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5G-LDPC码的闭集盲识别研究

吴昊龙，李晓丹，邹林岐，刘 锐，黎 勇*

（重庆大学计算机科学与技术系，重庆 401331）

摘　要：　信道编码参数的盲识别作为非合作通信和自适应调制编码（Adaptive Modulation and Coding， AMC）系

统中的一项重要技术，近些年受到了更多关注 . 在第五代移动通信技术（5th Generation mobile networks， 5G）中，其采

用了低密度奇偶检验（Low-Density Parity-Check， LDPC）码作为数据信道的前向纠错码，但其使用了删余和填充导致传

统的盲识别技术不再适用 . 本文提出了一种新的方案，借鉴置信传播（Belief Propagation， BP）译码迭代思路来进行盲

识别 . 该方案基于传统平均对数似然比（Log-Likelihood Ratio， LLR）算法，进一步采用BP译码的思想对删余和填充比

特进行迭代，以解决传统算法无法识别这部分比特的问题 . 仿真结果表明：与现有的相关算法相比，本文算法具有更

好的性能 .
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Research on Closed-Set Blind Recognition of 5G-LDPC Codes
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Abstract:　Blind recognition of channel coding parameters, as an essential technology in non-cooperative communica⁃
tion and adaptive modulation and coding (AMC) systems, has attracted increasing attention in recent years. In the 5th gener⁃
ation mobile networks (5G), low-density parity-check (LDPC) codes are adopted as the forward error correction codes for 
data channels. However, due to the use of puncturing and padding, traditional blind recognition techniques are no longer ap⁃
plicable. We propose a novel scheme that leverages the belief propagation (BP) decoding iterative approach for blind recog⁃
nition. Based on the conventional log-likelihood ratio (LLR) algorithm, this scheme incorporates the BP decoding concept 
to iteratively process punctured and padded bits, addressing the issue that traditional algorithms cannot recognize these bits. 
Simulation results demonstrate that the proposed algorithm outperforms existing related algorithms in terms of performance.
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1　引言

在信道编码领域，盲识别技术可以从接收到的信

号恢复出发送方所使用的编码参数甚至是具体使用的

码字，因此在自适应调制编码［1，2］以及通信对抗等领域

扮演着重要角色 . 目前已经提出了多种码字的识别方

法，如卷积码、Turbo 码和 Reed-Solomon 码［3~5］. 而在众

多编码方案中，LDPC（Low-Density Parity-Check）码因为

其自由多样的构建方式以及优异的性能，在实际系统

中得到了越来越广泛的使用，例如第五代移动通信技

术（5th Generation mobile networks，5G）系统中，LDPC码

就被选作了前向纠错码方案 . 与此同时，其自由多样的

构建方式也带来了更高的识别难度，因此，LDPC 码的

盲识别技术尚有待进一步研究 .
LDPC码盲识别技术主要分为两种，第一种是开集

（全盲）盲识别，即识别方只拥有一段接收到的数据，除

此之外没有任何先验知识 . 目前开集盲识别方法主要
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有秩准则法和基于对偶向量的方法［6］，识别难度大，且

很难 100%地还原出发送方使用的校验矩阵，在通信对抗

领域应用更多 . 另一种则是闭集（半盲）盲识别，除接收到

的数据外，识别方还知道发送方使用的备选集，即由若干

LDPC码构成的一个集合（比如已知发送方所采用的协

议，其中仅规定了数种LDPC码）；此时识别器返回可能

性最大的一个候选项 . 闭集盲识别难度更低，成功率更

高，复杂度也更低，缺点则是需要比较多的先验知识 . 它

常用于自动编码调制技术里，此时发送方可根据信道条

件变化动态选择调制和编码方案，接收方则需确认发送

方使用的调制和编码方案，从而提高信道利用效率 .
一般情况下，对LDPC码字的闭集识别都是基于对

数似然比方法演变来，在文献［7~11］中说明了这些算

法如何利用奇偶校验来进行计算，进而从候选集中寻

找正确的编码参数 . 然而，5G LDPC码使用了删余和填

充［12］，导致候选集中原始的奇偶校验关系不再成立，也

就无法使用上述这些方法直接对 5G LDPC 进行盲识

别 . 文献［13］提出了一种扩展指数矩阵（Extended Ex⁃
ponent Matrix，EEM）重建的方法，使新的奇偶检验关系

中与删余比特相关的位置被删除，从而实现对 5G 
LDPC码的识别 . 但是这种方法一方面没有考虑填充比

特的影响，另一方面对原矩阵变换后，行重的增加也会

使得识别性能降低；此外，如果待识别矩阵删余比特较

多时，EEM得到的结果往往行重大且数量少，此时基本

无法进行识别 .
在本篇文章中， 我们参考 5G LDPC 码的 BP（Belief 

Propagation）迭代译码思路提出了一种新算法，用于对

采用删余和填充的 LDPC 码进行盲识别 . 对于正确的

校验矩阵，在 BP 译码过程中最终会收敛，而错误的矩

阵则不会 . 考虑到 BP 迭代译码和 LLR（Log-Likelihood 

Ratio）盲识别之间的相似性（即都是基于奇偶检验关系

进行的），对于 LLR 盲识别，正确矩阵所获得的奇偶检

验关系式收敛，而错误矩阵发散，基于此我们即可识别

出正确的LDPC码 .
2　问题模型

2. 1　LDPC码

LDPC码是一种基于稀疏矩阵的线性分组码，给定

一个码字 c，其满足奇偶校验关系 H × cT = 0. 其中，H是

一个 m ´ n 的稀疏奇偶校验矩阵；m = n - k 为校验方程

的数量；k为信息比特长度；n为码字长度 . 码字 c包含

k个信息比特和 n - k个校验比特，必须满足所有校验方

程 . 奇偶校验矩阵H通常具有稀疏性，非零元素的数量

远小于总元素数量 . 行和列的非零元素个数分别称为

行度和列度，其中规则 LDPC 码的行度和列度固定，而

非规则LDPC码则服从一个度分布函数 .
LDPC码可以通过因子图表示，其中变量节点对应

码字比特，校验节点对应奇偶校验方程，变量节点和校

验节点之间的连接表示比特参与的约束关系 . 在码字

生成过程中，信息比特 uÎ{01}k 经过编码器生成码字

cÎ{01}n. 系统码通过将H转化为标准形式[P|I]来生成

校验比特，而非系统码则直接依据H的结构生成码字 .
2. 2　基础信道模型

在本文中，我们采用一般的信道模型，如图 1所示，

先对信息进行编码，通过二进制相移键控（Binary 
Phase-Shift Keying，BPSK）调制，然后通过加性高斯白噪

声（Additive White Gaussian Noise，AWGN）信道传输 .
考虑一般情况我们让 BPSK中符号功率为 1. 然后接收

方对接收到的信号进行盲识别，再根据盲识别结果进

行译码 .

令候选集为H =[H1 H2 HL ]，这里H l表示第 l个

校验矩阵，且 lÎ{12L}，L表示候选集的总数 . 对于

任意一个矩阵 H l 而言，其大小为 (nl - kl )´ nl，这里 kl 定

义为信息位的长度，nl 定义为码字长度，相应的码率为

Rl = kl /nl.
5G LDPC 码采用了删余比特和填充比特，前者表

示码字传输时被删掉的比特，而填充比特虽然同样不

进行传输，但会默认双方都知道，即属于已知信息，一

般置为 0. 现在考虑 5G TS 38.212［12］标准，由于 5G 
LDPC 码是一种准循环（Quasi-Cyclic，QC）结构的线性

分组码，对校验矩阵H l，它由一个循环置换矩阵（Circu⁃
lant Permutation Matrix，CPM）扩 展 而 来 ，其 扩 展 因

子为 zl.
根据文献［12］中给出的算法，我们基于给定的码

长和信息位长度，可以得到校验矩阵H l，并确定其校验

位删余长度pl和填充位长度 fl，接下来即可进行编码 .

开始 信道编码 结束BPSK调制 AWGN信道 信道译码

码字盲识别

开始 信道编码 结束BPSK调制 AWGN信道 信道译码

码字盲识别

图1　盲识别信道模型
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首 先 我 们 对 第 i（1 ≤ i ≤ N）组 信 息 数 据 m i =
[mi1 mi2 mikl

]，通 过 校 验 矩 阵 H l 得 到 码 字 c i =

[ci1 ci2 cinl
]，此时码字 c i 的前面 kl 位即是信息比特

m i，后面 nl - kl 位则是校验比特 . 然后对码字进行删余

和填充，其中删余比特为信息比特的前 2 ´ zl 位和校验

比特的最后 pl 位，而填充比特则是信息比特的后 fl 位，

所以码字的实际码率为 R′l = (kl - fl )/(nl - 2 ´ zl - pl - fl )，

实际传输的码字为 c′i =[c′i1 1c′i2 c′in′l ]，长度 n′l = nl -

2 ´ zl - pl - fl. 之后经过BPSK调制和AWGN信道后可以

得到 r′i =[r′
i1
r′

i2
r′in′l ]，即

r′ij = 2 ´ c′ij - 1 + ϵij （1）
其中，ϵij服从均值为零、方差为 σ 2的高斯分布 .
2. 3　现有算法

对于一般情况下的盲识别而言，我们将通过已知

的候选集H和码字 r i 确定发送方使用的校验矩阵 . 这

里 r i的定义与 r′i 类似，是经过AWGN信道后所接收到的

矢量 . 在传统的识别方式中，所利用的最关键的性质就

是码字应当满足校验矩阵的所有奇偶校验约束（Single 
Parity-Check，SPC），即

cl
itj1
Åcl

itj2
ÅÅcl

itjwj

= 0 （2）
其中，tjk表示矩阵第 j行第 k个非零元的索引；wj则表示

第 j 行的重量 . 那么对矩阵 H T
l 就有 c i ×H

T
l = 0. 基于上

式，在接收到向量 r i后，我们考虑矩阵H l的第 j行，可以

定义如下的后验概率：

γl
ij = 2arctanh ( )∏

k = 1

wj

tanh ( )-
ritjk

σ 2
（3）

根据上式即可计算出单行的后验概率，然后得到

LLR算法的核心公式：

Hθ = arg max
H l ÎH

1
Nl (nl - kl )∑i = 1

Nl ∑
j = 1

nl - kl

γl
ij （4）

其中，θ指最终识别矩阵的序号，Nl 指对于待识别矩阵

H l 接收到的比特可划分为码字的数量 . 这就是一般情

况下的LDPC盲识别思路 .
但是，在 5G LDPC 码的盲识别中，考虑删余，由于

接收到的码字中有一部分比特被删除的关系，SPC不再

满足，即式（2）不成立，那么此时传统的LDPC盲识别思

路也就无法再使用 . 除此之外，考虑填充，由于填充比

特作为已知信息，在处理时我们将其似然值看作无穷

大，所以在代入盲识别公式时也会出现无法识别的

问题 .
基于上述问题，文献［13］提出了一个解决思路：考

虑 5G LDPC码的矩阵结构，对于最后 pl 个删余位，其在

矩阵中只关联最后 pl 行，那么考虑盲识别时可分别对

每一行单独进行计算，所以删除矩阵最后 pl 行同样可

以进行盲识别 . 而对信息比特中删余位的处理，则需

考虑到 5G LDPC 码的准循环结构，此时我们直接对基

矩阵进行操作；基矩阵中前两列最多只存在两个非零

元素，所以我们可以通过线性组合的形式，重构若干

新的 SPC，进而根据新的 SPC 就可以进行盲识别 . 对

于 5G LDPC 码而言，其支持的最大矩阵可以达到

17 664 ´ 26 112，所以考虑所有线性组合是不现实的 .
文献［13］提出一种新的 EEM 重构算法，直接在基矩阵

上进行操作，进而在较低复杂度下找到全部线性组合

后的 SPC. 最后是对填充位的处理，在文献［13］的方案

中，进行计算时可以直接将填充位的似然值置为-1.
对于 EEM 重构算法，文献［13］中给出了详细的说

明，其核心操作如下：

SVMR (VV ′ip) =X (VV ′® (vip - v′1p ) ) （5）
这里的V和V ′表示待操作的两个矩阵，v和 v′则分

别表示对应矩阵的元素，“®”操作即右移操作，由于此

处是对基矩阵操作，实际上就是对矩阵中的非“-1”元

素进行模 z加法 . 最后是X操作，即对两个矩阵按列进

行拼接，且同列含相同元素的位置置为-1.
这样一个重构算法，本质是在寻找新的与删余位

线性无关的 SPC进行盲识别；但实际操作中，对不同矩

阵，重构后可能无法生成足够多的SPC或者生成SPC的

行重较大，导致识别性能变差 . 基于此，本文希望找到一

种可以直接在原矩阵上进行盲识别的算法，这样无论考

虑何种情况下的删余与填充，均可以正确高效地识别 .
3　基于BP迭代的识别算法

3. 1　基本算法

取候选集中的一个待识别矩阵，接收到码字后按

照矩阵大小对接收到的码字分割，然后在我们的算法

中需要对删余位和填充位的似然值进行初始化，其中

删余位的似然值初始化为 0，填充位的似然值理论上应

初始化为无穷大，实际计算中则常选取一个较大的值

替代 . 对于其余比特则依据接收到的码字，按照下式进

行计算（调制为BPSK、信道为AWGN）：

LLR (ri) = ln ( P ( )ci = 0 | ri

P ( )ci = 1| ri ) =- 2ri

σ 2
（6）

接下来先考虑一个校验节点的情况，码长为 d，比

特位 c0满足某个SPC约束，则有：

P{c0 = 0 | rSPC} = P{ct1
Åct2

ÅÅctw
= 0 | r }

                                  =
1
2
+

1
2 ∏

i = 1

d - 1( )1 - 2P ( )vi = 1| ri

     （7）

对上式整理后，可得：

1 - 2P{c0 = 1| rSPC} = ∏
i = 1

d - 1( )1 - 2P ( )ci = 1| ri （8）
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现在我们考虑一般的二元随机变量，其概率分别

为p1和p0，且p1 + p0 = 1，则有：

1 - 2p1 =
1 - 2p1

p1 + p0

=
p0 - p1

p1 + p0

=

p0

p1

-
p1

p0

p0

p1

+
p1

p0

（9）

其中：

p0

p1

= e
ln

p0

p1 = e
1
2

ln
p0

p1 
p1

p0

= e
-

1
2

ln
p0

p1 （10）
代入式（9）则有：

1 - 2p1 =
e

1
2

ln
p0

p1 - e
-

1
2

ln
p0

p1

e
1
2

ln
p0

p1 + e
-

1
2

ln
p0

p1

             = tanh
é

ë

ê
êê
ê1

2
ln ( p0

p1 )ùûúúúú
（11）

此处 tanh 表示双曲正切函数 . 所以对于比特位 c0

可以得到下面的表达式，即

L (c0| rSPC ) = 2 tanh-1∏
i = 1

d - 1

tanh ( 1
2

L (ci| ri ) ) （12）
其中，tanh-1 表示反双曲正切函数，对上式一般化就可

以得到

L (cj| rSPC )

    = 2 tanh-1

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê

ê

ê∏
i = 0

d - 1

tanh ( )1
2

L ( )ci| ri

tanh ( )1
2

L ( )cj| rj

ù

û

ú

ú

ú
úú
ú
ú

ú

ú

ú

    = 2 tanh-1 ∏
iÎNi (k)-{ j}

tanh ( 1
2

L (vi| ri ) )
（13）

其中，Ni (k)表示参与到第 k个校验节点的变量节点集 .
上式正是BP译码中涉及传递信息的核心公式，也即校

验节点向变量节点传递的信息 . 对于 LLR 盲识别算法

我们也有类似的识别式，即对每一个校验节点，其指标

值依照下式进行计算：

y i = 2 tanh-1 ∏
lÎNi (k)

tanh ( 1
2

L (vi| ri ) ) （14）
其中，L (vi| ri )的值是基于 BP算法迭代计算出来的，这

样就避免了删余位为 0的问题，并且可以充分利用填充

位的信息 .
在 BP 算法迭代的过程中，对于正确的矩阵，其比

特的似然值会在信息传递的过程中收敛，同时对应的

式（14）也会逐渐收敛 . 基于此，最终LLR盲识别所计算

出来的值会较大 .
而对于错误的矩阵，BP译码迭代则不会收敛，根据

式（4）可知，在计算LLR盲识别最终结果时会求取平均

值，对于错误的 SPC而言，式（14）计算出来的值相互之

间会抵消，使得式（4）的期望为 0，从而最终可以识别出

正确矩阵 .
3. 2　算法复杂度

由算法的推导和实现可知，本算法的主要计算复

杂度集中在 BP 译码算法更新信息部分和传统 LLR 识

别计算部分 . 考虑矩阵的平均行重为ωr，平均列重为

ωc，以及矩阵大小为 m ´ n，则其中 BP 迭代部分在行方

向上传递信息时共进行了 ωr ´(ωr - 1)´m 次 tanh(*)运

算以及ωr ´m次 tanh-1 (*)运算 . 而在列方向上传递信息

时，则一共进行了 ωc ´(ωc - 1)´ n + 2 ´ωc ´ n 次加法运

算 . 而后基于更新信息代入式（3）进行计算，需要ωr ´
m次 tanh(*)运算以及m次 tanh-1 (*)运算 . 考虑一次迭代

的情况，上述过程均执行一次，则复杂度为O(ωr
2m)，一

共接收到 N 个码字，则单个矩阵的识别复杂度约为

O(ωr
2 Nm). 对于文献［13］中的算法，由于其采用的是预

处理的方式，且最终识别时复杂度与预处理后截取的

SPC数量直接相关，取不同的 SPC数量会直接影响时间

复杂度，所以无法直接进行比较；但本文算法不用进行

额外预处理，且无须额外的存储开销 .
3. 3　算法流程

根据上述分析，如图 2所示，我们可以得到具体的

算法步骤 .

步骤 1：首先对接收码字，取删余列似然值为 0，填
充列似然值为无穷大，其余比特的似然值通过式（6）
获得 .

步骤 2：基于对应比特的似然值，初始化变量节点

传向校验节点的初始信息 .
步骤 3：在行方向上基于式（13）计算校验节点向变

初始化
校验节点
信息更新

变量节点
信息更新

达到最大
迭代次数

根据更新的置信
信息计算LLR

得到识别
矩阵序号

是

否

达到最大
迭代次数

信息变化量
小于阈值

否

是

初始化
校验节点
信息更新

变量节点
信息更新

达到最大
迭代次数

根据更新的置信
信息计算LLR

得到识别
矩阵序号

是

否

达到最大
迭代次数

信息变化量
小于阈值

否

是

图2　盲识别流程

2196



第 7 期 吴昊龙等：5G-LDPC码的闭集盲识别研究

量节点传递的信息 .
步骤 4：在列方向上计算变量节点向校验节点传递

的信息 . 具体而言，变量节点向校验节点发送的消息是

其初始置信度与从其余相连的校验节点接收到的所有

消息之和 . 这一更新后的置信信息表示变量节点当前

对所传输比特的估计，用于下一步的迭代更新 .
步骤 5：判断置信信息变化量是否小于阈值，如果

小于阈值则直接跳转至步骤 6，否则根据预设的迭代次

数，重复第3步和第4步 .
步骤 6：根据所得到的每个比特新的置信信息，代

入式（14），计算对应LLR盲识别的指标值 .
而后对于候选集中的每个矩阵，重复上述过程，最

后根据式（4）选择最终的识别结果 .
4　仿真及分析

本节中，我们通过仿真模拟评估所提出方法的性

能，对比算法我们选择文献［13］和［11］相结合的算法，

这是此前性能最好的算法组合 . 候选集则选择 5G TS 
38.212标准所定义的16个矩阵，集合选择4种不同码率

和4种码长结合，具体的矩阵参数如表1所示 .
对于表格参数，基于 5G TS 38.212 标准，确定信息

位和码率后计算得到扩展因子、校验位删余和填充位

置，而非预先进行设置 . 基于该候选集，有如下的仿真

结果 .

图 3给出了本文算法中置信信息变化量随迭代次

数的增加而变动的情况 . 可以看到，随着迭代次数增

加，变化量逐渐变小，在多次迭代后，置信信息基本不

再变化，此时可以终止迭代，直接进行后续盲识别 . 考虑

不同信噪比下的区别，最终我们将阈值设置为1×10-4，当
变化量低于此阈值时，则终止迭代 .

图 4给出了本文算法在低码率矩阵上与现有算法

的性能比较，其中码字个数为 100，码长为 3 072，码率

为 1/3. 由图可知，与现有算法相比，所提方法在低码率

矩阵上具有更好的识别性能，在 SNR为-9 dB时识别准

确率由77.2%提升到88.3%.
在表 2中，选择码长为 3 072、码率为 1/3，可以明显

看出不同矩阵在最终LLR值上的差异显著 . 具体而言，

观察表中数据可见，在信噪比为-7 dB 时，正确识别的

矩阵的最终 LLR 值已明显高于错误识别的矩阵，二者

之间相差至少一个数量级 . 因此，基于最终LLR值实现

矩阵识别是切实可行的 . 提高信噪比将进一步扩大这

种差异，从而提升矩阵之间的区分度，更容易识别出正

确矩阵 .
图 5则给出了BP迭代次数对算法的性能影响 . 其

中，参数选择码字个数为 10，码长为 1 536，码率为 1/3.
由图可知，迭代次数后续的变化对结果的影响很小 . 结

合图 3 可知，当迭代次数大于 5 之后，置信信息的变化

量较小，因此我们将阈值设置为5次 .
在本文中，终止迭代主要采用两种方式，其一是置信

信息的变化较小；其二是达到最大迭代次数，结合图3，我

表1　5G LDPC候选集合

矩阵序号

码长

码率

扩展因子

校验位删余长度

填充长度

1
144
1/3
8
0
0

2
144
1/2
12
0
0

3
144
2/3
16
0
0

4
144
3/4
18
0
0

5
1 536
1/3
64
0
0

6
1 536
1/2
80
32
32

7
1 536
2/3
104

8
16

8
1 536
3/4
56
64
80

9
3 072
1/3
104
32
16

10
3 072
1/2
160
64
64

11
3 072
2/3
208
16
32

12
3 072
3/4
112
128
160

13
9 216
1/3
320
256
128

14
9 216
1/2
224
320
320

15
9 216
2/3
288
96

192

16
9 216
3/4
320
256
128

0 5 10 15 20 25
迭代次数
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10− 14

10− 12

10− 1 0

10− 8

10− 6

10− 4

10− 2

置
信
信
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化
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SNR = −8 dB

图3　迭代次数对置信信息变化量的影响
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图4　码率为1/3时,本文算法与现有算法的性能对比
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们发现对于正确矩阵置信信息变化量呈下降趋势，当

多次迭代后，置信信息变化较小，此时继续迭代将不会

对结果产生进一步影响，故而终止迭代，大多数情况下

终止与否由该值确定 . 而最大迭代次数则是作为上限，

用于避免出现因错误矩阵不收敛，导致置信信息一直

更新而无法终止的情况 .
需要注意的是，根据密度进化理论，只有当删余比

例 |P|/n < 1 - R时，BP迭代才会收敛，此时实际迭代次数

的设置就不会受到H矩阵数量以及删余与填充算法的

影响 . 这主要因为只有正确矩阵才会收敛，而正确矩阵

的迭代是否终止由置信信息变化量判断 .
图 6给出本文算法在不同码长下与现有算法的性

能对比 . 其中，码长分别为 144、1 536、3 072 和 9 216，
码率为 1/3，码字个数为 10. 可以看到随着码长的增加，

两种算法性能都有一定的提升，但是我们的算法依然

具有更好的性能 .

图 7给出了不同码字个数对算法的影响，参数选择

码字个数为 10、40和 100，码率为 1/3，码长为 1 536. 可

以看到随着码字个数的增加，识别率也会相应增加，然

而我们的算法性能上依旧表现更好 .

在图 8 中，曲线给出了使用正确矩阵进行 BP 译码

的译码结果 . 另一方面在我们的算法中，由于先对接收

信息进行了 BP 迭代，所以在盲识别之后，可以直接使

用迭代后的置信信息进行后续译码，图 8中的标记点给

出了该方案下的译码结果，可以看到与直接使用正确

矩阵译码相比，二者的性能是相同的，也就说明了我们

的算法在盲识别过程中产生的结果是可以直接应用于

后续译码中的，进而节省了译码的时间 .
考虑到 LDPC码在工程中最常用的译码算法是MS

（Min-Sum）及其变种，故在图 9 中，给出了采用 OMS
（Offset Min-Sum）结合 LLR 的识别结果，相应参数为码

字个数 100，码率 1/3，码长 1 536. 可以看到 OMS+LLR
整体上稍差于 BP+LLR，但在较高信噪比时，其识别结

果仍优于现有算法 .
综上所述，本文的算法在各种情况下均优于文献［13］

表2　不同信噪比下不同矩阵的最终LLR值

信

噪

比

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14
15
16

-7 dB

5.886 7×10-4

9.501 33×10-6

3.573 1×10-6

1.874 54×10-7

1.077 97×10-3

-3.341 54×10-5

-5.319 23×10-7

8.320 4×10-11

-9.832 17×10-6

8.776 79×10-6

3.358 56×10-6

1.259 03×10-10

3.082 75×10-5

-6.930 03×10-6

-1.300 93×10-7

2.396 45×10-9

-4 dB

-1.183 77×10-3

-1.35 479×10-4

-3.726 66×10-5

2.449 97×10-5

3.295 8×10-2

4.18 451×10-4

-4.978 61×10-5

-4.838 61×10-7

-1.687 85×10-3

-1.125 6×10-5

7.293 36×10-5

-1.018 18×10-7

-9.69 987×10-4

-3.92 367×10-4

3.396 48×10-6

1.652 76×10-7

-1 dB

3.444 17×10-3

-1.943 86×10-3

-5.719 09×10-4

2.591 39×10-4

4.634 11×10-1

-1.037 08×10-3

-4.198 72×10-4

-1.874 87×10-5

3.638 75×10-4

7.998 63×10-4

-4.448 22×10-4

1.756 84×10-5

1.786 28×10-4

2.463 66×10-3

1.1841 5×10-4

-9.183 91×10-5

2 dB

-2.0 620 2×10-2

9.179 97×10-3

-4.503 01×10-3

-1.844 37×10-3

2.615 86
-9.148 53×10-3

3.132 9×10-3

5.16 936×10-4

1.950 34×10-2

1.118 11×10-2

-2.393 99×10-4

1.954 19×10-3

-1.448 28×10-2

1.1912 9×10-2

-1.241 17×10-3

1.063 64×10-3
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图5　迭代次数对算法的性能影响

图6　随着码长增加,本文算法与现有算法的性能对比
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图7　码字个数不同时,本文算法和现有算法的性能对比
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和文献［11］相结合的算法，且性能提升最多可以达到

1 dB. 同时，复杂度方面，本文算法BP迭代部分的复杂

度并不高，且还可以将结果用于译码，进而节省译码的

时间；进一步采用 OMS 迭代代替 BP 迭代也是可行的，

且此方案下可进一步降低复杂度；识别部分中 LLR 算

法在复杂度上也是优于 KL（Kullback-Leibler diver⁃
gence）算法的，所以本文的算法也具有较高的实时性 .
5　结束语

本文提出了一种基于 BP 迭代的 5G-LDPC 码闭集

盲识别方法，该方法利用 BP 译码迭代收敛的特性，即

对于正确和不正确的矩阵，其在BP迭代过程中会产生

不同的情况，进而其在计算平均LLR时，会得到区别较

大的结果，从而实现对码字校验矩阵的识别 .
与文献［13］的算法相比，本算法提供了一种完全

不同的思路，且最终的性能提高了近 1 dB. 实际上，该

算法除了结合平均 LLR 以外，还可以采用 Min-Sum 结

合近似LLR的方式来进行盲识别 . 此外，还可以将该识

别方案应用于其他编码系统中 .
该方案存在一个缺点：由于需要迭代的原因，会消

耗更多的时间 . 但是，可将该识别方案放入编译码系统

中，BP迭代的结果可以参与后续译码，所以这部分多消

耗的时间可以在译码环节中得到一定程度的弥补 . 未

来可以延续这一思路与文献［10］和［11］等算法进行结

合，以达到更好的效果 .
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