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 摘　要               针对对数似然比置信传播（log-likelihood ratio belief propagation，LLR BP）译码算法对短码长的低密度

奇偶校验（low density parity check code，LDPC）码译码性能差的问题，提出了一种基于 LLR BP 译码

算法的深度神经网络译码器。根据 Tanner 图构建深度神经网络模型，利用深度学习优化边的权重来缓

解短环造成的影响，提升译码性能。此外，网络采用了迁移学习的训练思想并添加批量归一化（batch 

normalization，BN）层来加快网络收敛。仿真结果表明，所提出方法构建的深度神经网络收敛速度较快，

并且与传统 BP 译码算法相比，对于短码长 LDPC 码译码性能有明显提升。   
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0  引言

低密度奇偶校验（low density parity check code，LDPC）

码是一类具有稀疏校验矩阵的线性分组码，其不仅有逼近香

农极限的良好性能，而且具有译码复杂度较低、结构灵活、

低错误平层等优点，被广泛应用于深空通信、光纤通信、卫

星数字视频和音频广播等领域 [1-2]。在传统的 LDPC 码软判决

迭代译码算法中，随着码字长度的增加，译码性能愈发优秀，

然而在中、短码长情景下，译码性能不理想，仍有可提升的

空间 [3]。

近年来，随着深度学习在各种任务中表现出优异的性能，

部分国内外学者将深度学习与信道编译码结合，以期提升译

码性能 [4-14]。其中，神经网络构造思路大致有两种：一种是

直接利用经典 NN 结构构造网络，也被称为基于数据驱动的

神经网络；另一种则是通过已有迭代算法加上可训练参数来

构造网络，一般称之为基于模型驱动的神经网络 [15]。后一种

网络可以结合神经网络和传统译码算法的优势，在保持原有

算法结构的情况下，利用神经网络的反向传播算法优化原有

译码模型，在数学层面的可解释性更好，具有更高的稳定性。

文献 [4] 结合深度神经网络的自适应学习能力和 Tanner

图提供的迭代结构，针对 BCH 码译码，实现了比传统 BP

译码更好的误比特率。文献 [5] 将深度展开方法应用于改进

OMS 算法，也得到了较好的效果。文献 [10] 基于文献 [4] 中

提出的神经网络 BP 译码算法，通过考虑 Tanner 图中权重的

重要性，裁剪掉网络中不重要的校验节点，在降低译码复杂

度的同时实现了接近最大似然译码的译码性能。文献 [9] 针

对脉冲信道下短码时 BP 算法译码性能差的问题，通过构建

深度前馈网络模型和循环神经网络模型，对 Tanner 图中边的

权重重新赋值来提高译码性能。本文提出了一种模型驱动的

LDPC 码译码方法，以 Tanner 图中节点的连接构建深度神经

网络模型，通过迁移学习优化网络训练过程，提高译码性能。

1  传统 LDPC 码译码算法

1.1  BP 译码算法

置信度传播（belief propagation，BP）译码算法是目前

常用的 LDPC 码软判决译码算法之一。该算法是一种迭代算

法，其译码过程分为四个步骤：初始化、校验节点更新、变

量节点更新和译码硬判决，可以用 Tanner 图表示信息在节

点间的传递 [16]。初始化时，将信道接收值作为译码的输入。

校验节点更新时，校验节点通过处理从相连的变量节点传递

的信息来更新校验节点原有信息。变量节点更新时，变量节

点计算从相连的校验节点传递的信息来更新变量节点原有信

息。当达到最大迭代次数或满足校验方程时，迭代终止，此

时变量节点收集可利用的消息进行硬判决译码。

设编码后码长为 n 的码字为 ，经 BPSK

调制后映射成双极性信号 后，经过信道后接

收到的信号为 ，其中 ，ni 是均值为 0，

方差为 σ2 的高斯白噪声。

信源等概分布时，BP 译码步骤如下。

（1）初始化：计算初始概率，并将其传递给变量节点。

                               （1）
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                            （2）

式中： 表示变量节点 i 传递给校验节点 j 的外部概率信息。

（2）校验节点更新

                                       （3）

                                       （4）

式中： 表示校验节点 j 传递给变量节点 i 的外部概率信息。

（3）变量节点更新

                                            （5）

                                             （6）

式中： 是校正因子，使得 。

（4）后验概率更新与判决

                                                （7）

                                                   （8）

式中： 是校正因子，使得 。若 ，

则
^

1ic = ，否则
^

0ic = 。

（5）迭代终止

达到迭代终止条件，迭代终止，否则继续从步骤（2）

开始下一次迭代。

1.2  LLR BP 译码算法

对于二元 LDPC 码，将概率信息用对数似然比（log-like-

lihood ratio，LLR）表示，可以简化概率 BP 译码算法迭代过

程中的大量乘法运算，降低复杂度，译码步骤如下。

（1）信道初始消息
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（2）校验节点传递给变量节点的消息

1
'

' \

(0) 1( ) ln 2 tanh ( tanh( ( )))
(1) 2

j

ji
ji i j

i R iji

r
L r L q

r
−

∈

= = ∏
               （10）

（3）变量节点传递给校验节点的消息
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（4）变量节点收集到的消息
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若 ，则
^

0ic = ，否则
^

1ic = 。

（5）迭代结束

达到最大迭代次数或 Hc
T = 0，迭代结束。

2  基于模型驱动的 LDPC 码译码算法

LDPC 短码的 Tanner 图中存在大量短环，在 BP 译码时

破坏传递信息之间的独立性，导致译码性能恶化。基于模型

驱动的 LDPC 码译码算法可以结合神经网络和传统译码算法

的优势，以 Tanner 图为网络结构基础，将 BP 译码算法中的

迭代过程表示为各网络层，通过对神经网络的训练，利用神

经网络的反向传播算法优化原有译码模型，对 Tanner 图中传

递的信息进行加权，以缓解译码性能恶化。

2.1  系统模型

采用模型驱动的神经网络 LDPC 译码器总体框架如图 1

所示。编码部分将 k 位信息位编码成码长为 n 的码字，并对

其进行 BPSK 调制，信道传输部分对信号添加加性高斯白噪

声来模拟实际信道传输过程，然后计算信道 LLR 值，将计算

后的结果输入到神经网络译码器中。

图 1 系统模型

以码长为 8、码率 3/4 的 LDPC 码为例，图 2 是其对

应的 Tanner 图。将 BP 译码过程展开，以一个神经元代表

Tanner 图中的一条边，组成为各个网络层，网络结构如图 3

所示。

图 2  (8, 6) LDPC 码 Tanner 图

图 3  (8, 6) LDPC 码网络结构
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图 3 中，以神经元替代原有译码算法中变量节点、校验

节点的迭代计算，其中隐藏层 1、隐藏层 3 作为校验层，表

示 Tanner 图中校验节点的更新，隐藏层 2、隐藏层 4 作为变

量层，表示 Tanner 图中变量节点的更新。相邻的两层隐藏层

表示信息从校验节点传递到变量节点，再从变量节点传递到

校验节点，即 BP 译码算法中的一次迭代。

2.2  优化神经网络模型

在一定条件下，译码算法迭代次数的增加能有效提高译

码性能、降低误码率，但随着神经网络对应迭代次数的增加，

神经网络的深度也逐渐增加，深度的增加使得网络收敛难度

大大增加。为了降低网络模型的训练难度，采用了迁移学习

的思想进行训练，并为加快网络收敛，在网络中添加批量归

一化（batch normalization，BN）层。

首先，构建一个仅由一层校验层、一层变量层构成的浅

层神经网络模型并进行训练，由于网络规模较小，收敛速度

显著提高。

然后，将训练好的模型参数保留，通过设置冻结防止在

后续训练过程中被更新。在训练好的浅层网络模型的基础上，

增加更多的网络层，以深度神经网络实现更多次的译码迭代，

并进行训练。训练过程如图 4 所示。

图 4  网络训练过程

最后，为网络添加 BN 层。BN 层是深度神经网络中一

种广泛应用的层类型，它通过对每一层神经网络的输入信号

进行标准化处理，来解决深层神经网络在训练过程中内部协

变量变化导致的问题，从而加快网络收敛，大幅提升深层网

络的训练效率和性能。在以模型驱动的神经网络 LDPC 码译

码模型中，由于神经元数量与 Tanner 图中的连线数、选定的

迭代次数有关，当码长较长时，网络规模将比较庞大，网络

训练困难。因此，在译码模型中添加 BN 层加快网络收敛。

对应的网络结构如图 5 所示。

图 5  优化神经网络模型

BN 层通常被放置在非线性激活函数之前，这样能够确

保激活函数接收到的输入具有更稳定的均值和方差，因此将

BN 层放置在每次迭代即每个偶数隐藏层之后，既能使下一

隐藏层即下一次迭代译码的输入更稳定，避免内部协变量偏

移问题，又能够保持类似 Tanner 图的译码结构。

3  仿真结果与分析

本文中的基于模型驱动的 LDPC 码译码器基于 PyTorch

框架构建，程序使用 Python 语言编写，使用了英伟达公司的

A5000 系列 GPU 来加快训练速度。网络参数设置如表 1 所示。

表 1  网络参数

网络模型 网络层
优化

算法

损失

函数

学习

率

Batch 
size

BP Net
输入层、5 层校

验层、5 层变量

层、输出层

Adam
MSE
Loss

0.001 400

优化的 BP 
Net

输入层、5 层校

验层、5 层变量

层、5 层 BN 层、

输出层

Adam
MSE
Loss

0.001 400

3.1  数据集生成

本数据集以模拟 AWGN 信道下译码器接收到的码字作

为训练和测试数据集。生成方法如下：使用伪随机数生成器

生成信息位比特序列，对比特序列采用高斯消元法进行编码，

得到训练集的标签值，将编码后的码字进行映射，将其转换

为双极性码，模拟通信系统中的 BPSK 调制步骤，按照预设

的信噪比区间加入高斯白噪声，并计算对数似然比，得到网

络输入。

3.2  译码性能分析

使用 LLR BP 译码算法和神经网络译码模型，分别对

R=1/2 的 LDPC 码进行译码，仿真结果如图 6 所示。
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图 6  (16, 8) LDPC 码误码率曲线

使用误比特率（bit error rate，BER）作为纵坐标进行分

析比较。在负数信噪比的条件下，对比其误比特率，优化的

BN Net 模型与 BN Net 模型性能接近，对比 LLR BP 译码算
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法都有显著提高。在低信噪比的条件下，优化的 BN Net 模

型较 LLR BP 译码算法性能有显著提升，最大提升约 2 dB，

对比 BN Net 模型也有近 0.5 dB 的提升。在较高信噪比条件

下，优化的 BN Net 模型译码性能相比 LLR BP 译码算法有近

1 dB 的提高。

图 7 展示了两种网络模型收敛速度对比，可以看到，优

化的 BP Net 模型收敛速度显著提高。
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图 7  模型收敛速度曲线

4   结语

本文研究了基于模型驱动的 LDPC 码译码算法，针对短

码时传统 BP 译码算法性能差的问题，基于 LLR BP 译码算

法构建了基于模型驱动的神经网络模型，利用神经网络的反

向传播算法优化 Tanner 图中边的权重，缓解了短码时译码算

法性能恶化问题，并针对深度神经网络不容易收敛的问题，

优化了神经网络结构，加快了网络收敛，降低了训练难度。

仿真实验表明，在短码时，基于模型驱动的神经网络模型相

较于传统 BP 译码算法性能有显著提升，优化的神经网络模

型在译码性能上有所提高的同时，网络收敛速度大大加快。
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