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講演の概要

講演の目標
本講演では論文
Wadayama and Takabe, “Proximal decoding for LDPC codes,”
IEICE Transactions on Fundamentals of Electronics, Communications and
Computer Sciences, vol. E106-A, no. 3 pp. 359-367 (2023).

の内容 (+α)について解説する．

2022年度 電子情報通信学会 論文賞を受賞
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本講演のアウトライン

研究の背景
基礎的事項
提案法について
提案法の性能
今後の展開とまとめ
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誤り訂正符号の必要性

様々な分野において，誤り訂正符号はシステムが成立するために不可欠
な技術となっている．

今後も特に下記の分野での活躍が期待されている:

次世代無線通信技術 (6G)の実現

次世代ストレージデバイスの実現

量子コンピュータの実現 (量子誤り訂正符号)
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次世代 6Gシステムの技術目標

項目 要求値
データレート 1 Tbps (DL), 100Gbps (UL)
レーテンシー 0.1 ms
処理遅延 ≤ 10 ns
モビリティ 1000km/h
信頼性 10−9(フレーム誤り率)
周波数効率 100bps/Hz
エネルギー効率 1pJ/bit

注意：モードがあるのですべてを同時に満たす必要はない．
LDPC復号処理が将来的にボトルネックになる可能性も
符号・復号のさらなる研究開発の必要性
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6G世代の通信関連タスクの将来像（個人的見解です）

GPU / AIアクセラレータ

ASIC

マルチモーダル大規模
言語モデル

LDPC誤り訂正

MIMO信号処理

モデルベース深層学習
深層展開

基盤ハードウェア

通信関連タスク

LSTMなど単純な
ニューラルネット

高位レイヤ 低位レイヤ

Optical comp.

高位レイヤ(MAC, Network
レイヤ)の処理

CPU

データベース データベース
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LDPC復号アルゴリズムの系譜

Gallager
(1963)

Gallager-A, 
Gallager-B

Bit-flipping
algorithm

WBF algorithm
GDBF

 algorithm
(2010)

Noisy GDBF
(2014)

Feldman
LP decoding
(2003)

ADMM
decoding
(2016)

BP
decoding

MacKay
によるBP再定式化

min-sum
algorithm

コンパクト
低消費電力

ハイパフォーマンス
（相対的に）大規模
電力消費大

ASICフレンドリー
なアルゴリズム

両方を実装する
マルチステージデコーダ
も一部で利用されている

Wadayama et al.

準巡回
構造検査行列
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次世代の復号アルゴリズムに求められもの

ASICフレンドリーなアルゴリズムは引き続き重要．しかしそれに加えて：
テンソル計算フレンドリー

行列・ベクトル積演算がメイン
要素ごとの非線形演算を含む
GPU/AIアクセラレータによるバッチ処理に適している
プログラマブル光計算回路にも適している

AIフレンドリー
機械学習との親和性が高い (最適化ベース)

学習可能コンポーネントを導入可能（プラグ&プレイ）
すべてのサブブロックが微分可能 (微分可能プログラミング)
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次世代の復号アルゴリズムに求められもの

A B C

(a) 基礎となる
反復アルゴリズム

B C B CAA

(b) 展開された
回路（２反復分）

学習可能
パラメータ

学習可能
レイヤ

AI フレンドリーな反復アルゴリズム

テンソル積
計算

テンソル積
計算

テンソル積
計算

要素ごとの非線形処理

テンソル計算フレンドリーな反復アルゴリズム
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研究の経緯

三年前ぐらいからテンソル計算フレンドリーかつ AIフレンドリーな復号
アルゴリズムを作りたいとの思いが浮上

当時，深層展開の研究に力をいれて進めていたが競争が激しくなり
(レッドオーシャン化)若干疲弊感が発生
原点回帰を考える（=符号を久しぶりにやってみよう）
当時スパース信号再現アルゴリズムを扱っていた
ISTAと呼ばれるアルゴリズムが “テンソル計算フレンドリーかつ AI
フレンドリー”であるとの認識を持つ
ISTAと同じ構造をした LDPC符号の復号法を作ればよいのでは．．．→ 近接勾配復号法
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本講演のアウトライン

研究の背景
基礎的事項
提案法について
提案法の性能
今後の展開とまとめ
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LDPC符号の定義

LDPC符号
疎検査行列H で定義される LDPC符号は

C̃ (H) ≡ {x ∈ Fn
2 | Hx = 0}

と定義される．

n: 符号長
m: パリティシンボル数
H = {Hij } ∈ Fm×n

2 : 検査行列 (スパース 2元行列)

パリティ検査条件 (バイナリ版): Hx = 0

A(i) ≡ {j | j ∈ [n],Hij = 1}(i ∈ [m]): 非ゼロ列インデックス
B(j) ≡ {i | i ∈ [m],Hij = 1}(j ∈ [n]): 非ゼロ行インデックス
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バイポーラ LDPC符号

バイポーラ LDPC符号
バイポーラ LDPC符号を

C (H) ≡ {β(x) | x ∈ C̃ (H)}

と定義する．ここでバイナリーバイポーラ変換: β(0) = 1, β(1) = −1

パリティ検査条件 (バイポーラ版)

任意の x ∈ C (H)と任意の i について∏
j∈A(i)

xj = 1 (1)

が成立．
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MAP復号による LDPC符号の復号
通信路モデル

p(y |x): 通信路に対応する条件付き確率密度関数

MAP復号則

x̂ ≡ argmaxx∈Rn p(y |x)p(x). (2)

ここで p(x)は符号 C (H)により定まる事前確率密度関数:

p(x) ≡ 1

|C (H)|

∑
c∈C (H)

δ(x − c). (3)

δはディラックのデルタ関数.

残念ながら多項式時間での正確な計算は絶望的．
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事前分布を近似する:ギブス型事前分布の導入
負対数尤度関数: L(x ; y) ≡ − ln p(y |x)
ギブス型事前分布: p̃(x) ≡ 1

Z exp (−γh(x))
ここで，ポテンシャルエネルギー関数 h(x)として

h(x)
{

= 0, x ∈ C (H)
> 0, otherwise

(4)

となる関数を取ると γ → ∞のとき
p̃(x) =

1

Z
exp (−γh(x)) → 1

|C (H)|

∑
c∈C (H)

δ(x − c). (5)

実際には，有限の γを利用し下記の近似を利用:

p(x |y) ∝ p(y |x)p(x) ≃ p(y |x)p̃(x)
= exp (−L(x ; y) − γh(x)). (6)
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近似MAP復号法 (Wadayama & Takabe 2023)

近似MAP復号則

x̂ ≡ argminx∈Rn L(x ; y) + γh(x) (7)

連続最適化問題に帰着
Feldmanらの帰着では，線形計画問題 (凸計画問題)に帰着させてい
るが，この帰着では非凸問題に帰着
L(x ; y)の部分を取り替えることでさまざまな通信路に適用可能
利用する最小化技法には，選択の自由度がある
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ポテンシャルエネルギー関数としての符号制約多項式

ポテンシャルエネルギー関数の選択には任意性があるがここでは以下の
関数を利用．
符号制約多項式

h(x) ≡
n∑

j=1

(x2j − 1)2 +
m∑
i=1

 ∏
j∈A(i)

xj

− 1

2

(8)

第一項はバイポーラ制約に対応
第二項はパリティ制約に対応
符号語で値 0を与えるペナルティ関数と見ることができる．
GDBF復号法 (2010)の目的関数から発想を得ている．
∀x ∈ Rn, h(x) ≥ 0. 等号成立条件は x ∈ C (H).
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圧縮センシングの問題設定

圧縮センシング問題
x ∈ Rnは非ゼロ要素数が nに対して小さいスパースベクトル
観測ベクトル y ∈ Rm(m < n)は

y = Ax + w (9)

と与えられる
行列A ∈ Rm×n(n > m)を観測行列と呼ぶ
ベクトルw ∈ Rmは雑音ベクトルでありN (0, σ2I )に従う

目標: y から x を可能な限り高い精度で再現すること．
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LASSO最小化

スパース信号再現問題を L1正則化最小二乗問題として定式化

LASSO (凸計画問題)

二次項

̂x = arg min
x∈ℝN

1
2 | |y − Ax | |2

2 + λ | |x | |1

(1) y と Ax の誤差の小さいxを選好 
(2) 微分可能

L1-正規化項
(1) 解の唯一性をもたらす 
(2) スパースベクトルを選好 
(3) 微分不可能（原点にて）

微分不能な正規化項が入っているため、単純な勾配法はうまく動かない

スパース信号再現問題のLASSO定式化

• 線形計画問題として再定式化→LPソルバで解く 
• 近接勾配法の利用

「近さ」を表す 原信号の事前情報に 
基づく

ここで，x̂ は推定値であり，λ(> 0)は ℓ1-正則化項の相対的強さを調整す
る正則化係数である．
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近接勾配法
関数 h : Rn → Rnに対応する近接写像 (proximal map)を

proxh(x) := argminu∈Rn

(
h(u) +

1

2
∥u − x∥22

)
(10)

と定義する．無制約最小化問題

minimize f (x) = g(x) + h(x), (11)

を考える．ここで，g(x)は微分可能な凸関数であり，通常 h(x)は微分不
可能な凸関数である．
近接勾配法
上の最小化問題を解くための近接勾配法は，反復式

xt+1 = proxγh (xt − γ∇g(xt)), t = 0, 1, 2, . . . (12)

により与えられる
T. Wadayama Proximal decoding for LDPC codes 20 / 49



ISTA (Iterative Soft Thresholding Algorithm)

ISTAの定義
近接勾配法から導かれる ISTAの反復式は次のとおり:

rt = st + γAT (y − Ast) (13)

st+1 = ηγλ(rt), t = 0, 1, . . . (14)

ここで ητはソフトしきい値関数 (= τ∥x∥1の近接写像)であり，

ητ(x) := sign(x)max{|x |− τ, 0}

と定義される

00
τ−τ

0
τ−τ
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近接勾配復号法 (Wadayama&Takabe, 2023)

近似MAP復号問題をどう解く？

x̂ ≡ argminx∈Rn L(x ; y) + γh(x). (15)

近接勾配法を利用する
h(x)の近接写像の近似:

proxγh(x) ≃ x − γ∇h(x), (16)

近接勾配復号法 (Proximal decoding)

r (k+1) = s(k) −ω∇L(s(k); y) (17)

s(k+1) = r (k+1) − γ∇h(r (k+1)), (18)

for k = 0, 1, 2, . . .,
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近接勾配復号法

近接勾配復号法 (Proximal decoding)

r (k+1) = s(k) −ω∇L(s(k); y) (19)

s(k+1) = r (k+1) − γ∇h(r (k+1)), (20)

for k = 0, 1, 2, . . .,

式 (19)を勾配降下ステップと呼ぶ．負対数尤度の最小化
式 (20)を符号近接ステップと呼ぶ．符号語への引き込み
負対数尤度関数の勾配が効率よく計算できれば、どのような通信路
にでも対応できる
定数ω,γの設定が復号性能に大きな影響を与える.
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近接勾配復号法の詳細

WADAYAMA and TAKABE: PROXIMAL DECODING FOR LDPC CODES
3

This justifies the use of p̃(x) as an approximation of p(x).
By using this result, we immediately have the approximation

p(x|y) ∝ p(y |x)p(x) " p(y |x) p̃(x)
= exp (−L(x;y) − γh(x)) . (8)

Hence, the approximate MAP rule considered here is given
by

x̂ ≡ argminx∈Rn L(x;y) + γh(x). (9)

The problem can be regarded as a regression problem with a
regularizer given by h(x). Note that the minimization prob-
lem (9) is similar to the LASSO problem [15] for sparse
signal recovery. The ISTA is derived from the LASSO for-
mulation. It is natural to consider a counterpart of the ISTA
for (9), i.e., proximal decoding, which will be presented in
the next subsection.

Note that the value of γ controls the landscape of the
objective function:

f (x) ≡ L(x;y) + γh(x). (10)

If we choose a large γ, many undesirable stationary points,
including local minima, appear in the landscape. This
means that a decoding algorithm based on a gradient de-
scent method tends to fail successful decoding due to these
stationary points. We thus need to keep the value of γ being
a particular finite value although MAP decoding is achieved
when γ → ∞. In practice, the value of γ should be adjusted
according to the decoding performance.

3.2 Proximal decoding

Solving the approximate MAP problem (9) can be regarded
as a non-convex minimization problem. To solve the ap-
proximate MAP problem efficiently, we will use the prox-
imal gradient method [12]. The proximal operator of f :
Rn → R is defined as

prox f (v) ≡ argminx∈Rn
(

f (x) +
1
2
‖x − v‖2

)
, (11)

where ‖ · ‖ represents the Euclidean norm. The proximal
operators can be regarded as a generalized projection. It is
known that a proximal operator can be well approximated
by a gradient descent step (page 126 of [12]). Thus, the
proximal operator proxγh (x) can be approximated by

proxγh (x) " x − γ∇h(x), (12)

where the approximated proximal operator is said to be the
code-proximal operator.

The proximal decoding proposed in this paper is given
by the following iterative process:

r(k+1) = s(k ) − ω∇L(s(k ) ;y) (13)
s(k+1) = r(k+1) − γ∇h(r(k+1) ), (14)

for k = 0,1,2, . . ., where ω is a positive real number repre-
senting the step-size parameter of a gradient descent process

in (13). The step indicated by (13) is referred to as the gradi-
ent descent step, and the step indicated by (14) is referred to
as the code-proximal step. The entire procedure of proximal
decoding is summarized in Algorithm 1.

Algorithm 1 Proximal decoding (general form)
1: s(0) := 0
2: for k := 0 to K − 1 do
3: r(k+1) := s(k ) −ω∇L(s(k ) ;y)
4: Compute ∇h(r(k+1) ) according to (4).
5: s(k+1) := r(k+1) − γ∇h(r(k+1) )
6: x̂ := sign(s(k+1) )
7: If x̂ passes the parity-check condition, break the loop.
8: end for
9: Output x̂

Let Bη ≡ [−η,η]n where η is a positive constant
slightly larger than one, be the n-dimensional hypercube,
where [a,b] ≡ {x ∈ R | a ≤ x ≤ b}. The gradient norm
‖∇h(x)‖ tends to be extremely large if x ! Bη owing to a
property of the code-constraint polynomial. In the proximal
decoding process defined above, this may cause numerical
instability (oscillation or divergent behavior) in some cases.
In such cases, we can use

s(k+1) = Πη

(
r(k+1) − γ∇h(r(k+1) )

)
(15)

instead of (14) to prevent numerical instability. The projec-
tion operator Πη : Rn → Bη represents the projection onto
Bη , i.e., the projection operator is defined by

Πη (x) = arg min
x′ ∈Bη

‖x − x′‖. (16)

Let us discuss the time complexity per iteration of the
proximal operation. In the following argument, we assume
an LDPC code, i.e., the number of ones in H is O(n). For
evaluating r(k+1) − γ∇h(r(k+1) ), we require the gradient of
h(x). All the quantities

∏
j ∈A(i) x j for i ∈ [m] can be calcu-

lated with time complexity O(n) because of the assumption
that H is sparse. This means that the time complexity for
evaluating the gradient of h(x) is O(n), which is practical
time complexity, because O(n) is the same as the complex-
ity of belief propagation (BP) decoding for LDPC codes.
Note that the computation of the gradient of h(x) requires
only multiplication and addition. There is no need to com-
pute a nonlinear function such as tanh required for BP.

4. Variations of Proximal Decoding

4.1 Proximal decoding for AWGN channel

As one of the simplest instances of proximal decoding, a
variant for additive white Gaussian noise (AWGN) channels
is discussed first. The AWGN channel is simply described
as y = x +w where w is the additive white Gaussian noise
term. The noise vector w follows the Gaussian distribution
N (0,σ2I). In this case, the approximate MAP rule can be
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符号制約多項式の勾配ベクトル

∂

∂xk
h(x) = 4(x2k − 1)xk +

2

xk

∑
i∈B(k)

 ∏
j∈A(i)

xj

2

−
∏
j∈A(i)

xj

 .

行列ベクトル積に基づく勾配計算 (to be submitted to ISIT2024)

∇h(x) = 4 exp (z−1 + z + z+1) + 2 exp (w − z) , (21)

where z ,w−1,w ,w+1 are defined by

z ≡ ln(x), (22)

z−1 ≡ ln(x − 1), (23)

z+1 ≡ ln(x + 1), (24)

w ≡ ln(HT (exp(2Hz) − exp(Hz))). (25)
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テンソル計算フレンドリー

∇h(x)の計算は下記の基本演算の組み合わせで計算できる
∇h(x)の評価に必要な演算

行列ベクトル積計算
スカラー乗算, αx(α ∈ C, x ∈ Cn).

対数関数 ln : C → C
指数関数 exp : C → C
ベクトル和，ベクトル差, a + b, a − b.

これらは AIアクセラレータが備える基本演算（ミニマムセット）．

もちろん，他にも効率的に実行できる演算（例：スパース行列・ベクト
ル積）が AIアクセラレータに備わっている場合にはそれらを使うことで
計算効率を向上できる
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AWGN通信路の場合

AWGN通信路における近似MAP復号則

x̂ = argminx∈Rn

1

2
∥x − y∥2 + γh(x) (26)

ここで，∇1
2∥y − x∥2 = x − y .

AWGN通信路向け近接勾配復号法

r (k+1) = s(k) −ω(s(k) − y) (27)

s(k+1) = r (k+1) − γ∇h(r (k+1)). (28)
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MIMO通信路の場合
MIMO通信路モデル (実数モデル)

y = Ax + w (29)

尤度関数

p(y |x) = a exp
(
−b∥y − Ax∥2

)
(30)

近似MAP復号則

x̂ ≡ argminx∈Rn

1

2
∥y − Ax∥2 + γh(x). (31)

MIMO通信路向け近接勾配復号法

r (k+1) = s(k) −ωAT (As(k) − y) (32)

s(k+1) = r (k+1) − γ∇h(r (k+1)). (33)
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MIMO近接勾配復号法のブロック図

勾配降下
ステップ

MIMO通信路の場合
MIMO通信路モデル (実数モデル)

y = Ax + w (27)

尤度関数
p(y |x) = a exp

(
−b‖y − Ax‖2

)
(28)

近似MAP復号則
x̂ ≡ argminx∈Rn

1

2
‖y − Ax‖2 + γh(x). (29)

MIMO通信路向け近接勾配復号法

r (k+1) = s(k) −ωAT (As(k) − y) (30)

s(k+1) = r (k+1) − γ∇h(r (k+1)). (31)
符号近接
ステップ

MIMO通信路の場合
MIMO通信路モデル (実数モデル)

y = Ax + w (27)

尤度関数
p(y |x) = a exp

(
−b‖y − Ax‖2

)
(28)

近似MAP復号則
x̂ ≡ argminx∈Rn

1

2
‖y − Ax‖2 + γh(x). (29)

MIMO通信路向け近接勾配復号法

r (k+1) = s(k) −ωAT (As(k) − y) (30)

s(k+1) = r (k+1) − γ∇h(r (k+1)). (31)

つう通信路依存で
ここを取り替える
=プラグ&プレイ

つう⾏列・ベクトル積計算が
⽀配的=テンソル計算フレンドリー

深層展開にも
向いている
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非線形ベクトル通信路
非線形ベクトル通信路モデル
例えばパワーアンプの非線形性，PAPR改善用クリッピングなど．

y = f (x) + w (34)

雑音は AWGNを仮定．
近似MAP復号則

x̂ ≡ argminx∈Rn ∥y − f (x)∥2 + γh(x) (35)

近接勾配復号法

r (k+1) = s(k) −ω∇∥y − f (s(k))∥2 (36)

s(k+1) = r (k+1) − γ∇h(r (k+1)). (37)
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∇∥y − f (s(k))∥2を効率よく計算できるか？
ケース 1: コンポーネントワイズ非線形性の場合
f (x) ≡ g(Ax) と書ける場合について考える．

1

2
∇∥y − g(Ax)∥2 = −AT ((y − g(Ax))⊙ g ′(Ax)), (38)

(注：複素の場合は違う形になるので注意．下記論文参照のこと)

S. Takabe, T. Wadayama, and Y. C. Eldar,“ Complex trainable ISTA for linear

and nonlinear inverse problems,”2020 IEEE ICASSP2020, 2020.

ケース 2: 一般の場合
誤差逆伝播法を利用する．例えば，

f (x)を物理モデルに従い表現，または
f (x)をニューラルネットワークで表現

復号途中に誤差逆伝播法により尤度勾配∇∥y − f (s(k))∥2を計算．

T. Wadayama Proximal decoding for LDPC codes 32 / 49



本講演のアウトライン

研究の背景
基礎的事項
提案法について
提案法の性能
今後の展開とまとめ
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実験条件
アルゴリズム: MIMO向け近接勾配復号法
送受信アンテナ数 N = M = 102

LDPC符号 (n = 204,m = 102)

チャネル行列: クロネッカーモデル
送信信号：QPSK

ベースライン:

MMSE

x̂ ≡ AT (AAT + (σ2
w/2)I )

−1y (39)

tanh detector

r (k+1) = s(k) −ωAT (As(k) − y), (40)

s(k+1) = tanh(αr (k+1)), (41)

MMSE + BP
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近接勾配復号法のBER特性
LDPC符号化MIMO通信路 (クロネッカーモデル)
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近接勾配復号法の収束特性
LDPC符号化MIMO通信路 (クロネッカーモデル)
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相関性ガウス通信路の場合
通信路モデル

y = x + w (42)

ここで，
w ∼ N (0,Σ) (43)

近似MAP復号則

x̂ ≡ argminx∈Rn

1

2
(y − x)TG (y − x) + γh(x) (44)

ここで，G = Σ−1.

近接勾配復号法

r (k+1) = s(k) −ωG (s(k) − y) (45)

s(k+1) = r (k+1) − γ∇h(r (k+1)). (46)
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相関性ガウス雑音の例
相関性ガウス雑音 ≃ガウス過程 (ガウスカーネルを仮定)
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近接勾配復号法のBER特性
相関性ガウス雑音通信路
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共分散行列が送信信号に依存する場合

リーマン的信号空間 (甘利，情報理論 (ダイヤモンド社), pp.197–200)

信号依存性の共分散行列Σ(x) (例えば量子化通信路)

G (x) = Σ(x)−1は信号空間上の計量行列 → リーマン空間を定める

近似MAP復号則

x̂ ≡ argminx∈Rn

1

2
(y − x)TG (x)(y − x) + γh(x) (47)

近接勾配法

r (k+1) = s(k) −ωG (x)(s(k) − y) (48)

s(k+1) = r (k+1) − γ∇h(r (k+1)). (49)
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本講演のアウトライン

研究の背景
基礎的事項
提案法について
提案法の性能
今後の展開とまとめ
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深層学習的手法との融合 (AIフレンドリー性の利用)

勾配降下ステップをニューラルネットに→ ∇ ln p(y |x)を学習 (スコ
ア関数学習)することで様々な通信路に適応可能．
深層展開に基づく学習可能パラメータの調整 (現在検討中)

勾配降下
ステップ

符号近接
ステップ

通信路
に依存

学習可能に！
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深層展開における学習プロセス

B C B CA
損失
関数

訓練データ

A

パラメータ
更新

教師信号入力信号

オプティマイザ

A B C

(a) 基礎となる
反復型アルゴリズム

(b) 深層展開に基づく学習

時間方向に
ループを展開

誤差逆伝播法
SGDを利用

参考書籍：「モデルベース深層学習と深層展開」(和田山,森北出版, 2023)
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深層展開における構造学習

長久,早川,飯國,“圧縮センシングアルゴリズムの構造学習”, 第 38回信号
処理シンポジウム, 2023.

DARTS(Differentiable Architecture Search):微分可能構造探索を深層展開
に適用→ ISTAにおいて非自明な更新ルールの発見

サブブロックA

サブブロックB

サブブロックA

サブブロックB

softmax型
学習可能
パラメータ
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勾配力学系に基づく連続時間復号法

プログラマブル光回路に基づくアナログコンピューティングを目指して
勾配流復号法（Gradient Flow復号法; GF復号法)

勾配流復号法は，常微分方程式
dx
dt

= −(x − y +∇h(x)) (50)

x(0) = x0, (51)

によって定義される．
Wadayama, Nakajima, and Nakai-Kasai, “Gradient flow decoding for
LDPC codes,” 2023 International Symposium on Topics in Coding
(ISTC2023), Brest, France, 2023.
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分散信号処理との融合
負荷分散のための完全分散型復号への方向性

2 31

4 5

CoopIST(完全分散型近接勾配法)

z (t+1)
k =

K∑
j=1

wkjξ
(t)
j (52)

ξ
(t+1)
k = Ssλk

(
z (t+1)
k − sAT

k (Akz
(t+1)
k − bk)

)
, (53)

Hayashi and Nagahara, “Distributed sparse optimization for source
localization over diffusion fields with cooperative spatiotemporal sensing,”
Advanced Robotics, 2023, vol. 37, no. 3, pp. 183–197.
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オフライン学習とリアルタイム復号処理
学習プロセスも含めた AIワークフローの検討

チャネル
シミュレーション

生成AIによる
チャネル生成

環境パラメータ オフライン学習

データベース

学習パラメータ

実環境 環境パラメータ クエリ

実データ

近接勾配復号法

学習パラメータ
をロード

GPUによるリアルタイム動作

クラウドサーバによるオフライン学習

Wei and Wadayama, “Vector similarity search based offline learning for

deep-unfolded MIMO signal detector”, IEEE ICMLCN, to be presented, 2024.
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拡散モデルとの関係性

近接勾配復号プロセスは拡散モデル (diffusion model)によく似ている
条件付き生成:

∇ ln p(x |y) = ∇ ln p(x) +∇ ln p(y |x) (54)

∇ ln p(x): スコア関数 (NNを利用しデータから学習)

∇ ln p(y |x): ガイド関数 (クラス判別関数など)

ランジュバンサンプリングにより p(x |y)に従うサンプルを出力

拡散モデルの分野で利用されている方法論の近似MAP復号問題への転用

確率的ランジュバン動力学に基づく信号再現 (サンプリングベース)

逆拡散プロセスの導入
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むすび

本講演では論文”Proximal decoding for LDPC codes”の解説 (とプラ
スアルファ）を行った．
近接勾配復号法
= (1)近似MAP復号問題への帰着 + (2)近接勾配法
MIMO通信路では、既存方式に対して復号性能で競争力を持つ
さまざまな通信路に対応できる高い柔軟性
モジュラー設計 (復号器/MIMO検出) → 統合設計
テンソル計算フレンドリーかつ AIフレンドリー

本講演の内容に沿って ESS Fundamentals Review誌に解説論文を執筆予
定 (2024)です．そちらもぜひご覧ください！
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