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摘摇 要:针对传统的极化码译码(SC 译码)算法实际应用中的用时较长和容错率较差的问题,提出并使用新型人工神经网

络———时间卷积网络( temporal convolutional network,TCN)拟合的方式搭建极化码译码模型。 与其他人工神经网络不同

的是,时间卷积网络属于卷积神经网络( convolutional neural network,CNN),和循环神经网络( recurrent neural network,
RNN)的功能相似,其独有的膨胀因果卷积结构和残差链接方法使其擅于分析时间数据,比长短期记忆网络( long short-
term memory,LSTM)、门控循环神经网络(gated recurrent units,GRU)之类的规范循环网络更准确、更简单、更清晰,比较适

合极化码这样的时间序列。 通过调试网络模型参数的方式,对时间卷积网络译码性能影响进行了研究,仿真结果显示,通
过合理地调整训练序列数、卷积核的大小和数目可以实现提升极化码译码性能的要求。
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Polar Codes Decoding Algorithm Based on Temporal
Convolutional Network
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Abstract:Aiming at the problems of long time and poor error tolerance in the practical application of traditional polar code decoding (SC
decoding) algorithms,a new type of artificial neural network,temporal convolutional network (TCN),has been declared to build a polar
code decoding model. Different from other artificial neural networks,TCN belongs to CNN,which is similar in function to RNN. It has a
unique dilated causal convolutions structure and residual connections method,which is more accurate,simpler and clearer than canonical
recurrent networks such as LSTM and GRU,which is more suitable for time series such as polar codes. By adjusting the parameters of the
network model,the effect of time convolutional network decoding performance can be observed. The phenomena of simulations have proven
that by reasonably adjusting the number of training sequences,the size and number of convolution kernels,the requirements of improving the
polar codes decoding performance can be achieved.
Key words:polar code;SC decoder;temporal convolutional network (TCN);dilated causal convolution;residual connections

0摇 引摇 言
随着移动通信系统需求的增加,第五代移动通信系

统已经得到了广泛应用,但低时延和高速率仍然是人们

不懈的追求[1]。 极化码属于线性分组码,它的复杂度较

低,速率高[2],目前已被选为 5G 控制信道的编码方案。
然而,极化码传统的解码算法迭代计算较多,有效性和

可靠性难以均衡[3],因此,迫切需要设计一种高速低延

迟的极化码解码算法。
深度神经网络通过具有非线性处理单元的多层层

叠寻找和转换编码结构和噪声特征,与传统的迭代解码

相比,深度神经网络的解码器通过单次解码,为低延迟

实现提供了基础[4]。 此外,通过利用现有的深度神经网

络平台,可以轻松满足高速需求[5]。 Lyu[6] 使用了三种

经典的神经网络进行译码尝试,它们的参数大小相同,
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经测试对比,RNN 具有较好的解码性能,但需要以高计

算开销为代价,并且由于学习能力受到限制,导致每种

类型的神经网络都存在一个饱和长度。 郭锐[7] 尝试通

过调控神经网络的 batch 和 epoch 参数,利用 CNN 对极

化码长码进行译码,在低信噪比下 CNN 性能略优于传

统译码算法,但在高信噪比下 CNN 的性能会逐渐下降。
徐想[8]针对神经网络译码器对于极化码长码的训练效

果不佳的问题,设计了分区神经网络译码算法,降低了

译码器译码时延。
通过利用传统的 CNN 和 RNN 作为工具对极化码

的译码研究在时间效率上取得了不错的效果,但为了推

广到更多更复杂的场合中,还需要更广泛且高效的技

术。 近年来许多改进的研究陆陆续续被提出,其中

Shaojie Bai 等人[9]设计了新型架构,将其命名为时间卷

积网络,它与 RNN 的功能相似,相比传统的 CNN,可以

进行大规模并行处理,缩短了训练和验证的时间,减小

了梯度消失的可能性。 该文将尝试使用 TCN 进行极化

码的译码,并通过调试 TCN 的各式参数,探讨对译码性

能的影响。

1摇 极化码译码简介
1. 1摇 极化码

极化码由 Arikan 提出[10],它在二进制离散无记忆

信道的条件下,当码长 N 趋近于无限长的时候,可以产

生信道极化的现象。 它是信道合并与信道分裂两种信

道操作的结果,在这两种操作下,原本相同的 N 个分裂

信道产生了极化现象,使它们的信道容量趋近于 0 或趋

近于 1,从而在理论上逼近了香农极限。
1. 2摇 极化码译码

极化码的传统解码方式为连续消除( successive
cancellation,SC)译码算法,它采用蝶形算法,特点是当

前第 i 位的码字的判定需要第 i - 1 位的估计值,串行执

行,通过译码器进行逐次迭代递归求解似然比的方式进

行解码,其中似然比见式(1),判决式见式(2) [2]。
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通过这样的方式,SC 的译码算法可将当前位的估

计值直接判决为“0冶或者“1冶,虽然算法复杂度较低,但
它仅能保证局部最优化,无法进行并行解码,且当前位

码字的判决需要前一位的估计值,容错性较差。 Vardy
等人[11]提出了改进算法,可保留 L条译码路径进行可靠

性选择。 Niu 等人[12]进一步加入了循环冗余校验码,相
比 SC 译码算法,大幅度提升了译码准确性,但需要更多

的译码时延和存储空间,大大增加了复杂度。

2摇 TCN介绍及译码器结构
2. 1摇 TCN背景

RNN 之所以擅长处理时序相关的问题,正是因为

它循环自回归的结构,非常适合处理时间序列。 传统的

CNN 由于卷积核大小的限制,无法收获时间较长的相

关信息。 但经过人们不懈的研究发现,一些特定的

CNN 结构也会有不错的效果。 TCN 作为一种特殊的卷

积神经网络,通过一维全卷积网络(1-dimensional fully
convolutional networks,1-D FCN)结构和膨胀因果卷积

结构,实现了每个时间的输入都有对应的输出,并且保

证了历史数据的完整性,在目前多种任务中可以实现超

越 RNN 模型的效果[9]。
2. 2摇 TCN结构

TCN 采取因果卷积的构造,其特点是对于输出 t 时
刻的数据 yt ,其输入时刻只可能是 t 或 t 时刻以下。 因

果卷积无法看到未来的数据,它为单向结构,当计算当

前时间步的输出时,会自动将超过当前时间步的输入

“切掉冶,这样严格保证了时序性。 同时,TCN 还使用了

1-D FCN 的结构代替了全连接,减少了不必要的计算和

空间[13],更使得每个输出层都可以保持和输入层一样

的时间长度被继续传递,维持了相同的时间步,不论在

哪一层,每个时间步的输入与输出均一一对应。 其中,
当处理第一个时间步时,由于没有任何历史的信息,
TCN 默认其历史数据全是 0。 以卷积核大小为 2 的单

次卷积操作为例,TCN 的卷积运算如图 1 所示,在任意 t
时刻,卷积操作输出 yt 为:

yt = 棕1xt -1 + 棕2xt (3)

图 1摇 TCN 的卷积操作

假设在因果卷积中,一个输出与输入的 N 个时间点

都存在关联,则构成的 TCN 深度为 N - 1,当 N 很大时,
TCN 深度过大,会使得网络结构过于复杂,因此提出改

进结构膨胀因果卷积[9],通过引入膨胀因子 d ,可以克

服这一问题。 设卷积核大小为 2,扩展值为{1,2,4,8},
膨胀因果卷积的 TCN 示意图如图 2 左半部分所示。

此外,为了应对一些很深的复杂模型,使 TCN 在深
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层条件下不会丢失信息,采用残差网络的连接方式,其
结构框图如图 2 右半部分所示。 它替代了 TCN 层与层

之间的简单连接,与 ResNet 的残差块结构相似[14]。 卷

积核接收到的信息也会分为两部分,左侧是参加多次卷

积核处理后获得的信息,包括两层的膨胀因果卷积和非

线性映射,并在每层加入 WeightNorm 和 Dropout 防止

过拟合;右侧则是底层的局部信息的直接连接内容通过

自设的卷积层进行简单的变换,两者相加,这样使得输

出的内容具有丰富并清晰的底层信息,不容易遗失细节

特征,是训练深层网络的有效方法。 总的来说,将膨胀

因果卷积和残差链接两种技术一起使用,可使处理的数

据值保证精确度和特征,兼顾训练,速度可观,再将改进

的 TCN 模型的最顶层连接至最顶部隐藏层进行

输出[15]。

WeightNorm

ReLU

DropOut

WeightNorm

ReLU

DropOut Å

1 1´

图 2摇 膨胀因果卷积与残差模块示意图

2. 3摇 极化码译码器结构 TCN 的极化码译码算法架构如图 3 所示。

BPSK AW GN TCN
x u s y x̂

图 3摇 TCN 译码器架构

摇 摇 信源发射器发送长度为 K 的信息序列 x , x 通过极

化码编码成为码长为 N ,码率为 1 / 2 的极化码 u 。 通过

BPSK 调制将码字 u 映射到符号向量 s ,其中假设调制

后的信号是在加性高斯白噪声(AWGN)信道中传输的。
在信号接收端接收符号向量 y ,可以写成 y = s + n ,其
中 n 为噪声向量, n ~ N(0,滓2 IN) 为 1 伊 N 的向量。 接

下来就是参考 x 寅 y 的训练集,来建立 y 寅 x̂去拟合 x̂ 。
估计信息位 x̂ 是通过 TCN 解码接收符号向量 y,

x̂ = [ x̂0,x̂1,…,x̂K-1] , x = [x0,x1,…,xK-1] , y = [y0,
y1,…,yN-1] ,将所有可能的集合 x 和 x̂ 记为 X ,所有可

能的集合 y 记为 Y 。 解码算法的目的在于找到满足最

大后验估计(MAP)的最佳映射函数,表达式为:
f*(y) = argmax

x沂X
P(x | y) (4)

3摇 仿真结果与分析
该文使用交叉熵函数(binary_crossentropy)作为损

失函数,并通过 Adam 算法[16] 优化网络神经参数,能够

对不同参数调整合适的学习速率,使得学习速率在一定

的范围内移动,达到最小化损失函数的目的。
数据预处理:训练数据大小为 4 伊 106,设置信息比

特数目为 K ,通过极化码编码将 K 个信息比特混入冻结

比特,调制并添加设置好信噪比(固定)的高斯噪声,将
添加噪声后的数据作为训练数据,信源数据作为标签,
反复训练;测试集同理,数据大小为 2 伊 104。 为了解决

庞大的数据输入的问题,使用minibatch 和 epoch 参数限

制输入数据的大小。 为加快 TCN 的训练速度,提高收

敛速度,卷积层使用批量归一化函数。
参数设置:训练阶段输入为 (16,8) ,码率为 1 / 2,序

列数为 4 伊 105,测试阶段输入序列为2 伊 104。 minibatch
设置为1,epoch 设置为45。 随机抽取2 伊 104 组16伊1 个

序列,在训练阶段的信噪比设置为 3 dB,测试阶段的信

噪比设置为 0 ~5 dB,间隔为 0. 2 dB。 默认残差块数目

为 4,每个残差块有三层卷积层,每层有 175 个卷积核,
卷积核大小为 5。
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图 4摇 TCN 译码器在训练过程中损失函数的变化

图 5摇 基于 TCN 的极化码译码性能( N =16, K =8)
图 4 为训练时损失函数的变化,可以看出当训练样

本的迭代次数在 50 之前时,损失函数下降较明显,学习

速度较快;当训练样本的迭代次数超过 50 以后,损失函

数基本保持稳定,网络性能趋于收敛状态。 TCN 的译码

性能如图 5 所示,可以看出随着测试信噪比的不断增

加,译码的准确率也逐渐变得越来越可观,证明了 TCN
模型作为极化码译码的有效工具的可行性。 为了探究

TCN 模型各个参数对译码性能的影响,接下来控制其他

参数不变,探究各个参数对误码率的影响。
(1)仅调整 TCN 内的卷积核大小(分别为1、2、3、4、

5)进行 TCN 译码性能对比,效果如图 6(a)所示。 可以

看出它们都会随着信噪比的增加而逐渐降低误码率,并
且卷积核大小越小,译码性能越好,译码性能提升越

明显。

(a)不同卷积核大小

(b)不同卷积核个数

图 6摇 不同卷积核大小和数目下的 TCN 译码性能

(2)仅调整 TCN 的残差块内卷积核的数量(分别为

100、125、150、175、200)进行译码性能对比,效果如图 6
(b)所示。 可以看出它们都会随着信噪比的增加而逐渐

降低误码率,并且卷积核数量和译码性能是正相关的,
其中当卷积核数目在 100 ~ 175 的范围内,通过提升卷

积核数目改进 TCN 的译码效果明显。
(3)仅调整 TCN 内的残差块数量(分别为 1、2、4、

6)进行译码性能对比,效果如图 7(a)所示。 可以看出

它们都会随着信噪比的增加而逐渐降低误码率,但是它

们的性能相差不大,残差块为 6 时的译码性能要略低于

残差块为 1 时的译码性能,并且每增加一个残差块都会

大大增加复杂度,提高内存需求,因此在实际设计进行

极化码译码时,不宜设计过多残差块。

(a)不同残差块个数

(b)不同输入信噪比

图 7摇 不同残差块个数和输入信噪比下的

TCN 译码性能
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(4)仅调整 TCN 训练阶段的输入信噪比(分别为 1
dB、3 dB、5 dB、10 dB、15 dB、20 dB)进行译码性能对比,
效果如图 7(b)所示。 可以看出它们都会随着信噪比的

增加而逐渐降低误码率,输入信噪比大小为 3 dB 左右

时,译码性能较佳,增加输入信噪比并不会对译码性能

有较好的改善。
(5)仅调整 TCN 训练参数 epoch 的值(分别为 5、

15、25、35、45、65、85、105)进行译码性能对比,效果如图 8
(a)所示。 可以看出它们都会随着信噪比的增加而逐渐

降低误码率,在 epoch 值从 5 至 15 时对译码性能提升明

显,当 epoch 值超过 15 时,对译码性能的影响不大。
(6)仅调整 TCN 的训练序列数(分别为 1 伊 105、

2 伊 105、 3 伊 105、 4 伊 105)进行译码性能对比,效果如图

8(b)所示。 可以看出它们都会随着信噪比的增加而逐

渐降低误码率,当训练序列数小于 2 伊 105 时,译码性能

相差较小;当训练序列数超过 2 伊 105 时,译码性能会大

幅度提升,当训练序列数为 4 伊 105 时,译码效果较好。

(a)不同 epoch 值

(b)不同训练数

图 8摇 不同 epoch 值和训练数下的 TCN 译码性能

通过对六种网络模型参数的调试,可以在原有的基

础上实现 TCN 对极化码译码的性能提升,其中对训练

序列数、卷积核的大小和数目进行适当调试可取得较好

的译码增幅效果,使得 TCN 在极化码译码的应用推广

又前进了一步。

4摇 结束语
该文提出了基于 TCN 的极化码译码模型,利用

TCN 内特有的膨胀因果卷积和残差块结构,实现了对极

化码较好的译码,并通过调试 TCN 的各式参数,探讨对

译码性能的影响。 该文主要探讨了极化码为短码时的

时间卷积网络的译码性能,但可以基于此进一步探究当

极化码为长码时,TCN 的性能是否会有较大影响。
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