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요 약

본 논문은 [5]에서 제안한 오토인코더 기반 잡음 제거 모듈이 결합된 HGN 복호기와 conventional polar SCL
복호기 간의 성능과 복잡도를 비교, 분석한다. 그 결과, 제안 수신기가 더 좋은 복호 성능을 가졌지만 복잡도는
높은 것으로 파악되었다. 하지만, 잡음 제거 모듈의 복잡도는 수신기 복잡도에서 작은 비중을 차지하기에, 비교
적 짧은 길이의 부호나 복잡도가 낮지만 성능 개선이 필요한 복호기 등에 본 모듈의 사용을 제안한다.

Ⅰ. 서 론

최근 딥러닝기술의급속한발전으로 오류정정부호의복호에도다양하게

사용되고 있다. Tanner graph의 node를 뉴런으로 대체하여 신뢰전파 알

고리즘을 발전시킨 neural belief propagation(NBP) 복호 기법[1]을 시작

으로 neural offset min-sum 복호 기법[2], HGN(hyper-graph-network)

복호 기법[3] 등 딥러닝을사용한 여러 복호 기법들이 최근에제안되었다.

이러한 기법들은 vanilla belief propagation(BP) 복호기를 능가하는 성능

을보여주었다. 하지만충분한성능을얻기위하여학습시간이매우오래

걸린다는 한계가 존재한다. 이러한 한계를 극복하기 위하여 [4]에서 기존

HGN 복호기에 잔차 연결이 있는 CNN 잡음 제거 모듈을 접목한 수신기

를 제안했으며, [5]에서는 오토인코더 기반 잡음 제거모듈을 갖는 수신기

를 제안하여 더 발전된 성능을 보였다.

본 논문에서는 [5]에서 제안한수신기와 conventional한 polar 복호 기법

중 가장 좋은 성능을보이는 SCL(successive cancellation list) 복호 기법

[6]의 polar 부호 복호 성능을 비교한다. 추가적으로 수신기 복잡도도 비

교함으로써 짧은 길이의 부호에 해당 기술 적용을 제안한다.

Ⅱ. 본론

본 논문에서는 polar 부호의 복호에 사용되는 SCL 기법과 제안한 잡음

제거 오토인코더를 접목한 수신기의 복잡도를 비교하고 이를 분석한다.

SCL 복호기의복잡도는 [7]에서 알려진바와같이 의시

간 복잡도를 갖는다. 여기서 은 list의 개수이고 은 부호어의 길이이

다. [5]에서 제안한 송수신기와 잡음제거모듈의 구조는 각각그림 1, 2와

같다. 수신기 부분은 잡음 제거 모듈과 복호기로 구성되어 있어, 각각의

복잡도를합친것이전체수신기의복잡도가된다. 잡음 제거모듈의학습

복잡도는  와 같이 계산된다. 는 잡음 제거 모듈 구조

에서 번째 레이어의 채널 사이즈이다. 제안 구조에서는 과 를 각

각 15와 7로 설정하였다.

HGN 복호기의 학습 복잡도는 계산 결과 max

 의 연산 복잡

도를 갖는다. 여기서 max는 HGN 복호기의 NN 구조상의 레이어수의

절반에 해당되며, BP 복호에서의 반복 횟수와 같다. 제안 구조에서는 이

를 5로 설정했다. 는 패리티 검사 행렬 에서의 변수 노드의 차수로

의 각열에서의 1의 개수를 뜻한다. 따라서전체 수신기의학습에 필요

한 연산 복잡도는 max

  로 계산된다.

그림 1. 수신기 학습 모델 구조 [5]

그림 2. 오토인코더 기반 잡음 제거 모듈 구조 [5]



계산 결과, 기존 SCL 복호 기법의 복잡도 대비 제안 수신기의 복잡도가

큰 것으로 나타났다. 특히, 전체 복잡도의 대부분은 HGN 복호기가 차지

한다. 이는 부호길이와 변수 노드의 차수에 크게 의존하며, 그 수는 부호

길이가 훨씬 크다. 따라서 부호 길이가 길어질수록 수신기의 복잡도가 크

게 증가하여 원하는 성능을 내기까지 학습시간이 더 오래 걸릴 수 있다.

그림 3, 4는 Polar (64, 48)에서 제안수신기의성능을비교한그래프이다.

본 논문에서는 잡음 제거 모듈이 없는 HGN 복호기 및 리스트 크기 4를

갖는 SCL 복호기와 제안 수신기간의비트오류율 및 블록 오류율 성능을

비교하였다. 제안 수신기 학습에서 옵티마이저는 adam, 학습률은  

을적용하였고, 배치사이즈는 500으로하여에포크 5에서 최종 성능을 뽑

았다.

그림 3. Polar (64,48)의 비트 오류율 성능 비교

그림 4. Polar (64,48)의 블록 오류율 성능 비교

실험 결과제안수신기법이 두 비교군 사이에서 전반적으로우수한 성능

을 보였다. SCL 복호기법과 비교했을 때 BER  을 기준으로

 개선되었고, BLER  기준으로는  가량 성능개선이

있었다. 본 테스트 성능은 에포크 5에서 뽑았지만 에포크 수를 늘려 학습

을 더진행하면더욱우수한성능을낼 수있다. 에포크수를 10으로 정해

추가적으로 학습을 진행한 결과 BER  를 기준으로  , BLER

 를 기준으로 약  가량 성능 개선을 보였다.

오토인코더 기반 잡음 제거 모듈을 추가함으로써 단 1%의 에포크 수만

으로기존 HGN 복호기의성능을크게끌어올렸다. BER   기준으로

 , BLER   기준으로  정도의꽤큰성능개선을보였으

며, [5]의 결과를 통해 [8]에서 제안된같은복잡도의잡음제거 모듈과 비

교했을때도본 모듈이 월등함을 볼수 있다. 본 논문은 제안한잡음 제거

모듈을사용함으로써 수신기의복잡도면에서약간 손해를보더라도전체

수신기의 복호 성능을 크게 향상시킬 수 있음을 보였다.

Ⅲ. 결론

본 논문에서는 conventional SCL 복호기과 오토인코더 기반 잡음 제거

모듈을 접목한 HGN 복호기의 성능과 복잡도를 비교, 분석하였다. Big O

함수로 연산 복잡도를 도출한 결과, SCL 복호기 대비 제안 수신기가 더

큰복잡도를가짐을 확인했다. 하지만 제안수신기의성능은 conventional

SCL 복호 성능보다월등함을확인하였다. 따라서본잡음제거모듈을비

교적 복호시간이 적게 걸리는 짧은 길이의 부호어에 보다 효과적으로 적

용할수있으며, 성능 개선이필요한다양한복호기에접목하여적은복잡

도 추가로 성능을 크게 향상 시킬 수 있다.

본 수신기는 polar 부호의복호에만 제한되지 않고 BCH 부호, LDPC 부

호 등 모든 선형 부호에도사용될 수있다. 향후본 논문에서 다루지 않은

다른 부호에 적용하여 해당 부호의 conventional한 복호기법과도 비교하

여 제안 모델의 성능을 검증할 수 있다. 추가적으로 본 수신기의 개선을

위하여신경망구조를 단순화하거나파라미터수를줄이는 등의방안으로

HGN 복호기의 복잡도를 개선할 수 있다.
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