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요 약

본논문은딥러닝기반 채널코딩분류 기법을제안한다. 딥러닝모델은 CNN, Residual Connection, 그리고Attention으로 CRANet을구성하였다. CNN은
디지털신호특성을반영하고계산량을줄이기위하여 1DCNN을사용하였고, 학습효율성을높이기위하여 Residual Connection을추가하였다. 마지막으로
채널코딩의특징추출 효과를높이기 위하여 Attention 기법을활용했다. 실험 결과제안한 CRANet의 분류정확도는 CNN대비최대 18.91% 향상되었고,
SNR 3dB부터 90% 이상의 분류 정확도를 보였다.

Ⅰ. 서 론

채널코딩은무선신호를전송할때발생하는오류를감지혹은수정하는기법

으로서디지털통신시스템에서중요한역할을한다. 일반적으로송신부는채널

코딩파라미터를지속해서전송하지만, 무선통신자원(채널, 주파수)이부족해

지는문제가발생한다[1]. 따라서, 무선자원을효율적으로사용하기위해채널

코딩 파라미터 정보 없이신호를 복호화하는 연구가 활발히 진행되고 있다.

특히, 최근에는 딥러닝 기법을 채널코딩 분류에 적용하여 분류 정확도를

높이고있으며, [1]은 CNN을활용하여 LDPC, Convolutional, Turbo, Polar

code를분류하였다. [2]는 RNN과CNN을활용하여LDPC, Convolutional 을

분류하였다.

본 논문은 채널코딩 분류 정확도를 높이기 위한 CRANet을 제안한다.

CRANet은 CNN, Residual Connection, 그리고 Attention으로 구성하였다.

복조된 후 0과 1로 구성한 디지털 정보를 입력 데이터로 사용하므로 1차원

데이터처리에효과적이고시계열데이터분석에용이한 1DCNN[3-4]을사용

하였다. 그러나, CNN은레이어가깊어질수록기울기소실혹은기울기폭주

문제가 발생할수 있으므로 이러한문제를 해결하기 위해 Residual Block[5]

을 사용했다. 또한, Attention Mechanism[6-7]을 활용하여 중요 채널에 가중

치를 부여함으로써 특징 추출 효과를 높였다.

Ⅱ. CRANet 및 채널코딩 분류

CRANet은 CRA 모듈 3개와Dense 층으로구성하며, 그림1은 CRA 모듈

이다. CRA 모듈의첫단계인 1DCNN은커널사이즈 (1 X 2)와스트라이드

2를 이용하여 입력 데이터 혹은 특징맵의 크기를 절반으로 줄이고, 채널을

증가시킨다. 이때, 채널의증가는 1번째모듈의경우 32개, 이후 4배씩증가

시킨다. 1DCNN 결과는 Channel Attention(CA)에 입력되어 GAP(Global

Average Pooling)와 GMP(Global Maximum Pooling)가 적용된다. 두풀링

층은동일한가중치를사용하는 shared-MLP를거쳐더해진다. 이후 CA 입

력과곱해져채널간중요도를부여한다. CA 결과는 Spatial Attention(SA)

에 입력되어 채널 축으로 GAP, GMP가 적용되어 2개의 채널로 생성된다.

다음으로 1DCNN을 통해 채널을 1개로 줄인다. 이후 SA의 입력과 곱해져

픽셀간중요도를부여한다. 마지막으로첫단계의 1DCNN 결과와 SA 결과

를 더하여 Residual Connection을 수행한다.
그림 1. CRA Module



Coding types Parameters

Convolution (2,1,5)
BCH (15,7)

Turbo (7,4,3)

Polar (8,4)
Hamming (8,4)

Product (8,4)

R-M (2,4)
Golay (23,12)

표 1. 채널코딩 유형 및 파라미터

그림 2. CRANet, CNN, LSTM의 정확도 비교

분류하는채널코딩유형은표1에서 보듯이블록코드 6개 그리고콘볼루

션 코드 2개로, 총 8가지로 이루어진다.

데이터생성은 SNR을 –5dB부터 20dB까지 1dB씩 증가하며, 각 SNR에

서채널코딩유형별로 1000개데이터를생성했다. 데이터는학습, 검증, 테스

트를 위해 7:2:1 비율로 구분했다. 딥러닝 모델 생성 및 시뮬레이션은

pytorch 라이브러리로 진행하였다.

그림2는 SNR에 따른 채널코딩 분류 정확도이고, 벤치마크 모델로 CNN

과 LSTM를사용했다. 실험결과CRANet, CNN 그리고 LSTM은 5dB에서

92.83%, 77.8% 그리고 36.1%의 정확도를 가진다. 특히 10dB에서 CRANet

의정확도는 CNN과 LSTM보다각각 18.91%와 60.89% 높은것을알수있

다. CRANet은 3dB부터 90%이상의정확도를보여주며최대 93.9%의분류

성능을달성하였다. 또한 CRANet은 CNN보다평균적으로 13.89%의정확

도향상을보이며, Residual Connection, Attention이 추가된 CRANet이채

널코딩 분류에서 효과적으로 작동함을 뒷받침해 준다.

Ⅲ. 결론

본 논문은 채널코딩 분류을 위한 CRANet을 제안하였다. CRANet은

CNN에 Residual Connection와 Attention이 추가되어 채널코딩 분류 정

확도를 향상한다. 본 실험에서는 –5dB부터 20dB까지의 SNR 환경에서

8개의 채널코딩 분류를 수행하였다. 실험 결과 제안한 CRANet이 0dB에

서 CNN과 LSTM 대비 각각 약 18%와 60% 더 높은 정확도를 보였다.

이를 통해 CRANet이 다양한 채널코딩 분류에 있어 강력한 성능을 보임

을 입증하였다. 따라서 CRANet은 채널코딩 파라미터 없이 복호화하는

데 이바지할 것으로 기대된다.
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