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요 약

채널 복호와 통신을 위한 여러 가지 딥러닝 방법의 하나로 그래프 신경망 (graph neural network: GNN)을 이용한 방식이 있다. GNN 기반 복호가
다른 딥러닝 기반 방식과 다른 점은 임의의 블록 길이에 대한 확장성을 누릴 수 있다는 점과 차원성에 제한받지 않는다는 점이다. 본 논문은 기존
GNN 기반의 딥러닝 학습을 통한 복호에서 더 성능적으로 우수한방법을 제안하며 GNN의 특징 중하나인 속성 (attribute)을 이용하는 방안을 제시하
고 결과를 비교 분석하였다.

Ⅰ. 서 론

최근 몇 년간채널복호와 통신을 위한 딥러닝 분야의방식들이 빠르게

발전하고있다. 이러한방식중하나로그래프구조를신경망을통해학습

하는 GNN을 이용한 방식이 있다. GNN의 데이터 구조인 그래프는 노드,

간선, 전역 맥락 (global context)로 이루어져 있고, 이 안에 value라고 불

리는임베딩과 속성 정보들을 저장하여 업데이트한다. 이 방식이 다른 딥

러닝 기반 방식과 다른 점은 임의의 블록 길이에 대한 확장성을 누릴 수

있다는 점과 차원성에 제한받지 않는다는 점이다.

저밀도 패리티 체크 (low-density parity-check: LDPC) 부호를 복호

하는 기존의 방식으로 신뢰 전파 (belief propagation: BP) 복호 알고리즘

이있다. 이 알고리즘은낮은복잡성을가지고반복적인메시지패싱복호

방법인 BP 복호를 사용한다. 현재 가중치를 이용한 BP 복호이외의 다른

방식들은 확장성에 의해 제한된다는 점과 엄청난 양의 학습 가능한 매개

변수를 갖는다는 문제점을 가지고 있다. Sebastian Cammerer과 Jakob

Hoydis는 기존의 BP 복호 방식보다 성능에서더 뛰어난 GNN 구조의 복

호방식[1]을 제안하였다. 이 방식은 BCH 코드같은경우에, BP보다 적은

반복을 통해 비슷한 성능을 내는 것을 관찰할 수 있었다.

본 논문은기존 GNN 기반의딥러닝학습을통한복호기에서더성능적

으로우수한방법을제안하며 GNN의 특징중하나인속성을이용하는방

안을 제시하고 결과를 비교 분석하였다.

Ⅱ. 본론

2.1 기존의 GNN 기반 채널 복호

그림1. GNN 업데이트 방식 [1]

→    → →→   → → 
′    ∈→ 
′     ∈ →  

 

그림 1은 기존논문[1]에서 사용하는 GNN 업데이트 방식이다. 해당 식

의 가 속성을 나타낸다. 기존 논문은 속성을 이용하여 갱신하는 방식은
나와 있지만 실제로는 속성값을 사용하지 않는다.

2.2 변수 노드 속성에 의한 복호 성능 개선

본연구에서는 GNN 구조에서 유의미한 속성초깃값을 사용해보는 것

에중점을두었다. 속성 사용시기존의방식보다매개변수가많아져서복

잡성은높아지지만, 그만큼 성능의 유의미한 차이를 내는 것을 목표로 하

였다. 사용해 본 속성 초기값들은 다음과 같다.

A1. 속성값 사용 하지 않음 (기존 방식)
A2. all zero
A3. node degree
A4. node degree normalized
A5. cycles metric
A6. cycles metric normalized

표 1. 변경하여 실험한 매개변수 표

모든 속성의 차원은 1로 설정함으로써 기존 GNN과 복잡도가 큰 차이가
나지 않게 하였다.

parameter input
use attributes True
node attributes initialize (variable node) A1 ~ A6
node attributes initialize (check node) all zero
edge attributes initialize all zero
node attribute dims 1
edge attribute dims 1
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그림 2. 정규화된 사이클 메트릭 속성 사용 여부에 따른 BER 성능 비교

속성 초깃값 중 하나인 사이클 메트릭 (cycles metric) [2]은

  
  ∙  ∈

을이용하여각각 가변 노드의 사이클 메트릭을 구하였고그 값을 0~1 사

이의 값을 정규화해주었다. 사이클은 태너 그래프 상에서 노드가 원래 지

나간길을제외하고다시자기자신에게돌아오는경로를말하고, 가장작

은사이클을걸스(girth)라고 한다. 위 식에서 M은사이클메트릭, v는 가

변 노드 (variable node), c는 체크 노드 (check node), g는 걸스,  는
에지  (edge)를 포함하는 사이클의수를나타낸다. 이때 β는 0.01이다.

GNN에서속성은노드속성과 간선속성이있다. 우리 연구에서는노드

의 초깃값을 설정하였고 그중에서도 가변 노드의 속성 초깃값을 설정해

주었다. 나머지 간선 속성과 검사 노드의 속성 초깃값은 원래대로인 0으

로 설정하였다.

2.3 실험 결과

실험 환경은 BCH(63, 45) 코드를 사용하였다. 이진 위상천이 변조

(Binary Phase Shift Keying: BPSK) 된 신호를가산성백색 가우시안 잡

음(Additive White Gaussian Noise: AWGN) 채널 환경에서복호화하는

과정을 실험해서 비트 오류율(Bit Error Rate: BER) 결과를 출력하였고

비교 분석하였다.

사용해 본 6가지의 속성 초깃값들 중에서 가장 좋은 성능을 나타낸 것

은 2.2의 A6 cycles metric normalized, 정규화된 사이클 메트릭이었다.

속성값을 사용하지 않은 기존 GNN은 속성값을 0으로 사용했을 때와 값

이비슷하게나타났다. 그리고노드 차수와사이클 메트릭둘다 0~1 사이

로 정규화한 값이 정규화하지 않은 값보다 성능이 좋게나오는 것도 확인

할 수 있었다. 사이클 메트릭을 사용하는 경우에는 기존 GNN보다 많은

매개변수를 가지기에 최적의 학습을 찾기 위해 기존보다 학습 수를 늘렸

다. 이러한 과정은 처음 한 번 진행된다.

그림 2는 기존 GNN과 정규화된 사이클 메트릭을 속성 초깃값으로 사

용한 GNN 비교를한 것이고, 그림 3은 All Zero 속성값을 사용한 GNN과

정규화된 사이클 메트릭을 속성 초깃값으로 사용한 GNN과의 비교를 진

그림 3. 정규화된 사이클 메트릭과 All Zero와의 BER 성능 비교

행한것을 나타낸다. 기존 GNN과 정규화된 사이클메트릭을 비교한그림

2에서는 더 높은 신호 대 잡음 비와 비교적 낮은 반복(2, 3, 4)에서 BER

성능차이가명확하게 나타났다. 그리고 All Zero 속성값과사이클 메트릭

을 비교한 그림 3에서는 All Zero를 속성 초깃값으로 사용하였을 때보다

사이클 메트릭 값을 넣었을 때 성능적으로 좋은 것을 확인할 수 있었다.

이는 속성값에 의미 있는 값을 넣었을 때 더 좋은 결과를 얻을 수 있다는

사실을 알 수 있다.

Ⅲ. 결론

본 논문에서는선형 블록 코드의 복호를위한 GNN 기반 알고리즘에서

추가적인 성능 향상을 위한 방법으로 속성값을 적극적으로 사용하였고,

관련된실험을 진행하였다. 결과적으로 BCH 코드에서기존 GNN보다효

과적인 성능 향상을 확인할 수 있었고, 이러한 과정은 기존의 GNN보다

나은 성능을 보이며 복잡도 측면에서 많이 늘어나지 않기에 더욱 효과적

이다. 그렇지만여전히 딥러닝의 방법은 계산 복잡도가 높다는 문제를 가

지고있다. 그렇지만기존에 복호과정에서 사용하지않았던 GNN에 있던

속성값을 적극적으로 사용하여 효과를 알게 되었고, 이에 따라 다양한 곳

에서 실험해 볼 수 있을 것이다.
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