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RESUMO

Codificagdo de canal nada mais € que uma técnica onde bits de redundéncia sio inseridos na mensagem
de interesse, de modo que, durante a recepcdo da mesma, estes possam ser utilizados para detectar e
corrigir erros. Esta técnica apresentada por Shannon em 1948, vem sendo alvo de diversas pesquisas,
que buscam desenvolver e aprimorar bons cddigos corretores de erros, para atingir a capacidade
de canal prevista pelo matematico. Visando sistemas de comunica¢do sem fio de quinta geracdo
(5G), algumas técnicas de codificacdo de canal se tornaram candidatas para serem utilizadas em suas
transmissoes. O objetivo deste trabalho, € realizar o estudo e a comparacdo de duas destas técnicas, 0s
codigos convolucionais e os cédigos polares, visando a aplicagdo em comunicagdes ultraconfidveis e
de pacotes curtos em sistemas 5G. Assim, foi realizado o estudo dos codificadores e decodificadores
destes codigos e uma implementagdo computacional para avaliar o desempenho dos mesmos. Os
resultados mostram que os c6digos polares possuem um bom desempenho em correcao e deteccao de
erro, entretanto possuem alta laténcia, utilizando o decodificador por cancelamento sucessivo. Ja os
codigos convolucionais se sobressaem em laténcia, entretanto nao atingem as métricas esperadas em

correcao e deteccao de erro.

PALAVRAS-CHAVE: Codifica¢do de Canal. Cédigos Convolucionais. Cédigos Polares. 5G.



ABSTRACT

Channel coding is nothing more than a technique where redundancy bits are inserted into the message
of interest, so that while reception they can be used to detect and correct errors. This technique
introduced by Shannon in 1948, has been the subject of several researches that seek to develop and
improve good error-correcting codes to achieve the channel capacity predicted by the mathematician.
Aiming at fifth generation wireless communication systems (5G), some channel coding techniques
have become candidates for use in their transmissions. The objective of this work is to study and
compare two codes, convolutional and polar codes, aiming at application in ultra-reliable and short
packet communications in 5G systems. Thus, the study of the coders and decoders of these codes and
a computational implementation to evaluate their performance was performed. The results show that
polar codes perform better in error correction and detection, however they have high latency using the
successive cancellation decoder. Convolutional codes, however, perform better in latency, but do not

meet expected metrics in error correction and detection.

KEYWORDS: Channel Coding. Convolutional Codes. Polar Codes. 5G.
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1 INTRODUCAO

O sistema de quinta geragdo de comunicacdes sem fio 5G ndo serd apenas uma evolucdo das redes
atuais, serd uma tecnologia que ird revolucionar a maneira como vivemos, interagimos e fazemos
negdcios. O sistema 5SG promoverd meios técnicos para, “ter a sociedade totalmente conectada” e
demandard uma nova estrutura de planejamento, implantacao, operacado e otimizagdo para interagir
plenamente com as novas tecnologias digitais emergentes no mercado. A implementagdo do sistema
5G estd prevista para ocorrer a partir de 2020 e tornou-se grande alvo de diversas pesquisas, que
buscam desenvolver e aprimorar técnicas e tecnologias para que a proposta deste sistema seja alcancada.
Este sistema ird disponibilizar novos recursos e possibilidades, como os servicos de alta capacidade, a
implantacdo massiva de objetos inteligentes (Internet of Things - 10T) e servigos com alta confiabilidade
e/ou baixa laténcia, [TAHIR, SCHWARZ e RUPP 2017, OLIVEIRA e LAMARE 2017].

As aplicacOes comerciais atuais visam principalmente as comunicacdes orientadas a humanos, que
focam em assegurar uma boa conectividade na maior parte do tempo, entretanto em situagdes onde
o sinal é degradado a taxa de transmissao € nula. J4 os sistemas emergentes, cuja transmissdes Sao
orientadas a mdquinas dependem criticamente da disponibilidade ininterrupta dos enlaces de radio,
mesmo que a qualidade da conexao fique baixa, [SGPPP 2015].

Shannon, em 1948, mostrou que uma comunicacao livre de erros em um canal com ruido € possivel,
desde que uma estratégia de codificacdo de canal apropriada seja utilizada e a taxa de transmissao de
informacao seja menor ou igual a capacidade do canal, [SHANNON 1948]]. Deste modo, diversas
pesquisas vém sendo desenvolvidas sobre esquemas de codificacdo de canal, com o objetivo de atingir
a capacidade do canal prevista pela teoria de Shannon. A codificacdo de canal € uma técnica onde
bits de redundancia sdo inseridos de maneira estruturada no transmissor (codificacdo), de modo que
no receptor durante a decodificacdo, esta redundancia auxilie a detectar e corrigir possiveis erros
adquiridos durante a transmissdo. Assim, cddigos com alto desempenho de codificacdo e decodificacdo
sdo essenciais para os futuros sistemas de comunicacao sem fio. Alguns cédigos foram selecionados
como candidatos para a comunica¢do sem fio de quinta geragao, como os cédigos convolucionais, os
codigos turbo, os cédigos LDPC (em inglés, Low-density-parity-check) e os cédigos polares [TAHIR|
SCHWARZ e RUPP 2017].

Neste trabalho iremos comparar o desempenho de técnicas de codificagdo de canal em cendrios
baseados na comunicagdo entre maquinas (MTC, em inglés Machine Type Communication), onde a
quantidade de dados de informacdo € comparavel aos dados de controle, ou seja, os sistemas MTC sao
compostos por pacotes curtos. Estes cendrios estardo operando no modo previsto para as comunicacoes
ultra confidveis (URC, em inglés Ultra-Reliable Communication), que € um modo de operacdo ainda
ndo existente nos sistemas atuais, que prevé a sustentacdo de uma qualidade de servico minima
durante quase 100% do periodo de conexao [METIS 2012 - 2015, METIS 2015 - 2017,POPOVSKI
20135]]. Serdo avaliadas duas técnicas de codificacio de canal, os c6digos convolucionais e os codigos
polares, pois tais cddigos apresentam grandes chances de compor a nova geragdo, devido a baixa
complexibilidade de implementacgdo e o alto desempenho [[SCAN, LENTNER e XU 2016,SYBIS
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et al. 2016]. As simulagdes serdo realizadas através de implementacdo computacional no software
MATLAB, onde palavras de comprimento £ serdo codificadas, transmitidas por um canal AWGN
(Additive White Gaussian Noise) e decodificadas por um receptor, a fim de avaliar a taxa de erro de
bit (BER - Bit Error Rate), a laténcia de processamento, que € o tempo utilizado para codificar e
decodificar uma mensagem de interesse, e a taxa de transferéncia de informacao (Throughput), que € a
quantidade de bits que sdo decodificados por segundo levando em consideracao um ciclo de clock do
processador [SARKIS e GROSS 2013b, LEROUX et al. 2011].

O presente trabalho estd organizado da seguinte maneira: no Capitulo 2] serd realizada uma breve
revisdo sobre a teoria da informagdo e codificacdo de canal. No Capitulo (3| abordaremos os c6digos
convolucionais, exemplificando como ¢ realizada sua codificagdo e decodificagdo. No Capitulo {]
descreveremos os cédigos polares, abordando a técnica de polarizagdo de canal que o cédigo faz uso,
sua codificagdo e dois tipos de decodificagdo que podem ser utilizados por este c6digo. No Capitulo 3]
serdo abordadas as métricas que serdo analisadas nas simulacdes, as implementacdes computacionais
realizadas e os resultados obtidos. Por fim, no Capitulo[6] serdo apresentadas as conclusdes obtidas

pelo presente trabalho.
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2 REVISAO DE CONCEITOS

Neste capitulo iremos realizar uma breve revisao de conceitos importantes que serdo necessarios
para o desenvolvimento do trabalho. Na Secdo [2.1] serdo apresentados os conceitos de entropia e
informagdo muitua, para enfim definir a capacidade de um canal. E na Secdo [2.2] serd abordada a
codificacdo de canal, juntamente com o estudo dos c6digos de bloco lineares, apresentando conceitos
basicos destes codigos e exemplos de aplicacdo. As defini¢des apresentadas neste capitulo podem ser
encontradas em [COVER e THOMAS 2006, RYAN e LIN 2009, HAYKIN 2001, RAPPAPORT 2008].

2.1 TEORIA DA INFORMACAO

A teoria da informacao proposta por Shannon [SHANNON 1948]], desenvolve estudos de conceitos
relacionados a quantificacdo, armazenamento e transmissao de informacao, os quais sdo de extrema
importancia para o ramo das comunicacdes. Uma das medidas mais importantes da teoria da informagao
¢ a entropia, este pardmetro pode ser definido como a quantidade média de informacao de um evento
de interesse, associado a uma varidvel aleatoria. Ja informacdo pode ser definida como a quantidade de
incerteza de um processo em termos probabilisticos, onde incerteza, € uma “surpresa’ na ocorréncia
de um evento.

Partindo de um evento de interesse, © = x; com probabilidade p(zy), a quantidade de informacao

pode ser relacionada com o inverso da probabilidade de ocorréncia.

Definicao 2.1.1 Define-se a quantidade de informacdo de um evento de uma varidvel aleatoria

discreta x = xj, com probabilidade p(xy), como

I[zy] = log, {ﬁ} = —log, p(xy). (2.1)

p(x

Deste modo, a média da quantidade de informacdo, definida como a medida de informagdo média

por simbolo, pode ser dada da seguinte forma

ElI(z)] = — Zp(xi) logy [p(w:)]. 2.2)

Assim, definimos entropia da seguinte forma.

Definicao 2.1.2 Assumindo X uma fonte discreta e sem memdria, com fun¢do massa de probabilidade

p(z) = P[X = x|, comz = (x¢...x,). A entropia de X é definida da seguinte forma

H(X) == plw)logp(x)]. (2.3)

Exemplo 2.1.1 Considere uma fungcdo massa de probabilidade p(x) assumindo os seguintes valores
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1 — -
29 a;
— 1 —
X = 1 - b>
1
1 = C.

Utilizando (2.3)), temos que o valor de entropia serd
H(X) = —3logy(3) — (7)logy(7) — logy(3) = 3 bits.

Outra medida importante da teoria da informagdo € a informagao miutua, que €é a quantidade de
informacdo que uma varidvel aleatdria contém em relagdo a outra varidvel aleatdria, ou seja, € a redugao

de incerteza de uma varidvel aleatdria por estar relacionada com outra.

Definicao 2.1.3 Sejam X e Y duas varidveis aleatorias com fungdo densidade de probabilidade
conjunta dada por p(x,y) e, com funcdes densidade de probabilidade marginais p(x) e p(y). A

informagdo miitua associada a este par de varidveis aleatorias é dada por

1Y) = Y ple,y) log, L%} . 04

Pode-se simplificar a Equagdo[2.4]de modo que
I(X;Y) = HX) - HX|Y) = HY) — HY|X). (2.5)

Esta medida é importante para transmissdes de dados pois com ela € possivel mensurar a eficiéncia
de um canal. Se as informacdes enviadas sdo dependentes, a informacdo mutua serd maior, estabele-
cendo assim uma comunicacao confidvel. Caso estas varidveis sejam independentes, havera redugdo de
incerteza e a informac@o mutua serd nula, caracterizando uma comunicagao nao confidvel.

Em situagdes onde varidveis aleatdrias sdo continuas, a entropia diferencial ndo serd uma soma e

sim uma integral de valores.

Definicao 2.1.4 Seja X uma varidvel aleatoria continua, com funcdo densidade de probabilidade

p(z). A entropia é obtida por
H(X) = = [ pla) logslp(a)lde 26)
De modo andlogo, temos a defini¢do de informacdo mitua para o caso continuo.

Definicao 2.1.5 Sejam X e Y varidveis aleatorias continuas, com fungdo massa de probabilidade

conjunta p(x,y) e fungdes massa de probabilidade marginais p(x) e p(y), temos a seguinte equacdo

p(z,y)

I(X;Y) = // p(z,y) - log {—} dzdy. (2.7)
- * Lp(@)p(y)

Com o conceito de informa¢do mutua podemos definir a capacidade de um canal, que tanto no caso

discreto como no caso continuo, nada mais € do que o limite da taxa em que uma informagdo pode ser

transmitida de forma confidvel através de um canal de comunicacao.
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Definicdo 2.1.6 Define-se capacidade de canal como sendo a taxa mdxima de informacdo que este
canal suporta, levando em consideracdo todas as possiveis distribui¢cdes das provdveis entradas, ou

seja, a capacidade C' de um canal é

C=maxI(X;Y). (2.8)

p(z)

Vale salientar, que a capacidade do canal é medida em bits por uso do canal. A seguir, veremos

alguns exemplos de canais importantes e o calculo de suas respectivas capacidades.

Exemplo 2.1.2 Na podemos observar um canal bindrio sem ruido, ou seja, um canal ideal.

Figura 1 — Canal bindrio sem ruido.

0 » 0
X Y
1 > 1

Fonte: Préprio autor.

Neste canal, a mensagem que é transmitida é recebida, ou seja, P[Y = 1|X = 1] = P[Y =0|X =
0] =1e PlY =0|X =1] = P[Y = 1|X = 0] = 0. Para casos onde P X = 1] e P[X = 0]
aproximam-se de 0.5, a capacidade do canal serd 1 bit por uso do canal, que é a informagdo mdxima

que pode ser enviada.

Exemplo 2.1.3 Na temos o chamado Canal Bindrio Simétrico (Binary Symmetric Channel
- BSC). Neste canal a probabilidade de se transmitir um bit O e receber um bit 1 é a mesma que se
transmitir um bit 1 e receber um bit 0, ou seja, P[Y = 0| X =1] = P[Y =1|X =0] = p.

Figura 2 — Canal bindrio simétrico.

I-p

I-p

Fonte: Préprio autor.

Sabendo que P]Y = 1|X = 1] = P]Y = 0|X = 0] = 1—p, a capacidade do canal serd C = 1—H (p),
onde H(p) = —plog,(p) — (1 — p) logy(1 — p), que é a entropia de uma V.A. bindria, por exemplo, se
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a probabilidade do canal for p = 0.5 entdo a capacidade do canal serd nula, pois haverd incerteza do
bit transmitido e qual serd recebido, ou seja, toda a informagdo do canal serd perdida. Entretanto,

conforme p — 0 ou p — 1, melhor serd o desempenho do canal aproximando-se de um canal ideal,

como pode ser observado na|Figura

Figura 3 — Capacidade canal binario simétrico.

Canal BSC

Capacidade do Canal - C
o o o o o o
N w N (4] » ~

o
"

o

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Probabilidade de Erro - p

Fonte: Préprio autor.

Exemplo 2.1.4 Na temos o Canal Bindrio com Apagamento (Binary Erasure Channel -
BEC). Neste canal tém-se duas possiveis entradas, entretanto, na saida hd uma terceira possibilidade,
conhecida como apagamento, que representa um bit que foi corrompido na propagagdo pelo canal.

Esta terceira saida é representada por e e a probabilidade de ocorréncia é dada por P[Y = e|X =
1] = PlY =e|X =0] =p.

Figura 4 — Canal bindrio com apagamento.

I-p
0 » 0
p
X e Y
P
1 >» 1
I-p

Fonte: Préprio autor.

A capacidade desse canal é C = 1 — p. Neste canal, ao receber um bit 0 ou 1, tem-se a certeza que os

mesmos foram enviados e, caso seja recebido o apagamento, o mesmo pode ser reenviado.
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Exemplo 2.1.5 Na temos o Canal Gaussiano que é um canal de tempo discreto representado
por
Yi=Xi+ Z, (2.9)

onde, a saida do canal Y; é dada pela soma da entrada X; com um ruido aditivo gaussiano e branco
(Additive White Gaussian Noise - AWGN) Z; de média O e varidncia N, no tempo i. O ruido Z; é

independente da entrada X;.

Figura 5 — Canal gaussiano.

Z;

Fonte: Préprio autor.

Para o cdlculo da capacidade, temos alguns casos a considerar:

e Se a varidncia do ruido é igual a zero, entdo a informagdo de saida serd igual a informagdo
da entrada, deste modo, o canal pode transmitir um niimero real arbitrdrio sem erros com a

capacidade deste canal sendo infinita.

e Se a varidncia do ruido é maior que zero sem restricoes de entrada, entdo a saida pode
distinguir os dados recebidos com uma pequena probabilidade de erro, este cendrio também

possui capacidade infinita.

e Se a entrada possui alguma restri¢do entdo a capacidade do canal ndo serd infinita. Uma

limitacdo comum em uma transmissdo é a poténcia (P). Podemos assumir que
E[X?]<P e o*=1¥, (2.10)
onde o* é a variancia. E, considerando que o ruido é independente da entrada do canal, temos
E[Y? = E[X?|+ E[Z*] < P +X. (2.11)

Assim, através da Equagdo[2.8le da Equagao2.11] a capacidade de informagdo de um canal

gaussiano com restri¢do de poténcia P, serd dada da seguinte forma

1 P
= —1 1+ — 2.12
C p(r?)?é(PQ og2( +N>’ (2.12)
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onde C ¢ dada em bits por transmissdo. Além disso, se o canal for limitado em banda B, a

capacidade do canal serd da seguinte forma

P
C = Blog, (1 + §) , (2.13)

onde C ¢ dada em bits/s, a banda B do canal em Hz e P/R é a razdo sinal-ruido, dada em dB.

2.2 CODIFICACAO DE CANAL

A codificacao de canal € frequentemente usada em sistemas de comunicacao digital para tentar
proteger a informagdo do ruido e da interferéncia e, desse modo, reduzir o nimero de erros de bits.
Esta codificagdo consiste na insercdo de bits de redundancia no sinal de informacao, e estes bits
adicionais visam ajudar na deteccdo e corre¢do de erros proporcionando uma maior confiabilidade na
informacdo recebida. A codificacdo do canal é, entdo, o processo em que uma redundancia controlada é
adicionada a informacdo objetivando a detec¢do e a correc¢do de erros introduzidos pelas caracteristicas
do canal. Existem dois tipos principais de codigos corretores de erros: os cddigos de bloco e os c6digos
convolucionais. Os cédigos convolucionais serdo apresentados no Capitulo [3] Na Subsecao 2.2.1] serdo
apresentados os c6digos de bloco, para que no Capitulo @ os cédigos polares, que formam uma classe

especial dos codigos de bloco, sejam melhor desenvolvidos.

2.2.1 Cddigo de Blocos Lineares

Um cédigo de bloco linear é caracterizado pelos pardmetros (n, k), onde n é o comprimento
do cddigo e k € sua dimensdo. Ele € denominado cédigo de bloco pois durante a codificagdo, uma
sequéncia de k bits terd adicionada n — k bits de redundancia gerando assim, uma nova palavra de n
bits, sendo n > k, como ilustrado na[Figura 6]

Figura 6 — Cédigo de bloco.

k n-k

Bits de Informacgao Redundancia

Fonte: Préprio autor.

Definicio 2.2.1 Seja F|, um corpo finito de q elementos. Dizemos que C é um codigo de bloco linear,

de comprimento n e dimensdo k sobre Fy se C for um subespago vetorial de dimensdo k de F .

Para valores de ¢ = 2 o c6digo € denominado bindrio e de ¢ = 3 esse cddigo € denominado terndrio.
Para ¢ = n, dizemos que o cddigo € g-drio. Além disso, a quantidade de palavras-codigo de um cédigo

C(n, k) sobre F, é ¢* e a taxa do cédigo € dada pela razio R = k/n.

Exemplo 2.2.1 A partir de Fy considere um cédigo C de pardmetros (n, k) iguais a (4,2). Este cédigo

possui 16 palavras-cédigo pois ¢* = 2* = 16, e taxa de codificagcdo R = %; = % As palavras-codigo
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deste codigo de bloco linear sdo apresentadas a seguir
C = (0000, 0001,0010,0011,0100,0101,0110,0111, 1000, 1001, 1010, 1011, 1100, 1101, 1110, 1111).

Definiciio 2.2.2 Sejam dois vetores, u = (uy,...,u,) ev = (vi,...,v,) € F}, a distdncia de

Hamming dy,(u,v) destes vetores, serd a quantidade de coordenadas que estes vetores diferem entre si.

Exemplo 2.2.2 Considerando os vetores u = (0010), v = (0111) e w = (1010) em F}, a disténcia de
Hamming entre eles serd:

d,(0010,0111) = 2,

d,(0010,1010) = 1,

dyn(1010,0111) = 3.

Propriedade 2.2.1 Sejam u e v dois vetores € F, as seguintes propriedades sdo vdlidas:
1. dp(u,v) > 0;
2. dp(u,v) = dy(v,u);
3. dp(u,v) < dp(u,w) + dp(w,»).

Definicao 2.2.3 Seja C um codigo de bloco linear. A distancia minima de Hamming deste codigo é
definida por
d(C) = min|dy, (u,v)], (2.14)

paratodou,v € C eu #v.

Exemplo 2.2.3 Considere o cédigo C = {0000, 1110, 1001, 1011} C Fy. Calculando-se a distancia

de Hamming, temos que

d,(0000,1110) = 3; d,(1110,1001) = 3;
d;,(0000,1001) = 2; d,(1110,1011) = 2;
d,,(0000,1011) = 3; d,(1001,1011) = 1.

Deste modo, a distancia minima de Hamming deste cédigo é d(C) = 1.

Definicio 2.2.4 Define-se peso de Hammming wy,(u) de um vetor u, como sendo o niimero de compo-
nentes ndo nulos contidos no vetor. Deste modo, o peso minimo de Hamming w(C) de um cédigo C é

aquele que possui o menor peso das palavras-codigo.

Exemplo 2.2.4 Considerando o cddigo do exemplo anterior, o peso das palavras-codigo de C sdo:

wy,(1110)
wy,(1011)

9

Y

3
2
3

Portanto, o peso minimo de C é igual a w(C) = 2.
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Teorema 2.2.1 Seja C um codigo e u e v dois vetores pertencentes a C. Tem-se que:
1. dp(u,v) = wp(u —v).
2. d(C) =w(C).
Neste trabalho serd utilizada somente a distdncia minima de Hamming, assim, para facilitar

a notagdo, iremos omitir o indice h. Em casos com nimero bindrios, a Condi¢do 1 do Teorema

equivale a opera¢do mod-2 entre os vetores, para avaliar o peso do vetor resultante, d(u,v) =

w(u@v).

Exemplo 2.2.5 Considere dois vetores u = (10101) e v = (11101). A distancia de Hamming serd
du,v) =wu@Pv) =w(10101 g 11101) = w(01000).

Deste modo, temos que d(u,v) = 1.

Definicao 2.2.5 Um cddigo de bloco C com paramentros (n, k) e distancia minima de Hamming d, é

representado com parametros (n, k, d).

Teorema 2.2.2 Seja um codigo de bloco C com pardmentros (n, k,d), se a distdncia minima de

d—1

5 J erros e detectar até (d — 1)

Hamming for correspondente a d, esse codigo poderd corrigir até L

erros.

Definiciio 2.2.6 Seja Iy um corpo finito e C C F' o cédigo de bloco linear com pardmetros (n, k, d)

e ¢* palavras-cédigo. Se Be = {Go,G1,...,Gy_1} é uma base de C, entdo a matriz cujas linhas sdo
os vetores G; = (Gio, - - -, Gin-1), comi = 1,... k, ou seja,
Go go,0 goi .-+ Yon-1
Gy 91,0 g11 -+ Gon-1
G = . = . . ) :
Gr-1 9k—1,0 9Gk-11 --- Gk—-1,n—1-

¢ chamada de matriz geradora do codigo C.

Vale salientar que existe mais de uma base de C, ou seja, a matriz geradora ndo € tnica. Deste

modo, independente da escolha da base tem-se uma matriz G.

Exemplo 2.2.6 Considere o cédigo C = {0000, 1110, 1000, 1011}. Uma das possibilidades da matriz

geradora para C é dada por

)

I
—_ =
o O =
—_ O
_ o O
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Seja C um cédigo com pardmetros (n, k, d) e matriz geradora GG, e sejaw = (ug, Ug, ..., Up_1) € Fq’“

a mensagem a ser codificada. As palavras-cédigo de C podem ser dadas pela combinagdo linear das
linhas Gy, GGy, . .., Gx_1 de G, com os k bits de u, ou seja

v = u-G (2.15)

= up-Gotur-Gr+- -+ up1-Gr1. (2.16)

Exemplo 2.2.7 Considere C um cédigo com parédmetros (5,3) em F. Inicialmente para construirmos
G, € necessdrio que uma base para C seja definida. Baseado em k e n, sabe-se que a base B
deverd possuir 3 vetores com 5 bits. Dentre as 2° palavras possiveis, escolhemos 3 vetores que sejam

linearmente independentes, portanto,
Be = {10111,01011, 00101},

é uma base para C. Assim, G serd dada da seguinte forma

10111
G=|01011 2.17)
00101

As possiveis entradas considerando F3, sdo
{000, 100,010,001,110,011,101,111}.

Dessa forma, a codificagdo serd dada por (2.13).

(000) - G = (00000): (100) - G = (10111);
(001) - G = (00101); (101) -G = (10010);
(010) - G = (01011); (110) - G = (11100);
(011) - G = (01110): (111) - G = (11001).

Logo,

C = {00000, 00101,01011,01110, 10111, 10010, 11100, 11001 }.

Para identificar uma mensagem enviada u a partir de uma mensagem recebida v é necessario

mostrar que existe uma mensagem u € Zy, tal que a Equacdo ¢ satisfeita.

Exemplo 2.2.8 Considere um codigo C com pardmetros (5,3) e matriz geradora dada por .
Suponha que v = (00101) seja a mensagem recebida e queremos identificar a mensagem enviada

u = (uyugug) tal que

10111
(wuguz)- [ 0 1 0 1 1 | =(00101).
00101
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Pela multiplicacdo, temos um sistema linear com 3 incognitas e 5 equagcoes

p
u1:O,

UQZO;
U1+U3:1;

U1+U2:O;

\ Uy + us +ug = 1.
Podemos observar que u; = 0 e us = 0. Entdo

up + uz = 1;

Portanto, uz = 1, deste modo, a mensagem enviada foi u = (001).

Este método, nao € a melhor maneira de decodificar um canal, uma alternativa mais eficiente
¢ utilizar GG na sua forma padrio, de modo que apenas observando o inicio das palavras € possivel

realizar a decodificacdo da mensagem.

Definicao 2.2.7 Uma matriz geradora G de um codigo C estd na forma padrdo (ou sistemdtica) se
G = (I;|P), (2.18)
em que I, é a matriz identidade de ordem k e P é uma matriz de ordem k x (n — k).

Exemplo 2.2.9 Considere um cédigo C com pardametros (5, 3) e matriz geradora G dada por .
Para definir a matriz geradora em sua forma padrdo é necessdrio realizar algumas operagoes ele-
mentares e permutacoes em suas colunas, de modo a resultar na matriz em sua forma sistemdtica.

Realizando tais operacdes, a matriz resultante G' na forma sistemdtica serd

¢ =

[ R R
o = O
—_ o o
o = =
T

Desta forma, as trés primeiras colunas sdo correspondentes a I3 e as duas ultimas a P.

Definicdo 2.2.8 Considere C um cddigo de pardmetros (n, k). Se G = (Ix|P) é uma matriz geradora
de C na forma padréo, entdo H = (—P*|I,,_.) é chamada de matriz controle de paridade de C, onde

Pt é a matriz transposta de P de ordem (n — k) x k e, I,,_y a matriz identidade de ordem n — k.

Esta matriz [ € utilizada para verificar se uma mensagem pertence ou ndo ao cédigo. Isto é
realizado pela multiplicacdo da matriz H pela mensagem recebida, se a mesma for igual a 0, entdo é

palavra c6digo, caso contrdrio ndo € palavra cédigo. Como podemos observar a seguir
G- H' = (I[P) - (=P, 1) = =P+ P =0,

se v € C, entdo,
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v=u-G—v-H =u-(G-H") =0,

deste modo, v é uma palavra cédigo.

Exemplo 2.2.10 Seja C um cddigo com pardmetros (5, 3) e matriz geradora G dada por

G:

o O =
o~ o
— o o
e R S
_ = O

Queremos verificar se as mensagens recebidas, vy = (10111) e vy = (00010) sdo palavras cédigo.

Observa-se que a matriz G encontra-se na sua forma padrdo, entdo podemos determinar a matriz H,

11010
H = .
(()1101)

Vamos verificar se vi = (10111) é uma palavra cédigo de C. Multiplicando vy por H*

de modo que

vy - H' = (10111) -

O = O ==
—_— O = = O
I
—~
o
o
N—

Como a multiplicag¢do resultou em um vetor nulo, entdo v, € C. Agora, vamos verificar se vy = (00010)

é uma palavra cédigo de C. Multiplicando vy por H*

vy - Ht = (00010) -

S = O = =
_ O R = O
|
—

[—

(an]

N~—

Como a multiplicagdo ndo resultou em um vetor nulo, entdo vy ¢ C.
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3 CODIGOS CONVOLUCIONAIS

Neste capitulo, abordaremos os c6digos convolucionais, que sdo c6digos corretores de erros
amplamente utilizados pela sua baixa complexidade de implementagao tanto do codificador quanto
decodificador e, pela facil adaptagdo da taxa de codificagdo. Na Secdo [3.1] serdo apresentados os
métodos de codificacdo deste cédigo e na Segdo [3.2] serd apresentada a decodificagdo baseada no
algoritmo de Viterbi. As defini¢des apresentadas neste capitulo podem ser encontradas em [FORNEY]
1970, OMURA 1969.ISCAN, LENTNER e XU 2016, TAHIR, SCHWARZ e RUPP 2017, SYBIS et al|
2016].

3.1 CODIFICACAO

Um c6digo convolucional utiliza de memdrias finitas no codificador para gerar uma redundancia,
[FORNEY 1970]. Este cédigo é definido através dos parametros (n, k, M), onde n é o nimero de
bits produzidos na saida, k£ o nimero de bits inseridos na entrada e M a quantidade de memdrias no
codificador. Um c6digo com estes parametros pode ser caracterizado por uma maquina de estados. Na
podemos observar a maquina de estados de um cdédigo convolucional com paramtros (1, 1,2),
onde cada retangulo representa uma memoria do codificador e este c6digo possui apenas uma entrada

e uma saida.
Figura 7 — Méquina de estados (1,1,2).

Saida

Entrada

—> >

Fonte: Préprio autor.

Um esquema simplificado para codificagdo convolucional pode ser visto na|Figura 8

Figura 8 — Esquema simplificado da codificagao convolucional.

u 1%

— DEMUX CODIFICACAO MUX [—

Fonte: Préprio autor.

Se a sequéncia de entrada £ de informacdo no codificador a cada iteracdo ¢,, € dada por

1,2 k1,2 k 1,2 k
u = (Ugly . .. UgUuy ... Uy Uy Uy U ), 3.1)

e a sequéncia codificada n na saida a cada iteracdo ¢,, é

1,2 1,2 1,2 k
V= (VU ... VgUIV] ..V .U Uy LU, (3.2)
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onde a entrada u € demultiplexada em k entradas e as n saidas sdo multiplexadas em v, entdo existe

uma sequéncia geradadora para as memorias do codificador dada por

)

g = (g,d% - g, (3.3)

onde:=1,...,n.
Estas sequéncias geradoras sdo também chamadas de resposta ao impulso e podem ser determinadas
aplicando 1’s e 0’s para cada caminho em cada memoria do codificador, onde 1 significa conexdo e 0

nao conexao.

Exemplo 3.1.1 Considere o cddigo convolucional (2,1,7) com mdquina de estados como da

Figura 9 — Méquina de estados c6digo convolucional (2,1,7).

V1
»P—
A
u
A A A A A A
> > > > > > >
Y v,

Fonte: Préprio autor.

Neste caso, os geradores ou resposta ao impulso deste codigo serdo dados por

g,(10000101),
g,(10101011).

A codificagdo de um co6digo convolucional pode ser realizada de varias formas, dentre elas:
polindmio gerador, matriz geradora, convolucio, diagrama de estados ou diagrama de trelica. A seguir,

apresentaremos tais formas.

e Polinomio Gerador
Seja
g = (091--9h): (3.4)
com j = 1,...,n, uma sequencia geradora de um cddigo convolucional (n, k, M), onde o

correspondente polindmio gerador para cadaj é
9(D) = go+ gD+ g D* + - + g), DV, (3.5)

onde D € a varidvel de atraso unitdrio. Se u € uma mensagem a ser codificada e u(D) o polindmio

que representa u, entdo as sequéncias codificadas serdao dadas por
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Exemplo 3.1.2 Considerando o cédigo convolucional (2,1,7) com mdquina de estados como da
vamos codificar a mensagem u = (1010011). Representando as sequéncias geradoras

e a mensagem em polinomios geradores temos que

9'(D) = 14+ D°+ D,
¢@(D) = 14+D*+D*+ D+ D7,
u(D) = 1+ D*+ D°+ D°.

Deste modo para v' (D)

v'(D) = g¢"(D)u(D)
= (1+D°+ D")(1+ D*+ D° + D%
:1+D2+D6+D9+D10+D11+D12+D13.

Portanto, vy = (10100010011111). Do mesmo modo para v*(D)
v(D) = g*(D)u(D)

= (1+D?*+D*+ D%+ D1+ D*+ D° + D%
:1—|—D5+D6—|—D10+D11+D13.

E, assim, vy = (10000110001101). Logo, multiplexando,

v = (v1vy) = (1100100000011100001011111011).

e Matriz Geradora

Para este método de codificacdo, uma matriz geradora € utilizada, esta matriz € construida a partir
das sequéncias geradoras g/ = (gé g{ . gfw), comj = 1,...,n,de um cédigo convolucional
(n,k, M). Cada linha da matriz geradora é formada por uma réplica da sequéncia geradora e

cada nova linha é deslocada uma posicao para a direita e bits zero sdo adicionados nas lacunas.
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Assim, a matriz geradora tem a seguinte forma

Go Gy ... Gy O 0 0
0 Go Gy ... G 0 0

G = o . , (3.6)
0 0 Gy Gy ... Gy O

onde a dimensdo da matriz depende do comprimento da mensagem. Por exemplo, para um

codigo convolucional (2, 1,2), temos que os polindmios geradores tem a seguinte forma

g' = (909193), (3.7)

g = (909193)- (3.8)
Assim, a matriz geradora serd dada por

99 9195 9295 0 0 0

0 995 919% 995 0 0
G = 0 0 12 g2 alg2 0 (3.9)
909 9191 9292
0 0 0 g9 9ig
Casos onde existe mais de uma saida, (G; serd a concatenacgao de gf ,paracadai=1,...,Me

j=1,...,n. A codificagdo, também pode ser realizada utilizando a Equagao[2.15]

Exemplo 3.1.3 Considerando o cédigo convolucional (2,1,7) com mdquina de estados como da
vamos codificar a mensagem u = (1010011). Sabendo que as sequéncias geradoras
sdo dados por

g, = (10000101) e g, = (10101011).

A matriz G terd a forma

11 00 01 00 01 10 01 11 00 00 00 00 00 00
00 11 00 01 00 01 10 01 11 00 OO 00 00 00
00 00 11 00 01 00 01 10 01 11 00 00 00 00
G=1] 00 00 00 11 00 01 00 01 10 01 11 0O 00 00
00 00 00 00 11 00 01 00 01 10 01 11 00 00
00 00 00 00 00 11 00 01 00 01 10 01 11 00
00 00 00 00 00 0O 11 00 01 0O 01 10 01 11

Para codificar pela matriz geradora basta efetuar a multiplicacdo da mensagem pela matriz
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geradora, como em (2.15)), da seguinte forma

11 00 01 00 01 10 01 11 00O 0O 00 00 00 00
00 11 00 01 00 01 10 01 11 OO OO OO OO0 00
00 00 11 00 01 00O 01 10 01 11 00 OO OO0 00
v =uG = (1010011) | 00 00 00 11 00 01 00 01 10 01 11 00 00 00
00 00 00 00 11 00O 01 00 01 10 01 11 00 00
00 00 00 00 0O 11 00 01 00 0O1 10 O1 11 00
00 00 00 00 00 0O 11 00 01 00 01 10 01 11

Logo, v = (1100100000011100001011111011)

e Convolucao
A codificacao por convolucao de dois sinais u e g é dada por
v(i) = (wxg)(i) = > ulj)g(j — ). (3.10)
j=0
Exemplo 3.1.4 Considerando o codigo convolucional (2,1,7) com mdquina de estados como da
vamos codificar a mensagem u = (1010011), sabendo que as geradoras sdo dados por
g, = (10000101) e g, = (10101011).

Parav' = u * g', temos
y! = (1010011) % (10000101),

que pode ser calculada fazendo

)
—_
=}

011

— o
_ O = O
_ O = O O
_ O = O O O
_ 0 = O O O O
_ o = O O O O = =
_ o = O O O O =
_ O = O O O O =
_ O = O O O O =
_ O = O O O O =
_ O = O O O O =

_ O = O O O O =
S = O O O O =
_ o O O O =
o O O O =

o O O =

o O =

o =

—_
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Portanto, vi = (10100010011111). Do mesmo modo para v’ = u * g, tem-se que
p? = (1010011) * (10101011) = (10000110001101).

Logo,
v = (v1vy) = (1100100000011100001011111011).

e Diagrama de Estados

As operacoes realizadas por uma mdaquina de estados podem ser descritas por um diagrama
de estados. Em um diagrama de estados podemos observar todos os estados da mdquina do
codigo convolucional em questdo, os quais podem ser representados por circulos, e as possiveis
transi¢oes, representadas por setas, tal que A/BB, onde A representa o bit atual que estd sendo
inserido na maquina e BB representa a saida do codificador, como pode ser observado na

IFigura 10

Figura 10 — Representacdo diagrama de estados.

A/BB

Fonte: Préprio autor.

Exemplo 3.1.5 Considere o cédigo convolucional (2,1, 3) com mdquina de estados como o da

Figura 11 — Méquina de estados cédigo convolucional (2,1,3).

Vy

—_ T N

Fonte: Préprio autor.

Podemos representar seu diagrama de estados como na|Figura
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Figura 12 — Diagrama de estados cddigo convolucional (2,1,3).

0/00

Fonte: Préprio autor.

Para codificar a mensagem u = (10111), devemos partir do estado inicial da mdquina, ou seja,
com memoria 000, e realizar as transi¢oes com a inser¢do de cada bit. Podemos observar as
transigées realizadas pela[Figura 13|, onde a sequéncia de saltos realizados é dado por A, B, C,
D, E, FE, G e H, respectivamente. Vale ressaltar, que na codificacdo de um codigo convolucional é
necessdrio sempre limpar a memdria da mdquina, ou seja, voltar ao estado inicial da mdquina,

para isto, sao inseridos M bits zero, apos toda a mensagem ser inserida.

Figura 13 — Codificacdo da mensagem u = (10111).

0/00

Fonte: Préprio autor.

Deste modo, temos que v = (1101000101010011).

e Diagrama de Trelica

O diagrama de trelica permite observar, para cada instante #,,, todas as transi¢cdes possiveis de
estados. Cada uma das colunas deste diagrama representa todos os estados da mdquina e suas
conexdes. Este diagrama pode ser utilizado tanto na codifica¢do, quanto na decodificacdo. Para
um cédigo (n, k, M), se o tamanho da mensagem a ser codificada é k, entdo serdo utilizadas
(k + M) cépias da trelica, pois cada cdpia representa um bit de entrada e como as memorias do
codificador devem sempre voltar para seu estado inicial, serdo adicionadas M cépias da trelica

para limpar as memorias.
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Exemplo 3.1.6 Considerando o codigo do Exemplo e partindo da mdquina de estados da
pode-se representar seu diagrama de trelica como na|Figura 14

Figura 14 — Diagrama de treliga codigo convolucional (2,1,3).

0/00

000

001

010

011

100

101

110

111

1/10

Fonte: Préprio autor.

Vamos codificar a mensagem u = (10111) utilizando o diagrama de trelica. Para isso, devemos
partir do estado inicial da mdquina, ou seja, com memoria 000, e realizar as transicoes com
a inserc¢do de cada bit. Podemos observar as transi¢ées realizadas pela onde apds

inserirmos os bits da mensagem, foram inseridos 3 bits 0 para limpar a memoria do codificador.

Figura 15 — Codificacdo da mensagem u = (10111).

t=0 t=1 t=2 t=3 t=4 t=5 t=6 t=7 t=8

1110 @) O @) @) 1/01 @) O O
Fonte: Préprio autor.
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Deste modo, temos que v = (1101000101010011).

3.2 DECODIFICACAO

A decodificacao mais utilizada para c6digos convolucionais, é a baseada no algoritmo de Viterbi,
que ¢ uma técnica de decodificagdo por maxima verossimilhanca (Maximum Likelihood Decoding).
O funcionamento da decodificagdo por maxima verossimilhanca baseia-se em comparar a soma das
distancias de Hamming, entre todos os dados da sequéncia de bits recebidos no receptor e todos os
dados de cada uma das possiveis sequéncias que podem ser geradas no codificador convolucional do
transmissor. A menor soma destas distancias indica a possivel sequéncia de dados que provavelmente
teria sido gerada pelo codificador convolucional do transmissor.

Seja m uma mensagem e ¢ uma palavra-cddigo correspondente obtida através de um codificador
que serd transmitida por um canal discreto sem memoria. A mensagem recebida r pode ser diferente
de ¢ devido a ruidos inseridos no canal. A partir de r o decodificador gera uma estimativa ¢ que é
equivalente a uma estimativa da mensagem m. Idealmente ¢ = ¢ e m = m, caso contrario ocorreu um
erro de decodificacdo. Para que a decodificacdo seja 6tima a probabilidade de erro deve ser minimizada
e isto ocorre quando a fungdo de verossimilhanca é maximizada. Se p(r|c) é a probabilidade de receber
uma mensagem r dado que ¢ foi enviado, deste modo a funcdo de verossimilhanga serd dada por
log(p(rlc)).

Seja um canal BSC, com duas possiveis entradas (1 ou 0), que sao igualmente afetadas por erro,

com probabilidade p, temos que

p(0[0) =1 —p=p(1]1) e p(0]1) =p = p(1]0).

Se uma palavra-cédigo ¢ € transmitida por este canal e r € a mensagem recebida, ambas com mesmo

comprimento n, entao
n

p(rle) = [ [ p(rilci). (3.11)

i=1

A funcdo de verossimilhanca serd

n

log p(r|e) = log (Hp(m]cz)) = Zlog(p(rﬂci)). (3.12)

i=1

Sabendo que
p(ri|ci):{ poose Tifa (3.13)

1—p, se r,=c¢

que a distancia de Hamming é dada por

d= dh(c, I') = #{l | T; 7é Ci}7 (314)
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onde # representa cardinalidade, e supondo que r difere de ¢ em d posicdes, entao

log(p(rle)) = dlog(p) + (n — d)log(1 — p) = dlog (%) + nlog(l — p). (3.15)

Podemos observar que nlog(1 — p) é constante, pois s6 depende da probabilidade de erro e
do tamanho da palavra recebida. Como usualmente p < 1/2, entdo log (ﬁ) < 0. Assim, um
decodificador de maxima verossimilhanga é aquele que a estimativa ¢ é escolhida com base na menor

distancia de Hamming entre o vetor recebido r e a palavra-codigo ¢ transmitida.

Exemplo 3.2.1 Considere ¢; = (0000110111) e ¢o = (1101000111) duas palavras-cédigo de um
cddigo convolucional de pardmetro (2, 1,2). Supondo que a palavra recebida pelo decodificador é
r = (1001110111), vamos determinar a estimativa ¢ no receptor por mdxima verossimilhanga. Como
o decodificador por mdxima verosimilhanca determina a palavra-codigo pela menor distdncia de
Hamming entre a palavra recebida e a possivel palavra-codigo, temos que a distancia de Hamming

para ¢ e ¢o sdo dadas por

dh(racl) = 2a
dp(r,c2) = 3.

Logo, por mdxima verossimilhanga fazemos ¢ = ¢,

3.2.1 Algoritmo de Viterbi

O decodificador convolucional de Viterbi tem seu funcionamento baseado no conceito do dia-
grama de trelica, onde todas as possiveis transi¢cdes entre todos os possiveis estados do codificador
convolucional, localizado no transmissor, podem ser representados ao longo do tempo.

Para estimar ¢ a partir de uma mensagem r recebida por um codificador convolucional (n, k, M),

as seguintes etapas sdo realizadas na decodificagao:

1. Partindo do estado inicial da trelica, compara-se a saida de cada possivel transicdo com os bits

recebidos, calculando a distancia de Hamming.
2. Soma-se a distancia de Hamming entre os bits recebidos e as possiveis saidas e cada transi¢do.

3. Esta operacdo € realizada até dois caminhos convergirem para um mesmo estado. O caminho

que ird continuar é aquele com a menor distancia de Hamming acumulada até o momento.

4. Estas operagdes sao realizadas até terminarem os dados recebidos. Varios caminhos podem

chegar ao final, mas o escolhido serd aquele com a menor distdncia acumulada.

Assim, considerando todos os possiveis caminhos percorridos por r, a mensagem ¢ mais provavel

serd aquela com a menor distancia de r.
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Exemplo 3.2.2 Considere o cédigo convolucional (2,1,2) com diagrama de trelica como da
Vamos decodificar a mensagem r = (1001110111) utilizando o algortimo de Viterbi.

Figura 16 — Diagrama de treli¢a c6digo convolucional (2,1,2).

0/00

1/01

Fonte: Préprio autor.

A foi construida seguindo os passos realizados pelo algoritmo de Viterbi.

Figura 17 — Decodificacdo utilizando o algoritmo de Viterbi.

Fonte: Préprio autor.

Podemos observar que o caminho com a menor distancia de Hamming possui um valor de d = 2,
e este serd o caminho para o qual o decodificador ird escolher a palavra-cddigo ¢. Nal|Figura 1§

pode-se observar o caminho escolhido pelo decodificador.
Figura 18 — Caminho escolhido pela decodificagdo utilizando o algoritmo de Viterbi.

10 01 11 01 11

00 O 0/00 ‘; o 0/00

01O O

10 O O

NGO O ® O O O

Fonte: Préprio autor.
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Assim, temos que ¢ = (0000110111) e m = (001).

No Capitulo [5] serd realizada uma implementa¢do computacioanal dos cédigos convolucionais,
a maquina de estados da [Figura 9|sera utilizada para implementacgdo, a codificagdo sera baseada no
diagrama de trelica e a decodifica¢do no algoritmo de Viterbi. Esta implementacdo tem como objetivo

observar o desempenho deste c6digo na detec¢do e corre¢do de erros, assim como sua laténcia e
throughput.
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4 CODIGOS POLARES

Neste capitulo, apresentaremos os c6digos polares, que sdo codigos de bloco introduzidos por
Arikan, [ARIKAN 2009]]. Estes codigos sdo construidos a partir de uma estratégia proposta também
por Arikan chamada de polarizagdo de canal, onde cdpias de um canal discreto sem memoria sao
combinadas de modo que, apds divididas, podem ser separados em canais bons e ruins. Deste modo,
bits de informacao sdo enviados nos canais confidveis (bons) e bits congelados nos canais mais ruidosos
(ruins).

Na Secao [.1] serd apresentada a estratégia de polarizacdo de canal que auxilia na codificagdo deste
c6digo, na Secdo 4.2/ serdo apresentados os métodos de codificacio e na Secdo 4.3|a decodificacao
dos cédigos polares. As definicdes apresentadas neste capitulo podem ser encontradas em [ARIKAN
2009, TAHIR, SCHWARZ e RUPP 2017,|OLIVEIRA e LAMARE 2017,ISCAN, LENTNER e XU
2016, SYBIS et al. 2016, HUIGOL 2017, NIU et al. 2014, SARKIS e GROSS 2013a,SARKIS e
GROSS 2013b,[LEROUX et al. 2011].

4.1 POLARIZACAO DE CANAL

Seja um canal sem memoéria W : X — Y, com probabilidade de transi¢io
W({Y|z) = P(Y = y|X = x). 4.1)
Vamos considerar N cépias do canal W, representado por
wh . XN 5 yV, (4.2)

onde XV = (X1, Xy, ..., Xy) e YV = (Y}, Y5, ..., Yy), com probabilidade de transi¢io dada por

N

WN YY) = T W (wila:), (4.3)

i=1

onde X\ = (1,29, ...,7xn), €YY = (y1,¥2, ..., yn). A capacidade do canal W, que iremos denotar
I(W), representa como visto na Defini¢ao a maior taxa que a comunicacdo alcanga com W e pode

ser calculada por

vyl W (ylo)
100 =33 5wl g ) 9

Agora, iremos realizar a combina¢do de N canais, de modo que, Wy : X N YN onde, N =27,

n>0comn € Z™".

e CanalN=1
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Inicialmente para N = 1, teremos somente a cOpia de um dnico canal, que pode ser representado
pela[Figura 19

Figura 19 — Canal sem memdria.

X y

— N w

Fonte: Préprio autor.

e Canal N=2

Para N = 2, teremos a combinacdo de dois canais W,
Wy: X? 5 Y2, 4.5)

nesta combinagdo na entrada dos canais teremos z; € x5 € na saida y; e y2, como representado
na [Figura 20

Figura 20 — Canal para N = 2.

u1 X1 y1
A\ 4 >

D—
u2 xz y2
w >

Fonte: Préprio autor.

Podemos observar que diferente do canal 11/, no canal W, temos uma operacao de soma antes
da entrada x;. Deste modo, mapeando as entradas x| e x5 a partir de u; € us, temos que, x; serd
a soma entre as entradas u; € us € x5 serd a propria entrada us. Assim, as probabilidades de

transi¢ao do canal W, serdo obtidas por essas combinagdes

Wa(yr, yo|ur, ug) = Wy |ur @ ug) W (y2|us). (4.6)

A partir disso conseguimos mapear as entradas X = (x,z2) a partir de u = (uq, u) € uma

matriz geradora dada por essas combinagdes. Deste modo
2 2
X = ulG, @.7)

onde (G5 € a matriz geradora dada a partir de 5.

Gy = : (4.8)
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e CanalN =4

Para NV = 4, teremos a combinacdo de quatro canais W, ou a combinacao de duas copias de

W, como representado pela[Figura 21| Para esta construgdo temos 4 entradas x e 4 saidas y, de
modo que

W, X* =5 v+ (4.9)

Figura 21 — Canal para N = 4.

u, s, V X Y,
»] ! D 1 w >
N '
W2
u )
3 N 3 V3 > x3 W y§
\( Ll
u4 S4 V4 x4 W y4
R, W,

Fonte: Préprio autor.

Entretanto para N = 4, serd necessdrio fazer uma operacao de permutacdo para a combinagao
dos canais, como mostrado na|Figura 21| Estd permutacdo € representada por R,, e ird separar
as entradas de indices impares das pares. O vetor de entrada u‘l1 = (uy, ug, ug,uqg) em Wy, é

transformado primeiramente em s} = (s, s, 53, $4) de tal forma que
S9i—1 = Ugi—1 D Ug; € Sg; = Uy;, paral < i < 4.
Ap6s, o operador R, age sobre o vetor s7, de modo
Sil = (81,52,83,84) —)VzlL = (81,53,82,84), (410)

que também pode ser representado por

Ry

4.11)

o o O =
S = O O
o O = O
_ o O O
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As probabilidades de transi¢do do canal serdo obtidas da seguinte forma

W4(y‘11|u‘1*) = WQ(YﬂUl D U2, U3 ) u4)W2(y§]u2, U4). (412)

Deste modo temos que

X} = ujGy, (4.13)
onde GG, € dada pela seguinte matriz
1 000
1 010
Gi= 4.14
li1oo0 19
1111

Canal N=8

Para N = §, teremos a combinagdo de oito canais W, ou a combinacdo de duas copias de W,
como representado pela Para esta construg¢do temos 8 entradas x e 8 saidas y, de
modo que

Ws: X® = Y® (4.15)

Assim como no caso /N = 4, serd necessdrio fazer uma operacido de permutacio para a combina-
¢do dos canais, como representado na|Figura 22 O vetor de entrada u = (uy, us, us, ug, us, ug, Uz, ug)

é transformado primeiramente em s§{ = (s1, So, S3, 84, S5, Sg, S7, S3) de tal forma que
S9i—1 = Ug;—1 D Ug; € Sp; = Ug;, paral < i < 8.

Ap6s, o operador Ry age sobre o vetor s§, de modo

8

1

8
1 = (31752, 53, 54, S5, S6, 57, 38) — V= (51, 53, 85, S7, 52, 54, Sé, 58)- (4.16)

A matriz permutacdo Rg serd representada da seguinte forma:

(4.17)

o O O = O O o o
o O =R O O O o o
S = O O O o o O
_— O O O O o o o

S O O O O o o -
o O O O o o = O
o O O O O = O O
o O O O = O O O




Figura 22 — Canal para N = 8.
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Fonte: Préprio autor.
As probabilidades de transi¢do do canal serdo obtidas da seguinte forma

W8(Y§|u§) = W<yzll’u1 D uz, ug O ug, us D ug, U7 O Ug)W()’S’Uie)

Deste modo temos que

8 _ .8
x; = u;Gs,

(4.18)

(4.19)
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onde G'g € dada pela seguinte matriz

Gy = (4.20)

_ = O O O O O O
—_ O = O = O = O
_ o = O O O O O
_ O O O = O O O
_ o O O O O o O

— = e e e e e
—_ = == OO O O
—_— = O O == O O

o Caso Geral - Wy

Para a construgiio do canal geral, temos N vetores de entrada x)¥ e N vetores de saida y)¥. A
representa este canal. Como podemos observar, existe um bloco representado pela

matriz de permuta¢do Ry e depois duas copias independentes de Wy 5.

Figura 23 — Canal geral Wy.

S
U,y "gB 1 vy Y .
K
Uy 2 Vo Yo o
w
u s v N2 y
N2-1 N2 N2-1 N/2-1 - N2-1
,\7/ > >
A
s
Uon N2 ~ Y N2 Y w2
RN
S
Unpai TN N2 +1 Vel Yo+
U > >
u A s v y
N2 +2 N/2 +2 N2 +2 N2 +2
w
u Snos v N2 Yn_s
N-1 TN N-1 R R
'\ »
1 S
u, N VN Yy
= » »

Fonte: Préprio autor.

A matriz de permutagdo Ry faz com que as entradas impares sejam as entradas da primeira
copia de Wy /2, enquanto que, as entradas pares sejam as entradas da segunda copia de Wys.

Para o vetor de entrada u)¥ em Wy, ele € transformado primeiramente em s{’ de tal forma que
S9i—1 = U2i—1 D Ug; € So; = Ug;, para 1<i< N/2

Assim, o operador R, age na entrada s]lv produzindo V{V = (5183, ..., SN_1, S254, ---, SN ) qUE S€
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tornardo as entradas para as duas copias de Wy . Utilizando Ry pode-se mapear os vetores de

entrada x!' a partir dos vetores u) a partir de uma matriz geradora Gy da seguinte forma

xV =u)Gy. (4.21)

A divisdo de canal tem como objetivo separar os canais Wy em N canais IV por grau de polarizacao,

a fim de observar quais canais possuem maior ou menor confiabilidade. Deste modo
Wi : X =YV x X1 4.22)

onde, 1 <7 < N. As probabilidades de transi¢ao podem ser definidas por

| 5 1
W) = Y Sy W e, (4.23)

N N-1
ui+16X

onde, u; representa a entrada e (y},u} ') a saida de W§,.

Calcular as probabilidades de transi¢do (4.23)) de modo a obter a capacidade de canal para um
canal qualquer ndo € simples. Porém, considerando um canal BEC com probabilidade de apagamento
e = 1/2, em [ARIKAN 2009] foi apresentada uma férmula fechada para o célculo da capacidade para

cada N. Neste caso, a capacidade I (W) pode ser calculada de maneira recursiva por

IWR) = I(Wyy2)? (4.24)
€
IWR) =21(Wyy) — I(Wiy2)?, (4.25)

com [ (W) = 1 — e. Por facilidade de notagéo os canais bons serdo representados por W e os ruins
por W—.

Exemplo 4.1.1 Considerando canais BEC com e = 1/2, vamos calcular as capacidades destes canais

utilizando a polarizacdo de canal para diferentes valores de N.

o N=]

Temos neste caso que
IW)y=1—e=1-05=0.5.

Figura 24 — [ ().

X y

—_ W

Fonte: Préprio autor.
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e N=2
A capacidade total serd dividida em dois canais, W~ e W™, como pode ser observado na

Figura 25 — [ (WW5).

M1W‘ \x1‘ W Y1
u2 W + x2 W y2

Fonte: Préprio autor.

Aplicando as Equagées ([#.24) e (4.25)), temos

IW™) = I(W)*=(0.5)%=0.25,
IWh) = 2I(W) - I(W)*=1-(0.5)* = 0.75.

A maior capacidade representa aquele canal que possui uma confiabilidade maior, e é dado por

aquele canal que possui mais combinagdes, no caso, u;.

o N=4
A capacidade total serd novamente dividida, entretanto agora entre 4 canais, como na[Figura 26|

Figura 26 — I (W,).

1 P Pp— v +—
u, W q W+ | X, W Yo
U, W+ W'>€ X W y3;
u, W+ w+ | X4 ” Y

Fonte: Préprio autor.
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Os canais serdo calculados da seguinte forma

IW=") = I(W7)*=(0.25)* = 0.0625
I(W=*) = 2I(W~) —I(W~)? =2(0.25) — (0.25)% = 0.4375
IWt) = (W)= (0.75)% = 0.5625
I(WH) = 2I(WH) — I(WH)? = 2(0.75) — (0.75)? = 0.9375.

Neste caso podemos observar a elevada diferenca de confiabilidade entre canais, poderiamos,

por exemplo, congelar a entrada u, e transmitir as informagoes pelas entradas us, ugz e uy.

e N=8§
Neste caso a capacidade serd novamente dividida entre 8 canais, como na|Figura 2

Figura 27 — I (Wg).

u W - W - W - X y
1 1
V) ™ o 1 w ,
X N
u W -+ - W+ X
2 p W -+ S 2 W y2
u3 W -+ ~ W + W o x3 W }73
4 N
u W -++ W + X y
4 R >W++ 4 W 4
u i
5 W + w w x5 y5
» N ]
% g Y ———
I/l6 W ++ W -+ W + 'x6 ye
% | —
I/l7 W ++ W + W - x7 y7
ug W +++ W ++ W + X8 W ys

Fonte: Préprio autor.
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Analogamente aos casos anteriores, as capacidades serdo

IW==") = I(W™)2=(0.0625)2 = 0.0039
IW="%) = 2I(W=") = I(W~7)% = 2(0.0625) — (0.0625)% = 0.1210
I(W=7) = I(W™)2 = (0.4375)% = 0.1914
IW=+) = 2I(W=) — I(W~)2 = 2(0.4375) — (0.4375)% = 0.6835
IWH ) = I(W)? = (0.5625)* = 0.3164
IWH) = 2I(W+™) — I(W*+7)2 = 2(0.5625) — (0.5625)% = 0.8085
IW*) = I(WHH)? =(0.9375)* = 0.8789
I(WHH)y = 2r(W*H) — I(W*H)? = 2(0.9375) — (0.9375)% = 0.9960.

Neste caso, para uma transmissdo de 4 bits de informacdo poderiramos congelar as entradas u,,

Ug, Ug € Us e transmitir as informagoes pelas entradas uy, ug, U7 € Ug

Os célculos para a confiabilidade dos canais podem ser realiados para N = 2", e quanto maior o
valor de n, ou seja, com n — 00, 0s canais polarizados vao para os extremos 0 e 1. Podemos observar
pela uma simulagio que realizamos para vdrios valores de N. Nela os canais bons sdo
aqueles que possuem mais combinacdes entre os canais € maior informag¢do mutua, ja 0s canais ruins

possuem menos combinagdes e uma informagdo mitua menor.

Figura 28 — Canais polarizados.

Canais Bons

Informagdo Mutua

Canais Ruins

20 Zl1 2‘2 283 2 25 26 27
Comprimento N do cddigo

Fonte: Préprio autor.
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4.2 CODIFICACAO

Vimos na Secdoi.1|que para N = 2" com n > 0, a codificagio de canal de um vetor de entrada u}Y
em x}' pode ser realizada a partir de uma matriz geradora Gy como em . A partir da polarizacao
de canal podemos decidir quais serdo os canais de informacdo e quais serdo os canais congelados. Com
esta informacao, separamos as linhas da matriz Gy em dois conjuntos, o conjunto A representando as
linhas da matriz relacionadas com os bits de informagdo e A° representando as linhas relacionadas
com os bits congelados. Do mesmo modo, a divisdo do vetor u{V ¢é realizada, divindo u{v em u, que
indica o vetor com os bits de informacgdo e usc que indica o vetor com os bits congelados. Assim, a
codificacdo serd dada por

)P wac G (A° (4.26)

Xl = llAGN

onde G (A) € a submatriz formada pelas linhas da matriz Gy com indices A e Gy (A€) € a submatriz
formada pelas linhas da matriz Gy com indices A°.

Deste modo, definimos um cédigo polar como um cédigo de bloco representado pelos parametros
(N,k, A, jisc), onde N é o comprimento da palavra-cédigo x¥ produzida, k a dimenséo do cédigo
que especifica o tamanho de A, A sdo as linhas de GGy que representam os bits de informagdo que

serdo transmitidos e j14c sd0 os bits dos canais congelados.

Exemplo 4.2.1 Considere o codigo polar com parametros (4, 2, {1,3}, (1,0)). Utilizando a matriz G4
dada em {.14), a codificagdo serd realizada da seguinte forma

| L0000 1010
xl_(”’)L 10 o]®(10)[1 11 1]'

Sabendo que (uy, us) sdo entradas bindrias, existem 4 combinacdes possiveis
(0,0),(0,1),(1,0), (1,1).

Sendo assim, substitui-se cada uma delas em (uy, us) e encontramos os seguintes valores para x|

(0,00 = xf = (0,0,0,0)@D(1,0,1,0) = (1,0,1,0);
(0,1) »x{ = (1,1,0,00@5(1,0,1,0) = (0,1,1,0);
(1,0) »x{ = (1,0,0,0)@D(1,0,1,0) = (0,0,1,0);
(1,1) =xf = (0,1,0,0)@5(1,0,1,0) = (1,1,1,0).

Veremos a seguir que a matriz geradora GGy pode ser determinada utilizando expressdes algébricas,
que sdo baseadas no produto de Kronecker de matrizes. O produto de Kronecker, representado por &,
€ uma operacao realizada entre duas matrizes, A’ com dimensdo m X n e B’ com dimensdo p X ¢, da

seguinte forma

A'® B =

/ /
a}, B

/ /
ay, B

(4.27)



Ou seja
ay, By
ayy By,
A @B =

Exemplo 4.2.2 Considere a matriz

Vamos determinar o produto de Kronecker F®", onde F®" = F @ F®" Y para n

considerando que F®° = 1.

e Paran = 1 temos que o produto de Kronecker é dado da seguinte forma

Assim,

F' = F®[1]

e Paran = 2 temos que

1%
F®2:F®F®1:

e Para n = 3 temos

/ I
a1 B

/ /
U1 By

—_ = =
_ o = O

— R = = R s
_ o R O = O = O
—_ =, O O = = O O

/ !
ay, By,

/ /
ay, Bo

/ !
amnBll

/ /
amnBﬂ

F®1 . F®0.

il

—_ = =
_ o = O

_ O O O = O O O

! !
ay, Bia

/ /
ay, Bag

/ !
amn312

/ !/
amnB22

S T U N T T VAT G VN G W
_ O = O = O = O

I T = S =
= O = O
—_ = O O
= o O O

_ = O O = = O O

_ o O O = O O O
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(4.28)

(4.29)

1,2,3 ¢
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(1000000 O]
11000000
10100000
11110000
10001000
11001100
10101010
11111111

Agora, veremos como obter Gy utilizando o produto de Kronecker de matrizes. Seja o canal W,
apresentado na[Figura 20|com matriz geradora G, dada por (4.8). Por facilidade de notacao iremos

considerar

F = G,. (4.30)

Assim, para o canal W, apresentando na[Figura 21| a matriz geradora G4 dada em (.14), pode ser
calculada por

Gi= (L& F)Ry(L,®F), 4.31)

onde /5 é a matriz identidade de ordem 2 e 74 a matriz permutacido dada em (4.11). Para o canal Wy
apresentando na com matriz G’y dada em (4.20), temos que

Gs = (I @ F)Rs(I> ® Gy), (4.32)

onde I, ¢ a matriz identidade de ordem 4 e Rg ¢ a matriz de permutagio dada em ({.17). Procedendo
de modo andlogo, a matriz geradoras Gy para um canal Wy dado em pode ser obtida
através da relacao

Gy = (Inj2 @ F)Ry(Io ® Gny2). (4.33)

A combinagdo de canal pode ser alterada, de modo a obter uma simplificagdo na expressao da

matriz geradora. Algebricamente, esta simplificacdo significa realizar as seguintes manipulacdes em

@33)

Gy = (Unp® F)Ryn(I; ® Gyy2)
= Rn(F ® Inp)l2 ® Gny2)
— RN(F ® GN/2)-

Substituindo G'n/2 = Rn/2(F ® Gn/4) temos

GN = RN<F®(RN/2(F®GN/4)))
= RN(IQ®RN/2)(F®2®GN/4)-
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Substituindo G'y/4 € sucessivamente até€ chegar em G, = I teremos
Gy = ByF®", (4.34)
onde

By = Ry(I2 ® Bny2) = Rn(I2 ® Rny2)(Is @ Ryya) - - (Inj2 @ Ry).

Enquanto a matriz de permutacdo Ry opera como um operador de embaralhamento que mapeia as
entradas do canal, a matriz de permutacio By opera como um operador inversor de bits nas posi¢oes

dos vetores de entrada. Conforme /N aumenta, By fard cada vez mais trocas nas posi¢des dos vetores.

Exemplo 4.2.3 Para N = 4, temos que By = R4(I> ® Ry), ou seja, By = Ry dada em . Para
N = 8 temos

By = Rs(ly ® By)
[10000000][too0o0000 0]
00100000/ |01000000
00001000 (00001000

~loooooo1o0[{0o0000100

o1 o000000[l0010000O0
00010000 [00010000
0000O0T1O0O0[000000T10
00000001/ [0000000 1]
(1000000 0]
00001000
00100000

~loooo0oo0o0 10

o1 000000
00000T100
00010000
0000000 1]

Podemos observar pelo exemplo que By realiza a inversdo de bits. Um vetor de entrada u$ ao
passar por Bg serd representado por ﬁ? = (uq, us, ug, Uz, g, g, Ug, ug). Uma implementagdo com
N = 8 representando esta inversdo de bits, pode ser observada na[Figura 29| Ao se realizar uma anélise
detalhada dos nés do codificador mostrado na observa-se que as saidas x§ irdo corresponder

as seguintes entradas de
® Iy — U, Ug, U3, Us, Us, Ug, Uy, Us}
® Ty — Usg, Uy, Us, Us}

® I3 — ﬁ’39 fL49 /&75 118’
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® I, — Uy, Ug;
® s — Us, Ug, Uy, Us;
® T — Ug, Us;
e T7 — ﬂq, ﬁ/S;

® I3 — Ug.

Figura 29 — Exemplo circuito da transformagio 3.
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Fonte: Préprio autor.
Este formato do codificador mostra que para as entradas i}, as respectivas safdas serdo
x5 =i F®3, (4.35)
onde F'®3 é dada em (4.30).

Exemplo 4.2.4 A partir dos cdlculos do Exemplo para a tomada de decisdo da polarizacdo de
canal, considere um codigo polar (N, k, A,usc) = (8,4,{4,6,7,8},(0,0,0,0)), ou seja, o cédigo
possui quatro entradas congeladas e quatro livres dadas por uy, ug,u7, us e os bits congelados
sdo representados por 0. Vamos codificar a mensagem u = (0,0,0,0,0,0,1,1) de duas formas.

Inicialmente, utilizando a Equacdo temos que



8
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Agora, apos aplicar a inversao de bits do Exemplotemos ovetorut = (00010001). Utilizando
o circuito descrito na[Figura 29 e a Equagdo também podemos realizar a codificagcdo. A

mostra a codificacdo realizada.

Figura 30 — Codificagdo u.

0 0 0 Yy
0 »( Van) N
<P A
Yy
0 »(] 0 :fo 0 w —»2
0 T 0 0O ~ 0 W yS,
y
] J\O 0 0 W 4
Yy
0 0 AY 0 =KL1 1%.% 5,
y
1 6
° e
y
0 0 0 JL1 W 7
1 1 1 Vs
1 w8

Fonte: Préprio autor.
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= alF®
(1000000 O]
11000000
10100000
11110000
= 00010001 -
10001000
11001100
10101010
11111111

= 0000111 1),

onde F®? é dada em (4.30).

4.3 DECODIFICACAO

Como a codificacdo de codigos polares € bem definida e facilmente implementada utilizando
o produto de Kronecker de matrizes, a busca por melhorias no desempenho dos codigos polares
¢ realizada na sua decodificagdo. Dessa forma, a decodificacdo dos codigos polares é um tépico
muito estudado e métodos de decodificacdo mais eficientes buscam ser desenvolvidos para melhorar
o desempenho de tradu¢do de uma mensagem de interesse. Nesta se¢do serdo apresentados dois
decodificadores, o decodificador por cancelamento sucessivo (Successive Cancellation Decoder - SC) e
o decodificador por cancelamento sucessivo simplificado (Simplified Successive Cancellation Decoder
- §§C). Em ambas as técnicas, o decodificador dispde das informagdes sobre os valores e posi¢des dos
bits congelados, u - € A, respectivamente. Além disso, ambas as técnicas de decodificacio sdo do tipo
de mdxima verossimilhanca, andloga a vista na Se¢éo[3.2]

Conforme € feita a decodifica¢do do sinal, o vetor resultante ﬁiv é referente aos vetores uf’. A

razdo de verossimilhanca (Likelthood Ratio - LR) é dada por

Wi (i uiui = 0)
Wyl uy fu; = 1)

LYy uih) = (4.36)

Considerando um decodificador de tamanho NV, a Equagio[4.36|pode ser calculada a partir das seguintes

relacdes recursivas

(ab) +1
b) = 4.37
€
gla,b,t;_) = a'~*%-1p, (4.38)

com a,b € R. A decodificag@o do sinal, ou seja, o vetor resultante ﬁiv com os bits estimados, é dado



57

por
w;, sei ¢ A°
;=4 0, seicAeLPyN a)>1 . (4.39)
1, sei€ A LWy ol <1

4.3.1 Decodificador por Cancelamento Sucessivo

Proposto por Arikan, [ARIKAN 2009], o decodificador SC foi o primeiro decodificador desenvol-
vido para ser utilizado em c6digos polares. Este decodificador realiza as operacdes em todos os nés da
arquiterura do c6digo, ou seja, independente de saber os valores dos bits congelados este decodificador
determina todos os nds para encontrar a mensagem de interesse.

A[Figura 3T|representa a decodificagdo SC para um canal com N = 8. Neste caso, a decodificagio
apresenta trés estagios, os quais sao vistos da direita para a esquerda, e cada estdgio disponibiliza as

informacgdes para o proximo estdgio. Em cada n6 de cada estdgio € realizada uma operacdo com as

férmulas recursivas e (4.38).

Figura 31 — Exemplo arquitetura de decodificacdo SC com N = 8.

Fonte: Préprio autor.

No Exemplo sera realizado o passo a passo da decodificacio.

Exemplo 4.3.1 Considere um codigo de tamanho N = 8 com taxa 1/2, transmitido por um canal
AWGN com Ey,/Ny = 1 dB. Baseando-se no Exemplo as entradas (uy, us, us, us) serdo congela-
das e serdo transmitidos bits 0’s. Supondo que na saida deste canal com ruido AWGN, foi recebido o

seguinte vetor

y =(-1.1241, 2.4896, 0.4090, 2.4171, 1.6714, -2.2074, 1.7172, 0.6302).
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Aplicando as Equagdes [{#.37) e (4.38), juntamente da relagcdo ({#.39), iremos realizar a decodificagdo

deste vetor por cancelamento sucessivo. Os valores encontrados em cada etapa da decodificagcdo sdo

apresentados na|Figura 32| e seus cdlculos explicados a seguir. Inicialmente, como a decodificacdo
comega da direita para a esquerda, os valores recebidos sdo utilizados para calcular todos os valores

de f como segue
e Para Lgl) — f(a,b),a = L eb= L1 , temos

—1.1241 - (2.4896) + 1

—1.1241,2.4 = = —1.3172.
g 24896) = T (2.4896) S17
e Para LY —>f(a,b),a:L eb= LY, temos
0.4090 - (2.4171) + 1
0.4090,2.4171) = = 0.7036.
iy ’ ) = 704090 1 24171)
o ParaLf) —>f(a,b),a:L eb—L1 , temos
1.6714 - (—2.2074) + 1
1.6714, —2.2074) = = 5.0183.
I/ ’ )= Teria+ (—2.2070)
e Para L —>f(a,b),a:L eb= LY, temos
1.7172 - (0.6302) + 1
F(1.7172,0.6302) = ( )1 o ssm0.

1.7172 + (0.6302)

Apos realizar todos esses cdlculos, o decodificador avanca de estdgio apenas com esses valores

definidos e realiza os seguintes cdlculos
e Para Lfll) — f(a,b),a = L Jeb = L2 , temos

—1.3172 - (0.7036) 4 1

—1.3172,0.7036) = = —0.1191.
g ’ ) —1.3172 + (0.7036)
o Para LY —» f(a, b),a = Yeb =L, temos
5.0183 - (0.8870) + 1
£(5.0183,0.8870) = ( )1 o931

5.0183 + (0.8870)

Logo apos, o decodificador avanca mais uma vez de estdgio e realiza os seguintes cdlculos
e Para Lél) — f(a,b),a = LS) eb= Lf), temos

—0.1191 - (0.9231) + 1

—0.1191,0.9231) =
g ’ ) —0.1191 + (0.9231)

= 1.1070.




59

Figura 32 — Exemplo decodificacdo SC com N = 8.

1.1070 -0.1191 1.3172
0y _o f -1.1241
-0.7261 [3.2717
Us =0 ; -2.4896
-0.8869 \ / -0.9269
0, =0 0.4090
0.5411
0, =1 G 2.4171
1.6714
-2.2074
1.7172
0.6302

Fonte: Préprio autor.

Nesse momento, o decodificador verifica primeiramente se o vetor recebido é um bit congelado ou um
bit de informacdo. Dessa forma, como o exemplo considera que o vetor u, é um bit congelado, entdo

t, = 0. Seguindo, o decodificador calcula a segunda posicao do vetor pela funcdo g, que depende

apenas da primeira posicdo do vetor

e Para LS) — g(a,b,u;—1),a = Lfll), b= Lf) el =1, temos

g(—0.1191,0.9231,0) = —0.1191'*" . 0.9231 = —0.1099.

Como consideramos o vetor uy também um bit congelado, entdo o = 0. Neste momento o decodifica-

dor tem os valores de 1, e s, ele os utiliza para calcular a terceira posicdo do vetor.

o Para I}V — g(a,b,0;_1),a =LY, b =LY e ;1 = 1, temos

g(—1.3172,0.7036,0) = —1.3172' %% . 0.7036 = —0.9269.

e Para Lf) — g(a,b,t;1),a = Lés), b= Lé” e ;—1 = 0, temos
g(5.0183,0.8870,0) = 5.0183' 2. 0.8870 = 4.4514.

e Para Lé3) — f(a,b),a = Lflg) eb= Lg), temos
0.9260 - (4.4514) + 1

— —0.8869.
—0.9269 + (4.4514)

£(—0.9269,4.4514) =



60

Como o vetor uz é um bit congelado, i3 = 0. Seguindo, para calcular a quarta posi¢cdo do vetor

e Para Lg) — g(a,b,u;—1),a = Lf’), b= LEE) e ;1 =0, temos

g(—0.9269, 4.4514,0) = —0.9269'*° . 4.4514 = —4.1261.

Por ({.39), concluimos que u4 = 1. Assim, como o decodificador identificou os quatro primeiros
valores do vetor enviado, ele os utiliza para calcular a parte restante do primeiro estdgio. Sendo assim,

temos

e Para Lg) — g(a,b,t;—1),a = Lgl), b= L§2) el;,_; = 1, temos

g(—1.1241,2.4896,1) = —1.1241' %1 . (2.4896) = —2.2147.

e Para L§4) — g(a,b,t;—1),a = ng), b= L§4) e ;1 = 0, temos
9(0.4090,2.4171,1) = 0.4090* 21 . (2.4171) = 5.9095.

6)

e Para L§6) — g(a,b,t;—1),a = L§5), b= Lg e t;_1 = 0, temos

g(1.6714, —2.2074,0) = 1.6714 727 . (-2.2074) = —1.3207.

e Para ng) — g(a,b,t;1),a = L§7), b= ng) e t;_1 = 0, temos

g(1.7172,0.6302,0) = 1.7172' 721 . (0.6302) = 0.3670.

Passando para o proximo estdgio
e Para Lff) — f(a,b),a = LgQ) eb= Lgl), temos

(—2.2147) - (5.9095) + 1
—2.2147,5.9095) = = —3.2717.
U ’ ) (—2.2147) + (5.9095)

e Para Lff) — f(a,b),a = LgG) eb= ng), temos

(—1.3207) - (0.3670) + 1
—1.3207,0.3670) = = —0.5403.
g ’ ) (—1.3207) + (0.3670)

o Para LY — f(a,b),a =LY eb= LY temos

(—3.2717) - (—0.5403) + 1

—3.2717, —0.5403) =
U ’ ) (—3.2717) + (—0.5403)

= —0.8809.

Como o vetor us é um bit congelado, entdo Us = 0. Assim, para calcular a sexta posicdo do vetor
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e Para ng) — g(a,b,t;1),a = Lf), b= Lf) el = 1, temos
g(—3.2717,-0.5403,0) = (—3.2717)" 720 . (—0.5403) = 1.7679.
Por (#.39), temos que tg = 0. Para calcular t;, temos
e Para Lf) — g(a,b,t;1),a = ng), b= Lgl) el;_1 = 1, temos

g(—2.2147,5.9095,0) = (—2.2147)'7*Y. (5.9095) = —13.0881.

e Para Lf) — g(a,b,t;1),a = Léﬁ), b= LéB) e t;—1 = 0, temos

g(—1.3207,0.3670,0) = (—1.3207)' %Y. (0.3670) = —0.4847.

e Para Lgl) — f(a,b),a = Lff) eb= Lf), temos

—13.0881 - —0.4847 + 1
—13.0881, —0.4847) = = —0.5411.
4 ’ ) —13.0881 + —0.4847

Pela relagdo , concluimos que u; = 1. Por fim,

o Para L'Y — g(a,b,0;_1),a =L b =L'® e 4;_, = 0, temos

g(—13.0881, —0.4847,0) = —13.0881* 2. —0.4847 = 0.0370.

Novamente pela relagdo ({#.39), temos que s = 1. Portanto, o vetor decodificado é

a=(0,0,0,1,0,0,1,1).

Podemos observar pelo exemplo que todos os nds do cédigo foram determinados mesmo que o
decodificador j4 tenha o valor do bit congelado, deste modo, pode-se dizer que este decodificador tem
uma perda de processamento, afinal, aloca recursos para operagdes desnecessarias.

Uma andlise importante do decodificador é determinar a quantidade de ciclos de clocks que o
processador precisa para decodificar uma mensagem de interesse. Entende-se por clock, ou ciclo
de clock, como sendo o numero de a¢cdes que o processador consegue executar por segundo, como
inicializar um programa, escrever algo na memdria ou realizar alguns calculos.

Na podemos observar uma representacdo da quantidade de clocks que o processador
necessita para decodificar a mensagem do Exemplo@.3.1

Cada clock do processador calcula o maximo de nds possiveis com a informagdo que tem no
momento. No primeiro clock temos o cédlculo de 4 nés f, ja no segundo, 2 nds f, no terceiro um né f,
determinando assim o primeiro bit de informacao e assim por diante. Observa-se que sao necessarios

14 ciclos de clock para decodificar a mensagem completa.
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Figura 33 — Ciclo de clock do processador nos decodificador SC.

. 3 2 1

H1=0 1.1241
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Us =0 -2.4896
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G, =0 @ 1.6714
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i, -0 2.2074

0, -1 1.7172
14

0, =1 0.6302

Fonte: Préprio autor.

A decodificacao deste cddigo pode ser representada a partir de um grafico de arvore, nesta

representacio cada bit estimado u; é representado por um né. Temos dois tipos de nés Ny que

corresponde aos bits congelados e N, que corrensponde aos bits de informagdo. A origem de dois

n6s Ny € também um n6 N e possui taxa de informagao igual a zero. A combinagao de dois nés N;

correspodem a um né origem também N7, que possui taxa de informagdo igual a 1. J4 um né origem

de dois nos de diferentes tipos € um nd Ny e possui taxa 0 < R < 1.
Na |Figura 34|temos a representacdo de um cédigo polar (N, k) = (8,4). Os circulos brancos sio
nds Ny, os circulos pretos representam os nds N, os circulos cinza representam os nés Ny e d, é a

profundidade de v no cédigo.

Figura 34 — Arquiterura em arvore SCcom N =8¢e R =1/2.

Fonte: Préprio autor.

Cada um dos circulos representa um clock que o processador terd que dar para fazer os cilculos

referente a este n6. Em decodificadores SC, todos os nds sdo calculados, entdo podemos dizer

que a quantidade de clocks que um decodificador utiliza para decodificar uma mensagem é dada
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por, [LEROUX et al. 2011, ZHANG e PARHI 2014],
clocksc = 2(N —1). (4.40)

Uma outra medida importante de um cédigo € o throughput, ou seja, a taxa de processamento de
informacdo. Este pardmetro mede a quantidade de bits que sdo decodificados por segundo levando em
consideragdo um ciclo de clock do processador. O throughput de um decodificador SC é dado pela

seguinte equagao

k

A
clocksc * t,’

(4.41)

onde 7' € dado em bits/s e ¢, € o tempo necessdrio para que o processador codifique e decodifique uma
mensagem de interesse, [LEROUX et al. 2011, SARKIS e GROSS 2013a].

4.3.2 Decodificador por Cancelamento Sucessivo Simplificado

Este decodificador € uma melhoria do decodificador SC, pois sabendo a informacao dos valores
dos bits congelados, os nds que seriam necessarios para determinar estes bits ndo sdo calculados. Deste
modo, tem-se um ganho de processamento, pois recursos ndo sao gastos desnecessariamente e ha
melhoria de laténcia, pois a mensagem de interesse é decodificada mais rapidamente.

A representa um canal N = 8, podemos observar que este decodificador também
apresenta trés estigios, entretanto, o calculo de alguns nés ndo sido necessérios para determinar os bits

congelados. No Exemplo {.3.2] serd realizado o passo a passo da decodificagdo.
Figura 35 — Exemplo arquitetura de decodificacdo SSC com N = 8.

;
Lg

Fonte: Préprio autor.
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Exemplo 4.3.2 Considere um codigo de tamanho N = 8 com taxa 1/2, transmitido por um canal
AWGN com Ey,/Ny = 1 dB. Baseando-se no Exemplo as entradas (uy, us, us, us) serdo congela-
das e serdo transmitidos bits 0’s. Supondo que na saida deste canal com ruido AWGN, foi recebido o

seguinte vetor

y =(-0.7946, 1.8403, 0.1119, 1.1000, -1.5445, -0.6964, -1.6003, -0.5100).

Aplicando as Equagoes e , Jjuntamente da relacdo (]4239]) e sabendo que (uy = 0,uy =

0,u3 = 0,us = 0) iremos realizar a decodificacdo deste vetor por cancelamento sucessivo simplificado.
Os valores encontrados em cada etapa da decodificacdo sdao apresentados na|Figura 36|e explicados a
seguir. Inicialmente, como a decodificacdo comeca da direita para a esquerda, os valores recebidos

sdo utilizados para calcular todos os valores de f como segue

Figura 36 — Exemplo decodificacdo SSC com N = 8.

0.7946
1.8403
0.1119
1.1000
1.5445
0.6964
1.6003
-0.5100
Fonte: Préprio autor.
e Para Lgl) — f(a,b),a = Lgl) eb= L§2), temos
F(—0.7946,1.8403) = _Eg%i(ﬁff%?o:; L o
e Para ng) — f(a,b),a = L§3) eb= L§4), temos
£(0.1119,1.1000) = 0;1111519&1(110?%)051 = 0.9266.
e Para L§5) — f(a,b),a = L§5) eb= Lgﬁ), temos
f(—1.5445,—0.6964) = —LOM5 (Z0.696D) + 1 g0

—1.5445 + (—0.6964)
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e Para Lg) — f(a,b),a = L§7) eb= ng), temos

—1.6003 - (—0.5100) + 1

—1.6003, —0.5100) =
g ’ ) —1.6003 + (—0.5100)

= —0.8606.

Apos realizar todos esses cdlculos, o decodificador avanga de estdagio com esses valores definidos e
realiza os seguintes cdlculos

e Para Lff’) — g(a,b,t;—1),a = Lél), b= Lg?’) el =1, temos

g(—0.4422,0.9266,0) = —0.4422'7*Y. 0.9266 = 0.4098.

e Para Lff) — g(a,b,t;—1),a = Lg’), b= Lg) e ;1 =0, temos

g(—0.9262, —0.8606,0) = —0.9262' 2. —0.8606 = 0.7971.

e Para Lg) — g(a,b,t;—1),a = Lf’), b= Lf) e ;1 = 0, temos

9(0.4098,0.7971,0) = 0.4098' 2. 0.7971 = —0.3267.

A partir de , temos que Uy = 1. Assim, como o decodificador sabe os quatro primeiros valores

do vetor enviado, ele os utiliza para calcular a parte restante do primeiro estdgio. Sendo assim, temos

e Para ng) — g(a,b,t;—1),a = Lgl), b= ng) el =1, temos
g(—0.7946,1.8403,1) = —0.7946'** . (1.8403) = —2.3158.

e Para Lgl) — g(a,b,t;—1),a = ng), b= L§4) e ;1 =0, temos

¢(0.1119,1.1000, 1) = 0.1119*72* . (1.1000) = 9.8250.
o Para L — g(a,b,0;-1),a =LY b=L'9 e 4;_; = 0, temos
g(—1.5445, —0.6964, 1) = —1.5445'"*1 . (—0.6964) = 0.4509.

e Para LgS) — g(a,b,t;_1),a = Lﬁ”, b= LgS) e t;—1 = 0, temos

9(—1.6003, —0.5100,0) = —1.6003" 2" . (—0.5100) = 0.3187.

Passando para o proximo estdgio

e Para Lf) — f(a,b),a = LgQ) eb= Lgl), temos

(—2.3158) - (9.8250) +1

—2.3158,9.8250) = = —2.8969.
I ’ ) (—2.3158) + (9.8250)




e Para Lf) — f(a,b),a = Lgﬁ) eb= ng), temos

(0.4509) - (0.3187) + 1

— 1.4860.
(0.4509) + (0.3187)

£(0.4509,0.3187) =

e Para Lgf) — g(a,b,t;—1),a = Lf), b= Lff) el;,_1 = 1, temos
9(—2.8969,1.4860, 0) = (—2.8969)' " . (1.4860) = —4.3049.
Por ({.39), segue que g = 1. Para calcular Gz, temos
e Para Lffl) — g(a,b,u;—1),a = LgQ), b= L§4) el =1, temos

g(—2.3158,9.8250, 1) = (—2.3158)'"*1 . (9.8250) = —4.2424.

e Para Lff) — g(a,b,t;—1),a = Lgﬁ), b= LgB) e ;1 =0, temos

9(0.4509,0.3187, 1) = (0.4509)* > . (0.3187) = 0.7067.

e Para Lé4) — f(a,b),a = LY eb =1L temos

—4.2424 - 0.7067 + 1
—4.2424,0.7067) = = (0.5652.
iy ’ ) —4.2424 + 0.7067

Pela relacdo , temos que Uy = 1.

e Para Lég) — g(a,b,u;—1),a = Lffl), b= Lflg) e ;,—1 =0, temos

g(—4.2424,0.7067, 1) = —4.2424'*1 . 0.7067 = —0.1665.

Novamente pela relagdo {#.39), concluimos que ts = 1. Portanto, o vetor original é

a=(0,0,0,1,0,1,1,1).
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Podemos observar pelo exemplo que nem todos os nés do cédigo foram determinados, pois o

decodificador ja possui a informagéo dos bits congelados. Na[Figura 37| podemos observar uma imagem

representando a quantidade de clocks que um processador necessita para decodificar a mensagem do

Exemplo4.3.2

No primeiro clock temos o cdlculo de 4 nés f, ja no segundo, 2 nds g, no terceiro um né g,

determinando assim o primeiro bit de informacdo e assim por diante. Observa-se que sdo necessarios 9

ciclos de clock para decodificar a mensagem completa. Logo, decodificadores SSC utilizam menos

clocks do processador para decodificar uma mesma mensagem, visto que ndo necessitam calcular os

nés N.
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Figura 37 — Ciclo de clock do processador no decodificador SSC.

H1=0 0.7946
05 = 0 1.8403
0,=0 0.1119
0, =1 1.1000
0, =0 -1.5445
0, =1 -0.6964
0, - 1 -1.6003
0y =1 -0.5100

Fonte: Préprio autor.

Na [Figura 3§ podemos observar a representagdo de arvores de decodificadores SSC com diferentes

taxas.

Figura 38 — Decodificadores em arvore SSC para diferentes taxas.

R=1/2

Fonte: Préprio autor.

A quantidade de ciclos de clock necessérios para decodificar um decodificador SSC € dada pela

seguinte equagao

clocksse = 2(N — 1) = Y (2% = 1) = Y (2% — 1) — (d; + 1)], (4.42)

i J
onde 7 e j, representam a quantidade de sub arvores formadas por nés Ny e N, respectivamente, que
estdo contidas na arvore de decodificacdo, [ZHANG e PARHI 2014]. Vale ressaltar que esta equagao
conta o primeiro clock como sendo o clock 0, assim, vamos somar 1 clock na Equagdo [4.42] para

contabilizar este clock, de modo

clockssc =1+ 2(N — 1) = > (2% —1) = Y (2% — 1) = (d; + 1)]. (4.43)

J
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Exemplo 4.3.3 Considerando a vamos realizar a contagem de clocks para diferentes taxas
de codificagdo.

e Para R = 3/8, temos duas sub-drvores de Ny, uma com d; = 2 e outra com d; = 0, duas N,

uma com d; = 1 e outra com d; = 0. Assim,
cockssc =14+14—(7T+1)—[3+1)—(2+1)] =6.

e Para R = 1/2, temos trés sub-drvores de Ny, uma com d; = 1 e duas com d; = 0. Para N, temos

uma com d; = 1 e duas com d; = 0. Assim,

clockssc =1+14—-34+1+1)—-[3+1+1)—-(2+1+1)]=09.

e Para R = 5/8, temos duas sub-drvores de Ny, uma com d; = 1 e outra com d; = 0. Para N;

temos duas com d; = 1 e uma com d; = 0. Assim,

clockssc =1+14— 3+ 1) —[3+3+1)—(2+2+1)]=09.

Utilizando (#.41)) e (d.42)), o throughput de um decodificador SSC serd

k
T=———. 4.44
clockgsc * t, ( )

No Capitulo [5] sera realizada uma implementagdo computacional dos cédigos polares que tem
como objetivo comparar o desempenho deste codigo com os cddigos convolucionais para correcao e

deteccdo de erros, assim como a laténcia e o throughput.
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5 IMPLEMENTACAO, ANALISES E RESULTADOS

Neste capitulo, apresentaremos as simulagdes realizadas e os resultados obtidos de uma implemen-
tacdo computacional no software MATLAB. Inicialmente, serd realizada a implementacao dos codigos
convolucionais e polares, para avaliacdo da taxa de erro de bit (Bit Error Rate - BER), para posterior-
mente, comparar o desempenho destes cddigos em cendrios URC (Ultra Reliability Communications),
com transmissao de pacotes curtos, analisando a laténcia e o throughput como previsto nos sistemas
5G.

A abordagem de Monte Carlo foi utilizada na implementacdo, a mesma baseia-se na Lei dos
Grandes Numeros, que afirma que ao realizar um mesmo experimento um elevado nimero de vezes
a média da estatistica de interesse converge para o parametro, ou seja, a probabilidade do evento de
interesse ocorrer € dado pela frequéncia relativa, [JACOBINI e LUGLI 2012]. As simulacdes de
Monte Carlo sio definidas como um método estatistico que se baseia na sucessiva simulacdo de varias
realizacdes de um mesmo experimento aleatério a fim de obter um resultado numérico aproximado,
ou seja, repete-se uma mesma simulagdo aleatéria um elevado nimero de vezes para encontrar uma
estimativa do parametro de interesse a partir da estatistica correspondente calculada da distribuicao
amostral. A estimativa de um evento de interesse (A) utilizando o método de Monte Carlo é dada da

seguinte forma

P(A) = lim Na (5.1)

onde N’ é a quantidade de simulagdes realizadas e /N, o nimero de ocorréncias de um determinado
evento de interesse A. Sabendo que a estimativa leva em consideracio a Lei dos Grandes Numeros,
resultados precisos podem ser tomados ao simular o experimento um elevado nimero de vezes e
fazendo N’ tender ao infinito, o resultado torna-se preciso.

Para as simulacoes realizadas, a fim de obter um resultado representativo estatisticamente cada
ponto na curva tem 10° realizagdes.

O simulador implementado gera k bits aleatérios, que passam pelos codificadores (convolucional e
polar), ambos com taxa R = k/N = 1/2. Apés uma mensagem u ser codificada em ¢, ela é inserida em
um modulador BPSK (Binary Phase Shift Keying), que foi escolhido pois os bits serdo transmitidos
um a um e este modulador pode ser usado de forma simples para esta aplicagcdo, posteriormente a
mensagem € transmitida por um canal que ird inserir ruido AWGN. Uma mensagem r € recebida,
demodulada e decodificada em uma mensagem u. Para a simulagdo da BER, a mensagem u que
foi decodificada serd comparada com a palavra-c6digo u transmitida, para contabilizar, caso sejam
diferentes, a ocorréncia de erros de decodificacao.

Para a implementagio dos cédigos convolucionais, utilizamos o c6digo convolucional (2, 1,7) que
possui maquina de estados apresentada na[Figura 9] O codificador utilizado foi baseado no diagrama
de trelica e o decodificador no algortimo de Viterbi. A transmissdo de mensagens para diferentes
comprimentos de palavras foram realizadas, com taxa de transmissdo fixa R = 1/2 e os valores de
E},/ N, foram variados de -2 a 5 dB, com a densidade de poténcia do ruido fixo N, = 2. Na[Figura 39

encontram-se os resultados obtidos.
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Figura 39 — Simulac¢ao da BER para cédigos convolucionais com (N,k) = (64,32; 128,64; 256,128;
512,256; 1024,512; 2048,1024)

Convolucional -R = 1/2

100: T T T T T T
0 107! 3
m
2
©
a
S
o
m 102 F N = 64
N =128
N = 256
N =512
N = 1024
N = 2048
10_3 1 1 1 1 1 1
-2 -1 0 1 2 3 4 5

Eb/NO em dB

Fonte: Préprio autor.

Pode-se observar que as curvas geradas ndo possuem grande alteracdo com a variacdo do com-
primento da palavra cédigo transmitida, entretanto, caso a poténcia de transmissao seja maior, o
desempenho do cédigo em correcdo e deteccdo de erro aumenta. Existe um ponto interessante nas
curvas obtidas, quando E/N, € aproximadamente 2.5 dB, independente do tamanho da palavra
transmistida o codigo terd o mesmo desempenho em correcao e deteccao de erros.

Ap6s a implementagdo dos cédigos convolucionais, implementou-se os codigos polares. Tanto
o codificador, quanto o decodificador SC implementado foi baseado em [VANGALA 2018]. Na
implementacdo, a transmissdo de mensagens para diferentes comprimentos de palavras também foram
realizadas, com taxa de transmissdo fixa R = 1/2 e os valores de E,/N, variados de -2 a5 dB, com a
densidade de poténcia do ruido fixo Ny = 2. Na[Figura 40| encontram-se os resultados obtidos.

Podemos observar que os cédigos polares apresentam menores valores de BER conforme o
comprimento da palavra cddigo aumenta, pois as curvas convergem rapidamente para valores de BER
de 107%. Quando o comprimento das palavras cédigo € elevado, menor é o valor de /Ny necessério
para atingir a mesma BER de palavras menores, o que representa um ganho energético na transmissao
de palavras maiores.

E vilido ressaltar que, a partir da polarizacio do canal que é utilizada na codificagio e de acordo
com a teoria descrita na Se¢do 4.1} para os valores de NV alto, ou seja, N tendendo ao infinito, os canais
polarizados tenderdo para os extremos correspondentes a 0 ou 1. Deste modo, quanto maior os valores

de N mais confiavel sera a transmissio.
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Figura 40 — Simula¢ao da BER para c6digos polares com (N,k) = (64,32; 128,64; 256,128; 512,256;
1024,512; 2048,1024)

Bit Error Rate - BER
o

-4 L
1074 N =64
r N =128
N = 256 y
100 F N =512 E
N = 1024 1
N = 2048
10_6 1 1 1 1 1 1
-2 -1 0 1 2 3 4 5

Eb/NO em dB

Fonte: Préprio autor.

Um ponto interessante na [Figura 40| encontra-se quando £3/N, € aproximadamente 1.8 dB, pois
neste ponto, independete do comprimento da palavra transmitida, este codigo terd a mesma BER.

Com a implementacdo dos cddigos convolucionais e polares, pode-se comparar o desempenho em
cendrios URC com transmissdo de pacotes curtos previsto nos sistemas 5G. Estes cendrios possuem
algumas métricas necessdrias, como laténcia de 1 ms a 10 ms dependendo a aplicagio e BER < 1075,
[POPOVSKI 2015,[LEMA et al. 2017].

A laténcia prevista nestes cendrios levam em consideragdo o tempo necessario para a transmissao
fim a fim da mensagem, as simulagdes realizadas analisam somente o tempo de processamento que é
o tempo em que as codificagdes tem influéncia, € valido ressaltar que este tempo de processamento
depende das especificacdes da maquina onde as simulagdes foram realizadas. A maquina utilizada tem
um processador AMD Ryzen 3 1200 Quad-Core Processor 3.10 GHz e 8 GB de RAM. Para simular a
transmissao de pacotes curtos previsto neste tipo de cendrio, adota-se o comprimento da palavra-cédigo
enviada de no maximo 512 bits, [SYBIS et al. 2016,[DURISI, KOCH e POPOVSKI 2016].

Assim, serdo realizadas trés andlises: a comparacdo da BER, laténcia e throughput das duas
codificacdes. Como anteriormente, para a simulacdo da BER, a mensagem u que foi decodificada sera
comparada com a palavra-codigo u transmitida, para contabilizar, caso sejam diferentes, a ocorréncia
de erros de decodificacdo.

Podemos observar na os resultados obtidos. As linhas tracejadas representam os c6digos

polares e as linhas continuas os c6digos convolucionais. Como previsto, comparando as BER’s
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Figura 41 — BER com taxa 1/2 para (N,k) = (64,32; 128,64; 256,128; 512,256)
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Fonte: Préprio autor.

encontradas, os codigos polares possuem um desempenho melhor que os c6digos convolucionais,
que melhora conforme o comprimento da palavra transmitida aumenta, atingindo a métrica de BER
< 107% com uma poténcia de transmissdo cada vez menor. J4 os c6digos convolucionais possuem
um desempenho similar, independente do comprimento da palavra e para os pardmetros utilizados
ndo atingem a métrica esperada. Deste modo, na comparagdo da BER, a utilizacao dos codigos
convolucionais ndo seriam interessantes para a transmissao de pacotes curtos em sistemas 5G no canal
simulado.

A segunda andlise feita, tem como objetivo avaliar a laténcia de processamento destes codigos,
deste modo, uma nova simulacdo contabilizando o tempo necessdrio para codificar e decodificar uma
mensagem de interesse foi realizada. Podemos observar na [Figura 42| os resultados obtidos com
as simulacdes, as linhas continuas representam os c6digos convolucionais, as tracejadas os codigos
polares. Foram realizadas as simula¢des variando-se F,/Ny de -2 a 5 dB, entrentanto constatou-se que
este parametro ndo afetava o tempo de processamento, deste modo, os resultados apresentados sao
para F,/Ny =0 dB.

Podemos observar que os c6digos convolucionais possuem uma laténcia de processamento bem
baixa, menor que 1 ms. Ja os c6digos polares possuem uma laténcia de processamento muito alta, o
que ndo € interessante, pois somente o tempo de processamento ja supera o limite de 10 ms do cendrio.

Vale ressaltar, que o maior tempo de processamento dos cddigos polares, encontra-se na decodifica-

¢ao, deste modo, os cddigos polares, utilizando a decodificacdo SC, ndo € vidvel para estes cendrios
em estudo.
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Figura 42 — Laténcia de processamento com taxa 1/2
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Fonte: Préprio autor.
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A terceira andlise realizada foi com relacio ao throughput, este pardmetro € muito importante, pois

com ele € possivel observar a quantidade de bits de informacao que siao decodificados por segundo pelo

decodificador, [LEROUX et al. 2011,[SARKIS e GROSS 2013b]. Deste modo, novas simulag¢des foram

realizadas, utilizando os dados coletados com a[Figura 42 e a Equacao .41} gerando os resultados

apresentados na
Figura 43 — Throughput com taxa 1/2
Taxa-R=1/2-Eb/NO = 0 dB
104 ; T T T T
103

Convolucional
— — — Polar

26 o7 28 29 >10
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Fonte: Préprio autor.
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Novamente, as linhas continuas representam os c6digos convolucionais e as tracejadas os c6digos
polares. Podemos observar que os c6digos convolucionais conseguem decodificar mais bits por segundo
que os cédigos polares, isto ocorre pelo fato da laténcia de processamento dos cédigos convolucionais
ser menor, assim estes c6digos possuem mais tempo para processar bits de informacado. Além disso,
quanto maior a palavra enviada pior serd o desempenho dos c6digos polares, isto ocorre novamente
pela laténcia de processamento destes cédigos, pois com o aumento da palavra-cédigo a laténcia
também € maior. Se compararmos um comprimento de palavra de 64 com 256 bits, o throughput decai
quase pela metade.

Um método para melhorar a laténcia dos cdigos polares € a utiliza¢do de outro método de decodi-
ficacdo, visto que a decodificacdo SC demanda de maior tempo de processamento pela necessidade de
efetuar todas as etapas da decodificagdo mesmo conhecendo a posicao e os valores dos bits congelados.
Assim, realizou-se uma comparacao entre os dois decodificadores SC e SSC. Implementando as
Equagdes [4.40|e d.42] foi possivel comparar a quantidade de clocks necessdrios para decodificar uma
mesma mensagem de interesse. Podemos observar na[Figura 44| os resultados obtidos.

Figura 44 — Clocks necessarios para decodificar diferentes comprimentos de palavras
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Fonte: Préprio autor.

Como vimos, a quantidade de clocks necessarios para a decodificacio SSC € bem menor se
comparada com a decodificagao SC e diminui pela metade para palavras-cédigo de comprimento N

pequeno e em até 5x para palavras-codigo de comprimentos maiores como N = 1024. Comparando
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as diferentes taxas de codificacdo para a decodificacdo SSC, constata-se que ndo hd uma variagdo
acentuada entre as curvas, concluindo que a taxa de codificacdo possui pouca influéncia na quantidade
de clocks para a decodificacdo.

Para comparar a quantidade de bits que sao decodificados em média por ciclo de clock em cada

decodificagdo, novas curvas foram geradas, como pode ser observado na|Figura 4

Figura 45 — Bits decodificados por clock para diferentes comprimento de palavra
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Fonte: Préprio autor.

Podemos observar que a decodificacao SC possui uma quantidade média de bits que sdao decodifi-
cados por segundo constante, independente do comprimento da palavra este decodificador decodifica
aproximadamente 0.5 bit por clock. Ja os decodificadores SSC, possuem um desempenho superior
e que melhora conforme o comprimento da palavra-cédigo aumenta, pois neste caso, mais bits sao
decodificados em média por ciclo de clock. Além disso, o decodificador SSC com taxa 0.5 possui um
desempenho melhor se comparado com as outras duas taxas simuladas, pois decodifica até meio bit a

mais para comprimentos maiores de palavra.
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6 CONCLUSOES

No presente trabalho foi apresentado um estudo de duas estratégias de codificacdo de canal: os
codigos convolucionais e os c6digos polares. Ambos os cdigos sao cogitados para serem utilizados
nos sistemas 5G pela baixa complexidade de implementacgao e facil adaptacio da taxa de codificagao.
Foram apresentadas as formas de codificacdo e decodificacdo de ambos os cdigos.

Os codigos convolucionais possuem varias formas de codificagdo, mas sua principal forma de
decodificacdo € pelo algoritmo de Viterbi, que utiliza do diagrama de trelica, o qual também pode ser
utilizado para codificar a mensagem. Observa-se que tanto a codificagdo quanto a decodificacio deste
cddigo € realizada bit a bit.

Os codigos polares utilizam a técnica de polarizacdo de canal para realizar a codificacdo. Com
esta técnica € possivel separar os canais de transmissdo em dois grupos, os considerados bons e os
ruins. Tal classificacdo € realizada através do calculo de suas capacidades, assim, os bits de informagao
serdo transmitidos nos canais bons para que nao sejam degradados e bits conhecidos, chamados de
congelados, nos canais ruins, que podem sofrer degradacdo do canal, pois o decodificador ja possui os
valores desses bits.

Para realizar a decodificagcao dos cédigos polares duas formas foram apresentadas, a técnica por
cancelamento sucessivo (SC) e a técnica por cancelamento sucessivo simplificada (SSC). Ambas as
técnicas sdo decoficadores de maxima verossimilhanca e as combinagdes realizadas pelo codificador sao
determinadas no decodificador pelo caminho reverso, para que deste modo, os bits sejam encontrados
um a um e que ao determinar um bit, o préximo bit dependente do mesmo possa ser encontrado.
A diferenca entre as técnicas SC e SSC estd principalmente no ganho de processamento, ou seja,
diminuicao na laténcia. Os cédigos SSC determinam somente alguns nds, que sdo os caminhos
necessarios para determinar os bits de informacao, pois os valores e as posi¢des dos bits congelados
ja sdo conhecidos. Ja o decodificador SC determina todos os nds do c6digo, mesmo conhecendo os
valores e as posicoes dos bits congelados.

Foi realizada uma implementacdo computacional da codificacdo e decodificacdo dos cédigos.
Pdde-se observar que as curvas de taxa de erro de bit geradas pelos cddigos convolucionais nao
possuem grande variagdo com o comprimento da palavra transmitida, entretanto, caso a poténcia de
transmissao seja maior, o desempenho do cédigo em correcao e detecgcao de erro aumenta. Ja para os
codigos polares, vimos que quanto maior o valor de NV, menor € a taxa de erro de bit e para atingir uma
mesma métrica € necessdario uma menor relagdo sinal ruido, o que representa um ganho energético
para palavras maiores.

Foram realizadas também comparacdes de ambos os cédigos em cendrios de transmissao de pacotes
curtos em sistemas 5G, que prevéem transmissdes de até 512 bits, com uma taxa de erro de bit < 10~°
e laténcia < 10 ms. Ao comparar-se os codigos observou-se que os codigos polares atingem a métrica
estabelecida para taxa de erro, ja os c6digos convolucionais possuem um desempenho bem inferior,
com valores de BER de até 10~3. No quesito de laténcia foi observado que os cédigos polares nio

possuem um desempenho bom, ultrapassando valores de 10 ms, jd os c6digos convolucionais possuem
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um laténcia abaixo de 1 ms. Como o throughput, que é a quantidade de bits que sdo decodificados
por segundo depende da laténcia de processamento, os codigos convolucionais se sobressairam aos
polares.

Esta grande diferenga encontrada na laténcia nos c6digos polares € dada principalmente pelo tipo de
decodificacdo utilizado, no caso das simulagdes realizadas implementou-se um decodificador SC. Para
comparar o desempenho de dois decodificadores polares foram realizadas algumas simulacdes para
analisar a quantidade de clocks necessarios nas decodificacdes SC e SSC para diferentes comprimentos
N de palavra e observou-se que o decodificador SSC necessita de uma quantidade menor de clocks
do processador para decodificar uma mesma mensagem, sendo assim, este decodificador possui um
desempenho melhor em laténcia. Comparou-se também se a variagdo da taxa de codificagdo de
um decodificador SSC tém impacto na laténcia ou na quantidade de bits decodificados por clock e
constatou-se que ndo hé grande variacio destes parametros, mas o decodificador com taxa 0.5 possui o
melhor desempenho.

Assim, € possivel concluir que os cédigos convolucionais ndo atingem a métrica de correcdo de
erro, mas sdo codigos com baixa laténcia, uma forma de talvez melhorar seu desempenho € a utilizagao
de cédigos turbo, que sdao cédigos derivados dos cédigos convolucionais e possuem melhor corre¢ao
e deteccdo de erro. J4 os cédigos polares atingem a métrica de corre¢do de erro, mas a técnica de
decodificagdo SC demanda muito tempo, tornando sua utilizacao inviavel, o método encontrado para
contornar este problema € a utilizacdo de decodificadores mais rdpidos como o SSC. Além disso,
outras estratégias de decodificacdo de codigos polares veem sendo estudadas e podem melhorar ainda
mais os requisitos de URC para sistemas 5G. Portanto, a codificag@o e decodificacio de estratégias de
codificagdo de canal € um tema com diversos problemas em aberto e com muitas aplicagdes praticas

nas novas geracoes de sistemas de comunicagdes moveis.
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