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摘要 

5G NR(New Radio)提 出 的 超 可 靠 低 延 遲 通 信(Ultra-Reliable Low-Latency 

Communication, URLLC)，對低延遲和可靠性要求極高。在數位通訊編碼領域，為了滿

足超可靠低延遲通信的需求，短長度編碼成為一個可能的實作選項。短長度編碼具有

更快的解碼速度，得以低延遲，但其較短的碼長度會降低可靠性。因此，需要錯誤率

表現更好，解碼複雜度更低的解碼器來提升可靠性。近年來，隨著電腦運算能力的提

升，機器學習蓬勃發展。在數位通訊編碼領域，解碼演算法結合機器學習也成為熱門

的研究方向。本篇著重討論超可靠低延遲通信解碼器的實現，並以機器學習的方式對

現有的短碼長區塊碼解碼器進行討論與優化。 

第一部分旨在熟悉機器學習解碼器原理與實作。以低密度奇偶檢查碼的最小和演算

法與正規化最小和演算法作為解碼器演算法之基礎，並使用機器學習訓練模型獲得最

佳化權重以優化原解碼器，來達成更佳的錯誤率表現。 

第二部分主要重現兩個短碼的解碼演算法，分別為「由位元可靠度排序的猜測隨機

可加性雜訊解碼演算法」（Ordered Reliability Bits Guessing Random Additive Noise 

Decoding,  ORBGRAND 演算法）和「乘積碼的渦輪解碼演算法」（Turbo Decoding for 

Product Codes）。在重現中，我們藉由兩個解碼器的特性，提出在渦輪解碼器的架構下

使用 ORBGRAND演算法的想法，這個新的解碼器有望降低解碼複雜度。 

在第二部分的最後，我們也為乘積碼的渦輪解碼器和提出的新解碼器找到可能的機

器學習優化方案。在乘積碼渦輪解碼器中，我們發現其中錯誤率表現對於傳遞訊息的

權重相當敏感。而翻閱參考文獻，也僅提到該權重由實驗得出。由此，結合第一部份

的經驗我們希望以機器學習的方式來找到最佳的權重。 
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1. 研究背景 

在3GPP為5G所開發的5G NR(New Radio)中，對於超可靠低延遲通信(Ultra-Reliable 

Low-Latency Communication, URLLC)的實現提出了相當嚴格的要求，使得超可靠低延

遲通信成為新一代通訊標準中不可或缺的技術。特別是在數位通訊編碼領域，為滿足

超可靠低延遲通信低延遲和高可靠性的要求，短長度編碼的使用受到了重視。短長度

編碼雖然擁有較快的解碼速度以實現低延遲，但同時因其碼長較短而導致可靠性降低，

因此需要錯誤率表現更好的解碼器來提升可靠性。 

 

2. 研究目的 

近年來，隨著電腦運算能力的提升，機器學習蓬勃發展。在數位通訊編碼領域，解

碼演算法結合機器學習也成為熱門的研究方向。對於超可靠低延遲通信解碼器的研究，

我們希望以機器學習的方式對現有的短區塊碼解碼器進行討論與優化。因此，我們分

成兩個部分實作： 

第一部分旨在熟悉機器學習解碼器原理與實作。這部分以低密度奇偶檢查碼的最小

和演算法與正規化最小和演算法作為解碼器演算法之基礎，並使用機器學習訓練模型

獲得最佳化權重以優化原解碼器，來達成更佳的錯誤率表現。此機器學習訓練方法參

考 [1]，而建立模型並加以訓練與測試數據和結果皆是自己實作出來並實驗得到的。 

第二部分主要重現兩個短長度編碼的解碼演算法，最後提出結合兩個演算法的想法。

而這個解碼器兩個演算法分別為「由位元可靠度排序的猜測隨機可加性雜訊解碼演算

法」[2]（Ordered Reliability Bits Guessing Random Additive Noise Decoding，本文中簡稱

ORBGRAND 演算法）和「乘積碼的渦輪解碼演算法」[3][4]（Turbo Decoding for 

Product Codes）。ORBGRAND 演算法適合短長度編碼的解碼，也因其高度平行化運算

的超大型積體電路方案已被提出，可實現低延遲，是具有低延遲與高可靠特性的解碼

演算法。ORBGRAND 演算法是其中一種猜測隨機可加性雜訊解碼演算法。所謂猜測

隨機可加性雜訊解碼演算法會將收到的碼字經過硬判決(Hard Decision)之後與最有可能

的錯誤碼型(Error Pattern) 二進制相加，並檢查結果是否在碼冊(Code Book)中。

ORBGRAND 演算法的作者依照碼字中各位元的可靠度對碼字重排序，並提出了「滑

坡」演算法(Landslide Algorithm)用以產生錯誤碼型進行解碼。ORBGRAND 演算法的

解碼器是一個通用的解碼器(Universal Decoder)。在解碼表現上，對於任意長度、中等

冗餘度的碼，區塊錯誤率(Block Error Rate, BLER)有接近最大似然性(Maximum 

Likelihood)的解碼能力[2]。在乘積碼的渦輪解碼演算法的模擬中利用延伸 BCH 碼 

(Extended Bose-Chaudhuri-Hocquenghem碼，簡稱 eBCH 碼)進行乘積碼的編碼。解碼時

乘積碼渦輪解碼器有兩個子解碼器，包含行解碼器和列解碼器。解碼仰賴兩個子解碼

器之間的訊息交換，故經多次迭代可提升錯誤率表現。在行(列)解碼器中含有一個

Chase 解碼器[5]，用於選出候選碼字。而行(列)解碼器會對這些候選碼字的各個位元計

算出對數概似性，並作為列(行)解碼器的外部訊息。對於乘積碼，在高斯通道僅需4次
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迭代，即可達到大於98%的傳輸通道容量[4]。在第二部分的最後，我們提出在渦輪解

碼器的架構下使用 ORBGRAND 演算法的想法。在乘積碼渦輪解碼器中，我們發現錯

誤率表現對於傳遞訊息的權重相當敏感。而在參考文獻中，也僅提到該權重由實驗得

出。由此，結合第一部份的經驗我們希望以機器學習的方式來找到最佳的權重。 

 

3. 研究方法與實驗結果 

3.1 第一部分：最小和演算法與正規化最小和演算法的機器學習方案 

3.1.1 研究方法與過程 

此部分以最小和演算法(Min-Sum Algorithm)作為解碼器演算法來進行短低密度奇偶

檢查碼(LDPC code)[6]之解碼，並加入神經網路來訓練模型以得到最佳權重參數，進而

達到更好錯誤率表現的解碼器。 

對於(n, k )低密度奇偶檢查碼，其奇偶校驗矩陣𝐇 =  [ℎ𝑖,𝑗]0≤𝑖≤𝑚,0≤𝑗≤𝑛， ℎ𝑖,𝑗 ∈  GF(2)

其中 m = n-k為檢查節點(check nodes, CN)的個數，n為位元節點(variable nodes, VN)的

個數。碼長為 k的訊息 u會藉由生成矩陣 G進行編碼 𝐜 = 𝐮𝐆而得到碼字(codeword) c，

此碼字在經過二進制相位偏移調變(BPSK)後加入通道可加性白高斯雜訊(Additive 

White Gaussian Noise, AWGN)為 y ，最後進入解碼器，而此篇所使用的調變與雜訊分別

皆為二進制相位偏移調變與可加性白高斯雜訊。H 可以等效表示成坦納圖(Tanner 

graph)，其中位元節點與檢查節點的連線稱為邊際(edge)，而低密度奇偶檢查碼常用的

解碼方法最小和演算法及和積演算法(Sum-Product Algorithm)等等皆是在邊際上進行訊

息傳輸來完成解碼。 

最小和演算法[7]為和積演算法[8]之簡化版，雖然錯誤率表現比和積演算法低，但

其降低了計算複雜度。本篇將以使用最小和(Min-Sum, MS)演算法[7]與正規化最小和 

(Normalized MS, NMS)演算法[9]兩解碼器為基礎，比較神經正規化最小和 (Neural NMS, 

NNMS) [1]及共參數神經正規化最小和 (Shared-parameter NNMS, SNNMS) [1]這兩種使

用神經網絡訓練獲得權重參數的演算法解碼器模型。而上述這四種演算法結構皆與MS

演算法相同，差異在由位元節點與檢查節點間訊息傳輸的權重不同與後兩者演算法解

碼器其權重來源為神經網絡訓練。 

表1. MS, NMS, NNMS, SNNMS 四種解碼器之權重 

Decoder VN-to-CN CN-to-VN 

MS 1 1 

NMS 0.8 [9] 1 

NNMS 𝛼𝑖𝑗
(𝑙)

 𝛽𝑖𝑗
(𝑙)

 

SNNMS 𝛼(𝑙) 𝛽(𝑙) 

表1. 呈現了四種演算法解碼器所使用的權重參數，其中 NNMS 與 SNNMS 演算法

權重中的 𝑙  代表的是迭代次數。而 NNMS 所使用參數𝛼𝑖𝑗
(𝑙)
與𝛽𝑖𝑗

(𝑙)
的𝑖與𝑗則代表其維度，
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等同於所使用奇偶校驗矩陣 𝐇 =  [ℎ𝑖,𝑗]0≤𝑖≤𝑚,0≤𝑗≤𝑛， ℎ𝑖,𝑗 ∈  GF(2)的維度相同。而本篇使

用的短碼皆為(192,96)LDPC code，碼率(code rate)為0.5，對應的𝐇96×192，位元節點度

(degree)為6、檢查節點度為7，此奇偶校驗矩陣來源為[10]。 

NNMS演算法模型是針對每一次迭代時，每條 CN與VN間的訊息傳輸去訓練得到

特定權重參數；而 SNNMS 則是在同一次迭代中，所有 VN-to-CN 的權重皆為𝛼(𝑙)，同

理，在同一次迭代中，CN-to-VN 的權重皆為𝛽(𝑙)。並且 NNMS 與 SNNMS 模型在訓練

時，輸出層會加入 sigmoid函數使梯度存在，讓兩模型可以藉由損失函數與梯度下降法

進行權重更新。 

 接下來將說明 NNMS 與 SNNMS 兩演算法模型在使用神經網絡訓練時的訓練參數

選擇，實驗方法參考[1]。本實驗使用 Python TensorFlow 進行模型的建立與訓練，訓練

結果與訓練參數選擇的實驗過程如表2.所示。 

表2. 神經網絡模型訓練資料與參數 

項目 資料或參數詳情 參考來源或實驗結果圖 

Training data 0dB~5dB, 0.25dB/Step,  

Totally 21 kinds of data / Epoch 

[8] 

Loss function Binary Cross-Entropy [8] 

Epoch & learning rate (lr) Epoch = 10 & lr = 0.001 圖 1 

Iteration 𝑙𝑚𝑎𝑥 = 10 圖 2 

Activate function LeakyReLU (r = 100) 圖 3 

 

  

圖 1.神經正規化最小和解碼器使用四種

訓練時期與學習率組合 

圖 2. 神經正規化最小和解碼器在不同

𝑙𝑚𝑎𝑥情形下之錯誤率表現 
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圖 3. NNMS與 SNNMS Decoder有無使用 LeakyReLU函數之比較 

3.1.2 研究結果 

 

圖4. (192,96) 低密度奇偶檢查碼四種解碼器模型錯誤率之比較 

由圖4 可見，具有龐大的權重數量且使用神經網絡訓練的 NNMS解碼器，其錯誤率

表現反而比單一權重 NMS 的錯誤率還要差。而在每一次迭代共用權重的 SNNMS 解碼

器，經由神經網絡訓練所得到的權重，不僅參數數量較 NNMS 解碼器少很多，其錯誤

率表現亦最佳，成功降低了解碼器的錯誤率。 
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3.2 第二部分：短長度編碼解碼演算法的重現 

3.2.1 由位元可靠度排序的猜測隨機可加性雜訊解碼演算法(ORBGRAND) 

A. ORBGRAND原理 

對一個𝑛  位元二進制碼字 𝒄𝒏 = (c1, c2, … , cn)，(ci ∈ {0, 1}, i = 1~n )以二進制相位偏

移調變(Binary Phase-Shift Keying modulation)得到傳送的碼字𝑚𝑜𝑑(𝒄𝒏) ∈ {±1}𝑛 。

𝑚𝑜𝑑(𝒄𝑛)經可加性白高斯雜訊通道(Additive White Gaussian Noise Channel)受雜訊𝑵𝒏干

擾。收到的碼字即 𝒀𝒏 = 𝑚𝑜𝑑(𝒄𝒏) + 𝑵𝒏。後對𝒀𝒏進行硬判決，得到𝒚𝒏 = (y1, y2, … , yn)，

(yi ∈ {0, 1}, i = 1~n) 。而其中錯誤碼型 𝒁𝒏 =  𝒄𝒏 ⊕ 𝒚𝒏。在 ORBGRAND演算法中，透

過產生錯誤碼型 𝒁𝒏，嘗試解出原始碼字𝒄𝒏。接下來我們推出錯誤碼型 𝒛𝒏的事後機率。 

對於收到的碼字 𝒀𝒏中的元素𝑌𝑖，他的對數似然率(Log-likelihood Ratio, LLR): 

由𝐿𝐿𝑅(𝑌𝑖)可推出序列 𝑩𝒏 = (B1, B2, … , Bn)，其中Bi為yi錯誤的事後機率，寫作: 

 

從(2)可推出錯誤碼型 𝒛𝒏的事後機率 𝑃(𝒁𝒏 = 𝒛𝒏): 

𝑃(𝒁𝒏 = 𝒛𝒏) =  ∏ (1 − 𝐵𝑖)

𝑖:𝑧𝑖=0

∏ 𝐵𝑖

𝑖:𝑧𝑖=1

= ∏(1 − 𝐵𝑖)

𝑛

𝑖=1

∏
𝐵𝑖

(1 − 𝐵𝑖)
𝑖:𝑧𝑖=1

 

其中，定義可靠度 𝑅𝑒𝑙(𝒛𝒏) = ∑ |𝐿𝐿𝑅(𝑌𝑖)| 𝑧𝑖
𝑛
𝑖=1  。 

由(3)知，𝑅𝑒𝑙(𝒛𝒏)愈小，錯誤碼型 𝒛𝒏的事後機率愈大。因此，擁有最小可靠度

𝑅𝑒𝑙(𝒛𝒏)的𝒛𝒏即為發生率最高的錯誤碼型。由此，我們可以找到一群可能的錯誤碼型 

𝒛𝒏並將這些錯誤碼型根據他們可靠度𝑅𝑒𝑙(𝒛𝒏)的大小從小排到大。解碼時依序將這些錯

誤碼型與收到的碼字 𝒚𝒏二進制相加，最終𝒄𝒏 =  𝒚𝒏 ⊕ 𝒛𝒏  解出。剩下的問題是如何找

出可靠度𝑅𝑒𝑙(𝒛𝒏)。 

  

 
𝐿𝐿𝑅(𝑌𝑖) =  𝑙𝑜𝑔

𝑓𝑌|𝐶(𝑌𝑖|𝑐 = 1)

𝑓𝑌|𝐶(𝑌𝑖|𝑐 = 0)
 (1) 

 B𝑖 =  
𝑒−|𝐿𝐿𝑅(𝑌𝑖)|

1 + 𝑒−|𝐿𝐿𝑅(𝑌𝑖)|
 (2) 

 ∝ ∏
𝐵𝑖

(1 − 𝐵𝑖)
𝑖:𝑧𝑖=1

= exp (− ∑ |𝐿𝐿𝑅(𝑌𝑖)

𝑛

𝑖=1

|𝑧𝑖) (3) 
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B. 基本版 ORBGRAND 

在基本版 ORBGRAND中，我們將|𝐿𝐿𝑅(𝑌𝑖)|由小到大排序，並藉由簡單的線性模型

對排序的|𝐿𝐿𝑅(𝑌𝑖)|進行線性近似，以此找到可靠度𝑅𝑒𝑙(𝒛𝒏)。在本專題中使用可加性白

高斯雜訊通道進行模擬，在可加性白高斯雜訊通道中|𝐿𝐿𝑅(𝑌𝑖)| ∝ |𝑌𝑖|，因此我們可以直

接利用|𝑌𝑖|進行排序即可。 

考慮線性模型𝝀𝒏 = (𝜆1, 𝜆2, … , 𝜆n)，其中𝜆𝑖 = 𝛽𝑖, 𝑖 = 1, 2, … , 𝑛，而𝛽 > 0是斜率。用𝝀𝒏對

可靠度𝑅𝑒𝑙(𝒛𝒏)進行線性近似： 

在(4)中，我們定義計算權重(Logistic Weight) 𝑤𝐿(𝒛𝒏) =  ∑ 𝑖𝑧𝑖
𝑛
𝑖=1 ，代表錯誤碼型 𝒛𝒏上錯

誤位置的索引值總和。考慮𝒘𝑳(𝒛𝒏)及對應的𝒛𝒏，如表3： 

表 3.  𝑤𝐿(𝒛𝒏)與𝒛𝒏對應表 

𝑤𝐿(𝒛𝒏) 𝒛𝒏 

1 (0,  0,  0,  … ,  0) 

2 (1,  0,  0,  … ,  0) 

3 (0,  1,  0,  … ,  0) 

4 (0,  0,  1, 0,  … ,  0) 𝑜𝑟  (1,  1,  0,  … ,  0) 

: : 

𝑛(𝑛 + 1) 2⁄  (1,  1,  1,  … ,  1) 

由表3可以發現，𝒛𝒏序列依照𝑤𝐿(𝒛𝒏)遞增排序，由此我們無需估計𝛽值。此外，錯誤碼

型 𝒛𝒏的計算權重 𝑊 ∈ {0, 1, … , 𝑛(𝑛 + 1) 2⁄ }。 

考慮所有𝒛𝒏的集合𝑆𝑊： 

考慮𝒛𝒏的漢明權重 𝑤𝐻(𝒛𝒏) = 𝑤。一個漢明權重 𝑤  的錯誤碼型 𝒛𝒏，當𝒛𝒏的前𝑤  位元都

是1時有最小的計算權重。由此可知漢明權重與計算權重的關係: 𝑤(𝑤 + 1) 2⁄ ≤ 𝑊。 

我們改寫(5)： 

其中聯集的上界√1 + 8𝑊 − 1 2⁄ 由不等式𝑤(𝑤 + 1) 2⁄ ≤ 𝑊得。 

考慮(6)中的一個子集合{𝒛𝒏 ∈ {0, 1}𝑛, 𝑤𝐻(𝒛𝒏) = 𝑤,  𝑤𝐿(𝒛𝒏) =  𝑊}，將𝒛𝒏改以𝒗𝒘表示，

記錄𝒛𝒏中為1的𝑤個位置： 

 

  

 𝑅𝑒𝑙(𝒛𝒏) ≈ ∑ 𝜆𝑖

𝑖:𝑧𝑖=1

= 𝛽 ∑ 𝑖𝑧𝑖

𝑛

𝑖=1

= 𝛽 ∗ 𝑤𝐿(𝒛𝒏) (4) 

 𝑆𝑊 = {𝒛𝒏 ∈ {0, 1}𝑛 ∶  𝑤𝐿(𝒛𝒏) =  𝑊} (5) 

 

𝑆𝑊 = ⋃ {𝒛𝒏 ∈ {0, 1}𝑛, 𝑤𝐻(𝒛𝒏) = 𝑤,  𝑤𝐿(𝒛𝒏) =  𝑊}

⌊√1+8𝑊−1 2⁄ ⌋

𝑤=1

 (6) 

 
{𝒗𝒘 ∈ ℕ𝑤: 1 ≤ 𝑣1 < ⋯ < 𝑣𝑤 ≤ 𝑛, ∑ 𝑣𝑖

𝑤

𝑖=1

= 𝑊} (7) 
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為後續演算法方便，我們改寫(7)，使得𝑢𝑖 =  𝑣𝑖 − 𝑖, (𝑖 = 1, 2, … , 𝑤)。 

在(8)中，由於原先的𝑣𝑖都減去了自身位置的值，𝑛和𝑊分別被改寫為𝑛′ = 𝑛 − 𝑤和

𝑊′ = 𝑊 − 𝑤(𝑤 + 1) 2⁄ 。舉例來說，𝒛𝟓 = (1, 0, 0, 0, 1)時，有𝒗𝟐 = (1, 5)，𝒖𝟐 = (0, 3)。 

 

C. 錯誤碼型的產生器 

錯誤碼型產生器是將總體權重 𝑊′整數值分成𝑤份整數，而每一份的數值不超過𝑛′。

錯誤碼型產生器產生的整數分割𝒖𝒘可以透過關係式𝑣𝑖 =  𝑢𝑖 + 𝑖得到𝒗𝒘，𝒗𝒘紀錄錯誤碼

型 𝒛𝒏為1的位置，因此很容易就能轉換成𝒛𝒏。 

關於錯誤碼型產生器，我們先定義函式： 

1. 下降函式(Drop Function) — 𝑑(𝑖) 

2. 累積下降函式(Accumulated Drop Function) —  𝐷(𝑖) 

3. 造山函式(Build Mountain Function) —  Build(𝑢𝑘) 

對Build(𝑢𝑘)，若𝑢𝑘之值為𝑔，設定𝑢𝑘+1 = 𝑢𝑘+2 = ⋯ = 𝑢𝑤 = 𝑔。總體權重 𝑊′

分給𝑤 − 𝑘 + 1個位置，每個位置分得𝑔。對剩下𝑊𝑅𝑒𝑚𝑎𝑖𝑛 =  𝑊′ − 𝑔(𝑤 − 𝑘 + 1)，

從𝑢𝑤開始依序向𝑢𝑤−1 , 𝑢𝑤−2 , …分配，直到某個𝑢𝑗，每個位置分配到上限𝑛′，直到

𝑊𝑅𝑒𝑚𝑎𝑖𝑛分完為止。 

「滑坡」演算法(Landslide Algorithm)是錯誤碼型產生器的演算法，輸入𝑊′, 𝑤, 𝑛′，輸出

則為改寫過的錯誤碼型 𝒖𝒘,𝒋。虛擬碼(Pseudo Code)如下： 

「滑坡」演算法 

輸入: 𝑊′, 𝑤, 𝑛′ 

輸出: {𝒖𝒘,𝒋, 𝑗 = 1,2, … }                                          //漢明權重為𝑤的所有錯誤碼型 

1: Build(𝑢1)                                                      //初始化 

2: 𝑗 ← 1 

3: 𝒖𝒘,𝒋← 𝒖𝒘 

4: 針對 𝑖 = 1~𝑤更新𝐷(𝑖) 

5: 迴圈開始：當 𝐷(1) ≥ 2  執行 

6:      在所有 𝐷(𝑘) ≥ 2的𝑘中找最大的𝑘 

7:      𝑢𝑘← 𝑢𝑘 + 1 

8:      Build(𝑢𝑘) 
9: 針對 𝑖 = 1~𝑤更新𝐷(𝑖) 

10:  𝑗  ← 𝑗  +  1 

11:      𝒖𝒘,𝒋← 𝒖𝒘 

12: 迴圈結束 

13: 回傳{𝒖𝒘,𝒋, 𝑗 = 1,2, … } 

 
{𝒖𝒘 ∈ ℤ+

𝑤: 0 ≤ 𝑢1 ≤ ⋯ ≤ 𝑢𝑤 ≤ 𝑛′, ∑ 𝑢𝑖

𝑤

𝑖=1

= 𝑊′} (8) 

 
𝑑(𝑖) = {

0 𝑖𝑓 𝑖 = 𝑤

𝑢𝑖+1 − 𝑢𝑖 𝑖𝑓 𝑖 ∈ {1, . . . , 𝑤 −  1}
 (9) 

 
𝐷(𝑖) = ∑ 𝑑(𝑗)

𝑤

𝑗=𝑖

 (10) 
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在「滑坡」演算法中，雖然只能產生漢明權重為𝑤的錯誤碼型，但若平行的運算不同

的𝑤，可以快速的產生錯誤碼型。 

D. 模擬方式與結果 

將𝑛位元二進制碼字𝑢以(𝑛, 𝑘)BCH 碼進行編碼。由二進制相位偏移調變，經可加性

白高斯雜訊通道得到碼字𝑟。將𝑟以實作的基本版 ORBGRAND 解碼，並取錯誤碼型的

數量上限為2𝑛−𝑘。圖5繪出模擬的區塊錯誤率(BLER)並與論文[11]比對，驗證了實作的

正確性。對 BCH(127, 106)的區塊錯誤率，與論文基本版 ORBGRAND的解碼性能相符。

同時，也畫出 BCH(255, 231)的區塊錯誤率，以比較不同碼長的表現。 

在圖6中，比較不同解碼器與基本版 ORBGRAND 的位元錯誤率(BER)解碼表現，與硬

解碼器(HARD)[12]，和廣義最小距離解碼器(GMD)[13]比較，以10−5分貝為基準，對

廣義最小距離解碼器約有1分貝的增益。 

3.2.2 乘積碼的解碼：區塊渦輪碼 

A. 區塊渦輪碼 

區塊渦輪碼(Block Turbo Code, BTC) 𝐶 ( 𝑛1𝑛2, 𝑘1𝑘2, 𝑑1𝑑2 )由兩個線性區塊碼

𝐶1 ( 𝑛1, 𝑘1, 𝑑1 )、 𝐶2 ( 𝑛2, 𝑘2, 𝑑2 )做克羅內克積(Kronecker Product)得來。實作上由

𝐶1(𝑛1, 𝑘1, 𝑑1)對𝑘1 × 𝑘1的訊息矩陣做行編碼和再由𝐶2(𝑛2, 𝑘2, 𝑑2)對𝐶1 編碼完的𝑘1 × 𝑛1 矩

陣做列編碼，得到𝑛2 × 𝑛1的碼字矩陣。本專題選擇用 eBCH 碼來編區塊渦輪碼主要有

兩個目的：其一是 eBCH 碼只比 BCH碼多一個冗餘位元，但在編成區塊渦輪碼後可以

大幅提升最小距離(Minimum Distance)增加解碼性能；其二是 eBCH碼是5G超可靠低延

遲通信的候選碼之一。 

 

B. 解碼 

在解碼器部分，主要由兩個軟輸入軟輸出的 Chase 解碼器依序對行和列進行解碼，

解碼過程中行(列)解碼器計算出外部訊息(Extrinsic Information)並傳給列(行)解碼器進行

解碼。 

 

圖 5.  BCH(127, 106)和 BCH(255, 231) 

ORBGRAND解碼的區塊錯誤率 

 

圖 6. BCH(255, 231) ORBGRAND解碼與

HARD解碼、GMD解碼的位元錯誤率 
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對一個𝑛  位元的二進制碼字𝒎𝒏 = (m1, m2, … , mn)，(mi ∈ {0, 1}, i = 1~n )以二進制

相位偏移調變得到傳送碼字 𝒄𝒏 ∈ {±1}𝑛。𝒄𝑛經可加性白高斯雜訊通道受雜訊 𝑵𝒏干擾。

收到的碼字即 𝒀𝒏 = 𝒄𝒏 + 𝑵𝒏 。對𝒀𝒏 進行硬判決，得到𝒚𝒏 = (y1, y2, … , yn)， (yi ∈

{0, 1}, i = 1~n) 。對收到的𝑌𝑖定義對數似然率(Log-likelihood Ratio, LLR): 

|𝐿𝐿𝑅(𝑌𝑖)|即𝑌𝑖的可靠度。在可加性白高斯雜訊通道中|𝐿𝐿𝑅(𝑌𝑖)| ∝ |𝑌𝑖|，比較|𝑌𝑖|可知可

靠度大小。 

 

C. Chase 解碼器 

對於一個(𝑛, 𝑘, 𝑑)碼，我們取𝑝 = ⌊𝑑 2⁄ ⌋個最低可靠度位置，來產生錯誤碼型。其中

錯誤碼型為𝒁𝒏，共有2𝑝個。產生方式由其中一個最低可靠度位置為1，其餘為0；其中

兩個最低可靠度位置為1，其餘為0；如此產生下去。將硬判決得到的𝒚𝒏與𝒁𝒏以二進制

相加，得暫時的候選碼字 𝑻𝒏 ∈ {0, 1}𝑛，此時𝑇𝑛未必是合法的碼字。對𝑻𝒏進行代數解碼

(Algebraic Decode)，得到候選碼字 𝑻̂𝒏 ∈ {±1}𝑛 。 

定義候選碼字集合Ω： 

Chase 解碼器即在Ω中找出與𝒀𝒏的歐幾里得距離最小的𝑻̂𝒏，作為輸出 𝒄̂𝒏： 

 

D. 外部訊息(Extrinsic Information) 

在一個𝑻̂𝒏的第𝑖個位元(𝑖 = 1~𝑛)，寫作𝑇̂𝑖。有對數似然率： 

若假設在碼字的分布是均勻分布，由貝式定理可以寫成： 

其中𝑝(𝒀|𝑻̂) = (
1

√2𝜋𝜎
)𝑛exp (−

‖𝒀𝒏−𝑻̂𝒏‖
2

2𝜎2 )；Ω𝑖
+(Ω𝑖

−)為在Ω中𝑇̂𝑖 = +1 (𝑇̂𝑖 = −1 )的所以有𝑇̂組

成的子集合。對(15)進一步推導有： 

 

以𝑇̂𝑖
+(𝑇̂𝑖

−)表示在Ω𝑖
+(Ω𝑖

−)中的最靠近𝒀𝒏的元素。𝑇̂𝑖
+和𝑇̂𝑖

−之中必定有一個是𝒄̂𝒏，另一個

 
𝐿𝐿𝑅(𝑌𝑖) =  𝑙𝑜𝑔

𝑓𝑌|𝐶(𝑌𝑖|𝑐𝑖 = +1)

𝑓𝑌|𝐶(𝑌𝑖|𝑐𝑖 = −1)
 (11) 

 
Ω = {𝑻̂𝒏:硬判決(𝑻̂𝒏) ∈ (𝑛, 𝑘, 𝑑)碼冊} (12) 

 𝒄̂𝒏 = 𝑎𝑟𝑔 min
𝑇̂𝑛∈Ω

‖𝒀𝒏 − 𝑻̂𝒏‖
2
 (13) 

 

𝐿𝐿𝑅(𝑇̂𝑖) =  𝑙𝑜𝑔
𝑃𝑟(𝑇̂𝑖 = +1|𝑦)

𝑃𝑟(𝑇̂𝑖 = −1|𝑦)
 (14) 

 𝐿𝐿𝑅(𝑇̂𝑖) =  𝑙𝑜𝑔
∑ 𝑝(𝑌|𝑇̂)𝑇̂∈Ω𝑖

+

∑ 𝑝(𝑌|𝑇̂)𝑇̂∈Ω𝑖
−

 (15) 

 𝐿𝐿𝑅(𝑇̂𝑖) ≈
1

2𝜎2
(‖𝒀𝒏 − 𝑇̂𝑖

+‖
2

−‖𝒀𝒏 − 𝑇̂𝑖
−‖

2
) =

𝒀𝒏

𝜎2
(𝑇̂𝑖

+ − 𝑇̂𝑖
−) (16) 
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記作𝒄′𝒏，將(16)改寫成： 

忽略(17)式中的常數我們有： 

(18)式中𝐿𝑖
𝑒為外部訊息。 

若在Ω𝑖
+(Ω𝑖

−)中找不到𝒄′𝒏，使 

(19)式中𝛽𝑖𝑡𝑒𝑟 ∈ [0, 1]與迭代次數正相關。 

 

E. 渦輪解碼器 

渦輪解碼器的架構如圖7 [3]，包含兩個以 Chase 解碼器為基礎的解碼器，行解碼器

和列解碼器，還有區塊交織器(Block Interleaver) 𝜋和𝜋−1。 

兩個解碼器根據收到的𝑌𝑖和𝑇̂𝑖分別計算出似然率 𝐿𝑟𝑜𝑤(𝑇̂𝑖)和𝐿𝑐𝑜𝑙(𝑇̂𝑖)： 

解碼經多次迭代，對最終的𝐿𝑟𝑜𝑤(𝑇̂𝑖)或𝐿𝑐𝑜𝑙(𝑇̂𝑖)進行硬判決完成，外部訊息權重 𝛼𝑖𝑡𝑒𝑟 ∈

[0, 1]與迭代次數正相關，並由實驗得出。 

  

 
𝐿̃(𝑇̂𝑖) ≜

𝒀𝒏

𝜎2
(𝒄̂𝒏 − 𝒄′𝒏)𝑇̂𝑖 =

2

𝜎2
{𝑌𝑖 +

𝑇̂𝑖

2
(∑ 𝑌𝑠

𝑠≠𝑘

𝒄̂𝒏 − ∑ 𝑌𝑠

𝑠≠𝑘

𝒄′𝒏)} (17) 

 𝐿̃(𝑇̂𝑖) = 𝑌𝑖 +
𝑇̂𝑖

2
(∑ 𝑌𝑠

𝑠≠𝑘

𝒄̂𝒏 − ∑ 𝑌𝑠

𝑠≠𝑘

𝒄′𝒏
) = 𝑌𝑖 + 𝐿𝑖

𝑒 (18) 

 𝐿̃(𝑇̂𝑖) = 𝛽𝑖𝑡𝑒𝑟𝑐̂𝑖 (19) 

 𝐿𝑟𝑜𝑤(𝑇̂𝑖) =  𝑌𝑖 + 𝛼𝑖𝑡𝑒𝑟𝐿𝑟𝑐,𝑖
𝑒 + 𝛼𝑖𝑡𝑒𝑟𝐿𝑐𝑟,𝑖

𝑒  (20) 

 𝐿𝑐𝑜𝑙  (𝑇̂𝑖) =  𝑌𝑖 + 𝛼𝑖𝑡𝑒𝑟𝐿𝑐𝑟,𝑖
𝑒 + 𝛼𝑖𝑡𝑒𝑟𝐿𝑟𝑐,𝑖

𝑒  (21) 

圖7. 渦輪解碼器的架構圖[3] 
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F. 模擬方式與結果 

將𝑛位元二進制碼字𝑢以兩個相同(𝑛, 𝑘, 𝑑) eBCH 碼進行區塊渦輪碼編碼。由二進制

相位偏移調變，經可加性白高斯雜訊通道得到碼字𝑟。將𝑟以實作的乘積渦輪解碼器解

碼，取 Chase 解碼器的不可靠位元數為⌊𝑑 2⁄ ⌋，𝑑為乘積碼的最小距離。在四次迭代下

有圖8結果，其中藍色線結果取自論文[4]。由結果發現乘積渦輪解碼器的解碼表現對

和迭代次數相關的參數𝛼𝑖𝑡𝑒𝑟 , 𝛽𝑖𝑡𝑒𝑟非常敏感，經過實驗調整參數後，可與論文表現相符。 

 

圖 8. 乘積渦輪解碼器對區塊渦輪碼(32, 26, 4)2的解碼錯誤率表現 

 

3.2.3 未來研究 

在重現了上述兩篇論文之後，希望將實作的乘積渦輪解碼器中的兩個行列解碼器

利用 ORBGRAND解碼器進行替換。 

在重現中我們了解到，ORBGRAND 解碼器和乘積渦輪解碼器的共通點在於，兩

個解碼器都要由某種方式產生出錯誤碼型。其中 ORBGRAND 使用的是滑坡演算法，

而乘積渦輪解碼器採用的是 Chase解碼器。分析兩個解碼器：ORBGRAND的優點在於

滑坡演算法無須在解碼過程中生成錯誤碼型，可預先製成表，以查表方式逐一檢查錯

誤碼型。而缺點在於若雜訊很大時要成功解碼，往往要成千上萬的比對次數；關於乘

積渦輪解碼器的優點在於 Chase 解碼器過程中無須像 ORBGRAND 一樣產生非常多錯

誤碼型，而是生成一小部份候選碼字再透過迭代解碼。其缺點在於要在解碼的當下產

生錯誤碼型，這造成複雜度來源。 

若將實作的乘積渦輪解碼器中的兩個行列解碼器利用 ORBGRAND 解碼器進行替換，

則結合了兩個解碼器的優點。如此可以利用滑坡演算法產生二到數個碼字，而將這些

碼字以乘積渦輪解碼器的迭代方式解碼。將降低解碼複雜度。 
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4. 結論 

本專題嘗試在超可靠低延遲通信(Ultra-Reliable Low-Latency Communication, URLLC)

的解碼器中尋找可能的機器學習改善方案。 

在第一部分，我們旨在熟悉機器學習解碼器的原理與實作。針對最小和演算法、正

規化最小和演算法開發以機器學習優化的短碼長低密度奇偶檢查碼解碼器。結果顯示，

共參數神經正規化最小和演算法，在錯誤率表現上較神經正規化最小和演算法好，可

能因神經正規化最小和演算法含有大量權重，而導致過擬合。相對共參數神經正規化

最小和演算法因其共參數的特性防止過擬合的發生，同時較少的參數也讓訓練上的時

程較短。 

第二部分，我們重現了兩個短碼長解碼演算法：ORBGRAND 和乘積渦輪解碼。透

過在實作中的發現，利用 ORBGRAND 的預先處理錯誤碼型的優點，並用乘積渦輪解

碼器迭代解碼的方式彌補 ORBGRAND 雜訊很大時要相當多比對次數的缺點。提出將

乘積渦輪解碼器中的兩個行列解碼器利用 ORBGRAND 解碼器進行替換的構想。其中，

乘積渦輪解碼器的錯誤率表現對於傳遞訊息的權重相當敏感。查閱相關文獻，並未提

及該權重的得出方式。由此，結合第一部份的經驗我們認為以機器學習的方式來找到

最佳的權重，是最佳化乘積渦輪解碼器的方法。 

由於時程關係，在本專題並未實作我們所提出的新解碼器，以及其機器學習優化方

案。但是我們的分析和文獻回顧仍然有助於理解相關技術及其在解碼過程中的潛在影

響。這些洞察為未來的研究提供了一個有價值的起點。 
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6.心得 

錯誤更正碼是一個在大學部較少接觸的領域，在大學部基礎課程只接觸過最簡單

的漢明碼和重複碼。在十個月的研究過程中，我們從最基礎的漢明碼複習起，並開始

學習一些較為現代的編碼，包括 BCH碼(Bose–Chaudhuri–Hocquenghem code)，和5G

標準中的低密度奇偶檢查碼（Low-density parity-check code，LDPC code）、極化碼(Po-

lar Codes)。在學習過程中也實作不同碼的編碼方式及對應的經典解碼器，包括低密度

奇偶檢查碼的和積演算法(Sum-Product Algorithm)，極化碼的列表連續消除演算法(Suc-

cessive Cancellation List)等。此外，我們也練習了機器學習解碼器的實作。 

在對不同種類的編碼有初步的認識後，我們分工做不同方向的研究：玠旻主要研

究短碼長的低密度奇偶檢查碼的最小和演算法及正規化最小和演算法；政翰主要研究

ORBGRAND 演算法及區塊渦輪碼的渦輪解碼演算法。感謝彼此在遇到困難時的相互

協助，雖然我們的新解碼器和機器學習優化方案沒有來得及實現，但在十個月內，對

於一個幾乎陌生的領域，從基礎知識到對錯誤更正碼領域有較為深入的了解，並能對

於演算法的缺點提出改善方案，我們相當有成就感。在實作中，發現問題，並解決問

題的研究的過程也讓我們獲益良多。 

 最後，我們特別感謝指導教授翁詠祿老師及博士班學長古軒。感謝教授在每週的

討論中提供指導與建議，指引可能的研究方向。也感謝學長對於錯誤更正碼基礎知識

的教學，並在我們遇到困難時抽出時間和我們討論問題。 


