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“Informacdo é a resolugdo da incerteza. *
(Claude E. Shannon)



RESUMO

A teoria da informagdo, dissertada por Shannon em 1948, apresenta conceitos que sdo utilizados
para desenvolvimento das técnicas de codificacdo de canal. A partir da identificacdo do que sdo
os codigos de bloco lineares, Gallager propds um modelo de cédigos do tipo bloco com matrizes
controle de paridade com baixa densidade de 1’s, conhecido como cddigos LDPC (Low Density Parity
Check). Os estudos sobre este codigo foram esquecidos na comunidade cientifica por muitos anos.
Redescoberto por Mackay e Neal na década de 90, hoje sdo usados para diversos padrdoes como
IEEE 802.11, DVB-S2, e o objeto desse estudo, 0 5G NR (New Radio). Para a quinta geracdo das
comunicacdes moveis (5G), adotou-se a codificacdo através de construgdes de matrizes base com
expansdes em matrizes identidades e, para a decodificagdo, algoritmos de decisdo suave como os
algoritmos Soma-Produto (SPA) e o Minima-Soma (MS). Este trabalho, apresenta um estudo de como
sdo construidas essas matrizes seguindo as normas definidas pelo 3rd Generation Partnership Project
(3GPP), bem como a decodificagdo através do algoritmo Minima-Soma em Camadas (LMS) baseado
em tangentes hiperbdlicas. A partir deste estudo, simulagdes serdo apresentadas de modo que os
resultados obtidos demonstram como € a codificacdo de uma mensagem enviada no padrao 5G NR, e
como um algoritmo de alto custo computacional (SPA) pode ser simplificado (LMS) a fim de obter
uma ripida convergéncia sem prejudicar o desempenho. Serdo apresentadas simulacdes para diferentes
comprimentos de bloco de informacao e diferentes taxas (o que resulta em diferentes matrizes bases).
Como parametro a ser analisado, a taxa de erro de bits foi selecionada de acordo com o valor minimo
estabelecido para o 5G NR de 107%. Para todos os tamanhos e taxas foi possivel atingir o valor

desejado.

PALAVRAS-CHAVE: Cédigos de Bloco. Codificacido. Decodificagdo. Cédigos LDPC. 5G NR.



ABSTRACT

Information theory, lectured by Shannon in 1948, presents concepts that are used for the development
of channel coding techniques. From the identification of what linear block codes are, Gallager proposed
a model of block-type codes with parity control matrices with low density of 1’s, known as LDPC (Low
Density Parity Check) codes. Studies on this code were forgotten in the scientific community for many
years. Rediscovered by Mackay and Neal in the 90s, today they are used for several standards such as
IEEE 802.11, DVB-S2, and the subject of this study, 5G NR (New Radio). For the fifth generation
of mobile communications (5G), encoding was adopted through constructions of base matrices with
expansions in identity matrices and, for decoding, soft decision algorithms such as Sum-Product
(SPA) and Min-Sum (MS). This work presents a study of how these matrices are built following
the rules defined by the 3rd Generation Partnership Project (3GPP), as well as decoding through the
Layered Min-Sum (LMS) algorithm based on hyperbolic tangents. From this study, simulations will
be presented so that the results will demonstrate how the encoding of a message sent in the 5G NR
standard is, and how a high computational cost algorithm (SPA) can be simplified (LMS) in order
to obtain a fast convergence without impair performance. There will be simulations for different
information block lengths and different rates (which results in different bases matrix). As a parameter
to be analyzed, the bit error rate was selected according to the minimum value established for the 5G

NR of 1075, For all sizes and rates it was possible to reach the desired value.

KEYWORDS: Block codes. Coding. Decoding. LDPC codes. 5G NR.
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1 INTRODUCAO

A quinta geracdo das redes de comunicacdes moveis (5G, Fifth generation mobile network)
apresenta uma nova tecnologia de Novos Radios (NR, New Radio), que vem com o objetivo de cobrir
0s requisitos que a sua geragdo anterior, a Evolucdo a Longo Prazo (LTE, Long Term Evolution),
ndo suporta para a quinta geracdo. O 5G NR foi desenvolvido com objetivo de atingir altas taxas de
transmissao de dados, com baixa laténcia, para aplicacdes como veiculos autbnomos, monitoramento
de gado e plantagdes, realizacdo de cirurgias a distancia, transmissdo de videos em ultradefini¢do,
realidade virtual, entre outros [Osseiran, Monserrat e Marsch 2016|]. Consegue-se operar em diversas
faixas do espectro, o que cria a possibilidade de uso de células de diferentes tamanhos e taxas, inclusive
em ondas milimétricas. Utiliza o método de multiplas entradas e multiplas saidas (MIMO, Multiple-
Input Multiple-Output), com o objetivo de aumentar o nimero de canais para enviar e receber, o que
permite o aumento da taxa de dados. A utilizagdo de altas frequéncias, limita a distancia de cobertura, e
por isso, esse padrao adota a técnica da formagao de feixe (Beamforming) para direcionar a transmissao
ou recepg¢do. Ela utiliza novos métodos de multiplexagdo ortogonal por divisdo de frequéncia e novas
técnicas de codificacdo de canal.

Para o desenvolvimento de uma tecnologia de comunicacado mével com alinhamento global, é
necessdria uma organizacdo capaz de definir requerimentos, padroes e regras de utilizacdo. Em
1998, cinco organizacdes, o Instituto Europeu de Padroes de Telecomunicagdes (ETSI, European
Telecommunications Standards Institute), a Associacdo das Industrias e Empresas de Radio (ARIB,
Association of Radio Industries and Businesses) e o Comité de Tecnologia de Telecomunica¢des (TTC,
Telecommunication Technology Committee) do Japao, a Associagdo de Padrdoes de Comunicagdes da
China (CCSA, China Communications Standards Asssociation), a Alianga para Solucdes da Industria
de Telecomunicagdes (ATIS, Alliance for Telecommunications Industry Solutions) da América do
Norte, e a Associagdo de Tecnologia de Telecomunicagdes (TTA, Telecommunications Technology
Association) da Coreia do Sul, se juntaram com o objetivo de regulamentar o desenvolvimento das
geracdes das comunicagdes méveis. Essa congregacdo recebeu o nome de Projeto de Parceria para a
Terceira Gerag¢ao (3GPP, 3rd Generation Partnership Project) e ficou responsédvel por tragar as regras e
defini¢Oes para as geragdes das comunicacdes moveis.

No ano de 2004, essa organiza¢do comegou a desenvolver o que seria conhecido como a tecnologia
LTE, utilizada nas redes de quarta geraciao (4G). A documentacdo das especificacdes e normas, foi
finalizada no ano de 2008, o que permitiu que redes 4G fossem implantadas em 2009. Por volta do ano
de 2012, comegou-se as discussdes sobre a quinta geracao (5G). O termo 5G, costuma-se misturar com
a tecnologia NR, onde muitas vezes 5G € designado para identificd-la. Porém, o 5G NR s6 comecou a
ser elaborado em 2016 como objeto de estudo do 3GPP apds um workshop em 2015. Essa tecnologia
veio com o objetivo de preencher as lacunas do LTE para implantacio de todas as caracteristicas e

requisitos do 5G. Alguns dos beneficios do NR sao:

» utilizacdo do espectro em frequéncias elevadas, que permite o suporte para maiores larguras de

banda de transmissdo e as altas taxas de dados associadas;
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* melhora de desempenho de energia e reducdo da interferéncia por meio de projetos ultra-lean;
* preparagdo para compatibilidade com tecnologias futuras desconhecidas;

* baixa laténcia para evolu¢do do desempenho e aplicacdes ndo suportadas no 4G, como por

exemplo veiculos autdnomos e cirurgias a distancia;

* projeto com centralizacdo do feixe, que permite o uso extensivo do beamforming e um grande
nimero de antenas para transmissdo de dados e procedimentos de plano de controle, como

acesso inicial.

Os trés primeiros itens citados, sdo considerados os principais principios ou requerimentos de
projeto do 5G NR. Considerando especificamente a codificacio de canal, um dos cendrios importantes
para o 5G NR ¢ apresentar uma Comunicagao Ultraconfidvel (URC, Ultra-Reliable Communication), a
qual tem como objetivo oferecer uma razdo de erro de bits de 107°. Para esse quadro é visto um canal
fixo sem a andlise de possiveis desvanecimentos [Popovski 2014].

O 3GPP entao, em dezembro de 2017, emitiu a primeira especificacio oficial sobre o NR, e a cada
ano, essa especificacao € atualizada com novas informacdes e normas. De acordo com o relatério
técnico do 3GPP sobre 0 5G NR [3GPP-138.211 2022], a Multiplexacao por Divisdo Ortogonal de
Frequéncia (OFDM, Orthogonal Frequency Division Multiplexing) sera utilizada tanto para downlink
quanto para uplink. Essa técnica combina a Multiplexacao por Divisdo de Frequéncia (FDM, Frequency
Division Multiplexing) com as modulacdes da portadora por chaveamento de mudanga de fase bindria
(BPSK, Binary Phase-Shift Keying), = /2-BPSK, chaveamento de mudanga de fase e quadratura (QPSK,
Quadrature Phase-Shift Keying), e modulacdo de amplitude em quadratura (M-QAM, Quadrature
Amplitude Modulation) com M = [16,64,256,1024], para obtengdo de altas taxas de dados. Em
relacdo as técnicas de codificagcdo de canal, sdo utilizados os codigos polares para os canais de controle
e os codigos de verificacdo de paridade de baixa densidade (LDPC, Low Density Parity Check) para os
canais de dados [3GPP-138.212 2022]]. Nas especificacdes das Estacdes Radio Base, assume-se as
condi¢Oes de propagacdo como um canal AWGN [3GPP-138.104 2022].

No ano de 1948, Shannon revolucionou as telecomunicagdes com seu artigo precursor do que €
conhecido hoje como a Teoria da Informacao. Ele provou que um canal ruidoso, pode-se fazer uma
transmissao livre de erros utilizando uma técnica de codificacdo de canal adequada. Ou seja, uma
mensagem pode ser codificada utilizando uma estratégia de codificagdo que diminua a probabilidade
de erro o quanto se queira desde que a sua taxa seja menor ou igual a capacidade do canal [Shannon
1948]]. A partir dos resultados apresentados por Shannon, diversas estratégias de codificacao de canal
comegaram a ser apresentadas. Na década de 60, Gallager iniciou seus estudos sobre uma familia de
cédigos de bloco lineares, o cédigo de bloco linear com verificacao de paridade de baixa densidade
(LDPC) [Gallager 1962]]. Por muitos anos, esse codigo ficou estagnado e novos desenvolvimentos
ndo ocorreram na comunidade cientifica. Nos anos 90, Mackay e Neal redescobriram esses codigos
[MacKay e Neal 1997] com performances proximas aos limites de Shannon sobre um canal gaussiano.

Os codigos LDPC sdo cédigos de bloco lineares com particularidades que aumentam o desempenho
da codificacdo. Eles sdo compostos, essencialmente, por matrizes controle de paridade com pequenas

quantidades de 1’s no caso bindrio. A partir dessas matrizes, € possivel encontrar a matriz geradora, que
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permite a codificacdo de uma mensagem qualquer. Existe, porém, a possibilidade dessa matriz geradora
ter alta densidade de elementos ndo-nulos em sua composi¢do, o que dificulta a codificagdo. Algumas
estratégias foram desenvolvidas ao longo dos anos para melhorar essa condi¢do, como por exemplo
a construcao de Gallager [Gallager 1962] para c6digos LDPC regulares, e constru¢gdes por meio de
matrizes base e fatores de expansdo [Wang, Yedidia e Draper 2008]. Em relacdo a decodificacio
desses codigos, algumas técnicas vem sendo estudadas, como a técnica de bit-flipping [Jiang e Fan
2021]] que utiliza decisdo abrupta (hard-decision), e algoritmos de decisdo suave (soft-decision) como
o Soma-Produto (SPA, Sum-Product) [Hu et al. 2001] e suas evolucdes e simplificacdes, como o
Minima-Soma (MS, Min-Sum) [Zarkeshvari e Banihashemi 2002]] ¢ o Minima-Soma em Camadas
(LMS, Layered Min-Sum) [Hocevar 2004]. O algoritmo SPA, tratado sobre um canal com ruido
aditivo, branco e gaussiano (AWGN, Additive White Gaussian Noise), permite a caracterizacao das
estimativas de probabilidades em relagdes de tangentes hiperbdlicas. Isso permite que o algoritmo seja
simplificado, reduza o tempo de decodificac@o e o custo de implementagdo computacional.

Neste trabalho, os cddigos LDPC serdo apresentados com o objetivo de analisar o seu desempenho
em cendrios 5G NR URC. Para isso, serd apresentado como a estratégia da constru¢cdo por matrizes
bases foi desenvolvida para codificar mensagens nos padrdes do 5G NR. Em relacdo a decodificagdo,
serd descrito como € realizado o SPA baseado em tangentes hiperbdlicas, a simplificagdo para o
algoritmo de MS, e a técnica utilizada para melhorar a performance e tempo de processamento (LMS).
As simulacoes serdo realizadas utilizando a modulacdo BPSK, sobre um canal AWGN, que sdo as
caracteristicas mais simples permitidas para uso no 5G NR, com o objetivo de atingir taxas de erro de
bits menores que 107% como estabelecido para esse padrio [Popovski 2014,Lema et al. 2017].

Este trabalho sera divido da seguinte forma: no Capitulo [2|serdo abordados os conceitos basicos da
teoria da informagéo e de cédigos de bloco lineares. No Capitulo [3|serdo introduzidas as defini¢des e
particularidades sobre os cédigos LDPC, como grafos de Tanner, cddigos regulares, construgdo de
Gallager e decodificagcdo por decisdo abrupta bit-flipping. No Capitulo 4| serdo aplicados os conceitos
do capitulo anterior para os padroes do SG NR, com a apresentagc@o das construcdes das matrizes base e
dos algoritmos de decodificagio de decisdo suave SPA, MS e LMS. No Capitulo [5] serdo apresentadas
as simulagdes realizadas com os resultados e discussodes pertinentes ao cendrio SG NR. E por fim, no

Capitulo[6]as conclusdes acerca do trabalho serdo apresentadas.
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2 CONCEITOS BASICOS

Neste capitulo serdo apresentados os conceitos basicos necessarios para o desenvolvimento dos
demais capitulos. A Segdo[2.1] apresentara os principais conceitos de teoria da informagao, pois para
chegar a capacidade de um canal, € preciso conhecer o que € a informacdo mitua e a entropia de
uma varidvel aleatéria. Na Secdo[2.2] serdo apresentados os cédigos de bloco lineares, em especial as
matrizes geradora e controle de paridade que sao utilizadas para codifica¢ao e decodificacao destes
codigos, respectivamente. A Subsegdo [2.2.1] exemplificard os cédigos de bloco lineares através do
codigo de Hamming (7,4). Estes conceitos sdo importantes, pois os cédigos LDPC sdo um tipo de

cddigo de bloco linear.

2.1 TEORIA DA INFORMACAO E CODIFICACAO

A teoria da informagao traz consigo conceitos bdsicos como entropia, entropia conjunta e infor-
macdo mutua, que sdo indispensaveis para a definicdo sequente de capacidade do canal. Esta secao
apresentara esses conceitos para o caso discreto e para o caso continuo, que permitird caracterizar um
canal gaussiano. Com base para os estudos, serdo utilizados defini¢cdes e conceitos dos livros [Cover e
Thomas 2006, Goldsmith 2005].

Um evento aleatdrio possui uma certa probabilidade de acontecer. Caso esse evento seja certo, nao
ha incerteza associada a ele. Para situacdes em que a probabilidade seja diferente da certeza, existe
uma informacdo associada a quantidade de incerteza que envolve a varidvel aleatéria representativa do
evento. Essa medida de incerteza da ocorréncia de um evento, recebe o nome de entropia. Seja X uma

varidvel aleatéria com alfabeto X e fun¢do densidade de probabilidade p(z) = Pr{X =z} x € X.

Definicio 2.1.1 A entropia H(X) de uma varidvel aleatdria discreta X é definida por
H(X)= E{log } Zp log (1)

onde o operador E {x} representa o valor esperado de x e p(x) representa a probabilidade da varidvel

aleatoria X ser igual a .

Os logaritmos utilizado na Equagio [I] e nas préximas equagdes, podem ser expressos em base
2. Assim, as entropias serdo dadas em bits. Também, em calculos de entropia, convenciona-se que
0log 0 = 0. Isso se explica devido a continuidade x log z — 0 quando x — 0.

Sejam duas varidveis aleatérias X com alfabeto X' e Y com alfabeto ) com distribuicdo conjunta

de probabilidades p(z, y) e distribui¢do de probabilidades condicionais p(z|y) e p(y|z).

Definicao 2.1.2 A entropia conjunta H(X,Y') de duas varidveis aleatorias (X,Y) é dada por

} Zprylog ) 2)

zeEX yey

H(X,Y)=F {log
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onde o operador E {(x,y)} representa o valor esperado de (x,y) e p(x,y) representa a probabilidade

conjunta do par de varidveis aleatorias (X,Y) ser igual a (z,y).

Definicio 2.1.3 A entropia condicional H(Y |X) de duas varidveis aleatorias (X,Y) é dada por

H(Y!X)ZE{log o } D) plyla) e |x) (3)

zEX yey

onde o operador E {(y|x)} representa o valor esperado de (y|x) e p(y|z) representa a probabilidade

condicional da varidvel aleatoria Y dado um valor especifico da varidvel aleatéria X.

A definicdo de informacdo € a medida da quantidade de incerteza de um processo que ocorra com
uma certa probabilidade. Ao considerar duas varidveis aleatorias X e Y, a quantidade de informacgdo
que uma dessas varidveis contém sobre a outra recebe o nome de informacio mutua. Ela reduz a

incerteza de uma variavel aleatdria devido o conhecimento da outra.

Definicao 2.1.4 Sejam duas varidveis aleatorias X com alfabeto X e 'Y com alfabeto ), com distri-
bui¢do conjunta de probabilidades p(x,y) e distribuicées marginais p(x) e p(y), respectivamente. A

informagdo miitua 1(X;Y') é dada por

( z,y)
=22 rley bg ()p(y) @

zeX yey

Por meio da probabilidade condicional

p(xly) = o) ()

a Equacao [ pode ser reescrita como

=33 pla.y)log” <‘)> 6)

reX yey

=2 ) vl

reX yey

(7)

log p reX yey

Finalmente, ao substituir (I)) e (3) em (7)), a informagdo mitua pode ser escrita por meio da subtragdo
entre a entropia de uma das varidveis aleatdrias e a entropia condicional da mesma varidvel aleatdria

dada a outra. Ou seja,
I(X;Y)=H(X)—- HX|Y). (8)

A Equagdo [§] pode ser escrita em fungdo da entropia de qualquer uma das varidveis. Isso significa que

H(X) - H(X]Y) = H(Y) - H(Y|X), ©)



21

entdo, a informacao mutua pode ser descrita por meio da soma entre as entropias de cada uma das

varidveis aleatdrias e sua entropia conjunta
I(X;Y)=H(X)+HY)-H(X,Y). (10)

As definicOes das entropias e informac¢ao mutua para varidveis aleatdrias discretas, se estendem
para varidveis aleatdrias continuas. A entropia recebe o nome de entropia diferencial e possui muitas

semelhangas com o caso discreto.

Definicao 2.1.5 A entropia diferencial h(X) de uma varidvel aleatéria continua X com distribui¢cdo
de densidade de probabilidade f(x) é definida por

. /X £(z)log f(2)dz. (an

Tanto a entropia discreta quanto a entropia diferencial, dependem apenas da densidade de probabili-
dade da sua respectiva varidvel aleatéria. Também, as entropias conjuntas, condicionais, e a informacao
mutua seguem as mesmas defini¢des do caso discreto. Sejam duas varidveis aleatdrias continuas X e
Y, com distribui¢do de densidade de probabilidade f(x) e f(y), respectivamente, distribui¢do conjunta

f(z,y) e distribuicdo condicional f(y|z), tem-se as seguintes defini¢des.

Definicao 2.1.6 A entropia conjunta h(X,Y') de duas varidveis aleatdrias continuas X e Y serd

_ /X /y f(x,y)log f (v, y)ddy. (12)

Definicdo 2.1.7 A entropia condicional h(X,Y") de duas varidveis aleatérias continuas X e 'Y serd

BY|X) = / / £, ) log f(yla)dady. (13)

Definicao 2.1.8 A informagdo miitua 1(X;Y') de duas varidveis aleatéria continuas X e 'Y serd

( y)
I(X;Y) / / f(z,y) log ————dxdy. (14)
(@) f ()
A mesma relagio obtida em (10), descreve a informagdo mitua para o caso continuo, ou seja,
I(X;Y)=h(X)+hY)—h(X,Y). (15)

2.1.1 Canal de Comunicacao

Em um sistema de comunicag¢des, o canal é definido como o meio fisico de transporte da informacao
de um ponto a outro. Ele causa degradacdo no sinal, devido a fatores como ruidos e imperfeicdes em
sua estrutura. Para cada informacao que deseja-se enviar, hd uma probabilidade correspondente de,
apos passar pelo canal, chegar de maneira correta ao destino. Algumas estratégias sdo utilizadas para

otimizar essas probabilidade afim de reduzir os erros de comunicacao.
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Figura 1 — Sistema de Comunicacdes Discreto

A

w n Y"? .
—  Codificador 2.8 % Canal > Decodificador |jr———————
Mensagem p(y|z) Mensagem
Estimada

Fonte: Produgdo do préprio autor.

Considere as partes que o compde visto na[Figura I| Uma mensagem w que deseja ser enviada
a um determinado destinatario é codificada e se transforma em um conjunto de simbolos z". Ao ser
transmitida por um canal, ela sofre interferéncia de ruidos. Por essa razdo, a palavra y" recebida e
decodificada em uma mensagem w, ndo € necessariamente igual 2 mensagem enviada.

Se define canal discreto o conjunto de simbolos de entrada representados por um alfabeto finito X' =
{z1,%2,..., 2z}, 0 conjunto de simbolos de saida por um alfabeto finito de saida Y = {y1,v2,...,9;}
e a transmissao por uma lei de transicdo composta de uma matriz de probabilidades p(y|z). Um canal
no qual os simbolos enviados ndo exercem influéncia na préxima saida, € definido como canal sem

memoria.

Definicao 2.1.9 Um canal discreto sem memoria é aquele onde a saida depende exclusivamente de

uma respectiva entrada. Ndo é condicional aos simbolos transmitidos anteriormente.

Figura 2 — Canal discreto e sem memoria

r.’I:] y]\

x? y,?
v x— plylz) SY VY

\ Tt Yi)

Fonte: Producgdo do préprio autor.

Dados os alfabetos de entrada X" e saida )/, as probabilidades de transicdes podem ser escritas
como a probabilidade condicional. Em outras palavras, a probabilidade de observar o simbolo de saida

y; para um conhecido simbolo enviado w,
p(yjlze) = P(Y = y;|&X = 21) V 0 < p(y;lz) < 1. (16)

Através de (I6) € possivel montar uma matriz que apresenta todas as probabilidades condicionais, ou

seja, para cada uma das saidas apresentar quais sdo as probabilidades de cada um dos simbolos de
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entrada isoladamente ter sido enviado

pyilzr) pyalze) - ply;lr)

Mp = p(ilz2) plyalzr) -+ plyjlr) ' a17)
: : e op(yjle)
pyilzr) pyalzr) - ply;les)

Esta matriz terd dimensdes k X j, onde as linhas representam cada uma das entradas independentes
do canal e as colunas cada uma das saidas independentes. A partir dessa matriz pode-se definir as
probabilidades a priori e posteriori, sendo elas:

* p(xy): probabilidades a priori
* p(y;): probabilidades a posteriori

Em um canal discreto, existe um limite de envio de mensagem para que ndo ocorram erros
de transmissdo devido ao uso do canal. Esse limite € caracterizado por reduzir as probabilidades

condicionais para que cada uma das saidas correspondam a apenas um simbolo de entrada.

Definicao 2.1.10 Seja um canal discreto com alfabeto de entrada X e alfabeto de saida ), a capaci-

dade do canal é dada por

C=max[(X;Y). (18)

p(z)

No caso bindrio, a capacidade do canal representa o limite mdximo de bits capazes de serem
transmitidos sem que ocorra erro por uso do canal. Matematicamente, ¢ dado pela mdxima informagao
mitua, como visto em (4], sobre a distribui¢do de probabilidade p(x).

Um caso particular de um canal de comunicacdo, € o canal bindrio gaussiano continuo. Dada uma
variavel aleatéria bindria continua X com distribui¢fo gaussiana N (1, 0?), com média y e variincia

o2, a entropia seré

1
h(z) = 3 log, (2mea?) bits, (19)

ou seja, a entropia de uma varidvel aleatéria gaussiana nao depende da sua média, € apenas determinada
através da sua variancia.

O canal Gaussiano recebe esse nome, porque € inserido um ruido AWGN, que representa um
ruido aditivo, branco (se refere a todas as faixas de frequéncia), e com distribuicdo gaussiana. Caso
a variancia desse ruido seja igual a 0, pode-se dizer que o sistema € sem ruido e toda a informacgao
enviada serd recebida sem erros. Para valores de variancia cada vez maiores, significa uma maior
probabilidade da mensagem recebida conter erros, mas ainda assim, existem conjuntos de entradas
que podem ser selecionadas para que a saida possa distingui-las com menor chance de erro quanto se
queira.

Se a varidncia for diferente de zero, significa que o sistema possui restricdo de poténcia. De acordo
com a[Figura 3] dado que E[X?] < P, e E[Z?| = 0> = N,,asaidaéY = X + Z, e que a entrada do

canal e o ruido s@o independentes, entio

E[Y} =E[(X +2)} = E[X?| +2E[XZ] + E[Z?| = E[X?| + E[Z*] < P, + N,,  (20)
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Figura 3 — Canal gaussiano

Z

X Y

Fonte: Produgdo do préprio autor.
como X e Z sdo independentes, a informacdo mutua pode ser reduzida a
IX;Y)=hY)=h(Y|X)=hY)—-hX+ZIX)=hY)—-h(Z]|X)=hY)—-h(Z). (21)
As entropias relacionadas a capacidade do canal gaussiano

h(Y) = %10g2(27re(Ps +N),
1 (22)
hZ) = §log2(27reN,,),

sdo relacionadas através da subtragcdo

h(Y)—h(Z) = %log2(27re(Ps+NT))—%10g2(27TeNT) - %mgQ(P S]*V‘TNT) _ %logg(l—l—%). 23)
Logo a capacidade do canal gaussiano sera
C':maXI(X;Y)zllog2 (1+§). (24)
2 N,
E, se o canal ¢é limitado em banda 25, sera
C = QBC% log, (1 + %) = B.log, (1 + %) (25)

2.2 CODIGOS DE BLOCO LINEARES

A principio nesta secdo serd definido o que sdo os cddigos de bloco lineares, com a apresentagao
de sua matriz geradora e matriz controle de paridade, nas formas sistemdticas. Serd apresentado como
uma palavra-codigo € verificada através do vetor sindrome e serdo exemplificados, o peso e a distincia
de Hamming, conceitos utilizados na construgio dos cédigos LDPC no Capitulo[3] A Secdo [2.2.1]
apresentard um exemplo de cddigo de bloco linear chamado cédigo de Hamming (7,4), com a defini¢do
do que € a taxa de um cddigo e os conceitos de decisdes abruptas e suave, que serdo utilizadas nos
algoritmos de decodificacdo que serdo apresentados na Se¢do [4.2] [Baldi 2014]]. Os conceitos dos
cddigos de bloco lineares envolvidos nesse capitulo, se limitardo ao caso bindrio, ou seja, sobre o corpo

de Galois ou corpo finito com 2 elementos G F; [Lin e Costello 2001]].
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Definicao 2.2.1 Seja o corpo finito GFY que indica um espago vetorial de dimensdo k sobre GF,.
Um cédigo de bloco de comprimento n e dimenséo k, com 2* palavras-cédigos é chamado cdédigo de
bloco linear se, e somente se, essas 2* palavras-cédigos formam um subespago vetorial de dimensdo k

do corpo bindrio GFY.

Um cdédigo de bloco com dimenséo k e comprimento 7 é representado por C'(n, k), de modo que a

aplicacao linear

C:GFy — GFy, (26)
associa cada vetor bindario de informa¢do de comprimento k£ a um vetor bindrio de palavra-cédigo
de comprimento n. Se C(n,k) é um cdédigo de bloco linear, existem k vetores {go, VN gk_l}
linearmente independentes que formam uma base desse subespaco. Cada uma das palavras-c6digos
¢ =|[co,...,cn1] € C pode ser expressa como uma combinagio linear destes vetores

€=Uyt .- T Up—18k_1, (27)
com o vetor de informagdo u = [uy, ..., u,_1|. Em forma matricial, a Equacdo 27 pode ser escrita
como

=u-G, (28)

com a matriz geradora G com dimensdes k£ x n, onde k£ € o comprimento do vetor de informacdo e n é
o comprimento da palavra-cédigo. Essa matriz (G, € utilizada para codificar os vetores de informacdes.
Um cédigo de bloco é chamado sistematico se todas as palavras-cddigos contém o vetor de
informagao associado a ela. Um c6digo de bloco linear na forma sistematica apresenta uma matriz

geradora G na forma
G = [I|P], (29)

onde / é uma matriz identidade de dimensdes k£ x k, e P uma matriz de dimensdes k£ X m que
representa o conjunto de equacdes de verificacdo de paridade. Neste caso, cada palavra-cddigo sera
escrita inicialmente com o vetor de informacao u seguido dos m = n — k bits de redundancia, como
segue

¢ = [u07"'7uk—1’p07"'7pm—1]7 (30)

onde cada bit p; é expressado em termos da funcdo de verificacdo de paridade.
O conjunto n — k de vetores de comprimento n linearmente independentes {hy, ..., h, 1} que

formam uma base ortogonal ao conjunto das palavras-cddigos, podem ser escrito na forma matricial:

H= e (31)
hnfkfl-

O teorema de Fredholm mostra que o complemento ortogonal do espago de H € o espago nulo de

H. Portanto, é possivel afirmar que a matriz H, também conhecida como matriz controle de paridade
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de um cédigo C'(n, k) deve satisfazer a relag@o:
H-cl'=o, (32)

onde 0 representa um vetor nulo de comprimento n — k. Os vetores resultantes dessa relagio s = H - ¢’
sdo chamados de sindrome de c¢ através de H. Para qualquer palavra-c6digo pertencer ao codigo de
bloco linear C, a sindrome deve ser um vetor nulo. Essa matriz controle de paridade, € utilizada para
realizar a decodificacdo de um c6digo de bloco linear.

As matrizes geradora e controle de paridade descrevem por completo um cédigo de bloco linear.
Elas sdo responsaveis por realizar a codificagdo de um vetor de informacao e a decodificagdo de uma
palavra-c6digo para encontrar o vetor de informagdo correspondente. Ao substituir a Equacdo 28 na
Equacdo [32] obtém-se:

H-c"=H-G" - u" =0, vuec GFy, (33)

e entdo, expressa-se a relacdo entre a matriz geradora e a controle de paridade para representar o coédigo
de bloco linear,
H-G"=0. (34)

Ainda, ao retomar (29)), € possivel escrever a matriz controle de paridade H na sua forma sistematica:
H = [PT|]]. (35)

Duas métricas importantes dos cédigos de bloco lineares sdo o peso e a distancia de Hamming.
Esta apresenta a relagdo da diferenca entre os bits em cada posicdo de duas palavras-cédigo, e aquela

apresenta o nimero de elementos nao-nulos de uma palavra-c6ddigo.

Definicao 2.2.2 O niimero de bits diferentes, em suas respectivas posicoes, entre dois vetores de

comprimento n, é denominado como distancia de Hamming, ou seja,
di(u,v) = # {iju; # v, 1 <i<n}. (36)

A menor distancia encontrada entre as palavras-codigos de um codigo de bloco linear C' é chamada

de distancia minima de Hamming, dg(C'), do cédigo C' .

Definicao 2.2.3 A quantidade de valores ndo-nulos de um vetor ou palavra-codigo é definido como
wy (v), peso de Hamming. Em um cddigo de bloco linear C, o peso minimo de Hamming, wy (C') € o

menor peso entre todas as palavras-codigos.

O peso envolve o cdlculo que utiliza apenas um vetor. Sendo assim, para encontrar a distancia

minima de Hamming, utiliza-se o Teorema[2.2.1]

Teorema 2.2.1 Seja C' um codigo de bloco linear e u,v € C,

1. dg(u,v) = wy(u —v).
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2. dH(O) = OJH(O).

Por meio desse Teorema, observa-se que para um cédigo de bloco linear C'(n, k) a distincia minima

de Hamming entre duas palavras-cédigo coincide com o peso minimo.
Exemplo 2.2.1 Seja o cddigo de bloco linear C' = {0000, 1000, 1110, 1111,0110,0111, 0001, 1001}.

Tém-se as distancias de Hamming

(1000, 1110) = 2,
d (0000, 1000) = 1,
dg(1111,0001) = 3,

e o peso de Hamming correspondente a cada um desses vetores serd

Logo, dy(C) = wgy(C) = 1.

2.2.1 Cédigos Hamming

Para exemplificar as caracteristicas dos cddigos de bloco lineares, nesta se¢ao serd apresentado
o c6digo de Hamming com pardmetros (7,4). Também, serd apresentado os conceitos de decisdes

suaves (soft-decision) e abruptas (hard-decision) em algoritmos de decodificacao.

Figura 4 — Diagrama Cddigo de Hamming

¢
—  Codificador Decodificador +—»

4

Modulacéo s N
BPSKk . —( 1)

Fonte: Producdo do préprio autor.

A mensagem m tem comprimento de 4 bits. Apds a codificacdo, a mensagem se torna uma
palavra-cédigo de 7 bits. Em sequéncia, ela serd mapeada em uma modulacdo BPSK sobre um canal
AWGN, que receberd um ruido N (0, o). Essa modulagdo tem como caracteristica, 0 mapeamento dos
bits 0 — +1 e 1 — —1. Na entrada do decodificador, serd recebido o vetorr = [ry 5 ... r,] que
serd a soma da palavra-c6digo mapeada em BPSK com o ruido gaussiano. Na saida do decodificador,
apresentard a palavra-cédigo interpretada no final do sistema de comunicagdo. As palavras c6digo

relacionadas as mensagens sdo dadas na Tabela[l]
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Tabela 1 — Mensagem e palavra-Codigo equivalente

Mensagem Palavra-Cédigo

0000 0000000
0001 0001011
0010 0010110
0011 0011101
0100 0100111
0101 0101100
0110 0110001
0111 0111010
1000 1000101
1001 1001110
1010 1010011
1011 1011000
1100 1100010
1101 1101001
1110 1110100
1111 1111111

Fonte: Produ¢do do Préprio Autor.

Esse cédigo possui algumas caracteristicas importantes. Primeiramente, € possivel citar que € um
c6digo na forma sistemadtica, visto que todas as 16 palavras-cddigos apresentam o vetor informacao
seguido dos bits de paridade. Também, nota-se que esse cddigo € ciclico e, efetuar a soma(mod?2) de
quaisquer duas palavras-c6digos, retornard outra palavra-cédigo valida. E possivel observar que o

c6digo possui uma taxa de R = 4/7.

Definicdo 2.2.4 Dado um cédigo de bloco linear com pardmetros C(n, k), a taxa do cédigo é dada
pela razdo entre o niimero de bits de informagdo e o niimero de bits da palavra-cédigo.
k
R=—. (37)
n
A taxa de um cédigo se relaciona com a capacidade de um canal descrita na Defini¢ao [2.1.10] Ela
¢ sempre menor que a capacidade do canal em que ocorrera a transmissdo, € caso exceda o limite,
nenhuma informacao ttil serd transmitida através desse sistema. Com isso, encontra-se o Teorema de
Shannon.

Teorema 2.2.2 Se em um sistema de comunicacdo a taxa do codigo é menor que a capacidade do

canal

R<C, (38)
existe uma técnica de codificagcdo que reduz a probabilidade de erro na recepgdo o quanto se queira.

A etapa da decodificagcdo pode ser realizada através de dois tipos de decisdes: a decisdo abrupta
(hard-decision), e a decisao suave (soft-decision). Com a decisao abrupta, ele interpreta cada um dos
bits recebidos e compara com o limiar de decisdo se r; > 0, b; = 0, e se r; < 0, b; = 1. Para o cdédigo
de Haming (7, 4), o vetor decodificado b = [by by ... b,], pode ser qualquer uma das 2% = 27 = 128



29

possibilidades. Este serd relacionado a todas as palavras-codigos ¢ para encontrar qual minimiza a

distancia de Hamming entre eles, e entdo tomar a decisdo da palavra-codigo recebida.

Exemplo 2.2.2 Dado o vetor decodificadob = [1 01 0 1 0 1], comparamos este vetor com cada uma

das palavras-cédigo apresentadas na Tabela[l| Tém-se que a menor distdncia de Hamming é
dy (1010101, 1000101) = 1.

Portanto, a palavra-cédigo interpretada como sendo a palavra-cédigo enviada serdc = [1 00010 1].

O segundo decodificador a ser utilizado, serd o de médxima verossimilhanca. E um decodificador
de decisdo suave que ao invés de encontrar o vetor decodificado e fazer as comparagdes de distancia
de Hamming, ele utiliza os vetores de nimero reais recebidos para realizar o cilculo da distancia
euclidiana |r — (1 — 2¢)|? com as palavras-c6digos e encontrar a menor. E muito mais complexo do

que o decodificador de decisdo abrupta, porém estritamente mais preciso.

Exemplo 2.2.3 Dado o vetor de niimeros reais recebidob = [1,1 0,5 — 0,8 1,5 —0,10,6 — 0, 1],
comparamos novamente este vetor com cada uma das palavras-cédigo apresentadas na Tabela [I|
porém neste caso, mapeadas em BPSK. Tém-se que a menor distdncia euclidiana entre elas é dada
porc=1[0110001],

Ir—s|=(1,1-12+(0,5—(=1))*+ ...+ ((—0,1) — (=1))* = 4,73.

Portanto, a palavra-cédigo interpretada como sendo a palavra-cédigo enviada serdc =01 1000 1].
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3 CODIGOS LDPC

Os codigos de verificagdo de paridade de baixa densidade (LDPC, Low-Density Parity-Check) sao
codigos da familia dos cédigos de bloco lineares. Inicialmente, foi descoberto por Gallager [Gallager
1962] no inicio do anos 60, porém ndo foi valorizada pela comunidade cientifica. Gallager apesar de
caracteriza-los, ele ndo propos estratégias 6timas para a construcao e decodificacdo desses c6digos.
Deixou apenas a proposta de criacao de classes pseudoaleatorias dos cédigos LDPC. Os trabalhos sobre
algoritmos de decodificacio por decisdo suave, através de estimativas de probabilidades, permitiram
encontrar um caminho para obter taxas de transmissdo proximas a capacidade do canal e com taxas de
erros proxima aos limites de Shannon [MacKay e Neal 1997]]. Recentemente, através de técnicas de
codificacdo e decodificacao eficientes esses codigos retornaram a aparecer em grandes nimeros de
estudos [Richardson e Urbanke 2003]].

A Secido|3.1|apresentard as definicdes basicas dos cédigos LDPC que serdo uteis para o desenvolvi-
mento do Capitulof] Na Secdo [3.2]serd identificado o que sdo cédigos LDPC regulares e exemplificado
uma técnica de constru¢do da matriz controle de paridade proposta por Gallager. Por fim, na Se¢ao[3.3]
um método classico de decodificacdo para essa familia de codigos sera descrito. Os conceitos desse
capitulo foram baseados em [Baldi 2014,|Lin e Costello 2001]].

3.1 DEFINICAO DE CODIGOS LDPC

Os cddigos LDPC bindrios sao caracterizados por possuirem uma matriz controle de paridade, de
grandes dimensdes, esparsa. Isto €, tem uma baixa concentracdo de 1’s e uma alta concentragdo de 0’s.
A defini¢do de matriz esparsa se baseia na sua densidade. Caso a densidade de 1’s seja menor ou igual
a 0,5, ou seja, d < 0,5, a matriz é considerada esparsa.

O estudo dos grafos bipartidos, também conhecido como Grafo de Tanner em aplica¢des de codigos
de bloco lineares, é de suma importancia para os cddigos LDPC. Eles descrevem cédigos de bloco
lineares, em diagramas representados por nés, que se relacionam através de conexdes chamadas arestas,
e assim, podem ser obtidas matrizes H de controle de paridade [Tanner 1981]]. A aplica¢do do uso

desses grafos, pode ser observado no Capitulo @] na Seg¢ao{.2]

Definicao 3.1.1 Um grafo bipartido é definido como um grafo onde os nos sdo divididos em duas
classes. Entre os nos de uma mesma classe, ndo hd conexdo, ou seja, ndo possuem arestas que os

interligam.

Para cédigos de bloco lineares, as duas classes recebem nomes especificos. Sdo eles os nds de
varidveis que representam os n bits das palavras-codigos, e os nos de paridade que representam os
m = n — k bits de paridade. Para o desenvolvimento da apresentacdo desses grafos, assume-se que os
nos de de varidveis serdo definidos como v;, e os nés de paridade ¢;. A matriz controle de paridade H,
gerada através desses grafos, serd composta por elementos /;;, onde ¢ representa o nimero de linhas

dessa matriz e 7 o nimero de colunas.
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Definicao 3.1.2 A matriz controle de paridade gerada a partir de um grafo bipartido, tem cada uma
de suas posicoes h;; representada por 1’s se e somente se existe uma aresta que conecta 0 né v; ao no

¢;. Caso ndo haja conexdo, a posigdo h;; é representada por 0.

De acordo com a Defini¢do [3.1.2] a partir da observagdo de um grafo bipartido, é possivel construir
a matriz controle de paridade. Da, mesma forma, se observar uma matriz controle de paridade, é
possivel encontrar o grafo bipartido correspondente. Assim, serd exemplificado o primeiro caso, onde

¢ dado um determinado grafo e encontrada a sua respectiva matriz H.

Exemplo 3.1.1 Seja um cédigo de bloco linear com parametros C(7,4), com a representagdo do seu

grafo bipartido na Construir a matriz controle de paridade que representa esse grafo.
Figura 5 — Grafo de Tanner de um cédigo C(7,4)

Yy

Fonte: Adaptado de [Baldi 2014].

A partir da defini¢cdo de como gerar a matriz controle de paridade ao observar um grafo bipartido,
nota-se que para o no vy, so hd conexdo com o no cy. Ou seja, na primeira coluna so hd 1 na linha 3
que representa hoy. Adota-se a mesma andlise para todos os outros nos, entdo a matriz controle de

paridade serd

=

I
_ o O
_— O =
S = =
— = =
[ R S
—_ = O
==

O grau de um no, € definido a partir do nimero de arestas conectados a ele. Consequentemente,
o grau do n6 de varidvel coincide com o peso de Hamming da coluna associada, e o grau do n6 de
paridade com o peso da linha da matriz controle de paridade.

O conceito de ciclos associado aos grafos também € importante para a compreensao da qualidade

de um cédigo LDPC. Ele sera responsavel por determinar o que recebe o nome de girth.
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Definicao 3.1.3 Em um grafo de Tanner, o ciclo de comprimento | é o caminho das | arestas partindo

de um né e voltando para ele mesmo, passando por outros nés ndo repetidos.

Isso significa que ao observar um né de paridade c;, ele ird se conectar a um n6 de varidvel v;, que
em sequéncia ird se conectar a outro no ¢, com k # i, e assim sucessivamente até que retorne ao nd

de paridade c;. A partir dos ciclos, chega-se a um conceito importante do girth.

Definicao 3.1.4 Em um grafo de Tanner, o menor comprimento entre todos os ciclos que o compae, é

denominado girth.

Essa defini¢do tem impacto no bom desempenho de um cédigo LDPC. Para esse tipo de codigo, €
desejavel girth pelo menos igual a 6. Para isso, a matriz controle de paridade nao pode possuir dois 1’s
em comum entre duas colunas. Isso significa que ao tomar duas colunas vizinhas quaisquer, somente
existe um ou nenhum 1 na mesma linha. Para decodifica¢cOes iterativas baseadas em propagacao de
crenca vista no Capitulo {] na Se¢ao[d.2] ¢ ainda mais importante que seja maior que 6. A seguir, serd

demonstrado um exemplo onde vai ser definido como encontrar o girth de um cédigo LDPC.

Exemplo 3.1.2 Seja um cédigo de bloco linear LDPC com pardmetros C (7, 3), com a matriz controle

de paridade

(1 1010 0 0]
0110100
0011010

H=10 00110 1},
1000110
01 000O0T11
1 01 00 0 1]

o seu grafo de Tanner é obtido a partir da matriz H e representado na

Figura 6 — Grafo de Tanner do c6digo C(7, 3)

Fonte: Adaptado de [Lin e Costello 2001].

Através da matriz controle de paridade, nota-se que ndo hd dois 1’s na mesma linha em colunas
vizinhas. Portanto, o girth é maior que 4. Através da linha mais forte em vermelho no grafo de Tanner
da[Figura 6le de acordo com a Definigio[3.1.3] é possivel notar um ciclo de comprimento 6. Esse ciclo
se inicia em vy, passa por cg, Vi, C1, Uy, C4, € retorna para vy. Logo, o girth desse codigo de bloco

linear é 6.
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3.2 CODIGOS LDPC REGULARES

Os cédigos LDPC, quando possuem um ndmero fixo de peso de Hamming em todas as colunas e
nas linhas, ndo necessariamente o peso das linhas deve ser igual ao das colunas, recebem o nome de
cédigos LDPC regulares. Esse c6digo, tém como pardmetros C'(n, w,, w,.). Para essa especificacdo de
codigo, convenciona-se utilizar w. > 3 e w, > w,.

Para que um c6digo LDPC regular tenha uma baixa densidade de 1’s em sua matriz controle de
paridade, € desejado que o peso das colunas seja muito menor que o nimero de bits de paridade, ou
seja, w. << n — k. Também, é desejado que o peso das linhas seja muito menor que o comprimento
da palavra-cédigo, ou seja, w, << n. Isso caracteriza a necessidade das matrizes possuirem grandes
dimensoes.

A quantidade de bits 1’s na matriz H serd dado tanto por w,m que € a multiplicacao entre o peso
das linhas e o nimero m = n — k de bits de paridade, quanto por w.n que é a multiplicacdo entre o

peso das colunas e o comprimento da palavra-cédigo . A sua taxa, serd dada a partir da Equagado

We

n
R=-=1- = 1
k' w,,.,’ ( )
e por consequéncia, a densidade serd dada por
qd=r Y (2)
n m

Exemplo 3.2.1 Dada a matriz H controle de paridade de um cédigo LDPC regular (12,3, 6)

(11100110001 0]
0000O0OT1TT110111
"o 1111 1000O0O0O01
100100011101
010110111000
001011001110
A taxa desse codigo serd
Re1-Y_1-2_05
W 6
e a densidade serd y 6
d:E:E:O,E)

Os cddigos LDPC regulares possuem estratégias utilizadas para a constru¢do da matriz controle
de paridade afim de reduzir a sua complexidade. O método que serd apresentado, foi proposto por
Gallager que utiliza a técnica da divisdo da matriz em submatrizes [Gallager 1962]. Para realizar a

construcao segue-se 0s passos:

1. Dividir a matriz em w, submatrizes de ordem m /w. X n, onde cada uma dessas submatrizes tem

peso da coluna igual a 1;
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2. A primeira submatriz contém os 1’s dispostos em cada linha de forma decrescente. Ou seja, a

i-ésima linha contém 1’s nas colunas (i — 1)w, + 1 até a iw,;

3. As outras submatrizes sdo geradas através de permutacdes das colunas da primeira submatriz.

Para demonstrar como € realizada a construcdo, utiliza-se um exemplo para uma matriz de dimen-

sOes pequenas que segue a orientacdo dos passos descritos anteriormente.

Exemplo 3.2.2 Dado um cédigo LDPC com pardmetros (12, 3, 6), ou seja, n = 12, w. = 3 e w, = 6,

temos 5 L
w
R=1-2t=1-2=--=-2
Wy 6 2 n
Assim, este codigotemk =6em =n—k =06. E,
(11111100000 0]
0 00O0OO0OOT1TT1T1T1T1T1
"o 101010101010
“lo1o0101010101]|"
110011001100
001100110011 ]

é a matriz controle de paridade deste codigo obtida a partir da estratégia de Gallager.

3.3 DECODIFICACAO

Nesta se¢do, serd apresentada uma estratégia de decodificagao para cédigos LDPC. Esse algoritmo
recebe o nome de bit-flipping. Também proposto por Gallager, utiliza a decisdo abrupta para encontrar
a palavra-cédigo final.

O algoritmo, consiste em utilizar o grafo de Tanner, visto no inicio do capitulo, e as equagdes de
paridade da matriz H. Ele analisa as equacdes que falham e, entre elas, encontra o bit que mais se

repete e troca o seu valor. O bit-flipping segue as seguintes etapas:
1. Seja um vetor r recebido, definir todas as equacgdes de paridade;
2. Consultar para cada bit, o nimero de equagdes de paridade que falham;

3. O bit com maior quantidade de equagdes que falham, executar um flip na sua posi¢ao no vetor r,

com as duas hipéteses 0 — 1,1 — 0;
4. Verificar se todas as equacdes de paridade sdo satisfeitas;
5. Caso ndo sejam satisfeitas, repetir todos os passos anteriores.

Para exemplificar o uso desse algoritmo, serd mostrado as etapas descritas anteriormente para um
exemplo pequeno com uma matriz controle de paridade de um cédigo LDPC regular criada a partir da

construcdo de Gallager.
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Exemplo 3.3.1 Seja a matriz controle de paridade dada em m com pardmetros (12,3, 6). Dado
um vetor recebidor =[0 100111110 10|, utilizar o decodificador bit-flipping para encontrar a

palavra-codigo recebida. As equagoes de paridade dessa matriz serdo

p
01+02+63+C4+C5+06:0,

¢+ cg+cog+cio+ci1 +c2 =0,
c1+c3+ces+cer+cog+c1 =0,
co+cy+cg+cg+cig+cp =0,
€1+ 2+ 5+ ¢+ g+ 1o =0,
3t eyt ot cg+enn+ e =0.

\

A partir das equacdes, verifica-se qual bit que falha na maioria das equagcoes. Observa-se que as
equacgoes que falham sdo
ci+ca+ces+c+cos+cs =0,
C2+ ¢4+ g+ cs + 19 + c12 = 0,
c3+cg+cr+cg+cp+cp=0.

Através dessas equagoes, é possivel notar que o bit em comum entre todas as equagoes, o unico que se
repete, € o bit c4. O proximo passo é trocar o bit 0 — 1 e verificar se é uma palavra que satisfaca todas
as equagoes de paridade. Entdo, a nova palavra-codigo serdr =[0101111110 10]. Verifica-

se que todas as equacdes sdo satisfeitas, portanto, o algoritmo para e essa serd a palavra-codigo

decodificada.
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4 CODIGOS LDPC EM 5G NR

Codigos LDPC possuem uma notdvel capacidade de correcdo de erros, o que o levou a ser utilizado
em diversos padroes, como o IEEE 802.11 (Wifi) [Perahia e Stacey 2013]] e o DVB-S2 (segunda
geragdo de transmissdo de video via satélites) [EBU-UER 2009]. Para cada aplicagdo, diferentes
técnicas de codificagdo e decodificacdo podem ser utilizadas. No 5G NR, estes codigos sdo utilizados
para a codificacdo de canal de dados. A codificacdo neste caso € realizada através das chamadas
matrizes base BG1 (Base Graph 1) e BG2 (Base Graph 2) [|3GPP-138.212 2022], e os algoritmos de
decodificacdo desejados sdo os de decisdo suave por possuirem melhor desempenho que os de decisdo
abrupta.

A Segdo[d.T|apresentard o que sdo as matrizes base BG1 e BG2, e como elas sdo utilizadas para a
constru¢do da matriz controle de paridade do c6digo LDPC associado. Também serd desenvolvido
como sao escritas e como sao selecionadas estas matrizes de acordo com a taxa e o0 comprimento do
bloco de informagdo. Na Segdo [4.2] serdo apresentadas as técnicas de decodificagdo. Inicia-se com a
demonstracdo da razao logaritmica de verossimilhanga (LLR) aplicada a um cédigo de verificacdo
de paridade unico (SPC). A partir destes conceitos apresenta-se o algoritmo de decodificagdo Soma-
Produto (SPA) baseado em tangentes hiperbdlicas. Em sequéncia, descreve-se uma aproximagao desse
algoritmo para a redu¢@o do custo computacional chamado algoritmo Minima-Soma (MS). E por fim,
serd descrito uma técnica que melhora a performance e reduz o tempo de processamento do algoritmo
MS, que é o Minima-Soma em Camadas (LMS). As simula¢des do Capitulo [5]serdo realizadas a partir
de cédigos LDPC construidos a partir das matrizes bases BG1 e BG2, e o algoritmo de decodificacao
utilizado serd o LMS.

4.1 MATRIZES BG1 E BG2

Os codigos LDPC para os padroes do 5G NR sdo construidos a partir de matrizes controle de
paridade H, com dimensdes M x N, utilizando matrizes base H;,, com dimensdes M, X N,, juntamente
com uma técnica de expansao por meio de um fator Z. [3GPP-138.212 2022]].

As matrizes bases utilizadas podem ser separadas em dois tipos: BG1 que é uma matriz com
dimensao 46 x 68 e BG2 com dimensdo 42 x 52. As duas matrizes tem algumas caracteristicas em
comum, como por exemplo, possuir uma estrutura de submatrizes em sua composi¢ao que permitem a

identificacdo por blocos de estruturas, ou seja,

A FE O

Hy, =
B C I

: )

Cada uma das submatrizes apresenta diferentes dimensdes, o que permite uma construcao de duas

matrizes controle de paridade finais de diferentes tamanhos. Para a matriz base BG1 tem-se

e A:4x22 F:4x4,0: 4 x 42 sdo matrizes nulas.
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e B:42 x 22,C: 42 x 4, I: 42 x 42 sdo matrizes identidades.
E, para a matriz base BG2 tem-se

e A: 4 x 10, E: 4 x 4, O: 4 x 38 sdo matrizes nulas.

e B: 38 x 10, C: 38 x 4, I: 38 x 38 sdo matrizes identidades.

Todos os elementos dessas submatrizes sao baseados em constru¢gdes de matrizes quadradas de tamanho
Z. nulas (como a submatriz O) ou identidades que podem, ou ndo, ser rotacionadas.

O diagrama da matriz base construida através desses blocos de estruturas no padrao 3GPP designado
para 0 5G NR, podem ser observados na[Figura 7} Observa-se que parte dessa matriz considera os bits

de informacdo, e a outra parte apresenta os bits de paridade e sua extensao.

Figura 7 — Estrutura da matriz base.

Informagao (K) Nicleo de paridade Extensdo de paridade
o
o}
(@)
1]1
=
2 A L1 ® 0
S 1 11 Matriz zero
o
%’ 1 1
;=)
z 1
@ 1
3
155’ 1
g I
> .
© B c .
’-O .
o
S
=| 1
&
Lﬁj 1
1

Comprimento do codigo N

Fonte: Adaptado de [Nguyen, Tan e Lee 2019].

Em relacdo ao fator de expansdo Z,, parte importante na constru¢do da matriz controle de paridade
H, existem algumas varidveis importantes. A primeira € o indice 7,5 que apresenta a ordem da
expansdo da matriz. Em sequéncia, t€m-se um par de fatores a e .J, e o valor da expansao real Z..
Esses valores, definem qual a matriz serd utilizada para cada um dos casos que serdo especificados

nessa sec¢ao. Sao eles
*i15:0,1,2,3,4,5,6,7.

©a:2,3,57,9,11,13,15.

Jo:7.7,6,5,5,5,4, 4.

e Z,iax2,7=0,1,2,.... J,.
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Para cada valor de i, g, € representado um par a e J,, que permite criar diferentes fatores de expansao,

com limite em Z, = 384. A Tabela 2] apresenta quais fatores de expansdo sdo possiveis em cada indice.

Tabela 2 — Relagdo entre o indice e possiveis fatores de expansao para matrizes base.

Indice (i.g) Fator de Expansao (Z,)
0 2,4,8,16, 32,64, 128, 256
3,6,12,24,48,96, 192, 384
9,10, 20, 40, 80, 160, 320
7,14, 28,56,112,224
9,18,36,72,144, 288
11,22,44, 88,176, 352
13,26, 52,104, 208
15, 30, 60, 120, 240
Fonte: Produgao do Préprio Autor.

~N O Tl W N

A construcdo da matriz controle de paridade final é dada seguindo alguns passos. Cada um dos
elementos da matriz base H, € substituido por uma matriz de dimensao Z. x Z.. O valor dos elementos,
variam de —1 a Z. — 1, ou seja, para um fator de expansao de 384, o valor varia de —1 a 383. Para

cada um desses valores, segue-se as seguintes regras:
* Os elementos de valor —1 sdo substituidos por matrizes nula de dimensdo Z, X Z..
* Os elementos de valor 0 sao substituidos por matrizes identidade de dimensao Z, X Z..

* Os elementos diferentes de —1 e 0, sdo substituidos por matrizes identidade com uma permutacao

circular de acordo com o nimero do elemento de dimensio Z. X Z..

Essa construgdo, permite a reducao da memoria requerida para implementar um cédigo decodi-
ficador, visto que as matrizes analisadas serdo de tamanhos muito menores que a matriz controle de
paridade completa. Devido as altas dimensdes das matrizes base BG1 e BG2, para exemplificar a
construcdo de uma matriz H obtida a partir das regras acima citadas, serd apresentado a seguir um

exemplo a partir de uma matriz base [, e um fator de expansdo Z,. quaisquer.
Exemplo 4.1.1 Considere a matriz base Hy, com dimensdo 3 x 5 e fator de expansdo 7, = 4

21 3 —1
H, = 2 —1
131 2 -1

De acordo com as regras acima citadas, os niimeros —1’s sdo substituidos por matrizes nula, os
niimeros 0’s sdo substituidos por matrizes identidade, e os niimeros diferentes de —1 e 0 sdo substituidos
por matrizes identidade com permutagées circulares. Observa-se que as cores dos elementos da matriz
base, sdo substituidos por matrizes 4 X 4 de acordo com as regras descritas anteriormente. Por exemplo,

para o elemento 2 a matriz identidade sofre uma permutacdo a direita de duas colunas. Da mesma
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forma ocorre para os numerais 1 e 3, que permutam uma coluna e trés colunas, respectivamente.

No caso do padrdao 5G NR, para selecionar qual matriz base utilizar, segue-se a documentacio do
3GPP que define as caracteristicas e necessidades de cada uma das matrizes PP-

A matriz que serd utilizada para a construcao da matriz controle de paridade € definida através do
tamanho do bloco a ser enviado e da taxa do cddigo. Seja um bloco de mensagem com comprimento

K e uma taxa R = K/N. Para o uso da matriz BG2, tem-se:
e K <3824e R<0,67,0u
e K <292, 0u
* R<0,25.

Caso nenhuma das condi¢des seja satisfeita, entdo serd selecionada a matriz BG1. As defini¢des
dos limites para uso de cada uma podem ser observados na[Figura 8 Os blocos tem um comprimento
maximo permitido a ser enviado. Para a matriz base BG1, o valor mdximo do comprimento do bloco é
8448, e para a matriz base BG2, o valor médximo do comprimento do bloco € 3840.

A préxima etapa € definir o nimero de bits K, que denota o nimero de colunas de bits de
informagdo para expansdo Z., do bloco a ser enviado, de acordo com o tamanho K e da taxa R. Sdo

especificados para a matriz BG1:
o K =22,

e para a matriz BG2:
* K > 640 — K, = 10,
* 560 < K <640 — K;, =09,
e 192 < K <560 — K; =8,

s K <192 = K, =6.
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Figura 8 — Selecao da Matriz Base para o 5G NR.

o
=N
3

Taxa do Codigo

0.25

292 3824 3840 gaag K

Comprimento do Bloco a ser enviado

Fonte: Adaptado de [Chelikani 2019].

Em sequéncia, é encontrado o valor minimo Z. que cumpre o requisito de K; x Z. > K, através
da Tabela@ Consequentemente, serd encontrado o indice 7;,g correspondente. Assim, serd selecionada
a matriz utilizada para aquela taxa de cédigo R e comprimento da informa¢do K desejada. Para a
construcdo das matrizes € utilizado o valor do comprimento /K e o menor fator de expansdo Z,. que
satisfaca K,Z,. > K.

Para exemplificar, considere K = 20, ou seja, neste caso utiliza-se a matriz BG2. Logo, K serd 6
e o menor fator de expansdo possivel serd Z, = 4. Esse valor, representa a ordem de expansdo i;s = 0.
A equacido que determina cada elemento da matriz base é dada por

P(i,j) = mod(Vij, Z.), (2)

onde os valores de V; ;, sdo definidos na Tabela 5.3.2-3 da documentagdo de especificacdo da codificagdo
para 0 5G NR [3GPP-138.212 2022]]. Um recorte dessa tabela para a construgdo da primeira linha da

matriz base, pode ser observado na[Figura 9

Para a primeira linha e as cinco primeiras colunas, sdo executados os seguintes passos:

* Voo =09, P(i,j) = mod(9,4) = 1.

Vou = 117, P(i, j) = mod(117,4) = 1.
* Voo =204, P(i,j) = mod(204,4) = 0.
e Vos = 26, P(i, j) = mod(26,4) = 2.

* Vo4 = (ndo consta na tabela), P(i,j) = —1.
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Figura 9 — Recorte da Tabela 5.3.2-3 para constru¢do da matriz base.

HBG i,J
Row Column ; .
index index Eotinaox lig
] J 0 1 2 3 4 5 6 7
0 9 174 0 72 3 156 | 143 | 145
1 117 97 0 110 | 26 143 19 131
2 204 | 166 0 23 53 14 176 71
0 3 26 66 0 181 35 3 165 21
6 189 71 0 95 115 | 40 196 23
9 205 | 172 0 8 127 | 123 13 112
10 0 0 0 1 0 0 0 1
11 0 0 0 0 0 0 0 0

Fonte: [3GPP-138.212 2022]|.

A matriz BG2 tem 42 linhas e 52 colunas, ou seja, os elementos vao até€ Vy; 5; de acordo com os
passos realizados anteriormente. Para as outras colunas e linhas, deve-se consultar a tabela completa e

seguir o algoritmo. Assim, encontra-se finalmente a matriz completa apresentada na[Figura 10
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4.2 DECODIFICACAO

Nesta secdo serdo descritos algoritmos de decodificag@o por decisdo suave que podem ser aplicados
aos codigos LDPC nos requisitos do 5G NR. Na Subsecdo serd introduzida a Razdo Logaritmica
de Verossimilhanca (LLR, Log-likelihood Ratio) intrinseca, utilizada para realizar a decodificacdo
baseada em estimativas de probabilidade. A Subsegdo [4.2.2] apresentard a LLR extrinseca com a
exemplificag@o por meio de um codigo de verificacdo de paridade tnica (SPC, Single Parity Check).
O algoritmo Soma-Produto (SPA) serd apresentado na Subsecgdo 4.2.3] o Minima-Soma (MS) na
Subse¢idod.2.4] e o Minima-Soma em Camadas (LMS) na Subse¢io[d.2.5] Todos os algoritmos serdo

apresentados e descritos passo a passo e exemplificados com pequenas matrizes.

4.2.1 Razao Logaritmica de Verossimilhanca

Para realizar a decodificacdo de c6digos LDPC existe um conceito importante para a andlise dos
algoritmos utilizados para decodificagdes por decisdes suaves (soft-decision). Esse método € baseado
em estimativas de probabilidades de cada um dos bits enviados, bem como a relacao que cada um
possui com todos os outros. Esse conceito recebe o nome de Razao Logaritmica de Verossimilhanga
(LLR, Log-likelihood Ratio) [Hagenauer, Oftfer e Papke 1996].

Dado uma mensagem bindria de comprimento n, codificada através de uma estratégia qualquer,
modulada em BPSK, onde 0 —+ +1 e 1 — —1, e transmitida por um canal gaussiano, o vetor r de

valores recebidos no decodificador se torna

r=[ry,re, ..., . (3)

A decodificag@o baseada em soft-decision recebe o vetor e transforma-o em um conjunto de valores

de estimativas de probabilidades representadas pelo vetor L também de comprimento 7,
L:[Ll,LQ,...,Ln]. (4)

Cada um dos valores L; é formado pela soma das estimativas intrinsecas (relacionada com o valor
real recebido daquele simbolo) e extrinsecas (relacionada ao que os outros valores representam para o
simbolo em particular).

A probabilidade de um bit ser recebido ser 0, baseado no valor real visto na entrada do deco-
dificador, € descrito como Pr(c¢; = 0|r;). Para estruturagéo do conceito da Razao Logaritmica de

Verossimilhanga, utiliza-se o Teorema de Bayes dado por

P(BJA)P(A)
P(AB) = ————~ 5
assim, a probabilidade do bit ¢; ser igual a 0 dado o valor real r;, sera
ilei = 0)Pr(c; =0
Pr(c; =0|r;) = f(rile ) Pr(c ) (6)

f(ri)
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A probabilidade Pr(c; = 0) recebe o nome de probabilidade a priori. Como a mensagem codificada
¢ bindria, existe apenas dois simbolos equiprovaveis (0 ou 1). Dessa forma, a probabilidade a priori
pode ser substituida por % para defini¢ao dos célculos da LLR. Com o mesmo raciocinio, também

pode-se escrever a probabilidade do bit ¢; ser igual a 1

f(rile; = 1) Pr(c; =1)

Pr(c; =1lr;) = (7)
(e = 1frs) )
Para encontrar a Razdo de Verossimilhanga, basta fazer a razdo entre (6) e
Pr(c; = 0lr; rile; =0
(0 = 0lr) _ flriles =0) -

Pr(c;=1r;)  f(rile=1)

Em uma palavra-cédigo, modulada em BPSK, transmitida através de um canal gaussiano, o bit

recebido na entrada do decodificador € no formato

¢ =0—71=+1+N(0,0%),

) ©)
Cizl—)’l"i:—l—FN(O,U )
A Equagao [§] pode ser reescrita substituindo as relagdes descritas em (9))
p 1 —(r;—1)2
P — 0 7 71'06 2 2
Mo =0n) _ Ve ™ _ % (10)
Pr(c; = 1|r;) PR )
27r:76 2

ao aplicar a funcdo logaritmica natural na Equacdo |10} tem-se a Razao Logaritmica de Verossimilhanca
Intrinseca Pr( olr) 5
ric;, = uir;
li=In——— = .. 11
" Pr(c; =1|r;) =y (b

A LLR intrinseca, ¢ acompanhada do nimero real recebido r; com adi¢cdo de uma constante % que
depende da variancia do ruido do canal gaussiano. Porém, como € uma constante positiva, usualmente
¢é ignorado esse fator.

A LLR extrinseca serd descrita com um exemplo do Cédigo de Repeti¢do na proxima subsecdo. A
partir disso, pode-se generalizar para c6digos com mais de um bit de paridade como sdo as construgdes
dos codigos de verificagdo de paridade de baixa densidade (LDPC).

4.2.2 Cédigo de Verificaciio de Paridade Unica

Para exemplificar a LLR, nesta subsecao serd analisado o c6digo de verificagdo de paridade tnica
(SPC, Single Parity Check), com a defini¢dao do que € a estimativa extrinseca. Para melhor identificagdo
dos conceitos, serd exibido o cédigo SPC (3, 2) [Hasan 2018].

Dado um cédigo de bloco linear (n, k) com k = n — 1, a mensagem enviada
m = [m1 mo ... mn_l] (12)

¢ codificada em uma palavra-cédigo composta por todos os n — 1 bits da mensagem com a adi¢io de
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um unico bit de paridade

c=[mymg ... my_qpl. (13)

Esse bit é dado pela soma bindria (ou exclusiva) de todos os bits da mensagem anterior, ou seja,
P=m1 Pmo®...BMy_1. (14)

A sua matriz geradora tem dimensdes n — 1 X n. Ela possuird uma parte com uma matriz identidade

de tamanho n — 1 e uma ultima coluna na posi¢ao n de 1’s

1000 . 1
0100 . 1

G=10010 . 1] . (15)
0000 ...1]1

A matriz controle de paridade a partir dessa matriz geradora tem dimensoes 1 X n
H=|1 11 .. 1] (16)

Ao observar o cédigo de verificagdo de paridade tinica com pardmetros (3, 2), a mensagem bindria

a ser enviada tem comprimento dois. Ou seja, ela possui 4 combinagdes possiveis. Sao elas
m = [00,01, 10, 11]. (17)

Ao ser codificada, baseada em @), a palavra-cédigo se torna de comprimento trés, sendo o ultimo bit
o bit de paridade
¢ = [000, 011,101, 110]. (18)

Considera-se uma das mensagens (18) enviada através de um canal gaussiano e modulada em

BPSK. Na entrada do decodificador, é recebido um vetor de numeros reais representados por
r=[ri 273, (19)

com r; = ¢; + N(0,0?), e o valor do ruido é independete para cada um dos bits. Esse vetor r pode ser

apresentado como um vetor de estimativa de probabilidades
L =[Ly Ly Ls], (20)

onde L; = L! + L, represente a soma das estimativas de probabilidades intrinsecas e extrinsecas a
cada bit. Para o caso de L, a informacao intrinseca € proporcional a r; e a extrinseca apresenta a
relacdo que 75 € 13 tem com c¢;. Serd apresentada a LLR para o bit codificado c;.

Para simplificacdo dos cdlculos, toma-se Pr(c; = 0|r;) = p; e Pr(¢; = 1|r;) = 1 —p;. Parac; = 0,

tém-se as possibilidade: c; = c3 = 0, ou co = c¢3 = 1. E para ¢; = 1, as possibilidades sdo: co =0 e
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c3=1,0ucy =1ecs =0. Assim,

p1=pap3 + (1 —p2)(1 — p3), (21)
1 —p1=pa(l —p3) + (1 — p2)ps. (22)
A diferenca entre as probabilidades (Z1) e (22)) traz a relagdo

p1— (1 —=p1) =pa(ps — (1 —p3) + (1 = p2)((1 — p3) — p3), (23)

p1— (L=p1) = (p2— (1 = p2))(p3s — (1 — p3). (24)

Ao dividir relagc@o obtida em , por 1 = p; + (1 — p;), para fins de simplificacdo, tem-se

p1—(1—p1) (p2 — (1 —p2)) (p3 — (1 — p3)

= . (25)
p+(1=p1)  (p2+(1—p2)) (ps+ (1 —p3)
Novamente, ao dividir cada termo por p;
- 1o g "

1
L+ (52) 1+ (52) 1+ (55)

p3

Para encontrar a estimativa extrinseca [;, basta utilizar a mesma razao utilizada em (11). Porém, a

probabilidade de ¢; = 0 ou ¢; = 1 é dada com a observacdo dos nimeros reais recebidos 75 € 73

Pr(ci = 0ry,73) _

I =1 = . 27
L= Pr(c; = 1|rg,r3) o - (27)
Como e~ (@) — %, substitui-se lb em |i
l—e 1—ehl—ehB
et e e (28)

I+e i 14eleltels’

A Equagio[28] se relaciona com a tangente hiperbdlica que pode ser escrita no formato exponencial

e —e e

e?+e T 1+e 2

tanh(x) = (29)
A relag@o entre as estimativas de probabilidades que ¢, e c3 dizem sobre c¢; pode ser escrita baseada na
regra da tangente hiperbdlicas

5 l l3

cp=caPcy— tanhg1 = tanh 52 tanh 3 (30)

Pode-se isolar o valor da LLR extrinseca do bit ¢, assim encontra-se

l [
I¢ = 2tanh™! (tanh 52 tanh §3> . (31)
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Para um caso geral, a Equagdo [31]é definida por
L.
[ =2tanh™’ = ).
1 tanh ( H tanh 2) (32)
J#k
A tangente hiperbdlica é uma funcao impar. Isto €,

r < 0 — tanh(z) < 0,
(33)
x> 0 — tanh(x) > 0.
A partir disso, pode-se dividir a Equagdo [30]em duas partes. A primeira apresenta a fungéo sinal de

cada um dos termos
sign(l) = sign(ly)sign(l3), (34)

e a segunda que apresenta a tangente hiperbdlica dos valores absolutos dos termos

[lo]
2

‘ tanh |l—5’
2

5]

tanh —
‘an ! , (35)

= ‘ tanh

ao aplicar o logaritmo natural, a funcdo se torna

1n<tanh%)':‘ln(tanh’l—22’>‘+’ln(tanh’l—;’>‘. (36)

E, finalmente, t€ém-se a LLR referente ao bit codificado c;, dada por
In (tanh @) D . 3D

In (tanh %) ‘ +

Para a descri¢do do algoritmo soma-produto baseado em tangente hiperbdlica, segue-se a notagao

Ly = 71 + sign(ly)sign(ls) x 2 x tanh™ " In~* (

4.2.3 Algoritmo Soma-Produto

utilizada na literatura por [MacKay 1999] e [Fossorier, Mihaljevic e Imai 1999]. A construcao do
algoritmo serd baseada na LLR descrita na Subsecdo |4.2.2

Dado um c6digo LDPC bindrio (N, K') com uma matriz controle de paridade esparsa de dimensdes
M x N,e M = N — K. O seu grafo de Tanner é dado por nés de varidvel n e nds de paridade m.
O conjunto dos nds de varidvel n conectados 2 um né de paridade m é dado por N'(m), e N'(m)\n é
esse conjunto com excecao de n. O conjuntos dos nds de paridade m conectados a um n6 de varidvel
n é dado por M(n), e M(n)\m é esse conjunto com excegao de m.

Cada iteragdo, o algoritmo apresenta o passo horizontal (ou atualizagdo do n6 de paridade) que
denota a mensagem 1, _, que o né de paridade m envia para os nés de varidvel n, se n € N'(m)\n,
com a probabilidade do simbolo ser 0 ou 1. A segunda etapa, € o passo vertical (ou atualizacdo do n6
de varidvel) que apresenta a mensagem ¢,,_,,, que o n6 de varidvel n envia para os nés de paridade
m, se m € M(n)\m, com a probabilidade do simbolo ser 0 ou 1. Os vetores das palavras-cédigo da
decodificacdo sdo representados pory = [y1, ..., yn] para as palavras recebidas e u = [uy, ..., uy]

para as palavras transmitidas. A seguir, apresenta-se de forma detalhada as etapas do algoritmo de
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decodificagdo SPA.

1. Inicializacao

O valor inicial das L L R sdo obtidos através do vetor de nimeros reais recebido y. Esses valores
sao utilizados como ¢, _,,,. Sao as primeiras informacdes enviadas dos nés de varidvel para os

noés de paridade.

2. Passo Horizontal

O passo horizontal processa as mensagens recebidas ¢,,_,,, para calcular as mensagem enviadas

para os nés de variavel r,,_,,. E utilizada a LLR vista na Se¢io

Tonesn = H 5N (Qrr—m) ¥ 2tanh ™! H tanh (M>, (38)

2
n’eN(m)\n n'eN(m)\n

que também pode ser escrita no formato de logaritmo,

Tm—on = H $igN(Qp/—m) X 2tanh™ ' In~* Z
n’eN(m)\n n’eN(m)\n

In (tanh @) ‘ (39)

3. Passo Vertical

O passo vertical processa as mensagem recebidas r,,,_,,, para calcular as mensagens enviadas

para os n6s de paridade g,,_,,

m/eM(n)\m

4. Passo Decisao

O valor das LLRs s@o calculados com base na mensagem enviada r,,_,, € no valor do vetor

recebido

Ly= Y Tmon+Ln (41)
meM(n)

Para a modulacdo BPSK, caso o elemento L,, > 0 é definido o bit 0. Se ndo, o bit 1 serd definido.

Para um melhor entendimento do algoritmo, serd exemplificado o passo a passo da decodificagao

para uma matriz controle de paridade pequena.

Exemplo 4.2.1 Considere um codigo LDPC com a seguinte matriz controle de paridade

1 110100

0001011
H =

11010 01

0010110
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A decodificagdo do vetor de niimeros reaisy = [1,53 1,23 0,64 0,95 —0,45 1,11 0, 53] recebido

utilizando o algoritmo SPA serd dada da seguinte forma:

1. Inicializacao

O valor inicial das LLR sdo obtidos através do vetor de niimeros reais recebido y
L=y.
Esses valores sdo utilizados como ¢,

1,53 1,23 0,64 0 —0,45 O 0
0 0 0 0,9 0 1,11 0,33

1,63 1,23 0 0,95 0 0 0,53
0 0 0,64 0 -0,45 1,11 O

Q=

2. Passo Horizontal 1"iteracdo

O passo horizontal tem como objetivo atualizar a matriz R com base na Equagdo 38|

1,2 4 —0,4
r = (+)(+) (=) x2tanh ™ (tanh (%) tanh (%) tanh (#)) = —0,0750.

Para todos outros valores de r,,,, tém-se

—0,0750 —0,0883 —0,1564 0  0,2192 0 0

B 0 0 0 0,2627 0 0,2301 0,4536

| 0,1256  0,1478 0 0,1832 0 0 0,3145
0 0 —0,2241 00,3147 —0,1372 0

Também é possivel atualizar essa matriz através da Equagdo

3. Passo Vertical 1“iteracdo

O passo vertical atualiza a matriz () baseado na Equagdo

1,6556 1,3778 0,4159 0  —0,2308 0 0

B 0 0 01,1332 0 0,9728 0, 8445

©= 1,4550 1,1417 01,2127 0 00,9836
0 0 0,483 0  —0,2308 1,3401 0

4. Decisdo 1°iteracdo

O vetor com as novas LLR é atualizado baseado em ({1))

L =[1,5806 1,2895 0,2595 1,3959 0,0839 1,2029 1,2981].
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Os bits sdo definidos através de

L,>0—¢,=0,

L,<0—c¢,=1.

Logo, a palavra-cédigo c =[0 0 0 0 0 0 0] foi encontrada na primeira iteragdo.

4.2.4 Algoritmo Minima-Soma

O custo computacional para processar grandes matrizes utilizando tangentes hiperbdlicas € elevado.
Com base nisso, foi estudada uma aproximagao para reduzir esse custo. Porém, essa troca € realizada
de forma que, possibilitar o aumento do nimero de iteragdes, acarreta em uma menor qualidade do
codigo [Tu e Zhang 2007, Emran e Elsabrouty 2014].

A relacdo vista na Equagdo [36] através da construcdo do seu grafico visto na[Figura TT] é possivel

In { tanh % , € uma func¢do ingreme. Isso significa que para valores de

In (tanh l_) '

observar que f(z) =

|x| — oo, f(x) — 0, e para valores de |z| — 0, f(x) — oo.

Figura 11 — Gréfico da fun¢do f(z) =

R I I I I I I I I I
X

Fonte: Produgdo do Préprio Autor.

Como consequéncia disso, os termos que apresentam os maiores valores podem ser desprezados no

somatdrio visto em (39). Assim, a Equagéo [36]pode ser reescrita como

fU5) = f2) + f(l3) = fmin(|lz], |13]), 42)

e pode ser simplificada para obter o valor da LLR extrinseca ao bit ¢,

5| = 7 (f(min(|l, |Is])). (43)
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Ou seja, para um caso geral do passo horizontal
12| = min(|lh], |la], - -, [laa])- (44)

Ao retornar para o algoritmo, a diferenca entre 0 minima-soma e o soma-produto € apenas no passo

horizontal. A Equacdo|39|com tangentes hiperbdlicas € substituida pela simplificagdo do minimo valor

Tmesn = H STGN(Qn—m) X /erj\r/l(in)\ (1gn—ml)- (45)
n’eN(m)\n

Devido a semelhanca entre os dois algoritmos, 0 passo a passo se repete com exce¢do do passo
horizontal que seré alterada a equagdo de atualizagdo da matriz R. Com isso, serd apresentado o

algoritmo minima-soma diretamente através do exemplo a seguir.

Exemplo 4.2.2 Considere o codigo LDPC dado no Exemplo e 0 mesmo vetor de niimeros reais

recebido. Vamos agora, aplicar o algoritmo MS:

1. Inicializagdo

O valor inicial das LLR sdo obtidos através do vetor de niimeros reais recebido y
L=y.

Esses valores sdo utilizados como q,_m,

1,53 1,23 0,64 0 —0,45 0 0
O 0 0 09 0 1,11 0,53
1,53 1,23 0 0,95 0 0 0,53
0 0 0,64 0 —045 1,11 0

Q=

2. Passo Horizontal 1"iteracdo

O passo horizontal tem como objetivo atualizar a matriz R com base na Equagdo
ri1 = (+)(+)(=) x [ = 0,45] = —0,45.

Observa-se que a atualizacdo da matriz R ocorre de maneira mais simples que o algoritmo SPA.

Para todos outros valores de r,,,, tém-se

-0,45 —-0,45 —-0,45 0 0,64 0 0

B 0 0 0 05 0 053 0,09
1 0,53 0,53 0 0,53 0 0 0,95
0 0 -0,45 0 0,64 —0,45 0

3. Passo Vertical 1”iteracdo
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Atualizagdo da matriz () baseado na Equagdo

2,06 1,76 0,19 0 0,19 0 0
0 0 0 1,48 0 0,66 1,48
1,08 0,78 0 1,48 0 0 1,48
0 0 0,19 0 0,19 1,64 0

Q=

. Decisdo 1iteracdo

O vetor com as novas LLR é atualizado baseado em ({1))
L=][1,61 1,31 —0,26 2,01 0,83 1,19 2,43].
Os bits sdo definidos através de

L,>0—¢,=0,

L,<0—=c¢,=1.

Logo, o vetor encontrado na primeira etapa [0 0 1 0 0 0 0] ndo é uma palavra-cédigo
vdlida. Como ndo foi detectada, o algoritmo passa por mais um processo de iteracdo com inicio

no passo horizontal, utilizando a iltima matriz () obtida da iteragdo 3.

. Passo Horizontal 2“iteracdo

Atualiza¢do da matriz R
ri = (H)(+)(+) x [0,19] = 0,19.

Novamente, nota-se a simplificacdo da atualizacdo da matriz R. Para todos outros valores de

Tmn, [EM-Se
0,19 0,19 0,19 0 0,19 0 0

O 0 0 066 0 1,48 0,66
0,7 1,08 0 0,78 0 0 0,78
0O 0 019 0 0,19 0,19 0

. Passo Vertical 2" iteracdo

Atualizacdo da matriz Q)

2,39 2,39 —0,07 0 1,02 0 0
0 0 0 2,79 0 1,38 3,21
1,80 1,50 0 2,67 0 0 3,09
0O 0 -007 0 1,02 1,38 0

Q=

. Decisdo 2“iteracdo
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O vetor com as novas LLR é atualizado baseado em ({1))
L=12,58 2,58 0,12 3,45 1,21 2,86 3,87].
Os bits sdo definidos através de

L,>0—¢,=0,

L,<0—c¢,=1.

Logo, a palavra-cédigo c = [0 0 0 0 0 0 0] foi encontrada na segunda iteragdo.

4.2.5 Decodificacao em Camadas

Os algoritmos SPA e MS possuem uma outra abordagem que se baseia em uma decodificagdo
realizada por camadas. Neste caso, a matriz controle de paridade € dividida em camadas horizontais,
onde o processo iterativo de decodificacdo € aplicado sequencialmente. Cada uma dessas iteragdes
nas camadas, sdo chamadas de subiteragdes e, ao finalizar o processo das subiteracdes, ocorre a
superiteracdo. Esta estratégia de decodificacdo por camadas apresenta a mesma performance dos
algoritmos, porém com uma convergéncia mais rapida [Hocevar 2004].

Cada uma das camadas, deve possuir 0 peso w. = 1, ou seja, somente um 1 em cada coluna.
Isso significa que em cada camada s6 ocorrerd um processo de subiteracdo. Essa caracteristica da
abordagem de decodificagcdo em camadas é compativel com a decodificacdo de coédigo para o 5G
NR. A constru¢ao da matriz base, € composta por n linhas, e cada linha apresenta m elementos que
sdo expandidos em matrizes identidades (ou nulas) com permutacdes circulares, o que resulta em m
camadas com peso unitdrio nas colunas, como visto no Capitulo[d] Se¢ao[d.1}

Os passos para a execugdo do algoritmo realizado em camadas que serd apresentado a seguir, se
baseiam nos passos do algoritmo MS. A diferenca neste caso é que a matriz controle de paridade é
dividida em vérias submatrizes. Tal algoritmo € chamdao de algortimo Mimima-Soma em Camadas
(LSM). Neste caso, cada submatriz pode ser vista como uma matriz 7, e serdo realizado os passos
vistos para o algoritmo MS, sequencialmente. Os termos r € ¢ utilizados possuem a representacdo com

um superindice que indica qual camada se refere o elemento.

1. Inicializacao

O valor inicial das L L R sdo obtidos através do vetor de nimeros reais recebido y
L=y. (46)

Esses valores sdo utilizados como ¢! . . Sdo as primeiras informagdes enviadas dos nés de

varidvel para os nés de paridade, na primeira camada.

2. Loop das j = 1 : z camadas, Passo Horizontal

Esse loop ocorre para todas as z camadas da matriz completa.



2.1. Atualizacao da matriz R

on = 1 sign(al ) x min (12 sm])-
n’eNJI(m)\n " ST
2.2. Atualizacdo da LLR
Ln= Y Thn+Ln
meMJI(n)
2.3. Atualizacido da matriz () até j < z — 1
O vetor L é enviado para ¢/t .
. Loop das 7 = 1 : z camadas, Passo Vertical
3.1. Atualizacao da LLR
Ly=Ln— > 7.
meMi(n)
3.2. Atualizacao da matriz Q
O vetor L é enviado para ¢/, .
3.3. Atualizacao da matriz R
i S - j
Tm—n H Szgn(qn,ﬁm) X n’ejl\/rgl(rrln)\nﬂqn,*}mb

n/ €N (m)\n

3.4. Atualizacao da LLR

. Decisao
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(47)

(48)

(49)

(50)

(1)

A decisao utiliza o mesmo critério do SPA. O vetor LLR utilizado, serd o ultimo obtido apds

finalizar uma superiteragao.

Para compreensao do algoritmo, serd exemplificado o passo a passo da decodificacio com uma

matriz controle de paridade pequena, com a apresentacdo das camadas e identificacdo de cada uma das

etapas.

Exemplo 4.2.3 Considere o codigo LDPC dado no Exemplo e 0 mesmo vetor de niimeros reais

recebido. A matriz H, pode ser divida em duas camadas, da seguinte maneira:

1110100
o, 0001011
H: pu—
i, 1101001
0010110
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Agora, inicia-se o processo das iteracoes do algoritmo LMS:

1. Inicializagdo

O vetor L recebe os valores do vetor recebido y
L=][1,53 1,23 0,64 0,95 —0,45 1,11 0,53],
e a primeira camada da matriz () é atualizada

1,53 1,23 0,64 0 —0,45 0 0
o 0 0 09 0 1,11 0,53

2. Passo Horizontal

Para a primeira iteracdo, atualiza-se a matriz R
ri = (+1)(+1)(=1) x | — 0,45] = —0, 45.

Para todos outros valores de r' | tém-se

mn’

-0,45 -0,45 —-0,45 0 0,64 O 0
0 0 0 0,53 0 0,53 0,95

O novo vetor L, serd
L=11,08 0,78 0,19 1,48 0,19 1,64 1,48|.
Este vetor ¢ enviado para submatriz 2 da matriz (), de forma que agora ela serd

1,51 1,23 0,64 0 —-0,45 0 0
O 0 0 09 0 1,11 0,53
1,08 0,78 0 1,48 0 0 1,48
0O 0 019 0 019 1,64 0

Q=

Retorna-se ao passo de atualizagdo da matriz R

riy = (+1)(+1)(+1) x |0,78] = 0, 78.



Para todos outros valores de r2._, tém-se

mn’

-0,45 —-0,45 —-0,45 0 0,64 O 0

B 0 0 0 0,53 0 0,53 0,95
| 0,78 1,08 0 0,78 0 0 0,78
0 0 0,19 0 0,19 0,19 0

O novo vetor L, serd

L=11,86 1,86 0,38 2,26 0,38 1,83 2,26].

. Passo Vertical

Para a primeira iteragdo, atualiza-se o vetor L
L=1(2,31 2,31 0,83 1,73 —0,26 1,30 1,31].
Em seguida, atualiza-se a primeira camada da matriz ()

2,31 2,31 0,83 0 —0,26 0 0
o o0 0 1,73 0 1,30 1,31
1,08 0,78 0 1,48 0 0 1,48
0O 0 0,19 0 0,19 1,64 0

Q=

Ap6s definir a matriz ), atualiza-se a matriz R

r = (+1)(+1)(=1) x | — 0,26] = —0, 26.

Para todos outros valores de r' | tém-se

mn’

-0,26 -0,26 —-0,26 O 0,83 O 0

B 0 0 0 1,30 0 1,31 1,30
| o078 1,08 0 078 0 0 0,78
0 0 0,19 0 0,19 0,19 0

O novo vetor L serd
L=12,05 2,05 0,57 3,03 0,57 2,61 2,61].
Para a segunda camada, atualiza-se o vetor L

L=11,27 0,97 0,38 2,25 0,38 2,42 1,83].
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Em seguida, atualiza-se a segunda camada da matriz ()

2,31 2,31 —0,45 0 -1,92 0 0
0 0 0 1,73 0 0,92 1,31
1,27 0,97 0 2,25 0 0 1,83
0 0 038 0 03 242 0

Q=

Ap6s definir a matriz ), atualiza-se a matriz R*
riy = (+1)(+1)(+1) x [0,97] = 0,97.

Para todos outros valores de r2._, tém-se

mn’

0,45 0,45 1,92 0 0,45 0 0
O 0 0 092 0 1,31 0,92
0,97 1,27 0 0,97 0 0 0,97
0 0 0,38 0 038 038 0

E encontra-se a LLR final
L=12,24 2,24 0,76 3,22 0,76 2,80 2,80],

através de

L,>0—¢,=0,

L,<0—c¢,=1.

Logo, a palavra-cédigoc =10 0 0 0 0 0 0] foi encontrada na primeira superiteragdo.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Duas medidas importantes de performance de um cédigo corretor de erros sdo a razdo-sinal-ruido
(SNR) e a taxa de erro de bit (BER). Essas medidas trazem a razdo entre a poténcia do sinal e a poténcia
do ruido do sistema de comunicac¢do, e o nimero de bits errados que o receptor identifica em relagao
aos bits de mensagem enviado, respectivamente.

A SNR € uma métrica indicada para analisar a propor¢ao do efeito do ruido dada uma poténcia
de sinal. Tipicamente, ela € definida na unidade logaritmica decibel. Para uma SNR alta, significa
que a poténcia do sinal € muito maior que a poténcia do ruido, consequentemente a taxa de erro sera

reduzida. Seja P; a poténcia do sinal, e P, a poténcia do ruido, a SNR em decibel sera

SNR;p = 10log,, (E> ) (1)
Py,
A BER apresenta a probabilidade do bit recebido w; ser diferente do bit enviado w;. Normalmente,
essa métrica € utilizada para contabilizar erros de mensagens com grandes comprimentos. Em grande
parte dos sistemas de comunicagdo, o valor aceitdvel dessa taxa € de 1 bit errado para cada 1 milhdo de
bits enviados, ou seja, 1079, Seja n. o numero de bits com erro, e [V, 0 nimero de bits enviados, a

BER sera
BER = —. (2)

Em um sistema de comunicac¢ido com ruidos do tipo AWGN e modulagdo BPSK, a partir da SNR,
€ possivel desenvolver uma fungdo para encontrar a taxa de erro de bit. Como limiar de decisdo,
utiliza-se o valor de sinal de 0. Assim, caso o valor seja menor que 0, o sistema entenderd que foi
recebido o bit 1 e, ao contrério, o sistema entenderd que o bit recebido serd 0. Para a situacdo em que o
bit enviado seja 0 — s = +1 e o valor do ruido seja n < —1, acontecerd um erro. Para o caso do bit

enviado 1 — s = —1 e o valor do ruido seja n > +1, também ocorrerd um erro
BER = Prob{s = +1} Prob{n < —1} + Prob{s = —1} Prob{n > +1} . 3)

Os simbolos +1 e —1 séo equiprovéveis, ou seja, as probabilidades de cada um ser enviado, é de 1/2.
Para o caso das probabilidades dos ruidos, € preciso retornar a funcdo densidade de probabilidade de

um ruido gaussiano para p = 0
ez, “4)

e assim as duas probabilidades Prob{n < —1} e Prob{n > +1} podem ser representadas através da
fungdo Q(1/0), que é a fungdo distribui¢do cumulativa complementar. A equacdo da BER em fungéo
da SNR sera

BER=Q(1/o) = Q(VSNR). (5)

Para um sistema sem codificacdo, cada bit enviado representa uma informac¢ao. De acordo com a

Definigdo[2.2.4] para todos os casos onde as palavras enviadas sio codificadas, aumentar o nimero de
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bits da palavra-cdigo que ndo contém informacdo, significa reduzir a taxa. Consequentemente, para
enviar uma mesma mensagem, reduzir a taxa necessita uma maior poténcia. Por essa razdo, a métrica

recomendada para calcular a taxa de erro de bit € a energia por bit de informacgao

By =2 (6)

A SNR pode entdo ser definida como a relag@o entre a energia por bit de informacao e a poténcia do

ruido definida por Ny/2 = o2

E, Ey
NR==2=2R( 2 7
SNR=— R(NO>, (7)

e a BER pode ser escrita por meio da substitui¢do de (7) em (5)

BER=Q 2R(ﬁ> . (8)

No

Como requisito referente a codificacdo de canal, o cendrio de comunicagdo SG NR ¢ especificado
para taxas de erro de bit menores que 1075, de modo a apresentar uma Comunicacdo Ultraconfidvel
(URC, Ultra-Reliable Communication) em um canal fixo sem a andlise de possiveis desvanecimentos
[Popovski 2014, Lema et al. 2017,3GPP-138.212 2022]]. Neste sentido, para todas as simulag¢des
que serdo apresentadas neste trabalho, € procurado uma relacdo que atinja esse requisito, tanto para
variagdo de taxa do cddigo, de comprimento do bloco ou do nimero de iteracoes.

A mensagem enviada serd uma mensagem aleatéria de tamanho £ codificada para uma palavra-
codigo de tamanho n. Essa mensagem € modulada em BPSK, onde os bits 0 — +1 e os bits 1 — —1,
e transmitida através de um canal gaussiano com N(0,0?). Esse canal insere um ruido AWGN
independente para cada bit, de acordo com a relagao sinal-ruido estipulada para cada simulagdo. O
vetor recebido € um vetor de niimeros reais que serd decodificado através do algoritmo LMS.

O algoritmo de codificacdo utilizado nas simulagdes se baseia nas caracteristicas das matrizes
bases utilizadas. Cada linha da matriz base (antes de ser expandida por Z.) é considerada uma camada
para realizacdo dos passos. E possivel notar que, como cada elemento da linha é representado por
uma matriz identidade (ou nula), o peso das colunas sempre serd igual a 1 (w, = 1). O algoritmo é
inicializado com uma mensagem codificada adicionada de ruido, o que gera um vetor com estimativas
de probabilidade. E entiio executado a subiteracio com o loop das M camadas, que realiza as etapas
do algoritmo Minima-Soma sequencialmente e atualiza as matrizes () e R. Ap6s completar esse passo,
¢ considerada uma superiteracdo. Ao utilizar o termo iteracdes, para esse algoritmo, considera-se que €
realizada uma superiteragao.

Essa estratégia de decodificacdo por camadas, reduz o tempo de processamento e melhora o
algoritmo MS para uma performance proxima ao algoritmo SPA. A utilizagdo do algoritmo Soma-
Produto e andlises desse algoritmo em cédigos LDPC aplicado a sistemas de Comunicagdes Opticas
Coerentes foram apresentadas em [[Gongalves 2021]).

Como critérios de simulagdo, o cddigo utiliza um limite de erros de blocos ou de blocos enviados.

Para os primeiros valores da razio sinal-ruido, o algoritmo tende a utilizar o critério de parada de 200
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blocos errados visto que para razdes muito pequenas o c6digo encontra maior ndmero de erros. Para
os maiores valores, o cddigo utiliza como critério de parada, 100000 blocos enviados. A cada bloco
enviado sdo contabilizados os erros a partir da comparagao da palavra-cédigo decodificada com o
conjunto das possiveis palavras-codigo do sistema.

A primeira das simulagdes, consiste na analise da matriz BG1 para diferentes taxas com o compri-
mento do bloco de informagdes fixo em K = 5000. De acordo com as normas do 3GPP e a[Figura 8]
para um valor de K > 3824, a utilizacdo da matriz base BG1 depende da taxa ser R > 0, 25. Portanto,
para primeira simulacdo variou-se a taxade R = 0,3a R = 0,9, com o passo de 0,1. A

apresenta os resultados obtidos da simulacao.

Figura 12 — Curvas de BER para matriz BG1 com K = 5000 para diferentes taxas.

1005 T T T T T T T T T T
102
o
w104
m
R=0.3
R=04
t R=05
108 ¢ R=06
i R=0.7
R=0.38
; R=0.9
[ |— — —Uncoded BPSK
10’8 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
5 4 3 2 4 0 1 2 3 4 5 6

E,/N, (dB)

Fonte: Produgdo do Préprio Autor.

Todos os valores de taxa, com excec¢do de & = 0,9, atingem o requisito minimo para a BER.
Através desse grafico € possivel identificar que para taxas cada vez menores, o c6digo possui um
desempenho melhor. Isso ocorre porque, ao reduzir a taxa, significa que menos bits de informacgao
estdo sendo enviados em relagdo ao numero de bits de paridade. Aumentar a quantidade de bits de
paridade, traz uma maior confiabilidade e capacidade do cddigo para realizar a decodificacdo das
palavras-cédigo ruidosas recebidas.

A préxima simulacdo estende o mesmo conceito abordado para a matriz BG1, agora para a matriz
BG2. Com um valor de K = 200 fixo, variou-se as taxas de R = 0,2 a R = 0, 8, com o passo de
0, 1 conforme as possibilidades descritas na documentagdo do 3GPP. De acordo com a para
um comprimento K < 292, qualquer taxa definida, utiliza a matriz BG2. A apresenta os
resultados obtidos da simulagdo.

Observa-se novamente que para um mesmo comprimento de mensagem enviada, ao reduzir a
taxa, o codigo apresenta melhor desempenho. Com exce¢do de R = 0, 8, todas as outras taxas foram

capazes de atingir o valor minimo da BER requisitado. Com isso, confirma-se a andlise feita para a
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Figura 13 — Curvas de BER para matriz BG2 com K = 200 para diferentes taxas.
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Fonte: Produ¢do do Préprio Autor.

matriz BG1. Ou seja, reduzir a taxa, diminui a propor¢ao de bits de informagao para bits de paridade,
0 que permite enviar uma mesma mensagem com menor razao sinal-ruido.

Para analisar as diferencas entre as matrizes BG1 e BG2, os resultados para taxas fixas e diferentes
comprimentos foram comparados em um mesmo grafico. Primeiro, utilizou-se os comprimentos de
codigos das duas simulacdes descritas anteriormente, ou seja, K = 5000 para BG1, e K = 200 para
BG2, com as taxas R = 0,3, R=0,5,e R=0,7. E importante destacar que ao utilizar as matrizes
descritas na documentagao do 3GPP, € impossivel ter o uso das duas matrizes para uma mesma taxa e
comprimento do bloco de informacao.

A apresenta a diferenca entre os cddigos. Para uma mesma taxa, em todos os casos, a
matriz BG1 apresenta um melhor desempenho. Com menor relagdo sinal-ruido ela converge para a
BER de 10~% mais rdpido que a matriz BG2. Isso evidencia que, o aumento das dimensdes da matriz
controle de paridade, afeta o desempenho proporcionalmente. Além de possuir um comprimento do
bloco maior, a matriz base 1 possui dimensdes maiores que a matriz base 2. Essa caracteristica é
referente ao tipo de cédigo utilizado. Um cédigo LDPC apresenta melhor desempenho para matrizes
controle de paridade maiores e com menor densidade.

Em sequéncia, para realizar uma comparagdo mais justa, utilizou-se comprimentos proximos de
mensagem, K = 4000 para BGl e K = 3500 para BG2. De acordo com a para estes
comprimentos de bloco de informagao, ndo é possivel utilizar as taxas utilizadas na simulacio anterior.
Para isso, definiu-se o uso das taxas R = 0,4 e R = 0, 5, o que permite a utilizagdo das respectivas
matrizes.

A apresenta uma diferenca menor entre os desempenhos das matrizes base. Observa-
se que ainda assim, as matrizes BG1 t€m um desempenho superior as matrizes BG2. Reduzir o

comprimento do bloco de informac¢do que aquela transmite, ndo € suficiente para que esta ultrapasse o
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Figura 14 — Curvas de BER para matrizes BG1 com K = 5000 e BG2 com K = 200 para diferentes

taxas.
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Fonte: Produgdo do Préprio Autor.

seu desempenho.

Por fim, a dltima andlise realizada € sobre o efeito do niimero de itera¢des realizadas no algoritmo
para a decodificac@o. Essa simulagdo tem como objetivo identificar como repetir os passos melhoram
o desempenho do cédigo. Como referéncia, foi utilizado uma taxa fixa R = 0, 5 e dois comprimentos
que permitem a verificagdo para as duas matrizes bases, KX = 4000 para a matriz BG1 e K = 3500
para a matriz BG2. O nimero de iteragdes variou entre 4, 7 e 10 repeticdes.

Através da € possivel notar que aumentar o niimero de iteracdes aumenta o desempenho
do cédigo. Porém, aumentar o nimero de iteracdes significa aumentar o tempo de processamento
da decodificagdo. Com isso, € encontrado um trade-off entre qualidade da decodificacdo e tempo de
processamento. Novamente, observa-se que para comprimentos maiores, o algoritmo se comporta
melhor. E, para menores relacdes sinal-ruido, ele atinge o valor minimo requisitado para a taxa de erro
de bits. Isso ocorre pelo fato de que ao rodar mais iteragcdes, o cddigo tem maior chance de encontrar

os erros associados aos bits que sofreram alteragdo devido ao ruido do canal gaussiano.
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Figura 15 — Curvas de BER para matrizes BG1 com K = 4000 e BG2 com K = 3500 para diferentes
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Fonte: Produgdo do Préprio Autor.

para diferentes iteracoes.

Figura 16 — Curvas de BER para matrizes BG1 com K = 5000 e BG2 com K
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6 CONCLUSAO

Este trabalho apresentou um estudo sobre c6digos LDPC construidos a partir de matrizes base
e com algoritmos de decodificacdo com decisdo suave para analisar a eficiéncia destes codigos em
cendrios 5G NR, descrito na introdu¢do com as suas regulamentagdes para canal, modulagao e técnicas
de codificagdo para esse padrdo. Para isso, o foi apresentado alguns conceitos bésicos importantes
para a codificac@o de canal. Iniciou com defini¢des da Teoria da Informacao para chegar a capacidade
do canal de comunicagdo. A partir disso, descreveu-se o que € um cddigo de bloco linear e foi
exemplificado o cédigo de Hamming (7, 4), apresentando a taxa de um c6digo e os conceitos de
decisdo abrupta e decisdo suave. Apds apresentar os conceitos iniciais foi definido o cédigo LDPC,
apresentando os grafos bipartidos, os cédigos LDPC regulares e a estratégia proposta por Gallager
para a construcao da matriz controle de paridade para estes codigos. Na decodificacdo, foi descrito o
algoritmo bit-flipping que € uma das técnicas baseadas em decisdo abrupta.

Nos codigos LDPC aplicados ao 5G NR, descreveu-se como as matrizes controle de paridade sao
definidas a partir do conceito de matriz base e como estas sdo selecionadas. Também foi apresentado
a forma de construcdo das matrizes base baseado na documentacdo do 3GPP sobre as normas de
codificacdo de canal. Os algoritmos de decodificagao apresentados, utilizaram o conceito da razao
logaritmica de verossimilhanca aplicado a c6digos SPC, para entdo descrever tais algoritmos: SPA, MS,
e LMS baseados em tangentes hiperbolicas. Cada um desses algoritmos foi exemplificado com uma
matriz de tamanho muito pequeno, pelo fato de que as matrizes do 5G NR sdo de grandes dimensdes e
impossiveis de serem descritas em pequenos exemplos.

As simulagdes apresentadas foram realizadas utilizando as matrizes bases BG1 e BG2 para a codi-
ficacdo e o algoritmo LMS para a decodificacio. Foi considerado nas simulacdes a modulacao BPSK e
as mensagens foram transmitidas por um canal gaussiano com ruido AWGN. Os parametros avaliados
foram as taxas de erro de bits em fun¢do da razdo sinal-ruido. As simula¢des consideraram a variagdao
de comprimento e taxa dos codigos, além do niimero de iteracdes no algoritmo de decodificacdo. Em
todos os resultados apresentados, a taxa de erro de bit obtida alcangou 10~% como € o desejado no
cendrio 5G NR. Através das simulacdes realizadas encontra-se algumas conclusdes sobre o algoritmo
MS na decodificacdo de palavras-codigo nos padroes do SGNR. A matriz BG1 apresenta um melhor
comportamento do que a matriz BG2. Uma das razdes para essa melhora se deve ao fato das dimensoes
e comprimentos de mensagem utilizadas pela BG1 serem maiores que da BG2. Isso comprova que
cddigos LDPC possuem melhor eficidcia em matrizes grandes. Em relagdo ao numero de iteracoes,
aumentd-la traz melhor qualidade da decodificagdo. Associada a isso, o c6digo aumenta o tempo de
execucao causando um atraso para encontrar a mensagem enviada. Através desse trade-off, é possivel
encontrar um resultado 6timo que seja capaz de minimizar o uso de poténcia para enviar a mensagem
e que nao tenha um atraso muito grande para a decodificacdo. Importante observar que como o 5G
NR trabalha com diferentes faixas de frequéncia, havera a necessidade de que para todas as taxas e
comprimentos, o c6digo atinja a BER necesséria, o que ocorreu em todas as simulacdes, com excecoes

das taxas R = 0.9 para a matriz BG1 e R = 0.8 para a matriz BG2.
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Para continuacdo do trabalho, é possivel fazer a andlise da decodificacdo que se estende para
evolugdes do algoritmo LMS, como por exemplo a normalizacdo da minima-soma com a adi¢do de
um offset para aproximar o desempenho ao algoritmo SPA [Emran e Elsabrouty 2014], bem como
utilizar técnicas de modulacdo atuais como o QPSK e o M-QAM para modulacido da portadora
do OFDM. A utilizacdo de canais moveis com desvanecimentos, também pode ser estudada para
caracterizar o desempenho dos cédigos LDPC. Além disso, € possivel analisar mais alguns métodos e
normas explicitados na documentacdo do 3GPP, como por exemplo o Rate Matching [Hamidi-Sepehr!
Nimbalker e Ermolaev 2018]].
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