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1 はじめに
無線通信分野の発展に伴い周波数資源の枯渇が問題

となっている．高効率スペクトル周波数分割多重 (spec-

trally efficient frequency division multiplexing: SEFD-

M)方式 [1]や高密度マルチキャリヤ変調 (high-compacti-

on multicarrier modulation: HC-MCM)方式 [2]は，直
交周波数分割多重 (orthogonal frequency division mul-

tiplexing: OFDM) 方式よりも狭い周波数間隔でサブ
キャリヤを配置して通信の高速化と効率的な周波数利
用を狙う方式である．近年関心が高まっている機械学習
技術は無線通信の逆問題に有効であることが示されて
おり，スパース信号推定のためのアルゴリズムである反
復ソフト閾値アルゴリズム (iterative soft thresholding

algorithm: ISTA)に対して深層展開を適用した学習型
ISTA(trainable ISTA: TISTA)が提案されている [3]．本
研究では，HC-MCM方式の離散フーリエ変換 (discrete

Fourier transform: DFT)に基づく復調の性能向上のた
めに，TISTAをベースとした複素型 TISTA(complex-

field TISTA: C-TISTA)[4] を用いてビット誤り率 (bit

error rate: BER)特性を明らかにし，サブキャリヤ毎の
独立判定及び最尤 (maximum likelihood: ML)推定に
よる判定の BER特性と比較する．

2 HC-MCM方式
2.1 送信機

HC-MCM方式の送信機のブロック図を図 1に示す．
周波数間隔を∆f，サブキャリヤ数をK，メッセージシ
ンボルを x(k)(k = 0, 1, 2, ...,K − 1) とする．x(k) を
IDFTにより時間領域の信号に変換する際，K0個のゼ
ロ点を付加する．IDFT後に得られる (K +K0)点から
M 点 (y(m)(m = 0, 1, ...,M − 1))を残す．これにより，
各サブキャリヤの帯域幅が広がり，シンボル長 T [s]で
正規化された周波数間隔∆fT は次式となる．

∆fT =
M

K +K0
(1)

y(m)の並直列変換とディジタルアナログ変換後に得
られる y(t)を送信信号とし，次式とする．
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図 1 HC-MCM方式の送信機

y(t) = g(t)
K−1∑
k=0

x(k)ej2π∆ft (2)

g(t) =

1 (0 < t < T )

0 (otherwise)
(3)

ここで g(t)は幅 T の矩形窓関数である．

2.2 受信機

受信機では雑音が付加された受信信号に対して判定処
理を行い，メッセージシンボル x(k)の推定値 x̂(k)(k =

0, 1, ...,K − 1)を得る．本研究では 3種類の判定方法で
復調を行う．1つ目は DFTを用いたサブキャリヤ毎の
独立判定であり，送信機で行った操作を逆に操作するこ
とで実現できる．2つ目は送信機の操作を模して生成し
たレプリカを用いたML推定による判定である．3つ目
は次節で述べるC-TISTAによる判定処理によって復調
を行う．

3 C-TISTA

複素ベクトル z に対して z∗ は複素共役，行列 A :=

(aij) ∈ Cm×n に対して AH := (a∗ji)はエルミート転置
を表す．
C-TISTAは次式のような複素型非線形システムに適

用される．
y = f(Ax) + w (4)
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ここで，f : C → Cは非線形処理を表す複素関数，A ∈
Cm×n，ベクトル x ∈ Cnは入力ベクトルである．加法性
雑音 w ∈ Cmの各成分は CN(0, σ2)に従う．C-TISTA

の再帰式は以下のように与えられる．

r(t) : = s(t) + βth(s
(t)) (5)

s(t+1) : = η(r(t);λ(t)) (6)

λ(t) : = at + bt
∥ y − f(As(t)) ∥22

Tr(AHA)
(7)

h(s) := W

[
{y − f(As)}∗ ⊙ ∂f

∂z∗
(As)

+ {y − f(As)} ⊙ ∂f∗

∂z∗
(As)

]
(8)

ここで η(r(t);λ(t)) : C → Cはパラメータ λ(t)を持つ非
線形関数，W := (AHA)−1AH(m ≤ n) はAの擬似逆行
列，⊙はアダマール積である．初期探索点 s(1)から開始
するとアルゴリズムの出力である反復回数 T 回後の推
定値は x̂ := s(T+1) で与えられる．C-TISTAの学習可
能なパラメータは 3T 個の実数スカラー {βt, αt, bt}Tt=1

であり，学習可能なパラメータが少ないため，TISTA

と同様に高速で安定した学習が可能である．
式 (5)はWirtinger微分を用いた勾配ステップであり，

そのステップサイズは学習可能なパラメータ βt(> 0)で
ある．縮小ステップと呼ばれる式 (6)では式 (5)で得ら
れた信号 r(t) とパラメータ λによって推定値 s(t+1) が
更新される．式 (6)中の η(r(t);λ(t))は次式である．

η(r(t);λ(t)) :=

∑
s∈S s exp(− |r(t)−s|2

λ(t) )∑
s∈S exp(− |r(t)−s|2

λ(t) )
(9)

4 性能評価
4.1 条件

サブキャリヤの周波数間隔を ∆fT =0.75，サブキャ
リヤ数をK = 8，ゼロ点付加をK0 = 16，メッセージシ
ンボルを QPSKとしたときの HC-MCM方式について
C-TISTAによる判定，ML推定による判定，DFTによ
る独立判定の BER特性を比較する．C-TISTAの設定
条件として，反復回数を 10，学習回数を 500，ミニバッ
チサイズを 200とし，最適化に学習率 0.0005の Adam

を用いる．

4.2 計算量

サブキャリヤ数の増加に対してML推定による判定
では計算量が指数関数的に増大し，DFTによる独立判
定では線形対数的に計算量が増加する．C-TISTAによ
る判定では，N = K+K0としたとき，反復回数 1回当
たりの再帰式の計算量はO(N2)である．なお，Aの擬
似逆行列W の計算量は O(N3)であるが，事前に 1度
計算するだけである．
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図 2 K = 8，K0 = 16，∆fT =0.75の BER特性

4.3 BER特性

3種類の判定による BER特性の比較結果を図 2に示
す．図 2より，DFTによる独立判定での復調はML推
定による判定よりも大幅に BER特性が悪化しているこ
とを確認できる．C-TISTAを適用したときの BER特
性はML推定による判定のBER特性と比べて悪化して
はいるものの，DFTによる独立判定の BER特性より
改善できていることがわかる．

5 まとめ
本研究では HC-MCM方式における復調時の判定に

C-TISTAを適用した場合の性能をML推定による判定，
DFTによる独立判定と比較し検討した．C-TISTAを適
用することで DFTによる独立判定よりも大幅な BER

特性の改善が見られたが，ML推定に近いと言えるまで
の性能には届かなった．
学習アルゴリズムの改善や新たなアルゴリズムの導

入によりサブキャリヤ数を増やしたときのHC-MCM方
式の BER特性をML推定の BER特性に更に近づける
ことが今後の課題として残る．
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