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Streszczenie: Nadmiarowe kody iterowane sa jedna z pro-
stych metod pozyskiwania dlugich kodéw korekcyjnych za-
pewniajacych duza ochrone przed bledami. Jednoczes$nie,
chociaz ich podstawowy iteracyjny dekoder jest prosty kon-
cepcyjnie oraz latwy w implementacji, to nie jest on rozwig-
zaniem optymalnym. Poszukujac alternatywnych rozwiazan
zaproponowano, przedstawiona w pracy, strukture deko-
dera tego typu kodéw wspomagana przez sieci neuronowe.
Zaproponowane rozwigzanie pozwala na wykrywanie oraz
korekcje bledow w odbieranych ciagach.

Abstract: Redundant iterated codes are one of the simple
methods of deriving long correction codes that provide high
error protection. At the same time, although their basic iter-
ative decoder is conceptually simple and easy to implement,
it is not an optimal solution. Looking for alternative solu-
tions, a neural network-assisted decoder structure for this
type of codes was proposed. The solution presented in this
paper allows the detection and correction of errors in the re-
ceived sequences.

Stowa kluczowe: dekodowanie kodéw iterowanych, detek-
cja i korekcja bledow, sie¢ neuronowa, syndrom

Keywords: iterated code decoding, error detection and cor-
rection, neural network, syndrome

1. WSTEP

W dzisiejszym §wiecie, w zwigzku z coraz to now-
szymi ustugami sieciowymi, takimi jak na przyktad stru-
mieniowanie gier komputerowych lub aplikacji w czasie
rzeczywistym, coraz szybciej rosnie ilo$¢ danych przesy-
tanych pomiedzy réznymi urzgdzeniami oraz wymagania
na szybko$¢ transmisji, jak i odporno$¢ na btedy powsta-
jace w trakcie transmisji. Wiele ustug jest bardzo wrazli-
wych na tego typu btedy, ktére mogg w znacznym stopniu
wptywacé negatywnie na wygode korzystania z tych ushug
[2]. Wymaga to projektowania takich systemow, ktore w
jak najlepszym stopniu sg w stanie wykrywac¢ oraz popra-
wia¢ btedy powstajace na roznych etapach przesytania in-
formacji z jednego urzadzenia, na drugie.

Jednym ze sposobow na skuteczne wykrywanie oraz
korekcje btedow jest korzystanie z liniowych kodoéw blo-
kowych [2], ktore umozliwiajg korekcje pewnej liczby
btedow. Uzyskuje si¢ to poprzez dodanie do przesytanego
ciggu bitéw dodatkowych bitéw kontroli parzystosci.
Wraz z dhugoscig kodu rosng jego potencjalne zdolnos$ci
korekcyjne, jednak zwykle wigze si¢ to ze znacznym
wzrostem ztozonosci jego dekodowania. Alternatywa jest

ztozenie jednego diuzszego kodu z kilku kodéw sktado-
wych. Jednym z mozliwych podej$¢ do tego, jest stoso-
wanie kodow iterowanych [2]. Ograniczeniem kodow ite-
rowanych jest jednak to, ze klasyczny, iteracyjny, dekoder
tego typu kodow, mimo ze bardzo prosty w implementa-
cji, czesto nie jest w stanie poprawic¢ wszystkich bledow,
ktorych poprawe gwarantujg wysokie zdolnosci korek-
cyjne kodu iterowanego.

Coraz wicksza popularnoscia na §wiecie ciesza si¢
rowniez sieci neuronowe, bedace implementacja sztucz-
nej inteligencji, ktdre probuje sie wykorzystywaé wsze-
dzie tam, gdzie moga one wplynaé pozytywnie na sku-
teczno$¢ projektowanych systemow. Znajduja one row-
niez zastosowanie w systemach informacyjnych, a przy-
ktadowe proby wytrenowania sieci neuronowych do de-
kodowania liniowych kodow blokowych zostaty opisane
w pracach [3] oraz [4].

W pracy przedstawiono strukture dekodera kodow
iterowanych, wykorzystujacego mozliwosci sieci neuro-
nowych do poprawy skuteczno$ci dekodera w zakresie
korekcji btedow oraz wyniki testow skuteczno$ci tego
rozwigzania.

2. TRENING I TESTY SKUTECZNOSCI
ZAPROPONOWANEJ SIECI

2.1. Struktura kodu iterowanego
Kod iterowany, dla ktérego poszukiwana byta opty-
malna struktura sieci jest kodem podwojnie iterowanym,
sktadajacym si¢ z kodow sktadowych zdolnych poprawic¢
pojedynczy btad. Do kodowania wierszy wybrano kod
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Kody te cechujg kolejno 4 bity informacyjne i dtu-
go$¢ 7 oraz 3 bity informacyjne i dlugo$¢ 6, co oznacza,
ze wynikowy kod cechuje 12 bitéw informacyjnych oraz
taczna dlugos¢ 42 bity, co daje 30 dodatkowych bitow
kontroli parzystosci. Zawarto§¢ informacyjna ztozonego
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kodu iterowanego jest rowna 0,285, co oznacza, ze zaled-
wie 28,5% wszystkich bitow w kodzie przenosi informa-
cje bezposrednio. Zdolno$ci korekcyjne kodu gwarantuja
poprawg 4 blednych bitoéw w ciggu odebranym.

2.2. Struktura sieci neuronowej

Zaproponowany dekoder opiera si¢ o wspolprace
dwdch sieci neuronowych. To podejscie jest wynikiem
niewystarczajaco dobrych rezultatdéw osiaganych przez
dekoder oparty na dzialaniu pojedynczej sieci neurono-
wej. Dekodowanie poczatkowo bylo przeprowadzane
tylko przez jedna z dwdch obecnie wykorzystywanych
sieci, ktorej zadaniem jest okre$lanie czy poszczegdlne
bity ulegly przektamaniu. Taka sie¢ posiada liczbg wejs¢
oraz wyj$¢ rowng liczbie wszystkich bitow w kodzie ite-
rowanym. W przypadku omawianego kodu iterowanego
(rys. 1) oznacza to 42 neurony wejsciowe oraz 42 neurony
wyjéciowe w sieci neuronowej. Sie¢ posiada rowniez
dwie warstwy ukryte, w ktorej znajduje si¢ po 1000 neu-
rondéw. Taka liczba neuronéw sprawia, ze sie¢ potaczen
pomigdzy nimi jest bardzo skomplikowana, umozliwiajac
sieci neuronowej przetwarzanie oraz poznawanie ztozo-
nych relacji pomiedzy poszczegdlnymi bitami w ciggach
kodowych oraz pozwala na szybkie osigganie stosunkowo
dobrych wynikow predykcji sieci.

Kazdy neuron na wyjsciu oraz wejsciu sieci odpo-
wiada pojedynczemu bitowi w ciagu odebranym. Sie¢ na
wejscie przyjmuje ciag zer i jedynek, bedacy ciggiem ode-
branym z wprowadzonymi btgdami, natomiast zwraca na
wyjsciu cigg wartos$ci z zakresu od 0 do 1, reprezentujg-
cych rozmyta decyzje, czy poszczegdlne bity ulegly prze-
ktamaniu.
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Rys. 1. Diagram sieci heuronowej oszacowujgcej czy po-
szczegolne bity ulegly przektamaniu

Neurony w warstwach ukrytych majg funkcje akty-
wacji ReLU, ktora zeruje ujemne wartosci, a wartosci do-
datnie przekazuje niezmienione. Warstwa wyjsciowa Wy-
korzystuje natomiast funkcj¢ aktywacji Sigmoid. Funkcja
ta zwraca zawsze wartosci z zakresu od 0 do 1, przez co
nadaje si¢ do reprezentowania oszacowania binarnej de-
cyzji i odpowiednio skaluje wartosci na wyjsciu sieci neu-
ronowej. Jako optymalizator do treningu zostat wybrany
algorytm Adama [1], bedacy metodg stochastycznego
spadku gradientu. Jest to metoda wydajna obliczeniowo,
o niewielkich wymaganiach pamigciowych i dobrze nada-
jaca si¢ do problemow, ktoére sg skomplikowane pod
wzgledem iloéci danych oraz parametrow [1].

Trening opisywanej sieci poskutkowal bardzo cie-
kawymi wynikami. Skuteczno$¢ sieci dla dekodowania
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ciagow, w ktorych wystapity roézne liczby btgdow, zostata
przedstawiona na rys. 2. Jak widac, sie¢ jest w stanie o0sig-
gna¢ 100% skutecznosci dla dekodowania ciagéw odebra-
nych, w ktorych wystapil jeden blad, 52% skutecznosci
dla dekodowania ciaggéw z dwoma bledami, okoto 40%
dla ciaggdéw z trzema btgdami oraz okoto 30% dla ciagéow
z czterema btedami. Spadajaca skuteczno$¢ dla coraz
wigkszych liczb bledow nie jest zaskakujaca, natomiast
zaskakujace jest jak niska skuteczno$¢ osiaga sie¢ neuro-
nowa podczas dekodowania ciggéw, w ktorych nie wysta-
pit zaden blad. Skuteczno$¢ sieci w takim przypadku to
niecale 3%. Co ciekawe, sie¢ o wyzej opisanej strukturze,
osigga niemal 100% skutecznos$ci dla dekodowania cig-
gow, w ktorych wystapit jeden blad, nawet gdy trening
zostal przeprowadzony z wylaczeniem ciagéow, zawiera-
jacych tylko pojedynczy btad. Skutecznos¢ sieci dla de-
kodowania bezbtednych ciagéw, nie wzrosta nawet
wtedy, gdy znacznie zwigkszono ilo$¢ danych treningo-
wych, bedacych bezbtednymi ciggami.

Do opracowania zaproponowanego rozwigzania
kluczowe okazato si¢ spostrzezenie, ze mimo zaledwie
33% skutecznosci dla dekodowania ciaggow z czterema
btedami, prawie zawsze sieci udaje si¢ poprawic przy-
najmniej jeden z czterech bledow (poniewaz skutecznosc¢
sieci dla poprawiania pojedynczych btedow to 100% dla
danych testowych). Taka sytuacja zostata przedstawiona
na rys. 3, gdzie sieci neuronowej nie udato si¢ poprawié
wszystkich czterech bledéw w ciggu odebranym, jednak
prawidlowo poprawila dwa bledne bity z czterech (btedne
bity: 12, 15, 26, 40; poprawione bity: 15, 40). Podobne
sytuacje, w ktorych sie¢ poprawia stusznie pewng czesé
btednych bitéw, zachodza roéwniez dla trzech oraz dwoch
btgdow w ciggu odebranym.
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Rys. 2. Skutecznosé sieci dla dekodowania ciggow, w
ktorych wystgpity rozne liczby bledow
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[eleelelilllelleselesliliaelillielieillecdl
18818

vector returned by the neural network:
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Rys. 3. Przypadek, w ktorym sie¢ neuronowa poprawnie
wskazala dwa bledne bity z czterech (bledne bity: 12, 15,
26, 40; poprawione bity: 15, 40)

Aby naprawi¢ problem niepoprawnego dekodowa-
nia bezbtednych ciaggdéw oraz wykorzystaé zalete zapro-
ponowanej sieci neuronowej w postaci zdolno$ci do po-
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Dekodowanie kodow iterowanych z uzyciem sieci neuronowej

prawiania czg$ci blednych bitéw, zdecydowano si¢ wytre-
nowa¢ dodatkowsa sie¢ neuronows, ktorej zadaniem jest
okreslanie czy w ciggu odebranym wystapil co najmnie;j
jeden btad, bez wskazywania liczby btgdow oraz ich po-
zycji. Ta dodatkowa sie¢ neuronowa ma takg sama struk-
ture oraz parametry treningu, jak wczesniej opisywana
sie¢, z tym wyjatkiem, ze warstwa wyjsciowa sktada si¢ z
tylko jednego neuronu, ktérego wyjscie odpowiada roz-
mytej decyzji dotyczacej wystapienia bledow w ciagu
odebranym (rys. 4).
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Rys. 4. Diagram sieci neuronowej szacujqcej czy w ciggu
odebranym wystgpit co najmniej jeden blgd

W ten sposob dziatanie dekodera zostato ostatecznie
oparte na wspolpracy dwoch sieci neuronowych (rys. 5),
podczas ktorej, gdy na wejscie dekodera trafia cigg ode-
brany, jedna z sieci oszacowuje czy w ciggu pojawity si¢
btedy. Nastepnie, jesli wartos¢ otrzymana na wyjsciu sieci
jest bliska jednosci, to cigg odebrany przechodzi na wej-
$cie nastepnej sieci, ktora ocenia dla poszczegolnych bi-
tow czy zostaly one przektamane. Po poprawieniu wykry-
tych btedow wynikowy ciag trafia z powrotem na wejscie
sieci, oszacowujacej wystgpowanie btedow w korygowa-
nym ciagu. Jezeli warto§¢ oszacowania, ze w ciggu znaj-
duja si¢ bledy jest dostatecznie niska, dekoder zwraca
ciag w biezacej postaci, bedacy juz zdekodowang wiado-

moscig.

Sie¢ neuronowa 1:
Czy w ciagu
znajduja sie bledy?

Ciag
zmodyfikowany

NIE Clag
‘ zdekodowany

TAK

Dekoder poprawia bity, Sie¢ neuronowa 2:
dla ktérych oszacowanie Oszacowanie
przekfamania jest czy poszczegéine bity
dostatecznie wysokie zostaly przekfamane

Rys. 5. Diagram przedstawiajgcy algorytm postgpowa-
nia w ramach zaproponowanego dekodera

2.3. Przebieg treningu
Do wytrenowania sieci dekodujacych opisany kod
iterowany konieczne byto wygenerowanie odpowiednio
duzego zbioru danych treningowych. Do treningu oby-

dwu sieci wygenerowano po okoto milionie danych tre-
ningowych, w postaci ciagéw kodowych z losowo wpro-
wadzonymi bledami. Do tych danych dotaczane s3 ocze-
kiwane odpowiedzi sieci neuronowych w postaci wekto-
row bledow oraz jednobitowych informacji o tym czy w
ciggu znajduja si¢ btedy. Dane byty generowane cyklicz-
nie, co przy liczbie danych réwnej milionowi, oznacza, ze
kazde stowo kodowe pojawilo si¢ w zbiorze treningowym
ponad 200 razy (poniewaz kod posiadajacy 12 bitow in-
formacyjnych posiada 2'? = 4096 stéw kodowych). Takie
podejscie umozliwia osiagniecie znacznie lepszych sku-
teczno$ci treningu sieci neuronowych niz w przypadku
danych wygenerowanych catkowicie losowo, gdy nie ma
pewnosci co do tego, czy kazde stowo kodowe pojawi sig
podczas treningu przynajmniej raz.

Najpierw przeprowadzono trening sieci shuzacej do
identyfikacji przektamania poszczego6lnych bitow. Dane
zostaly podzielone na dane treningowe (70%), walida-
cyjne (15%) oraz testowe (15%). Trening sktadat si¢ z 15
epok. Na rys. 6 przedstawiono wykres skutecznosci wy-
trenowanej sieci neuronowej. Jak widaé, juz podczas
pierwszej epoki udato si¢ uzyska¢ skutecznos¢ sieci neu-
ronowej na poziomie ponad 50%. Podczas kolejnych epok
skuteczno$¢ sieci utrzymywala si¢ na stosunkowo row-
nym poziomie. Wigcej informacji na temat skutecznosci
sieci, moze dostarczy¢ rys. 2. Zwazywszy na sposob dzia-
ania zaproponowanego dekodera, najwazniejsza jest sku-
teczno$¢ sieci dla dekodowania ciggéw z pojedynczym
btgdem, poniewaz mozna ten parametr rozumiec tez jako
szanse na to, ze sie¢ poprawi przynajmniej jeden blad ze
wszystkich obecnych w ciggu (o ile liczba bledéw nie
przekracza zdolnosci korekcyjnych kodu iterowanego).
Sie¢ w tym przypadku osiaga niemal 100% skutecznosci,
co jest wynikiem jak najbardziej zadowalajacym.
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Rys. 6. Wykres zmian doktadnosci sieci stuzgcej do wy-

krywania btednych bitéw dla kolejnych epok treningu

W analogiczny sposéb podzielono dane stuzace do
treningu sieci neuronowe;j, ktorej zadaniem jest okreslanie
Czy W ciagu odebranym pojawil si¢ przynajmniej jeden
btad. Parametry treningu oraz struktura sieci réwniez po-
zostaja takie same z wyjatkiem liczby neuronow w war-
stwie wyjsciowe;j.

Model accuracy
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0.975 4 Val

0 2 a & ) 10 12 14
Epoch

Rys. 7. Wykres doktadnosci sieci do wykrywania, czy w
wiadomosci wystgpity, dla kolejnych epok treningu

Jak wida¢ na rys. 7, juz przy pierwszej epoce udato
si¢ uzyska¢ bardzo wysoka skutecznos¢ sieci na poziomie
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okoto 98%. Skuteczno$¢ sieci utrzymywata si¢ na row-
nym poziomie przez caly czas trwania treningu podobnie
jak w przypadku poprzedniej sieci neuronowej. Na rys. 8
mozna zauwazy¢, ze wytrenowana sie¢ neuronowa osiaga
skuteczno$¢ na poziomie ponad 99% dla ciagow z losowa
liczba bledéw (w zakresie zdolnosci korekcyjnych kodu)
na losowych pozycjach, co jest znakomitym wynikiem.

1588/4688 | =z ] - 18s Ims/step - loss: 8.8837 - accuracy: ©.9995
The accuracy achieved by the neural network: 99,95 %

Rys. 8. Skutecznosé sieci neuronowej stuzgcej do okre-
Slania, czy w wiadomosci wystqpity bledy

W ten sposdb, mozliwe bylo wytrenowanie dwoch
sieci neuronowych, ktére moga zosta¢ wykorzystane w
zaproponowanym dekoderze, przeprowadzajacym deko-
dowanie wiadomosci w oparciu o wspotprace tych dwoch
sieci neuronowych. Na rys. 9 przedstawiono przyktad
ciggu zawierajgcego 4 btedy poprawnie zdekodowanego
z uzyciem zaproponowanego dekodera.

Mocea ceived:
lessage received:
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aea11)]

ror vector:
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Message corrected by a neural network-based decoder:
1118611811081 e111eel1l1l1eeelleeeenenlil

a@a11]

Rys. 9. Przykiad poprawnie zdekodowanej wiadomosci
3. Pordéwnanie z dekoderem klasycznym

Z punktu widzenia uzyteczno$ci dekodera opartego
na sieciach neuronowych, istotne jest rowniez porowna-
nie jego skutecznosci ze skutecznoscig dekodera klasycz-
nego. Wyniki poréwnania dla danych z losowa liczbg bte-
dow przedstawiono narys. 10. Jak mozna zauwazy¢, oby-
dwa dekodery osiggnety bardzo wysokie i podobne sku-
teczno$ci na zadanym zbiorze danych testowych. Prze-
wage dekodera opartego na sieciach neuronowych, mozna
zauwazy¢ przy porownaniu skutecznosci dekodowania
ciggow, w ktorych wystapity 4 btedy. To porownanie zo-
stato przedstawione na rys. 11. W tym przypadku, deko-
der oparty na sieciach neuronowych osiagnat skuteczno-
$cig lepsza o niecale 5 punktow procentowych. Jednak w
przypadku liczb btedéw mniejszych niz 4 dekoder kla-
syczny osiagat zawsze skuteczno$¢ rowna 100%, nato-
miast dekoder oparty na sieciach neuronowych ponad
99%, co, mimo Ze jest to minimalna przewaga, daje jed-
nak pewnos$¢, ze dekoder klasyczny poprawnie zdekoduje
ciagi, w ktorych wystapity te liczby bledow, podczas gdy
tej pewnos$ci nie ma przy stosowaniu dekodera, opartego
na sieciach neuronowych. Na podstawie tych wynikéw,
mozna wysnu¢ wniosek, ze dekoder, oparty na sieciach
neuronowych, w wigkszosci przypadkéw nie gwarantuje
100% skutecznosci dekodowania, jednak moze zapewnic
skuteczno$¢ na poziomie okoto 99% dla kazdej mozliwej
do poprawy liczby btedéw, w przeciwienstwie do deko-
dera klasycznego, ktory cho¢ zapewnia 100% skuteczno-
$ci dla dekodowania ciggéow, w ktorych wystgpito do
trzech btedow, cechuje si¢ znacznie nizsza skutecznoscig
(cho¢ nadal wysoka) podczas dekodowania ciggdéw, w
ktorych wystapity cztery btedy, mimo ze zdolnosci korek-
cyjne kodu iterowanego powinny zapewniaé poprawe ta-
kiej liczby btedow.
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Rys. 10. Porownanie skutecznosci dekodowania ciggow,
w ktorych wystgpita losowa liczba bledow

Comparing the effectiveness of decoders... 166X 8:00:88
Efficiency of a meural network-based decoder: 98.82 %

Efficiency of the classical decoder: 92.84 X

Rys. 11. Porownanie skutecznosci dekodowania ciggow,
w ktorych wystgpity 4 bledy

4. Podsumowanie

Zaproponowany dekoder ztozony z dwdch sieci neu-
ronowych oraz metoda jego treningu pozwala na uzyska-
nie bardzo wysokiej skuteczno$ci dekodowania i zarazem
prostej implementacji. Udato si¢ wykazaé, ze wytrenowa-
nie sieci neuronowych do dekodowania kodoéw iterowa-
nych jest mozliwe, cho¢ moze wymagac bardzo duzej ilo-
$ci danych treningowych, a dekoder oparty na sieciach
neuronowych moze by¢ bardzo dobrg alternatywa dla de-
kodera klasycznego. Trening sieci neuronowych do deko-
dowania kodoéw iterowanych moze jednak sprawiaé
pewne problemy. Tak wysoka skuteczno$¢ sieci udato si¢
uzyska¢ dzigki duzej objetosci zbioru danych treningo-
wych, ktory byt kilkukrotnie razy wigkszy, niz zbior
wszystkich mozliwych stow kodowych kodu iterowa-
nego, dla ktorego trenowane byly sieci. Umozliwito to
wykorzystanie kazdego stowa kodowego w trakcie tre-
ningu bardzo wiele razy. W przypadku dhuzszych kodow
iterowanych, zbidr wszystkich stow kodowych jest tak
ogromny, ze wygenerowanie kilkukrotnie wigkszego
zbioru treningowego moze by¢ bardzo trudne lub prak-
tycznie nieoptacalne. Oznaczalby to rowniez bardzo dugi
trening sieci neuronowych i mogtoby wptyna¢ na pogor-
szenie skuteczno$ci. W dalszej perspektywie warto roz-
wazy¢ potaczenie w ramach proponowanej koncepcji de-
kodera klasycznego z dekoderem neuronowym wykorzy-
stujac kazdy w zakresie, w ktorym jest on skuteczniejszy.
Pozwolitoby to na wykorzystanie duzej skutecznosci kla-
sycznego dekodera na mniejszej liczby btedow oraz ogra-
niczy¢ problem stawiany przed siecig neuronowg pozwa-
lajac na jej uproszczenie.
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