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요 약  

 
본 논문은 spatially coupled low-density parity-check (SC-LDPC) 부호에 신경망 윈도우 복호기(Neural window 

decoder, NWD)를 적용하였다. 전체 변수 노드를 복호 목표로 하는 신경망 블록 복호기와는 달리, 신경망 윈도우 

복호기는 한 프로토그래프 위치의 변수 노드만을 복호 목표로 한다. 여러 손실 함수와 신경망 가중치 공유 방식을 점검한 

결과, 신경망 윈도우 복호기에 frame error rate (FER) 손실 함수와 노드 공유 가중치를 적용하였다. 결과적으로 신경망 

윈도우 복호기는 신경망 블록 복호기보다 더 적은 메모리 복잡도와 학습 복잡도로 더 높은 타겟 복호 성능을 보여주었다. 

 

 

Ⅰ. 서론  

신경망 복호기는 다양한 짧은 길이의 선형 부호에 

대하여 기존 belief propagation 복호기들보다 좋은 

성능을 보여주었지만, 타겟 부호의 길이가 길어질수록 

가중치 개수가 기하급수적으로 많아지고 복호에 필요한 

iteration 횟수가 늘어 학습에 어려움을 겪었다[1]. 

Spatially-coupled low-density parity-check (SC-

LDPC) 부호는 같은 형태가 반복되는 그림 1 의 구조를 

갖기에, 짧은 길이의 윈도우 복호기로 긴 길이의 전체 

부호를 복호하는 슬라이딩 윈도우 복호가 가능하다[2]. 

따라서 신경망 윈도우 복호기(neural window decoder, 

NWD)를 구현한다면 기존 신경망 복호기가 복호 불가능 

했던 긴 길이 부호를 신경망 복호할 수 있다. 

본 논문은 실전적인 긴 길이의 LDPC 부호에 신경망 

복호기의 적용 가능성을 탐구하기 위해 신경망 윈도우 

복호기를 구현한다. 타겟 노드로 출력 노드를 제한하면서 

얻는 메모리 복잡도와 학습 복잡도 감소 효과를 

검증하고, 어떤 손실 함수와 가중치 공유 방식이 

적합한지 실험한다.  

 

 

Ⅱ. 본론  

부호의 전체 변수 노드를 복호 타겟으로 갖는 기존의 

신경망 복호기를 신경망 블록 복호기(Neural block 

decoder, NBD)라고 하자. 반면 신경망 윈도우 복호기는 

그림 1 처럼 복호 타겟 변수 노드가 특정 위치로 정해져 

있다. 이에 따라 신경망에서 끊어지는 엣지들이 생기고, 

신경망의 가중치 개수가 감소하여 학습과 복호 과정에서 

복잡도가 감소하게 된다. 그림 2 에 윈도우 폭 3 짜리 

윈도우 복호기 구조에서 복호 타겟을 제한했을 때 

신경망 복호기에서 끊어지는 엣지들이 표시되어 있다.  

한편 슬라이딩 윈도우 복호 방식은 연쇄적인 복호가 

일어나기에, 실전적인 윈도우 복호기는 복호율이 높고 

지연시간이 짧아야 한다. 신경망 윈도우 복호기의 가중치 

감소 효과는 표 1 에서 볼수 있는 것처럼 윈도우 폭 𝑊가 

크고, 할당된 복호 iteration 𝑙 ̅이 적을수록 커진다. 즉, 

실전적인 윈도우 복호기는 다른 같은 길이의 일반적인 

블록 복호기 대비 2 배 이상의 적은 가중치를 가져 적은 

학습 및 복호 복잡도로 신경망 복호기를 사용할 수 있다. 

 

 

 그림 1. SC-LDPC 부호와 윈도우 복호기의 구조 그림 2. 복호 타겟 제한에 따른 신경망 가중치 감소 효과 



표 1. 윈도우 폭 𝑾과 최대 iteration 수 �̅�에 따른 

NWD와 NBD의 학습 가중치 수 |𝓦𝐍𝐖𝐃|, |𝓦𝐍𝐁𝐃| 

 
 다음으로, 신경망 윈도우 복호기에 적합한 손실 함수를 

점검하였다. 윈도우 복호기의 경우 모든 bit 가 완벽히 

복호되어야만 에러 전파 현상이 일어나지 않아 frame 

error rate (FER)이 중요하다. 따라서 가장 먼저 신경망 

복호기에 손실 함수로 사용되었던 binary cross entropy 

(BCE) 손실 함수[1], 그 후 제시된 soft bit error rate 

(BER)과 FER 손실 함수를 (3,6)-regular SC-LDPC 의 
(𝑊, 𝑙) = (10, 10)의 복호기에 적용하고 FER을 비교하였다. 

그 결과, 그림 3 처럼 FER 자체를 손실 함수로 사용하는 

방식이 가장 높은 복호율을 보여 FER 손실 함수를 

채택하였다.  

 
그림 3. 손실 함수에 따른 NWD의 복호율 

 
 한편, 신경망 복호기의 복잡도를 감소시키기 위해 

여러가지 가중치 공유 방식이 제안되었다[3]. 각 방식에 

따른 자세한 설명은 표 2 와 같다. 여기서 𝑣𝑝와 𝑐𝑝는 변수 

노드와 체크 노드를, 𝑙과  𝑙 ̅ 은 현재 iteration 과 최대 

iteration 수를, 𝑁𝑊, 𝑀𝑊, 𝐸𝑊 는 현재 윈도우 내부의 변수 

노드, 체크 노드, 엣지의 개수를 나타낸다. 우리는 변수 

노드에는 가중치를 할당하지 않고, 체크 노드에만 

가중치를 할당하였다. 각 공유 방식에 따른 FER 이 그림 

4 에 나타나 있다. 우리는 최종적으로 성능 손실이 거의 

없고 학습 변화를 관찰하기 용이한 Type-II 노드 공유 

방식을 선택하였다.  

마지막으로, FER 손실 함수를 사용하고 체크 노드 

공유 방식을 채택한 신경망 윈도우 복호기와 블록 

복호기, 그리고 기존에 널리 weighted min-sum (WMS) 

복호기의 성능을 비교하였다. 신경망 윈도우 복호기는 

기존 신경망 복호기보다 적은 복잡도로 더 큰 성능 

개선을 이루어내었다. 

  

Ⅲ. 결론  

본 논문에서는 신경망 윈도우 복호기를 설계하고 

실험으로 우수성을 증명하였다. FER 손실 함수와 체크 

노드 공유 방식을 채택한 신경망 윈도우 복호기는 기존 

신경망 블록 복호기보다 더 적은 학습 및 복호 복잡도로 

더 좋은 성능을 보인다. 추후 연구로 신경망 윈도우 

복호기를 사용하여 실전적인 긴 길이 SC-LDPC 부호를 

슬라이딩 윈도우 복호하는 것이 가능하다. 
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표 2. 다양한 신경망 가중치 공유 방식 

그림 4. 체크 노드 가중치 공유 방식에 따른 복호율 

 

그림 5. 최종 NWD와 기존 복호기들의 성능 비교 

 


