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改进的循环神经网络极化码BP译码算法
邓学璐,彭大芹

(重庆邮电大学,通信与信息工程学院,重庆 400065)

摘要:近年来,新兴的深度学习(DL)技术在译码领域取得了进展,目前提出的极化码神经网络译码器有着比置信传播(BP)译

码更快的收敛速度和更好的误码率(BER)性能,但其仍存在运算复杂度高的问题。文章针对该问题,在迭代过程中采用改进

信息更新这个思路,提出了一种改进左信息更新的循环神经网络(RNN)偏移最小和(OMS)近似BP(RNN-OMS-BP-L)译码

算法。仿真结果表明,文章所提算法相比于深度神经网络(DNN)BP(DNN-BP)译码算法,使用6.25%的加法运算代价替换了

全部的乘法运算;相比于目前较优的RNNOMS近似BP(RNN-OMS-BP)译码算法,在确保BER性能几乎无损失的条件下,
文章所提算法使用改进的信息更新减少了25%的加法运算复杂度,节省了部分存储空间开销,在相同BER性能下,减少了

37.5%的迭代次数。
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ImprovedRecurrentNeuralNetworkbasedBPDecodingAlgorithmforPolarCodes
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Abstract:Inrecentyears,theemergingDeepLearning(DL)technologyhasmadeprogressinthefieldofdecoding.Current
polarcodeneuralnetworkdecoderhasfasterconvergencespeedandbetterBitErrorRate(BER)performancethanBeliefProp-
agation(BP)decoding.However,itstillhastheproblemofhighcomputationalcomplexity.Therefore,inordertoimprove
thisproblem,thispaperadoptstheideaofimprovinginformationupdateintheiterativeprocess,andproposesaRecurrent
NeuralNetwork(RNN)OffsetMin-Sum(OMS)BPdecodingalgorithmthatimprovesLeftinformationupdate(RNN-OMS-
BP-L).Thesimulationresultsshowthat,comparedwiththeDeepNeuralNetwork(DNN)BP(DNN-BP)decodingalgo-
rithm,thisalgorithmreplacesallmultiplicationswithacostof6.25%addition.ComparedwiththecurrentoptimizedRNN
OMSandapproximateBP(RNN-OMS-BP)decodingalgorithm,thedecodingalgorithminthispaperusesimprovedinforma-
tiontoreduce25%oftheadditionoperationswithalmostnolossinBERperformance,whilesavingpartofthestoragespaceo-
verhead.UnderthesameBERperformance,itreducesthenumberofiterationsby37.5%.
Keywords:polarcode;BP;RNN;informationupdates;lowcomplexity

0 引 言

极化码是最开始由Arikan在文献[1]中提出的

一种能够实现接近信道容量的分组码,是第五代移

动通信技术(5thGenerationMobileCommunica-
tionTechnology,5G)信 道 编 码 方 案。串 行 抵 消

(SuccessiveCancellation,SC)和置信传播(Belief
Propagation,BP)译码是极化码中较普遍的两种译

码算法。BP译码因其并行译码过程,比SC[2-3]译码

具有更高的吞吐量和更低的译码时延,但采用偏移

最小和(OffsetMin-Sum,OMS)近似[4]与早期停止

准则[5]来降低冗余迭代次数和运算复杂度的BP译

码算法在误码率(BitErrorRatio,BER)性能上不

如SC译码算法。

文献[6-9]中,BP译码性能优化的一种方法是

引入神经网络辅助BP译码过程。但上述文献中提

出的方法大部分随着极化码码长和迭代次数的增

加,左右信息更新运算复杂度也大量增加,这阻碍了

神经网络在实际通信系统中的应用。因此,针对以

上神经网络译码器存在的不足,受文献[8]针对循环

神经网络(RecurrentNeuralNetwork,RNN)BP译

码算法的优化及文献[10]针对极化码软信息连续消

除 (SoftSuccessiveCancellation,SCAN)译码算

法所采用的simplified-SCAN算法的启发,本文提

出了一种改进左信息更新的 RNNOMS近似BP
(RNN-OMS-BP-Left,RNN-OMS-BP-L)译 码 算

法,采用新的左信息更新方式,减少一部分节点更新

时的计算量和存储开销,并替换初始的RNN译码
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器,降低了BP算法的运算复杂度和内存占用,减少

了迭代次数。

1 极化码编码与BP译码

1.1 极化码

极化码的核心构造原理是“信道极化”,通过信

道极化,可以将一组独立的二元输入信道变换成传

输信息比特的无噪声信道或固定收发冻结比特的全

噪声信道。信道极化包括两个过程:信道合并与信

道分裂,如图1所示,其中,W 为二进制离散无记忆

信道;WN 为信道W 的N 次使用,即N 个独立且相

同的W 组成的矢量信道;W (i)
N (1≤i≤N)为W 经

过信道合并与分裂形成的N 个新的比特信道。

W(N-1)
N

W(1)
N

W(N)
N

W

WNW

W

… …

原始信道

矢量信道

极化信道

容量为 0
或容量为 1

图1 极化码信道合并与分裂

极化码编码原理为:把N=2n(n=任意正整数)
极化码中的K 位信息比特放置在信息比特索引集

合A 的比特信道中,N-K 位冻结比特则放置于集

合Ac 索引中,组成输入信息序列uN ={uA,uAc},式
中:uA 为信息比特;uAc 为冻结比特。所以码率为

K/N 的(N,K)极化码xN 可通过生成矩阵GN 得

到:
xN =uNGN =uNF췍nBN, (1)

式中:n=log2N;F췍n 为对F=
1 0é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú1 1
的次克罗内克

积;BN 为比特反序矩阵。原始比特序列uN 通过与

生成矩阵GN 相乘即可得到长度为N 的编码比特序

列xN。
1.2 极化码的BP译码算法

Arican在文献[11]中提出,BP译码也可作为

极化码译码算法,并且可采用类似SC译码算法的

连续消除规则[12]。极化码的编码结构可直接转换

成因子图。由n=log2N 个阶段及N×(n+1)个节

点组成一个(8,4)极化码的BP译码因子图如图2
所示。

由图2(b)可得:
L(t)
(i,j)=g(L(t-1)

i+1,j,L(t-1)
i+1,j+N/2i +R(t)

i,j+N/2i)

L(t)
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（a） （8，4）极化码的 BP 译码算法因子图

（b） 单位因子图
注：Ui（0≤i＜N，N 为码长）为信源序列；Xi 为码长序列；i 和 j
分别为图的层数和该节点在本层的序号；Ri，j为从左至右传

递的右信息对数似然比 （Like Lihood Rate, LLR）;Li,j 为从右

至左传递的左信息 LLR。

（t）

（t）

图2 极化码BP译码算法因子图

式中,

g(a,b)=ln1+ab
a+b ≈sign(a)×

sign(b)min(|a|,|b|)。 (3)

  迭代译码前,首先将R(1)
1,j 和L(1)

n+1,jLLR信息初

始化。若uj 为信源比特,则R(1)
1,j 为信源比特的LLR

值,对于冻结比特,将其相应的R(1)
1,j 赋值为已知冻结

比特的LLR值,L(1)
n+1,j 则赋值为信道接收信息比特

的LLR值即可,如下所示:

R(1)
1,j =

0,ifj∈A
¥,ifj∈Ac且uj=0

- ¥,ifj∈Ac且uj=

ì

î

í

ï
ï

ïï 1

, (4)

L(1)
n+1,j=lnp

(yj|xj=0)
p(yj|xj=1)

, (5)

式中:p()为发生概率;xj 和yj 分别为从信道中发

送和接收到的第j位信息比特。达到预设的T次迭

代更新后,通过对最后一次迭代输出的左、右信息

LLRL(T)
0,j、R(T)

0,j 进行比特判决得到译码结果:

uN
j =

0,ifL(T)
0,j +R(T)

0,j ≥0
1,ifL(T)

0,j +R(T)
0,j <{ 0

。 (6)
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2 神经网络BP译码算法

文献[6]提出了基于深度神经网络(DeepNeu-
ralNetwork,DNN)的BP(DNN-BP)译码算法,在
译码迭代过程中的消息更新因子图中设置了可学习

的参数,即把式(2)替换为

L(t)
(i,j)=Lv(t)

i,j·g(L(t-1)
i+1,j,L(t-1)

i+1,j+N/2i +R(t)
i,j+N/2i)

L(t)
i,j+N/2i =Lv(t)

i,j+N/2i·g(R(t)
i,j,L(t-1)

i+1,j)+L(t-1)
i+1,j+N/2

R(t)
i+1,j=Rv(t)

i+1,j·g(R(t)
i,j,L(t-1)

i+1,j+N/2i +R(t)
i,j+N/2i)

R(t)
i+1,j+N/2i =Rv(t)

i+1,j+N/2i·g(R(t)
i,j,L(t-1)

i+1,j)+R(t)
i,j+N/2

ì

î

í

ï
ïï

ï
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,

(7)
式中,Lv(t)

i,j 和Rv(t)
i+1,j 分别为在第t次迭代中,第i

层,序号为j的节点从右至左传递的左信息和从左

至右传递的右信息的缩放因子。
文献[8]提出了基于 RNN 权重量化机制的

OMS近似BP(RNN-OMS-BP)译码算法用于极化

码译码。受此启发,本文所提算法使用 OMS近似

算法[13]替代缩放因子最小和近似算法,式(3)被替

换为

g′(a,b,β)=sign(a)sign(b)×
max(min(|a|,|b|)-β,0),(8)

式中,β为偏移量。
式(7)迭代更新变为

L(t)
(i,j)=g′(L(t-1)

i+1,j,L(t-1)
i+1,j+N/2i +R(t)

i,j+N/2i,βLti,j
)

L(t)
i,j+N/2i =g′(R(t)

i,j,L(t-1)
i+1,j,βLti,j+N/2i

)+L(t-1)
i+1,j+N/2

R(t)
i+1,j=g′(R(t)

i,j,L(t-1)
i+1,j+N/2i +R(t)

i,j+N/2i,βRti+1,j
)

R(t)
i+1,j+N/2i =g′(R(t)

i,j,L(t-1)
i+1,j,βRti+1,j+N/2i

)+R(t)
i,j+N/2
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î

í
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ï
ï

ï
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,

(9)
式中,βLti,j

和βRti,j
分别为第t次迭代更新译码过程

中进行左信息L(t)
(i,j)和右信息R(t)

(i,j)更新计算时添加

的额外偏移量。

3 改进的左信息更新RNN-OMS-BP
译码算法

  文献[8]中算法通过权重量化机制实现不同迭

代次数之前的权值共享,解决了文献[6]中算法乘法

运算和缩放因子存储的问题。但该算法仍存在大量

的加法和乘法运算,且BER性能相较于DNN-BP
算法有所降低。

因此,本文提出了一种第2节描述的 OMS替

代乘法缩放因子的译码方法解决了乘法运算问题,
再根据改进左信息更新的方法和RNN架构提出改

进的RNN-OMS-BP-L译码算法,与文献[8]相比,

算法运算复杂度和迭代次数均有所降低。

3.1 改进的左信息更新方法

本文所提RNN-OMS-BP-L译码算法左信息更

新的初始单位因子图如图3(a)所示。
式(9)的4个式子是通过软信息处理的思路来

进行LLR信息的更新计算的,当计算L(t)
(i,j)时,在第

1次迭代中,右更新(R)矩阵只有第1列包含信源比

特信息,其余列均为0,因此只关注第1列,此时

L(t)
(i,j)和R(t)

i,j+N/2i 是独立的。当迭代次数T>1时,其
之前的独立性已被消除了,所以在第2次及之后的

迭代中无需使用该公式进行计算,可将R(t)
i,j+N/2i 移

除,改进的左信息更新方法如图3(b)所示。

（i，j+N/2i）

（a） 初始左信息更新单位因子图

（b） 改进的左信息更新单位因子图

+

=
R（i，j+N/2 ）

（t）
i

L（i，j）
（t）

L（i+1，j）
（t-1）

L（i+1，j+N/2 ）
（t-1）

i

（i，j） （i+1，j）

（i+1，j+N/2i）

L（i，j）
（t）

+

=

L（i+1，j）
（t-1）

L（i+1，j+N/2 ）
（t-1）

i

（i，j） （i+1，j）

（i+1，j+N/2i）

图3 单位因子图

L(t)
(i,j)的计算公式为

L(t)
(i,j)=

g(L(t)
(i,j),L(t-1)

(i+1,j+N/2i)+R(t)
i,j+N/2i,βLti,j

),T=1

g(L(t)
(i,j),L(t-1)

(i+1,j+N/2i),βLti,j
),T>{ 1

。

(10)

  当迭代次数T=1时,本文采用原始更新公式进

行左信息更新,当T>1时,本文采用式(10)对左信

息L(t)
(i,j)进行计算。

3.2 改进左信息更新的RNN译码器

本文基于3.1节改进左信息更新方法进而提出

了改进的RNN架构代替了文献[8]所采用的原始

RNN架构。图4(a)所示为 (8,4)极化码在神经网

络中第t次迭代的完整信息迭代更新译码过程,其
可看作图2(a)极化码BP译码展开形式的因子图,
共含3层:输入层、隐藏层和输出层。8个神经计算

单元组成输入层;隐藏层对应从左到右的右信息迭

代更新过程和反方向的左信息迭代更新过程,分别

占据5层隐藏层中的第2和3层神经网络;最后的

输出层使用sigmoid激活函数来处理当前层的上层

更新信息,从而使神经网络译码器迭代更新得到的

码字估值归一化。对于 (N,K)极化码,极化码BP
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因子图展开可得到每层都包含 N 个神经计算单元

的RNN译码器,其中右迭代信息和左迭代信息更新

过程对应第n-1层和n层隐藏层。

隐藏层
输入层 第 t 次迭代

第 T 次迭代
的输出层

右信息更新 左信息更新

w′
I′l-1
I″l-1

w″
I′l-1
I″l-1

计算单元 1 计算单元 2
注：I′l-1 和 I″l-1 分别为在第 l-1 层中的两 个同类输入
信息集； l 为架构层数； w′和 w″分别为两种运算中不
同类的输入信息集。

I′l-1
I″l-1

w′

w′
I′l-1
I″l-1

I′l-1
I″l-1

l≤2

l＞2

+
原始左信息

更新神经元

神经元 a

神经元 b

（a） 改进的（8，4）极化码 RNN 架构

（b） 改进的左信息更新神经元

图4 改进的RNN译码器

如图4(a)所示,RNN架构隐藏层中包含两种

神经计算单元,其中计算单元1用于计算式(9)中的

L(t)
(i,j)和 R(t)

i+1,j,计 算 单 元2用 于 计 算 L(t)
i,j+N/2i 和

R(t)
i+1,j+N/2i,分 别 记 为 fI(Il-1;βl)(l) 和 fII(Il-1;

βl)(l)。 那么式(9)可简化为

fⅠ(Il-1;βl)(l)=g′(I′l-1,I″l-1+w′,βⅠ
l )

fⅡ(Il-1;βl)(l)=g′(I′l-1,w″,βⅡ
l )+x″l-

{
1

, (11)

式中:βI
l 和βII

l 分别为两种运算中的偏移量集。
图4(b)所示为本文所提改进的RNN相较于文

献[9]中原始RNN架构的主要改进。本文把原始

的左信息更新神经元分成两部分,当RNN架构层

数l≤2时,使用神经元a进行信息更新计算;当

RNN架构层数l>2时,使用神经元b进行信息更

新计算,此时式(11)可更新为

fⅠ(Il-1;βl)(l)=g′(I′l-1,I″l-1+w′,βⅠ
l ),l≤2

fⅠ(Il-1;βl)(l)=g′(I′l-1,I″l-1,βⅠ
l ),l>{ 2

fⅡ(Il-1;βl)(l)=g′(I′l-1,w″,βⅡ
l )+x″l-

ì

î

í

ï
ï

ïï
1

。

(12)

3.3 RNN-OMS-BP-L译码算法流程

神经网络译码器完成预置的T 次迭代更新译

码之后,使用图4(a)输出层的sigmoid神经单元对

LLR进行比较判决,最后再使用交叉熵损失函数衡

量改进的 RNN译码器实际输出值和期望值的差

距,并通过该差距判断译码器的优劣。交叉熵损失

函数L(u,o)为

L(u,o)= -1N∑
N

j=1
ujlog2(oj)+

(1-uj)log2(1-oj), (13)
式中:N 为码字长度;uj 和oj 分别为改进左信息更

新神经网络译码器的理想输出值和实际输出值。基

于上述小节提出的改进的左信息更新方法和RNN
译码器得出的极化码RNN-OMS-BP-L算法的具体

流程如下:
(1)设置仿真参数(包括码长 N、码率Rc、信噪

比(SignalNoiseRatio,SNR)范围、训练样本数量

batch_size和学习率η 等),由式(12)生成在随机生

成高斯白噪声加扰环境下已知的输入输出映射训练

集和验证集。
(2)由式(4)和式(5)初始化LLR信息,所有非

冻结比特的先验 LLR 信息设置为0,使 用 改 进

RNN架构通过式(12)进行BP译码,神经计算单元

首先从右至左迭代更新每一列左信息,直到第1列,
再从左至右迭代更新到最后一列,达到预置的迭代

更新次数T。
(3)设置损失函数和优化器,进行训练和验证,

选择损失最小的最优参数集。
(4)使用最优参数集的译码器进行测试,输出

生成的实际码字序列,并与步骤(1)验证集中期望码

字序列对比得到损失函数值,最后计算出BER。

4 仿真结果与分析

在本节中,本文所提改进的RNN译码器是在

TensorFolw测试平台上通过学习率为0.001的

Adagrad优化算法训练的。训练数据是在高斯白噪

声信道传输后的全零码字,SNR范围为1~5dB。
测试数据是随机二进制信息,该数据是通过极化编

码、二进制相移键控(BinaryPhaseShiftKeying,
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BPSK)调制后在高斯白噪声信道上传输得到的。
具体参数如表1所示。

表1 仿真参数设置

参数选项 值

测试平台 TensorFlow
调制方式 BPSK

SNR范围/dB 1~5
训练集大小 7.5×104

测试集大小 3×103

优化算法 AdaGrad
损失函数 交叉熵

学习率 0.001
Epochs 25

  为了评估本文所提算法的性能,对该算法在不

同迭代次数和不同码长的情况下进行了仿真模拟。
首先模拟在码长相同和码率都为1/2时,不同迭代

次数下BP、RNN-OMS-BP和 RNN-OMS-BP-L译

码算法的BER性能,如图5所示。

RNN鄄OMS鄄BP（迭代 3 次）
RNN鄄OMS鄄BP鄄L（迭代 3 次）
RNN鄄OMS鄄BP（迭代 5 次）
RNN鄄OMS鄄BP鄄L（迭代 5 次）
RNN鄄OMS鄄BP（迭代 8 次）
RNN鄄OMS鄄BP鄄L（迭代 8 次）
BP（迭代 20 次）
BP（迭代 40 次）

BE
R

10-1

100

10-3

10-2

10-5

10-4

0 1 2 3 4 5
SNR/dB

图5 不同迭代次数下3种译码算法BER
性能对比(以(64,32)极化码为例)

由图可知,传统BP译码算法迭代40次可收

敛,而 RNN-OMS-BP-L和 RNN-OMS-BP译码算

法只需迭代5~8次即可收敛,且BER性能远优于

传统BP译码算法。相较于原始RNN-OMS-BP译

码算法,在相同BER性能条件下,本文所提RNN-
OMS-BP-L译码算法减少了3次迭代次数。

第2个实验是对极化码(64,32)、(128,64)和
(256,128)3种不同码长的 DNN-BP、RNN-OMS-
BP和RNN-OMS-BP-L译码算法BER性能进行仿

真对比,迭代次数均为5次。实验结果如图6所示。
由图可知,RNN-OMS-BP-L译码算法在3种不同

的码长中,相较于RNN-OMS-BP和DNN-BP译码

RNN鄄OMS鄄BP（64，32）
RNN鄄OMS鄄BP鄄L（64，32）
DNN鄄BP（64，32）
RNN鄄OMS鄄BP（128，64）
RNN鄄OMS鄄BP鄄L（128，64）
DNN鄄BP（128，64）
RNN鄄OMS鄄BP（256，128）
RNN鄄OMS鄄BP鄄L（256，128）
DNN鄄BP（256，128）

0 1 2 3 4 5
SNR/dB

BE
R

10-1

100

10-3

10-2

10-5

10-4

图6 不同码长下的3种算法BER性能对比

算法,BER几乎不变,甚至随着码长的增加,码长为

256时在高SNR区域中极化码BER有接近0.1dB
的增益。

表2所示为以(64,32)极化码为例的复杂度分

析,列举了在传统BP译码算法迭代 TBP =40次,

DNN-BP、RNN-OMS-BP 译 码 算 法 及 本 文 所 提

RNN-OMS-BP-L译码算法迭代T=5次时,分别在

加法运算及存储空间占用两个方面的运算复杂度。
表2 复杂度分析(以(64,32)极化码为例)

算法 乘法运算 加法运算 存储空间

BP 0
2TBPNlog2N ~
30720(100%) 0

DNN-
BP

2TNlog2N
(100%)

2TNlog2N ~
3840(12.5%)

2TNlog2N ~
3840(100%)

RNN-OMS-
BP

0
4TNlog2N ~
7680(25%)

2N(log2N+1)~
896(23.3%)

RNN-OMS-
BP-L

0
3TNlog2N ~
5760(18.75%)

2N(log2N+1)-
N/8~888(23.1%)

  由表可知,相比于传统BP译码算法,改进的

RNN-OMS-BP-L译码算法将加法运算减少了81%
以上;相比于DNN-BP译码算法,在相同迭代次数

条件下,RNN-OMS-BP-L算法仅以6.25%的加法

运算为代价替换了全部乘法运算,减少了76.9%的

存储空间;相比于RNN-OMS-BP译码算法,RNN-
OMS-BP-L译码算法在相同BER性能条件下,不仅

减少了3次迭代次数,还减少了25%的加法运算和

1%的存储空间。

5 结束语

本文所提RNN-OMS-BP-L译码算法主要是对
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信息更新方式的改进,提出了改进的左信息方法和

RNN架构。通过改变左信息神经计算单元来构建

新的RNN译码器。由仿真分析可知,改进的左信

息更新RNN译码方法在几乎无性能损失的条件

下,有着运算复杂度和迭代次数的优化,对于BP译

码算法的硬件实现和实际应用更加友好。接下来将

以RNN-OMS-BP-L译码算法为基础重点结合神经

网络在翻转集的应用[14-15]方面进行下一步研究。
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