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Résumé

Les communications sans fil, déja trés présentes dans notre société, soulevent de nouveaux
défis dans le cadre du déploiement de I'Internet des Objets (IoT) tels que le développement
de nouvelles méthodes de décodage au niveau de la couche physique permettant d’assurer
de bonnes performances pour la transmission de messages courts. En particulier, les codes
LDPC (Low Density Parity Check) sont une famille de codes correcteurs d’erreurs trés connus
pour leurs excellentes performances asymptotiques lorsqu’ils sont décodés par l'algorithme
de propagation de croyance (BP, pour Belief Propagation, en anglais). Cependant, la capacité
de correction de l'algorithme BP se retrouve fortement dégradée pour les codes LDPC
courts. Ainsi, cette thése porte sur 'amélioration du décodage des codes LDPC courts, grace
notamment a des outils d'apprentissage automatique, tels que les réseaux de neurones.

Apres avoir introduit les notions et caractéristiques des codes LDPC et du décodage BP,
ainsi que la modélisation du BP par un réseau de neurones récurrent (BP-Recurrent Neural
Network ou BP-RNN), nous développons de nouvelles méthodes d’entrainement afin de spé-
cialiser le décodeur BP-RNN sur des motifs d’erreurs partageant des propriétés structurelles
similaires. Ces approches de spécialisation sont associées a des architectures de décodage
composées de plusieurs BP-RNNs spécialisés, ou chaque BP-RINN est entrainé a corriger
un type différent de motif d’erreurs (diversité de décodage). Nous nous intéressons ensuite
au post-traitement du BP (ou du BP-RNN) avec un décodage par statistiques ordonnées
(Ordered Statistics Decoding ou OSD) afin de se rapprocher de la performance du décodage
par maximum de vraisemblance. Pour améliorer les performances du post-traitement, nous
optimisons son entrée grace a un neurone simple, puis nous introduisons une stratégie de
décodage pour un post-traitement par OSD multiples. Il est alors montré que cette stratégie
tire efficacement partie de la diversité de ses entrées, fournissant ainsi un moyen efficace de
combler I'écart avec le décodage par maximum de vraisemblance.






Abstract

Wireless communications, already very present in our society, still raise new challenges
as part of the deployment of the Internet of Things (IoT) such as the development of new
decoding methods at the physical layer ensuring good performance for the transmission of
short messages. In particular, Low Density Parity Check (LDPC) codes are a family of error
correcting codes well-known for their excellent asymptotic error correction performance
under iterative Belief Propagation (BP) decoding. However, the error correcting capacity of
the BP algorithm is severely deteriorated for short LDPC codes. Thus, this thesis focuses on
improving the decoding of short LDPC codes, thanks in particular to machine learning tools
such as neural networks.

After introducing the notions and characteristics of LDPC codes and BP decoding, as
well as the modeling of the BP algorithm by a Recurrent Neural Network (BP-Recurrent
Neural Network or BP-RNN), we develop new training methods specializing the BP-RNN on
decoding error events sharing similar structural properties. These specialization approaches
are subsequently associated decoding architectures composed of several specialized BP-
RNNs, where each BP-RNN is trained to decode a specific kind of error events (decoding
diversity). Secondly, we are interested in the post-processing of the BP (or the BP-RNN) with
an Ordered Statistics Decoding (OSD) in order to close the gap the maximum likelihood
(ML) decoding performance. To improve the post-processing performance, we optimize its
input thanks to a single neuron and we introduce a multiple OSD post-processing decoding
strategy. We then show that this strategy effectively takes advantage of the diversity of its
inputs, thus providing an effective way to close the gap with ML decoding.
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Introduction

L'Internet des Objets (IoT) se positionne aujourd’hui au centre de I'évolution numérique :
plus de 9 milliards d’objets sont déja connectés, 30 milliards le seront d’ici 2025 [1]. Le
principe de I'ToT réside dans la connection de nombreux objets du quotidien via Internet.
Cette notion d’objets connectés a ainsi de nombreuses applications déja prévues pour des
appareils numériques tels que les appareils mobiles, les ordinateurs, les capteurs, etc. Toutefois,
ce principe repose aussi sur la découverte de nouvelles applications non attendues. De
nombreuses exigences sont attendues vis-a-vis des systémes de communication associés a
I'ToT. En particulier, des communications sporadiques avec des messages de petite taille sur la
voie montante sont requises pour ces systémes. L'association de 'ensemble de ces contraintes
a conduit & 'émergence de systémes radios spécifiques a I'loT, et ses évolutions actuelles dans
la cinquiéme génération des standards pour la téléphonie mobile (5G). Cependant, les besoins
de I'ToT ne sont pas tous simultanément satisfaits avec ces technologies. En particulier, il a
été mis en évidence qu'une nouvelle couche physique, avec des codes correcteurs d’erreurs
ayant de bonnes performances pour les petits paquets doit étre proposée [2]. De ce fait, des
progrés importants ont été réalisés dans la compréhension des limites de codage en taille
courte [3]. Néanmoins, de nombreux défis restent a relever dans la conception de codes
courts et d’algorithmes de décodage efficaces [4].

Les codes Low Density Parity Check (LDPC) [5] sont une famille de code correcteurs
d’erreurs définis par des graphes bipartis creux [6], utilisés dans différents standards tels que
5G Nouvelle Radio (5G-NR) ou Radiodiffusion Vidéo Numérique (DVB) et étudiés pour
étre déployés dans la couche physique de I'ToT. Ils sont bien connus pour leurs excellentes
performances en régime asymptotique (taille de bloc trés importante), pouvant approcher
la capacité canal de Shannon lorsqu’ils sont décodés itérativement par l'algorithme par
propagation de croyance (Belief Propagation ou BP) [7]. En effet, les codes LDPC longs se
caractérisent par des graphes bipartis sans cycles courts, auquel cas le décodeur BP permet
d’obtenir une estimation des bits codés proche de celle obtenue par I'estimateur du maximum
a posteriori [8]. Cependant, la performance du BP se dégrade considérablement pour les
codes courts a cause de 'apparition de nombreux cycles notamment courts dans le graphe.

Pour remédier a ce probléme, le domaine de I'intelligence artificielle et tout particulie-
rement des réseaux de neurones (Neural Networks ou NN), a été rapproché de celui du
décodage itératif par BP. Plus précisément, les auteurs de [9] ont été les premiers a remarquer
que le BP se préte naturellement a la modélisation en un réseau de neurones, appelé BP
neuronal. La topologie de ce réseau copie ainsi le processus de décodage itératif BP, en'y
introduisant des poids sur les arétes du graphe de Tanner. Ces poids sont alors optimisés
lors de I'entrainement du BP neuronal. De plus, le BP neuronal peut étre implémenté sous
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la forme soit d'un réseau de neurones a propagation avant (BP Feed-Forward ou BP-FF)
soit d’'un réseau de neurones récurent (BP-RNN). Il a ensuite été montré dans [10] que le
BP-RNN est capable d’obtenir de meilleures performances que le BP standard pour des codes
Bose-Chaudhuri-Hocquenghem (BCH) courts. Le BP-RNN ne permet pas cependant de
combler I'écart de performance avec le décodage par maximum de vraisemblance (Maximum
Likelihood ou ML), notamment pour les codes LDPC courts. Par conséquent, les décodeurs
BP-FF et BP-RNN ont servi de base a de nombreux travaux, proposant entre autres de nou-
velles versions du BP neuronal plus élaborées [11-15], et/ou d’apprendre de nouvelles régles
de calcul pour remplacer celles effectuées lors du BP standard ou BP neuronal [15-20]. De
plus, le MinSum (MS), le MS Normalisé (NMS) et I'Offset MS (OMS), des variantes moins
complexes du BP mais moins performantes, ont aussi été déclinées en plusieurs versions
neuronales [10, 21-23] afin d’'améliorer leurs performances respectives. Enfin, dans un souci
de complexité et d'implémentation matérielle pratique, 'ordonnancement des messages
lors du décodage itératif est intégré dans des versions neuronales du BP/MS et dans leurs
méthodes d’apprentissage [24-27].

Cette these se concentre sur le décodage des codes LDPC courts aidé par réseaux de
neurones, avec comme objectif d’en améliorer la performance dans la région du waterfall. Une
difficulté critique rencontrée par le décodage BP d'un code LDPC est la présence de structures
particuliéres dans le graphe biparti, empéchant l'algorithme de décodage de converger. En
particulier, pour des codes courts, ces structures possédent des tailles comparables au nombre
d’erreurs que le code doit corriger, ce qui peut entrainer une dégradation significative des
performances de correction d’erreur dans la région du waterfall. Un probléme du BP-neuronal
de [10] provient alors de son jeu d’entrainement. En effet, il ne permet pas de représenter
correctement les structures dégradant la performance du BP dans la région du waterfall
pour les codes LDPC courts. Par conséquent, un BP neuronal entrainé avec ce jeu ne peut
pas apprendre a corriger les erreurs induites par ces structures et des gains limités sont
observés par rapport au BP. Une autre approche intéressante pour améliorer la capacité
de correction des codes LDPC courts est la concaténation du BP avec un décodage par
statistiques ordonnées (Ordered Statistics Decoding ou OSD) [28], un décodeur non neuronal.
L’OSD est en effet connu pour étre capable d’estimer la performance du décodage ML,
toutefois au prix d'une complexité calculatoire élevée. Afin de remédier a ce probleme, 'OSD
peut aussi étre utilisé comme un outil de post-traitement, exploitant la sortie souple d'un
décodeur itératif (tel que le BP) lorsque ce dernier ne converge pas vers un mot de code [29-
32]. Lenjeu réside alors a calculer une entrée optimale pour 'OSD a partir de la sortie souple
du BP (ou du BP-RNN), notamment en utilisant des réseaux de neurones. Nos recherches se
divisent donc en deux axes principaux : I'élaboration de nouvelles stratégies d’entrainement
du BP-RNN et la combinaison d’'un décodeur itératif comme le BP ou le BP-RNN avec un
décodeur non neuronal.
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CONTRIBUTIONS DE LA THESE

Les principales contributions développées dans nos deux axes de recherches sont les
suivantes :

B Diversité de décodeurs BP-RNNs spécialisés [IC1, J1] : Dans le cadre de notre premier
axe de recherche, nous proposons une premiére méthode d’entrainement spécialisant
le BP-RNN dans le décodage des petits motifs d’erreurs pour des codes LDPC courts
avec une faible capacité de correction (rendement élevé). Plus précisément, les motifs
d’erreurs sont tout d’abord énumérés exhaustivement, puis classifiés selon leur sous-
graphe induit. Un BP-RNN est ensuite entrainé spécifiquement pour chaque classe.
Une diversité de décodeurs BP-RNNs est ainsi obtenue, dans laquelle chaque BP-
RINN est spécialisé dans le décodage de motifs d’erreurs partageant des propriétés
structurelles similaires dans leur sous-graphe. Cette approche, notamment motivée
par [16, 17], permet ainsi de compter sur plusieurs décodeurs neuronaux au lieu d'un
unique pour améliorer la performance de décodage. Pour traiter des codes LDPC
avec une meilleure capacité de correction, nous adaptons cette premiére méthode
d’entrainement en concentrant notre attention sur les motifs d’erreurs avec un support
d’ensemble absorbant [33]. Ces derniers sont en effet responsables de nombreux échecs
de décodage dans la région du waterfall des codes LDPC courts. Nous proposons
ainsi un algorithme énumérant de maniére efficace les ensembles absorbants d’'une
taille donnée. Ils sont ensuite classifiés selon leurs propriétés structurelles. Enfin,
une diversité de BP-RINNs spécialisés sur les ensembles absorbants est obtenue en
entrainant un BP-RNN par classe.

B Procédure de sélection et architectures de décodage d'une diversité de BP-RNN:s [IC1,
J1] : Notre seconde contribution traite de 'organisation d’une diversité de BP-RNNs
spécialisés en une architecture de décodage. Pour des raisons de complexité calculatoire
et matérielle, nous proposons tout d’abord de limiter le nombre de décodeurs BP-
RNN s considérés en sélectionnant uniquement les plus complémentaires en termes de
probabilités d’erreurs conjointes. Nous proposerons deux architectures de décodage,
dans lesquelles les décodeurs BP-RNNs sélectionnés sont exécutés soit en paralléle
soit en série.

B Post-traitement OSD de BP-RNN:s spécialisés [J1] : Afin de se rapprocher de la per-
formance de décodage ML, nous combinons notre diversité de BP-RNNs spécialisés
sur les ensembles absorbants avec une étape de post-traitement OSD, appliquée uni-
quement si aucun des BP-RINNs sélectionnés ne converge vers un mot de code. La
motivation principale derriere cette étape de post-traitement OSD est de bénéficier
de la diversité apportée par l'utilisation de plusieurs décodeurs BP-RNNs spécialisés.
Nous montrons en effet que le gain de codage apporté par 'utilisation de plusieurs
décodeurs BP-RNNs est amplifié par 'utilisation du post-traitement OSD, résultant
en une amélioration significative des performances de correction d’erreurs.

B Post-traitement OSD du BP [IC2] : Nous abordons également la combinaison du BP
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standard avec 'OSD, dans le but de proposer une solution alternative (et donc un autre
compromis performance/complexité) a la diversité de BP-RNNs associée avec le post-
traitement OSD. Pour réaliser ceci, une nouvelle entrée adaptée au post-traitement
OSD est premiérement calculée a partir des sorties du BP, grace a I'optimisation d'un
simple neurone. Pour se rapprocher de la performance ML, une stratégie de décodage
pour post-traitement OSD multiples est également présentée. Il est ensuite montrée
que cette stratégie permet de combler Iécart a la performance ML pour les codes
LDPC courts, pour une complexité maitrisée.

Le manuscrit est organisé comme suit. Le premier chapitre introduit les notions fonda-
mentales liées aux codes LDPC et aux réseaux de neurones, puis décrit le BP-RNN. Le second
chapitre est dédié a la création d’'une diversité de BP-RNNs spécialisés sur les petits motifs
d’erreurs, ainsi qu'a I'architecture paralléle correspondante. L'adaptation de cette méthode
sur les ensembles absorbants est expliquée dans le chapitre 3. Nous y détaillons en particulier
lalgorithme énumérant les ensembles absorbants, une procédure de sélection des BP-RNNs
spécialisés, et I'architecture série. Le chapitre 4 étudie la combinaison du post-traitement
OSD avec une diversité de BP-RINNG, puis avec le BP. Enfin, le chapitre 5 conclut le manuscrit.
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Codes LDPC et réseaux de neurones

CONTENU DU CHAPITRE 1

1.1  Codes LDPC et décodage par passage de messages . . . . . .
1.1.1  Définitionduncode LDPC . . .. ... ... .. ..
1.1.2  Décodage par passage de messages . . . . ... ...
1.1.3  Constructiondescodes LDPC . . . . ... ... ...
1.1.4  Ensemblesabsorbants . .. ... ...........
1.1.5  Performances des codes LDPC courts décodés par BP
1.2 Réseauxdeneurones . . ....................
1.2.1  Définition dun neurone . . ... ... ... ... ..
1.2.2  Réseau de neurones a propagation avant . . . . . . .
1.2.3  Réseau de neurones récurrent . . . . .. .......
1.2.4  Entrainement d’'un réseau de neurones . .. ... ..
1.3 Décodage LDPC assisté par réseaux de neurones . . . . ...
131 BPneuronal . . . ... ... ... ... ......
1.3.2  Entrainement standard du BP neuronal . . . . . . ..
1.3.3  Autres méthodes de décodage par approche neuronale
14 Conclusion . . . . . .. .. L

o W NN




2 » CHAP.1 CODES LDPC ET RESEAUX DE NEURONE

Ce chapitre a pour principal objectif d'introduire les notions essentielles du décodage
des codes LDPC courts aidé par réseaux de neurones et qui seront utilisées tout au long de
ce manuscrit. Dans un premier temps, la définition des codes LDPC est rappelée, suivi de la
description de l'algorithme de décodage BP. De plus, les structures problématiques pour la
construction et le décodage des codes LDPC courts sont présentées. Ensuite, les concepts
propres aux réseaux de neurones et leurs architectures standards sont introduits. Enfin, les
approches de [10, 11, 17], modélisant le BP par un réseau de neurones, sont expliquées.

1.1 CoDES LDPC ET DECODAGE PAR PASSAGE DE MESSAGES

1.1.1 D¢éfinition d’'un code LDPC

Une classe importante de codes correcteurs d’erreurs en bloc, linéaires est celle des codes
LDPC (pour Low Density Parity Check, en anglais), introduits par Gallager en 1962 [5]. Un
code LDPC(N, K) est un code linéaire avec N bits codés et K bits d'information, dont la
matrice de parité H posséde une faible densité de 1 (comparé au nombre de 0). Cette notion
de faible densité n’est définie en toute rigueur qu’asymptotiquement, pour une famille de
codes dont la longueur N tend vers I'infini, en demandant que le nombre de 1 par ligne
ou par colonne de H soit toujours inférieur a une constante donnée. De plus, nous notons
par M le nombre d’équations de parité, correspondant aux lignes de H. H est donc de taille
M X N. Le nombre de bits d'information K est alors donné par K = N — rang(H). Si H est
une matrice de rang plein, rang(H) = M et K = N — M. Comme tout les codes correcteurs
en bloc linéaires, un vecteur ¢ = [cy, ..., cny] est un mot de code si et seulement il vérifie
I'équation de parité suivante :

Hc! = oy (1.1)

ot1 ¢ est le vecteur transposé de c et 0y est le vecteur colonne de taille M uniquement
composé de zéro. Enfin, le rendement de codage d'un code LDPC se définit comme R, = %

La matrice de parité H d'un code LDPC se décrit généralement sous la forme d'un graphe
biparti. En effet, en 1981, Tanner remarque que cette description graphique s’applique avec
succes aux codes LDPC [6] et qu'elle permet également de décrire le décodage probabiliste
introduit par Gallager comme un algorithme par passage de messages dans le graphe biparti
(algorithme de décodage par propagation des croyances, que nous présenterons dans la
sous-section suivante).

Un graphe biparti est un graphe contentant deux types de noeuds tel que deux noeuds du
méme type ne soient jamais connectés. Pour un code LDPC, les deux ensembles de noeuds
sont respectivement les M nceuds de parité correspondant aux équations de parité définies
par les lignes de la matrice H et les N noeuds de donnée correspondant aux bits codés (ou de
maniére équivalente aux colonnes de H). Un nceud de parité m € {1,..., M} est connecté a
un noeud de donnée n € {1,..., N} si et seulement si I'élément dans la position (m, n) de
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Figure 1.1 — Exemple d’'une matrice de parité et de son graphe de Tanner associé.

la matrice H est égal a 1. En d’autres termes, la matrice d’incidence du graphe biparti est la
matrice de parité du code.

La figure 1.1 donne un exemple d’'une matrice de parité et de son graphe de Tanner, avec
N =6, M = 5. Lerang de H est ici égal a 4, ce qui implique K = 2 et R, = 0.33.

1.1.2 Décodage par passage de messages

1.1.2.1 Algorithme Belief Propagation

L'algorithme usuel de décodage des codes LDPC est 'algorithme de décodage itératif par
propagation de croyance (connu comme Belief Propagation, BP) [7]. L'algorithme BP se base
sur la représentation de la matrice de parité en graphe de Tanner; et il peut étre vu comme
un algorithme de propagation de messages sur le graphe de Tanner associé. Le principe
de la propagation de croyance est 'application de la régle de Bayes localement (au niveau

< 3
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de chaque nceud de parité et de chaque noeud de donnée) et itérativement afin d’estimer
les probabilités a posteriori de chaque bit. Les messages transitant par les arétes du graphe
peuvent étre soient des probabilités soit des rapports de vraisemblance logarithmiques (LLR,
pour Log Likelihood Ratio en anglais). Toutefois, afin d’éviter des problémes d’instabilité
numérique, le BP manipule le plus souvent des LLRs au lieu de probabilités brutes. Nous
pouvons rajouter que le BP est qualifié d’algorithme de décodage par passage de message
car il respecte la propriété d'un échange extrinséque d’information [34]. En effet, le calcul du
message sortant d'un noeud de parité m et allant vers le nceud de donnée n ne prend pas en
compte le message venant de ce noeud n. Cela a un impact sur la performance, mais aussi sur
la complexité de l'algorithme.

Avant de décrire plus formellement l'algorithme BP, il convient d’introduire les notations

suivantes :
e ne{l,...,N} estle n-itme noeud de donnée (appelé aussi n-ieéme bit)
e me {1,..., M} estle m-ieme noeud de parité

e N(m) est 'ensemble de noeuds de donnée connectés au noeud de parité m
e M(n) est 'ensemble de noeuds de parité connectés au noeud de donnée n

e c=cy,...,cN] estle mot de code émis

o y=[yi,...,yn] estlesignal recu
® L, estle LLR observé (canal) du bit n, calculer a partir de yj,

e jestune itération du décodage BP

,(Ti)_m est le message allant du noeud de parité m vers le noeud de donnée n, a l'itération
i

a,(,i_)m est le message allant du noeud de donnée n vers le noeud de parité m, al'itération
i

° ]:’(11') est le LLR a posteriori (estimé) du noeud de donnée n a I'itération i.

Précisons des maintenant que tout au long du manuscrit, le modele de canal utilisé pour
les transmissions est le canal a bruit additif blanc gaussien (AWGN pour Additive White
Gaussien Noise en anglais). Le rapport signal a bruit (Signal-to-Noise Ratio (SNR) en anglais)
se définit alors par SNR = —101og,,(0?) dB, ol 62 est la variance du bruit gaussien. De plus,
nous considérerons un canal AWGN a entrée binaire, obtenue par une modulation binaire a
décalage de phase (Binary Phase Shift Keying ou BPSK en anglais) du mot de code émis c.
Enfin, le signal observé s'obtient avec I'’équation suivante :

Yn = (1 = 2¢,) + zp, zn~N(0,0'2),n=1,...,N, (1.2)

Le décodage BP est réalisé comme suit. Tout d’abord, I'information a priori de chaque bit
est calculée sous la forme d’'un LLR, en fonction du signal recu du canal y :

Pr(c, =0|y,)

Lepn =1
b O (e = 1] )

(1.3)
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m m’ m
. Lch,n
1" ﬁ (1)
m m''-n m
(a) Exemple de calcul de ﬁ,ﬁL n (b) Exemple de calcul de a,(lil) m (c) Exemple de calcul de I:,(li)
(check-pass). (data-pass). (a posteriori).

Figure 1.2 - [llustrations des étapes check-pass, data-pass et a posteriori du décodage BP.

Dans le cas du canal gaussien a entrée binaire, le calcul de L, , s'écrit :

2
Lch,n = 5Yn (1.4)
o

Les messages partant de noeuds de donnée et en direction des noeuds de parité sont alors
initialisés avec les LLRs canal Ly, , correspondant, soit :

a\n = Lopn n € [1,N], m € M(n) (1.5

Le décodage s’effectue ensuite de maniére itérative, jusqu’a ce quun nombre maximal d'itéra-
tions de décodage I soit atteint ou qu'un mot de code soit trouvé. Quatre étapes se succedent
au cours d’'une itération i € [1,I] :

1. Mise a jour des messages allant des noeuds de parité vers les noeuds de donnée (check-pass en
anglais) :
Pour tous les noeuds de parité m et les noeuds de donnée n € N(m), le calcul
des ,Bm_m est donné par la formule suivante :

(1 1)
,(,i)_)n = 2tanh™! 1—[ tanh Iwom (1.6)
n’e N(m)\{n}

Le message ,(;)_,n représente le LLR conditionnel du noeud de donnée n connaissant

les ar(li:} r)n (n’ € N(m)\ {n}?), selonla contrainte imposée par I'équation de parité du
noeud m. Cette formule résulte de I’ apphcatlon de la régle de Bayes et sous 'hypothese
d’indépendance des messages entrant a(/_) - La figure 1.2(a) illustre cette étape de

calcul dans le graphe de Tanner.
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2. Mise a jour des messages allant des noeuds de donnée vers les noeuds de parité (data-pass en
anglais) :
Pour tout les noeuds de donnée n et les noeuds de parité m € M(n), le calcul
(i)

de a,”,,, s'écrit :

ar(ll—)nn =Lepn + Z ,B(l/) (1.7)

m'—n

m’e M(n)\{m}

L'équation (1.7) effectue ainsi la mise a jour du LLR conditionnel an_"n de n, en
prenant en compte des LLRs conditionnels provenant des noeuds de parité voisins
m’ (m" € M(n) \ {m}) etle LLR canal L, , du bit n. Ce calcul peut s'apparenter a
un vote majoritaire souple si le BP est comparé avec un algorithme a décision dure
comme le Gallager B [35]. De plus, comme pour le check-pass (1.6), la formule (1.7) est
obtenue en appliquant la regle de Bayes et en supposant que les messages rentrants
,Br(n)_> sont indépendants. La figure 1.2(b) montre I'étape data-pass dans le graphe de
Tanner.

3. Calcul de l'information a posteriori des noeuds de donnée :
Pour tout les noeuds de donnée n, le calcul du LLR a posteriori est donné par :

L(l) chn + Z ﬁr(ri)—m (1-8)

me M(n)

Cette équation nous indique que L( D est aussi un LLR conditionnel, qui depend des
,(,;)_,n (m € M(n)) et du LLR canal. De plus, les messages rentrants ﬂm_,n sont
supposés indépendants comme pour les 2 étapes précédentes. L'équation (1.8) est

schématisée dans la figure 1.2(c).

4. Décision dure : .
La valeur de noeud de donnée n est estimée a partir du signe de L}@ :

(1 — sign (I:,(,i)))
W —
n =

5 (1.9)

(l) ~(i)} est alors calculé

Le syndrome du mot estimé a l'itération i, ¢V = {¢
avec I'équation (1.1). S'il est vérifié (nul), ¢ ¢(0) est alors un mot de code et le décodage
est stoppé. Le vecteur L() = {Lil), .. .,Ll(\;)} constitue alors la sortie souple de
l'algorithme BP, comme mis en évidence dans la figure 1.2(c). Nous notons alors
par & = &) le mot de code estimé, en sortie du BP et par L = L) son vecteur de LLRs
a posteriori associé. Sile syndrome n’est pas vérifié et sile nombre maximal d’itérations
n’est pas atteint, l'algorithme BP entame une nouvelle itération de décodage avec le

(i+1
calcul des messages ,Bm_>,)l

La complexité calculatoire du BP peut étre mesurée, entre autres, par le nombre de
mises a jour des messages passant par les noeuds de parité. Il s’agit en effet de I'étape la plus
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Tableau. 1.1 - Nombre d’additions et de multiplications pour une itération du BP.

Etape du BP | Nombre d’additions | Nombre de multiplications
Check-pass 0 an/f:l dm(dy — 2)
Data-pass Sl dn(dn — 1) 0

A posteriori Nd, 0

complexe a cause des fonctions tanh et tanh™! [36]. La complexité du décodage BP dépend
ainsi directement du nombre de noeuds de parité dans le graphe de Tanner et du degré de
connexion de ces noeuds. Enfin, le tableau 1.1 montre la complexité des étapes check-pass,
data-pass et a posteriori en mesurant leur nombre de multiplications et d’additions. Nous
notons par d, (resp. dy) le degré de connexion d’un noeud de parité m (resp. d'un noeud
de donnée n). Le nombre d’arétes dans le graphe de Tanner et donc de messages calculés
a I'étape check-pass (ou data-pass), est ainsi égal 3 Y M_ d,,,. De plus, ¥M_ d,, = ¥V 4,,.
Précisons également que le nombre de termes est de d,, dans I'équation (1.7) et de dj, + 1

dans I'équation (1.8). Pour I'étape check-pass, uniquement les multiplications entre les termes
(i-1)

a ’ . . N ENe .
tanh %) sont prises en compte, ce qui correspond a d,,, — 2 termes dans 'équation (1.6).

Il convient de mentionner que la mise a jour des messages allant des noeuds de donnée vers
les noeuds de parité peut aussi s'écrire :

as, =L - i, (1.10)

Ainsi, 'étape data-pass peut étre en pratique réalisée apres le calcul de I'information a poste-
riori des noeuds de donnée, avec uniquement Zf:lzl d,, additions au lieu de eryzl dn(d, — 1)
comme indiqué dans le tableau 1.1.

Enfin, le BP est connu pour étre capable d’'obtenir d’excellentes performances en ré-
gime asymptotique (N — +00), atteignant la performance de la capacité de Shannon [7].
Néanmoins, en taille courte, ces performances sont dégradées a cause de 'apparition de
structures problématiques dans le graphe de Tanner rendant invalide 'hypothése d’'indépen-
dance des messages. Ces structures problématiques seront notamment détaillées dans les
sous-sections 1.1.3 et 1.1.4. De plus, 'impact de ces structures sur la performance du BP sera
montrée dans la sous-section 1.1.5.

1.1.2.2 Min-Sum

Bien que le BP fournisse une estimation efficace du maximum a posteriori de chaque
bit, il posséde deux désavantages principaux pouvant limiter son implémentation pratique.
La premiére est l'utilisation des fonctions tanh et tanh™! lors du check-pass. La seconde est
la sensibilité du BP a I'estimation du parameétre du canal (02 dans le cas du canal AWGN),
utilisé lors de son initialisation pour calculer les LLRs canal. En pratique, ce parameétre canal
doit étre estimé. Une mauvaise estimation peut donc fausser I'initialisation et dégrader la
performances du BP.

< 7
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Pour répondre a ces deux problémes, I'équation (1.6) de mise & jour des ﬁ,(,i)_,n est simpli-

fiée par:
I B NG ( min 5;;—;3”) (111)
W EN(m)\(n} neN(m)\{n}
C0 (i) @ _ @ , . .
ous,., ~=sign|a,_, leta,  =|a,_ | Ledécodeur utilisant cette approximation

pour le check-pass est appelé le Min-Sum (MS). Les autres étapes du MS restent les mémes
que celles du BP. Remarquons qu’avec cette modification, la multiplication du vecteur d’in-
formation a priori L, par un facteur constant ne modifie pas la sortie du MS. Il se factorise
en effet dans le calcul des messages ,B,(;)_m, a,(lil,m et de I'information a posteriori L. Par
conséquent, l'initialisation du MS peut en réalité s'écrire directement Ly, ,, = y,, dans le cas
du canal AWGN a entrée binaire. Pour cet exemple, le MS permet donc de bien de s’affranchir
de I'estimation de la variance du bruit . Cependant, il est important de noter que le MS
présente généralement des performances moins bonnes que le BP a cause de la simplification
faite a 'équation (1.11). D’autres variantes de décodage par passage de messages des codes

LDPC sont entre autres présentées en détail dans [35].

1.1.3 Construction des codes LDPC

La construction d'un code LDPC est une opération visant a établir les arétes entre les
noeuds de donnée et les noeuds de parité dans le graphe biparti selon le degré de connexion dj,
de chaque noeud de donnée (ou selon le degré de connexion d,,, de chaque le noeud de parité).
Plusieurs approches existent dans la littérature pour construire un code LDPC, impactant de
maniere différente la performance de décodage BP. Ici, nous nous intéressons en particulier
a l'algorithme par croissance d’arétes progressives (Progressive Edge Growth ou PEG, en
anglais) [37]. Il permet en effet d'améliorer la performance du BP avec des codes LDPC courts
en minimisant le nombre de chemins fermés dans le graphe de Tanner.

1.1.3.1 Cycles

Un cycle est un chemin fermé dans un graphe. Pour un graphe biparti, un cycle est
nécessairement de longueur paire, supérieure ou égale a 4. Par exemple, sur la figure 1.3, le
graphe biparti admet un cycle de longueur 4 impliquant les noeuds de parité m, et ms et les
neoeuds de donnée nj et ng.

Notons que les cycles présents dans le graphe biparti ont un impact direct sur la perfor-
mance des algorithmes de décodage par passage de messages. En particulier, 'existence de
cycles courts dans un graphe biparti induit de mauvaises performances pour ces algorithmes.
En effet, les cycles courts empéchent la validité de 'hypothése d'indépendance des messages
se propageant sur le graphe. Or, moins cette hypothése est valide, plus le BP dévie de l'es-
timation maximum a posteiori des bits codés [8]. Avantageusement, la faible densité de la
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Noeuds de donnée

Nceuds de parité

Figure 1.3 — Exemple d’un cycle de taille 4, en rouge.

matrice de parité d'un code LDPC se traduit par un graphe biparti creux, ayant donc peu de
cycles courts et ce, particulierement pour des codes longs. Cela fait ainsi des algorithmes par
passage de messages la solution priviligiée pour le décodage des codes LDPC de grande taille.

Cependant, dans cette étude, nous nous intéressons aux codes LDPC courts. Une consé-
quence directe est que la matrice de parité d’'un tel code ne peut pas étre suffisamment creuse
et que le graphe biparti associé contient inévitablement des cycles courts. Par conséquent, le
BP se retrouve avec des performances dégradées. Il apparait donc important de construire
des codes LDPC courts possédant le moins de cycles courts possible.

1.1.3.2 Algorithme PEG

Lalgorithme PEG [37] est une méthode de construction des codes LDPC, effectuant le
meilleur effort pour éviter d'introduire des cycles courts. Plus précisément, 'idée du PEG est
de placer les arétes du graphe de maniere récursive, en connectant a chaque fois un noeud de
parité m a un noeud de donnée n, choisi tel que la distance de m a n soit maximale. En d’autres
termes, pour N noeud de donnée, M noeuds de parité et un profil de degré de connexion des
noeuds de donnée D,, := [dy, ..., dn], avec d,, le degré de connexion du noeud de donnée
n, lalgorithme PEG établit des connexions dans le graphe de telle sorte que I'ajout d’'une
nouvelle aréte ait le moins d'impact possible sur la circonférence g. Cette circonférence
représente la longueur minimale des cycles. Cela ne garantit pas 'absence de cycles courts
(en particulier des cycles de longueur 4), mais peut réduire significativement leur nombre. Il
apparait donc avantageux d’utiliser le PEG pour générer des codes LDPC courts. Son détail
est donné ci-dessous.

Afin d’établir une connexion entre un noeud de donnée n et un noeud de parité, le sous-
graphe est étendu a partir du noeud de donnée n. La figure 1.4 illustre ceci, avec £ dénotant
la profondeur du sous-graphe étendu. Nous notons par M(n)(?) I'ensemble des noeuds de
parité atteint a la profondeur £ en partant du bit n. Deux situations peuvent alors se produire.
Dans le premier cas, les noeuds de parité ne sont pas tous accessibles en partant du noeud

< 9



10 » CHAP.1 CoODES LDPC ET RESEAUX DE NEURONE

Profondeur O

Profondeur 1

Profondeur [

Figure 1.4 — Exemple de sous-graphe étendu.

de donnée n. Le cardinal de M(n)'?) reste ainsi inférieur a M. L'algorithme PEG choisit
alors de connecter n avec I'un des noeuds de parité non atteint, ne créant ainsi aucun cycle.
Dans le second cas, les noeuds de parité sont tous atteint a une profondeur donnée. Si nous
supposons que cette profondeur est égale a £ + 1, le cardinal de M(n)(®) est par conséquent
inférieur a M et celui de M (n)#) est égal 2 M. Le PEG choisit alors de créer une connexion
entre le noeud de donnée n et 'un des noeuds de parité les plus lointains de ce dernier, donc
a la distance ¢ + 1. Le cycle établit posséde de ce fait la taille maximale possible 2(¢ + 2).
Lalgorithme 1 donne le pseudo-code résumant le processus PEG.

Nous pouvons également noter que l'algorithme PEG differe des techniques précédentes
de construction [38, 39], ot les graphes des codes LDPC sont générés de maniére aléatoire tout
en évitant les cycles de taille 4. Ces codes LDPC construits aléatoirement comptent surtout
sur la faible densité de la matrice H pour éviter la présence de cycles courts. L'algorithme
PEG apparait donc comme une meilleure alternative pour générer des codes LDPC courts.

1.1.4 Ensembles absorbants

Un second inconvénient majeur des codes LDPC de taille finie est la présence de struc-
tures particulieres dans le graphe biparti, en plus des cycles, empéchant l'algorithme de
décodage de converger vers un mot de code. Les ensembles piégeants [40] et les ensembles
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Algorithme 1PEG
Entrée: N, M, D,
pour n =1a N faire
pourd =04ad, — 1 faire
sid = O alors

> Aucune connexion de n avec un noeud de parité
Choisir I'un des noeuds de parité avec le plus faible degré de connexion
dans I'état actuel de la construction.
sinon
Etendre récursivement le graphe depuis n jusqu’a ce que I'une des deux
conditions suivantes soient satisfaites
si !M(n)(()| < Met |M(n)([+1)| = M alors
Choisir I'un des noeuds de parité atteint a la profondeur ¢ + 1,
puis le relieran
sinon si |M(n)([)| < Met |M(n) ([+1)| cesse d'augmenter alors
Choisir I'un des noeuds de parité non atteint, puis le relier a n
fin si
fin si
fin pour
fin pour
Retourner le graphe de Tanner

absorbants [33] sont des exemples typiques de ces structures. Ils sont d’ailleurs étroitement
liés aux notions de pseudo mots de code [41] et de quasi mots de code [42], deux concepts
caractérisant des vecteurs c particuliers empéchant le BP de converger vers le mot de code
attendu. Notons également qu'un vecteur c correspondant a un quasi mot de code ou un
pseudo mot de code ne vérifie pas le syndrome et n’est donc pas un mot de code.

Dans ce manuscrit, nous nous concentrons en particulier sur la notion d’ensembles
absorbants. Ce sont des structures combinatoires du graphe, indépendantes du décodeur par
passage de messages considéré et du modele de bruit. De ce fait, les méthodes pour apprendre
a traiter ces structures peuvent se généraliser aux BP et ses variantes.

Pour introduire plus formellement un ensemble absorbant, les définitions introduites
dans [33] et [43] sont utilisées. Soit A C {1, ..., N} un ensemble de noeuds de donnée. Nous
considérons I'ensemble des noeuds de parité connectés au moins une fois & A. Cet ensemble
est ensuite partitionné en deux sous ensembles disjoints, O(A) et E(A), représentant
respectivement les ensembles de noeuds de parité connectés a A un nombre impair ou pair
de fois. Lensemble A est alors un ensemble absorbant si chaque noeud de donnée de A a
strictement plus de voisins dans E(A) que dans O(A). Pour illustrer cette définition, un
exemple de quatre noeuds de donnée formant un ensemble absorbant est donné dans la
figure 1.5.

Selon cette définition, si les bits en erreur dans le signal recu y forment un ensemble

< 11
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0(A) £(A)

Figure 1.5 — Exemple d’un ensemble absorbant de 4 noeuds de donnée.

absorbant A, alors chacun d’eux est connecté a un nombre supérieur de noeuds de parité
satisfaits, ne détectant donc pas l'erreur, que de noeuds de parité non satisfaits et détectant
I'erreur. De telles erreurs sont susceptibles de leurrer le décodeur BP et d’entrainer ainsi un
échec de décodage avec une grande probabilité. Pour des codes LDPC longs, les ensembles
absorbants sont connus pour étre responsable du phénomeéne de "plancher d’erreur” dans les
performances de décodage. En effet les tailles des ensembles absorbants sont relativement
petites par rapport a la taille du code [33]. Cependant, pour les codes courts, leurs tailles
peuvent étre comparables au nombre d’erreurs que le code doit corriger, ce qui peut induire
une dégradation significative de la capacité de correction des erreurs dans la région du
waterfall.

1.1.5 Performances des codes LDPC courts décodés par BP

Deux codes LDPC courts sont considérés pour évaluer leurs performances respectives
avec un décodage par BP. Ils seront utilisés dans la suite du manuscrit. Leurs caractéristiques
sont données dans le tableau 1.2 ci-dessous, avec en particulier ng_cycles la multiplicité de g
définie comme le nombre de cycles de taille g.

Précisons que le Code-1 a été construit avec 'algorithme PEG, présenté dans le para-
graphe 1.1.3.2. De plus, ses noeuds de donnée et de parité sont de degrés réguliers (d,, =
3Vne [1,N] etdy, = 6Vm € [1, M]). Le Code-2 est quant a lui un code LDPC standardisé

Tableau. 1.2 — Parameétres des codes LDPC évalués

N K | R dp | dm Ng_cycles
Code-1 64 | 32 | 05 3 6 164
Code-2[44] | 128 | 64 | 05| 35| 8 |6 2336

A\Q




FER

FER

1.1

CODES LDPC ET DECODAGE PAR PASSAGE DE MESSAGES

—e— BP (/=25)
=== BP (/=250)
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(a) FER du Code-1.
~ —e— BP (/= 25)
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“ —— ML[45]
1072
1073
104
2.5 3.0 35 4.0 4.5 5.0
SNR (dB)

(b) FER du Code-2 [44].

Figure 1.6 — FER de codes LDPC courts décodés par BP, avec I = 25, 250 itérations.

provenant de [44] et est connu comme le code LDPC CCSDS. Ses noeuds de donnée ont un
degré irrégulier, avec une premiére moitié de degré d, = 3 et une seconde moitié de degré

dp = 5.

La figure 1.6 présente pour les deux codes les performances du décodage BP pour un
nombre maximal de 25 et 250 itérations, ainsi que la performance du décodage par maximum
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de vraisemblance (Maximum Likelihood ou ML en anglais). La performance est évaluée
en termes de taux d’erreur paquet (Frame Error Rate ou FER, en anglais) et les gains sont
relevés pour un FER de 10™*. La performance ML du Code-2 est fournie par [45], tandis que
pour le Code-1, la performance ML a été approximée selon l'approche introduite dans [28].
Il s’agit en réalité d'un décodeur par statistiques ordonnées (Ordered Statistics Decoding
ou OSD, en anglais) d’ordre 3, décodeur que nous détaillerons dans la section 4.1. Sur la
figure 1.6a, nous observons que le BP n’atteint effectivement pas la performance ML pour
le Code-1, avec un écart de 1dB (resp. 0.79 dB) pour I = 25 (resp. I = 250). Les écarts
sont accentués pour le Code-2, ot le BP(I = 25) se situe a 2 dB de la performance ML et le
BP(I = 250) a 1.61 dB. Le Code-2 possédent en effet plus de cycle de taille 6 que le Code-
1 (2336 contre 164 respectivement). Ces dégradations découlent aussi de la présence de
motifs d’erreurs de petite taille formant des ensembles absorbants, empéchant I'algorithme
BP de converger correctement vers un mot de code. Nous illustrons ceci pour le Code-1.
Nous avons tout d’abord énuméré les ensembles absorbants de taille inférieure ou égale a
81.3521016 ensembles absorbants ont ainsi été déterminés. De plus, nous avons calculé la
probabilité d’'obtenir un motif d’erreurs aléatoire de taille inférieure ou égale a 8. Pour un
code de taille N et une variance de bruit gaussien o fixée, la probabilité d’avoir un motif de
E erreurs est donnée par :

Pere(E) = (g)pE(l -p)NF (1.12)

avec p la probabilité d’erreur du canal. Pour le canal AWGN, p se calcule avec I'équation
suivante :

1 1 o2
p:Q(E):E/; e dt. (1.13)

La probabilité d’obtenir un motif d’erreurs de taille inférieure ou égale a 8 est alors égale a
Z%ZO Pe.:(E). Elle vaut en particulier 0.99 pour un SNR = 4 dB. En conséquence, certains
motifs d’erreurs de taille inférieure ou égale a 8 correspondront bien a des ensembles absor-
bants dans la région du waterfall et résulteront en un échec de décodage BP avec une forte
probabilité. Des conclusions similaires peuvent également étre établies pour le Code-2. Nous
constatons ainsi qu'il est important de traiter les cycles et les ensembles absorbants lors de la
construction et/ou du décodage afin de réduire les dégradations induites et de se rapprocher
de la performance ML.

1.2 RESEAUX DE NEURONES

Les réseaux de neurones (Neural Network ou NN, en anglais) sont de plus en plus mis
en avant pour étre intégrés dans la prochaine génération de systémes de communication au

1. La méthode d’énumération sera détaillée dans le chapitre 3.
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niveau de la couche physique [46, 47]. Ils peuvent notamment étre utilisés soit pour améliorer,
soit pour remplacer un algorithme de décodage déja existant [48]. Pour le décodeur BP et
ses variantes, le but du réseaux de neurones est d'améliorer la performance de décodage
en limitant I'impact des cycles et des structures problématiques présentées dans la section
précédente. En particulier, les auteurs de [10] montrent que le BP se préte naturellement
a la modélisation en un réseau de neurones, appelé BP neuronal et proposent ainsi une
premiére amélioration de la performance de décodage. Avant de présenter cette approche,
nous proposons de revenir dans cette section sur les notions relatives aux NN, ainsi que sur
les architectures neuronales considérées. Nous précisons aussi que cette section se base en
partie sur [49], un livre écrit par 'un des auteurs de la librairie d’apprentissage profond Keras
dans le langage de programmation python.

1.2.1 D¢éfinition d’un neurone

Un neurone est la brique opératoire de base d’'un réseaux de neurones. Il posséde générale-
ment plusieurs entrées (notées ey, . . ., e, avec T le nombre d’entrées du neurone), provenant
soit de 'entrée du réseau, soit des étages précédents connectés a ce neurone. Le neurone
applique alors un poids w; sur chacune des entrées, puis il réalise la somme pondérée, avec
l'ajout éventuel d’un biais b. Les poids wy, £ € [1, T] et b sont les paramétres dits entrainables
du neurone, car ils correspondent aux parameétres qui seront optimisés lors de I'entrainement
du réseau. Pour finir, la sortie § est obtenue aprés passage par une fonction d’activation f;.
La figure 1.7 représente le neurone décrit ci-dessus et 'équation (1.14) formalise le calcul de
la sortie d'un neurone :

5=fo| D wie+b (1.14)

La fonction d’activation peut avoir plusieurs objectifs : réduire les problemes d'instabilités
numériques (notamment lors de 'entrainement, ot un calcul de gradient est réalisé), faciliter

Figure 1.7 — Représentation d'un neurone standard.
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l'apprentissage, ou encore modéliser les sorties comme 'utilisateur le souhaite. Par exemple, si
le neurone doit réaliser une classification binaire, une fonction sigmoide o(x) = (1+e™*)~!
est généralement utilisée afin de fournir la probabilité d’appartenir a la classe 0 ou 1. Parmi
les fonctions d’activation les plus courantes, on peut aussi citer ReLU (Rectified Linear Unit),
tangente hyperbolique, softmax etc.; chacune étant ainsi choisie selon la tiche que le neurone
doit accomplir. La fonction d’activation ajoute de la non-linéarité dans le NN. L'espace
des fonctions approchables par ce dernier est alors plus vaste et il peut mieux apprendre a
résoudre le probléme posé (classification, régression etc.).

1.2.2 Réseau de neurones a propagation avant

Un réseau de neurones est composé de plusieurs couches successives de neurones, ap-
pelées étages neuronaux. Les neurones d’'un méme étage partagent généralement la méme
fonction d’activation, chaque étage étant ainsi associé a une fonction particuliere. Cette
combinaison de neurones en couche permet aussi de calculer en paralléle les caractéristiques
associées a chacun d’eux. De maniere plus formelle, un étage de R neurones, ol chacun

d’eux prend T entrées, se représente avec une fonction d’activation f;, une matrice de poids

RT . s
W= {wr’t}rzl o € RRT et un vecteur de biais b := {br}lf:1 € RR 1l effectue l'opération
matricielle suivante :

5‘1 wiLro - W (4] bl
= fa : : Y (1.15)

SR WiR ... WRT/\er br

5

g

Chaque ligne de la matrice de poids W et du vecteur de biais b correspond aux poids et au
biais d'un neurone de I'étage. Appliquer la fonction d’activation f; sur un vecteur, comme
dans (1.14), revient a appliquer f; sur chacune de ses composantes. L'étage neuronal donne
en sortie un vecteur s := [sy,...,sg] de taille R, avec s, la sortie du neurone r. Ce vecteur de
sorties sera soit utilisé en tant qu'entrée dans I'étage suivant soit en tant que sortie du NN.
Un réseau de neurones, composé de quatre étages, est illustré sur la figure 1.8. Les étages
(aussi appelés couches) se distinguent en réalité en trois catégories. L'étage d’entrée est le
premier étage du réseau, il prend en argument les entrées du réseau de neurones et effectue un
premier traitement dessus. Le dernier étage fournit les sorties du NN, sous la forme attendue
pour répondre au probléme (vecteur de probabilité pour de la classification, un signal du
méme type que l'entrée pour de la régression). Les étages entre I'étage d’entrée et celui de sortie
sont appelés étages cachés et ils extraient/traitent les caractéristiques des données manipulées
par le réseau. Il convient de préciser que chaque étage peut posséder un nombre différent
de neurones et que le nombre de neurones dans 'étage de sortie est égale & la dimension de
la sortie attendue. Il n’existe cependant pas de régles universelles pour choisir un nombre
optimal de neurones dans les étages cachés et un nombre optimal d’étages cachés. Ces choix
s'effectuent généralement de maniére assez empirique, en testant plusieurs architectures
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\ J L J L J

Etage d’entrée Etages cachés Etages de sortie

Figure 1.8 — Exemple d’un réseau de neurones FF.

neuronales puis en sélectionnant la meilleure en termes de performance/complexité. De plus,
la figure 1.8 montre qu'un réseau peut posséder des connexions particulieres, les neurones
n’étant pas tous connectés entre eux entre 1'étage d’entrée et I'étage caché.

Le NN présenté en figure 1.8 est qualifié de réseau a propagation avant (NN Feed Forward
ou NN-FF, en anglais), les connexions entre les neurones ne formant pas de boucles de rétro-
actions. L'information circule donc dans un sens unique, de I'étage d’entrée vers la sortie. De
plus, chaque étage posseéde une matrice de poids et une matrice de biais indépendantes et
différentes des autres étages.

1.2.3 Réseau de neurones récurrent

Un réseau de neurones récurrent (Recurrent Neural Network ou RNN, en anglais) [50]
repose sur les mémes concepts qu'un réseau a propagation avant, excepté la maniere dont
les neurones sont connectés entre eux. En effet, les neurones, les fonctions d’activation et
les étages sont définis de la méme maniére. Cependant, des boucles de rétro-actions sont
présentes entre les étages neuronaux. Plus précisément, un RNN s’exécute sur plusieurs
itérations de calcul et des étages neuronaux sont répétés entre ces itérations (le nombre
d’itérations Ixnn est choisi par 'utilisateur). Les étages répétés forment une cellule RNN et
les boucles sont employées pour transmettre des états de mémoire entre les étages de la cellule
au fur et a mesure des itérations. De plus, les mémes jeux de poids et de biais des étages répétés
sont appliqués sur chaque itération. De cette facon, le RNN permet de simuler aisément un
processus itératif et de traiter des données séquentielles évoluant avec le temps. Il est donc
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Figure 1.9 — Exemple d'un RNN, sous sa représentation déroulée et non déroulée.

particulierement adapté pour de I'analyse sémantique de texte ou de la reconnaissance vocale.
Remarquons aussi que le RNN se préte bien a la modélisation du BP puisque ce dernier est
un algorithme de décodage itératif.

La figure 1.9 illustre une architecture de type RNN, déroulée et non déroulée, avec une
boucle de rétroaction entre 'étage de sortie et le premier étage caché. La représentation
déroulée du cas (b) permet de bien montrer le processus itératif d'un réseau RNN, avec un
nombre maximal de [Ny itérations, tandis que la représentation non déroulée du cas (a) met
en évidence la cellule RNN de cet exemple. La sortie du réseau a I'itération §() est utilisée
pour calculer la sortie du premier étage caché a I'itération i + 1. La cellule RNN est composé
de tous les étages neuronaux, qui sont répétés a chaque itération avec les mémes jeux de poids
et de biais. En outre, une matrice de poids U peut aussi étre spécialement appliquée aux états
mémoires. La sortie de I'étage caché 1 a l'itération i s’écrit alors :

Sey = fo, [Wee, + Uyst70) 4 bcl] (1.16)

ot le sous-indice ¢; indique que les jeux de poids et biais sont propres a I'étage caché 1, e,
est I'entrée de I'étage caché 1 (donc la sortie de I'étage d’entrée) et s, sa sortie.
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1.2.4 Entrainement d’un réseau de neurones

1.2.4.1 Principe général

Une fois le réseau construit, les parametres entrainables doivent étre optimisés avec un
algorithme d’entrainement, afin que le réseau apprenne a réaliser la tiche souhaitée. Dans un
premier temps, il est néanmoins nécessaire de constituer un jeu de donnée d’entrainement
Tent, sur lequel le réseau devra apprendre les caractéristiques des données en entrée du réseau.
La création du jeu d’entrainement est une étape trés importante, influant énormément sur
les performances du NN. Par exemple, si un réseau doit apprendre a séparer des images de
chien et de chat, il faut une répartition égale entres les deux animaux. En effet, si le jeu est
uniquement constitué d'images de chat, le réseau ne pourra intuitivement pas apprendre a
classifier les images de chien. En plus du jeu d’entrainement, un jeu de donnée similaires noté
Tval, dit de validation, est crée dans le seul but de contrdler les performances du NN au cours
de I'entrainement. Le réseau ne se sert donc pas de 7y, pour apprendre des propriétés.

La prochaine étape consiste a définir une fonction de cott, notée f7, indiquant au réseau
ses performances sur les jeux d’entrainement et de validation. Le choix de cette derniere
dépend du probléme a traiter. Par exemple, une entropie croisée (cross entropy en anglais) est
un type de fonction trés utilisée pour la classification, tandis que l'erreur quadratique moyenne
sert généralement pour la régression [51]. Lentropie croisée sera notamment formalisée dans
le paragraphe suivant dans le cadre d’'un probléme de classification binaire. Ensuite, I'objectif
est de minimiser fi, sur le jeu d’entrainement, en mettant a jour les parameétres entrainables
du NN. L'algorithme réalisant ceci est appelé I'entrainement du réseau de neurones.

Le coeur de I'entrainement est un processus séquentiel de mise a jour des parameétres
entrainables, reposant sur une méthode de type descente de gradient (Optimizer en anglais).
Ce processus séquentiel est itéré plusieurs fois jusqu'a convergence vers la solution optimale.
Chaque itération de ce processus est appelée une époque. De plus, le jeu d’entrainement Tep
est généralement découpé en P sous-ensembles de taille quasi-égale, appelés paquets (batch
en anglais) 2. Le processus séquentiel effectué au cours d’'une époque consiste alors a mettre a
jour les parameétres entrainables P fois de maniére séquentielle, avec un traitement paquet
par paquet. Les paramétres entrainables obtenus au bout d’'une époque correspondent donc
a un résultat d’'optimisation une fois que tout le jeu d’entrainement a servi & minimiser la
fonction de cott. La figure 1.10 affiche le schéma de principe d’une époque d’entrainement
(et donc du processus séquentiel) et montre également les étapes menant & une mise a jour
des parametres entrainables lors du traitement de chaque paquet 7enep , p € [1, P]. Nous
détaillons les étapes ci-dessous :

(1) Le réseau calcule les sorties correspondantes au paquet numéro p, avec les poids et les
biais mis a jour suite au traitement du paquet précédent Tentp—1 3

2. Si |Tent| n'est pas divisible par P, certains paquets seront plus grands que les autres pour répartir tous les
éléments du jeu d’entrainement.

3. Sip =1, les paramétres utilisés sont soit les paramétres initiaux (époque 0), soit ceux obtenus a la fin de
I'époque précédente.



20 » CHAP.1 CoODES LDPC ET RESEAUX DE NEURONE

- Performance Evaluation des
Prédiction L Retro-
Paquet 1 — du NN »| moyenne du [—>| dérivées —> ropagation
NN partielles de f; propag
L g Performance Evaluation des =
Prédiction e Retro- o
Paquet 2 — du NN > moyenne du — dérivées —> propagation | [ 3
NN partielles de f; Q
I 1)
P Performance Evaluation des
Prédiction L Retro-
Paquet P du NN » moyenne du dérivées > ropagation
NN partielles de f; propag

Figure 1.10 — Schéma de principe d'une époque d’entrainement.

(2) Laperformance moyenne du NN est évaluée en moyennant la fonction de cott appli-
quée sur chaque sortie prédite.

(3) Les dérivées partielles de f; selon chaque parameétre entrainable sont calculées grace
au principe de dérivation en chaine, puis évaluées en la performance moyenne du NN
sur le paquet Tent,p-

(4) Une méthode de type descente de gradient est mise en oeuvre pour mettre a jour
les parametres entrainables a travers tout le réseau. Cette derniere étape est appelée
retro-propagation du gradient. Les poids et biais mis a jour sont alors utilisés pour le
traitement du paquet suivant.

Précisons enfin que la mise a jour des parametres entrainables pour un paquet est mise en
équation dans le paragraphe suivant.

Le nombre d’époques est a choisir afin d’éviter le sous-apprentissage (trop peu d’époques)
et le sur-apprentissage (trop d’époques). Dans le premier cas, le réseau n’est pas assez entrainé,
tandis que pour le sur-apprentissage, le réseau est trop spécifique aux données du jeu d’entrai-
nement. Ces problémes sont observés durant I'entrainement en comparant I'évolution au fur
et a mesure des époques de deux grandeurs, la perte d’entrainement et la perte de validation.
Le cott d’entrainement est mesurée en moyennant en fin d'époque la performance moyenne
du NN de chaque paquet calculée séquentiellement. Le cott de validation correspond quant
a lui a la performance moyenne du NN sur le jeu de validation 7y, avec les parameétres mis
ajour a la fin d’'une époque. La figure 1.11 illustre les situations de sous-apprentissage et
de sur-apprentissage, en fonction du comportement des cotits de validation et d’entraine-
ment. Le phénomene de sur-apprentissage apparait quand le cott de validation augmente
de nouveau tandis que le cott d’entrainement continue de décroitre. Dans cet exemple, il
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Figure 1.11 - Cout d’entrainement et de validation en fonction des époques

est ainsi nécessaire de limiter I'entrainement & 13 époques. De plus, la division de ¢ en
plusieurs paquets est surtout mise en place afin d’accélérer le processus d’entrainement grace
a une parallélisation des calculs. La taille des paquets est donc un compromis entre vitesse
d’entrainement et une optimisation correcte (nombre suffisant de retro-propagations), jouant
aussi sur le nombre d’époques nécessaires.

De plus, il est important de préciser que toutes les opérations appliquées dans le réseau
de neurones doivent étre différentiables (ou substituables). Dans le cas contraire, les gradients
ne pourront pas étre calculés et le réseau ne pourra pas étre entrainé. Il faut aussi étre
prudent sur le nombre d’étages cachés et le choix des fonctions d’activation afin d’éviter des
problémes d’évanouissement du gradient. En effet, lors de la dérivation en chaine, certaines
fonctions d’activation peuvent donner des niveaux de gradients tres faibles (comme tanh) et
empécher ainsi les parameétres des premiers étages cachés de se mettre a jour correctement.
Cet évanouissement de gradient se renforce donc d’autant plus que le réseau est profond. Le
phénomeéne opposé, I'explosion du gradient, est aussi a surveiller dans le cas ol des fonctions
d’activations produiraient des gradients trop grands.

I convient aussi de préciser que méme si 'architecture est différente entre un RNN et
un NN-FF, la maniére d’entrainer reste similaire. Cependant, il est possible d’avoir acces aux
sorties a chaque itération d'une cellule RNN. Certaines fonctions de cofit sont alors concues
pour étre calculées sur la sortie a chaque itération. Il suffit ensuite de sommer ces résultats
pour obtenir la fonction de cotit globale du paquet en cours. De telles fonctions de cott sont
appelées fonctions de cott multiples. En outre, comme le jeu de poids et de biais d'une cellule
RNN est le méme pour toutes les itérations du RNN, il n’y aura que ce jeu a modifier par
descente de gradient durant I'entrainement.

Enfin, 'entrainement est communément suivi d'une phase de test. Son but est de confir-

< 21
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mer que le réseau a été entrainé correctement, en évaluant la performance du NN une fois
l'optimisation des parametres entrainables terminée. Le test s’effectue sur un jeu de donnée
dit de test, noté Tpes. Il contient des données du méme type que celles du jeu d’entrainement
et de validation, mais il est construit de maniére indépendante.

1.2.4.2 Formalisation de 'entrainement pour de la classification binaire supervisée

Dans ce manuscrit, nous nous concentrons en particulier sur des problemes d’appren-
tissage supervisés pour de la classification binaire. Nous détaillons ainsi de maniére plus
formelle le processus d’entrainement. Pour ce type de problémes, chaque entrée e de Ty et
Tval €st associée a un vecteur s = [sy, ..., Sg], ou s, indique la classe attendue de la r-iéme
sortie du NN lorsque I'entrée est e. Par conséquent, s, = O (resp. s, = 1) si la r-iéme sortie du
NN est censée appartenir a la classe O (resp. 1). Dans le cas du décodage, Tept est constitué de
mots bruités y et les vecteurs attendus sont les mots de code émis ¢ correspondants. Le réseau
doit alors apprendre une cartographie des entrées du jeu d’entrainement vers les sorties
attendues. La qualité de la prédiction est évaluée avec la fonction de coiit, en comparant les
sorties calculées § avec les sorties attendues s. La fonction de cofit classiquement utilisé pour
de la classification binaire supervisée est I'entropie croisée binaire (Binary Cross Entropy ou
BCE, en anglais) [51], définie ci-dessous par I'équation (1.17) :

R
fock (3,5) = —}12 Z‘ (1-s,)log(1 —3,) +s, log(5,) (1.17)

La fonction BCE est congue pour mesurer la dissimilarité entre la sortie attendue et la sortie
calculée par le NN. En d’autres termes, elle permet d’évaluer la distance entre la sortie calculée
et la classe effectivement souhaitée. Une autre fonction de cott plus récemment introduite
est la fonction de cott focal [52] (Focal Loss ou FL, en anglais) :

R
f (5 5) = —% 21 (1=5) (5)" Tog(1 —5,) +5,(1—5)" log(s,)  (1.18)

avec y > 0 un hyper-parameétre ajustable appelé exposant focal. Son principe est le méme
que celui de la fonction BCE. D’ailleurs, pour y = 0, frr, = facg. La fonction de cout focale
permet cependant de focaliser 'apprentissage sur les éléments les plus durs a classifier, en
leur affectant de plus grandes pénalités qu’aux autres éléments grice aux facteurs focaux
(5r)Y et (1—3,)Y. Cette fonction de cout sera employée en particulier dans le chapitre 4, dans
lequel nous expliquerons plus en détail les motivations de son utilisation avec un cas d’'usage
concret.

Pour une classification binaire supervisée, le probléeme d’optimisation est donné par
I'équation (1.19):

W+, B* = argmin —— Z ﬁ(fNN(W, B, e),s(e)) (1.19)
W,8B |7znt|e€7;n

t
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ot W et B sont respectivement les ensembles des poids et des biais entrainables et fyx la
fonction représentant un NN. Elle prend en argument ‘W, B et une entrée e du méme type
que les données de 7oy s(e) est la sortie attendue pour I'entrée e. fi peut ici correspondre a
fBCE, frL, ou encore une variante de facg.

Le processus d’entrainement reste le méme que celui décrit dans le paragraphe 1.2.4.1.
Pour de la classification binaire supervisée, la mise a jour séquentielle des parametres entrai-
nables par paquet 7 p peut se traduire par les équations (1.20) et (1.21) :

W e W -2V fi | = > fi( An(W.B.0),5(e)) (1.20)

|7gnt,p | €€ Tent

B B-IVgh |7'—1| 3 fi (W, B.0),5(e)) (121)
ent,p €€ Tont

ol A est le pas d’adaptation du gradient et Vg fi (6) = [VglfL(@l), e VngL(QQ)] est le
gradient de f7 par rapport a 6, C’est a dire, le vecteur aux dérivées partielles de la fonction
de cott par rapport a chaque composante 6, du vecteur de parametres entrainables 6 € RQ
(correspondant donc a un vecteur de poids ou un vecteur de biais).

1.3 DECODAGE LDPC ASSISTE PAR RESEAUX DE NEURONES

Les réseaux de neurones ayant été introduits, nous pouvons maintenant détailler la
modélisation du BP par réseaux de neurones. Rappelons que le but de cette modélisation
neuronale est d’'améliorer la performance de décodage par rapport au BP en remédiant aux
problémes induits par la faible taille des mots de code. Nous consacrons ainsi cette section a
expliquer le BP neuronal, ainsi que certaines approches de I'état de 1'art se basant elles aussi
sur le BP neuronal.

1.3.1 BP neuronal

La topologie du BP neuronal copie le processus de décodage BP, avec des itérations de
décodage déroulées. Des poids sont alors introduits lors des étapes de décodage BP, afin
de pondérer les LLRs sortant du canal et les messages circulant sur les arétes du graphe de
Tanner. De plus, le BP neuronal peut avoir une architecture NN-FF ou RNN, les décodeurs
correspondants étant appelés BP-FF ou BP-RNN. Plus précisément, 'architecture neuronale
sous-jacente (FF ou RNN) contient trois types d’étages neuronaux, chacun correspondant a
une étape de l'algorithme BP :
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Figure 1.11 - Connexions entre les étages du BP neuronal du code figure 1.1.
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o ['étage check-pass réalise le calcul des messages sortant des noeuds de parité. Cet
étage contient un nombre de neurones égal au nombre d’arétes du graphe de Tanner.
Chaque neurone correspond ainsi au calcul d'un message allant d'un noeud de parité
m vers un noeud de donnée n. Autrement dit, les neurones de I'’étage check-pass du
NN correspondent aux arétes dirigées du graphe de Tanner, m — n.

o ['étage data-pass effectue le calcul des messages sortants des noeuds de donnée. Il
posséde lui aussi autant de neurones que d’arétes dans le graphe de Tanner. Chaque
neurone correspond ainsi a une aréte dirigée n — m du graphe et réalise le calcul du
message circulant sur cette aréte (allant du noeud de donnée n vers le noeud de parité
m).

e L'étage a posteriori se compose de N neurones, calculant les LLRs a posteriori des N
bits d'un mot transmis.

Les trois étages du NN sont connectées de sorte a ce qu'un étage check-pass, suivi
d’un étage data-pass et d’'un étage a posteriori forment une itération de décodage BP. Les
connexions entre les étages neuronaux pour le code LDPC court présenté a la figure 1.1
sont affichées sur la figure 1.11. Remarquons que chaque neurone d’un étage check-pass est
connecté a I'étage data-pass selon 'ensemble N'(m) \ {n} associé. Par exemple, le neurone
calculant ,B,(,Zrlznz est relié aux neurones de I'étage data-pass calculant a,(l?_mz et (x,(,i)_,mz étant
donné que N (m;) \ {n,} contient nj et ny. De la méme maniére, les ensembles M(n) \ {m}
sont utilisés pour établir les connexions d’un étage check-pass vers un étage data-pass et les
ensembles M (n) permettent de connecter un étage check-pass a un étage a posteriori. Enfin,
le décodage par BP neuronal s’arréte dés que pour une itération donnée i € [1,I], le mot
estimé &¥) vérifie le syndrome.

Les formules ci-dessous détaillent les équations appliquées au cours des itérations de
décodage pour chaque neurone des étages check-pass, data-pass et a posteriori du BP-FF :

(i-1)

. o,
,(,iLH = 2tanh™! l_[ tanh [ 2=2 (1.22)
n’e N(m)\{n}
G =Lenn+ Y W B (1.23)

m’e M(n)\{m}

f*r(zl) = Lch,n + Z Wt(?f)—ﬂl r(rp—m (1-24)
meM(n)

Ces équations montrent tout d’abord que par rapport aux équations (1.7) et (1.8) du BP,
des poids (w, W) sont introduits pour les étapes data-pass (1.23) et a posteriori (1.24). Il est
important de remarquer aussi que les poids sont appliqués uniquement sur les messages
provenant de I'étape check-pass. En effet, le but de la pondération introduite dans le BP
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neuronal est d’atténuer les messages envoyés par les noeuds de parité possédant un grand
nombre de petits cycles dans leurs voisinages locaux [10]. En conséquence, optimiser les poids
du BP neuronal revient a réduire 'impact des cycles courts présents dans le graphe de Tanner.
Précisons également qu’aucun biais n’est ajouté dans les équations (1.23) et (1.24). En effet,
un biais n’agit pas directement sur les messages ﬂm_m dans ces formules et ne permet donc
pas de réduire spécifiquement I'impact d'un noeud de parité impliqué dans des cycles courts.
De plus, les poids sont fonction de l'itération i pour l'architecture FF. Plus précisément, pour
l'itération i,

(i)

m’ —n—

e lespoids pondérant les ﬂm on
a la fois le neurone correspondant n — m dans I'étage data-pass et l'aréte neuronale

dans (1.23) sont notés par w ,» oul'indice indique

entrante du neurone m’ — n de I'étage check-pass.

e les poids pondérant les ﬁm_m dans (1.24) sont notés par vaélm ou l'indice indique le
neurone correspondant n dans 'étage a posteriori a I'itération i et 'aréte entrante du

neurone m — n de I'étage check-pass a l'itération i.

Il est a noter que des poids peuvent aussi étre appliqués spécifiquement sur les LLRs canal.
Cependant, il a été observé lors de nos tests qu'un BP-FF entrainé avec ces poids sur les LLRs
canal en plus ne présente pas de meilleurs performances de décodage qu'un BP-FF entrainé
sans. Enfin, 'étage check-pass (1.22) correspond en réalité a 'équation (1.6) et n’est pas a
proprement parlé un étage neuronal comme défini en sous-section 1.2.2. Néanmoins, il est
intégré a un réseau de neurones et est ainsi qualifié d’étage neuronal par un léger abus de
langage.

Il est aussi important de remarquer que la profondeur du BP-FF est égale au nombre
maximal d'itérations de décodage I. Il en résulte que le nombre de paramétres a entrainer
augmente aussi avec I pour le BP-FF, ce qui peut rendre son entrainement relativement long.
De plus, des problémes d’évanouissement du gradient sont d’autant plus probables que la
profondeur du réseau est grande. Le nombre d’itérations I doit donc rester relativement
faible pour le BP-FF #. Afin d’éviter ces deux désavantages, la contrainte d’une indépendance
des poids selon les itérations de décodage est fixée pour le BP-RNN [10]. Le BP-RNN pos-
seéde donc moins de parametres a entrainer que le BP-FF et ainsi un temps d’entrainement
plus court que le BP-FF pour un méme nombre d’itérations I. Il est & noter que malgré un
nombre réduit de parametres, le BP-RNN présente des performances similaires au BP-FF.
Par conséquent, il est plus avantageux d’utiliser un BP-RNN en termes d’entrainement et
méme d’'implémentation matérielle (moins de poids a stocker).

Les équations de 'étage data-pass et de 'étage a posteriori pour le BP-RNN peuvent ainsi
se réécrire :

0!,(11—)>m = Lenn + Z Wm’—>n—>mﬂ£,i/)_)n (1.25)
m’e M(n)\{m}

4. T est par exemple limité a 5 dans [10] et & 6 dans [11].
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De plus, une modélisation également suggérée dans [10] permet de réduire davantage le
nombre de poids dans I'étage data-pass :

(1)
Anom = Lch,n + Wnom

> B, (127)

m’'e M(n)\m

ot le poids appliqué wy,_,,, dépend uniquement du neurone n — m de I'étage data-pass. Cette
simplification réduit la complexité de I'entrainement et permet d’utiliser des architectures
de décodage conventionnelles du BP pour une implémentation matérielle efficace (voir la
discussion dans la sous-section 1.1.2 et 'équation (1.10), concernant le calcul & moindre cott
du data-pass apres le calcul des LLRs a posteriori).

Dans les chapitres suivants, nous considérons le BP-RNN utilisant les équations (1.27),
(1.22) et (1.26) pour les étages data-pass, check-pass et a posteriori respectivement. La fi-
gure 1.12 illustre I'architecture du BP-RNN, avec la configuration de poids choisie °. Elle
explicite aussi que la cellule RNN correspond bien a une itération de décodage BP. Nous
tenons néanmoins a préciser que le travail présenté peut étre adapté pour d’autres configura-
tions neuronales, telles que le Min-Sum modélisé par un RNN (MS-RNN).

5. La premiére utilisation de I'étage data-pass correspond a I'equation (1.5).
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1.3.2 Entrainement standard du BP neuronal

1.3.2.1 Jeux d’entrainement et de validation

Le processus d’entrainement du BP neuronal (BP-FF ou BP-RINN) suit la procédure
standard d’un réseaux de neurones présentée en sous-section 1.2.4. Il faut ainsi dans un
premier temps concevoir les jeux d’entrainement et de validation. Les entrées du BP neuronal
sont les LLRs observés. Pour les générer, nous considérons la transmission de mots de codes
modulés en BPSK & travers un canal AWGN. Comme le canal AWGN et le BP neuronal sont
tout deux symétriques [10], 'entrainement et la validation peuvent étre réalisés avec le mot
de code tout zéro. Le signal recu pour un bit d’entrée de canal a +1 s’exprime donc sous la
forme :

Yp=14+2zp za~N(,6°),n=1...,N (1.28)

ott N'(0, 2) est la distribution normale de moyenne nulle et de variance o du canal AWGN.
Les LLRs observés sont ensuite calculés en utilisant 'équation (1.4). Les jeux d’entrainement
Tent et de validation 7y, contiennent alors les LLRs bruités L., pour plusieurs réalisations de
transmission du mot tout zéro.

Enfin, indiquons dés maintenant que le jeu de test 7esc du BP neuronal est aussi construit
avec (1.28), pour le méme SNR que celui d’entrainement. La phase de test du BP neuronal
consiste ensuite a calculer son taux d’erreur binaire (Binary Error Rate ou BER en anglais)
ou son FER sur le jeu de test.

1.3.2.2 Fonction de cott et probléme d’'optimisation

Le but du décodage par BP neuronal est de mapper le signal recu a un mot de code
valide. Ce processus peut étre interprété comme une tache de classification, avec une classe
correspondant a un mot de code du code linéaire considéré. Cependant, ceci est irréalisable en
pratique en raison du nombre élevé de 2X classes [13]. Une méthode généralement acceptée
pour éviter cette difficulté est de remplacer la tiche de classification initiale par une tache de
classification binaire plus simple pour chaque bit du mot de code. La fonction de cotit BCE
définie en (1.17) est ainsi tout indiquée pour le probléme d’optimisation du BP neuronal. Elle
se spécifie comme suit :

1 N

fBcE (L C) = _N Z (1 — %) log(1 - G(in)) + Xn log(o'(in)) (1.29)

n=1

ol c est le mot de code émis et o(x) est la fonction sigmoide, convertissant la valeur LLR a
posteriori L,, en probabilité que le bit décodé soit égal a zéro. Aussi, la valeur de L, est relevée
a la derniére itération de décodage du BP neuronal. En supposant le mot de code tout zéro
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est transmis, soit ¢, = 0 pour n € [1, N], (1.29) se simplifie en :

N
o 1 N
face (D) = =% Z log(a(Ly)). (130)
Le probleme d’optimisation (1.19) peut aussi se réécrire comme suit ® :

1
(W* = ar%‘l}in |7g Z fBCE (fBP—RNN((W, Lch)) (1.31)

nt |
Lan€e 7gnt

Ce probléme est résolu en minimisant la fonction de cout (1.30) pendant I'entrainement du
BP-RNN. Cela revient ainsi @ minimiser ainsi la probabilité moyenne d’erreur binaire, c’est a
dire le BER.

Des fonctions de cott multiple peuvent aussi étre considérées [10, 13]. Elles prennent en
compte les LLRs a posteriori aprés chaque itération de décodage. Cela permet d’amplifier la
contribution des premiéres itérations pour la retro-propagation. Dans [10], l'optimisation
d’une fonction de cott multiple produit des gains avec le BP-FF et BP-RNN, pour des codes
Bose-Chaudhuri-Hocquenghem (BCH) courts, possédant des matrices de parité de forte
densité. Cependant, lorsque pour les mémes codes des matrices de parité plus clairsemées
sont choisis, le gain observé est réduit de maniére significative, voire totalement. Dans le
chapitre suivant, nous testerons également I'impact de la fonction de cott multiple sur la
performance de codes LDPC courts construits avec 'algorithme PEG.

1.3.2.3 Méthode de descente de gradient

Ce paragraphe est dédié au choix de la méthode de descente de gradient employée lors
de I'entrainement. Dans [10], la retro-propagation est effectuée avec RMSprop, une méthode
basée sur une mise a jour du pas adaptatif [53]. Une moyenne des amplitudes précédentes et
récentes du gradient est calculée afin de mettre a jour le pas. RMSprop arrive généralement
a mieux entrainer un réseau quune simple descente a pas constant. En effet, elle permet
tout d’abord d’avoir une stabilité numérique plus importante qu'une descente de gradient
classique. Des risques de divergence sont ainsi évités. De plus, comme le pas est adaptatif, le
réseau se rapproche plus efficacement de la solution optimale, tout en étant assez rapide en
début de descente. Toutefois, il est nécessaire de bien choisir le pas d'initialisation. Il peut
effectivement affecter la capacité de l'entrainement a bien converger, c’est a dire a minimiser
au mieux la fonction de cott.

Une autre méthode avec pas adaptatif et testée avec le BP-RNN est Adam [54]. Cette
méthode estime les moments d’'ordre 1 et 2 du gradient pour modifier le pas d’adaptation.
Les méthodes Adam et RMSprop nous ont donné des BP-RNNs obtenant les mémes perfor-
mances de décodage, pour différents pas d’adaptation initiaux. L'entrainement des BP-RNNs
se fera par la suite avec RMSprop, avec un pas d’adaptation initial de 1072, Cette étude est
expliquée plus en détail dans 'annexe A. Le choix de l'initialisation des poids du BP-RNN y
est également évalué.

6. Le BP-RNN ne posséde pas de biais, ils sont donc absents du probléme d’optimisation.
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1.3.2.4 Nombre d’itérations de décodage du BP neuronal

Un parameétre important pour 'entrainement du BP neuronal est son nombre maximal
d’itérations de décodage. Il impacte en effet les performances du BP neuronal et par consé-
quent, les valeurs prises par la fonction de coat. L'approche standard est a la fois d’entrainer
et de tester le décodeur pour un méme nombre maximal d’itérations de décodage, habituel-
lement petits, comme 5 ou 10 itérations [9, 10, 13]. Rappelons que pour le modéle BP-FF,
augmenter le nombre d’itérations pour 'entrainement augmente également le nombre de
poids a entrainer, ce qui peut devenir trés cotiteux en termes de complexité calculatoire.
Pour le modele BP-RNN, ce probléme est évité étant donné que les poids sont indépendants
des itérations. Cependant, en supposant un test du décodeur BP-RNN pour un nombre
accru d’'itérations de décodage, une question naturelle est de savoir s'il est bénéfique d’uti-
liser le méme nombre d’itérations de décodage pour I'entrainement. A premiére vue, cela
pourrait étre le cas. Toutefois, quand le décodage BP ne converge pas, il peut présenter un
comportement erratique, en particulier lors des derniéres itérations de décodage. Les cycles
et les structures problématiques du graphe de Tanner (comme les ensembles absorbants) sont
notamment responsables de ce phénomene, puisqu’ils ont tendance a désorienter le décodeur
BP au fur et a mesure des itérations. De ce fait, augmenter le nombre d’itérations de déco-
dage pour l'entrainement pourrait amplifier ce comportement et dégrader les résultats de
I'optimisation. Lors des résultats présentés dans la suite, nous distinguerons ainsi le nombre
maximum d'itérations pendant 'entrainement, noté I, et le nombre maximum d’itérations
pendant le test, noté I .. Limpact de ces paramétres sera notamment évalué.

1.3.2.5 Performance FER du BP-RNN

Nous évaluons dans ce paragraphe la performance du BP-RNN [10] en termes de FER
pour deux codes LDPC courts construits avec l'algorithme PEG. Le premier code est le Code-
1 (N = 64, K = 32), explicité plus détail en sous-section 1.1.5. Le second code, le Code-3, a
un plus haut rendement que le Code-1, avec N = 64 et K = 46. Les noeuds de donnée sont
de degré d,, = 3, tandis que les noeuds de parité sont de degré d,,, = 10 pour la premiére
moitié et dy,, = 11 pour la seconde. La circonférence g vaut 4 avec une multiplicité égale a 47.
Du fait de ses caractéristiques, le Code-3 posséde une plus faible capacité de correction que
le Code-1. Le BP-RNN est entrainé comme expliqué précédemment. En outre, le nombre
maximal d’itérations fixé pour I'entrainement et le test est égal a 10. Les résultats sont affichés
ala figure 1.13 et les gains sont relevés pour un FER de 10™*. Pour le Code-1, le performance
de décodage du BP-RNN est modérément améliorée par rapport au BP, avec un gain de
0.25 dB. Ce gain se réduit a 0.18 dB pour le Code-3. Les gains observés restent donc limités
pour ces codes LDPC courts construits avec 'algorithme PEG ”. De nouvelles méthodes de
décodage doivent donc étre développées afin d'améliorer la capacité de correction des codes
LDPC courts dans la région du waterfall.

7. Atitre de comparaison, les gains pour les codes BCH testés dans [10] sont généralement de I'ordre d’1 dB.
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Figure 1.13 - Résultats FER du BP et du BP-RNN standard, avec It = 10 itérations.

1.3.3 Autres méthodes de décodage par approche neuronale

Nous présentons dans cette section deux approches récentes basées sur le BP neuronal
et ses variantes améliorant la capacité de correction des codes LDPC courts. Dans la pre-
miére [17], une nouvelle méthode d’entrainement du MS neuronal est proposée afin d’'obtenir
une diversité de décodeurs itératifs a alphabet fini (Finite-Alphabet Iterative Decoders ou
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FAID en anglais) neuronaux dans la région du plancher d’erreur. En particulier, les résul-
tats numériques montrent que la notion de diversité se révele intéressante pour obtenir
de meilleures performances. Nous proposerons ainsi dans les chapitres suivants de créer
une diversité de décodage afin d’'améliorer la capacité de correction des codes LDPC courts
dans la région du waterfall. La seconde [11] introduit une méthode d’élagage les noeuds de
parité d’'un BP neuronal afin d’obtenir une matrice de parité différente pour chaque itération
de décodage. Cette seconde approche induit en particulier des gains par rapport au BP-FF
de [10] pour le Code-2 et servira de référence pour les comparaisons de performances en
termes de taux d’erreur paquet.

1.3.3.1 Réseau de neurones pour une diversité de décodeurs FAIDs

Comme expliqué en section 1.1.4, les ensembles piégeants et les ensembles absorbants
sont responsables pour les codes LDPC du phénomeéne de plancher d’erreur. Afin de I'abaisser,
les auteurs de [16, 17] ont proposé en 2020 et 2021 de combiner les réseaux de neurones avec
la notion de diversité de FAIDs. Un FAID [55] est un décodeur par passage de messages avec
une quantification des messages circulant sur les arétes du graphe (d’ou le terme alphabet
fini). Une diversité de FAIDs est alors un ensemble de décodeurs dans lequel chaque FAID
est capable de corriger des motifs d’erreurs différents, provenant par exemple des ensembles
piégants. Cependant, la méthode initiale de conception d’une diversité de FAIDs repose sur
une approche de force brute et il apparait donc intéressant de développer des nouvelles
méthodes moins complexes, avec l'aide de réseaux de neurones.

Dans [16], les régles de décodage des FAIDs sont ainsi basées sur celles du MS mis
sous forme RNN (MS-RNN) et possédent une opération de quantification. L'entrainement
de ces FAIDs neuronaux permet alors d’apprendre de nouvelles régles de décodage pour
des codes LDPC réguliers sur le canal binaire symétrique (Binary Symetric Channel ou
BSC en anglais). Les outils nécessaires pour prendre en compte la quantification durant
I'entrainement sont notamment expliqués. La notion de FAID est ensuite réutilisée par les
mémes auteurs dans [17]. Ici le modéle neuronal du FAID est plus simple que le MS-RNN,
avec des poids uniquement sur les observations du BSC. De plus, afin d’atteindre une diversité
de décodage des FAIDs, les différents jeux d’entrainement sont constitués d’erreurs ayant un
support d’ensemble piégeant. Plus précisément, leur approche commence par concevoir un
FAID initial, D;, garantissant une bonne capacité de correction dans la région du waterfall.
Les motifs les plus problématiques non corrigés par D; dont le support est un ensemble
piégeant sont ensuite déterminés grace a une méthode d’extension-contraction de sous-
graphes [56]. Les autres FAIDs sont ensuite modélisés sous la forme de RNNs quantifiés et
leur entrainement est fait de maniére séquentielle. En effet, le FAID-RNN Dj, (j > 1), est
entrainé sur un jeu d’entrainement composé de tous les motifs d’erreurs n’ayant pas pu étre
décodés par les précédents FAIDs. Enfin, étant donné que les FAIDs sont entrainés a décoder
des motifs d’erreurs, une fonction de cout basée sur une mesure du taux d’erreur paquet est
aussi proposée. Il est alors prouvé que pour le code LDPC de Tanner (N = 155, K = 64) [57],
la diversité de FAIDs construite a 'aide de RNNs quantifiés posséde un plancher d’erreur
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abaissé par rapport a celui de la diversité de FAIDs de [55]. Le gain apporté par I'utilisation de
plusieurs décodeurs FAIDs au lieu d'un unique FAID est également montré. En conclusion,
la notion de diversité combiné avec le FAID neuronal permet d’améliorer les performances
d’'un code LDPC court dans la région du plancher d’erreur.

Toutefois, il convient de remarquer que la nature en cascade de I'entrainement des déco-
deurs FAIDs neuronaux peut provoquer un entrainement fastidieux, bien plus long que celui
du BP-RNN standard par exemple. Afin de réduire le temps d’entrainement, une diversité
de décodeurs neuronaux dans laquelle chaque décodeur est entrainé indépendamment des
autres serait a envisager. Ceci permettrait en effet de paralléliser les entrainements. De plus,
pour les codes courts, des ensembles de quelques noeuds de donnée seulement (piégeants
ou absorbants par exemple) peuvent aussi avoir un impact dans la région du waterfall. Nous
nous intéresserons ainsi a créer une diversité de décodeurs neuronaux traitant des motifs
d’erreurs responsables des dégradations dans la région du waterfall.

1.3.3.2 Elagage des noeuds de parité d'un BP-FF

Bien que le BP neuronal est capable d’'améliorer le décodage par rapport au BP conven-
tionnel en taille courte [10], la performance reste limitée par la matrice de parité sous-jacente
du code, du fait de sa construction sous optimale. Pour adresser ce probléme, les auteurs
de [11] proposent une méthode d’élagage des noeuds de parité d'un BP neuronal permettant
d’obtenir une matrice de parité différente pour chaque itération de décodage.

Pour accomplir ceci, un décodage BP-FF est considéré sur le graphe d’'une matrice de
parité redondante, donc possédant un nombre de noeuds de parité plus grand que le rang
de H. Ce BP-FF posséde une configuration de poids différentes de celles présentées en
sous-section 1.3.1, avec en particulier I'introduction de poids dans 'étage check-pass :

(i)
. . a !’
() _ ZW,(nl) tanh~! l—[ tanh | =2 (1.32)

m—n
n’e N(m)\{n}

Le poids w,(;) est appliqué sur la sortie du noeud de parité m utilisé a I'itération i du BP-FF.
Il est vu comme une indication de I'importance du noeud de parité correspondant pour le
décodage. Les noeuds de parité avec les poids les plus faibles sont ensuite élagués durant
un processus d’entrainement itératif. En effet, le BP-FF commence par étre initialisé avec
des poids a 1. Il est ensuite entrainé de maniére & minimiser le BER avec une fonction de
cout multiple, prenant ainsi en compte le résultat de chaque itération de décodage. Une fois
que l'optimisation a convergé, le poids w,(,i) le plus faible est fixé a 0. Le noeud de parité
correspondant est de ce fait élagué. Le BP-FF est alors entrainé de nouveau, avec les poids
précédemment optimisés, puis le noeud de parité avec le poids le plus faible est élagué. Ce
processus est répété jusqu’a ce qu'une complexité cible soit atteinte (mesurée par le nombre
de noeuds de parité), ou qu'une performance cible soit atteinte. Il est & remarquer que comme
le poids le plus faible est recherché a travers toutes les itérations, chaque étage check-pass du
BP-FF posséde un ensemble de noeuds de parité différent.
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Enfin, ce processus d’élagage est étendu a une version NN-FF d'une des variantes du BP,
le MS avec offset. Un phénomeéne de quantification est aussi introduit sur les poids, les offsets,
les LLRs du canal et les messages circulant dans le graphe de Tanner. Les performances du
BP-FF élagué et du MS-FF avec offset élagué sont ensuite évaluées pour plusieurs codes, dont
le Code-2 (code CCSDS). En particulier, le décodeur BP-FF neuronal élagué, noté PB-NBP
Dy dans [11], présente de meilleures performances que BF-FF ou le BP. Toutefois, PB-NBP
D; se situe a 1.5 dB de la performance ML pour un FER de 1074, L'écart a la performance
ML n’est donc pas entiérement comblé. De plus, la méthode d’entrainement de PB-NBP D;
posséde une complexité calculatoire trés importante par définition, puisqu'une optimisation
entiére des parametres est effectuée a I'élagage de chaque noeud de parité.

1.4 CONCLUSION

Ce chapitre a permis d’expliciter les notions fondamentales pour le décodage des codes
LDPC courts par réseaux de neurones. Dans ce chapitre introductif, nous avons ainsi rappelé
la description des codes LDPC par leur graphe de Tanner, puis nous avons présenté leur
algorithme de décodage itératif par passage de messages extrinseques, le BP. Il a été expliqué
qu’avec un mot de code de faible taille, les graphes bipartis présentent inévitablement de
nombreuses structures problématiques, telles que les cycles et les ensembles absorbants,
dégradant fortement la performance du BP et 'empéchant de ce fait d'atteindre la performance
ML. Dans le méme temps, les structures classiques de réseaux de neurones FF et RNN ont été
décrites. Le processus d’entrainement a aussi été détaillé, puis précisé pour un probléme de
classification binaire supervisée. Enfin la derniére section a été consacrée a la modélisation
du BP sous la forme d'un NN-FF et d'un RNN, ainsi qu'a leur entrainement standard. Elle a
aussi permis d’'introduire deux autres approches neuronales récentes et intéressantes pour le
décodage : la diversité de FAIDs neuronaux et le BP-FF résultant d’un élagage des noeuds
de parité. Cependant, nous avons montré que dans la région du waterfall, la performance du
BP-RNN reste peu améliorée par rapport au BP pour des codes LDPC courts construits avec
lalgorithme PEG. De plus, le BP-FF élagué ne permet pas de combler entiérement I'écart a la
performance ML. La diversité FAIDs est quant a elle spécifique au phénomeéne de plancher
d’erreur et ne répond donc pas au probléeme d’amélioration des performances dans la région
du waterfall.

Notre objectif dans la suite du manuscrit est par conséquent d’améliorer la performance
du BP-RNN dans la région du waterfall et de se rapprocher de la performance ML. Pour
réaliser ceci, nous proposons dans le chapitre suivant une premieére approche visant a créer
une diversité de décodeurs BP-RNNs pour la région du waterfall.
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Le BP-RNN entrainé comme décrit obtient des gains importants pour des codes BCH
courts, possédant des matrices de parité de forte densité [10]. Cependant, avec des codes
LDPC courts (e.g., construits par l'algorithme PEG), le BP-RNN ne présente que des gains
limités.

Afin de remédier au gain limité sur les codes LDPC courts, nous proposons dans ce
chapitre de créer une diversité de décodeurs BP-RNNs pour la région du waterfall. Cette
approche est ainsi motivée par [16, 17, 55], ot les régles de décodage pour les décodeurs
itératifs a alphabet fini FAIDs ont été congues ou apprises pour corriger des motifs d’erreurs
avec un support d’ensemble piégeant dans le cadre du canal symétrique binaire. Afin d’'obtenir
une diversité de BP-RNNG, les défauts du jeu d’entrainement standard du BP-RNN respon-
sables des gains limités sont tout d’abord explicités. Nous présentons en conséquence une
nouvelle méthode d’entrainement spécialisant le décodeur BP-RNN sur des motifs d’erreurs
partageant des propriétés structurelles similaires. Cette approche est ensuite associée avec
une nouvelle architecture de décodage composée de plusieurs BP-RNNs spécialisés (donc
une diversité de décodage) mis en parallele, dans laquelle chaque BP-RNN est entrainé a
corriger un type différent de motif d’erreurs. Enfin, nous nous concentrons en particulier
sur des petits motifs d’erreurs, ce qui rend 'approche proposée dans ce chapitre pertinente
pour des codes LDPC courts corrigeant un petit nombre d’erreurs.

2.1 MOTIVATION DE LA SPECIALISATION

Les gains limités du BP-RNN sur les Code-1 et Code-3 peuvent s’expliquer par I'analyse
du jeu d’entrainement standard du BP-RNN. II contient en effet des mots de code bruités
générés aléatoirement, ce qui implique une grande variété de motifs d’erreurs, en termes de
taille, de difficulté de décodage et de structures dans les sous-graphes induits. En particulier,
la probabilité d’obtenir un motif de E erreurs dans un mot de code bruité constitue une
premiére métrique intéressante pour analyser le jeu d’entrainement standard. Le tableau 2.1
donne ainsi le calcul de P, (E) avec I'équation (1.12) pour un nombre d’erreurs E allant de 0
a4, aux SNRs 6 dB et 8 dB. Notons que 6 dB (resp. 8 dB) correspond au SNR pour lequel le
taux d’erreur paquet du BP du Code-1 (resp. Code-3) est de I'ordre de grandeur de 1074,

Tableau. 2.1 - P...(E) vs E.

E | Por(E) aSNR =6dB | Per(E) a SNR =8 dB
0 0.2254 0.6801
1 0.3397 0.2629
2 0.2520 0.0500
3 0.1226 0.0062
4 0.0440 0.0005

Ce tableau montre tout d’abord que des mots bruités sans erreur (E = 0) peuvent étre
présent dans le jeu d’entrainement, avec une probabilité de 0.2254 (resp. 0.6801) a 6 dB (resp.
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8 dB). Par définition, ces mots n'ont pas besoin de décodage et ils ne sont donc pas utiles pour
I'entrainement du BP-RNN. Ensuite, méme si des mots bruités possédent effectivement des
erreurs (E > 0), il n’est pas assuré qu'entrainer un BP-RNN a les décoder soit réellement
nécessaire. En effet, le BP-RNN est initialisé avec le BP, étant donné que ses poids avant
entrainement valent tous 1. Par conséquent, si le BP conventionnel arrive a corriger aisément
un mot bruité contenant des erreurs, le BER sera minimisé et la fonction de cotit associée (1.30)
prendra ainsi une valeur trés faible. La descente de gradient résultante ne modifiera donc
quasiment pas les poids du BP-RNN. Autrement dit, le BP-RNN ne pourra rien apprendre
de nouveau avec un mot bruité facilement décodé par le BP. Ce type de mot peut néanmoins
constituer une partie non négligeable du jeu d’entrainement. Par exemple, les mots bruités
contenant une seule erreur sont facilement décodés par le BP (sauf cas trés peu probable,
lorsque le bruit sur le bit erroné serait particulierement élevé). Ils constituent pourtant
environ 34% du jeu d’entrainement a 6 dB selon le tableau 2.1. Un premier probleme du jeu
d’entrainement standard vient donc d’'une mauvaise représentation des motifs d’erreurs pour
lesquels un apprentissage du décodage par BP-RNN est réellement nécessaire pour améliorer
les performances dans la région du waterfall.

Un second probléme du jeu d’entrainement standard reléve de la variété des motifs
d’erreurs en termes de sous-graphe induit. En effet, les motifs d’erreurs impactent différem-
ment le décodage BP en fonction des propriétés structurelles de leur sous-graphe induit. Par
exemple, le décodage de motifs avec un support d’ensemble absorbant [33] est réputé étre
compliqué a cause d'un nombre de noeuds de parité satisfaits plus important que ceux non
satisfaits pour chaque noeud de donnée du sous-graphe induit. Une optimisation particu-
liere du BP-RINN peut ainsi étre nécessaire afin qu'il puisse apprendre a décoder des motifs
possédant des propriétés structurelles spécifiques. Dans le cas contraire, si trop de types de
sous-graphes sont présents dans le jeu d’entrainement, le BP-RNN risque de ne pas saisir les
particularités de chaque type et n‘apprendra donc pas a les décoder de maniére optimale.

Nous proposons une nouvelle méthode d’entrainement motivée par une meilleure repré-
sentation des motifs d’erreurs dégradant effectivement les performances dans la waterfall,
ainsi qu'une nécessité de spécialiser le BP-RNN en fonction des propriétés structurelles de
leurs sous-graphes induits. Cette approche est présentée dans la section suivante.

2.2 BP-RNNS SPECIALISES

La section précédente a permis d’expliciter les motivations de notre premiére contri-
bution a savoir la création d’'une nouvelle méthode d’entrainement pour le BP-RNN. Son
objectif est de spécialiser le décodeur BP-RNN sur des motifs d’erreurs de petite taille et
partageant des propriétés structurelles similaires dans le sous-graphe induit. Cette section
détaille ainsi les étapes menant a la spécialisation du BP-RNN. Ensuite, une architecture
de décodage paralléle constituée de plusieurs BP-RNNs spécialisés est décrite. Enfin, pour
limiter le nombre de décodeurs utilisés dans 'architecture paralléle, nous proposons une
méthode de sélection, oli les BP-RN NG sélectionnés sont les plus complémentaires entre eux
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en termes des erreurs qu'ils arrivent a décoder.

2.2.1 Classification des supports des motifs d’erreurs

La premiere étape de la spécialisation consiste en une classification d’ensembles de
noeuds de donnée, selon leur taille et leurs propriétés structurelles dans le sous-graphe de
Tanner induit.

Pour réaliser ceci, nous définissons tout d’abord le type absorbant d'un ensemble de
noeuds de donnée V comme v-(w, ¢), avec v le cardinal de V, w le nombre de noeuds de
parité connectés un nombre impair de fois & V et £ le nombre de noeuds de parité connectés
un nombre pair de fois & V. De maniére plus formelle, en utilisant les notations O (V) et
&E(V) introduites dans la sous-section 1.1.4 :

v = card(V) (2.1)
w = card(O(V)) (2.2)
£ = card(E(V)) (2.3)

Nous pouvons remarquer que le type absorbant indique le nombre total de noeuds de parité
(non satisfait, satisfait), dans le cas ou les noeuds de donnée de V sont tous erronés. Notons
également que le type absorbant est défini pour tout ensemble V, qu'il soit un ensemble
absorbant ou non.

Il est a noter que des ensembles V' ayant un méme type absorbant peuvent induire des
sous-graphes de Tanner différents. Un tel exemple est illustré dans la figure 2.1, pour deux
ensembles de noeuds de donnée de type absorbant 3-(3, 3). En effet, pour I'ensemble V du
cas (b), nous pouvons observer que le noeud de donnée n; est connecté a deux noeuds de
parité de degré impair et un de degré pair, tandis que sur le cas (a), ce méme noeud n; est
connecté a un noeud de parité de degré impair et deux de degré pair.

Par conséquent, nous proposons de caractériser davantage les graphes en calculant le
profil de connexions de chaque noeud de donnée. Il est défini par p,, == (mp1, Mp2,...),
ol my, 4 est le nombre le nombre de noeuds de parité connectés au noeud de donnée n et
de degré d dans le sous-graphe induit. Il convient de préciser que la séquence m,, 4 est en
réalité finie, de longueur égale au degré maximum des noeuds de parité dans le sous-graphe
induit correspondant. Les p,, des noeuds d’'un ensemble V = {ny,...,n,} sont ensuite
utilisés pour former une liste de profils de connexion des noeuds de donnée, définie par
P = [pnl, .. -:an]- La classe v-(w, &, B) contient alors tous les ensembles de noeuds de
donnée V possédant un type absorbant v-(w, €) et une liste de profils de connexions égale a
B ou a 'une des permutations de P. Les ensembles de noeuds de donnée illustrés dans la Fig.
2.1 sont associés aux classes 3-(3, 3, [(1,2), (1,2), (1,2)]) et 3-(3, 3, [(2, 1), (0,3), (1,2)]),
respectivement.
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v=3 v=3

T Ll T T
w=3 e=3 w=3 £=3

(a) Graphe induit possible n°1 (b)

Figure 2.1 - Exemple de deux ensembles V, avec card(O(V)) = card(E(V)) = 3.

D’un point de vue algorithmique, les ensembles “V sont calculés exhaustivement jusqu’a
une certaine taille fixée vy, puis classifiés séquentiellement selon leur type absorbant et
leur liste de profils de connexions des noeuds de donnée. Plus précisément, pour classifier
un ensemble V, son type absorbant et les 2" permutations de sa liste de profils de connexion
des noeuds de donnée sont calculés. Pour chaque classe v-(w, €, B) en cours de construction,
nous comparons ensuite v-(w, €) avec le type absorbant de V, puis les 2" permutations
avec %B. Si V possede le type absorbant v-(w, €) et que 'une des permutations est égale a %P3,
alors V est ajouté a la classe v-(w, &, PB). Dans le cas ot V n’appartient a aucune classe, une
nouvelle classe est créée, avec les caractéristiques de V. La complexité de la classification
provient essentiellement des tests de profils de connexion, avec a chaque test le calcul de 2"
permutations et 2V comparaisons. Toutefois, comme des petits motifs d’erreurs (v < 4) sont
traités, la complexité de cette procédure reste raisonnable.

2.2.2 Jeu d’entrainement spécialisé

Comme pour l'entrainement standard du BP-RNN, nous considérons un canal AWGN
a entrée binaire, issue d’un alphabet BPSK +1 et de variance fixée 0. La transmission du
mot de code tout zéro est aussi supposée. De plus, pour un mot recu y, nous définissons son
ensemble d’erreurs par E(y) := {n |y, < 0} C {1,..., N}. Lobjectif est de construire un
jeu d’entrainement spécifique, contenant uniquement des mots y tels que le motif d’erreurs
défini par &(y) appartienne a une classe donnée v-(w, &, B). Etant donné qu’un réseau de
neurones se spécialise pour traiter les propriétés majeures du jeu d’entrainement [58], nous
nous attendons a ce que le BP-RNN entrainé soit spécialisé dans le décodage des mots y tels
que E(y) est (ou contient) un motif d’erreurs de la classe donnée v-(w, ¢, B).

Une approche naive pour construire un tel jeu d’entrainement serait de générer aléatoi-
rement les mots y avec (1.2), puis de sélectionner ceux pour lesquels E(y) appartienne a la
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classe v-(w, £, B). Néanmoins, cette méthode serait plutot fastidieuse et longue par défini-
tion. Nous proposons ici une procédure plus efficace produisant des erreurs uniquement
sur les positions désirées grace a notre connaissance des ensembles de noeuds de donnée
appartenant a la classe v-(w, ¢, B) et a l'utilisation d’une distribution gaussienne tronquée.
Plus précisément, nous choisissons tout d'abord un ensemble de noeuds de donnée V appar-
tenant a la classe v-(w, ¢, B) traitée. Dans le cas du mot de code tout zéro modulé en BPSK,
un bit est considéré erroné uniquement si son observation canal est inférieure a zéro. Par
conséquent, E(y) = V si et seulement si pour chaque noeud de donnée n € V, 'amplitude
de z, est inférieure a —1. Nous générons ainsi un mot aléatoire y = [yn, = 1+ zn],oy N
avec

2_ _ .
zn~{N(O’U’ o0,—1), sineV (2.4)

N(0,0%,—1,00), sinon

ou N (0, o, a, b) estla distribution normale tronquée de moyenne O et de variance a2, prenant
valeur dans l'intervalle (a, b). Le jeu d’entrainement est obtenu en répétant la procédure
ci-dessus plusieurs fois. De cette facon le jeu d’entrainement est représentatif de la classe
v-(w, €, B). Par conséquent, un BP-RNN entrainé sur ce jeu devient spécialisé sur le décodage
des motifs d’erreurs correspondant a la classe v-(w, €, B). Enfin, le jeu de validation, utilisé
pour surveiller le bon déroulement de I'entrainement, est généré de la méme fagon que le jeu
d’entrainement.

2.2.3 Architecture paralléle de BP-RNNs

En utilisant la procédure de la sous-section 2.2.2, nous entrainons un décodeur BP-RNN
spécialisé pour chaque classe v-(w, &, B) !, avec une taille maximale des motifs V. Le choix
de Vinax sera notamment discuté dans la sous-section 2.3.1. Nous désignons par J le nombre
total de décodeurs BP-RNNs spécialisés résultants. Lensemble de ces J BP-RNNs spécialisés
forment une diversité de décodage, puisque que chaque BP-RNN est entrainé a décoder
un type spécifique de motifs d’erreurs. Cette diversité de décodage est appelée diversité de
BP-RNNs en suivant une terminologie similaire a [16, 17, 55] et est notée par 'ensemble D;.

Pour organiser une diversité O; de ] BP-RNNs spécialisés, nous proposons une archi-
tecture de décodage paralléle, oi 'ensemble des décodeurs sont exécutés en parallele. Les
BP-RNNs spécialisés de Dy sont notés par Dy, ..., Dy, avec une numérotation arbitraire
de 1 a J. La figure 2.2 présente l'architecture parallele proposée, utilisant les J BP-RNNs
spécialisés.

Dans I'architecture de décodage parallele, chaque décodeur produit une estimation ¢; =
(¢j1,..--¢jn) €10, l}N dumot de code transmis c. Lensemble des ¢; vérifiant le syndrome
est défini par S := {¢; | syndrome(¢;) = 0}. Si au moins I'un des mots estimés vérifie
le syndrome (S # 0), un critére ML est utilisé pour déterminer le mot de code en sortie

1. Nous excluons uniquement les classes pour lesquelles w = 0. Elles correspondent en effet a des motifs
dont le support est un mot de code non nul. De tels motifs d’erreurs ne peuvent pas étre détectés ou corrigés.
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BP_RNN llllllllllllll BP-RNN ............... BP_RNN
specialisé D, specialisé D; specialisé D,
[ Régle ML sur tous les Z']- €S ]
¢

Figure 2.2 — Architecture de décodage parallele.

l'architecture de décodage paralléle. Pour le canal AWGN a entrée binaire (avec des entrées
+1), le critéere ML s’écrit :

N
¢ = argmax P(¢;ly) = argmaxz YnCjns (2.5)
¢;jeS ¢eS 14
Le décodage est alors réussi si ¢ est égal au mot de code transmis. Si aucun des décodeurs
BP-RNNs ne converge vers un mot de code (S = 0), le décodage échoue. Dans un tel cas,
le critere ML est appliqué sur les ] mots estimés ¢; afin de sélectionner celui minimisant le
BER du décodeur

2.2.4 Sélection optimale par complémentarité

En pratique, il est désirable de réduire le nombre de décodeurs exécutés en paralléle afin
d’éviter une trop grande complexité calculatoire et matérielle. En effet, chaque BP-RNN
en paralléle posséde un cotit matériel dédié au processus itératif (calcul et instanciations en
mémoire des LLRs a posteriori et des messages circulant sur le graphe), ainsi qu'un cotit ma-
tériel lié au stockage et multiplications induits par les poids optimisés. De plus, nous voulons
éviter des effets d’entrainement similaires entre les BP-RNNs, pouvant survenir par exemple
si des motifs d’erreurs d’une taille donnée peuvent se subdiviser en motifs de plus petites
tailles indépendants. La figure 2.3 illustre ce phénoméne en prenant I'exemple de la classe
3-1(5,2,[(1,2),(1,2),(3,0)]), dont les motifs associés de taille 3 sont en réalité composés
de deux motifs indépendants. En particulier, n3 n’est connecté qu’a des noeuds de parité de
degré un. Ainsi, si {ny, ny, n3} sont en erreurs, le BP-RNN pourra assez aisément corriger ns
et le motif d’erreurs se réduira a un ensemble absorbant de type 2 — (2,2, [(1,2), (1,2)]).
Les BP-RNNs entrainés respectivement sur les classes 3 — (5,2, [(1,2), (1,2), (3,0)]) et
2-1(2,2,[(1,2),(1,2)]) risquent ainsi de converger fréquemment vers les mémes mots de
code, ce qui rend les décodages effectués en parallele redondants.



44 » CHAP. 2 SPECIALISATION DU BP-RNN ET DIVERSITE DE DECODAGE

@‘ \
\

Figure 2.3 — Motifs d’erreurs de la classe 3 — (5,2, [(1, 2), (1,2), (3,0)]), composés de deux
motifs indépendants de la classe 2 — (2,2, [(1,2), (1,2)]).

Pour réduire cette redondance, nous proposons ici une méthode pour sélectionner
de maniére optimale Z (Z € [1, J]) BP-RNNs spécialisés parmi les /] BP-RNNs de D;.
Pour réaliser ceci, nous évaluons la complémentarité des décodeurs entrainés selon leurs
probabilités conjointes d’échecs. Nous générons tout d’abord un jeu de test Trest, contenant
des mots bruités aléatoires y comme défini en (1.2). Ce jeu est utilisé pour estimer la capacité
de correction individuelle de chaque décodeur entrainé. Nous notons par F; C T le
sous-ensemble des mots bruités sur lesquels le BP-RNN D; a échoué, avec j = 1,...,].
Nous énumérons ensuite toutes les combinaisons d’indices de décodeurs J7 de taille Z. La
liste d’'indices jZO P! telle que l'intersection des F; correspondants soit la plus petite est alors
déterminée avec la régle suivante :

argmin jZOpt = argmin |ﬂj€jz?~j| (2.6)
Iz Iz

Sil'argument minimum de (2.6) n’est pas unique, un choix arbitraire est fait parmi les combi-
naisons. La combinaison optimale de Z BP-RNNs Z);p " est alors définie comme suit :

DF ={D;|je I} 2.7)

L'équation (2.6) nous garantit que Z);pt est la sélection de Z décodeurs parmi les J BP-RNNs
mis en parallele donnant la meilleure performance en termes de FER (d’ou le terme de
sélection optimale). .Z);pt est donc la combinaison des Z décodeurs les plus complémen-
taires entre eux, maximisant le nombre de mots bruités corrigés lorsqu’ils sont exécutés
ensemble en parallele. La valeur de Z peut étre choisie pour obtenir des meilleurs compromis
performance/complexité.
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2.3 REsuLTaTts FER

Nous présentons dans cette section les résultats en termes de FER obtenus avec les BP-
RNNs spécialisés mis en paralléle. De plus, des tests ont aussi été effectués avec des Min-Sum-
RNNs (MS-RNNs) spécialisés, le principe restant le méme que pour les BP-RNNs spécialisés.
Enfin, I'impact de différentes configurations de poids pour le BP-RNN et ['utilisation d'une
fonction de cotit multiple sont également évalués.

2.3.1 Parameétres de simulation

Les codes LDPC courts utilisés pour nos simulations sont le Code-1, le Code-3, ainsi que
le Code-4, construit lui aussi avec 'algorithme PEG. Les paramétres sont rappelés/détaillés
dans le tableau 2.2, avec en particulier n4_cycles le nombre de cycle de taille 4.

Tableau. 2.2 — Parameétres des codes LDPC évalués.

N K R. dy, dm N4-cycles
Code-1 | 64 32 0.5 3 6 0
Code-3 | 64 46 | 0.71 3 10-11 47
Code-4 | 128 | 105 | 0.81 3 16-17 1130

Les nombres maximaux d'itérations L. et L5 ont été fixées a dix, pour 'ensemble des
décodeurs. Au niveau de la classification des motifs d’erreurs, nous avons fixé v = 2, 3, 4
pour le Code-1 et v = 2, 3 pour le Code-3 et le Code-4. Ces choix de v permettent de traiter
des tailles d’événements d’erreurs adaptées aux capacités de correction des nos codes LDPC
courts, sans rendre la classification trop complexe. >

La procédure de classification présentée en sous-section 2.2.1 a été appliquée pour les
trois codes. Le nombre de classes v-(w, €, B) obtenues pour chaque code en fonction de v
est donné dans le tableau 2.3. Le nombre total de classes J indique le nombre de décodeurs
BP-RNNs entrainés et utilisés dans l'architecture de décodage paralléle.

Un BP-RNN a été entrainé de maniére indépendante pour chaque classe obtenue, avec la
méthode de construction du jeu d’entrainement décrite dans la sous-section 2.2.2. Ceci nous
assure que chaque BP-RNN puisse saisir les propriétés structurelles des motifs d’erreurs
de la classe utilisée pour construire son jeu d’entrainement. Les J entrainements peuvent
étre effectués en parallele, ce qui permet d’obtenir un temps d’entrainement minimal. Ceci
differe donc de la stratégie d’entrainement des FAIDs neuronaux, ott un décodeur FAID D;

2. A des fins de comparaisons, un code BCH avec (N, K) = (63, 45) ou (N, K) = (127, 106) posséde une
distance minimale de 7 et peut ainsi corriger 3 erreurs. Un code BCH(N = 63, K = 36) peut quant a lui corriger
5 erreurs.
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Tableau. 2.3 — Nombre de classes obtenues v-(w, ¢, B) selon v.

v | Code-1 | Code-3 | Code-4
2 2 3 3

3 5 10 11

4 10 N/A N/A
J] 17 ] 13 [ 14 ]

Tableau. 2.4 — Parameétres Keras.

Paramétres Valeurs des parametres
Méthode de RMSprop [53]
descente de gradient (initialisé avec un pas d’adaptation de 10~3)
Nombre d’époques 10

Taille des paquets d’entrainement 8192
Nombre de paquets d’ entrainement 37 2122 (dépend du SNR)

Taille des paquets de test 16384
Nombre de paquets de test 19 2 61 (dépend du SNR)

est entrainé sur les échecs du précédent D;_;. Enfin, nous avons entrainé un BP-RNN seul
en suivant la procédure de [10], pour avoir une référence de comparaison.

Pour entrainer les décodeurs BP-RINNs, nous avons utilisé la librairie Keras, avec les
hyper-parametres montrés dans le tableau 2.4. Pour le Code-1, tous les BP-RNNs sont
entrainés pour chaque valeur de SNR comprise entre 1dB et 7 dB, avec un pas de 1dB,
fournissant ainsi 7 ensembles de poids optimisés pour chaque décodeur. Pour le Code-3 et le
Code-4, deux points supplémentaires & 8 dB et 9 dB sont considérés pour I'entrainement. Bien
que cela augmente la complexité d’entrainement, la performance de décodage se retrouve
également améliorée, par rapport au cas out uniquement un seul entrainement est effectué en
mélangeant toutes les valeurs de SNRs [10].

Enfin, nous considérons un budget de Z = 8 maximum de huit BP-RINNs spécialisés et
exécutés suivant une architecture parallele quelque soit le code LDPC court. La sélection
optimale Z);p:ts a été ainsi calculée pour chaque valeur de SNR de chaque code, en utilisant la
méthode décrite en sous-section 2.2.4. Une nouvelle phase de test a été réalisées pour chaque
code afin d’évaluer le taux d’erreur paquet pour uniquement huit décodeurs en paralléle.

2.3.2 BP-RNNs spécialisés

Nous comparons ici la performance des différentes stratégies discutées dans la section
précédente, en termes de FER. Les gains sont évalués a2 un FER de 107%.

Les résultats de simulation du Code-1 sont montrés sur la figure 2.3(a). En utilisant notre
architecture parallele de BP-RNNs spécialisés, le gain est accentué de 0.5 dB par rapport au
BP(liest = 10). Le gain par rapport au BP-RNN de [10] est de 0.25 dB. De plus, il est important
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(a) FER du Code-1.
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(b) FER du Code-3.

de remarquer que la sélection optimale Z); Pt permet d’atteindre les mémes performances que
l'architecture paralléle originale tout en réduisant d'un peu plus de la moitié la complexité
calculatoire tant en termes du nombre moyen d’itérations effectuées a chaque décodage que
du nombre d’itérations effectuées en cas d’échec de décodage. La complexité matérielle est
également réduite d'un peu plus de la moitié. Enfin, notre nouvelle stratégie de décodage se
situe a 1 dB de la performance ML.

Les résultats de simulation du Code-3 sont montrés dans la figure 2.3(b). Des gains
similaires au code précédent sont observés. En effet, I'architecture proposée permet d’obtenir
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Figure 2.3 — Résultats FER des BP-RINNs spécialisés mis en paralléle.

un gain de 0.42 dB par rapport au BP et de 0.22 dB par rapport au BP-RNN de [10]. Dans cet
. P opt . N . N

exemple aussi, les décodeurs de D, mis en parallele obtiennent la méme performance que

J décodeurs mis en paralléle.

Enfin, les résultats de simulations du Code-4 sont affichés dans la figure 2.3(c). Malgré sa
plus grande taille, ce code présente un nombre accru de cycles de longueur 4, en raison de
son rendement de codage plus élevé. Cependant, les BP-RNNs spécialisés mis en parallele
fournissent aussi un gain similaire de 0.42 dB par rapport au BP et de 0.15 dB par rapport
au BP-RNN de [10]. De plus, la figure 2.3¢c montre également la pertinence de la sélection
optimale, permettant d’atteindre encore une fois les mémes performances que les J décodeurs
mis en parallele.

Ainsi, pour les trois codes, les combinaisons de 8 décodeurs nous permettent de conserver
des décodeurs se complétant les uns avec les autres, c’est a dire décodant des motifs d’erreurs
différents. Notons également que chaque BP-RNN de Z)g Pt utilise le data-pass définien (1.27).
IIs peuvent donc étre implémentés avec des architectures matérielles conventionnelles du
BP. Dans ce cas, le colit en mémoire supplémentaire pour un seul décodeur BP-RNN par
rapport au décodeur BP provient uniquement du stockage des poids et le décodeur BP-
RNN nécessite également une multiplication supplémentaire pour chaque poids dans (1.27)
et (1.26). Enfin, comme le BP-RNN de [10] utilise la méme configuration de poids que nos
BP-RNNs spécialisés, Z)gpt nécessite un colit en mémoire et un nombre de multiplications 8
fois plus grand que ceux du BP-RNN de [10].
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Figure 2.4 — Résultats FER des MS-RNNs spécialisés mis en parallele.

2.3.3 MS-RNNs spécialisés

Dans cette sous-section, le BP-RINN est remplacé par le MS-RINN, le seul changement
étant la substitution de la formule (1.22) par (1.11) pour le check-pass. Les décodeurs MS-
RNNs sont entrainés sur les mémes classes du tableau 2.3, en suivant la méme procédure que
les BP-RNNSs. De plus, un MS-RNN est également entrainé en suivant la méthode de [10].
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Les performances en termes de FER sont affichées sur la figure 2.4 pour le Code-1 (a) et
le Code-3 (b) . Pour le Code-1, nous observons tout d’abord un gain de 0.29 dB entre le MS
et le MS-RNN entrainé comme dans [10]. Comparé au MS standard, notre architecture de
MS-RNNs spécialisés obtient un gain de 0.58 dB, doublant ainsi le gain du MS-RNN [10].
Les J = 17 MS-RNN:ss spécialisés mis en paralléle atteignent la méme performance que leurs
homologues BP-RNNs spécialisés et mis en parallele. Ceci donne un avantage en termes de
complexité calculatoire aux MS-RNNs spécialisés, puisque que 'étape check-pass du MS-
RINN est moins complexe que celle du BP-RNN. Cette conclusion reste valable pour le Code-3.
Pour ce code, 'architecture parallele de MS-RNNs spécialisés atteint un gain de 0.42 dB par
rapport au MS standard et et 0.3 dB par rapport au MS-RNN de [10]. Enfin, comme pour les
BP-RNNSs spécialisés, la combinaison optimale de 8 MS-RINNs spécialisés permet d’atteindre
la méme performance que l'architecture parallele des ] MS-RNNs spécialisés pour les deux
codes.

2.3.4 Impact de la configuration de poids

Nous proposons ici de comparer 'impact sur la performance de trois configurations
différentes de poids du BP-RNN. La spécialisation sur les classes du tableau 2.3 est appliquée
pour chacune des configurations. La configuration numéro 1 correspond a celle utilisée
jusqu’a présent, donnée par les équations (1.27), (1.22) et (1.26). La seconde configuration
de poids est celle introduite par les auteurs de [11]. En particulier, les poids dépendent des
itérations de décodage. Cette configuration évaluent donc également si une dépendance des
poids avec l'itération de décodage est bénéfique pour la performance. Des BP-FFs seront
ainsi utilisés pour les simulations, la technique de spécialisation restant cependant la méme
qu'avec le BP-RNN. Les équations ci-dessous explicitent comment la pondération s’effectue :

(i-1)

. a ’
’B,(ri)_)n =2 tanh™! l_[ tanh( . _"n) (2.8)

2

n’e N(m)\{n}
Al = Lo+ . B, 2.9)
m’e M(n)\{m}

L = 0" L+ Z (0 (2.10)

me M(n)

La coloration des poids indiquent les différences avec la configuration 1. Notons que des
poids sont introduits durant I'étape check-pass, comme l'illustre 'équation (2.8). Les LLRs

3. Les conclusions établies pour le Code-4 sont similaires.
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canaux sont également pondérés dans les équations (2.9) et (2.10). De plus, un poids w,(iil)m
est appliqué sur I'ensemble des messages provenant des noeuds de parité et sur le LLR canal
dans (2.10). Cette configuration de poids est assez différente de la configuration 1 et est
adaptée pour l'approche de [59], a savoir réaliser un I'élagage de noeuds de parité du BP-FF.
I est néanmoins intéressant de comparer ces deux configurations, afin de déterminer la
meilleure dans notre cas d'utilisation.

Ensuite, nous considérons une troisiéme configuration de poids donnée par les équations

suivantes :
) a(f—l)
,(,i)_m = 2w, tanh ™! 1_[ tanh % (2.11)
n’e N(m)\{n}
ar(lllm =Lepn+ Z Wm’an%mﬂ,gir)_)n (2.12)
m’e M(n)\{m}
flr(zi) = Lch,n + Z Wm—mﬂr(yi)—m (2-13)

meM(n)

Comparé a la configuration 1, des poids sont introduits dans ’étage check-pass, comme
indiqué dans la formule (2.11). De plus, dans I'équation (2.12), un poids Wy, — s, est appliqué
pour chaque message rentrant dans le neurone calculant &, ,,. La configuration 3 posséde
ainsi plus de poids que la configuration 1. La comparaison de ces deux configurations permet
donc de savoir si l'introduction de davantage de poids entrainables induit une amélioration
de la performance.

Les résultats en termes de FER des BP-RNNs spécialisés utilisant les différentes confi-
gurations de poids sont montrés dans la figure 2.5 pour le Code-3. Nous remarquons dans
un premier temps que les BP-RNNs spécialisés utilisant la configuration de poids 1 ou 3
obtiennent les mémes performances lorsqu’ils sont exécutés en parallele. Ainsi, I'ajout de
parametres entrainables implique une complexité plus grande, sans pour autant fournir de
gains. La configuration de poids 2 induit quant a elle une dégradation de 0.15 dB par rapport
a la configuration de poids 1. En analysant les sorties des BP-RINNs spécialisés utilisant la
configuration 2, ces derniers convergent généralement vers un mot de code, mais pas celui
transmis. En conclusion, la configuration 1 nous permet d’obtenir le meilleur compromis
performance/complexité. Les mémes observations ont été faites pour les deux autres codes
LDPC courts.

2.3.5 BP-RNNs entrainés avec une fonction de coiit multiple

Comme expliqué dans le paragraphe 1.3.2.2, une fonction de cott multiple a été envi-
sagée pour entrainer le BP neuronal dans [10] et [13]. Son intérét est de prendre en compte
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Figure 2.5 — Résultats FER du Code-3, pour différentes configurations de poids.

le comportement du décodeur neuronal au cours de ses itérations de décodage pour l'opti-
misation des poids. Il a ainsi été montré dans [10] qu'elle induit une meilleure performance
du BP-RNN pour des codes BCH avec des matrices de parité de forte densité. Toutefois,
pour des codes BCH courts avec une matrice de parité plus clairsemée (et possédant donc
moins de cycles), les gains sont réduit significativement. Nous proposons de vérifier ceci
avec nos codes LDPC courts construits par l'algorithme PEG et donc possédant un nombre
significativement réduit de cycles courts. Une nouvelle spécialisation des BP-RNNs a ainsi
été conduite, sur les mémes classes, mais avec la fonction de cott suivante [10, 13] :

Ient

N
) B i
futi-Bce (L) = - Z N HZZ; log(a(L,(l )), (2.14)

ent i=1

Les résultats de ce test sont illustrés sur la figure 2.6 pour le Code-3. Nous constatons
que la fonction de cotit multiple n’engendre pas de meilleures performances par rapport a la
fonction BCE standard. Ce test rejoint ainsi les conclusions sur le BP-RNN de [10] présentés
dans le paragraphe 1.3.2.2. Dans la suite, nous n’utiliserons pas de fonction de cott multiple.

2.3.6 Analyse des classes sélectionnées

Nous proposons dans cette sous-section une analyse a posteriori des BP-RNNs sélection-
nés dans Z);pt et de leurs classes v-(w, €, B) correspondantes. L'objectif de cette analyse est
de déterminer les types de supports de motifs d’erreurs pour lesquels la spécialisation d'un
BP-RNN apporte un gain en performance dans la diversité de décodage. Par souci de simpli-
cité, nous considérons la diversité de décodage composée de 4 BP-RINNs spécialisés Z);p;
du Code-1. La figure 2.7 affiche alors les sous-graphes induits des classes v-(w, ¢, P) sur
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Figure 2.6 — Résultats FER du Code-3, BCE vs Multi-BCE.

lesquelles les BP-RNNs de Z):pt ont été entrainés. Le cas (a) correspond a une classe de motifs
d’erreurs relativement faciles pour le décodage pour le BP, chaque noeud de donnée étant
connecté uniquement a des noeuds de parité de dégré impair. En revanche, dans les cas (b)
et (), chaque noeud de donnée est connecté a plus de noeuds de parité de degré pair que de
degré impair. Par conséquent, les classes 4-(4, 4, B) et 4-(2, 5, B) contiennent uniquement
des ensembles de noeuds données formant des ensembles absorbants. Enfin, le cas (d) nest
pas un ensemble absorbant, le noeud de donnée n; étant connecté a plus de noeud de parité
de degré impair que de degré pair. Cependant, si ny est corrigé lors du décodage, le motif
{ny, n3, n4} se restreint a un ensemble absorbant de la classe 3-(3, 3, [(1, 2), (1,2), (1,2)]).
Les motifs de la classe 4-(4, 3, B) se rapprochent ainsi fortement de motifs avec un support
d’ensemble absorbant. Nous constatons donc que trois des BP-RNNs de szt sont entrainés
dans le décodage de motifs d’erreurs soit avec un support formant un ensemble absorbant,
soit avec un support tres proche d'un ensemble absorbant.

Ainsi, dans la figure 2.8, nous montrons I'importance des BP-RNNs entrainés sur des
ensembles absorbants dans la performance observée. En effet, 'architecture parallele de
szt atteint quasiment la méme performance que l'architecture paralléle de Dy7. De plus, le
BP-RNN entrainé sur la classe 3-(9, 0, ) posséde une performance similaire au BP-RNN
de [10]. Ainsi, les gains observés par rapport a I'état de I'art résultent des BP-RNNs de Z)Zpt
spécialisés sur des ensembles soit absorbants (classes 4-(2, 5, B) et 4-(4, 4, P)), soit tres
proches d’ensembles absorbants (classe 4-(4, 3, B)). Enfin, des tests supplémentaires nous
ont aussi permis d’identifier qu'une diversité de BP-RNNs entrainés uniquement sur les
classes composées d’ensembles absorbants du Code-1 (v < 4) présente une performance
proche de celle de ;7. Des conclusions similaires peuvent étre établies pour le Code-3 et le
Code-4.
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(c) Sous-graphe de la classe 4-(4, 4, B). (d) Sous-graphe de la classe 4-(4, 3, B).

Figure 2.7 - Les sous-graphes des classes correspondants aux BP-RININs de Z)Zpt pour le
Code-1. Les types absorbants de chaque classe étant différents, les profils de connexions B
ne sont pas détaillés pour simplifier la notation.

2.4 CONCLUSION

Ce chapitre s’est concentré sur le développement d'une diversité de décodage composée
de plusieurs BP-RNNs, ot chacun est spécialisé dans le décodage de petits motifs d’erreurs
partageant des propriétés structurelles similaires. Nous avons tout d’abord montré que le
jeu d’entrainement standard aléatoire ne représente pas correctement les motifs d’erreurs
responsables des échecs dans la région du waterfall, empéchant par conséquent le BP-RNN
d’apprendre a les traiter. De plus, nous avons mis en évidence que ce jeu standard posséde une
trop grande variété de motifs d’erreurs en termes de sous-graphe induit. Les caractéristiques
propres a chaque type de sous-graphe induit ne sont ainsi pas apprises de maniere adéquate
par le BP-RNN.

Afin de remédier a ces problémes, nous avons proposé dans un premier temps une
nouvelle méthode de construction du jeu d’entrainement. Elle se base sur une classifica-
tion exhaustive des supports de motifs d’erreurs selon leurs types absorbants et les profils
de connexion de leurs noeuds de donnée. Ensuite, pour chaque classe déterminée, un jeu
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Figure 2.8 — Résultats FER du Code-1.

d’entrainement spécifique a été créé. Il contient des mots bruités tels que le motif d’erreurs
appartienne a la classe correspondante. Les erreurs y sont notamment placées aux positions
voulues grace a une distribution gaussienne tronquée. Le jeu d’entrainement résultant permet
ainsi de spécialiser le BP-RNN dans le décodage des motifs de la classe relative.

Dans un second temps, la procédure de spécialisation a été associée a la notion de diversité
de décodage. En effet, pour chaque classe déterminée, un BP-RNN est entrainé spécifiquement
pour décoder les motifs d’erreurs avec un support appartenant a la classe. Les BP-RNNs
spécialisés de la diversité de décodage sont alors utilisés dans une architecture de décodage
paralléle. Les résultats en termes de FER ont alors montré des performances améliorées
par rapport a 'état de I'art. De plus, nous avons proposé une méthode sélectionnant les BP-
RNN:ss les plus complémentaires de maniére optimale, qui s’est avérée efficace pour réduire le
nombre de décodeurs mis en paralléle sans perte de performance. Des tests supplémentaires
ont aussi permis de confirmer le choix de la configuration de poids du BP-RNN et de la
fonction de cout. Enfin, nous avons montré que les BP-RNNs spécialisés sur les ensembles
absorbants sont en réalité responsables des gains observés par rapport au BP.

Néanmoins, a cause du caractere exhaustif de la classification, 'approche présentée dans
ce chapitre reste limité pour des codes LDPC courts corrigeant peu d’erreurs. Le prochain
chapitre se consacre en conséquence a adapter cette approche pour des codes LDPC courts
avec une meilleure capacité de correction (codes plus long et/ou de rendement plus faible),
en se concentrant notamment sur les motifs d’erreurs avec un ensemble absorbant comme
support.

Cette premiére contribution a donné lieu a une publication dans la conférence Interna-
tional Symposium on Topics in Coding de 2021 [IC1].
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Dans le chapitre précédent, plusieurs algorithmes par propagation de croyances (BP)
modélisés par des réseaux de neurones récurrents (BP-RNNs) ont été entrainés en énumérant
exhaustivement les supports de motifs d’erreurs de taille inférieure ou égale a 4, puis en les
classant selon la structure du sous-graphe induit. L'architecture parallele d'une diversité de
décodage composée de ces BP-RNNs spécialisés a ensuite montré de meilleures performances
par rapport a l'utilisation d’un seul décodeur BP-RNN entrainé comme dans [10], pour des
codes LDPC courts avec une faible capacité de correction.

Dans ce chapitre, nous nous posons la question d’améliorer les performances pour des
codes ayant une meilleure capacité de correction. Pour cela, nous allons explorer des struc-
tures spécifiques qui apparaissent dans les graphes, les ensembles absorbants. Ainsi, nous
proposons dans un premier temps un algorithme énumérant les ensembles absorbants et
une classification selon leurs propriétés structurelles. En suivant une méthode similaire au
chapitre 2, les BP-RINNs sont ensuite spécialisés sur le décodage de motifs d’erreurs avec
un support d’ensemble absorbant, grace a des jeux d’entrainement spécifiques. Pour réduire
le nombre de décodeurs BP-RININs, nous proposons également une nouvelle procédure de
sélection moins complexe que celle présentée en sous-section 2.2.4. Nous considérons ensuite
deux architectures de décodage, dans lesquelles les BP-RINNs sélectionnés sont exécutés soit
en paralléle soit en série, puis nous définissons les métriques appropriées pour évaluer leur
complexité calculatoire ainsi que la latence de décodage associée.

Enfin, il convient de mentionner que deux autres approches de spécialisation ont été
développées en parallele de celle sur les ensembles absorbants, afin de traiter également
des codes LDPC courts avec une meilleure capacité de correction. Elles sont présentées et
comparées avec la méthode de spécialisation sur les ensembles absorbants dans I'annexe B.

3.1 LES ENSEMBLES ABSORBANTS

Comme décrit en sous-section 1.1.4, 'une des difficultés majeurs rencontrée par le BP est
la présence de structures particulieres dans le graphe, tels que les ensembles absorbants [43].
Ces derniers sont définis de maniére indépendante du décodeur et du modeéle de bruit. De ce
fait, une spécialisation sur des ensembles absorbants peut aussi bien étre réalisée pour des
BP-RNNSs, que pour des Min-Sum modélisés par des RNNs (MS-RNNs) par exemple. De plus,
pour des petits mots de code, les ensembles absorbants sont de taille équivalente au nombre
d’erreurs qu'un code peut corriger et sont responsables de dégradation significative dans la
région du waterfall. Entrainer des réseaux de neurones a mieux les décoder permettrait donc
de diminuer ces dégradations.

Une seconde motivation a explorer les ensembles absorbants provient de I'étude des
décodeurs BP-RNNs sélectionnés dans le chapitre précédent. En effet, nous avons montré
dans la sous-section 2.3.6 que les BP-RNNs sélectionnés sont en réalité majoritairement
entrainés sur des classes contenant des supports soit d'ensembles absorbants, soit trés proches
d’ensembles absorbants. De plus, nous avons prouvé que les BP-RNNs spécialisés sur les
ensembles absorbants sont responsables des gains engendrés par rapport au BP ou au BP-



3.2 DIVERSITE DE BP-RNNS SPECIALISES SUR DES ENSEMBLES ABSORBANTS

RNN entrainé comme dans [10]. Il n’est donc pas nécessaire d’énumérer exhaustivement tous
les supports de motifs d’erreurs pour créer une diversité de BP-RNNs, une spécialisation de
I'entrainement sur les ensembles absorbants suffit.

Nous en déduisons I'intérét de spécialiser 'entrainement sur des ensembles absorbants
afin de traiter des codes LDPC courts avec une meilleure capacité de correction que ceux du
chapitre 2. Cette approche est présentée dans la section suivante.

3.2 DIVERSITE DE BP-RNNS SPECIALISES SUR DES ENSEMBLES ABSORBANTS

La question que nous abordons maintenant est le choix des ensembles absorbants pour
créer une diversité de BP-RNNs spécialisés dans le décodage des motifs d’erreurs.

Notre approche se divise en trois étapes. Nous proposons tout d’abord un algorithme
pour énumérer de maniere efficace tous les ensembles absorbants d'une taille donnée dans le
graphe biparti. Il se base notamment sur une procédure de parcours en profondeur (Depth-
First Search ou DFS, en anglais). Ensuite, une classification est réalisée sur les ensembles
absorbants identifiés, selon le profil de degrés des noeuds de parité du sous-graphe induit.
Enfin, de maniere similaire au chapitre précédent, un BP-RNN est entrainé spécifiquement
pour chaque classe d’ensembles absorbants.

3.2.1 Algorithme de recherche des ensembles absorbants

Un algorithme de recherche exhaustive énumérant tous les ensembles absorbants (ou
méme les ensembles piégeants) d'une taille donnée v devrait explorer tous les (I:/I ) candidats,
ce qui peut devenir tres vite trop complexe, méme pour des valeurs relativement petites
de N et v. Plusieurs algorithmes ont ainsi été proposés dans la littérature pour rechercher
différents types d’ensembles absorbants ou piégeants. Les ensembles piégeants élémentaires,
dont les sous-graphes ne contiennent uniquement que des noeuds de parité de degré un ou
deux, sont énumérés avec les procédures de [60-62]. Dans [63, 64], les ensembles piégeants et
les ensembles absorbants sont listés pour des classes spécifiques de codes LDPC. Des travaux
supplémentaires se concentrent quant a eux sur des ensembles piégeants dominants [65],
responsables de la majorité des échecs dans la région du plancher d’erreur, ou sur des en-
sembles piégeants de petite taille [66]. Enfin, des ensembles entiérement absorbants (c.-a-d.,
lorsque la condition d’ensemble absorbant est satisfaite par tous les nceuds de donnée dans le
graphe) sont énumérés dans [67, 68]. Plusieurs de ces procédures d’énumération [62, 67, 68]
reposent notamment sur une approche de programmation linéaire basée sur de la séparation-
et-évaluation.

Notons également que l'algorithme proposé par [64] exploite les propriétés liées au type
spécifique de codes LDPC traités pour énumérer les ensembles absorbants. De plus, les ap-
proches décrites dans [67, 68] utilisent les contraintes induites par les ensembles entiérement
absorbants pour les rechercher. Les méthodes de I'état de I'art ne permettent donc pas de
lister sans contrainte tous les ensembles absorbants d'un code LDPC court quelconque.
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Ici, nous proposons un algorithme basé sur de la recherche de graphes, qui est a notre
connaissance le premier spécifiquement développé pour une énumération exhaustive des
ensembles absorbants, sans aucune contrainte sur la structure du graphe de Tanner de ces
ensembles ou sur le type de codes LDPC considéré. L'algorithme proposé est essentiellement
un algorithme de retour-arriére, construisant progressivement des ensembles absorbants
candidats et abandonnant un candidat dés qu’il détermine que ce candidat ne peut pas étre
complété en un ensemble absorbant. Les candidats sont construits de maniére incrémentale
en traversant le graphe biparti avec une approche de parcours en profondeur (Depth First
Search ou DFS en anglais) [69]. En effet, en partant d'un noeud de donnée choisi comme
racine, nous explorons au plus profondément le graphe avant de faire un retour-arriere.
La différence majeure avec le DFS standard de [69] est que notre algorithme ne visite pas
seulement un, mais un sous-ensemble de noeuds de donnée a chaque niveau de profondeur
pour incrémenter la solution candidate.

Nous proposons l'algorithme de recherche d’ensembles absorbants basé sur du parcours
en profondeur (Absorbing Sets-Depth First Search ou AS-DFS en anglais) qui suit le déroulé

suivant.
Soitn € {1,..., N} un noeud de donnée fixé, que nous appellerons le noeud racine.
Notre algorithme énumére tous les ensembles absorbants A C {1,..., N} contenant n, de

taille | A| = v. Pour éviter d’énumérer plusieurs fois le méme ensemble absorbant en partant
de différents noeuds racines, nous imposons de plus que 7 soit le plus petit élément de A.
Autrement dit, A C {n,...,N}.

Le graphe biparti partant du noeud racine n est dans un premier temps étendu, c’est-a-
dire, les noeuds de parité et les noeuds de donnée sont ajoutés progressivement a une distance
croissante de n jusqu'a ce que le noeud le plus éloigné dans le graphe biparti soit atteint.
Comme pour l'algorithme par croissance d’arétes progressives (PEG), la distance entre deux
noeuds est la longueur (e.g, le nombre d’arétes) du plus court chemin les connectant. Cette
expansion produit un graphe biparti enraciné, noté par G,. Pour £ > 0, nous notons par
V(© I'ensemble des noeuds de donnée a une distance 2¢ de n (donc V© = {n}) et par C*)
I'ensemble des noeuds de parité a une distance 2¢ + 1 de n.

Soit A, un ensemble quelconque contenant n et C# I'ensemble des noeuds de parité
connectés 3 A au moins une fois. Pour £ > 0, nous définissons AL = A N VO et
Cg) = Cax N C®). Si chaque noeud de donnée de A possede plus de voisins dans & (A)
(pair) que dans O (A) (impair), alors A (£) satisfaitla condition d’ensemble absorbant. Puisque
AD est un sous-ensemble de (V([), les voisins de ses noeuds de donnée sont des noeuds
de parité appartenant soit a Cg_l), soit a C(y?. Par conséquent, les degrés de ces noeuds de
parité dans le sous-graphe induit par A dépendent uniquement de A=Y (pour £ > 0),
de A et de A (pour ¢ inférieur 2 la profondeur maximale de A). Ainsi, la condition
d’ensemble absorbant pour A peut se vérifier de maniére incrémentale en la vérifiant pour
chaque sous-ensemble A, ce qui nécessite toutefois la connaissance du sous-ensemble de
niveau suivant A+ (sauf pour le dernier niveau).

L'algorithme proposé construit alors progressivement un ensemble absorbant A, en



3.2 DIVERSITE DE BP-RNNS SPECIALISES SUR DES ENSEMBLES ABSORBANTS

Algorithme 2 AS-DFS (G,,, £, A0, ..., A1)

sif > 0et AS_check (ﬂ((_l)) = faux alors
retourner // retour-arriére

fin si
7 — !ﬂ(0)|+...+|y{(f)|
si v, = v alors
si AS_check (ﬂ(f)) = vrai alors
Ajouter A := A U - U AW alaliste des ensembles absorbants
fin si
retourner // retour-arriére
fin si
(0 (ﬂ(o), .. .,ﬂ(f)) « Ensemble des complétions possibles
pour tout les A1) dans €(A,, ..., A,) faire
AS_DFS (Gp, £ + 1, A, ..., AD, AV // appel récursif
fin pour

choisissant des sous-ensembles A, pour £ > 0 et en vérifiant la condition d’ensemble
absorbant pour déterminer si le choix courant pourrait éventuellement étre complété en un
ensemble absorbant valide. Pour ¢ = 0, nous avons A®) = {n}. Considérons un choix de
sous-ensembles ﬂ(o), .. .,ﬂ(f), avec £ > 0, tel que 7, := Zf:o |ﬂ(t)| < v. Nous définissons
alors I'ensemble des complétions possibles € (ﬂ(o), LAWY ) comme suit :
e Siv, = v, alors © (57{(0), .. .,ﬂ([)) = () (la taille des ensembles absorbants recherchés
v est atteinte, il n'y a donc pas besoin de complétion).
e Sivy, < v,alors
(1) Nous déterminons le sous-ensemble N (1) ¢ YD contenant les descendants
des noeuds de donnée dans A ).

(2) Nous déterminons Ngjl) = N A {n,..., N}, puis nous complétons
€ (A©,...A0) = A c NG| A <v i) (3.1)
Il esta noter que € (&ZI(O), R AD ) est un ensemble contenant des sous-ensembles A (¢+1) Y

pouvant étre parcourus dans n'importe quel ordre. En pratique, ce parcours itératif s’effectue
de maniére croissante avec la taille des sous-ensembles A (+1).

L'algorithme AS-DEFS est présentée dans l'algorithme 2. En considérant un noeud de
donnée racine n, la procédure est simplement appelée par le programme principale avec les
arguments (Qe, t=0A0 = {n})

Le déroulement de l'algorithme AS-DFS est illustré par un exemple avec le graphe biparti
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enraciné dela figure 3.1, avec le noeud de donnée n; comme noeud racine et {n,, n3, n4, ns, ng} C

R . P : t+1
1. Ces sous ensembles peuvent étre vide si 7o = v, ou si Nin )= 0.
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Profondeur O

Profondeur 1

Profondeur 2 @ e

Figure 3.1 - Exemple de graphe biparti enraciné G,,. Les connexions prises en comptes pour
le choix A = {ny, ny, n3, ny} sont indiquées en bleu.

{n; + 1,...,N}. La taille v est fixée a 4 et les noeuds de donnée sont de degré d,, = 3.
Les complétions sont tout d’abord déterminées pour [ = 0 et ¥, = 1. Examinons le choix
A = {ny, n3} etlappel récursif correspondant AS-DFS (Qn, t=1,A0, ﬂ(l)). La condi-
tion d’ensemble absorbant est vérifi¢e pour A (%), n; étant connecté a deux noeuds de parité
de degré pair et un noeud de degré impair dans le sous-graphe induit par A = A U A,
De ce fait, 7, est mis a jour a 3, puis les complétions de taille v — ¥, = 1 sont calculées. Si la
procédure est appliquée pour £ = 2 et la complétion A?) = {n3}, la condition d’ensemble
absorbant s’avére vraie pour AW En effet, n, et n3 sont chacun connectés a deux noeuds de
parité de degré pair et un noeud de parité de degré impair dans le sous-graphe induit par
A = {n1, ny, n3, ns}. La variable v, est ensuite actualisée a 4 et le test v, = v devient vrai. Il
est alors vérifié que A = {ny, ny, n3, ny4} est bien un ensemble absorbant de taille 4, de sous-
graphe induit par ailleurs isomorphe a celui de la figure 2.7c. Par contre, si AR = {ns}, 1a
condition d’ensemble absorbant n’est plus vérifiée pour A1), n3 étant maintenant connecté 2
deux noeuds de parité de degré impair contre un seul de degré pair dans le sous graphe induit
correspondant. Le choix de sous-ensembles A ), A A?) = {ns} est donc abandonné.
Il en est de méme pour le choix ﬂ(o), &1((1), AR = {ns}. A ce stade, les complétions de 1
noeud de donnée de {ny, n,, n3} sont toutes explorées. Le retour-arriére s’effectue donc et
d’autres ensembles A" sont considérés pour compléter A = {n,}.
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3.2.2 C(Classification des ensembles absorbants

Une fois les ensembles absorbants identifiés et dénombrés, nous voulons les classifier
selon leurs propriétés structurelles dans le sous-graphe induit. Une limitation pratique
de la classification par type absorbant proposée en sous-section 2.2.1 est sa complexité
calculatoire. En effet, pour chaque ensemble de noeuds de donnée de taille v, la classification
par type absorbant et par liste des profils de connexions B requiert 2V permutations et 2"
comparaisons. Cette approche peut ainsi vite engendrer un nombre important de calculs
lorsque v augmente. Par exemple, pour le Code-1 (N = 64,K = 32), notre algorithme
de recherche énumerent 450340 ensembles absorbants de taille v = 7. Un total d’environ
450340 x 27 x 2 ~ 115 millions d’'opérations est donc nécessaire pour classifier ces ensembles
absorbants avec la procédure du chapitre 2.

T
w=2 e=5
(®) P. = (0,5,2).

Figure 3.2 — Exemple d’ensembles absorbants de type 4-(2, 5).
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Tableau. 3.1 - Nombre de types étendus (TE) et d’ensembles absorbants (EA).

Code-1 Code-2
v |Nombre de TE ‘ Nombre d’EA | Nombre de TE ‘ Nombre d'EA
3 1 164 1 32
4 2 1452 6 944
5 3 9413 12 11504
6 9 64 813* 32 152 824
7 16 450 340 69 2124928
8 24 2994 834* 157 28670736

*Le Code-1 contient un mot de code de poids 6 et 37 mots de code
de poids 8, correspondant a des ensembles absorbants avec w = 0

Pour limiter la complexité, nous caractérisons plus simplement un ensemble absorbant
A en définissant son profil de connexion des noeuds de parité P, := (my, my,...), ou
mg est le nombre de noeuds de parité connectés a exactement d noeuds de donnée dans
A. Nous introduisons alors le type étendu de A comme v-(w, ¢, P.), avec v = card(V),
w = card(O(V)), ¢ = card(E(V)) et P, le profil de connexions de noeuds de parité.
Cette classification par type étendu permet de séparer finement des ensembles absorbants
possédant des sous-graphes induits différents. Un exemple est donné en figure 3.2 pour deux
types absorbants 4-(2, 5), ot les noeuds de donnée sont respectivement de degré 3 dans le
cas (a) et de degré 3 et 5 dans le cas (b).

Pour illustrer plus en détail la capacité de notre algorithme AS-DFS de recherche d’en-
sembles absorbants, ainsi que la classification par type étendu, nous considérons le Code-1
et le Code-2 de paramétres (N = 128, K = 64), explicités en sous-section 1.1.5. Nous four-
nissons dans le tableau 3.1 le nombre total de types étendus (TE) différents et le nombre total
d’ensembles absorbants pour ces deux codes, avec une taille d’ensemble absorbant v < 8.
Précisons que pour le Code-2 et v = 8, un algorithme de recherche par force brute devrait

explorer (1§8) ~ 20 candidats.

3.2.3 Jeu d’entrainement spécialisé

Nous voulons maintenant spécialiser I'entrainement sur les classes d’ensembles absor-
bants déterminées précédemment. Nous proposons de réutiliser les mémes conditions que la
sous-section 2.2.2 pour la génération du bruit, a savoir le canal AWGN a entrée binaire de
variance o et de moyenne nulle et la transmission du mot de code tout zéro uniquement 2.
L'objectif est alors de construire un jeu d’entrainement spécifique, contenant uniquement
des mots recus y tels que I'ensemble d’erreurs E(y) correspond a un motif d’erreurs avec
un support d’ensemble absorbant d’une classe v-(w, ¢, P;) donnée. Pour réaliser ceci, un
ensemble A parmi la classe v-(w, ¢, P,) traitée est choisi aléatoirement, puis la distribution

2. D’autres mots de code peuvent étre considérés pour I'entrainement, a condition d’utiliser I'entropie croisée
binaire non simplifiée de I'équation (1.29).
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(a) Etage data-pass. (b) Etage a posteriori.

Figure 3.3 — Profils de poids pour différents décodeurs BP-RNNs (Code-1, SNR = 5 dB).

normale tronquée est utilisée de nouveau comme détaillé dans I'équation (2.4).

Le jeu d’entrainement est alors obtenu en répétant cette procédure jusqu’a atteindre la
taille souhaitée. Ainsi, le jeu d’entrainement est représentatif de la classe d’ensembles absor-
bants v-(w, ¢, P.) considérée. Le BP-RNN entrainé avec ce jeu sera spécialisé en conséquence
dans le décodage des motifs d’erreurs avec un support d’ensemble absorbant appartenant a la
classe v-(w, ¢, P..).

Pour illustrer la spécialisation du décodeur entrainé, la figure 3.3 montre les valeurs des
poids pour trois décodeurs BP-RNNs, entrainés chacun sur une classe v-(w, ¢, P,) différente.
Le décodeur BP-RNN non spécialisé entrainé comme dans [10] est aussi présent. Pour éviter
I'encombrement, les valeurs de poids sont triées dans un ordre croissant et nous appelons
par "profil de poids" le jeu ordonné des poids. Notons que des profils de poids différents
indiquent des jeux de valeurs de poids différents, tandis que des profils similaires indiquent
des jeux de valeurs de poids similaires. Néanmoins, dans le second cas, des poids similaires
peuvent étre appliqués sur des arétes différentes.

Nous considérons le Code-1 et nous montrons les profils de poids pour les étages data-
pass et a posteriori. L'étage data-pass est implémenté avec 'équation (1.27), avec un poids
par neurone appliqué sur toutes ses arétes rentrantes. De ce fait, le nombre de poids est
le méme pour les étages data-pass et a posteriori. Il est égal au nombre d’arétes dans le
graphe de Tanner, soit 192 pour le Code-1. Les paramétres d’entrainement restent similaires
a ceux de la sous-section 2.3.1 et seront décrits plus en détail dans la sous-section 3.4.1. Les
profils de poids dans la figure 3.3 indiquent clairement que I'optimisation des poids répond
différemment aux jeux d’entrainements correspondants aux différentes classes v-(w, ¢, P,.)
considérées. En effet, les profils de poids de chaque BP-RNN spécialisé sur les ensembles
absorbants sont différents deux a deux pour les étages data-pass et a posteriori. Ceci illustre
la diversité induite par I'entrainement de plusieurs BP-RNNs spécialisés. Notons également
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que le BP-RNN entrainé sur la classe 7-(5, 8, (5, 8)) posséde un profil de poids proche de
celui du BP-RNN entrainé comme dans [10] pour 'étage data-pass, mais différent pour I'étage
a posteriori. Lentrainement sur une classe d’ensembles absorbants permet donc d’obtenir
une optimisation des poids différente de celle sur un jeu d’entrainement standard.

3.3 SELECTION DES BP-RNNS ET ARCHITECTURE DE DECODAGE

Grace alaprocédure de la sous-section 3.2.3, un décodeur BP-RNN spécialisé est entrainé
pour chaque classe v-(w, & P,) (exceptées celles avec w = 0), avec une taille d’ensemble
absorbants v < vpax. Le choix de vinax sera détaillé dans la sous-section 3.4.1. Il convient
toutefois de préciser dés maintenant que le parametre Vy.x prend des valeurs plus grandes
que dans le chapitre précédent afin de traiter des codes LDPC courts avec une meilleure
capacité de correction que le Code-3 ou le Code-4 par exemple.

De maniere similaire au chapitre 2, la problématique est maintenant d’organiser la di-
versité de BP-RNNs spécialisés obtenue en une architecture de décodage. Pour réduire le
nombre de décodeurs BP-RINNs considérés dans une architecture, nous proposons tout
d’abord une procédure de sélection sous-optimale, moins complexe que la sélection optimale
de la sous-section 2.2.4. La procédure de sélection optimale devient en effet irréalisable
en raison de 'augmentation du nombre de classes (et donc de décodeurs spécialisés). Nous
proposons ensuite deux architectures de décodage, dans lesquelles les BP-RINNs sélectionnés
sont exécutés soit en paralléle, soit en série. Enfin, des métriques évaluant la complexité
calculatoire et la latence de décodage sont définies pour les deux architectures.

3.3.1 Sélection sous-optimale d’une diversité de BP-RNNs

Pour les mémes raisons de réduction de la complexité et d’effets d’entrainement de
décodeur similaires qu’en sous-section 2.2.4, il est souhaitable de sélectionner un nombre
réduit de décodeurs parmi les BP-RNNGs initialement entrainés. Nous désignons de nouveau
par J le nombre total de décodeurs BP-RNNs initialement entrainés et par Dy la diversité de
décodage correspondante.

Notons que le nombre total J de décodeurs BP-RNNs entrainés dans ce chapitre est
plus grand que dans le chapitre précédent. En effet, nous considérons ici des valeurs de
Vmax plus importantes que dans le chapitre 2 afin de traiter des motifs d’erreurs plus grands,
correspondant a la capacité de correction du code LDPC court traité. Par exemple pour le
Code-1, v,y était fixé a 4 dans le chapitre précédent et ] = 17 BP-RNNs ont été entrainés.
Dans ce chapitre, vy est fixé a 8 et J = 52 BP-RNNs sont entrainés (d’apres le tableau 3.1) 3.

3. Précisons toutefois que le nombre total de classes (de types étendus) dans le tableau 3.1 est en réalité 55,
mais trois d’entre elles correspondent a des supports de mot de codes autre que le mot tout zéro, de tailles v = 6
ou v = 8. Lentrainement n’est donc pas réalisé sur ces trois classes.
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Le calcul de (é) combinaisons d’indices pour appliquer la régle de sélection (2.6) et obtenir
D;Pt devient ainsi impossible en pratique.

Pour remédier a ce probléme de complexité, nous proposons une procédure de sélection
sous-optimale des décodeurs BP-RNNs. Comme la sélection optimale, cette approche repose
sur I'évaluation de la complémentarité des BP-RNNs entrainés, selon leurs probabilités
conjointes d’échecs. Nous proposons de maniére itérative de trier une liste de décodeurs
choisis pour minimiser le taux d’erreur paquet et maximiser la diversité avec les décodeurs
précédemment choisis. Ainsi, un jeu de test 75, contenant des mots bruités aléatoirement
construit a I'aide de (1.2), est créé dans un premier temps. Les ensembles * Fi C Trest sont
alors calculés pour chaque BP-RNN D i,avec j = 1,..., J. Nous construisons ensuite une
liste ordonnée des indices de décodeurs, notée par J. Nous commencons par initialiser J
avec I'ensemble vide, 3 = (. Pour ajouter un nouvel indice juew & 3, nous utilisons la régle
suivante :

Jnew = argmin |TS N 7:]| > (3.2)
Je{L...JN\J

ol 5y := Trest, 513 = 0 et F := Ny F;, sinon. La régle ci-dessus est appliquée récursive-
ment J fois, jusqu’a ce que J contienne tous les indices de décodeurs j = 1,..., J, dans un
ordre trié. Si 'argument minimum de (3.2) n’est pas unique, un choix arbitraire est effectué.

Précisons que quand J = 0, la regle (3.2) se réécrit en jrew = argmin;c(; g |T]|
Ainsi, le premier indice ajouté a la liste correspond au décodeur minimisant le taux d’erreur
paquet. Quand J # 0, le nouvel indice ajouté a la liste représente le décodeur le plus
complémentaire avec ceux dont les indices appartiennent déja a 3, dans le sens ol ce nouveau
décodeur minimise le nombre de mots sur lesquels tous les décodeurs indexés par J U { jew }
échouent.

Pour Z < ], nous indiquons la sous-liste des Z premiers indices de J par J(1:Z) C J.
La diversité (sous-optimale) D de BP-RNNs spécialisés est alors définie par :

Dz ={D; | jeJ(1:2)} (3.3)

I convient de remarquer que D est une liste ordonnée de décodeurs de taille Z. Pour le
Code-1, les profils de poids affichés dans la figure 3.3 correspondent aux décodeurs BP-RNNs
de Dz—3 pour un SNR = 5 dB. Les différences observées entre les profils de poids de ces 3
BP-RNNs coincident donc avec leur complémentarité en termes des probabilités conjointes
d’échecs.

Les Z BP-RNNs de D peuvent ensuite étre soit utilisés dans une architecture paralléle,
comme décrit en sous-section 2.2.3, soit dans une architecture série (qui sera discutée dans
la sous-section suivante). Enfin, la valeur de Z est généralement dictée par un compromis
complexité/performance.

4. Rappelons que ¥ est le sous-ensemble des mots bruités sur lesquels le BP-RNN D; a échoué.



68 » CHAP. 3 DIVERSITE DE BP-RNNS SPECIALISES SUR DES ENSEMBLES ABSORBANTS
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Figure 3.4 — Architecture série.

3.3.2 Architecture série d’une diversité de BP-RNNs

Nous considérons une diversité de BP-RNNs D, comprenant Z BP-RNNs spécialisés.
Par souci de simplicité, nous indexons les décodeurs BP-RNNs dans D, de 1 a Z, soit
Dy ={Dy,...,Dz}. Pour organiser la diversité D en une architecture de décodage, une
architecture parallele telle que montrée en figure 2.2 peut tout d'abord étre envisagée. De plus,
étant donné que D est une liste ordonnée de décodeurs, nous proposons une architecture
de décodage série pour organiser les BP-RNNs de D afin de réduire la complexité et ne pas
devoir utiliser les Z décodeurs en paralléle.

Dans l'architecture série, illustrée dans la figure 3.4, les décodeurs BP-RINNs consti-
tuants sont exécutés séquentiellement selon l'ordre obtenu par la procédure de tri de la
sous-section 3.3.1. Le décodage sarréte des qu'un décodeur BP-RNN D; converge vers un
mot de code ¢; (syndrome(¢;) = 0) et la sortie ¢ de I'architecture sérié est égale a ¢;. Le
décodage est ainsi réussi si ¢ est égal au mot de code transmis. Si aucun décodeur BP-RNN
ne produit de mot de code, le décodage échoue. Par simplicité, nous prenons ¢z comme la
sortie de l'architecture série dans ce second cas.

3.3.3 Meétriques de latence et de complexité

Nous détaillons dans cette sous-section les différentes métriques de complexité calcu-
latoire et de latence de décodage des architectures série et parallele d'une diversité D de
BP-RNNSs, dans laquelle tous les décodeurs constituants sont configurés avec un nombre
maximum d’itérations de décodage Lst. Nous proposons tout d’abord d’évaluer leur com-
plexité calculatoire moyenne en termes du nombre moyen d’itérations de décodage effectuées,
puis d’utiliser cette métrique pour mesurer la complexité calculatoire moyenne en termes de
mises a jour du check-pass. Le calcul de la complexité calculatoire maximale est également
décrit. Les métriques de latence de décodage moyenne et maximale sont ensuite explicitées.
Enfin, une évaluation haut niveau de la complexité matérielle est fournie.
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3.3.3.1 Complexité moyenne en termes du nombre d’itérations

Pour un BP-RNN Dj, nous notons par Ip,y < lest le nombre d’itérations effectuées
par D; pour décoder le signal recu y. Nous définissons ensuite Ip ;= Ey(Ip,y) le nombre
moyen d'itérations du décodeur D;, ot E est 'opérateur espérance. En pratique, ij est
estimé en moyennant le nombre d’itérations effectuées pour décoder les mots bruités d'un
jeu de test Trest. Le nombre moyen d’itérations d'une architecture de décodage (paralléle ou
série) utilisant 9 est alors défini comme suit :

T(Dz)z Z TDj‘ (3.4)

DjG.DZ

Il convient de remarquer que pour l'architecture série, Ip, y peut étre égal a zéro dans le cas
ol le processus de décodage s’arréte avant d'atteindre D ;. Ainsi, TDJ. peut étre proche de O sile
décodeur D; est rarement utilisé. Ceci différe de I'architecture parallele, qui utilise tous les BP-
RNNs a chaque décodage. Enfin, puisque la complexité calculatoire croit linéairement avec le
nombre d’itérations de décodage effectuées par le décodeur, nous utilisons le nombre moyen
d’itérations de décodage I(D) comme une premiére mesure de la complexité calculatoire
moyenne pour l'architecture de décodage basée sur D.

3.3.3.2 Complexité en termes du nombre de mises a jour du check-pass

Comme expliqué dans le paragraphe 1.1.2.1, les mises a jour des messages passant par
les noeuds de parité correspondent aux opérations les plus cotiteuses lors du décodage BP.
Compter le nombre de ces mises a jour check-pass est donc également pertinent pour évaluer
la complexité d'un décodeur basé sur le BP [36].

Nous proposons ainsi d’évaluer les complexités moyenne et maximale de nos architec-
tures de décodage en termes du nombre de mises a jour du check-pass. Pour un BP-RNN
Dj, le nombre moyen de mises a jour du check-pass est simplement donné par le nombre
d’arétes dans le graphe de Tanner, multiplié par le nombre moyen d’itérations ij :

M
Cp, =Ip, ) | dm (3.5)
m=1

La complexité moyenne d’une architecture de décodage utilisant 9 est alors calculée comme
suit :

M
C(D2)= ), Cp,=1(Dz) ) dn (3.6)
m=1

DjEDZ

la deuxieme égalité provenant de 'équation (3.4) et du fait que les BP-RNNs de D se basent
tous sur le méme graphe de Tanner.
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Détaillons maintenant notre métrique de complexité calculatoire maximale. Pour un
unique BP-RNN D, la complexité calculatoire maximale est atteinte lorsque les Iy itérations
de décodage sont effectuées. Elle s’évalue donc comme suit :

M
ngx = liest Z dm (37)
m=1

La complexité calculatoire maximale d’'une architecture de décodage (paralléle ou série) basée
sur une diversité de BP-RNNs D s’obtient alors en multipliant CJ** par Z, soit :
J

M
C™(Dyz) = Zles ), dm (3.8)

m=1

Il convient de noter que nous utiliserons les métriques de cette section uniquement a des
fins de comparaison, en termes de complexité calculatoire, avec le décodeur BP neuronal basé
sur de I'élagage des noeuds de parité (Pruning Based Neural BP ou PB-NBP en anglais) [11].

3.3.3.3 Latence en termes du nombre d’itérations

Pour l'architecture série, I(D;) peut aussi étre vu comme une mesure de la latence
de décodage moyenne. En effet, les itérations de décodage sont réalisées séquentiellement
pour chaque décodeur constituant et les décodeurs composant l'architecture série sont aussi
exécutés séquentiellement. Toutefois, ce n'est pas le cas pour 'architecture paralléle. Ainsi,
nous définissons la latence de décodage pour l'architecture paralléle pour un mot bruité y
donné comme

L = max Ip.y, 3.9
Dzy DDy Dy ( )

Lp, y correspond donc au nombre maximum d'itérations effectuées par les décodeurs consti-
tuants pour décoder y. La latence de décodage moyenne de l'architecture parallele est alors
définie par :

L(Dy) = Ey(Lp,.y), (3.10)

et est estimée en moyennant sur 'ensemble des mots bruités y du jeu de test.

En cas de non convergence vers un mot de code, ZI.y itérations sont effectuées sé-
quentiellement avec I'architecture série de 9. Sa latence de décodage maximale est donc
égale & Zlios. Pour l'architecture paralléle, chacun des Z décodeurs effectue L itérations
indépendamment. La latence de décodage maximale de I'architecture paralléle est donc égale
a liest- L'architecture paralléle donne donc une latence de décodage maximale réduite par
rapport a 'architecture série.
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3.3.3.4 Complexité matérielle

Nous comparons ici nos architectures de décodages composée de BP-RNNs avec le BP
en termes de quantité mémoire et de nombre d’opérations. Comme nos décodeurs BP-RNNs
utilisent le data-pass défini en (1.27), ils peuvent étre implémentés en matériel avec des
architectures conventionnelles du BP. Dans ce cas, le cotit en mémoire supplémentaire pour
un seul décodeur BP-RNN par rapport au décodeur BP provient uniquement du stockage
des poids. Le décodeur BP-RNN nécessite également une multiplication supplémentaire
pour chaque poids dans (1.27) et (1.26), ce qui induit également un cott supplémentaire
dans I'implémentation matérielle du BP-RINN. Une architecture de décodage composée de
Z BP-RNNs induit donc Z multiplications supplémentaires pour chaque poids de (1.27)
et (1.26), ainsi que Z instanciations en mémoire supplémentaire pour les poids par rapport
au BP.

Enfin, les Z BP-RNNs de l'architecture paralléle doivent étre instanciés en matériel
afin de paralléliser les Z décodages dans I'implémentation matérielle. Pour l'architecture
série, seulement un unique décodeur peut étre instancié, puis réutilisé pour exécuter sé-
quentiellement les Z BP-RNNs (tout en mettant a jour I'ensemble de poids correspondant).
L'architecture série présente donc une complexité matérielle plus faible que l'architecture
parallele.

3.4 RESULTATS NUMERIQUES

Cette section est dédiée a I'évaluation par simulation des architectures de décodage
série et parallele d’une diversité de BP-RNNs spécialisés sur les ensembles absorbants. Nous
évaluons ainsi les performances en termes de taux d’erreur paquet, complexité calculatoire et
latence de décodage pour les deux architectures.

3.4.1 Parameétres de simulation

Pour nos simulations, nous utilisons les deux codes LDPC de rendement de codage R, =
1/2 et de longueur N = 64 (Code-1), ou N = 128 (Code-2) bits, détaillés dans la section 1.1.5.
Nous entrainons un décodeur BP-RNN spécialisé pour chaque classe d’ensembles absorbants
v-(w, &, P.), avec une taille v < vpay :

e Code-1: vy = 8 est choisi, ce qui donne un total de J = 52 classes, d’aprés le
tableau 3.1 (en éliminant les trois classes correspondant a des mots de code, c.-a-d.,
avec w = 0).

o Code-2: vyax = 7 est choisi, ce qui correspond a un total de J = 120 classes, d’apres le
tableau 3.1.

Pour le Code-2, le choix de v,y = 7 est lié a des raisons de complexité, afin de limiter le
nombre de décodeurs a entrainer. Cependant, nous notons que pour un SNR = 4 dB dans
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Tableau. 3.2 — Parameétres Keras.

Parameétres Valeurs des parametres
Méthode de RMSprop [53]
descente de gradient (initialisé avec un pas d’adaptation de 10~3)
Nombre d’époques 10

Taille des paquets d’entrainement 8192
Nombre de paquets d’entrainement 37 4122 (dépend du SNR)

Taille des paquets de test 16384
Nombre de paquets de test 19 261 (dépend du SNR)

la région du waterfall du Code-2, le nombre moyen d’erreurs est Np = 7.2, 00 N = 128 et
p =0Q(1/0) = 0.0565 est la probabilité d’erreur binaire définie par 'équation (1.13) pour le
canal AWGN 2 entrée binaire de variance o2. Le choix vy, = 7 permet ainsi de spécialiser
le BP-RINN sur une partie des ensembles absorbants dégradant la performance du BP pour
un SNR > 4 dB. Pour le Code-1 et le méme SNR = 4 dB, la taille d'un ensemble d’erreurs
aléatoire est inférieure ou égale a v, = 8, avec une probabilité 1égérement plus grande que
0.99. Les ensembles absorbants dégradant la performance du BP pour un SNR > 4 dB sont
donc tous pris en compte pour la spécialisation du BP-RNN.

Les architectures de décodage évaluées dans cette section sont composées soit de BP-
RINNss définis avec les équations (1.27), (1.22) et (1.26), soit des MS-RNNs définis avec les
équations (1.27), (1.11) et (1.26).

Chaque BP-RNN/MS-RNN spécialisé est entrainé indépendamment, avec un jeu d’en-
trainement construit en suivant la procédure de la sous-section 3.2.3. De plus, nous entrainons
un décodeur BP-RNN non spécialisé selon la méthode décrite dans [10], afin de fournir une
référence pour les résultats présentés. Ceci est répété avec un MS-RNN non spécialisé. Le
choix du nombre maximal d’itérations de décodage pendant les phases d’entrainement et de
test, Lyt et Liest (cf le paragraphe 1.3.2.4), sera détaillé dans la sous-section suivante. Le choix
du SNR d’entrainement des BP-RNNs sera quant a lui discuté dans la sous-section 3.4.3.

Enfin, la librairie Keras a été de nouveau utilisée pour I'entrainement. Les parametres
d’entrainement correspondants sont montrés dans le tableau 3.2 et sont par ailleurs égaux a
ceux utilisés dans le tableau 2.4.

3.4.2 Nombre maximal d’itérations pour 'entrainement et le test

Nous étudions ici I'impact du nombre maximum d’itérations de décodage utilisé pour la
phase d’entrainement I, sur la performance des BP-RINNs spécialisés. Le nombre maximum
d’itérations de décodage pour le test I.q est fixé a 25.

Nous considérons le Code-1 et nous entrainons tous les décodeurs BP-RNNs pour
Lnt € {5,10,20,25}. Il convient de préciser que tous les BP-RNNs sont entrainés pour
chaque valeur de SNR comprise entre 1 dB et 6 dB, avec un pas de 0.5 dB. De plus, nous
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(a) BP-RNN Dy, entrainé sur la classe 7 — (5, 8, (5, 8)).

—=— BP-RNN [8] (et = 5)
—4— BP-RNN [8] (o = 10)
B —4+— BP-RNN [8] (Jon; = 20)
10 —<— BP-RNN [8] (Jont = 25)
[a'
(NN
L
1073
104 \
35 4.0 4.5 5.0 55

SNR (dB)
(b) BP-RNN [10].

utilisons le méme SNR pour I'entrainement et le test. La figure 3.4 montre les résultats en
termes de FER, avec I .y = 25, pour :

(@) Le décodeur BP-RNN spécialisé sur la classe 7-(5, 8, (5, 8)), indiqué par D; dans la
légende. Ce décodeur est en effet le premier sélectionné par la régle (3.2) pour un
SNR = 5dB°. Il sert a titre d’exemple pour 'impact de L sur I'entrainement d’un

5. Voir aussi le tableau 3.3 et la discussion correspondante de la sous-section suivante.

< 73
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—&— D5, série (Ient =5)
—&— Dxy, Série (lent = 10)
10-2 —4— Ds», série (lent = 20)
—— Ds>, Série (lent = 25)
o4
L
[N
1073
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3.5 4.0 4.5 5.0 5.5
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(c) Tous les 52 BP-RNNSs spécialisés, architecture série.

Figure 3.4 - Impact du parameétre d’entrainement I, sur la performance en termes de FER,
pour les décodeurs BP-RNNs utilisant st = 25 (Code-1).

BP-RNN sur des motifs d’erreurs avec un support d’ensemble absorbant.
(b) Le décodeur BP-RNN non spécialisé de [10].
(¢) Larchitecture série utilisant les 52 décodeurs BP-RINNs spécialisés.

Nous n’'observons aucune différence notable dans la performance en termes de taux
d’erreur paquet, excepté dans la figure 3.4(a), ou la performance en termes de FER pour
Lent = 5 est légérement dégradé par rapport a I,; € {10, 20, 25}. Dans la suite, Iy = 10 est
choisi, ce qui permet un entrainement plus rapide. Des résultats similaires ont été obtenus
pour le Code-2.

3.4.3 Impact du SNR d’entrainement

Le choix du méme SNR pour I'entrainement et le test résulte des travaux de [10], dans
lesquels il est démontré qu'un jeu entrainement mélangeant plusieurs valeurs de SNRs ne
correspondant pas aux SNRs de test implique une dégradation des performances. Nous
revenons ici sur ce choix, en proposant d’entrainer les décodeurs BP-RNNs pour un SNR
donné de la région du waterfall du BP, puis de les tester sur différentes valeurs de SNRs.

Nous considérons le Code-1 et les BP-RNNs entrainés sur J = 52 classes pour un
SNR € {2, 3,4, 5,6} dB. Pour chacun de ces SNRs d’entrainement, un ensemble de J = 52
poids optimisés est obtenu. Nous testons ensuite ces BP-RNNs pour chaque valeur de SNR
comprise entre 1 dB et 6 dB, avec un pas de 0.5 dB. Les résultats correspondants sont illustrés
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Dsy, Série (lest = 25),

—&— SNR d'entrainement = SNR
o de test

o Ds2, Série (hest = 25),
> SNR d'entrainement = 2dB

10 o— Ds2: S€rie (lest=25),
SNR d'entrainement = 3dB

@ Ds2, série (hest =25),
SNR d'entrainement = 4dB

o Dsy, série (lest = 25),
E = SNR d'entrainement = 5dB

Dsy, série (lest = 25),
10—3 SNR d'entrainement = 6dB

1074
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Figure 3.5 — Résultats FER du Code-1, pour différents SNRs d’entrainement.

dans la figure 3.5 pour Ies; = 25. De plus, la performance en termes de FER des BP-RNNs
entrainés au SNR de chaque valeur de test est aussi affichée a des fins de comparaison. Nos
observons des performances similaires entre les différentes combinaisons SNR d’entraine-
ment/SNR de test. En conséquence, entrainer les BP-RNNs a un unique SNR de la région
du waterfall suffit ici pour couvrir tout les SNRs de test. Les mémes observations ont été
retrouvées pour le Code-2. Dans la suite, le SNR d’entrainement est fixé a 5 dB pour les deux
codes °.

3.4.4 Sélection d’une diversité de BP-RNNs

Nous appliquons maintenant la procédure de sélection sous-optimale, pour le Code-1 et
le Code-2. Pour chaque code, nous considérons les ] BP-RNNs entrainés sur les J classes
v-(w, &, P.),avecun SNR d’entrainement fixé a 5 dB et I,y = 10. Un jeu de test Tt contenant
10® mots de code bruités (SNR = 5 dB) est ensuite créé pour évaluer la performance de
correction d’erreurs individuelle de chaque BP-RINN spécialisé. Nous les ordonnons alors
avec la regle de diversité (3.2), puis nous sélectionnons une diversité 9, de décodeurs BP-
RNNs selon (3.3), correspondant a Z classes v-(w, ¢, P.) différentes. Par la suite, nous ne
considérons que les décodeurs BP-RNNs spécialisés sur les classes sélectionnées.

La figure 3.6 montre le SNR requis pour obtenir un FER cible de 10™#, en fonction du
nombre de décodeurs BP-RNNs sélectionnés Z, pour le Code-1 (a) et le Code-2 (b) . Les
résultats sont affichés uniquement pour Z = 1, ..., 20, car nous n'observons aucune autre

6. Des SNRs d’entrainement fixés a 2 dB, 3 dB, 4 dB et 6 dB ont conduit a des résultats similaires.
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Figure 3.6 — SNR pour une cible FER = 10™%, en fonction de Z.

amélioration du taux d’erreur paquet pour des valeurs de Z plus élevées.

Pour le Code-1, nous choisissons Z = 10, ce qui correspond a une dégradation de
la performance inférieure a 0.1 dB par rapport au cas ol les J décodeurs BP-RINNs sont
utilisés. La méme procédure est effectuée pour sélectionner un nombre de décodeurs BP-
RNNs pour le Code-2. Ici aussi, la valeur Z = 10 permet d’obtenir une dégradation de la
performance inférieure 2 0.1 dB. Les Z = 10 décodeurs BP-RNNs sélectionnés et leurs classes
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Tableau. 3.3 — Classes v-(w, ¢, P..) sélectionnées et leurs décodeurs BP-RINNs associés.

Code-1 Code-2
Dec. ‘ Classe v-(w, €, P.) || Dec. ‘ Classe v-(w, €, P,)
Dy 7-(5,8,(5,8)) D, 7-(7,11,(6,11, 1))
D, 7-(1,9,(0,9,1)) D, 5-(7,9,(7,9))
D; 4-(2,5,(2,5) || D3 | 6-(4,10,(4,10))
Dy | 7-(3,7,(1,7,2)) | Ds 7-(5,9, (5,9))

Ds | 8-(2,9,(1,8,1,1)) || Ds | 6-(8,10,(8,10))
Ds | 6-(2,7,(2,6,0,1)) || Dg | 7-(5,11, (4,11, 1))
D; 5-(1,7,(1,7)) || Ds 7-(5,8,(5,8))
Ds | 6-(2,7,(1,7,1)) || Ds 7-(7,7,(7,7))
Dy | 7-(1,9,(1,8,0,1)) || Do | 7-(3,11,(3,11))
Dio 3-(3,3,(3,3)) || Do | 7-(7,13,(7,13))

correspondantes sont affichés dans le tableau 3.3 pour les deux codes. Enfin, pour les deux
codes, les MS-RINNs spécialisés sont entrainés sur les mémes classes que les BP-RNNs afin
de comparer les performances obtenues pour une méme sélection de classes.

3.4.5 Performances FER

3.4.5.1 Diversité de BP-RNNs spécialisés

Nous considérons la diversité D;g, composée des Z = 10 décodeurs BP-RNNs issues
de sélection présentée dans la sous-section précédente et nous évaluons la performances en
termes de FER pour les architectures série et paralléle. La figure 3.7 montre les résultats de
taux d’erreur paquet pour le Code-1 (a) et pour le Code-2 (b). En guise de références, nous
montrons également les taux d’erreur paquets du décodeur BP et du décodeur BP-RNN
de [10], avec Liest = 25 et et = 250 itérations. Cette deuxiéme valeur de I correspond au
nombre maximal d’itérations effectuées par 'ensemble des décodeurs BP-RNNs de la diversité
Dio. De plus, pour le Code-2, les résultats en termes de FER du décodeur PN-NBP [11] sont
affichés a titre de comparaison pour It = 6 /. Précisons que plusieurs variantes du décodeur
PB-NBP sont présentées dans [11] et nous ne considérons ici que le décodeur PB-NBP D
puisqu’il obtient la meilleure performance. Toutefois, toutes les variantes reposent bien sur
I'approche présentée en sous-section 1.3.3.2. Les gains sont évalués pour un taux d’erreur
paquet de 1074,

Pour le Code-1, nous observons en premier lieu que les architectures série et parallele
présentent pratiquement les mémes performances . Comparée au décodage BP convention-
nel, la diversité de BP-RNNs 9 produit un gain SNR de 0.4 dB par rapport 8 BP(Iies; = 25).

7. Cette valeur et la performance en terme de FER du décodeur PB-NBP ont directement été relevées
dans [11].
8. Ceci a d’ailleurs été vérifié pour différentes valeurs de Z.

« 77
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(a) Résultats FER pour le Code-1.
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(b) Résultats FER pour le Code-2.

Figure 3.7 — Résultats FER, BP-RNNs spécialisés.

Cette comparaison est particulierement pertinente pour les applications avec des exigences
de latence strictes, étant donné que le BP(lest = 25) et I'architecture parallele de D1g ont
la méme latence de décodage maximale. Si la contrainte de latence de décodage maximale
est relachée, nous pouvons observer que le décodeur BP(Ii.s; = 250) atteint le méme taux
d’erreur paquet que la diversité de BP-RNNs Dyo. Augmenter le nombre d’itérations de
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Ttest = 25 2 et = 250 n'améliore cependant pas la performance du BP-RNN entrainé comme
dans [10] (ou seulement légérement dans la région a tres faible FER). De plus, nous notons
qu'utiliser uniquement le premier décodeur Dy de nos BP-RNNs spécialisés occasionne une
performance similaire a celle du BP-RNN [10] non spécialisé pour st = 25. Bien que ceci
ne soit pas illustrée sur la figure 3.7 pour des raisons d’encombrement, la comparaison des
résultats en termes de FER des figures 3.4(a) et 3.4(b) permet de s’en apercevoir. Enfin, la
performance ML se situe 2 0.77 dB de la performance de Dj.

Pour le Code-2, nous relevons également un gain de 0.4 dB pour la diversité de BP-RNNs
D (paralléle ou série) par rapport au décodeur BP(Ies; = 25). A titre de comparaison, un
gain similaire par rapport au BP conventionnel a été rapporté dans [70, Fig. 6], en utilisant une
approche de décodage par automorphisme d’ensembles (Automorphism Ensemble Decoding
ou AED en anglais) avec 16 décodeurs BP fonctionnant en paralléle °. Nous remarquons
aussi pour ce code que le décodeur BP(fisy = 250) parvient a la méme performance que
la diversité de BP-RININs 9;o. Contrairement au Code-1, cette comparaison reste valable
pour le décodeur BP-RNN(Iiesy = 250) entrainé comme dans [10]. De plus, 'approche par
élagage proposée avec PB-NBP D; induit une meilleure performance que la diversité Dy,
en particulier pour des SNRs < 4 dB. Nous montrerons toutefois dans la sous-section 3.4.6
que la complexité calculatoire moyenne et la complexité matérielle sont plus importantes
pour le décodeur PB-NBP D, par rapport a l'architecture série ou au décodeur BP. Enfin,
I'écart a la performance ML est de 1.59 dB pour Dy.

3.4.5.2 Diversité de MS-RNNs spécialisés

Nous effectuons ici la méme étude de performances que dans la sous-section précédente,
mais avec des décodeurs basés sur le MS. Une diversité 9;o de décodeurs MS-RINNs spécia-
lisés sur les classes du tableau 3.3 est dans un premier temps construite. Nous comparons
ensuite son taux d’erreur paquet avec ceux du MS standard et du MS-RNN de [10], pour
Tiest = 25 et Lier = 250 itérations. L'architecture de décodage des Z = 10 MS-RNNs spéciali-
sés peut étre soit série, soit parallele, les performances étant identiques. La figure 3.8 montre
les résultats correspondants.

Pour le Code-1, nous observons tout d’abord que la diversité de MS-RNNs Dq fournit
un gain de 0.47 dB par rapport au décodeur MS(Liest = 25). De plus, la diversité de MS-RNNs
D1 obtient une performance proche de son homologue composé de BP-RINNs spécialisés.
Les MS-RNNs présentent également une complexité calculatoire plus faible que les BP-
RNNs étant donné que la mise a jour des ,B,(,i)_m s'effectue avec I'équation (1.11) au lieu de
I'équation (1.22). En conséquence, pour le Code-1, une diversité de MS-RNNs spécialisés sur
les ensembles absorbants est a privilégier par rapport ala diversité de BP-RNNs spécialisés. En
augmentant le nombre d'itérations a Iiesy = 250, le décodeur MS atteint la méme performance
que larchitecture série des 10 MS-RINNs spécialisés. Le décodeur MS-RNN [10](Iiest = 250)
posséde quant a lui une performance dégradé de 0.1 dB par rapport a la diversité D, de

9. La courbe AED-16 de [70] n’a pas été incluse dans la figure 3.7b, pour éviter l'encombrement. Le gain
rapporté dans [70] a été observé pour 32 itérations de décodage.
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Figure 3.8 — Résultats FER, MS-RNNs spécialisés.

MS-RNNE.

Les MS-RNNSs spécialisés conservent aussi un avantage net a étre utilisés par rapport
aux BP-RNNs spécialisés pour le Code-2. En effet, les deux diversités atteignent la méme
performance. Il convient de remarquer que pour ce code, le MS(Iiest = 250) n’obtient pas la
performance produite par la diversité Do, avec un écart de 0.16 dB. Enfin le gain induit par
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les décodeurs MS-RNNs de D par rapport au décodeur MS(Iiesy = 25) est de 0.74 dB.
3.4.6 FEvaluation de la complexité et de la latence

Nous détaillons dans cette sous-section notre étude sur la complexité calculatoire et la
latence de décodage des architectures série et parallele utilisant la diversité de BP-RNNs
spécialisés Do.

3.4.6.1 Complexité moyenne en termes du nombre d’itérations

La figure 3.9 affiche les résultats associés a la complexité calculatoire moyenne évaluée
avec I'équation (3.4), pour le Code-1 (a) et le Code-2 (b). Nous comparons le BP(liest = 250) et
la diversité de BP-RNNs 9, organisée en une architecture soit série, soit parallele. Nous
observons pour les deux codes que l'architecture série fournit une complexité calculatoire
proche du BP(Iies: = 250). Larchitecture paralléle posséde quant a elle une complexité calcula-
toire moyenne plus élevée, étant donné que chaque BP-RNN effectue au moins une itération
a chaque décodage. Des observations similaires ont été réalisées pour les architectures série
et parallele composées de MS-RINNss spécialisés.

3.4.6.2 Complexité en termes du nombre de mises a jour du check-pass

Les résultats correspondants a la complexité moyenne et maximale en termes du nombre
de mises ajour du check-pass sont donnés dans le tableau 3.4 pour le Code-2. Nous comparons
ici le BP, le décodeur PB-NBP D [11], I'architectures série de D1 et 'architecture paralléle
de D]o.

Nous remarquons tout d’abord que les architectures série et parallele de D; ont la méme
complexité maximale C™** que BP(Iiest = 250) et qu'elle est 4.85 fois plus grande que celle de
PB-NBP D;. Toutefois, notre architecture série posséde une meilleure complexité moyenne
que le décodeur PB-NBP D;. En effet, le décodeur PB-NBP D; est pénalisé en termes de
complexité moyenne par le fait qu’il utilise un nombre élevé de noeuds de parité lors de la
premiére itération (dont certains peuvent étre élagués lors des itérations suivantes). Plus
précisément, sa premiére itération contient 640 noeuds de parité de degré supérieur ou
égal a 8 (cf [59, Fig. 4b)), ce qui donne un nombre moyen de mises a jour du check-pass
supérieur ou égal a 5120. De plus, dans la figure 3.9(b), nous constatons que le nombre
moyen d'itérations de décodage I(Do) est égal 2 10 pour l'architecture série 2 un SNR de
3.37 dB. Par conséquent, nous concluons que l'architecture série utilisant 9o possede une
complexité moyenne inférieure a celle de PB-NBP D; a partir de 3.37 dB.

La complexité calculatoire moyenne de l'architecture paralléle de Dy est 1.82 fois
supérieure ou égale a celle de PB-NBP D; pour un SNR de 4.5 dB. PB-NBP D; permet
donc d’obtenir une performance légérement meilleure que nos 10 BP-RNNs spécialisés mis
en paralléle pour des complexités calculatoires moyenne et maximale plus faibles. Si aucune
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Figure 3.9 — Complexité moyenne de décodage en termes du nombre moyen d’itérations.

contrainte sur la complexité de I'entrainement n’est imposée, il apparait donc avantageux
d’utiliser le décodeur PB-NBP D, par rapport a l'architecture parallele utilisant ;.

3.4.6.3 Latence de décodage moyenne

La figure 3.10 montre les latences moyennes de décodage du décodeur BP([iest = 250) et
de la diversité 9;( organisée dans une architecture soit série, soit parallele, pour le Code-
1 (b) et le Code-2 (b). Pour le décodeur BP et I'architecture série de D1g, le nombre moyen
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Tableau. 3.4 - Complexité de décodage (en termes du nombre de mises a jour du check-pass)
pour le Code-2.

Architecture Complexité de décodage
de décodage (nombre de mises a jour du check-pass [36])
(Cmax E(*)
BP (I = 25) 12800 983
BP (I = 250) 128000 1044
PB-NBP D1 [11] (Iiest = 6) 25920 Supérieur ou égale 4 5120
Do, série (It = 25) 128000 1044
Do, parallele (Iest = 25) 128000 9324

() C est évaluée en mesurant I 3 SNR = 4.5 dB.

d’itérations de décodage (I) est une mesure a la fois de la complexité calculatoire moyenne et
de la latence de décodage moyenne. Pour l'architecture parallele de Do, I mesure seulement
la complexité calculatoire moyenne, tandis que la latence de décodage moyenne est évaluée
avec L (équation (3.10)).

Bien que l'architecture parallele de Do présente la latence de décodage maximale la
plus faible, nous observons qu’elle montre également un latence de décodage moyenne

réduite dans la premiére partie de région du waterfall (jusqu'a 4 dB) pour les deux codes.

Larchitecture série de Djo peut étre vu quant a elle comme une alternative au décodeur
BP(Iiest = 250), fournissant non seulement des performances de décodage similaires, mais

aussi une complexité calculatoire et une latence de décodage moyennes/maximales similaires.

Néanmoins, les architectures paralléle et série de 9o conservent I'avantage de la diversité de
décodage, qui sera en particulier exploitée avec une étape de post-traitement de décodage par
statistiques ordonnées [28] (Ordered Statistics Decoding ou OSD en anglais) dans le prochain
chapitre. Des conclusions similaires peuvent étre établies avec une diversité composée de
MS-RNNS spécialisés.

3.4.6.4 Complexité matérielle

Le tableau 3.5 détaille le nombre de poids optimisés a stocker en mémoire pour le
décodeur PB-NBP D; ainsi que pour nos architectures série et parallele utilisant 9. Nous
constatons que PB-NBP D; posséde 2.75 fois plus de poids que D (série ou parallele) a
cause de son architecture neuronale. PB-NBP Dy requiert ainsi un cott de stockage des poids
plus grand que Djp. De plus, les connexions entre les noeuds de parité et de donnée different
entre chaque itération de décodage de PB-NBP D;. Ce décodeur neuronal nécessite donc une
architecture matérielle spécifique et tres différente de celles traditionnellement employées
pour le BP, contrairement a 'architecture de décodage série ou paralléle de Dyp.
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Figure 3.10 - Latence moyenne de décodage en termes du nombre moyen d’itérations.

3.5 CONCLUSION

Dans ce chapitre, nous avons proposé d’adapter la construction d'une diversité de BP-
RINNs pour des codes LDPC courts avec une meilleure capacité de correction que ceux
du chapitre 2, comme le code CCSDS (Code-2). A cette fin, nous avons montré que les
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Tableau. 3.5 — Nombre de poids des différentes architectures de décodage évaluées.

Architectures de décodage | Nombre de poids
BP(Ies; = 25) 0
BP([es; = 250) 0
PB-NBP Dq [11] (Iest = 6) 28416
D, série (Liest = 25) 10240
Do, parallele (L = 25) 10240

gains observés dans le chapitre 2 étaient dit aux BP-RINNs spécialisés dans le décodage de
motifs d’erreurs avec un support d’ensembles absorbants. En conséquence, nous avons tout
d’abord développé un algorithme permettant d’énumérer efficacement et exhaustivement
tous les ensembles absorbants d'une taille donnée. Ces derniers sont alors classifiés avec une
méthode moins complexe que celle présentée dans le chapitre précédent, puis un BP-RINN est
entrainé sur chaque classe grace a un jeu d’entrainement spécifique. Une nouvelle diversité
de décodage de BP-RNNSs est ainsi créée, dans laquelle chaque BP-RNN est spécialisé sur le
décodage des motifs d’erreurs d’'une classe d’ensembles absorbants.

Nous avons ensuite abordé la question de 'organisation d’'une diversité de BP-RNNs
spécialisés sur les ensembles absorbants en une architecture de décodage. Une nouvelle pro-
cédure de sélection des BP-RNNs spécialisés a tout d’abord été proposée afin de réduire leur
nombre. Moins complexe que celle du chapitre précédent, elle permet également d’ordonner
les BP-RNNs selon leur complémentarité. Deux architectures de décodage ont alors été
considérées. La premiére correspond a l'architecture parallele des BP-RNNs sélectionnés. La
seconde consiste en une exécution séquentielle des BP-RNNs sélectionnés selon 'ordre donné
par la procédure de sélection. Dans cette architecture série, un BP-RNN décode uniquement
si les BP-RINNs avant ce dernier n'ont pas convergé vers un mot de code.

Les résultats de simulations ont montré que les BP-RNNs spécialisés sur les ensembles
absorbants avec 'architecture paralléle améliorent la capacité de correction, sans augmenter
lalatence de décodage maximale. Nous avons également montré que l'architecture série d'une
diversité de BP-RNNs spécialisés est équivalente au décodeur BP avec un méme nombre
maximal d’itérations de décodage. Ces deux décodeurs présentent en effet des performances
similaires, ainsi qu'une complexité calculatoire moyenne et une latence de décodage moyenne
similaires. Enfin, le décodeur neuronal basé sur de I'élagage des noeuds de parité obtient
une performance améliorée par rapport a 'architecture série (ou au décodeur BP) pour le
Code CCSDS, au prix toutefois d'une complexité calculatoire moyenne et matérielle plus
importantes. De plus, les architectures série et paralléle conservent 'avantage de la diversité
de décodage par rapport au BP ou au décodeur neuronal basé sur de I'élagage des noeuds de
parité.

Ces résultats ont donné lieu a une publication dans le journal international IEEE Tran-
sactions on Communications en 2022 [J1].

Dans le chapitre suivant, nous voulons nous rapprocher davantage des performances
du décodage ML qui sont encore a 0.77 dB et 1.59 dB des performances obtenues avec la
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diversité de BP-RINNs spécialisés pour le Code-1 et le Code-2 respectivement. Pour cela, nous
allons considérer un post-traitement OSD exploitant mieux la diversité des BP-RNNs que la
simple combinaison série ou parallele. De plus, la combinaison du décodeur BP standard avec
un post-traitement OSD est également explorée afin d’en améliorer la capacité de décodage.
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Les résultats du chapitre précédent nous ont montré que 'architecture paralléle d'une
diversité de BP modélisés par des réseaux de neurones récurrents (BP-RNNis) et spécialisés sur
les ensembles absorbants améliore la performance de décodage des codes LDPC courts sans
augmenter la latence de décodage maximale par rapport au BP. Toutefois, cette architecture
parallele ne permet pas de combler entierement I'écart jusqu’a la performance du décodage
par maximum de vraisemblance (ML). Si la contrainte de latence de décodage maximale peut
étre relichée, nous proposons de chercher a nous rapprocher de la performance du décodage
ML al'aide d’un traitement supplémentaire.

Nous choisissons dans ce manuscrit I'approche de décodage par statistiques ordonnées
(Ordered Statistics Decoding ou OSD en anglais) [28] en tant que traitement supplémentaire.
Le décodeur OSD est en effet connu pour étre capable d’estimer la performance du décodage
ML. Il requiert néanmoins une complexité calculatoire élevée pour accomplir ceci. Afin de
remédier a ce probléme, 'OSD peut aussi étre utilisé comme un outil de post-traitement,
exploitant la sortie souple d'un décodeur itératif (tel que le BP) lorsque ce dernier ne converge
pas vers un mot de code [29-32].

Le travail présenté dans ce chapitre étudie ainsi la concaténation d'un décodeur itératif
basé sur le BP avec un post-traitement OSD. Il se divise en deux contributions principales.
Dans la premiére, nous proposons une étape de post-traitement OSD afin d’exploiter la
diversité de décodage apportée par 'utilisation de plusieurs BP-RNNs spécialisés sur les
ensembles absorbants tels que présentés dans le chapitre 3. Notre seconde contribution se
concentre, quant a elle, sur la concaténation du décodeur BP conventionnel avec le post-
traitement OSD. En plus d’améliorer la performance de cette combinaison, notre objectif
est aussi de fournir un compromis complexité/performance alternatif a celui donné par
la diversité de BP-RINNs associée avec le post-traitement OSD. Pour réaliser ceci, nous
proposons une nouvelle entrée optimisée pour le post-traitement OSD, ainsi qu’une stratégie
de décodage pour un post-traitement OSD multiples.

4.1 OSD

Cette section est dédiée a I'introduction de 'OSD et des différentes approches de I'état
de l'art le combinant avec le décodeur BP. De plus, il est montré que le calcul des mots de
code candidats lors du décodage par OSD tend a engendrer une forte complexité calculatoire,
en particulier pour des codes LDPC de longueur moyenne ou grande. Nous proposons en
conséquence une méthode limitant le nombre de mots de code candidats calculés par 'OSD.

4.1.1 Principe de ’OSD

L'OSD a été introduit pour la premiére fois dans [28], comme une méthode de décodage
capable de s’approcher de la performance ML pour des codes linéaires de longueur moyenne,
avec une complexité polynomiale. Il peut étre utilisé comme un décodeur a part entiére,
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exploitant la sortie souple du canal (L), ou comme une étape de décodage supplémentaire,
exploitant les sorties souples (L,) d'un décodeur a décision souple tel que le BP.

Dans 'OSD, un ensemble de K bits qualifiés de plus fiables est tout d’abord calculé a partir
de la sortie souple correspondante. Les décisions dures sur ces K bits sont ensuite prises, puis
utilisées pour retrouver les N — K autres bits moins fiables. Les étapes du décodage OSD sont
illustrées plus en détail dans la figure 4.1. Pour un vecteur de LLRs L = [L4, ..., Ln] soit canal,
soit a posteriori, la fiabilité d’un bit n est donnée par la valeur absolue de son LLR associé,
|L,| (n € [1, N]). Le décodage OSD commence par trier de maniére décroissante les noeuds
de donnée selon leur fiabilité. Le vecteur résultant est défini par Lyy; = [Lm,l, oo Liri, N],
avec |Lyi 1| > - -+ > |Lyin|- Les K premiéres composantes de Ly;; correspondent aux K bits
dont les LLRs associés sont les plus grands en valeurs absolues. Ces K bits sont donc les bits
les plus fiables de la séquence recue. La matrice de parité H du code est ensuite mise sous
une forme systématique, notée Hgyg, avec la méthode du pivot de Gauss. Par simplicité, nous
supposons que H est de rang M = N — K. Nous avons alors Hyy = [A | I], avec A une
matrice de dimensions M X K et I la matrice identité de dimensions M X M. La mise sous
forme systématique de H se fait de maniere a ce que les K colonnes de A correspondent aux
K noeuds de donnée les plus fiables, en prenant en compte que des échanges de colonnes
peuvent étre nécessaires siles M colonnes les moins fiables de H ne sont pas linéairement
indépendantes. Nous nous référons simplement aux noeuds de donnée correspondant aux
colonnes de A comme étant les plus fiables et aux noeuds de donnée restants comme étant
les moins fiables. Par souci de simplicité, nous notons de nouveau par Ly le vecteur de LLRs
ordonnés par fiabilité apres des échanges éventuels des colonnes de H. La décision dure est
ensuite prise sur les K noeuds de donnée les plus fiables :

0 siLlyp>0
Ctrijn = e avecl <n <K 4.1)
| 1 si Ltri,n <0
Les K premiéres composantes du vecteur ¢y := [ctri,l, oo, Crri, N] sont par conséquent connus

et correspondent aux noeuds de donnée les plus fiables. Les N — K derniéres composantes
de cyi (bits les moins fiables) sont alors déterminés en résolvant le systéme linéaire donné
par Hsystcgi
inverse du tri par fiabilité sur cy;.

Il convient de préciser que le processus décrit ci-dessus est en réalité appelé OSD d’ordre
p = 0(ou OSD-0) et réussit uniquement si les bits les plus fiables sont exempts d’erreur. Pour
traiter les cas ot les noeuds de donnée sélectionnés contiennent des erreurs, 'OSD-p (p > 0)

considere toutes les combinaisons possibles d’au plus p erreurs parmi les noeuds de donnée

= Op. Enfin, le mot de code estimé ¢ est obtenu en appliquant la permutation
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Algorithme 3 OSD-p.

Entrée:L =Ly (ouL =1),p

S = 0 // Initialisation de S

Ly < Tri par fiabilité de L

Calcul de Hyyg

Mise a jour de Ly (si échanges de colonnes)

Cui < Décision dure sur les K premiers éléments de Ly,; et création de variables inconnues
pour les autres
pour g = 0 a p faire

K ..

Calcul des (q) combinaisons {nl, e nq}

pour chaque combinaison {nl, s nq} faire
Inversion des bits de {nl, . nq} dans ¢y

. . \ T
Résolution du systéme Hgysec,y

Ajout du mot de code ¢ correspondanta S
fin pour
fin pour
Retourner S

= 0pn

les plus fiables. Pour chaque combinaison, la décision dure initiale des noeuds de donnée
correspondants dans c; est inversée et les bits les moins fiables sont déterminés a nouveau en

T

résolvant le systeme linéaire donné par Hgygc, . = On. Cette procédure produit un ensemble

tri
S de Z‘;ZO (K) mots de code, a partir duquel une régle ML telle que (2.5) est utilisée pour
sélectionner le mot de code le plus probable. L'algorithme 3 donne le pseudo-code résumant
le processus de 'OSD-p (p > 0). Enfin, précisons que 'OSD-p peut approcher de prés la

performance du décodage ML, en supposant que la valeur p est suffisamment grande [28].
4.1.2 OSD intégré dans le BP

Afin d'améliorer la capacité de correction d’erreurs des codes linéaires courts, le BP peut
étre associé a 'OSD. Une premiére stratégie de combinaison, introduite par les auteurs [29]
et employée dans [71], consiste a appliquer un OSD d’ordre faible (p < 2) entre chaque
itération du BP. Plus précisément, nous considérons le vecteur de LLRs a posteriori L(),
calculé al'itération i € [1, Iest] du BP pour un vecteur de LLRs canal L, donnée. Un OSD-p
est ensuite appliqué avec L(Y) comme entrée et un mot de code &) est obtenu. Une autre
itération du BP est alors réalisée et le processus ci-dessus est répété. La régle ML (2.5) entre
les €9, i € [1, Lest], est alors appliquée pour obtenir le mot de code final €.

Précisons que la version la plus simple de ce procédé itératif consiste a réaliser Iis
itérations de BP et donc a appliquer I.sy OSDs. Cette premieére version de 'OSD intégré
dans le BP permet donc d’explorer une grande variété de mots de code candidats, chacun
dépendant d'une entrée L™ différente. Cependant, I'OSD étant effectué I fois, une com-
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Figure 4.2 — OSD intégré dans le BP.

plexité calculatoire importante est également engendrée. Un criteére d’arrét, comme illustré a
la figure 4.2, a donc été mis en place dans [29] afin de réduire la complexité (et donc le nombre
d’OSD effectués). Son principe est le suivant. Si le mot de code le plus probable &) trouvé
a une itération donnée i est également obtenu au cours de u itérations consécutives, alors
le décodage s'arréte et & = &), Ce test repose sur le fait que lorsque la quasi-convergence
n’est pas atteinte par le BP, les valeurs de fiabilité des bits varient suffisamment au cours des

itérations au point de fournir différents ensembles de noeuds de donnée les plus fiables pour
I'OSD.

4.1.3 Post-traitement OSD du BP

Bien que les performances soient effectivement améliorées avec 'OSD intégré dans le BP,
l'utilisation de 'OSD & chaque itération de décodage augmente la complexité de maniére trés
significative. Pour limiter cette complexité, 'OSD peut aussi étre utilisé comme une étape de
post-traitement, exploitant la sortie souple du BP uniquement lorsque ce dernier n’arrive
pas a converger vers un mot de code [29, Section VL.A]. La figure 4.3 détaille les étapes de
ce processus. La premiére étape consiste a réaliser un décodage BP. Si pour une itération
donnée i € [1, L] le BP estime un mot & vérifiant le syndrome, le décodage s’arréte. La
sortie du décodage est alors & = ¢(¥) et le post-traitement OSD n’est pas nécessaire. Si le BP
ne converge pas vers un mot de code apres I itérations de décodage, la fiabilité des bits
est calculée a partir des LLRs a posteriori du BP, puis un décodage OSD-p est effectué pour
obtenir le mot de code le plus probable ¢ correspondant.

Il convient de remarquer que la fiabilité des bits est traditionnellement déterminée avec
L) Je vecteur de LLRs a posteriori calculé par le BP a la derniére itération de décodage.
Cependant, il a été montré dans [72] qu'en cas d’échec du BP, les valeurs des LLRs a-posteriori
de certains bits ont tendance a osciller et a changer réguliérement de signe tout au long du
décodage. Ce phénomene, appelé phénomene d’oscillation, est notamment dii aux cycles et
aux ensembles absorbants, qui sont enclins a désorienter le décodeur BP au fur et a mesure
des itérations. La figure 4.4 illustre le phénomene d'oscillation, en affichant la valeur de L)
en fonction de i € [0, Ies¢] | pour deux bits donnés du Code-2. Précisons que pour obtenir

1. Par souci de simplicité dans les notations, L(=0) = L.



92 » CHAP. 4 POST-TRAITEMENT OSD POUR LE DECODAGE BP/BP-RNN

Non vérification

LLRs canal BP, lrest | du syndrome Calculdela ([I7,|,..., |Ly|]
L itérations fiabilité des OSD-p
chn maximum bits

Vérification du
syndrome

c c

Figure 4.3 - Post-traitement OSD du BP, avec la fiabilité d'un bit donnée par la valeur absolue
de son LLR a posteriori a la derniére itération de décodage du BP.

ces courbes, le BP a été évalué sur un mot bruité a 3.5 dB pour [,y = 25 et que dans cet
exemple le BP n’a pas convergé vers un mot de code. L) n’induit donc pas forcément la
mesure de fiabilité la plus appropriée pour le post-traitement OSD a cause du phénomeéne
d'oscillation.

Pour améliorer la performance du post-traitement OSD, plusieurs études proposent de
déterminer une fiabilité plus adaptée pour le post-traitement OSD que L), Dans [30], il
est préconisé d'employer directement les LLRs canaux Ly, , en tant que mesure de la fiabilité
des bits lorsque le BP ne converge pas vers un mot de code. L'entrée de 'OSD est alors
indépendante des LLRs a posteriori déterminés au cours des itérations du BP. Les auteurs
de [31] suggérent quant & eux une mesure de fiabilité pour des codes LDPC raccourcis, en
considérant que certains bits d'information ont une valeur fixée et connue du récepteur. Les
bits fixés sont notamment choisis afin d’exclure un ensemble de mots de code possédant un
poids de Hamming faible. Une nouvelle mesure de fiabilité des noeuds de donnée pour le
post-traitement OSD est également introduite dans [32]. Elle se base sur 'accumulation des
LLRs a posteriori au cours des itérations du BP. En effet, si le BP n'obtient pas un mot de code
aprés un nombre d’itérations maximal lig, la fiabilité d'un noeud de donnée n est calculée a
partir du LLR accumulé suivant :

Itcst
L = Zifj), ne[1,N] (4.2)
i=0

Intuitivement, la mesure de fiabilité résultant de l’équatiqn (4.2) permet d’obtenir une fiabilité
plus forte sur les noeuds de donnée dont le signe des f,(ll) restent le méme au cours des itéra-

N
assure par conséquent que les noeuds de donnée les plus fiables et fixés par 'OSD corres-

pondent a des bits dont le BP est confiant (sans phénomene d’oscillation). La fiabilité calculée
L® diminue donc la probabilité de sélectionner des bits impliqués dans des cycles ou des
motifs d’erreurs avec un support d’ensemble absorbant parmi les K bits les plus fiables. Autre-
ment dit, L® donne une mesure de fiabilité pour le post-traitement OSD qui potentiellement
prend en compte I'impact des cycles et des ensembles absorbants lors du décodage BP.

tions du BP, que sur ceux dont le signe des L\”) changent. Le vecteur L® := [I:(IS), . IZ(S)]
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Figure 4.4 — Exemples typiques d'un phénoméne d’oscillation (Code-2, 25 itérations du BP a
3.5dB, non convergence vers un mot de code).

4.1.4 Réduction de complexité

L'une des principales limitations pratiques de 'OSD est sa complexité [73], puisqu’une
liste de Zf;:o (K ) mots de code candidats doit étre calculée a chaque utilisation d'un OSD-
p. La complexité calculatoire du post-traitement OSD tend donc a étre particulierement
cotteuse pour les codes LDPC moyens ou longs avec K > 100 et pour un OSD-p avec
p > 2. Pour limiter cette complexité, le nombre de mots de code candidats est généralement
limité, en considérant uniquement certaines inversions parmi les noeuds de donnée les plus
fiables. A ce titre, une procédure pour calculer une liste de positions a inverser pendant
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Figure 4.5 — Nombre d’erreurs vs positions dans les K premiers éléments de (:Sz (Code-2,
BP(liest = 25), 3.5 dB, 10000 échecs de décodage).

I'OSD-p a été introduite dans [73]. Cette liste est déterminée grace au calcul des probabilités
d’erreurs conjointes des bits les plus fiables et permet de traiter uniquement les mots de code
candidats les plus probables lors de 'OSD. Dans [74] et [75], les noeuds de donnée les plus
fiables sont partitionnés en segments selon des seuils de fiabilité dépendant du mot de code
bruité recu. Seuls les bits de certains segments sont ensuite sélectionnés pour l'inversion. Il
convient de mentionner que les segments sélectionnés contiennent généralement les noeuds
de donnée avec les fiabilités les plus faibles parmi les K plus fiables. Les deux méthodes
décrites précédemment peuvent exiger un cout de calcul élevé, en raison des calculs des
probabilités et des seuils. Les auteurs de [76] suggerent pour chaque mot de code bruité
d’inverser seulement les bits les plus fiables pour lesquels les fiabilités correspondantes ne
respectent pas un seuil dépendant du niveau de bruit du canal. Si les K bits les plus fiables d'un
mot bruité respectent tous ce seuil, aucune inversion n’est effectuée. Les éventuelles erreurs
présentent dans ces bits ne seront donc pas traitées. En revanche, si pour un mot bruité
V < K bits parmi les plus fiables ne respectent pas ce seuil, Z’;:O (‘;) mots de code candidats
sont calculés. La complexité calculatoire induite par 'OSD differe donc entre chaque mot
bruité.

Nous proposons dans cette sous-section une stratégie pour réduire la complexité calcula-
toire, indépendante du mot de code bruité recu. Plus précisément, nous limitons tout d’abord
la complexité de décodage en restreignant notre étude 4 'OSD-2. Nous réduisons ensuite la
complexité de 'OSD-2 en traitant uniquement les motifs d’au plus 2 erreurs avec les plus
fortes probabilités d’occurrence. A cette fin, nous introduisons deux seuils de position, T et
T, avec Ty < T;. Pour un code linéaire, nous ne considérons alors dans c; que jusqu’a deux
inversions dans le segment [T}, K], avec au moins une inversion dans le segment [T, K]
dans le cas de deux inversions exactement. Le schéma 4.6 illustre ces inversions autorisées
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Au moins 1 inversion
\ ]

[

2 inversions max

Figure 4.6 — Inversions autorisées dans c,; pour 'OSD-2.

dans cy;. Notons que les bits ayant une position dans le segment [1, Ty — 1] correspondent
aux bits avec les fiabilités les plus hautes et donc avec les plus faibles probabilités d’erreurs.
De plus, un couple d’erreurs dans [T;, T, — 1]? est moins probable qu’'un couple d’erreurs
dans [T5, K]? ou dans [T, K| X [T}, K]. Pour illustrer ceci, nous avons relevé pour le Code-2
10000 mots bruités pour lesquels le BP(liest = 25) ne converge pas vers un mot de code a
3.5dB. La figure 4.5 montre le nombre d’erreurs obtenues en fonction de la position dans
les K premiers éléments de Egi), le vecteur de décisions dures associé a I:Efz Nous constatons
que le nombre d’erreurs croit lorsque la position dans les K premiers éléments de égz
élevée. Par exemple, 85% des erreurs sont contenues dans [T, = 32, K = 64], tandis que 95%
des erreurs sont comprises dans [T} = 17, K = 64]. Par conséquent, la méthode proposée
limite bien le nombre de mots de code candidats pour 'OSD-2 en ne traitant que les motifs
d’erreurs ayant la plus grande probabilité d'occurrence. Le nombre de mots de code candidats
N¢ est obtenu avec la formule suivante :

est

Nc:1+(K_lTl)+(K;T2)+(T2—Tl)(K—T2) 4.3)

Le mot de code déterminé sans inversion correspond au 1 dans le calcul de N¢. Le terme
(K—T1

1
bit dans [Ty, K]. Enfin, le terme (K ;TZ) est le nombre de mots de code candidats lorsque 2

inversions dans [T, K]? sont considérées, tandis que (T, —T;) (K —T5) correspond au nombre
de mots de code candidats calculés avec 1 inversion dans [T}, T, — 1] et 1 inversion dans
[T3,K]. Pour (T1, T) = (17,32), Nc = 1024, ce qui correspond a 49.2% de la complexité de
I'OSD-2 pour le Code-2 (ij:o (6;) = 2081). La méthode proposée avec (T1, T») = (17, 32)
divise donc par deux le nombre de mots de candidats par rapport a 'OSD-2, tout en traitant
les motifs d’au plus deux erreurs avec les plus grandes probabilités d’occurrence. Nous

) provient quant a lui au nombre de mots de code obtenus en inversant uniquement un

évaluerons notamment I'impact de cette méthode de réduction de la complexité sur le taux
d’erreur paquet du post-traitement OSD-2 du BP standard dans la section 4.4.

Enfin, il est important de remarquer que la complexité d'un OSD d’ordre faible (p <
2) est également dominée par 'étape d’élimination gaussienne, nécessaire pour calculer
Hgysi. Cependant, pour les codes LDPC, la faible densité de la matrice de parité peut étre
avantageusement exploitée pour réduire considérablement la complexité de cette étape. Par
exemple, la procédure proposée de [77] pour résoudre des systémes linéaires clairsemés a été
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adaptée dans [78] pour obtenir une technique d’encodage efficace pour les codes LDPC, ainsi
que dans [79] pour développer un algorithme de décodage ML efficace pour les codes LDPC
sur les canaux a effacement. Enfin, le cas du canal a effacement se rapproche particuliérement
de I'OSD, ot les bits les moins fiables peuvent étre vus comme étant effacés.

4.2 POST-TRAITEMENT OSD D’UNE DIVERSITE DE BP-RNNS SPECIALISES

Dans cette section, nous voulons combiner notre approche de diversité présentée dans le
chapitre 3 avec une étape de post-traitement OSD. Plus explicitement, un post-traitement
OSD est appliqué sur la sortie souple de chaque décodeur BP-RNN spécialisé d'une diversité
Pz, uniquement si aucun des Z BP-RINNs sélectionnés ne fournit de mot de code. Nous
espérons ainsi améliorer la capacité de correction d’erreurs en exploitant la diversité de
décodage apportée par l'utilisation de plusieurs décodeurs BP-RNNs spécialisés.

4.2.1 Motivations et proposition d’un post-traitement OSD des BP-RNNs

Nous considérons une diversité de BP-RNNs 9, composée de Z BP-RNNs spécialisés
et sélectionnés par complémentarité avec les régles définies par (3.2) et (3.3). La diversité
Dy peut étre organisée soit en une architecture série, soit en une architecture parallele.
Deux constats expliquent I'utilisation de I'étape de post-traitement OSD apreés une diversité
de BP-RNNs. Nous nous attendons tout d’abord a ce que le post-traitement OSD puisse
bénéficier de la diversité apportée par l'utilisation de plusieurs décodeurs BP-RNNSs. En effet,
une diversité de Z de BP-RNNs spécialisés et complémentaires augmente la probabilité qu'au
moins un de ces décodeurs ait au plus p erreurs parmi les noeuds de donnée les plus fiables. De
plus, les matrices de parité des codes LDPC courts sont généralement construites de maniere
a obtenir la plus faible densité possible. C’est le cas par exemple lors d'une construction
avec l'algorithme PEG. L'étape d’élimination gaussienne peut donc également profiter d'une
réduction de complexité, méme en taille courte.

Nous proposons ainsi d’appliquer un post-traitement OSD aprés chaque BP-RNN spécia-
lisé de l'architecture de décodage d’'une diversité 9, uniquement lorsqu’aucun des BP-RNNs
ne converge vers un mot de code. La fiabilité du post-traitement OSD d’'un BP-RNN D,
(z € [1,Z]) est calculée dans un premier temps a partir de ii’test), le vecteur des LLRs
a posteriori a la derniére itération de décodage de D,. Le post-traitement OSD d’un seul
BP-RNN est donc dans ce cas similaire a celui du BP proposé dans [29]. Afin de prendre en
compte le phénomeéne d’oscillation, un vecteur de LLRs accumulés au cours des itérations
de D, et optimisés pour le post-traitement OSD sera également considéré comme mesure
de fiabilité dans la section 4.4. En revanche, nous n’évaluerons pas la fiabilité donnée par
les LLRs provenant du canal tel que proposé dans [30] car nous souhaitons ici exploiter
la diversité liée aux différentes sorties souples de I'architecture de D . Enfin, comme Z
post-traitements OSD sont effectués, nous utilisons une régle ML telle que définie dans (2.5)
pour choisir le mot de code final ¢ parmi les Z mots de code candidats. La figure 4.7 résume
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Figure 4.7 — Post-traitement OSD-p d’une diversité de BP-RNNs D organisée en une
archietcture de décodage paralléle.

la procédure de post-traitement OSD-p d'une diversité D sous la forme d'un schéma bloc,
dans le cas ol la diversité D est organisée en une architecture de décodage parallele. Lentrée
du post-traitement OSD-p d'un décodeur BP-RNN D, est ici L§"est>.

I convient de rappeler que les résultats en termes de taux d’erreur paquet du chapitre
précédent nous ont montré que l'architecture série et parallele de D obtiennent des per-
formances similaires. Il s’ensuit que I'étape de post-traitement OSD offre des performances
similaires lorsqu’elle est appliquée a la suite de I'architecture soit paralléle soit série. Nous
notons donc simplement la stratégie de décodage proposée ici par D-LU%et)-OSD, sans
indiquer l'architecture de décodage de la diversité.

4.2.2 Résultats en termes de FER et de complexité

Nous présentons dans cette sous-section les résultats en termes de taux d’erreur paquet
(FER) obtenus avec la stratégie de post-traitement OSD d’une diversité de BP-RNNs D.
Cette procédure de post-traitement est également évaluée avec une diversité de Min-Sum
modélisés par des RNNs (MS-RNNs). Les parameétres utilisés pour les simulations sont les
mémes que ceux décrits en section 3.4. Les gains sont & nouveau relevés pour un taux d’erreur
paquet de 1074,

97
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Figure 4.8 — Résultats FER (BP-RNNis) avec I'étape de post-traitement OSD (p = 0, 1).

4.2.2.1 BP-RNNs et post-traitement OSD

Nous évaluons dans un premier temps le post-traitement OSD d’ordre faible (p = 0, 1)
avec la diversité de BP-RNNs D1 (Lest = 25) du chapitre 3. Un post-traitement OSD avec
comme mesure de fiabilité L) est également appliqué au BP(Iese = 250), ainsi qu'au
décodeur BP-RNN (Iies = 250) [10]. Les résultats de simulation sont présentés sur les
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figures 4.8(a) et 4.8(b) pour le Code-1 (N = 64,K = 32) et le Code-2 (N = 128,K = 64)
respectivement.

Pour le Code-1, nous constatons tout d’abord que le décodeur BP-L %) -OSD-1 fournit
une meilleur performance que le décodeur non spécialisé BP-RNN-Lfest) .OSD-1. Il convient
de rappeler que sur la figure 3.7(a), le BP-RNN [10] (sans OSD) possédait déja une performance
moins bonne que le BP pour lt = 250. LOSD-1 n’a donc pas permis de combler I'écart
de performance entre le BP et le BP-RNN non spécialisé pour le Code-1. En revanche,
l'utilisation du premier décodeur de notre diversité BP-RNN (D;-L ) -OSD-1) présente
un gain de 0.31 dB par rapport au décodeur BP-L %) -OSD-1 pour un FER = 10~*. Nous
en déduisons que les LLRs a posteriori de D (Iest = 25) sont de meilleur qualité que ceux du
BP(liest = 250) vis-a-vis de 'OSD. Si tous les BP-RNNs spécialisés sont pris en compte (D1o-
OSD-1), le gain s'éléve 2 0.43 dB par rapport au décodeur BP-L ) - OSD-1, ce qui revient &
un gain supplémentaire de 0.12 dB par rapport au D; -L ) - OSD-1. De plus, nous observons
que Dio-L%et)-OSD-1 atteint pratiquement la performance du décodage ML. Enfin, un gain
de 0.52 dB est relevé pour D;o-LEes) -OSD-0 par rapport au décodeur BP-Lest) - OSD-0.

Pour le Code-2, nous remarquons que le décodeur non spécialisé BP-RNN-L Uest) - OSD-
1 obtient une performance proche du décodeur BP-Lest) - OSD-1. Rappelons que ces deux
décodeurs possédaient déja une performance proche sans OSD (cf figure 3.7(b)). Le vecteur
de LLRs aposteriori [Uest) du BP ou du BP-RNN [10] induit donc une mesure de fiabilité
équivalente en termes de performance avec le post-traitement OSD-1 pour ce code. Dg-
L) _OSD-p apporte un gain de 0.32 dB (resp. 0.72 dB) pour p = O (resp. p = 1) par
rapport au décodeur BP-Lest)-OSD-p. En utilisant seulement le premier décodeur de notre
diversité de BP-RNNs, nous observons que D;-Le)-OSD-1 obtient un gain d’environ
0.11 dB par rapport au BP-LZe) - OSD-1. Ceci confirme également que pour ce code, les
LLRs a posteriori de D a la derniére itération de décodage sont plus adaptés pour le post-
traitement OSD-1 que ceux du BP ou du BP-RNN entrainé comme dans [10]. A des fins de
comparaison, nous avons également inclus dans la figure 4.8(b) la performance du décodeur
neuronal basé sur de 'élagage PB-NBP D, de [11]. Nous remarquons que Z)lo—f,(lte“) -OSD-1
présente un gain de 0.84 dB par rapport a PB-NBP D;. Enfin, D;o-L%et)-OSD-1 se situe 2
0.63 dB de la performance du décodage ML [45].

Afin de réduire davantage I'écart avec la performance du décodage ML pour le Code-2,
nous considérons également un OSD d’'ordre p = 2 pour le post-traitement. Les résultats
correspondants sont montrés sur la figure 4.9. Les performances avec un post-traitement
OSD-0 ne sont plus affichées par souci d’encombrement. Nous observons que I'écart & la
performance du décodage ML s’est abaissé a 0.2 dB lorsqu’un post-traitement d’ordre 2 est
appliqué avec Dyg. De plus D1o-LFes) -OSD-2 possede un gain d’environ 0.97 dB par rapport
au BP-LUtst) . OSD-2 ou au BP-RNN [10]-OSD-2. Ce gain se réduit 2 0.2 dB si uniquement
le premier décodeur de la diversité est concaténé avec un post-traitement OSD-2.

< 99
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Figure 4.9 — Résultats FER (BP-RINNs) avec I'étape de post-traitement OSD pour le Code-2
p=12).

4.2.2.2 MS-RNNs et post-traitement OSD

Nous comparons ici la performance de la stratégie de post-traitement OSD pour une
diversité Do composée soit de décodeurs BP-RNNSs, soit de décodeurs MS-RNNs. Les
BP-RNNSs et les MS-RNN s sont spécialisés sur les mémes classes d’ensembles absorbants
données dans le tableau 3.3. De plus, un post-traitement OSD sur L) est appliqué apres le
décodeur MS(Iiesy = 250) a titre de comparaison. Les résultats correspondants sont affichés
dans les figures 4.10(a) pour le Code-1 et 4.10(b) le Code-2. Il convient de rappeler que nous
avons montré dans le paragraphe 3.4.5.2, que les diversités de BP-RINNs et de MS-RNNs
induisent des performances similaires pour les deux codes. Par conséquent, uniquement les
performances de 9o(MS-RNNs) sont affichées dans la figure 4.10. Enfin, pour le Code-1,
le post-traitement OSD est d’'ordre O ou 1 étant donné que D10(BP-RNNs)-Lest) - OSD-1
atteint quasiment la performance du décodage ML. Pour le Code-2, nous considérons en plus
un post-traitement OSD d’ordre p = 2 afin de se rapprocher de la performance du décodage
ML.

Pour le Code-1, nous observons tout d'abord que la diversité de MS-RINNs spécialisés
combinée avec I'OSD obtient des performances proches de son homologue composée de
BP-RNNSs spécialisés pour p = 0, 1. L'utilisation de MS-RNNs spécialisés au lieu de BP-
RNNSs spécialisés reste donc avantageux en termes de complexité lorsqu'une étape de post-
traitement OSD est réalisée. Ensuite, comparé a MS-L eest) -OSD-p, les gains apportés par
Z)lO(MS-RNNs)-UItest)-OSD-p sont de 0.54 dB pour p = 0 et de 0.45dB pour p = 1.

Pour le Code-2, I'utilisation de MS-RINNs spécialisés au lieu de BP-RINNs spécialisés
est aussi avantageuse en termes de complexité. En effet, Dlo(MS-RNNS)-i(It“t)-OSD-p
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Figure 4.10 — Résultats FER avec 'étape de post-traitement OSD, MS-RINNs spécialisés vs
BP-RNNS spécialisés

posséde une performance équivalente 3 D;o(BP-RNNs)-L %) - OSD-p pour p = {0, 1, 2}.
Nous constatons également que le décodeur MS-Lest) . OSD-1 atteint la méme performance
que D1o(MS-RNNs). De plus, en comparant la performance de MS-LUtest) - OSD-p avec le
BP-L ) - OSD-p de la figure 4.10(b), nous nous apercevons que le post-traitement OSD du

< 101
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MS induit moins de gains qu'avec le BP pour les trois ordres d’OSD évalués. Enfin, D1o(MS-
RNNs)—L(ItES‘)—OSD—p obtient un gain croissant avec p par rapport a MS—L(It“t)—OSD—p :
0.65dB pour p = 0,0.97dB pour p = 1 et 1.28dB pour p = 2. Augmenter l'ordre de
I'OSD permet donc de mieux exploiter la diversité des MS-RINNs (et méme des BP-RINNs)
spécialisés pour le Code-2 (CCSDS).

4.2.2.3 Complexité calculatoire, matérielle et latence de décodage maximale

Nous analysons dans ce paragraphe la complexité calculatoire, matérielle et la latence de
décodage maximale des différentes solutions proposées utilisant une étape de post-traitement
OSD. Premiérement, nous remarquons que la latence de décodage maximale de l'architecture
parallele de Dyo (BP-RNNs ou MS-RNNs) est de 25 itérations, tandis que celle du BP(Iiest =
250) (ou MS(Iiest = 250)) est égale a 250 itérations. Toutefois, a cause des multiplications liées
aux poids des décodeurs neuronaux spécialisés, la complexité matérielle de Do-LEet)-OSD
reste plus importante que celle du décodeur BP(liest = 250) avec un post-traitement OSD.

De plus, Dio-LEest) - OSD requiert I'application de 10 OSD tandis que BP(fiest = 250)-
L) OSD n'en nécessite qu'un seul. La complexité calculatoire de I'étape de post-traitement
OSD de Do (nombre de mots de code candidats calculés et d'inversions de matrices) est donc
10 fois supérieure a celle du décodeur BP(Ii.s = 250). Au niveau de la complexité matérielle,
il convient de mentionner que dans le cas de D;o-Le)-OSD, les 10 post-traitements OSDs
peuvent étre exécutés I'un apres l'autre en utilisant une unique instanciation matérielle de
l'algorithme OSD 2. Ceci permet ainsi de limiter la complexité matérielle liée a I'utilisation
de plusieurs OSDs lorsque la contrainte de latence de décodage maximale l'autorise.

Enfin, pour le Code-1, le décodeur D;(BP-RNN)-L %) -OSD-1 permet de se rapprocher
convenablement de la performance du décodage ML tout en présentant une complexité
calculatoire limitée par rapport a D1o-LLes) -OSD. En effet, un unique BP-RNN spécialisé
est utilisé et un seul post-traitment OSD d’ordre 1 est appliqué, ce qui implique qu’une seule
résolution de systéme est effectuée au lieu de 10. De plus, 33 mots de codes candidats sont
testés lorsque D ne converge pas vers un mot de code au lieu de 330 pour l'architecture de

Dio.
4.3 BP-RNNS ENTRAINES AVEC UNE FONCTION DE COUT FOCALE

Les résultats de la section précédente nous ont montré que combiner une étape de
post-traitement OSD avec la diversité apportée par l'utilisation de plusieurs décodeurs
BP-RNNs (ou MS-RNN5s) spécialisés fournit un moyen efficace de combler 'écart avec le
décodeur ML. Toutefois, il convient de préciser que les décodeurs BP-RNNs n’ont pas été
entrainés spécifiquement pour fournir une entrée adaptée au post-traitement OSD. En effet,
l'optimisation des poids du BP-RNN avec I'entropie croisée binaire (BCE) minimise son taux

2. Nous utilisons ici le méme principe que pour I'implémentation matérielle de 'architecture série d'une
diversité D .
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d’erreur binaire (BER) seul, sans considérer sa concaténation avec un post-traitement OSD.
Nous nous posons ainsi la question de modifier la fonction de cott afin d’adapter la sortie du
BP-RNN pour le post-traitement OSD.

4.3.1 Motivations et principe

Considérons un BP-RNN combiné avec un post-traitement OSD-p. Sile BP-RNN ne
converge pas vers un mot de code, 'OSD-p échoue notamment si plus de p bits erronés sont
sélectionnés parmi les K bits les plus fiables °. Les K noeuds de donnée les plus fiables sont
ceux détenant les décisions souples les plus grandes en valeur absolue. Les bits erronés parmi
les K bits les plus fiables correspondent donc a des LLRs a posteriori du BP-RNN de signe
incorrect et de large amplitude. Pour augmenter la capacité de correction du BP-RNN-OSD-
p, il convient ainsi d’effectuer une optimisation des poids avec une fonction de cotit amenant
aréduire le nombre de LLRs de signe incorrect et de large amplitude en sortie du BP-RINN.

Nous proposons d’employer la fonction de cofit focale [52] (Focal Loss ou FL en anglais)
pour entrainer le BP-RNN. Son expression générale est donnée par I'équation (1.18) et
s’adapte dans le cas de notre travail comme suit :

)=-x

M=

fFL(c,I: cno(ﬂn)ylog (l -0 (ﬂn)) +(1—cp) (1 - 0'( )) log( (En)) (4.4)

]
—_

n

o1 L est le vecteur de LLRs a posteriori a la derniére itération de décodage du BP-RNN et y est
l'exposant focal (hyper-paramétre ajustable). Pour y > 0, la fonction de cout focale permet de
concentrer I'entrainement sur les éléments les plus a durs classifier dans le jeu d’entrainement,
en leur affectant des pénalités plus importantes. Pour expliquer cela, nous allons tout d’abord
nous intéresser au cas du mot de code tout zéro. En supposant que ¢, = 0,n € [1, N], (4.4)
se simplifie en :

N
filD) = IZ (1= o (L))" log (0 (L)) 4.5)

Nous montrons dans la figure 4.11 l'allure de la fonction de cott focale (4.5) selon la
valeur des LLRs a posteriori et pour plusieurs valeurs de y. Précisons que sous 'hypothése du
mot de code tout zéro, les LLRs a posteriori de signe incorrect sont les LLRs négatifs. Tout
d’abord, nous remarquons que la fonction BCE (y = 0) pénalise bien des LLRs négatifs mais
aussi des LLRs possédant une amplitude entre O et 3. Dans le cas d'un post-traitement OSD,
les LLRs négatifs de faible amplitude ne sont pas forcément problématiques, puisqu’ils ont
peu de chances d’étre sélectionnés parmi les K LLRs les plus fiables. Les LLRs problématiques,
pouvant causer un échec de 'OSD et donc a pénaliser, sont par conséquent les LLR négatifs
a forte amplitude. Ceci montre bien que I'entropie croisée binaire n’est pas la fonction de

3. Silarégle ML ne détermine pas le mot de code attendu, 'OSD-p échoue aussi.
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Figure 4.11 - Fonction de cott focale (4.5) en fonction de la valeur des LLRs a posteriori.

cott la plus appropriée pour le probléeme d’optimisation du BP-RNN combiné a 'OSD. Nous
constatons que plus y augmente, plus les LLRs négatifs pénalisés ont de large amplitude.
Les LLRs de faible amplitude (négatifs ou positifs) sont quant a eux trés peu pénalisés. y
détermine donc a partir de quelle amplitude les LLRs de signes négatifs sont pénalisés lors
de I'entrainement du BP-RNN. Cette conclusion reste vraie pour le cas général. Il suffit en
effet de considérer le symétrique de la courbe par rapport a O pour établir ceci avec les LLRs
incorrects de signe positif. Nous proposons donc d'utiliser la fonction de cott focale pour
entrainer le BP-RNN en vue du post-traitement OSD.

4.3.2 Résultats en termes FER

Nous comparons ici I'impact des fonctions de cout focale et BCE sur la performance en
termes de FER d’une diversité de BP-RNNs spécialisés associée a un post-traitement OSD.
Nous concentrons notre attention uniquement sur le Code-2, étant donné que pour le Code-
1, le décodeur D;-LUest) -OSD-1 fournit une performance se situant a seulement 0.12 dB de
la performance du décodage ML avec une complexité maitrisée. Nous considérons ainsi la
diversité D19 de BP-RNNs(I,.s; = 25) entrainés avec la fonction de cotit BCE du Code-2. La
procédure de spécialisation des BP-RNNs sur les J = 120 classes d’ensembles absorbants
est de nouveau appliquée en utilisant la fonction de cott focale (4.5) pour 'entrainement
(avec Loy = 10), puis une deuxiéme diversité 9 est obtenue avec la sélection sous-optimale
par complémentarité. En mesurant le taux d’erreur paquet du post-traitement OSD-p avec
les BP-RNNs spécialisés selon I'hyper-parametre y, nous avons déterminé empiriquement
Y = 10 comme étant un bon choix pour les deux entrainements. Deux diversités o de BP-
RINNs(liest = 25) spécialisés sont ainsi construites, chacune correspondant soit a la fonction
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Figure 4.12 - Résultats FER avec I'étape de post-traitement OSD et un entrainement des
décodeurs BP-RNNs(liest = 25) avec la fonction de cotit focale (y = 10).

BCE soit a la fonction de cott focale. Les deux diversités D3 * sont également évaluées avec
le post-traitement OSD afin d’étudier I'influence du nombre de décodeurs dans la diversité.
Les résultats en termes de FER avec le post-traitement OSD sont affichés pour p < 2

4. Tl sagit des trois premiers décodeurs BP-RNNs de D1g.
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dans la figure 4.12, avec Dy (a) et D3 (b). Nous remarquons tout d'abord que les diversités
de BP-RNNss entrainés avec soit la fonction de cotit BCE soit avec la fonction de cofit focale
présentent des performances similaires sans post-traitement OSD. Ceci reste vrai pour un
post-traitement OSD d'ordre p = 0. Néanmoins, pour p = {1, 2}, 'entrainement des BP-
RNNs spécialisés de Do avec fir (L) induit de légeres améliorations par rapport a la fonction
BCE. Les gains sont plus prononcés lorsque le nombre de décodeurs BP-RINNs est réduit.
En effet, les BP-RNNs de D3 entrainés avec fFL(I:) engendre un gain de 0.1 dB par rapport
a ceux entrainés avec fcg(L). Ce gain est accentué a 0.15 dB pour un ordre p = 2. Enfin,
l'écart a la performance du décodage ML est réduit a 0.4 dB pour D;-Lfes) -OSD-psila
fonction de cott utilisée est fir (L).

Au vu de ces résultats, nous concluons que la fonction de cott focale appliquée sur L
permet de mieux entrainer les BP-RNNs spécialisés pour post-traitement OSD que la fonction
BCE. Elle fournit ainsi un vecteur L possédant en moyenne moins d’erreurs parmi les K bits
les plus fiables que celui obtenu avec la fonction BCE. Enfin, précisons que la probabilité
d’obtenir un vecteur de LLRs a posteriori contenant un nombre d’erreurs inférieur ou égal
alordre de 'OSD est d’autant plus grande que la diversité de BP-RINNs est grande et ceci
quelque soit la fonction de cotit considérée. L'exploitation de la diversité Dy par le post-
traitement OSD recouvre donc une partie des gains engendrés par 'utilisation de la fonction
de cott focale pour I'entrainement. D3 ne bénéficie pas autant de cet avantage, ce qui explique
des gains plus visibles avec la fonction de cofit focale.

4.4 AMELIORATION DU POST-TRAITEMENT OSD DU BP

Dans la sous-section 4.2, il a été montré que les décodeurs BP-RNNs spécialisés sont
capables d'obtenir de meilleurs performances que le BP avec le post-traitement OSD. Néan-
moins, utiliser le BP présente un avantage en termes de complexité matérielle, puisque les
poids associés au BP-RNN induisent un cotut supplémentaire en termes d’espace mémoire
et complexité calculatoire. Par conséquent, améliorer la performance du post-traitement
OSD du BP permettrait de fournir une solution alternative au post-traitement OSD d’une
diversité de BP-RNNs spécialisés, possédant une complexité matérielle plus faible.

Nous investiguons ainsi dans cette section la combinaison du BP standard avec le post-
traitement OSD. Pour ce faire, deux problématiques sont considérées. La premiére, similaire a
celle de la section précédente, est de fournir I'entrée la plus adaptée possible au post-traitement
OSD, afin d’obtenir une performance améliorée. La deuxiéme est de déterminer sur quelles
informations souples du BP un OSD doit étre appliqué lorsque ['utilisation de plusieurs OSD
pour I'étape de post-traitement est considérée.

4.4.1 Motivations et solutions proposées

Notre approche pour créer une entrée adaptée au post-traitement OSD se base sur
le vecteur L® = Z{t:“(; LD introduite par [32]. Pour justifier ce choix, nous avons dans
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Figure 4.13 - Nombre d’erreurs résiduelles sur 10000 non convergences du BP vers un mot
de code apreés post-traitement OSD (Code-2, It = 25, SNR = 3.5 dB).

un premier temps évalué la performance du post-traitement OSD-p du BP sur chaque
L .= [f,gi), e, ﬂj(\;)], i € [0, L] et sur Lo, pour p < 2. Le code considéré est le Code-2.
Le nombre d’itérations maximal est fixé a Iy = 25, tandis que le SNR de test vaut 3.5 dB.

Pour 10000 non convergences du BP vers un mot de code, nous affichons sur la figure 4.13
le nombre d’erreurs résiduelles aprés le post-traitement OSD, en fonction des LV et de L.
Il apparait clairement que le post-traitement OSD-p avec la mesure de fiabilité L® obtient la
meilleure performance et ceci quelque soit p € {0, 1,2}. Notons en particulier qu’utiliser L(*)
tel que suggéré dans [30] produit une moins bonne performance que L®. Ces observations
ont été entre autres vérifiées pour d’'autres SNRs, ainsi que pour le Code-1.

La figure 4.13 montre également I'impact du phénomene d’oscillation sur la performance
du post-traitement OSD. En effet, les LLRs a posteriori du BP durant les premiéres itérations
(i < 5)induisent de meilleures performances avec 'OSD que les LLRs a posteriori calculés
aux itérations plus tardives, pour lesquelles le décodeur BP est davantage désorienté.

En conclusion, L® constitue bien une mesure de fiabilité de meilleure qualité que les
LOG e [0, Lest]), atténuant I'impact du phénomeéne d’oscillation. De plus, la mesure définie
par L® ne dépend pas du type de code LDPC considéré, ce qui la rend plus flexible que la
solution proposée dans [31].

Nous proposons ainsi d’utiliser une somme pondérée des LLRs a posteriori calculés aux
différentes itérations de décodage (approche similaire a celle utilisée en [32]). Afin d’optimiser
les poids de pondération, nous modéliserons la somme pondérée des LLRs a l'aide d'un seul
neurone et utiliserons la fonction de cott focale, mieux adaptée au post-traitement OSD.

Concernant la seconde problématique, liée a 'utilisation de plusieurs décodeurs OSD,
nous considérerons un décodeur OSD qui prend en entrée la somme pondérée des LLRs
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Figure 4.14 - Neurone calculant LAilNS)

optimisée précédemment, complété par un nombre de décodeurs OSD appliqués sur des
itérations du BP soigneusement choisies (autrement dit, un nombre de décodeurs OSD,
prenant chacun en entrée les LLRs a postériori calculés a une certaine itération du décodage
BP). La sélection de ces itérations se fera par une étude de complémentarité des décodeurs
OSD appliqués a chaque itération du décodage BP.

4.4.2 LLR accumulé et optimisé pour le post-traitement OSD

4.4.2.1 Modélisation neuronale et jeu d’entrainement

Pour adapter davantage L® 2 1'0OSD, nous introduisons des poids w) >0,i€ [0, Liest ],
dans I'équation (4.2). Nous proposons ainsi de calculer la fiabilité d'un noeud de donnée n
par le LLR accumulé des [ itérations suivant :

Itest

LN = Z wDED ne[1,N] (4.6)
i=0

a la place de L(,,S) de I'équation (4.2). Cette équation est ensuite modélisée par un simple
neurone, comme illustrée sur la figure 4.14. Mentionnons quune spécialisation des poids en
fonction de n dans I'équation (4.6) a été testée, sans que nous ayons remarqué de meilleures
performances. Notons que dans ce cas, une couche de N neurones est nécessaire pour obtenir
un vecteur de fiabilités de taille N et que le nombre de poids est multiplié par N.

Pour créer le jeu d’entrainement du neurone, nous générons dans un premier temps un
jeu Tpp de mots de code bruités, en considérant un canal AWGN a entrée binaire, avec un
alphabet d’entrées BPSK (+1) et un bruit de variance o2 fixée. Tgp est ensuite décodé par le
BP. Comme le canal AWGN et le BP sont symétriques, uniquement le mot de code tout zéro
est considéré. Les mots bruités de Tgp pour lesquels le BP n’arrive pas & converger vers un
mot de code au bout de I itérations forment un sous-ensemble de 7gp, noté Tgp.osp. Les
ensembles L,, := {E,EO), ce i,i’te“) }, avec n € [1, N] et pour chaque mot bruité appartenant
a Igp-osp constituent alors le jeu d’entrainement du neurone. Ce jeu d’entrainement permet
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Figure 4.15 — Fonction de cout focale avec y = 10 selon les LD i€ [0, Liest] (Code-2,
Itest = 25, SNR =3.5 dB)

ainsi au neurone d’étre entrainé uniquement dans les cas ol le BP ne converge pas vers un
mot de code. Le jeu de validation est construit selon la méme procédure.

4.4.2.2 Fonction de cott focale

Pour optimiser les poids du neurone, nous proposons d’utiliser la fonction de cott focale,
que nous avons introduit dans la section 4.3. Dans la section 4.3.1, nous avons déja expliqué
I'intérét de la fonction de coit locale par rapport au post-traitement OSD. Le but ici est
d’étudier davantage son comportement, lorsque des décodeurs OSDs sont appliqués sur les
LLRs a posteriori des itérations du BP. Pour ce faire, dans la figure 4.15, nous avons tracé la
valeur moyenne de f1, (ﬂ,(,i)) =- (1 -0 (ﬂ,(li)))y log (0' (ﬂ,(,i))) pour i € [0, Iiest]. Notons
qu’on considére ici le mot de code tout zéro et les parameétres de simulations sont les mémes
que ceux de la figure 4.13.

Nous constatons que l'allure des courbes des deux figures est relativement proche. D’'une
part, les L) les plus pénalisés (itérations 5 2 9) par la fonction de cott focale correspondent
aux L(9) entrainant les plus mauvaises performance avec 'OSD-p (p < 2) sur la figure 4.13.
D’autre part, les L(?) des premiéres itérations (0 < i < 3) sont les moins pénalisés par la
fonction de cott focale et obtiennent les meilleures performances avec 'OSD. La fonction de
cott focale capture ainsi le comportement global de I'OSD selon les L(?). Notons toutefois
quen L(%), Ies allures des courbes sur deux les figures ne concordent pas.

Pour expliquer ceci, nous avons calculé le nombre et la moyenne des LLRs négatifs parmi
les K LLRs les plus fiables, pour les vecteurs L(®) et L(!) dans le jeu de test. Rappelons que
nous considérons ici le mot de code tout zéro, donc un LLR négatif correspond a un bit mal
décodé. Les vecteurs L(®) possedent 9194 LLRs négatifs, de valeur moyenne —5.19, tandis
que les vecteurs. L(!) ont 5241 LLR négatifs, de valeur moyenne —6.42. L(®) contient donc
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plus d’erreurs en moyenne que L) parmi les K noeuds de données les plus fiables. D’ot leurs
écarts de performance avec 'OSD sur la figure 4.13. L'amplitude moyenne est néanmoins
plus grande pour L(!). Ceci implique donc des pénalités plus fortes en moyenne pour L")
avec la fonction de cott focale, ce qui coincide avec son allure sur la figure 4.15. Une fonction
de cott plus fine que la fonction de cott focale présentée ici serait ainsi & prévoir pour de
futurs travaux.

Pour finir, notre objectif est d’optimiser les poids définissant un LLR accumulé I:,(lNS),
selon 'équation (4.6). En considérant le mot de code tout zéro pour construire le jeu d’entrai-

nement, la fonction de cout focale s’écrit :
N N Y N
frL (L;NS)) =- (l -0 (L;NS))) log (0' (L;NS))) 4.7)
4.4.3 Post-traitement OSD multiples

Afin de se rapprocher de la performance du décodage ML, nous considérons ici un
budget de Z OSDs maximum pour le post-traitement du BP. Pour sélectionner sur quelles
itérations du BP un OSD doit étre appliqué, nous proposons une méthode de sélection
par complémentarité des i € [0, L] itérations et de la somme neuronale NS donnée par
I'équation (4.6). Il convient de mentionner que cette procédure de sélection emploie une
technique similaire a celle utilisée pour construire la diversité de BP-RNNs spécialisés D,
compte tenu que les BP-RNNs sont également sélectionnés par complémentarité dans la
sous-section 3.3.1.

Pour réaliser ceci, nous suivons les étapes ci-dessous :

(1) Unjeu de test Tpp-osp est dans premier temps généré en suivant la méthode décrite
dans le paragraphe 4.4.2.1.

(2) Laperformance de décodage du post-traitement OSD-p est ensuite évaluée sur Tgp.osp
apreés chaque itération i du BP ainsi qu'avec la somme neuronale NS. Nous notons
par () < TIBp-0sD (resp. FNS) Tep-0sp) le sous-ensemble des mots bruités sur
lequel 'OSD-p appliqué apreés l'itération i (resp. la somme neuronale NS) a engendré
un échec.

(3) Nous construisons récursivement une liste, dénotée £, dans laquelle les itérations
et NS sont triées selon leur complémentarité avec 'OSD-p. Cette liste est initialisée
avec NS, soit £ = {NS}, étant donné que la somme neuronale est optimisée pour le
post-traitement OSD.

(4) Pour ajouter un nouvel élément i,y a L, nous proposons d’appliquer la régle suivante :

jnew _ argmin  |[Fz N ‘7‘~(i)’, (4.8)
i€{0,... et )\ L

ot Fy = FNsi £ = (NS}, Fr := FNIN(Njec £ F D) sinon. La régle ci-dessus est
appliquée récursivement s + 1 fois, jusqu’a ce que L contienne toutes les itérations
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[ Non convergence du BP vers un mot de code ]
T(NS) i@ FAQ)
OSD-p ........... OSD-p ........... OSD-p
Cns ¢, Cz
( Régle ML )

e

Figure 4.16 - BP- L-OSD-p

et la somme neuronale. Si 'argument minimum de (4.8) n’est pas unique, un choix
arbitraire est fait parmi ces valeurs.

(5) Pour Z < liest + 2, L7 est définie comme étant la sous liste des Z premiers élements
de L. L7 est ainsi une liste ordonnée de Z éléments, indiquant chacun I'entrée d'un
décodeur OSD et représentant Z niveaux de fiabilités complémentaires vis-a-vis du
post-traitement OSD-p.

Nous proposons ensuite une stratégie de post-traitements OSD-p multiples basée sur la
liste Lz. Plus précisément, un post-traitement OSD-p est appliqué aprés chaque élément
de L7 dans le cas ou le BP ne converge pas vers un mot de code. Une régle ML telle que
définie dans (2.5) est utilisée pour choisir le mot de code final parmi les Z mots de code
candidats. Nous notons cette méthode de décodage par BP-L7-OSD-p et la figure 4.16
montre le schéma bloc correspondant.

Enfin, nous soulignons que ni la modélisation par neurone de la somme pondérée, ni
la construction de £z, ne dépendent des dimensions N et K du code LDPC considéré. Par
conséquent, la méthodologie présentée dans cette section est reproductible pour tout code
LDPC.

4.4.4 Résultats en termes de FER

Cette sous-section est dédiée a I'évaluation des différentes stratégies discutées, a travers
I'évaluation du taux d’erreur paquet. Les gains sont évalués pour un FER de 1074,

4.4.4.1 Parameétres de simulations

Trois codes LDPC ont été considérés pour nos simulations. Leurs parameétres sont donnés
dans le tableau 4.1. Le nombre d’itérations li.s a été fixé a 25 pour le Code-2 et le Code-5 et a
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Tableau. 4.1 — Paramétres des codes LDPC

N K R, d, | dpy

Code CCSDS [44] (Code-2) 128 64 05 | 3-5 8
Code de Tanner [57] (Code-5) 155 64 | 0.41 3 5
Code de MacKay [80] (Code-6) | 1008 | 504 | 0.5 3

Tableau. 4.2 — Parameétres Keras

Parameétres Valeurs des parameétres
Méthode de RMSprop [53]
descente de gradient (initialisé avec un pas d’adaptation de 1073)
Nombre d’époques 50
Taille des paquets d’entrainement 128
Taille des paquets de test 512

10 pour le Code-6. Pour limiter le nombre de mots de code candidats lors du post-traitement
OSD-p, nous évaluons ce dernier pour p = {0, 1, 2}.

Concernant le neurone présenté en sous-section 4.4.2, un premier jeu 7gp.osp com-
prenant 10000 mots bruités a été généré pour construire le jeu d’entrainement. Les poids,
initialisés a 1, ont ensuite été optimisés sur 50 époques, afin que la fonction de cott focale
converge vers une limite (et ainsi éviter du sous-apprentissage). De plus, en mesurant le FER
de 'OSD-p avec LN selon I'exposant focal y > 0, nous avons déterminé empiriquement
¥ = 10 comme étant un bon choix °. Les hyper-parametres Keras sont explicités plus en
détail dans le tableau 4.2. Enfin, le neurone est entrainé pour chaque valeur de SNR allant
de 2.5dB a 4.5dB (resp. 1.5dB a 3.5 dB), avec un pas de 0.5 dB pour le Code-2 (resp. le
Code-5/Code-6).

Nous considérons un budget maximum de 3 post-traitements OSD-p afin de se rappro-
cher de la performance ML tout en limitant la complexité induite par 'OSD. Une liste L est
construite selon la méthode décrite en sous-section 4.4.3 pour chaque valeur de SNR et une
liste L3 est ensuite déterminée a partir de £ comme décrit en sous-section 4.4.3.

A des fins de comparaisons, la stratégie de post-traitement OSD d’une diversité Ds de
trois BP-RININs spécialisés telle que présentée en section 4.2 est également évaluée pour le
Code-2. Plus précisément, les 3 BP-RNNs sont entrainés avec la fonction de cott focale sur
les 3 premiéres classes d’ensembles absorbants du tableau 3.3. Nous considérons ensuite
trois stratégies de décodage, chacune correspondant a une mesure de fiabilité différente. La
premigre et la seconde sont respectivement D;3-Lest) - OSD-p et D3-L)-OSD-p. La troi-
sieme consiste a optimiser pour chaque BP-RNN un neurone seul avec les parametres décrits
ci-dessus. Trois fiabilités LY sont ainsi calculées puis évaluées avec un post-traitement

5. En particulier, une optimisation avec une entropie croisée binaire (y = 0) nous a donné une moins bonne
performance.
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Tableau. 4.3 — Récapitulatif des différents décodeurs comparés par figure

Figures Codes Décodeurs comparés
BP-L®-0SD-p
4.17 Code-2 BP-LNY-0OSD-p
BP-£L3-OSD-p
D;-LIe)_0SD-p
4.18 Code-2 D;-19-08D-p

D;3-LNY-0SD-p
D-L™N-0SD-p

4.19 Code-2 D;3-LN_0SD-p
BP-£3-OSD-p
BP-LNY-0OSD-p

4.20 Code-5 BP-L;-OSD-p

BP-£L3-OSD-2 (Complexité réduite avec la
méthode de la sous-section 4.1.4)
BP-LNS_0SD-p
BP-L3-OSD-p
BP- £3-0OSD-2 (Complexité réduite avec la
méthode de la sous-section 4.1.4)

421 Code-6

OSD-p. Le décodeur correspondant est alors noté par D3-LNY-OSD-p.

Enfin, le tableau 4.3 présente par figure les comparaisons effectuées entre les différentes
méthodes de décodage proposées. De plus, 'annexe C fournit une analyse des poids du
neurone simple optimisés avec la fonction de cout focale pour le post-traitement OSD du BP.

4.4.4.2 Code CCSDS : Post-traitement OSD du BP

Nous comparons sur la figure 4.17 les performances des décodeurs BP-L®-OSD-p, BP-
L™NS_0SD-p et BP-L3-OSD-p pour le Code-2. Nous observons dans un premier temps
que BP-LNY-0SD-p présente une performance légérement meilleure que BP-L®-OSD-p
pour p = 1 (similaire pour p = 0). Pour un ordre p fixé a 2, le post-traitement OSD avec
L™ permet d’obtenir un gain de 0.16 dB par rapport a celui utilisant L®. Donc, plus 'ordre
de 'OSD augmente, mieux L™ est adapté au post-traitement OSD. Les poids introduits
dans I'équation (4.2) permettent donc d’atténuer les ]z,(,i) problématiques lors du calcul des
fiabilités LV
noeuds de donnée les plus fiables. Nous constatons ensuite que 'application d'un OSD-p
aprés chaque vecteur de LLRs de £3 apporte un gain croissant avec p par rapport a LN ;
le gain est respectivement de 0.12 dB, 0.22 dB et 0.27 dB pour p = {0, 1, 2}. De plus, nous
remarquons que BP-£L;-OSD-2 obtient une performance située a seulement 0.17 dB de la
performance du décodage ML [45].

et de diminuer en conséquence la probabilité d’avoir p > 1 erreurs dans les K

Au niveau de la complexité calculatoire de BP- £L3-OSD-p, le nombre de mots de code
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Figure 4.17 - Résultats FER pour le Code-2, L vs LINS),

testés lorsque le BP échoue est égale a 3 X Zf:o (If) étant donné que Z = 3 post-traitement
OSD-p sont effectués. Ainsi, la valeur de Z impacte linéairement la complexité calculatoire
liée au nombre de mots de code testés et au nombre de résolutions de systéme. BP- £3-OSD-
p posséde donc un cott calculatoire 1ié 4 'OSD trois fois plus grand que BP-LNY-OSD-p
ou que BP-L®-0SD-p. Notons aussi que le calcul du vecteur LN requiert également 26

multiplications supplémentaires par rapport 3 L'® a cause de la pondération.

4.4.4.3 Code CCSDS : Post-traitement OSD de BP-RNNs spécialisés

La figure 4.18 affiche les performances des décodeurs D3-L ) -OSD-p, D3-LS)-0SD-
pet Dg-L(NS)-OSD-p. Nous remarquons dans un premier temps que pour p = 0, ces trois
stratégies obtiennent des performances similaires. En revanche, le décodeur D3-L™S-0SD-p
présente un gain de 0.06 dB (resp. 0.14 dB) pour p = 1 (resp. p = 2) par rapport 3 D3-L()-
OSD-p. Ces gains s’accentuent 2 0.13 dB et 0.26 dB par rapport 3 D3-L ) -0SD-p. D;-
LN_08SD-p est donc une meilleure solution que les deux autres en termes de performance
pour p = {1,2}. Elle ne requiert de plus qu'une faible complexité matérielle supplémentaire
liée au calcul des trois sorties neuronales LNS). En effet, pour chaque L%, 26 multiplications
sont induites par les 26 poids, ce qui revient a 78 multiplications supplémentaires pour
D;3-LNY-0SD-p. Notons que stocker ces poids en mémoire requiert aussi un léger cott de
stockage mémoire supplémentaire.

Le décodeur D3-LNS-OSD-p est ensuite comparé avec le décodeur BP-L3-OSD-p
sur la figure 4.19. Nous observons que BP- £3-OSD-0 apporte une 1égére amélioration par
rapport 2 D3-LNY-0SD-0. Le gain s’accentue 2 0.1dB pour p = 1 puis 2 0.12 dB pour
p = 2. Par conséquent, utiliser le décodeur BP seul et construire une liste de vecteurs
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Figure 4.19 — Résultats FER pour le Code-2, D3 vs L.

de LLRs complémentaires est une meilleure stratégie en termes de performance avec le
post-traitement OSD-p. De plus, les poids des BP-RINNs spécialisés de 93 induisent des
multiplications supplémentaires lors des étapes data-pass et a posteriori ainsi qu'un cott
de stockage mémoire supplémentaire par rapport au BP. BP- £3-OSD-p présente ainsi un
meilleur compromis performance/complexité que D3-LNY-OSD-p. Enfin, en comparant les
figures 4.17 et 4.19, nous remarquons que D;-LNY-08D-p et BP-LNY-0SD-p obtiennent les
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Figure 4.20 - Résultats FER pour le Code-5

mémes performances pour p = {0, 1,2}. BP-L™Y-OSD-p offre donc un meilleur compromis
performance/complexité que D;-L™NY-OSD-p.

4.4.4.4 Code de Tanner : Post-traitement OSD du BP

Les résultats de simulations obtenus avec le Code-5 (Tanner) sont présentés sur la fi-
gure 4.20. Notons que créer une diversité de BP-RINNs spécialisés sur les ensembles absor-
bants responsables des dégradations du BP dans la région de waterfall est en pratique trop
complexe pour ce code. En effet, le calcul des ensembles absorbants d'une taille équivalente
a la capacité de correction du code de Tanner avec l'algorithme AS-DFS 2 requiert un cott
calculatoire trop important du fait de la taille et du rendement du code. La performance
du post-traitement OSD d’une diversité de BP-RNNs spécialisés D3 n’est donc pas évaluée
pour ce code. Le décodage par BP-L3-OSD-0 présente un gain de 0.16 dB par rapport a
BP-L™Y-0SD-0. Ce gain reste similaire lorsque I'ordre de ’OSD vaut 1 ou 2. De plus, la
stratégie proposée BP- £3-OSD-2 atteint quasiment la performance du décodage ML.

Pour ce code, nous considérons également un décodeur BP- £3-OSD-2 calculant 50%
moins de mots de candidats lors du post-traitement OSD. Cette réduction de la complexité
est réalisée grace a la méthode introduite en sous-section 4.1.4. Le couple optimal (T7, T3) est
calculé pour chaque valeur de SNR test. Plus précisément, tous les couples (T3,13) satisfai-
sant (4.3) sont déterminés pour un nombre de mots de code candidats N, maximal souhaitée.
Une réduction de complexité de 50% équivaut ici a Nc = 3121 puisque 3 X Z%:o (61.4) = 6243
mots de code sont testés a chaque échec de décodage BP avec le décodeur BP-£L3-OSD-2.
Nous évaluons ensuite pour chaque valeur de SNR la performance de BP-£3-OSD-2 avec
tous les couples trouvés, puis nous sélectionnons celui donnant le meilleur taux d’erreur
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Figure 4.21 - Résultats FER pour le Code-6

paquet.

La performance correspondante au décodeur BP- £3-OSD-2 de complexité réduite est
illustrée sur la figure 4.20. Nous remarquons que réduire le nombre de mots de code candidats
de 50% lors du post-traitement OSD-2 induit une dégradation de seulement 0.08 dB. Le
décodeur BP-L3-OSD-2 est donc capable d’approcher la performance du décodage ML,
méme lorsqu'une réduction de la complexité du post-traitement OSD-2 est imposée.

4.4.4.5 Code de MacKay : Evaluation sur des codes plus longs

La figure. 4.21 montre les résultats de simulations pour le Code-6 (MacKay). Ce code
posséde des dimensions N et K plus grandes que celles du Code-2 et le Code-5. Toutefois, la
méthodologie présentée dans cette section reste reproductible pour ce code plus long, étant
donné qu’elle ne dépend pas des dimensions du code considéré. Nous notons que BP-L3-
OSD-p fournit de petites améliorations (0.05 dB) par rapport a BP-LNY-0SD-p pour p = 1
et des performances similaires pour p = 0. Le gain est accentué 2 0.1 dB pour un ordre p = 2.

Toutefois, comme K = 504, N. = 381783 mots de code candidats sont calculés par BP-
L3-OSD-2 a chaque échec de décodage BP. Par conséquent, réduire le nombre de mots code
calculés lors du post-traitement OSD-2 est nécessaire pour le code MacKay. Le décodeur BP-
L3-OSD-2 est ainsi évalué avec une réduction du nombres de mots de code calculés de 50%.
Un couple de seuils optimaux (T3, T5) est a nouveau déterminé pour chaque valeur de SNR
testé. Nous observons que le décodeur BP- £3-OSD-2 avec une réduction de la complexité
de 50% tend a étre quasiment aussi efficace que le décodeur standard BP-£3-OSD-2, avec
une dégradation de 0.03 dB uniquement.
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4.5 CONCLUSION

Ce chapitre a abordé la combinaison du post-traitement OSD et du décodage itératif
BP/BP-RNN. Dans un premier temps, nous avons proposé la stratégie de décodage Dy-
LLes) _OSD-p, dans laquelle une diversité D, de BP-RNNs spécialisés sur les motifs d’erreurs
avec un support d’ensemble absorbant est concaténée avec un post-traitement OSD d’ordre p.
Il a été mis en évidence que I'étape de post-traitement exploite avantageusement la diversité
de décodage pour combler I'écart avec la performance du décodage ML. De plus, nous avons
montré que la fonction de cott focale est une meilleure alternative que la fonction BCE pour
l'optimisation des poids des BP-RNNs, induisant des performances encore meilleures pour
Dy-LUes) - OSD-p.

Dans un second temps, nous nous sommes intéressés a améliorer la performance du
post-traitement OSD du BP pour des codes LDPC courts. Le but était ici de fournir une
solution alternative a Dz-L ) -OSD-p, possédant une complexité matérielle plus faible. A
cette fin, nous avons proposé le vecteur de LLR accumulé pour le post-traitement OSD, NS,
L'optimisation a notamment été réalisée grace a une méthode d’entrainement utilisant la
fonction de cott focale. Nous avons ensuite construit une liste ordonnée L d’itérations du
BP complémentaires vis-a-vis de 'OSD et comprenant également la somme pondérée. Cette
liste nous a ainsi permis de proposer un nouvelle stratégie de décodage, BP- Lz-OSD-p, ot un
post-traitement OSD est appliqué apres chaque élément de L. Nos résultats montrent que
cette nouvelle méthode de décodage est capable d’atteindre la performance du décodage ML
pour des codes LDPC courts. De plus, BP-L7-OSD-p présente de meilleures performances
que Dy -1 Grest) -OSD-p (ou méme D,-L(NS) -OSD-p) pour p = {0, 1, 2}, tout en gardant une
complexité plus faible du fait de I'utilisation du BP standard au lieu de BP-RNNs spécialisés.
Enfin, cette seconde méthodologie peut étre reproduite pour n'importe quelle longueur de
code, a condition que la complexité induite par le post-traitement OSD soit limitée.

Ces contributions ont donné lieu aux publications dans le journal international Transac-
tions on Communications en 2022 []1] (Dy-Lest) -OSD-p) et dans la conférence Interna-
tional Symposium on Topics in Coding de 2023 [IC2] (BP-LNY-OSD-p et BP-Lz-OSD-p).



CHAPITRE 5

Conclusions et perspectives

Durant ces derniéres années, la conception de codes correcteurs d’erreurs courts efficaces
et d’algorithmes de décodage associés a soulevé de nombreux défis dans le contexte des
transmissions de paquets courts pour I'Internet des Objets. En particulier, la modélisation
du décodeur BP par réseaux de neurones a suscité un intérét significatif afin d’améliorer
la capacité de correction fortement dégradée des codes LDPC courts. Le travail proposé
dans cette these s’inscrit dans cette thématique, en y développant deux axes de recherche
principaux. D’une part, la création d’une diversité de décodeurs spécialisés a été explorée
grace aux développements de nouvelles méthodes d’entrainement pour le BP modélisé par
un réseau de neurones récurrent (BP-RNN). D’autre part, la combinaison d'un décodeur BP
ou d’une diversité de BP-RNNs avec un post-traitement OSD a été traitée, afin de fournir des
stratégies de décodages efficaces pour atteindre la performance de décodage par maximum
de vraisemblance.

CONTRIBUTIONS PRINCIPALES

Dans le cadre de ces deux axes de recherche, nous avons proposé dans ce manuscrit les
contributions principales suivantes :

B Diversité de décodeurs BP-RNNs spécialisés [IC1, J 1] : La création d’'une diversité de
décodeurs BP-RNNs D, motivée par [16, 17, 55], permet de compter sur plusieurs
décodeurs neuronaux pour améliorer la performance de décodage. Pour réaliser ceci,
nous avons développé de nouvelles méthodes d’entrainement, spécialisant les déco-
deurs BP-RNNs dans le décodage de motifs d’erreurs partageant les mémes propriétés
structurelles. Une premiére méthode d’entrainement a consisté a classifier les sup-
ports de petits motifs d’erreurs pour des codes LDPC courts avec une faible capacité
de correction (rendement élevé), puis a entrainer un BP-RNN spécifiquement par
classe de supports. Cette méthode d’entrainement a ensuite été adaptée pour des codes
LDPC courts avec une meilleure capacité de correction (rendement plus faible et/ou
possédant une taille de mot de code plus grande), en concentrant notre attention sur
des motifs d’erreurs possédant un support d’ensemble absorbant. A cette fin, nous
avons développé un algorithme d’énumération des ensembles absorbants, AS-DFS.

B Procédure de sélection et architectures de décodage d’ une diversité de BP-RNN:s [IC1,
J1] : Notre seconde contribution a abordé la question de 'organisation d’une diversité

119
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de BP-RNNGs spécialisés en une architecture de décodage. Pour limiter la complexité
calculatoire et matérielle, nous avons tout d’abord réduit le nombre de décodeurs BP-
RNNs en sélectionnant uniquement les plus complémentaires en termes de probabilités
d’erreurs conjointes. Nous avons ensuite proposé deux architectures de décodage, dans
lesquelles les décodeurs BP-RINNs sélectionnés sont exécutés soit en parallele soit en
série. Les résultats de simulations ont montré que I'architecture paralléle d’'une diversité
Dy de Z BP-RNNs spécialisés sur les ensembles absorbants permet d’améliorer la
capacité de correction de codes LDPC courts, sans augmenter la latence de décodage
maximale par rapport au BP. Nous avons également montré que 'architecture série
d’une diversité de BP-RNNs spécialisés est équivalente au décodeur BP avec un méme
nombre maximal d’itérations de décodage.

B Post-traitement OSD d’une diversité de BP-RNNs spécialisés [J1] : Afin d’'améliorer
davantage la capacité de correction des codes LDPC courts, nous avons élaboré la
stratégie de décodage Dyz-Lest) . OSD-p, combinant une diversité de BP-RNNs spé-
cialisés avec une étape de post-traitement OSD-p. Il est alors montré que cette stratégie
tire efficacement partie de la diversité apportée par l'utilisation de plusieurs BP-RNNs
spécialisés, fournissant ainsi un moyen efficace de combler I'écart avec le décodage
par maximum de vraisemblance.

B Post-traitement OSD du BP [IC2] : La combinaison du BP standard avec le post-
traitement OSD a été également investiguée dans le but d’en améliorer les performances.
Pour réaliser ceci, nous avons tout d’abord optimisé un neurone simple avec la fonction
de cotit focale afin de calculer pour chaque mot bruité destiné au post-traitement le
vecteur de LLRs accumulés adapté a1'OSD, L™ Notons que c’est 2 notre connaissance
la premiere utilisation de la fonction de cott focale en décodage. Nous avons ensuite
construit une liste de Z vecteurs LLRs a posteriori complémentaires vis-a-vis de
'OSD, L, comprenant notamment L™ Enfin, nous avons proposé la stratégie de
décodage BP-L7-OSD-p, ol un post-traitement OSD-p est appliqué aprés chaque
vecteur de L. Les résultats numériques nous ont montré que cette stratégie est capable
elle aussi de se rapprocher de la performance ML, fournissant ainsi un compromis
performance/complexité intéressant par rapport a Dy-LUes) _OSD-p.

CHOIX DE LA STRATEGIE DE DECODAGE

Cette these a porté sur des études algorithmiques pour le décodage de codes LDPC courts.
Nous proposons toutefois de revisiter les algorithmes proposés afin d’'orienter sur un choix
de la stratégie de décodage selon si une minimisation de la latence de décodage maximale
et/ou de la complexité matérielle est souhaitée.

B Minimisation de la latence de décodage maximale : Afin de minimiser la latence de
décodage maximale, nous excluons la possibilité d'appliquer un post-traitement OSD,
malgré son apport notable en termes de performance. Nous considérons ensuite une
minimisation ou non de la complexité matérielle :
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B Minimisation de la complexité matérielle : Si I'utilisateur doit minimiser la
complexité matérielle, nous proposons d'utiliser soit le décodeur BP-RNN non
spécialisé de [10], soit le meilleur BP-RNN spécialisé sur les ensembles
absorbants D;. Ces deux décodeurs possédent en effet les mémes performances
et améliorent la capacité de correction des codes LDPC courts par rapport au
BP. La configuration de poids du BP-RNN lui permet également de réutiliser
les implémentations matérielles conventionnelles du BP. Le cott de stockage
en mémoire supplémentaire provient donc uniquement du stockage des poids.
Notons toutefois que les multiplications liées aux poids du BP-RNN ajoute une
complexité matérielle par rapport au BP.

B Minimisation non requise de la complexité matérielle : S'il n’est pas nécessaire
pour l'utilisateur de minimiser la complexité matérielle, 'architecture paralléle
d’'une diversité de MS-RNN s spécialisés sur les ensembles absorbants est
recommandée. En effet, elle obtient une meilleure performance que le BP ou le
MS pour une méme latence de décodage maximale. De plus, nous avons montré
que l'architecture parallele de MS-RNNs spécialisés présente des performances
similaires face a son homologue composée de BP-RNNs.

B Minimisation non requise de la latence de décodage maximale : Sil'application consi-
dérée ne nécessite pas une minimisation de la latence de décodage maximale, nous
proposons d’utiliser un post-traitement OSD quand la complexité matérielle liée a

I'OSD le permet.

B Minimisation de la complexité matérielle : Dans le cas d'une minimisation de la
complexité matérielle, nous conseillons d’utiliser le décodeur BP standard seul
sans post-traitement OSD. Le BP atteint effectivement les mémes performances
que l'architecture série ou paralléle d'une diversité de BP-RNNs spécialisés pour
un méme nombre maximal d’itérations. De plus, il requiert une complexité
matérielle plus faible, du fait de d’absence de pondération lors des étapes data-
pass et a posteriori.

B Minimisation non requise de la complexité matérielle : Pour ce dernier cas
d’application, 'utilisateur cherche a atteindre la meilleure performance possible.
La stratégie de post-traitement OSD multiples du BP standard BP-Lz-OSD-p
est alors préconisée. Nous conseillons de fixer 'ordre de 'OSD a 2 afin d’obtenir
des performances proches du décodage ML. Plusieurs raisons justifient le choix
de cette stratégie. Tout d’abord, elle obtient de meilleures performances que
le post-traitement OSD multiples d’une diversité de BP-RINNs spécialisés sur
les ensembles absorbants, méme lorsque qu'un neurone simple est optimisé
pour chaque BP-RNN (Dz-LNS)-OSD-p). Ensuite, I'utilisation du BP au lieu
d’une diversité BP-RINNs assure une plus faible complexité matérielle. Enfin,
cette stratégie est facilement reproductible quelque soit le code LDPC (court)
considéré.

< 121
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PERSPECTIVES

Une perspective immédiate a ce travail est de reproduire nos contributions sur le post-
traitement OSD du BP avec le décodeur MS, moins complexe, puis de comparer les perfor-
mances obtenues avec BP-L™NS) -OSD-p puis BP-L7-OSD-p.

Une seconde perspective serait d’étudier d’autres diversités de vecteurs de LLRs pour
des post-traitements OSD multiples du BP ou du MS. En particulier, utiliser une diversité de
vecteurs LY dans laquelle chacun est spécialisé sur un type différent de motifs d’erreurs
nous parait étre une piste intéressante. Le constat derriére cette approche est le méme que
pour la création du diversité de BP-RNNs spécialisés, a savoir qu'un seul réseau de neurones
ne peut pas apprendre 4 traiter de maniére optimale tous les types d’erreurs. Pour réaliser
ceci, nous envisageons tout d’abord d’établir un lien précis entre "les niveaux de difficulté des
motifs" pour le décodage BP et la performance du post-traitement OSD. Une fiabilité selon
chaque niveau de difficulté des motifs pourrait ensuite étre calculée en cas d’échec du BP. Ceci
reviendrait donc a entrainer un LY par classe de difficulté et porte ainsi des ressemblances
avec la spécialisation des BP-RNNss sur les petits motifs d’erreurs ou les ensembles absorbants.

Un décodeur non exploré lors de cette thése est le décodage par inversion de bit (Bit
Flipping ou BF en anglais) [34]. Son attractivité réside dans sa faible complexité calculatoire,
comparée a celle du BP. Toutefois, 'algorithme BF ne se base pas sur la propriété d’échange
extrinseque de I'information, ce qui implique des performances nettement moins satisfai-
santes que celles du BP. Afin de remédier a cela, le décodage a inversion de bits et effet
inertiel (Gradient Descent Bit Flipping with Momentum ou GDBF/m en anglais), une version
légerement plus complexe du BF, a été étudié dans [81]. Il y est notamment montré qu'avec
des parameétres choisis judicieusement, le GBDF/m est capable d’atteindre la performance
du BP. Optimiser les paramétres du GBDF/m avec un réseau de neurones pourrait donc
se révéler intéressant pour fournir une décodeur aussi (voire plus) performant que le BP et
moins complexe. Une méthode d’apprentissage par renforcement, telle que montrée dans [82]
avec le BF, serait notamment a mettre en place pour prendre en compte le caractére discret
du GBDF/m.

Une autre possibilité pour améliorer les performances des codes LDPC courts serait de
directement optimiser la construction du graphe de Tanner avec des réseaux de neurones.
De plus, le décodage BP se basant sur des graphes bipartis, il pourrait étre intéressant de
le modéliser par un réseaux de neurones en graphes (Graph Neural Network ou GNN en
anglais) [83], puis d’optimiser le graphe biparti afin d'améliorer les performances du BP. Le
principe de cette méthode porterait des similarités avec le décodeur BP neuronal basé sur
de I'élagage des noeuds de parité [59]. La construction de nouvelles familles de codes courts
et de leurs algorithme de décodages entiérement par réseaux de neurones, tel que dans [84]
et [85], pourrait aussi étre analysée plus en profondeur.

Enfin, établir un bilan énergétique des solutions proposées dans ce manuscrit nous parait
étre une perspective essentielle au vu des enjeux écologiques actuels. En effet, 'empreinte
carbone sans cesse croissante des nouvelles technologies remet en question les gains énergé-
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tiques supposés bénéfiques liés au déploiement de I'ToT et de la 5G (ou 6G maintenant) [86].
Une étude énergétique pourrait donc montrer si les solutions proposées ici sont compatibles
avec la notion de sobriété énergétique. Pour réaliser ceci, nous proposons entre autres de
suivre une méthode équivalente a celle décrite par [87]. Plus précisément, l'auteur interroge
I'intérét énergétique du MIMO massif selon I'évolution du trafic envisagée (frugalité ou ex-
pansion), et selon la prise en compte ou non du cott de fabrication dans le bilan de puissance
total. Dans notre cas d’application, le bilan énergétique du décodage aidé par réseaux de
neurones devrait étre estimé tant en termes de puissance requise pour I'entrainement et
le fonctionnement dans un appareil numérique, que de puissance exigée pour la mise en
place matérielle de ces appareils. Cette étude étayerait aussi les discussions de complexité
proposées tout au long de ce manuscrit.
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ANNEXE A

Etude des hyper-parameétres d’entrainement du BP-RNN

Cette annexe fournit une étude supplémentaire évaluant I'impact de la méthode de
descente de gradient, du pas d’apprentissage initial et de 'initialisation des poids du décodeur
BP-RNN sur sa performance.

A.1 METHODE DE DESCENTE DE GRADIENT

Nous revenons tout d’abord sur la discussion du paragraphe 1.3.2.3, discutant du choix
de la méthode de descente de gradient, en comparant la performance du BP-RNN de [10]
entrainé avec soit RMSprop [53], soit Adam [54]. Les paramétres de simulations sont les
suivants. Le code considéré est le Code-3, possédant N = 64 bits dont K = 46 d’informations.
Les nombres d’itérations de test et d’entrainement sont fixés a 5. Le BP-RNN [10] est entrainé
pour chaque valeur de SNR comprise entre 1 dB et 9 dB, avec un pas de 1 dB. Chaque ensemble
de poids obtenu a ensuite été utilisé pour la valeur de SNR correspondante lors du test. Enfin,
le tableau A.1 résume les paramétres d’entrainement autres que la méthode de descente de
gradient.

La figure A.1 illustre les résultats obtenus en termes de FER. Nous constatons qu’Adam
et RMSprop présentent les mémes performances en termes de FER. Les deux méthodes de
descente de gradient aménent donc a une optimisation similaire des poids du BP-RINN.

A.2 PAS D’APPRENTISSAGE INITIAL

Le pas d’apprentissage initial de la méthode de descente de gradient est un hyper-
parameétre important pour l'optimisation d’un réseau de neurones. En effet, un pas trop

Tableau. A.1 — Parameétres Keras

Parameétres Valeurs des parametres
Pas d’apprentissage initial 1073
Nombre d’époques 15
Taille des paquets d’entrainement 8192

Nombre de paquets d’entrainement | 37 a 122 (dépend du SNR)
Taille des paquets de test 16384
Nombre de paquets de test 19 261 (dépend du SNR)
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Figure A.1 — Résultats FER du Code-3, Adam vs RMSprop.

petit induit généralement un entrainement long, restant potentiellement bloqué, tandis qu'un
pas trop grand conduit a un entrainement instable, ne convergeant pas vers une solution
optimale.

Nous évaluons ici 'impact du pas d’apprentissage initial sur I'optimisation des poids
du BP-RNN. Pour réaliser ceci, nous avons calculé le FER du BP-RNN, selon les pas d’ap-
prentissage initiaux suivant : 1072, 1073 et 10~*. Les autres paramétres de simulations sont
les mémes que ceux de la sous-section précédente, a I'exception du nombre d’époques. La
méthode de descente de gradient RMSprop est utilisée.

Nous observons sur la figure A.2 que pour 15 époques, le BP-RNN obtient les mémes
performances pour les pas d’'apprentissage initiaux 1072 et 1073, Pour un pas de 1074, 15
époques ne sont pas suffisantes pour obtenir la convergence du cotit d’entrainement vers
une limite finie. Pour atteindre cette limite, nous avons dit augmenter le nombre d’époques a
45. Loptimisation des poids résultante converge alors vers une solution proche des autres
pas d’apprentissage initiaux. Il est donc recommandé de fixer le pas d'apprentissage avec un
ordre de grandeur de 1072 ou 1073, afin de réduire le temps d’entrainement. Enfin, précisons
qu'un pas initial égal 2 107! a aussi été testé pour SNR = 8 dB. Nous avons remarqué que
le cotit d’entrainement oscille fortement, ce qui indique un pas d’apprentissage initial trop
grand.

A.3 INITIALISATION DES POIDS

Un autre facteur impactant l'optimisation des poids d'un NN est I'initialisation de ses
poids. Historiquement, I'initialisation des poids d'un réseau de neurones consistait a affecter a
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Figure A.2 — Résultats FER du Code-3, selon le pas d’apprentissage initial.
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Figure A.3 — Résultats FER du Code-3, selon l'initialisation des poids du BP-RNN.

chaque poids un petit nombre aléatoire. Plus récemment, des heuristiques ont été développées
afin d’initialiser spécifiquement les poids en fonction du probléme traité. Par exemple, la
librairie python Keras contient de nombreuses méthodes d’initialisation déja implémentées.
Notons également que l'utilisateur peut créer sa propre méthode d’initialisation personnalisée
grace a de la programmation orientée objet (comme pour les étages neuronaux d’ailleurs).

Pour le BP-RNN, I'initialisation intuitive est d’affecter a chaque poids la valeur 1. De cette
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maniére, le BP-RNN non entrainé correspond au BP. En d’autres termes, le BP est le point de
départ de 'optimisation. Pour confirmer ce choix d'initialisation, nous avons évalué I'impact
respectif d'une initialisation de tous les poids a 1, 2, et 0.5 sur la performance du BP-RNN
en termes de FER. Les parametres de simulations sont les mémes que ceux de la section A.1
et la méthode de descente de gradient choisie est RMSprop. Les résultats correspondants
sont affichés sur la figure A.3. Nous observons que I'initialisation des poids 4 0.5 conduit a
des performances similaires que I'initialisation a 1. En revanche, une initialisation des poids
a 2 n'améliore pas (voire dégrade pour les hauts SNRs) les performances par rapport au
BP. Les valeurs initiales des poids sont donc dans ce cas trop grandes et conduisent a un
phénomene d’explosion des gradients. En conclusion, partir du BP pour 'optimisation des
poids du BP-RNNs est est un choix d’initialisation que nous recommandons, permettant
d’éviter des problémes liés a la descente de gradient.
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Autres approches de spécialisation du BP-RNN

En parallele des approches de spécialisation présentées dans les chapitres 2 et 3, nous
avons également développé deux autres méthodes de construction du jeu d’entrainement
du BP-RNN. Ces méthodes ont pour but de créer des jeux d’entrainement ne contenant
pas de motifs d’erreurs facilement décodés par le BP étant donné qu'ils sont peu utiles pour
la phase d’apprentissage. Plus précisément, la premiére méthode consiste a générer un jeu
d’entrainement a partir des mots bruités provoquant un échec lors du décodage BP, tandis
que la seconde consiste a entrainer le BP-RNN sur les motifs d’erreurs possédant les types
absorbants les plus présents dans les échecs du BP.

B.1 ENTRAINEMENT SUR LES ECHECS DU BP

Dans cette section, nous proposons d’entrainer le BP-RNN sur les mots bruités pour
lesquels le BP ne converge pas vers un mot de code. L'objectif est ainsi de forcer le BP-
RNN a apprendre le décodage de motifs d’erreurs compliqués pour le BP. Ceci contraste par
conséquent avec I'entrainement standard, dont le jeu d’entrainement contient essentiellement
des mots bruités facilement décodés par le BP.

Pour construire le jeu d’entrainement du BP-RNN, nous considérons la transmission du
mot de code tout zéro mappé sur une BPSK a travers un canal AWGN. Un mot bruité du jeu
d’entrainement est obtenu en suivant les étapes suivantes :

(1) Génération d’un échantillon de bruit z := [zy,...,zx], avec z, ~ N(0,6> = 1), n =
1,...,N.

(2) Choisir un SNR assez grand (ou de maniére équivalente un oy assez petit) tel que le mot
bruitéy = [y, = 1+ crozn]l,:r:1 soit décodé par le BP. En pratique, si nous supposons

1 . Sinon, nous

u’au moins 'un des z,, est né atif, nous choisissons 6p = ————
n 0
MmiNpxe(1,..,N} Zn

recommencons a I'étape (1).
(3) Décrementer graduellement la valeur du jusqu’a obtenir un échec du BP :
e SNR; = SNR;_; — §, avec § un pas décremental du SNR fixé.

SNR;
e g;=\107 .

e y=[y, =1 +0'izn]nN:1.
Décodage de y avec le BP.
Sile BP échoue, le SNR d’échec est SNRr = SNR; et cette boucle s’arréte.

A-5
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BP, Itest DY, Liest D, Liest
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Figure B.1 - Chaine d’entrainement en cascade.

(4) Ajouter le mot bruitéy = [y, = 1 + 0Fz,]>., au jeu d’entrainement.
J y=1uy n=1 al]

Ce processus est répété autant de fois que nécessaire jusqu’a obtenir la taille du jeu d’entrai-
nement désirée. Le décodeur BP-RNN entrainé sur ce jeu d’entrainement est noté Df .

Notons que ce processus peut étre réitéré avec un second décodeur BP-RNN D, qui sera
entrainé sur un jeu d’entrainement contenant les échecs du BP-RNN Df . Un entrainement
en cascade a la maniére de [17] est ainsi envisageable. Le schéma bloc de la figure B.1 illustre
cette approche d’entrainement. Les décodeurs peuvent ensuite étre organisés soit en série
(Uordre étant donné par la place dans la chaine d’entrainement en cascade), soit en paralléle.

Nous évaluons ensuite le taux d’erreur paquet de Df pour le Code-1, de taille N = 64 et
de rendement de codage R, = 0.5. Les échecs du BP pour générer son jeu d’entrainement
sont calculés pour 50 itérations de décodage maximum. Cette valeur nous assure que le jeu
d’entrainement de Df contient majoritairement des mots bruités pour lesquels effectuer
des itérations supplémentaires de BP ne permettrait pas de converger vers un mot de code.
Df est entrainé puis testé avec ce méme nombre d’itérations maximum. La taille du jeu
d’entrainement est fixée a 100000 pour obtenir un nombre suffisant de mots bruités. Les
parameétres d’entrainement Keras sont les mémes que ceux du tableau 2.4.

Les résultats correspondants sont montrés dans la figure B.2. Nous affichons également a
titre de comparaison la performance du BP et du BP-RNN [10], pour 10 itérations de décodage.
Nous remarquons que le jeu d’entrainement sur les échecs du BP n’induit quasiment aucun
gain par rapport au BP. La méme observation a été faite avec un entrainement en cascade de 3
BP-RNNs. Enfin, un décodeur Df (Lest = 10) entrainé sur les échecs du BP pour 10 itérations
de décodage maximum fournit une performances proche de celle de BP(I;.s; = 10).

La raison de I'échec de cette approche réside dans la trop grande diversité des motifs
d’erreurs dans le jeu d’entrainement. En effet, 1544 types absorbants sont présents dans les
motifs du jeu d’entrainement. De nombreuses structures de graphes sont par conséquent
représentées dans le jeu d’entrainement de Df . De plus, ce sont des motifs d’erreurs difficiles
pour le BP. La tache d’apprentissage est ainsi trop compliquée pour le décodeur BP-RNN
Df . Ces résultats fournissent donc une justification supplémentaire pour classifier les motifs
selon leur sous-graphe induit.

B.2 ENTRAINEMENT SUR LES CLASSES LES PLUS PRESENTES DANS LES ECHECS DU BP

Afin de prendre en compte la diversité des motifs d’erreurs mettant en difficulté le
BP, nous proposons un entrainement sur les motifs possédant les types absorbants les plus
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Figure B.2 - Résultats FER du Code-1, Df .

présents dans les échecs du BP.

Pour réaliser ceci, nous générons tout d'abord un jeu de test contenant des mots bruités
pour lesquels le BP ne converge pas vers un mot de code (méme procédure que pour la
génération de Tpp.osp du paragraphe 4.4.2.1). Pour chaque mot bruité de ce jeu, le motif
d’erreurs et son type absorbant sont déterminés. Le nombre d’occurrences de chaque type
absorbant relevé est ensuite calculé. Nous considérons ensuite uniquement les Z types
absorbants les plus récurrents, afin de réduire le nombre de BP-RNN a entrainer. Pour
construire le jeu d’entrainement correspondant a chaque type absorbant v-(w, ) trouvé,
nous générons aléatoirement un certain nombre d’erreurs de taille v au SNR d’entrainement
souhaité, puis nous calculons son type absorbant. Si le type absorbant est égal a v-(w, ),
alors le mot bruité est ajouté au jeu d’entrainement. Sinon, un nouveau motif de v erreurs est
généré. Ce processus est répété jusqu’a obtenir la taille du jeu d’entrainement désirée. Il est
important de préciser que la construction de ce jeu d’entrainement ne requiert pas le calcul a
priori de tous les motifs ayant un type absorbant v-(w, €). Toutefois, la construction est plutot
fastidieuse et longue par définition. Enfin, les Z BP-RNNs entrainés sont organisés en une
architecture paralléle. Le choix de Z revient donc & un compromis performance/complexité.

Les résultats numériques de cette approche de spécialisation sont discutés ci-dessous
pour le Code-2 (N = 128,K = 64). Pour chaque valeur de SNR comprise entre 1dB et
6 dB, avec un pas de 1 dB, nous calculons 1000 mots bruités donnant un échec au décodage
de BP(Liest = 10). Nous avons choisi Z = 30 et nous notons par nges la diversité de 30
BP-RNNSs spécialisés sur les 30 types absorbants les plus récurrents . Les autres paramétres
d’entrainement sont ceux donnés par le tableau 3.2. De plus, nous avons fixé Iy, = 10 et
Iiest = 10 pour chaque BP-RNN de Z)gges.
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Figure B.3 - Résultats FER du Code-2, Z)gges.

Pres

La figure B.3 illustre la performance FER de I'architecture paralléle de D *°. En guise de
références, nous affichons les performances du BP(Iies; = 10) et du BP-RNN [10](Iese = 10).
Nous avons également calculé la sélection sous-optimale de 17 BP-RINNs entrainés sur les
ensembles absorbants possédant une taille v < v, = 7. La diversité 9;; est organisée en
une architecture paralléle. Nous constatons que l'architecture paralléle de Dgges obtient un
gain de 0.2 dB par rapport au BP-RNN [10]. Toutefois, malgré un nombre plus important de
décodeurs, Dgges n'induit pas de meilleures performances que la diversité 9. Il est donc
préférable de calculer les ensembles absorbants puis de construire la diversité correspondante

de BP-RNNs afin d’obtenir un meilleur compromis performance/complexité.



ANNEXE C

Analyse des poids optimisés pour le post-traitement OSD du
BP

Nous complétons dans cette annexe les résultats numériques obtenus dans la section 4.4,
en étudiant les poids optimisés du neurone simple entrainé avec la fonction de cott focale.

C.1 PoOIDS OPTIMISES

Nous affichons dans la figure C.1 les valeurs des poids optimisés w (i e [0, Liest]) de
I'équation (4.6), pour le Code-2 (a) et le Code-5 (b). Nous montrons également dans figure C.2
le nombre d’erreurs résiduelles aprés un post-traitement OSD-p (p < 2) selon les vecteurs
de LLRs a posteriori LY pour les deux codes a des fins d’analyses. Le nombre maximal
d'itérations est fixé a Iy = 25, tandis que le SNR de test vaut 3.5 dB pour le Code-2 et 3.5 dB
pour le Code-5. Les post-traitements OSDs sont évalués sur 10000 non convergences du BP
vers un mot de code.

Pour le Code-2, nous constatons en comparant les deux figures que les poids les plus
faibles sont bien affectés aux vecteurs L(¥) les plus mauvais avec 'OSD (i € [5,9]), tandis
que les poids les plus grands correspondent bien aux premiéres itérations (0 < i < 3). Nous
remarquons toutefois que le poids affecté a L(®) est le deuxiéme plus grand, malgré des
performances moins bonnes de 'OSD-p avec L(%). Ces observations coincident avec celles
établies dans le paragraphe 4.4.2.2. De plus, l'allure de la courbe des poids selon i correspond
bien a celle de la fonction de cotut focale illustrée dans la figure 4.15. Une pondération plus
cohérente avec la performance de 'OSD avec L(®) serait donc a considérer pour le calcul
d’une fiabilité donnée par un neurone.

Les conclusions sont similaires pour le Code-5. Les meilleurs L) (itérations 1 a 4 inclus)
avec I'OSD sont bien favorisés par la pondération par rapport aux autres L)), Le probléme
de pondération de L(®) examiné pour le Code-2 est aussi présent.

Ces résultats nous permettent ainsi de bien vérifier que I'optimisation des poids par la
fonction de cout focale a bien capturé le comportement global de 'OSD selon les L) (avec
l'exception de L()),

A-9
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