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Résumé – L’utilisation des réseaux neuronaux progresse dans plusieurs domaines, notamment les télécommunications. Cependant,
en ce qui concerne les codes correcteurs d’erreurs, le consensus actuel est que les outils d’Intelligence Artificielle (IA) peuvent au
mieux faire aussi bien que ceux qui existent déjà, sans vraiment apporter de simplification : l’enthousiasme des débuts s’est estompé.
Dans cet article, nous montrons qu’il est possible d’utiliser l’IA comme un oracle pour identifier et améliorer progressivement les
faiblesses d’une matrice construction d’un code. Nous avons appliqué cette approche à l’optimisation de la structure de base des
codes LDPC standardisés pour la cinquième génération de téléphonie mobile appelée 5G. Pour les petites matrices, nous avons
obtenu des gains de performance significatifs allant jusqu’à 1,3 dB en rapport signal-bruit pour un taux d’erreur de trame de 10−2.

Abstract – The use of neural networks is advancing across several fields, notably telecommunications. However, regarding
error-correcting codes, the current consensus is that Artificial Intelligence (AI) tools can at best perform on par with existing
methods, without offering real simplifications; the initial enthusiasm has waned. In this article, we demonstrate that it is possible
to employ AI as an oracle to progressively identify and improve the weaknesses in a code construction matrix. We applied this
approach to optimizing the base structure of LDPC codes standardized for the fifth generation of mobile telephony, known as 5G.
For small matrices, we achieved significant performance gains of up to 1.3 dB in signal-to-noise ratio at a frame error rate of 10−2.

1 Introduction
Les codes Low-Density Parity Check (LDPC) de la 5G offrent
une grande flexibilité remarquable au niveau du rendement et
de la taille des codes, grâce à une construction hiérarchique où
la matrice de parité finale H est obtenue par extension d’un fac-
teur Zc sur une matrice de base. Ce type de matrices s’appelle
Quasi-Cyclic LDPC (QC-LDPC) [1]. Si les codes de la 5G
ont des performances excellentes pour les messages de grande
taille (supérieurs à 1000 bits), ils sont, en revanche, beaucoup
moins performants pour les petites tailles. En effet, dans le stan-
dard 5G, les matrices de parité dédiées aux messages de petite
taille possèdent un nombre élevé de cycles courts. Ces derniers
génèrent des structures topologiques particulières (trapping
set, absorbing set [9]) qui affectent fortement la convergence
des algorithmes itératifs de décodage appelés "Belief Propaga-
tion" (BP) [5]. Dans cet article, nous désignerons ce type de
structure sous le terme générique de Structures Topologiques
Pénalisantes (STP).

Il existe une abondante littérature sur l’optimisation des
codes LDPC pour des blocs de petite taille. Cette littérature
contient deux volets complémentaires : la construction de ma-
trices de parité et le décodage des codes. Dans cet article, nous
nous intéressons uniquement à la première question. Au niveau
du décodage, nous n’utilisons que l’algorithme Normalized
Min-Sum [8]. La littérature sur la construction de codes courts
se divise en deux branches : les méthodes classiques basées sur
la connaissance fine des STP [8] et les méthodes agnostiques.
Dans ce dernier champ, nous pouvons par exemple citer [2],
qui utilise un algorithme d’optimisation génétique. Nous nous
intéressons principalement à des méthodes basées sur l’ap-

prentissage automatique à base de réseaux de neurones. Ces
méthodes reposent sur le fait que l’algorithme de décodage
peut être vu comme un graphe de calcul dérivable, sur lequel
il est possible d’appliquer la rétropropagation de gradient pour
apprendre de bons codes. Dans ce domaine encore peu exploré,
nous pouvons citer en particulier [4]. Bien que ces recherches
aient produit quelques résultats, les matrices de parité H ob-
tenues n’ont pas de structure particulière, et encore moins la
structure Quasi-Cyclique utilisée dans le standard 5G.

Cet article présente une nouvelle méthode visant à construire
de façon agnostique de bons codes QC-LDPC de petite taille.
La méthode proposée est dérivée de [4]. Elle est basée sur
l’amélioration itérative de la matrice de parité H en utilisant à
chaque itération l’information apportée par le gradient rétro-
propagé sur le graphe de calcul du décodeur itératif. D’un point
de vue pratique, ce dernier est assimilé à un réseau de neurones
récurrents (RNN). Une agrégation par bloc permet d’optimi-
ser la matrice en conservant sa structure Quasi-Cyclique. En
appliquant la méthode proposée, nous avons pu construire de
nouvelles familles de matrices ayant les mêmes contraintes
que celles de la 5G (pour la rétrocompatibilité), mais ayant
des performances significativement supérieures. De plus, effet
bénéfique secondaire, les matrices obtenues sont moins denses,
et par conséquent, moins complexes à décoder.

Le reste de l’article est structuré en quatre sections : la Sec-
tion 2 introduit les codes LDPC de la norme 5G. Les travaux
antérieurs sur l’application des RNN aux codes LDPC sont
abordés dans la Section 3. La Section 4 propose une méthode
d’amélioration des codes LDPC pour la 5G. Enfin, la Section
5 présente les résultats expérimentaux concernant les perfor-
mances de décodage des codes que nous avons construits.
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2 Code LDPC et code QC-LDPC de la
5G

L’algorithme de Belief Propagation (ou algorithme de somme-
produit) repose sur l’échange de messages entre les nœuds de
variable (bits) et les nœuds de parité dans un graphe de Tan-
ner, qui peut être représenté par une matrice de parité H. On
considère les notations suivantes : λi : le rapport logarithmique
de vraisemblance (LLR) provenant du canal pour le bit bi et
h(i, j) ∈ {0, 1} est l’élément en position i, j de la matrice H.
Une valeur h(i, j) = 1 indique une connexion entre le nœud
de variable j et le nœud de parité i, Li→j le message du nœud
de parité i au nœud de variable j et enfin, Lj→i le message du
nœud de la variable j au nœud de parité i. À l’initialisation,
les messages Li→j sont égaux à λi. Puis, chaque itération de
décodage est constituée de la mise à jour des nœuds de parité
(1), suivie de la mise à jour des nœuds de variable (2), comme
indiqué ci-dessous :

Lj→i = 2h(i, j) tanh−1

 ∏
i′,i′ ̸=i

h(i′, j) tanh

(
Li′→j

2

) ,

(1)

Li→j = h(i, j)

λi +
∑

j′,j′ ̸=j

h(i, j′) ∗ Lj′→i

 . (2)

Une fois toutes les itérations réalisées, la probabilité a pos-
teriori Li du bit i est calculée comme suit :

Lj = λj +
∑
i

h(i, j)Li→j . (3)

La décision binaire estimée est alors 0 si Li > 0, 1 sinon. A
partir de Lj , on détermine la probabilité pj que le jime nœud
de variable soit égal à 1 comme pj = 1

1+eLj
. Cette formulation

du BP inclut inutilement tous les coefficients nuls de H, ce qui
n’est pas optimal, mais elle reste nécessaire pour la suite de
l’article.

La norme 5G contient la définition de deux matrices bi-
naires protographes ou Base Graph (BG), désignées par BG1
et BG2. La première, BG1, est appliquée aux grands blocs,
tandis que la seconde est conçue pour les petits blocs et les
faibles rendements de codage. Dans cet article, nous appli-
quons la méthode d’optimisation sur BG2. Cette matrice de
base est subdivisée en sous-matrices dont la partie d’infor-
mation contient kb colonnes, qui correspondent, après expan-
sion d’un facteur Zc, au kb× Zc bits d’information du code
(les valeurs possibles de kb sont 6, 8, 9 et 10). Le standard
5G est structuré en sous-ensembles de facteur d’expansion,
chaque sous-ensemble est associé à une matrice de base BM.
Pour un sous-ensemble de facteurs d’expansion, la matrice
BG2 est associée à une matrice de base BM prenant ses
valeurs dans {−∞, 0, 1, . . . , Zmax − 1}. Si BG(i, j) = 0,
BM(i, j) = −∞ alors l’expansion se à partir de la matrice
nulle Zc × Zc. Si BG(i, j) = 1, alors l’expansion se réalise à
partir de la matrice identité Zc × Zc ayant subi une rotation
circulaire de ses colonnes d’un facteur BM(i, j) mod Zc.
Ainsi, une matrice BG de taille m × n génère une matrice
H de taille (M,N) = (mZc, nZc). La figure 1 illustre la
construction d’une matrice H de taille 3× 6 avec Zc = 3.

[
1 0

]
BG

Zc = 3−−−−→
[
2 −1

]
BM

Zc = 3−−−−→

0 0 1 0 0 0
1 0 0 0 0 0
0 1 0 0 0 0


H

FIGURE 1 : Construction de la matrice H.

3 Construction de matrice par auto-
encodeur

Comme indiqué dans la section précédente, il est possible
de représenter un décodeur LDPC comme un graphe entiè-
rement connecté avec des fonctions dérivables comme indi-
qué dans la figure 2. Dans ce graphe, toutes les connexions
sont associées à un facteur multiplicatif égal à h(i, j) que
l’on peut considérer comme le poids d’une synapse d’un
réseau de neurones. La qualité d’un décodage peut être ca-
ractérisée par la Binary Cross Entropy (BCE) B définie par
B = − 1

N

∑N
j=1(bj log(pj)+ (1− bj) log(1− pj)) avec bj le

bit émis et pj la probabilité qu’il soit égal à 1.
La Figure 2 représente de façon simplifiée le processus

d’optimisation d’une matrice LDPC proposée dans [7]. Cette
méthode est appelée Gradient Quantization Learning Belief
Propagation (GQLA-BP). Elle consiste à améliorer itérative-
ment la matrice de parité H par une succession de matrices
Ht, t = 0, 1, . . . , tmax. Chaque étape est constituée de deux
phases : une phase d’apprentissage (ou recherche des STP de
Ht) par l’algorithme du gradient, puis une phase de modifi-
cation de la matrice pour tenter d’obtenir une matrice Ht+1

améliorée.
La phase d’apprentissage est réalisée en utilisant le mot

tout à zéro et en injectant Ne erreurs aléatoirement parmi les
N bits du mot de code tout à zéro. La valeur de Ne est un
paramètre important. En effet, si Ne est trop faible, le message
est directement décodé et il n’y a pas d’erreurs de décodage
sur lesquelles "apprendre". Réciproquement, si Ne est trop
élevé, le décodeur ne converge pas et ajoute plutôt des erreurs :
le gradient ne peut alors exhiber aucune tendance. La BCE
devient : B = − 1

N

∑N
j=1 log(1− pj).

Le calcul du gradient permettant de diminuer la BCE est
rétropropagé couche par couche par l’algorithme du gradient
pour évaluer comment modifier les poids des synapses (les
valeurs h(i, j)) pour améliorer la qualité du décodage. En accu-
mulant les valeurs des gradients associées à une même branche
pour des batchs de 32 mots bruités, et en ré-itérant le processus
jusqu’à ce qu’au moins un élément soit supérieur ou égal à la
valeur seuil s (définie initialement). Avec un algorithme clas-
sique de gradient, la connexion Ht(i, j) serait mise à jour car
Ht+1(i, j) = Ht(i, j) −Gt(i, j) pour minimiser la fonction
de coût. Les coefficients appartenant à l’ensemble {0, 1}, une
telle transformation est impossible. On peut toutefois noter
que Ht(i, j) = 1 et Gt(i, j) positif et de grande magnitude
incitent à changer le coefficient Ht+1(i, j) de un ezéroro. Sy-
métriquement, Ht(i, j) = 0 et Gt(i, j) négatif et de grande
magnitude incitent à changer le coefficient Ht+1(i, j) de 0
en 1. Le principe et les détails de cet algorithme appelé Gra-
dient Quantization LeArning (GQLA) sont disponibles dans
[7]. Cette méthode s’avère efficace pour les matrices de petites
tailles. Toutefois, elle ne prend pas en compte les contraintes
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inhérentes à la structure des codes LDPC de la 5G. Pour ré-
soudre ce problème, nous proposons d’intégrer la structure QC
du code dans le processus d’optimisation de la matrice.

FIGURE 2 : Représentation d’une itération de l’algorithme
GQLA-BP

4 Quasi-Cyclic Gradient learning
Dans cette section, nous présentons l’algorithme Quasi-Cyclic
Gradient Learning (QCGL). Il s’agit d’une évolution de GQLA
qui préserve par construction la nature quasi-cyclique de la
matrice de parité.

En partant d’une matrice QC-LDPC H, la mise à jour de Ht

à l’itération t ne préserve pas nécessairement la structure QC
du code. Pour la garder, il est nécessaire d’effectuer une mise
à jour directement sur le couple (BGt, BMt) en autorisant
uniquement les trois types de modifications suivantes entre
(BGt(i, j),BMt(i, j)) et (BGt+1(i, j),BMt+1(i, j)) : (0,−∞) → (1, d) (Création : ligne 4 Algo. 1).

(1, a) → (1, d) (Modification : ligne 6 Algo.1).
(1, a) → (0,−∞) (Suppression : ligne 9 Algo. 1)..

(4)

La matrice du gradient est estimée sur un batch de taille
32. L’opération est répétée 1000 fois pour agréger suffisam-
ment de résultats pour faire apparaître les STP. La structure
quasi-cyclique de la matrice finale H implique qu’une STP est
dupliquée Zc fois le long des diagonales de 1 des blocs qui la
constituent. Une fois la matrice G obtenue, il est donc naturel
de la subdiviser en sous-matrices de taille Zc × Zc et, pour
chacune de ses sous-matrices, d’accumuler le résultat du gra-
dient le long des Zc diagonales. Le résultat est un tenseur GD

(Somme Diagonale des Gradients), dont l’élément GD(i, j, k)
est égal à la somme des gradients de la kime diagonale du bloc
(i, j) de G, soit

GD(i, j, k) =

Zc−1∑
l=0

G(iZc+ l, jZc+((l+k) mod Zc)). (5)

En travaillant tout d’abord sur les QC-LDPC de petites tailles
dans lesquels nous avions introduit exprès des STP et en ob-
servant l’impact de ces STP sur la matrice GD générée, nous
avons déduit une façon efficace d’utiliser les informations don-
nées par GD. L’algorithme de transformation de (BGt,BMt)
en (BGt+1,BMt+1) à partir de GD est présenté dans Algo.
1. La première étape consiste à identifier la position (i0, j0, k0)

de GD correspondant à la plus forte incitation à un change-
ment d’état d’une diagonale : passage de 0 à 1 si le gradient est
négatif, ou passage de 1 à 0 si le gradient est positif (ligne 2,
Algo. 1). Une fois le bloc (i0, j0) sélectionné, la modification
minimisant la fonction de coût est effectuée. La valeur de S
est un seuil d’extinction du nœud qui indique que le gradient
n’a pas de forte indication pour choisir une autre diagonale à
la place de celle qu’il faut supprimer. L’algorithme se poursuit
tant que la fonction de coût diminue. Les performances finales
sont alors déterminées par une simulation de Monte-Carlo
classique. L’ensemble de cette procédure définit l’algorithme
QCGL.

Algorithm 1 Algorithme de mise à jour à l’itération t

1: Input : GD, BGt, BMt,
2: (i0, j0, k0) = argmax

i,j,k
{|GD(i, j, k)|} ;

3: if BGt(i0, j0) = 0 then
4: BGt+1(i0, j0) = 1, BMt+1(i0, j0) = k0;
5: else
6: BMt+1(i0, j0) = argmin

l
{|GD(i0, j0, k)|} ;

7:
8: if ∃ t′ < t, BMt+1(i0, j0) = BMt′(i0, j0) then
9: BMt+1(i0, j0) = 0 ; BMt+1(i0, j0) = −∞ ;

10: end if
11: end if
12: return BGt+1, BMt+1, FERnew.

L’exécution du décodeur neuronal sur un GPU, bien qu’effi-
cace, requiert d’importantes ressources en mémoire. En pra-
tique, il s’avère que l’approche proposée est limitée à une
valeur de Zc relativement faible (2 ou 4) avec des batchs de
taille 32. Pour une valeur de Zc = 8, la taille maximale du
batch est réduite à 3 pour un GPU ayant 16 Go de capacité
mémoire.

La 5G proposant des facteurs d’expansion de taille maxi-
male Zc = 384, il est impossible d’utiliser notre méthode
pour ces tailles. Toutefois, [6] montre comment calculer la
matrice de base d’un Zc à partir de la matrice de base d’un de
ses diviseurs. Il existe donc une solution efficace à notre pro-
blème d’optimisation de matrice QC ayant de grands facteurs
d’expansion.

Pour évaluer l’efficacité de la méthode QCGL et l’utilité des
informations du gradient, nous avons comparé son optimisa-
tion à une approche aléatoire. L’étape t est alors constituée : a)
du choix aléatoire de Nm positions (it, jt) à modifier (Nm est
le nombre de modifications à effectuer à chaque étape t), b) du
remplacement des valeurs BM(i, j) par les nouvelles valeurs
prises aléatoirement dans l’ensemble {−∞, 0, 1, . . . , Zc − 1}.
Une simulation de Monte-Carlo est alors effectuée pour éva-
luer le nouveau taux d’erreurs par trame. Ainsi, si la modifica-
tion améliore les performances, elle est conservée, sinon elle
est rejetée. Cette procédure est répétée sur une durée équiva-
lente à celle de l’optimisation QCGL.

5 Résultats expérimentaux
Dans cette section, l’évaluation des performances de matrices
a été effectuée à l’aide du logiciel open source AFF3CT [3].
Les messages sont générés aléatoirement, encodés et modulés
suivant un mapping BPSK. La simulation se déroule pour un
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canal Bi-AWGN et le décodeur est basé sur l’algorithme Laye-
red Normalized Min-Sum avec un facteur de normalisation de
α = 0, 7. Le nombre cible de trames erronées est de 100, avec
un maximum de 107 trames. La performance est évaluée, pour
chaque rapport signal à bruit (Signal to Noise Ratio, SNR) en
taux de trames erronées (FER pour Frame Error Rate).

Les performances des matrices générées par les deux mé-
thodes d’optimisation, à savoir QCGL et l’approche aléatoire,
sont comparées entre elles, ainsi qu’à des matrices du standard
5G. Ces matrices sont respectivement désignées par QCGL,
Random et Standard dans la Figure 3. L’expérimentation
a été réalisée pour Zc = 2, kb = 6, un nombre d’itérations
I = 5, Nm = 10 et une durée T = 3 heures (temps équi-
valent à celui consacré à l’optimisation de la matrice à l’aide
du QCGL). La Figure 3 présente les résultats pour les trois
types de matrices. Les matrices Random et QCGL présentent
de meilleures performances que celles du standard 5G. En
revanche, les performances de Random sont moins bonnes
que celles de QCGL, avec une différence de l’ordre de 0,6
dB pour un 10−2 de FER. Ce résultat souligne l’apport signi-
ficatif de la méthode QCGL dans l’optimisation des matrices
LDPC pour la norme 5G. Pour évaluer de manière plus ex-
haustive le gain de l’approche proposée dans cet article, les
performances de la matrice QCGL sont comparées à celles
de Standard pour Zc = 2, 4, 8, kb = 6, 10 et I = 5. Les
résultats de cette seconde expérimentation sont présentés dans
la figure 4. Nous pouvons relever un gain important de 1,3 dB
à 10−2 pour Zc = 2 et kb = 6. De plus, le gain pour la matrice
QCGL lorsque kb = 10 est significatif pour les différentes
valeurs de Zc. Sur le plan de la complexité calculatoire lors
du décodage, le nombre de connexions dans la matrice QCGL
diminue de 198 à 188, soit une réduction d’environ 5%. Cette
diminution contribue non seulement à une réduction du temps
de décodage, mais également à une baisse de la consommation
énergétique.

FIGURE 3 : Comparaison des performances des matrices amé-
liorées par la méthode QCGL et une approche aléatoire pour
BG2 avec Zc = 2, kb = 6 et I = 5.

6 Conclusion
Une première méthode d’optimisation par auto-encodeur de
matrices quasi-cycliques à l’aide d’apprentissage par gradient
est détaillée dans cet article. La méthode appelée QCGL per-
met, d’une part, d’améliorer les performances (jusqu’à 1,3 dB
de gain à un FER de 10−2 pour les petites tailles de matrices)

FIGURE 4 : Comparaison des performances des matrices amé-
liorées par la méthode QCGL vis à vis des matrices du standard
5G pour BG2 avec Zc = {2, 4, 8}, kb = {6, 10} et I = 5.

des matrices de la 5G, et ce, en conservant leur structure pour
garantir la rétrocompatibilité. D’autre part, un effet bénéfique
secondaire est à souligner. Ainsi, la matrice optimisée par l’ap-
proche QCGL possède 5 % de connexions en moins que la
matrice 5G de départ, entraînant une diminution proportion-
nelle de la complexité calculatoire (et donc énergétique) du
décodeur. Dans les futures travaux, nous envisageons de le-
ver le verrou de la taille limitée des matrices que l’on peut
optimiser. Pour ce faire, nous envisageons deux méthodes
complémentaires. La première concerne l’optimisation de la
mémoire GPU, la seconde, plus prometteuse, propose de rem-
placer l’optimisation directe de la matrice par une optimisation
séquentielle, partie par partie.
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