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Otimizando o Treinamento e a Topologia de um
Decodificador de Canal baseado em Redes Neurais

Marcelo Vinicius Cysneiros Aragdo, Samuel Baraldi Mafra e Felipe Augusto Pereira de Figueiredo

Resumo— Dada sua facilidade de prototipagem e versatilidade,
redes neurais vem sendo aplicadas com sucesso a decodificacio
de canal nas ultimas décadas. Apés revisar diversas implemen-
tacoes da literatura, este trabalho propode a analise de aspectos
relacionados ao treinamento e a topologia destas redes. Apon-
tando um modelo simples e eficaz para a tarefa, os resultados
promissores — comparaveis a um decodificador MAP - ressaltam
a aplicabilidade deste tipo de abordagem e aponta possibilidades
para estudos futuros.

Palavras-Chave— Decodificacao de canal, redes neurais, simu-
lacdo.

Abstract— Given their ease of prototyping and versatility, neu-
ral networks have been successfully applied to channel decoding
in recent decades. After reviewing several implementations in
the literature, this work proposes the analysis of aspects related
to the training and topology of these networks. Pointing to a
simple and effective model for the task, the promising results
— comparable to a MAP decoder - highlight the applicability
of this type of approach and point out possibilities for future
studies.
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I. INTRODUCAO

A concepgdo de decodificadores de canal eficientes é um
importante desafio nas telecomunica¢des. Como quase todas as
transmissoes digitais sdo protegidas por codigos corretores de
erro, mesmo pequenas melhorias no ganho de codificacio, taxa
de transferéncia ou custo de implantagdo podem ter grandes
impactos no processo fim-a-fim [1]. Uma das abordagens para
este problema é a implementagdo de decodificadores baseados
em redes neurais (ou “decodificadores neurais”).

No final da década de 80, Bruck e Blaum [2] enunciaram
que a “decodificacdo de um cédigo de bloco linear corretor de
erros é equivalente a encontrar um mdximo global da funcdo
de energia de uma determinada rede neural”. No mesmo ano,
Zeng, Hush e Ahmed [3] implementaram um decodificador de
maxima verossimilhanga usando uma rede neural, que pode
ser treinada em tempo polinomial (0 que € vantajoso, se
comparado ao computo de todos os codigos de Hamming,
o que demanda complexidade temporal exponencial) e cuja
arquitetura pode ser generalizada para decodificar qualquer
c6digo de bloco (ndo necessariamente linear).
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Nas duas décadas seguintes, Caid e Means [1] implemen-
taram um decodificador corretor de cédigo usando uma rede
neural, identificando vantagens desta abordagem em cendrios
nos quais as suposicdes de ruido AWGN (Additive White
Gaussian Noise) e canal BSC (Binary Symmetric Channel)
s@o violadas. Tallini e Cull [4] e Wu, Tseng e Huang [5] tam-
bém propuseram implementagdes, ressaltando a aplicabilidade
desta abordagem. Di Stefano et al. [6] examinaram as possiveis
solugdes para o problema de codificagdo de Hamming usando
redes do tipo Counter Propagation e Back Propagation, e
Abdelbaki, Gelenbe e El-Khamy [7] usaram redes neurais
aleatdrias. Neste caso, a implementagdo em hardware foi
um ponto positivo, sugerindo a criagdo de chips genéricos
capazes de resolver uma vasta gama de problemas, bastando
ser carregados com redes ja treinadas.

Mais recentemente, Nachmani, Be’Ery e Burshtein [8] su-
geriram o emprego de redes neurais profundas, que incluem
como vantagens a capacidade de ter seu desempenho melho-
rado mesmo apds o treinamento e o aprendizado simultaneo
tanto do canal quanto do cdédigo linear. Também destaca-se
o trabalho de Lyu et al. [9], que compara decodificadores
baseados em redes feedforward, convolucionais e recorrentes.
No caso, o modelo de rede profunda do primeiro apresentou
desempenho andlogo a recorrente do segundo.

Um trabalho particularmente relevante a este € o de Gruber
et al. [10], que avaliaram o emprego de redes neurais profundas
na decodificagdo de cédigos aleatdrios e estruturados, visando
verificar se os estruturados sdo mais faceis de serem “apren-
didos” do que os aleatdrios, e se tais redes sdo capazes de
decodificar palavras-cédigo nunca vistas em seu treinamento.

Por fim, Xu et al. [11] propuseram um modelo hibrido ba-
seado em duas redes neurais: uma convolucional, responsavel
pela equalizacdo do sinal recebido (isto €, minimizacdo da
deterioracdo de canal e distor¢do ndo linear), e uma profunda,
responsdvel pela decodificacdo do sinal.

Comprovada a relevancia do tema, o objetivo deste trabalho
consiste, portanto, em estender a experimentacdo de Gruber
et al. [10], avaliando diferentes otimizadores, hiperparimetros
e topologias de redes neurais, de modo a conceber um deco-
dificador neural ainda mais preciso e robusto.

O trabalho estd organizado da seguinte forma: na secdo I €
feita uma introdugd@o sobre o problema e sdo visitadas diversas
abordagens propostas na literatura para resolvé-lo. Em seguida,
na secdo II, € introduzido e explicado o modelo do sistema,
utilizado na conducdo dos experimentos discriminados na III.
Os resultados experimentais sdo apresentados e discutidos na
secdo IV. Por fim, a secdo V conclui o presente trabalho,
recapitulando seus principais pontos.
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II. MODELO DO SISTEMA

Para simular computacionalmente o processo de codifica-
¢do, transmissdo, recep¢do e decodificacdo, foi utilizado o
setup experimental ilustrado na Figura 1, cujos blocos serdo
explicados na sequéncia.

Informacao
Original

Informacao
Codificada

Codificador
(aleatoério ou
estruturado)

Transmissor
(modulacao
BPSK)

Decodificador
Neural

Receptor

Informacéo
Codificada Ruidosa

Informacao
Recuperada

Fig. 1: Diagrama de blocos do setup experimental.

No transmissor, a informagdo € codificada em uma palavra-
c6digo de comprimento e taxa de cédigo fixos. Os bits codifi-
cados sdo submetidos a um modulador BPSK (Binary Phase
Shift Keying) e transmitidos através de um canal AWGN.

No receptor, a mensagem ruidosa recebida é decodificada,
visando a recuperagdo da informacgdo original. Para tal, foi
empregada uma rede neural do tipo feedforward com N = 16
entradas (uma para cada bit dos codigos polares ou aleatorios
com distancia de Hamming superior a 2 [10]), quantidades
varidveis de camadas escondidas e de neurdnios em cada
camada e fungdo de ativagdo ReLU (Rectified Linear Unit).
A Figura 2 ilustra uma rede deste tipo, com uma camada
de entrada (com duas entradas), duas camadas ocultas (com
quatro e dois neurdnios, respectivamente) e uma camada de
saida (com uma unica saida).

Fig. 2: Exemplo de rede neural com duas camadas ocultas.

III. EXPERIMENTOS

Visando verificar a viabilidade de decodificadores neurais,
bem como avaliar a influéncia de hiperpardmetros e topologias
no desempenho do decodificador, os experimentos deste traba-
lho foram separados em duas categorias, explicadas a seguir.

A. Avaliacdo de diferentes quantidades de épocas de treina-
mento

Esta categoria de experimentos visa avaliar o desempenho
(em termos de BER para diversas taxas de E,/Ny (relagdo
sinal-ruido normalizada) e tomando como base o decodifica-
dor MAP — Maximum a Posteriori) do decodificador neural
quando submetido a diferentes quantidades de épocas de trei-
namento. A tabela I sumariza os experimentos desta categoria.

TABELA I: Sumarizacgio da primeira familia de experimentos.

Exp. Codigo Topologia da rede neural | Parimetros

Polar 20
128-64-32 [10] 12.776
Aleatorio 20

O\ W] B LI B —

B. Avaliacdo de diferentes topologias de rede neural

Esta categoria de experimentos, por sua vez, tem o objetivo
de avaliar o desempenho (novamente, em termos de BER para
diversas taxas de Fy, /Ny e tomando como base o decodificador
MAP) do decodificador neural quando treinado com diferentes
otimizadores, sendo eles submetidos a diferentes topologias de
redes neurais (i.e., mais quantidades de camadas escondidas,
com mais neurdnios em cada uma delas) . A tabela II sumariza
os experimentos desta categoria.

TABELA 1II: Sumarizagio da segunda familia de experimentos.

1 Topologia Quantidade Epocas

Exp. Codigo da re%e n%:ural de pardmetros (pQ”)

7 256-128-64-32 47.848

8 Polar 512-256-128-64-32 183.528

9 1024-512-256-128-64-32 717.032 20

10 256-128-64-32 47.848

11 Aleatério 512-256-128-64-32 183.528

12 1024-512-256-128-64-32 717.032

O treinamento da rede neural foi feito considerando diversos
otimizadores (mais especificamente, Adadelta [12], Adagrad
[13], Adam [14], Adamax [14], Nadam [15], RMSprop [16] e
SGD [17, 18]), cuja fung@o é minimizar uma func¢do de erro
(neste caso, 0o MSE — Mean Squared Error) por meio do ajuste
dos pesos sindpticos da rede.

Em cada experimento, o decodificador neural foi treinado
com todos os otimizadores e, em seguida, foi calculada a BER
para 11 valores de E,/Ny (variando de 0 até 10 dB). Foram
consideradas 2 x 106 palavras-cédigo de 16 bits de compri-
mento e taxa de cédigo de 50%. Os resultados experimentais
e as discussdes pertinentes sdo apresentados na sequéncia.
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IV. RESULTADOS E DISCUSSAO

Os experimentos, discriminados nas tabelas I e II, foram
conduzidos em um computador com processador AMD Ry-
zen™ 9 5950X, 128 GB de RAM DDR4-3200, placa de
video Nvidia GeForce® RTX 3090 24GB GDDR6X (driver
versdo 512.59) e sistema operacional Microsoft Windows 11
Education x64 (versdo 21H2).

Considerando as categorias de experimentos elucidadas nas
secdes III-A e III-B, o resultado esperado é que seja possivel
conceber um decodificador baseado em rede neural que seja
capaz de produzir uma BER por E,/N; satisfatéria (i.e.
proxima ao decodificador MAP) sem a necessidade de uma
quantidade de épocas elevada e/ou topologia demasiadamente
complexa, ja que tais fatores demandariam tempos de treina-
mento e poder computacional impraticaveis.

Para facilitar a andlise dos resultados e verificar se os
resultados esperados foram alcangados, ela foi dividida em
subsecdes que focam em aspectos distintos (porém comple-
mentares) da experimentagdo, e que serdo apresentadas a partir
deste ponto do trabalho.

A. Influéncia da quantidade de épocas

Os resultados das execugdes dos experimentos 1-6 sdo
ilustrados nas Figuras 3a-3f, respectivamente. As seguintes
conclusdes podem ser obtidas a partir deles:

o No caso do cédigo polar (Figuras 3a, 3b e 3¢) nota-se que,

adotando uma topologia fixa (i.e. com 3 camadas ocultas),
0o aumento no numero de épocas de treinamento (de
218 para 220) proporcionou uma melhoria considerdvel
no desempenho dos otimizadores. Isso fica evidente no
caso do Adadelta e SGD, pois suas BERs deixaram de
apresentar uma tendéncia de estabilizacdo e passaram a
decrescer. Outro ponto importante é que, mesmo com
apenas 218 épocas, os otimizadores Nadam, Adam e
Adamax ja apresentavam desempenho proximo ao MAP,
que continuou a melhorar com o aumento de épocas.

e No caso do cédigo aleatério (Figuras 3d, 3e e 3f),
apesar de o aumento do nimero de épocas melhorar o
desempenho de todos os otimizadores (o que pode ser
percebido com a aproximagdo de suas curvas de BER em
relacdo a do decodificador MAP), o decodificador neural
ainda ndo apresenta desempenho satisfatorio.

Até o momento, constata-se que, mesmo um decodificador
neural de topologia “simples” e treinado com uma quantidade
“média” (i.e. 22°) de épocas, jd é capaz de apresentar desem-
penho andlogo MAP na decodificacdo de codigo polar. Entre-
tanto, para o codigo aleatério, o resultado ndo foi satisfatério,
0 que demanda maior investigacdo e experimentacao.

B. Influéncia da topologia da rede neural

Os resultados das execucOes dos experimentos 7-12 sdo
ilustrados nas Figuras 3g-31, respectivamente. As seguintes
conclusdes podem ser obtidas a partir deles:

o No caso do cédigo polar (Figuras 3g, 3j e 3h) nota-se que,
adotando uma quantidade fixa de épocas de treinamento
(i.e., 220), a complexificacdo da topologia da rede neural
(de 4 até 6 camadas ocultas) proporcionou uma melhoria

generalizada do desempenho dos otimizadores, sendo que
a maioria deles apresenta desempenho préximo ao MAP
ja com 4 camadas (com excecdo do Adadelta e SGD).

e No caso do cddigo aleatério (Figuras 3k, 3i e 31), s6
foi possivel atingir desempenho préximo ao MAP com
uma topologia ainda mais complexa avaliada (i.e., com
5 camadas ocultas) e com o otimizador Adamax. Em
contrapartida, os otimizadores Adadelta e SGD foram os
que apresentaram os piores resultados, novamente.

Neste ponto, constata-se que um c6digo de maior complexi-

dade (neste caso, aleatério) demanda uma rede mais complexa.

C. Comportamento dos tempos de treinamento e teste

Uma outra andlise importante que deve ser feita baseia-
se na observacdo dos tempos de treinamento (i.e., 0 tempo
demandado para ajustar os parametros da rede) e de teste
(i.e., o tempo para calcular a BER em cada um dos pontos de
Ey/Np) em cada cendrio. Neste sentido, analisando os valores
dispostos na tabela III, percebe-se que:

¢ 0 tempo de treinamento cresce linearmente em fungdo
do nimero de épocas, pois conforme o nimero de épocas
quadruplica (de 2'8 para 22° e de 22° para 22?), 0 mesmo
acontece com o tempo de treinamento;

e 0 tempo de teste permanece constante, ji que a quanti-
dade de informacdo submetida para calcular a BER em
cada ponto de Eb/Ny é igual (i.e., 16 Mbits);

« a complexificacdo da topologia da rede neural teve pouco
impacto sobre os tempos de treinamento e de teste,
mesmo com o considerdvel aumento da quantidade de
pardmetros conforme camadas eram acrescentadas.

Diante dos resultados obtidos, constata-se que foi possivel
aplicar com sucesso redes neurais para resolver o problema
com desempenho satisfatério (mais especificamente, com 4
camadas e qualquer otimizador — com excecao do Adadelta e
SGD - para o c6digo polar, e 5 camadas e otimizador Adamax
para o c6digo aleatério, sendo ambas treinadas por 22° épo-
cas). Também observa-se uma maior dificuldade em “apren-
der” cddigos aleatérios do que estruturados, fato também foi
apontado por Gruber et al. [10], o que demanda redes mais
complexas e, consequentemente, maior custo computacional.

TABELA III: Tempos de treinamento e de testes.

Exp Tempo de treinamento Tempo de teste
" | (média £ IC @ HH:MM:SS) | (média + IC @ HH:MM:SS)
1 00:16:53 + 00:02:22 00:17:14 % 00:00:14
2 01:06:31 & 00:07:33 00:17:44 + 00:00:11
3 04:13:02 + 00:23:22 00:16:42 + 00:00:36
4 00:15:33 &+ 00:01:32 00:13:24 + 00:00:17
5 01:00:11 £ 00:06:31 00:13:06 + 00:00:13
6 04:01:02 + 00:25:48 00:13:06 + 00:00:06
7 01:06:21 + 00:16:26 00:16:28 + 00:00:05
8 01:09:24 + 00:18:17 00:16:17 + 00:00:09
9 01:11:32 &+ 00:17:45 00:16:47 £+ 00:00:04
10 01:02:30 & 00:07:15 00:13:05 + 00:00:19
11 01:05:46 + 00:11:04 00:13:03 + 00:00:20
12 01:06:19 £ 00:08:41 00:13:11 % 00:00:08

O cdédigo e as instrugdes para reprodugdo dos experimentos,
bem como todos os resultados obtidos, estdo disponiveis em
um repositério’ piblico do GitHub.

Uhttps://github.com/marcelovca90/DL-ChannelDecoding
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Fig. 3: Resultados dos experimentos. Em todos os graficos, o eixo horizontal representa a relacdo sinal-ruido normalizada
(Ep/Np), € o eixo vertical, a taxa de erro de bit (BER) em escala logaritmica.



XL SIMPOSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICACOES E PROCESSAMENTO DE SINAIS

V. CONCLUSAO

Ao longo das ultimas décadas, diversas implementacdes de
decodificadores neurais vém sendo propostas devido a sua
facilidade de prototipagem e alta capacidade de generalizacgdo.
Os notdveis desempenhos de operagdo, tanto em termos de
precisdo quanto de versatilidade, reafirmam o promissor futuro
deste tipo de abordagem a tarefa de decodificagdo de canal.

O presente trabalho teve como objetivo analisar a influéncia
da escolha de otimizadores, da quantidades de épocas de
treinamento e da complexidade da topologia da rede neural
empregada, no sentido de minimizar a taxa de erro desse
tipo de decodificador, sem demandar tempo e/ou recursos
computacionais impraticaveis.

Diante da andlise dos resultados experimentais, constatou-
se que o modelo proposto foi capaz de produzir resultados
satisfatérios, tanto em cendrios de cédigo estruturado quanto
aleatdrio. Isto ressalta, mais uma vez, a aplicabilidade de
modelos de aprendizado de maquina (mais especificamente,
redes neurais) a resolu¢do de problemas presentes no dia-a-
dia, como a decodificacdo de canal.

Como sugestdes para trabalhos futuros, citam-se o emprego
de autoencoders, outras melhorias no processo de treinamento
(como regularizacdo, early stopping e dropout) e, por fim,
verificar o desempenho do decodificador neural em outras con-
figuracdes de canal, tipos, comprimentos e taxas de codigo.
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