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요 약

본 논문은 폴라코드를효율적으로 복호화하기위한개선된디노이저를 제안한다. 제안하는디노이저는 잡음 제거에 효과적인 것으로
알려진 오토인코더 구조를 통해 채널 잡음을 제거하도록 설계하였다. 이와 같은 구조를 통해 제안 모델은 기존 모델보다 낮은 블록
오류율(block error rate)을 보이며 복호 성능이 향상됨을 확인했다.

Ⅰ. 서 론

무선통신 시스템에서 데이터를 주고받을 때, 송신자가 전송하는 데이터
에는 송신하는 채널의 잡음이 추가된다. 따라서 더 정확한 정보전달을 위

해, 무선 통신 기술에서는 데이터 송수신 과정에서 추가된 잡음으로 인해

발생하는 오류를 정정하는 작업이 매우 중요하다 [1].
Erdal Arikan이 제안한 폴라 코드(polar code) [2]는 채널 양극화 이론을

기반으로 통신 시스템에 적용되는 순방향 오류 정정 부호화 방법으로, 다

른 채널 부호화 방법보다 부호 및 복호화의 복잡성이 낮으며 Shannon의
한계에 더 가깝다. 최근에는 폴라코드를 5세대 이동통신(5G)에 성공적으

로 적용해 학술 연구의 뜨거운 주제로 떠오르고 있다 [3, 4].

Residual neural network decoder(RNND) [5]는두단계로이루어진시스템
모델을사용하여복호화를수행한다. 먼저디노이저(denoiser)를통해수신신

호에추가된잡음을제거하고, 이후잡음이제거된신호를디코더(decoder)에

전달하여복호화한다. 이를통해디코더와디노이저를함께사용하는것이디
코더만 사용한 것보다 더 효과적으로 오류를 정정할 수 있음을 보여주었다.

오토인코더는 이미지나 텍스트 등 많은 연구 분야에서 잡음을 제거하는

디노이저로서 활용된다 [6, 7]. 본 논문에서는 이러한 오토인코더 구조를
사용해 선행 논문 [5]의 디노이저를 개선한 Autoencoder-neural network

decoder(AE-NND)를 제안한다. 제안 모델은 선행 논문 [5]과 같이 디노

이저와 디코더로 구성된다. 제안된 디노이저는 Multi layer
perceptron(MLP) 기반의 오토인코더 구조를 통해 입력된 신호에 랜덤하

게 추가된 잡음을 효과적으로 제거하고, 이를 디코더에 전달하여 원래의

메시지 비트로 복구한다. 실험에서 우리는 코드워드길이가 16이고, 메시

지 비트 길이가 8인 폴라 코드에 대해서 훈련하고 개의 테스트 샘플

데이터에대해모델의성능을평가하였다. 실험 결과제안모델은잡음제
거에 적합한 구조를 통해 기존 모델보다 향상된 결과를 보여주었다.

Ⅱ. 본론

2.1 폴라 코드

폴라 코드 를 구성하려면먼저 개의서브 채널의 신뢰도 순서
(reliability order)를 계산한다. Binary-input additive white Gaussian

noise(BI-AWGN) 채널의 경우 코드 구성은 일반적으로 Gaussian

approximation(GA) 방법을 채택한다. 이후 개의 정보 비트 및 나
머지 개의 동결 비트 가 개의 메시지 비트 의 신뢰할
수 있는 위치와 신뢰할 수 없는 위치에 각각 할당된다. 는 정보 집합이
고, 는동결집합이다. 에인덱스가있는 개의동결비트는
항상 0으로 고정된다. 마지막으로 -비트 전송 코드워드 은 과
생성행렬 을 곱하여 얻을 수 있다.    ⊗  
여기서 ⊗는 Kronecker product이며, 는     이고, 는
bit-reversal permutation 행렬을 나타낸다.

코드워드 은 binary phase shift keying(BPSK) 방식으로 변조되어
변조 심볼 가 되고, 이는 binary-input discrete memoryless

channels(B-DMC)를 통해 전송된다. 채널을 통과하여 수신된 의
한 원소인 는 log-likelihood ratio(LLR) 값으로 다음과 같이 정의된다.

그림 1. AE-NND 시스템 모델 구조.



  log      
여기서      이다.
2.2 제안 모델 구조

본논문에서는선행논문 [5]을 기반으로폴라 코드채널 복호화를더 효
율적으로수행하기 위해 개선된 오토인코더구조의 디노이저를 제안한다.

제안 디노이저는 전체 구조는 아래 그림 2와 같다. 모델의 입력 데이터는

폴라코드를부호화한후 BPSK 변조를적용한뒤채널잡음이추가된수

신신호 이고, 출력은디노이저를 통해 채널 잡음이제거된 이다. 디
노이저는 5개의 선형 레이어로 데이터를 압축하는 AE 인코더 부분과 압

축한 데이터를 복구하는 AE 디코더 부분으로 나누어진다. 이때 AE 인코
더의노드수는코드워드길이인 N=16에서 256으로늘어나고 128, 32개로

줄어들며, 이후 디코더의노드 수는 32에서 128, 256개로늘어났다가최종

16으로 다시 감소시킨다. 각 레이어의 활성 함수는 ReLU를 사용하였다.

2.3 모델 학습

디노이저의목표는디노이저출력 과변조심볼  간의차이를최소
화하는 것이다. 따라서 과 사이의 차이를 측정하기 위해 평균 제곱
오차(mean squared error, MSE) 손실 함수를사용하며, 디코더도 동일한

손실 함수를 사용한다. 본 논문에서는 선행 연구와 동일하게 디노이저와

디코더를 동시에 훈련 시키기 위해서 멀티 태스크 러닝 전략을 채택했으
며, 디코더의 손실 함수와 디노이저의 손실 함수를 합산하는 방식으로 수

행된다. 이는 아래와 같이 공식화할 수 있다.     
여기서 는 가중치를 나타내고, 이는 조정 가능한 하이퍼 파라미터이다.
본 논문에서는   로 고정한다.
2.4 성능 평가 지표

모델의 성능을 측정하기 위해 블록 오류율(block error rate, BLER)를

사용한다. BLER은전체데이터블록중수신에서올바르게복구되지않는

블록의 비율을 나타내며 다음과 같이 정의된다.

        
여기서 오류 블록 수는 오류 비트가 적어도 하나 포함된 블록의 수이다.

2.5 실험 결과

제안모델은폴라코드 에 대해훈련한다. 모델 학습은 SNR 3dB
에서 진행하고 테스트는 SNR 3dB부터 SNR 7dB까지 1dB 간격으로

BLER을 측정한다. 실험 결과, 제안모델을통한복호성능은 SNR 3dB부
터 SNR 7dB까지모든 SNR에서 BLER이크게감소하였다. 특히그림 3에

서볼수있듯이 SNR 7dB에서는기존모델 [5]보다눈에띄게개선된성능

을 보인다.

Ⅲ. 결론

본 논문에서는 효율적인 폴라 코드 채널 복호화를 위한 개선된 디노이저
제안한다. 제안 모델은오토인코더구조의디노이저를통해효과적으로잡

음을제거하여디코더에전달함으로써복호성능을크게향상시켰다. 실험

결과 제안 모델을 통한 복호 성능은 SNR 3dB부터 SNR 7dB까지 모든
SNR에서 BLER이현저히감소하였고, 특히 SNR 7dB에서는기존모델 [5]

보다 성능이 눈에 띄게 향상되었다. 향후 연구에서는 LDPC 부호와 BCH

부호를포함한다양한부호에대해더긴코드워드에서제안모델의성능을
확인할 예정이다. 이후 convolutional neural network(CNN), recurrent

neural network(RNN) 등 다양한 신경망 구조 및 residual connection,

attention과 같은모듈을적용한다면더정확한복호화가가능할것으로기
대된다.
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그림 3. 제안 모델과 기존 모델 [5] 성능 비교.

그림 2. 제안 디노이저 구조.


