de trei-
namento fixos dos codigos analisados, pois dependendo do cédigo, até fragdes dos seus corres-
pondentes codebooks podem ser extremamente onerosos computacionalmente no que se refere a
geracao e carregamento (na memoria). Além do mais, no treinamento de conjuntos fixos, 0s mesmos

exemplos sao utilizados varias vezes, o que pode resultar em overfitting.

Para contornar esses problemas, gerou-se em tempo real os exemplos, utilizando-os imedi-
atamente no treinamento do modelo da rede. Com essa abordagem, como os batches sao indepen-
dentes e nao € necessario armazenar os exemplos ja utilizados no treinamento, consegue-se evitar
simultaneamente o overfitting e o problema com espaco de memoéria. Isto posto, para o treinamento
da DNN com uma quantidade especifica de exemplos, basta a alteracédo da quantidade de época® e

do tamanho do batch.

Shttps://colab.research.google.com/

®Define-se época como a quantidade de passagens completas pelo conjunto de treinamento. Para conjuntos nao fixos,
nos quais os exemplos de treinamento sdo gerados em tempo real, o hiperparametro épocas corresponde a quantidade
de vezes que se deseja gerar exemplos e usa-los no treinamento
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8.1 Treinamento

No estagio de treinamento da rede neural, utilizou-se o algoritmo Adam (KINGMA; BA, 2014)
para a otimizagao dos pesos da rede e a entropia cruzada binaria como funcao de perda. Definiu-
se ainda o tamanho do batch para 1024 exemplos e recorreu-se a técnica da taxa de aprendizado
ciclica de perfil triangular proposta por Smith (2017) cujo diagrama esta exposto na Figura 8. Para os

casos simulados, empregou-se a seguinte configuragéo: lrmin = 1072, lryax = 1072 € passo = 64.

Figura 8 — Taxa de aprendizado ciclica de perfil triangular que impede que a evolucao da minimizacao
de J(0) fique retida em pontos de sela ou minimos locais.

ciclo

lrmax

lrmin

passo

Fonte: Elaboragdo do autor (2020).

Em relagdo ao conjunto de treinamento, gerou-se aproximadamente 10° (ou seja, 10% épocas)
exemplos de padrdes de erros com probabilidade de transicéo e = 0.3 e pesos de Hamming menores
ou iguais a t + 1. Na etapa de teste, os padrdes de erro foram simulados com e € [0.05,0.3] sem

qualquer restricdo dos pesos de Hamming’.

As simulacdes foram realizadas para os cédigos BCH elencados na tabela 1. Para a obtencao
dos desempenhos dos decodificadores em questéo, avaliou-se as taxas de erro de bloco (Frame
Error Rate, FER) alcangados para os cédigos da Tabela 1 usando o método de Monte Carlo com um

limite maximo de 100 erros de bloco detectados para cada valor de e.

As Figuras 9 e 10 apresentam as performances obtidas com esses decodificadores, onde
DNN-TC indica os resultados usando o decodificador projetado por Tallini e Cull (1995), enquanto
DNN-NM refere-se aqueles nos quais o decodificador Neural-Max fora empregado. Além disso, nas
mesmas figuras, estdo plotadas as curvas ML (Maximum Likehood) que representam 0os maximos
desempenhos tedricos e os resultados BDD (Bounded Distance Decoding) que, por sua vez, corres-
pondem ao critério de decodificacdo que decide pela Unica palavra-cédigo ¢ que atenda a condigédo

d(r,c) < t; caso essa condigdo nao seja atendida, a decodificagao falha. Para efeitos de compara-

70 uso de uma probabilidade de transicéo fixa e a restricio dos pesos de Hamming para a geracdo de exemplos na
etapa de treinamento sdo procedimentos propostos por Tallini e Cull (1995).
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cao, também sao expostas as curvas que indicam quando nenhum esquema/método de codificagao

€ usado na transmissao da informacao.

Tabela 1 — Cédigos BCH avaliados para uma transmissao usando o BSC.

n k t
7T 2

15 &3
16 3

31 11 5

Fonte: Elaboragao do autor (2020).

De imediato, os resultados obtidos reforcam que, independentemente do comprimento do
codigo, a estratégia de codificagao é fundamental para reduzir a probabilidade de erro da informa-
cao recebida. Além disso, verifica-se que, para todos os cddigos em analise, o desempenho do
decodificador proposto por Tallini e Cull (1995) usando a DNN da Figura 7 supera ou € equivalente

a performance relativa ao BDD.

Figura 9 — Curvas de desempenhos obtidos com a DNN usando o decodificador proposto por Tallini
e Cull (1995) e o decodificador Neural-Max para os codigos BCH(15,5) e BCH(15,7).

BCH(15,5) BCH(15,7)
10° ‘ ‘ w B\ 10° ‘ :
_e--¢-"%"
107 ¢
[t
[£a)|
m
-¢ Nao codificado -¢ Nao codificado
» —BDD —BDD
10°r -o- DNN-TC ] -o- DNN-TC
-s DNN-NM -= DNN-NM
— ML — ML
0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3
€ €

Fonte: Elaboragdo do autor (2020).

De fato, embora obtenha bons desempenhos, a estratégia usada por Tallini e Cull (1995)
nao alcanca as curvas ML. Visualiza-se ainda que as discrepancias entre ambos desempenhos
(DNN-TC e ML) tendem a crescer de acordo com o comprimento do codigo. Esse fenébmeno pode ser

justificado pelo fato de que os vetores sindromes de tamanho n — k estdo diretamente relacionados
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aos comprimentos dos codigos; portanto, para maiores valores de n, maior também é a quantidade

de inconsisténcias dos exemplos de treinamento discutidos na sec¢éo 6.

Figura 10 — Curvas de desempenhos obtidos com a DNN usando o decodificador proposto por Tallini
e Cull (1995) e o decodificador Neural-Max para os cédigos BCH(31,11) e BCH(31,16).

BCH(31,11) BCH(31,16)
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—BDD —BDD
-o- DNN-TC -o- DNN-TC
- DNN-NM - DNN-NM
. —NML —ML
0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3
€ €

Fonte: Elaboragao do autor (2020).

Nota-se que o decodificador NM nao tem seu desempenho afetado pelo comprimento do
cédigo; além disso, consegue superar — em todos os casos analisados — as performances obtidas
com o decodificador de Tallini e Cull (1995), inclusive alcangando o0 maximo desempenho possivel
(ML). Desse modo, os resultados alcangados indicam que, com a obtencéo iterativa das posi¢cdes do
padrao de erro a partir da predi¢ao inicial de uma rede neural profunda e baseado na confiabilidade

de cada posicao desse vetor, é possivel atingir uma decodificacao satisfatéria.

9 Consideracoes finais

No discorrer desse artigo, abordou-se o uso de redes neurais como uma alternativa para
esquemas/projetos de decodificacdo de cédigos de comprimento curto. Conforme exposto, devido
aos requisitos especificos de comunicacao por parte de tecnologias emergentes, esses cédigos
tém se manifestado como 6timos candidatos para atender tais demandas. Entretanto, para um
desempenho razoavel, os tradicionais métodos de decodificagdo sdo computacionalmente custosos

para lidar com os codigos mais promissores (BCHSs).
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Nesse contexto, estendeu-se, para cédigos BCH com n < 31, o projeto de decodificador
proposto na literatura que aplica a sindrome do vetor recebido no processo de treinamento/inferéncia
da rede neural. De fato, atestou-se que usando padrbes de erro com ¢ + 1 na fase de treinamento,
uma rede densa do tipo feedforward é capaz de superar a decodificacao BDD; entretanto, observou-
se que além de nao alcangar o desempenho ML, a performance dessa abordagem tende a piorar

para cédigos com comprimentos maiores.

Com efeito, o decodificador Neural-Max proposto ndo tem seu desempenho afetado pelo
comprimento do cédigo. Ademais, o novo decodificador obteve os melhores resultados, inclusive,
aproximando-se do desempenho ML para todos os casos, indicando sua eficiéncia e robustez para
os cddigos analisados. Por fim, € valido mencionar que o Neural-Max nao exige qualquer alteracéo

da etapa de treinamento da rede e possui flexibilidade quanto a rede neural implementada.
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