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摘  要：针对现有基于神经网络的极化码译码算法仅能对短码进行译码的问题（码长 N≤64），提出针对极

化码长码（N≥512）的卷积神经网络译码算法，利用神经网络 epoch 和 batch 参数来调控神经网络的输入，而

不是固定从数据样本中抽取一定比例用作训练集和测试集，解决了由码字过长造成的数据爆炸问题。此外，

研究了 batch 和 epoch 参数对卷积神经网络译码性能的影响及神经网络使用不同激活函数的性能差异。仿真结

果表明，与传统 SCL（successive cancellation list，串行抵消列表）译码算法比较，卷积神经网络在低信噪比

下取得略优于 SCL（L=2）的性能，在高信噪比下取得与 SCL（L=2）算法相近的性能，并且训练数据集越大，

神经网络译码性能越好。 
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Abstract: In order to solve the problem that the existing Polar code decoding algorithm based on neural network can 
only decode short codewords (codewords length N≤64), a new decoding algorithm using convolution neural network 

for long codewords (N≥512) was put forward. Instead of using a fixed drawn from the data sample proportion as 

training set and test set, the neural network parameters epoch and batch were used to control the neural network input, 

and the data explosion problem caused by the long codewords was solved. In addition, the influence of batch and 

epoch parameters on the decoding performance of convolution neural network was explored and the performance 

difference of neural network using different activation functions were investigated. Simulation results show that with 

the traditional SCL (successive cancellation list, L=2) decoding algorithm, convolution neural network in low sig-

nal-to-noise ratio on the performance is better than that of SCL (L=2), in high signal-to-noise ratio and SCL (L=2) 

algorithm of similar performance, and the larger the training data set, the better the decoding performance of neural 

network. 
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1  引言 

5G 已经在许多国家被广泛推广[1]，极化码作

为 5G 控制信道短码的编码技术，广泛应用于无

线通信领域[2]。在极化码译码算法研究方面，深

度学习的发展为极化码译码提供新的途径，研

究人员试图利用神经网络来解决极化码的译码

问题[3]。 

参考文献[4]提出了使用神经网络来代替传统

BP（belief propagation，置信度传播）译码算法的

子译码器，改进了极化码 BP 迭代译码算法，在降

低算法复杂度的同时，译码性能也有所提升。参

考文献[5]提出了使用循环神经网络进行线性码译

码的译码算法，在减少参数的前提下得出了与全

连接神经网络相近的误码率性能。参考文献[6]研

究了全连接神经网络在不同隐藏层数、每个层的

节点数和激活函数条件下的译码性能。最近，参

考文献[7]发现极化码比随机码更容易被学习，将

极化码和随机码分别用全连接神经网络进行译

码，给出了极化码短码和随机码短码之间的译码

差别。 

尽管上述文献已经对基于神经网络的极化码

译码进行了充分的研究，但这些算法都是针对短

码（N≤64）译码，对于极化码长码数据集（
N2 ，

N 为码长）来说，当 N 增大时，数据集呈爆炸式

增长，会导致神经网络数据输入阻塞。针对这一

问题，本文提出了基于卷积神经网络极化码长码

译码，解决了数据集过大的问题，同时，取得与

SCL（L=2）译码算法相近的性能。 

2  极化码译码及卷积神经网络简介 

2.1  极化码译码简介 

在信息传输过程中，干扰和噪声会影响信息

传输的质量，可以使用信道编码技术提高信息传

输可靠性[8]。2009 年，Arikan E 提出了极化码的

概念，并证明极化码在二进制离散无记忆信道下，

当码长无限长时，能够达到香农极限[9-10]。极化码

译码算法主要是串行抵消（successive cancella-

tion，SC）译码算法：当码长无限长时，极化码

的 SC 译码性能接近香农极限；而对于中短码长极

化码，信道极化不完全会导致 SC 译码性能不足[11]。

极化码译码器的作用是根据译码器接收序列，通

过一系列迭代运算得到信息序列的估计值。SC 译

码器通过已知序列（ cA
N uy ,1 ）产生对

Nu1 的估计

值
Nu1ˆ 。SC 译码器包含 N 个译码单元，每个译码

单元对应一个信息源， SC 译码是按位译码。其

中冻结位对于译码端是已知的，对于信息位，译

码器需要进行似然比的迭代运算，并且需要借助

先前译码估计
1

1̂
−iu ，对于第 i 位进行译码判决，可

以通过式（1）计算似然比： 
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SC 译码算法在每次译码判决时会直接给出

当前位的估计值，为“0”或者“1”，这种方式仅

能保证局部最优化，对于整个译码过程来说，如

果能保证全局最优化，那么就可以改善 SC 译码的

缺陷。SCL 译码算法可以保留 L 条译码路径，与

SC 相比，它的译码性能更好，但需要更多译码时

延和存储空间[12]。 

2.2  卷积神经网络简介 

近年，卷积神经网络在图像处理方面取得了

优异的性能，更在降噪上独树一帜[13-15]。这主要

表现在隐藏层中的卷积层和池化层极大地减少了

网络所需的训练参数，减少了算法复杂度，进而

加快了训练速度，也有利于抗过拟合和提高算法

的稳健性。与全连接神经网络不同，卷积神经网

络的特征是先从矩阵的某个局部区域进行特征提

取，再用相同的方法在另一个区域进行特征提取，
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即用同一个卷积核对全部的矩阵区域进行卷积计

算，得到整张矩阵图对应于这个卷积核的特征图。

在特征提取中，需要使用激活函数来进行区别，

如图 1 所示，使用卷积核对输入层矩阵提取特征，

通过激活函数递归，最后通过输出层输出，表 1

中介绍了几种不同类型的激活函数。 

 
图 1  CNN 结构 

表 1  激活函数 

激活函数 表达式 激活函数 表达式 

linear x Sigmoid 1
e 1x +

 

ReLU max（0, x） tanh 2

2

e 1
e 1

x

x

−

+
 

 

3  基于 CNN 的极化码长码译码 

3.1  基于卷积神经网络的极化码译码 

CNN（convolution neural network，卷积神经

网络）译码算法架构如图 2 所示，在信号发射端，

信息序列为 X，长度为 K，然后，将 X 编码为码

率为 1/2 的极化码（N，K），其中 N 为码长，K

为信息位长度，编码后的码字为 U，通过 BPSK

（binary phase shift keying，二进制相移键控）调制

为适合在信道传输的符号 S，本文假设信道为加性

高斯白噪声信道。在信号接收端，接收符号 Y 可

以表示为：Y=S+n（n 为噪声）。 

 
图 2  CNN 译码算法架构 

噪声服从高斯分布，是 1×N 的向量，传输符

号 Y 通过卷积神经网络得到译码符号 X1。损失函

数是实际神经网络输出与期望输出之间的差值。

在本文中，使用 Sigmoid 作为激活函数，使用均

方误差作为损失函数，其定义为： 
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通过神经网络反向传播算法（梯度下降）优

化神经网络参数，达到最小化损失函数的目的，

得到最佳的译码性能[16-17]。在实验过程中，对于

CNN 参数定义见表 2。 

表 2  CNN 参数定义 

隐藏层类型 卷积核大小/步长 输入尺寸 

卷积层一 3×1/1 N×1×1 

池化层一 2×1/2 N×1×8 

卷积层二 3×1/1 N/2×1×8 

池化层二 2×1/2 N/2×1×16 

卷积层三 3×1/1 N/4×1×16 

池化层三 2×1/2 N/4×1×32 

卷积层四 N/8×1/1 N/8×1×32 

squeeze 降低维度 1×1×K 

Sigmoid 分类输出 1×K 

 
3.2  数据处理 

基于 CNN 的极化码译码可以视为一种有监

督的学习方法，其构建分为两个阶段，即训练阶

段和测试阶段[18-19]。在训练阶段，利用生成的多

组训练样本对神经网络中的权值和偏差进行校

正，使损失函数达到最小。测试阶段，也就是实

际的译码阶段，只是对接收到的信息序列进行估

计。在神经网络的训练阶段有两大难题：首先是

实验数据的生成，其次，由于在实际解码过程中

的信噪比不确定，因此需要找到一个最佳的训练

信噪比，使得在实际解码过程（测试）中达到最

优译码性能。 

数据生成可以这样描述：从信息比特集合

M(2N)（码长为 N，码率为 1/2）中随机抽取 X
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（128× 610 ），然后通过信道编码、BPSK 调制，然

后通过信道得到向量 Y（128× 610 ），测试集也是

从 M 中随机选取的，数据大小为 128× 510 。在实

验过程中，1 024 码长所生成的数据量过于巨大，

导致数据无法在训练阶段完成输入，为了解决这

一问题，本文去掉中间数据的存储，直接将生成

的数据作为输入，通过 batch 和 epoch 这两大参数

来限制输入数据的大小，而在测试过程采用同样

的数据处理方式。这样，训练阶段及测试阶段的

数据都是从 2N组数据中随机抽取的，在训练阶段

的数据几乎不可能出现在测试阶段，因此神经网

络的过程更像是学习，而不是阅读和记录。同时

也可以评估神经网络的泛化能力。关于训练过程

中信噪比的设定，由于实际解码（测试阶段）的

信噪比未知且时变，因此神经网络译码性能在很

大程度上取决于训练样本的信噪比。本文的训练

信噪比设置方法称为归一化验证误差[7]。用 tρ 和

vρ 表示训练集和验证集的信噪比，相应的用

NNDBER ( , )t vρ ρ 表示在 tρ 训练后的 CNN 在 vρ 上

的误比特率。用
MAPBER ( )vρ 表示 MAP 译码在信

噪比为 vρ 的误比特率，对于 S 组不同的验证数据

集，其信噪比表示为 v,1 ,2 ,, , ,v v sρ ρ ρ 。 

 ∑=
S

sv

vt
t S 1 ,MAP

NND

)(BER
),(BER1)(NVE

ρ
ρρρ  （4）

 
其中，当 tρ → +∞时，训练阶段没有噪声，神经

网络不能译码；当 tρ → −∞ 时，训练阶段只有噪

声，神经网络不能学习码字之间的结构。这清楚

地表明在这两种之间有一个最优值，因此，使用

不同的信噪比 tρ 的数据集来训练神经网络，本文

选择最优的 tρ ，使得 NVE 最小。 

4  仿真结果与分析 

在实验中，极化码（N，K）的码率为 1/2，

其中 N 表示极化码码字长度，K 为信息位长度，

极化码编码信息位采用高斯近似选取。训练阶段

输入是从 M（2N，N 为码长）中随机抽取 128× 610

组 1 024×1 个序列，测试阶段输入从 M 中随机抽

取 128× 510 个序列，batch 设置为 128，epoch 设

置为 610 ，在训练阶段的信噪比设置为 0~20 dB，
测试阶段的信噪比为 0~4 dB，间隔为 0.5 dB。   

图 3、图 4 为 CNN、SC、SCL 译码算法在码长为

1 024 和 512 时的译码曲线。图 5、图 6 为在 batch

不变的情况下，epoch 分别为 410 、 510 、 610 时的

卷积神经网络的误码曲线。图 7、图 8 为在总训练

集为128× 610 不变的情况下，batch为别为64、128、

256 下的卷积神经网络的误码率曲线。图 9 为不同

激活函数下的卷积神经网络译码曲线。 

 
图 3  不同译码算法误码比特性能（N=1 024） 

 
图 4  不同译码算法误码比特性能（N=512） 

从图 3 和图 4 看出，对 SC、SCL 译码算法来

说，码长越长，译码性能越好，卷积神经网络在

信噪比较低的情况下性能优于传统译码算法，但

是，随着信噪比的增加，曲线下滑幅度明显减小， 
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图 5  不同 batch 下的神经网络译性能（N=1 024） 

 
图 6  不同 batch 下的神经网络译码性能（N=512） 

 
图 7  不同 epoch 下的神经网络译码性能（训练集不变，N=1 024） 

卷积神经网络在高信噪比下取得与 SCL（L=2）算

法相近的性能。从图 5~图 8 中看出，epoch 越大，

卷积神经网络的译码性能越突出，在 batch 不变的

条件下，epoch 指数级的改变影响了训练集的大

小，而在训练集大小不变的情况下，改变 batch

大小对译码性能的影响几乎可以忽略，这说明在 

 
图 8  不同 epoch 下的神经网络译码性能（训练集不变，N=512）   

 
图 9  不同激活函数下的神经网络译码性能 

（batch=128，N=1 024，epoch = 610 ） 

一定范围内改变 batch 的大小几乎不会对神经网

络的译码性能产生影响。从图 9 中可以看出，基

于卷积神经网络的极化码译码算法中 linear 激活

函数的性能较差，Sigmoid 最好。 

5  结束语 

本文提出了基于卷积神经网络的极化码长码

译码算法，基于卷积神经网络对极化码码字结构

和噪声特征进行提取，通过误差函数达到对神经

网络参数的调控，以此得到最佳译码性能，通过

对 epoch和 batch参数的调控来达到对神经网络的

输入进行限制，解决了数据量过大产生的输入阻

塞。虽然本文研究了基于卷积神经网络的极化码

长码的译码性能，但由此可以以点击面，基于不

同神经网络的极化码译码算法、神经网络的其他
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因素等都有较大的研究价值和实际作用，而极化

码译码算法的研究会在未来相当长的一段时间成

为大众的焦点。 
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