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В помехоустойчивом кодирование существует множество методов декодирования. Однако до сих пор нет
универсальных способов для декодирования данных. Развитие нейронных сетей дает возможность вплот-
ную приблизиться к единому методу декодирования, при этом не уступая по основным показателям клас-
сическим методам. В докладе рассмотрена методология декодирования блочных кодов с использованием
нейронных сетей.

Введение

Помехоустойчивое кодирование сегодня яв-
ляется неотъемлемой частью процесса передачи
информации, значимость которого в современ-
ном информационном обществе трудно переоце-
нить. При этом необходимо отметить, что имен-
но декодер играет ключевую роль в исправлении
ошибок. Именно скорость декодирования и спо-
собность к обнаружению и исправлению ошибок
определяет качество того или иного метода де-
кодирования. Для декодера оно так же опреде-
лится и сложностью реализации алгоритма де-
кодирования. Идеальный декодер должен рабо-
тать как универсальное средство с единым ме-
тодом декодирования и отличаться высокой ско-
ростью декодирования и уровнем обнаружения и
исправления ошибок. В рамках диссертационной
работы исследуется нетривиальный способ деко-
дирования, а именно декодирование с использо-
ванием нейронных сетей. Данный метод отлича-
ется от четких математических методов, тем что
система не делает «прямых» вычислений при де-
кодировании, а пытается «по памяти» получить
из полученного сообщения исходное.

I. Основная идея метода декодирования

Как уже было сказано нейронная сеть не
вычисляет исходное сообщение, а скорее пытает-
ся «узнать» его. Человек обладает способность
читать предложение с ошибками, а также ис-
правлять их, путем тренировки нейронов моз-
га на запоминание и дальнейшее распознава-
ние(классификацию) полученных паттернов. С
появлением идеи нейронных сетей стало воз-
можно обучить машину запоминать необходи-
мый словарь (например исходное сообщение) и
распознавать в полученном сообщение исходное.
При содержании в переданном сообщение ошиб-
ки замена исходным сообщением исправит ошиб-
ку. Однако нельзя просто передать исходящее
сообщение и надеяться, что машина поймет его
правильно, как человеку так и машине нужен
контекст. Именно этим контекстом является из-
быточные символы при кодировании.

II. Использование нейронных сетей

Нейронные сети на данный момент могут
решать ряд задач. Для декодирования наиболее
интересна возможность решения задачи класси-
фикации, которая состоит в определении при-
надлежности входного образа (например, языко-
вого сигнала или рукописного символа), пред-
ставленного вектором признаков, к одному или
нескольким предварительно определенным клас-
сам. Как правило, нейронные сети оказывают-
ся наиболее эффективным способом классифи-
кации, потому что генерируют фактически боль-
шое число регрессионных моделей (которые ис-
пользуются в решении задач классификации ста-
тистическими методами).

Использование нейронных сетей на практи-
ке сводится к решению ряда задач. Заранее не
известно, какой сложности (размера) может по-
требоваться сеть для достаточно точной реализа-
ции отображения. Эта сложность может оказать-
ся чрезмерно высокой, что потребует сложной
архитектуры сетей. В работе [2] доказано, что
простейшие однослойные нейронные сети способ-
ны решать только линейно разделимые задачи.
Это ограничение преодолимо при использовании
многослойных нейронных сетей. В общем виде
можно сказать, что в сети с одним скрытым сло-
ем вектор, соответствующий входному образцу,
преобразуется скрытым слоем в некоторое но-
вое пространство, которое может иметь другую
размерность, а затем гиперплоскости, соответ-
ствующие нейронам выходного слоя, разделяют
его на классы. Таким образом, сеть распознает
не только характеристики исходных данных, но
и «характеристики характеристик», сформиро-
ванные скрытым слоем. Последнее и позволяет
найти корреляционные зависимости между ин-
формационными и избыточными символами со-
общения. Что дает возможность нейронной си-
стеме узнать исходное сообщение и тем самым
исправить ошибки. Так же при наличие большо-
го числа классов возникает проблема связанная с
представлением данных для выхода сети. Наибо-
лее простым способом представления выходных
данных в таком случае является вектор, компо-
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ненты которого соответствуют различным номе-
рам классов. При этом i -я компонента вектора
соответствует j -му классу. Все остальные ком-
поненты при этом устанавливаются в нуль. Од-
нако тогда число выходов будет соответствовать
числу классов и тем самым сильно увеличить
сложность сети. В реальных системах передачи
данных редко применяться коды с малой длин-
ной кодового слова. Исходя из этого предлага-
ется использовать выходной вектор представля-
ющий собой номер кластера, записанный в дво-
ичной форме. Тогда при наличии ста двадца-
ти восьми классов потребуется вектор из восьми
элементов. Данный вариант будет более простым
для реализации, однако теоретически уменьшит
способность сети к распознаванию исходного со-
общения.

При классификации большее значение име-
ет выбор данных. Так, для блочных кодов ис-
ходными данными являются кодовая последо-
вательность, переданное сообщение. Для деко-
дирования целесообразно использовать передан-
ное сообщение как входные данные. На выход-
ном слое будет в зависимости от представления
данных указатель на номер класса, который ука-
жет, какая кодовая последовательность была из-
начально передана или же сама кодовая после-
довательность. Как уже было сказано в преди-
словии в данном декодере будет использоваться
«тренировка» , а именно обучение с примерами.
Входному слою содержащему кодовую последо-
вательность ставиться в соответствие преставле-
ние класса, соответствующее исходному сообще-
нию.

III. Пример нейронного декодера

Топологию сети приведем на примере кода
Хэмминга (7,4). Именно код Хэмминга считает-
ся наиболее удобным для демонстрации работы
нейронных декодеров, поэтому он используется
во всех основных работах по данной тематике [3].
Кодовая последовательность подается на семь
элементов на входном слое. Скрытый слой так-
же состоит из семи элементов, связанных рекур-
рентно, для получения корреляции между сим-
волами переданного сообщения. При этом ин-
формационных символов всего четыре, что со-
ответственно дает шестнадцать вариаций кодо-
вых последовательностей или классов для сети.
В соответствии с этим используется либо шест-
надцать элементов выходного слоя, либо четы-
ре в зависимости от применяемого кодирования
классов. В данном примере применяется сеть Ге-
ленбе, так как она лучше всего соответствует за-
даче неявной классификации. В данной сети обу-
чение происходит методом градиентного спуска
с минимизацией среднего количества неправиль-
ных классификаций. Схема данной сети показа-
на на рис. 1. Необходимо отметить, что обучение
не требуется при дальнейшей работе декодера,

а только служит для первоначальной настройки
сети.

Рис. 1 – Схема нейронной сети для декодера
Хэмминга (7,4)

Данный декодер на базе кода Хэмминга и
нейронной сети показывает результаты декоди-
рования сравнимым и лишь немного уступающие
«мягкому» декодеру кода Хэмминга, что дока-
зывает успешность применения нейронных сетей
для блочных кодов.

Рис. 2 – График зависимости вероятности ошибки
после декодирования от уровня шума в канале (7,4)

Заключение

При использовании нейронных сетей в пер-
спективе можно получить универсальный метод
декодирования линейных блочных кодов. Пред-
ложенный метод также обладает хорошими по-
казателями с точки зрения обнаружения и ис-
правления ошибок.
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