[bookmark: _Hlk167710661]基于FCNN的极化码分区译码算法研究
罗 颖，李晓记*，王家明
（桂林电子科技大学 认知无线电与信息处理教育部重点实验室，广西 桂林 541004）

摘要：为了降低极化码神经网络译码器在训练阶段的维度限制，设计了一种基于全连接神经网络（FCNN）的SC分区译码器，仿真产生已调制并加噪的极化码编码数据作为训练集，通过减小输出结果与信源标签之间的差值大小，来优化两个不同FCNN的内部参数。仿真结果表明：在加性高斯白噪声信道中，当信噪比为1~5 dB时，FCNN-SC译码器性能接近于SC译码算法；当信噪比为1.5~3 dB时，FCNN-SC译码器相较于FCNN译码器有0.5 dB左右的编码增益，且训练阶段所需的数据集更小仅为其一半左右。
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[bookmark: OLE_LINK1]Abstract: In order to reduce the dimensionality limitation of the neural network decoder for polar code in the training stage, a partitioned Fully Connected Neural Network（FCNN）-SC decoder is designed, where the simulation generates modulated and noisy encoded data as the training set, and optimizes the internal parameters of the two different FCNNs by decreasing the magnitude of the difference between the output results and the source labels. Simulation results show that the FCNN-SC decoder perform close to the SC decoding algorithm in an additive white gaussian noise channel with a signal noise ratio of 1~5dB. At 1.5~3dB SNR, the FCNN-SC decoder has about 0.5dB coding gain compared to the FCNN decoder, and the training stage requires a much smaller dataset of only about half.
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0  引言
极化码[1]已被应用于无线光通信[2]、水下光通信[3]、物理层安全[4-5]等领域。极化码译码算法主要有串行抵消（SC）译码算法[6]、置信传播译码算法[7]、线性规划译码算法[8]以及最大似然译码算法[9]四类。其中，SC及其衍生译码算法[10-12]与置信传播译码算法为常用算法。神经网络与纠错码技术在数学方法上有相似且紧密的联系，将神经网络应用于译码算法中，可降低计算复杂度[13]，减少译码时延[14]，提高译码吞吐率，并在一定程度上改善误码性能。近年来，神经网络对极化码译码算法的研究主要集中在将神经网络训练成译码器以对极化码进行译码[13，15]，或是在译码过程中提供辅助[16-17]，例如，文献[16]使用长短期记忆模型来替代纠错表执行纠错任务，与传统循环冗余校验辅助的串行抵消列表（CA-SCL）译码算法相比，在误码率为10-5时，该方法能够获得约0.5dB的编码增益。然而，在训练神经网络译码器时，训练复杂度呈现指数增长的趋势[18]，这成为制约神经网络译码器发展的主要障碍。对于具有K信息位的极化码，神经网络需要区分2K个不同的码字，因此，随着码长的增加，训练复杂度呈指数上升，导致维度受限的问题。为了解决这一问题，CAMMERER S等人[18]提出了一种基于神经网络的分区译码方案，该方案遵循置信传播译码算法的原则，将极化码译码树划分为单一奇偶校验和重复码两个区域，并利用神经网络替代这些部分进行译码，从而以较低的复杂度实现接近SC译码算法和置信传播译码算法的误码性能。这类研究为解决神经网络在极化码译码领域内的维度受限问题提供了可能的解决方案。尽管如此，神经网络在译码领域的应用仍然处于初级阶段，解决维度受限和降低训练复杂度的研究还相对较少。因此，本文提出了一种基于全连接神经网络（FCNN）的极化码分区译码算法，进一步减轻维度受限的问题。

1  基于FCNN的极化码分区译码算法
1.1 基于FCNN的极化码译码器模型
基于FCNN的极化码译码器系统框图如图1所示。本文的工作流程以及参数选择如下：首先，对码长N=16、信息位K=8的原始码字u，使用高斯近似法进行编码并得到输出；然后，该输出经过二进制相移键控（BPSK）处理，得到调制信号s；接着，信号s通过信道传输，并且信道输出的对数似然比（LLR）被输入到预先训练好的FCNN译码器中；最后，FCNN译码器输出估计的码字。



图1  基于FCNN的极化码译码器系统框图
FCNN译码器的开发包括训练与测试2个阶段。在此之前，需要生成用于训练的数据集。原始码字u首先经过高斯近似法编码，随后进行BPSK调制。调制后的信号通过加性高斯白噪声信道，得到带有噪声的码字y，这构成了数据集的一部分。由于噪声的随机性，每次收集的数据集都是不同的，在理论上数据集的数量可以无限多。
在本次仿真研究中，设定的信噪比区间为1~5 dB，每隔1 dB生成50个样本。因此，对于每种分类情况，我们拥有的样本数量为250个。考虑到（16，8）极化码的情况，共有=256种不同的分类组合，所以整个数据集的规模为250×256=64000个样本。
在训练阶段，选取数据集的80%作为训练集，通过减少输出结果与实际信源标签之间的差距来优化FCNN的内部参数，目标是最小化损失函数。而在测试阶段，则使用剩下的20%数据集作为测试集来评估FCNN的译码性能。
本实验采用均方误差（MSE）作为损失函数来量化FCNN预测结果与实际值之间的差异程度，其数学表达式为

其中，为期望的输出，为实际输出。为将数值限制在0~1，本文加入Sigmoid函数以实现归一化操作。
1.2 基于FCNN的极化码分区译码器模型
为了应对使用神经网络直接进行译码时所需训练集数据量过大的挑战，在原有FCNN译码器的基础上，本文设计了一种新的基于FCNN的SC二分区译码器。
1.2.1 SC二分区译码设计
根据SC译码原理[6]可知，每一层节点的左右分支均可视为完整的SC译码，但右分支需得到左分支的估计值方可译码。因此，可将SC译码做分区设计，二分区的SC译码树如图2所示。在进行分区后，各个区域可以灵活地使用其它基于对数似然比（LLR）的译码器。图2中，译码器1将第n层节点提供的软信息作为输入，并输出硬判决估计值至第n层节点，根据公式计算译码器2的输入，以便右分支能够进行译码。其中，、分别代表父节点的右节点信息和左节点的硬判决估计值，表示从父节点接收到的对数似然比，而 i 表示码字的位置索引。


图2  二分区的SC译码树
1.2.2 基于FCNN的极化码二分区译码器模型
在基于FCNN的SC二分区译码器的方案中，位于译码器底部区域的节点被划分为2个部分，每一部分分别使用具有不同参数设置的FCNN译码器进行处理；而对于其它非底部区域的节点，则继续沿用传统的SC译码算法。这种混合的设计方式不仅减轻了对大规模训练数据的需求，同时也保留了SC译码算法的优点，提高了译码效率和准确性。图3为码长N=8的FCNN-SC译码器模型。


图3  N=8的FCNN-SC二分区译码器模型
[bookmark: _Hlk169775908]在本模型中，f函数收到2个y值即可计算，g函数还需收到f函数重编码的输出值方可计算。f函数与g函数定义如式（8）与式（9）所示。


其中，，R表示实数。借助f函数和g函数进行LLR计算如式（10）所示。

其中，为接收到的码字，为接收到码字的后半部分，为长度为N/2序列的LLR，为已经估计出的比特序列，和分别为中奇数索引和偶数索引对应的子序列。
2  FCNN-SC二分区译码器建模及结果分析
本文对FCNN-SC二分区译码器进行建模，针对N=16、K=8的极化码进行二分区译码，2个子块的信息位分布如表1所示。可以看出，[0-7]分区（分区一）有种分类情况，而[8-15]分区（分区二）有种分类情况。当信噪比（SNR）设定为1~5dB时，并且每增加 1 dB 就产生 50 个样本的情况下，每种分类情况可以得到 250 个数据集。因此，分区一的数据集总量为 500，可以使用优化后的 FCNN 译码器1进行处理；而分区二的数据集总量为 32000，适合使用更为复杂的 FCNN 译码器2来进行译码。通过这种方法，相较于不分区的 FCNN 极化码译码器，数据集的规模大约减少了一半。
表1 （16，8）极化码分块信息位分布
	分区
	信息位（分类情况）
	码率

	[0-7]
	{7}
	0.125

	[8-15]
	{9，10，11，12，13，14，15}
	0.875


为了评估这种FCNN-SC 分区译码器的实际性能，本文在加性高斯白噪声（AWGN）信道条件下进行了仿真测试，并将其结果与传统的 FCNN 译码器以及标准的 SC 译码算法进行了对比。仿真参数如表2所示。
表2  仿真参数设置
	参数选项
	值

	调制方式
	BPSK

	Polar码构造算法
	高斯近似法

	Polar码编码码率
	1/2

	学习率
	0.001

	优化器
	Adam

	验证次数
	128轮/次

	激活函数
	ReLU

	验证集占比
	20%


[bookmark: _Hlk170335578]图4为不同译码算法误比特率性能比较结果。可以看出，当误比特率为0.02625时，FCNN-SC译码器相比FCNN译码器能够实现大约0.6dB的编码增益；当误比特率为0.014875时，这一增益增加到了大约0.7 dB。这表明在同样误比特率水平下，FCNN-SC二分区译码器能够在更低的信噪比条件下工作，从而提高了系统的可靠性。
此外，FCNN-SC二分区译码器不仅在性能上有所提升，而且在训练和测试过程中所需的样本数据集大小也得到了有效的缩减，相比于FCNN译码器减少了几乎一半。这意味着该方案不仅提高了译码效率，还降低了计算资源的需求，使其在实际应用中更具吸引力。


图4  不同译码算法误比特率性能比较
3  结束语
本文设计了基于FCNN的SC二分区译码器。仿真结果表明：当信噪比为1~5 dB时，所提出的FCNN-SC译码器的性能与传统的SC译码算法相当。这说明新的译码器在处理此类信号时可以达到相似甚至更好的译码效果。当信噪比为1.5~3 dB时，FCNN-SC译码器相对于标准的FCNN译码器具有约0.5 dB的编码增益。这意味着在相同的误比特率要求下，使用FCNN-SC译码器可以容忍更低的信噪比环境，从而增强了系统的鲁棒性。
另外，本文设计的FCNN-SC译码器在训练过程中所需的数据集大小相比FCNN译码器减少了将近一半。这一点对于减少计算成本和提高模型训练效率至关重要。
因此，通过本次系统建模与仿真分析，本文初步证明了将FCNN应用于极化码译码，并采用分区方法的可行性以及可靠性。这项研究不仅验证了上述方法的有效性，也为进一步探索如何减少译码过程中的维度限制提供了新的视角，为将来利用神经网络技术解决极化码长码译码问题的研究开辟了新的方向。
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