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요 약 

 
본 논문은 error correction code transformer (ECCT) 의 binary symmetric channel (BSC) 및 Rayleigh

와 같은 다양한 무선 통신 채널에서의 성능 향상 기법을 제시한다. 기존 ECCT의 학습 방법은 additive 

white Gaussian noise (AWGN) 채널 환경에서 효과적으로 적용될 수 있지만, BSC 채널이나 Rayleigh 채널

에서는 적용에 한계를 보인다. 이를 해결하기 위해 AWGN 채널에 사전 학습 (pre-training)된 모델을 

BSC와 Rayleigh 채널에서 미세 조정 (fine-tuning) 하는 방식을 제안한다. 사전 학습된 모델은 다른 채널

에서도 준수한 복호 성능을 보이며 미세 조정으로 추가적인 성능 개선을 이루어 낼 수 있다. 또한 미세 조

정된 모델은 처음부터 각 채널에서 개별적으로 학습된 모델보다 복호 성능이 우수하다. 

 

 

I. 서 론 

통신 시스템에서 신뢰성의 핵심인 오류 정정 부호

(ECC) 분야에서 최근 딥러닝의 활용이 중요해지고 있다. 

이러한 흐름 속에서, 자연어 처리 등 다양한 분야에서 성

공적으로 적용된 Transformer[1] 모델을 기반으로 한 

error correction cod transformer (ECCT) 가 제안되었다. 

ECCT는 딥러닝의 표현 학습 능력을 활용하여 고성능 복

호 성능 달성 잠재력을 보인다. 그러나, 기존 연구에서는 

주로 AWGN 채널만을 학습 및 평가하였고 binary sym-

metric channel (BSC) 및 Rayleigh 채널에서는 학습이 

원활히 이루어지지 않는다. 따라서 이 한계를 해결하고자, 

ECCT가 기본적인 복호 능력을 갖추기에 적합한 학습 채

널인 AWGN 채널에서 사전 학습 (pre-training) 을 먼저 

수행하고, BSC 및 Rayleigh 채널에서 미세 조정 (fine-

tuning) [3] 하는 전이 학습 방법을 제안한다. 실험 결과, 

제안 방법이 각 채널별 독립 학습 모델 대비 향상된 복호 

성능을 달성함을 확인하였다.  

II. ECCT의 학습 방법 

ECCT의 학습 방법은 <그림 1>과 같다. 송신된 이진 

코드 워드(𝑥 )는 통신 채널을 거치며 잡음 및 간섭 등의 

왜곡에 의해 수신 신호(𝑦)로 표현한다. 디코더는 수신 신

호로부터 각 비트의 신뢰도를 나타내는 Magnitude와 패

리티 검사 식의 위반 여부를 나타내는 Syndrome을 산출

한다. 이 두 정보를 ECCT에 입력하여, 각 비트별 오류 

발생 확률(𝑍𝑝𝑟𝑒𝑑 )을 출력한다. 그리고, 실제 비트의 오류 

발생 여부를 나타내는 𝑍𝑚𝑢𝑙와 비교를 통해 둘사이의 차이

에 대한 손실값을 계산한다. 계산된 손실은 모델의 예측

에 대한 오차의 정도를 나타내며, 이 손실을 줄이는 방향

으로 모델의 파라미터들이 역전파와 옵티마이저를 통해 

갱신된다. 이 과정을 반복하며 모델은 채널 왜곡과 코드 

구조 간 상호작용을 학습하여 효과적인 오류 복호 능력을 

갖추게 된다. 

 
 

<그림 1> ECCT 동작 및 학습 방법 

 



III. 제안하는 학습 방법 

논문 [2]에서 사용된 학습 방법은 채널의 종류에 무

관하게 사용 가능하다. 이 학습 방법이 적용될 수 있도록 

BSC채널과 Rayleigh채널을 아래와 같이 표현하였다. BSC 

채널은 각 비트가 오류 확률 (𝑝)에 따라 독립적으로 반전

되도록 모델링 된다. 수신 신호의 수식은 𝑦𝑖 =𝑠𝑖𝑔𝑛𝑓𝑙𝑖𝑝𝑠 ∙ 𝑥𝑖 

로 표현된다. 여기서 𝑠𝑖𝑔𝑛𝑓𝑙𝑖𝑝𝑠  = -1일 떄 오류(비트 반

전), +1일 때 정상 수신을 의미한다. Rayleigh 채널은 각 

비트에 Rayleigh 분포를 따르는 페이딩 계수 ℎ𝑖 를 곱하였

고, AWGN 잡음 𝑧𝑖를 더하여, 𝑦𝑖=ℎ𝑖 ∙ 𝑥𝑖 +  𝑧𝑖로 표현된다. 

본 연구에서는 <그림 1>의 학습 방법을 AWGN, 

BSC, Rayleigh 채널에서 각각 적용해 보았다. 적용 방법

을 간단하게 표현해보면 <그림 2>의 Conventional 방법

과 같이 표현할 수 있다. 그 결과, AWGN 채널과 달리 

BSC, Rayleigh 채널에서는 최대화된 복호 성능을 얻을 수 

없었다. 이는 BSC 및 Rayleigh 채널이 ECCT가 기본적인 

복호 기능을 학습 하기에 적합하지 않은 채널이기 때문이

라고 보인다. 특히, BSC채널은 ECCT의 입력 정보 중 

magnitude가 동일하기 때문에 학습 정보가 부족하다고 볼 

수 있다. 따라서 <그림 2>와 같은 새로운 학습 방법을 제

안한다. 각 채널에 학습하기 이전 AWGN채널을 사전학습 

시킨다. 이때, AWGN채널을 사전 학습 모델로 선정한 이

유는 잡음 왜곡 특성을 대표하는 기초 환경으로서 ECCT

가 안정적으로 일반화 특성을 학습하기에 가장 적합하기 

때문이다. 사전 학습 시 학습량은 AWGN채널에 과적합 

되지 않도록 설정한다. 다음, BSC 및 Rayleigh 채널의 학

습 데이터를 사전 학습된 모델에 입력시켜 각 채널에 조정

되는 미세 조정 전략을 사용하였다. 

 
 

<그림2> 기존 방법과 제안하는 방법의 학습 방법 비교 

IV. 모의 실험 결과 

본 논문에서 제안하는 학습 방법의 성능을 검증하기 

위해 BCH(31, 16)부호를 적용한 모의 실험을 수행하였다. 

<그림 3>과 <그림 4>에 각각 BSC채널과 Rayleigh 채널

에서의 복호 성능 결과를 제시한다. 성능 비교를 위해 세

가지 모델을 고려하였다: 논문 [2]에서 제안된 AWGN, 

BSC, Ralyerigh 채널에서 학습된 모델들을 각각 𝑀𝑜𝑑𝑒𝑙𝐴 , 

𝑀𝑜𝑑𝑒𝑙𝐵 , 𝑀𝑜𝑑𝑒𝑙𝑅  이라고 하자. 그리고 본 논문에서 제안하

는 AWGN에서 사전학습한 뒤 BSC 및 Rayleigh에서 미

세조정 한 모델 각각 𝑀𝑜𝑑𝑒𝑙𝐴→𝐵, 𝑀𝑜𝑑𝑒𝑙𝐴→𝑅이라 하자.  

 
<그림3> BSC Channel 실험 결과 

 

 
<그림4> Rayleigh Channel 실험 결과 

 

 <그림 3>은 BSC채널 환경에서의 복호 성능을 보여준다. 

BSC채널은 비트 반전 오류 발생 여부를 판단하기 때문에 

Magnitude의 정보에 대한 학습이 적어 단일 채널과 논문

[2]의 모델이 거의 비슷한 성능을 보임을 확인할 수 있다. 

하지만, fine tuning을 통해 BSC채널에 더 잘 적응하여 복

호 성능이 크게 향상됨을 확인하였다.  

 <그림 4>는 Rayleigh 채널 환경에서의 복호 성능을 보여

준다. BSC와는 달리 Magnitude와 Syndrome의 정보를 

모두 학습하기 때문에 단일 채널 학습 모델이 논문[2]의 

모델보다 좋은 성능을 보였다. 여기서, Fine tuning을 적용

함으로 가장 우수한 복호 성능을 달성함을 확인하였다. 

 

V. 결론 

본 논문에서는 ECCT 모델의 성능 개선을 위해 BSC 

및 Rayleigh 채널에서의 미세조정 학습 전략을 제안 및 

검증하였다. 제안한 방법은 복호 기능을 학습 하기 어려

운 채널에서 AWGN 채널의 사전 학습을 통해 효과적으

로 BSC및 Rayleigh채널에서 학습을 할 수 있었던 것으

로 보인다. 특히, BSC채널에서 본 논문에서 제안하는 학

습 방법이 효과적인 것을 볼 수 있다. 
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