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1 はじめに
近年，無線通信分野において機械学習の応用研究が広
がりを見せている．代表的な主要技術である多入力多
出力 (multiple-input multiple-output: MIMO)システ
ムで最良の性能が得られる最尤 (maximum likelihood:

ML)推定法には，送受信アンテナ数が増大すると計算量
が指数関数的に増大するという問題がある [1]．従来の
ZF (zero-forcing)，最小平均 2乗誤差 (minimum mean

squared error: MMSE)推定法による推定精度は，ML

推定法に比べ著しく劣るため，ML推定と ZF，MMSE

推定の間に位置する推定法の開発が求められており，文
献 [2]ではニューラルネットワークに基づくMIMO検
出器が検討されている．本研究では，MIMO通信路に
おけるニューラル推定の性能を従来の方法と比較し検討
する．

2 MIMO

2.1 受信信号

送信側に N 本，受信側に L 本のアンテナを有する
MIMO を考える．送信メッセージを s ∈ {+1,−1}N，
受信信号を y ∈ RL とすると，yは次式となる．

y = Hs+ n (1)

ここで，H ∈ RL×N (L ≧ N)はチャネル行列，n ∈ RLは
加法性白色ガウス雑音 (additive white Gaussian noise:

AWGN)である．

2.2 従来のメッセージ推定法

主な従来の推定法として，ZF推定法とMMSE推定
法を用いる．ZF，MMSE推定を用いた sの推定値 ŝZF，
ŝMMSE は次式となる．

ŝZF = WT
ZFy (2)

ŝMMSE = WT
MMSEy (3)

ここで，上付き文字 (·)T は転置を示している．重み
WT

ZF，WT
MMSE は次式で与えられる．

WT
ZF = (HTH)−1HT (L ≧ N) (4)

WT
MMSE = (HTH+ σ2IN )−1HT (L ≧ N) (5)

ここで，IN は単位行列，σ2はガウス雑音の分散である．

2.3 ニューラルメッセージ推定法
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図 1 一層分のフローチャート

図 1は線形層と活性化関数からなるニューラル推定器
一層分のフローチャートである．各層の出力は次の層の
入力となる．図 1の入出力の関係は次式で与えられる．

q1 = y (6)

　qk+1 = gk(Wkqk + bk) (k = 1, · · · ,K − 1) (7)

　ŝ = gK(WKqK + bK) (8)

ここで，gk は 1 ≦ k ≦ K − 1 に対して ReLU 関数，
k = K に対して tanh関数とする．重み行列Wk(k =

1, · · · ,K)，バイアスベクトル bk(k = 1, · · · ,K)は学習
可能パラメータである．損失関数は推定信号 ŝと送信信
号 sの平均 2乗誤差を用いる．

3 性能評価
MIMOシステムのアンテナ数は送受信共に L = N =

4とし，各アンテナの受信機は対応するアンテナから送
信された信号に同期しているものとする．深層ネット
ワークとして 3層モデル (K = 3)，隠れ層のユニット数
を 50，最適化には学習率 0.001のAdamを用いる．ミニ
バッチサイズを 200，学習回数を 10000回としたときの
BER特性を図 2に示す．図 2より，ニューラル (neural

network: NN)推定法はML推定法に近い BER特性が
得られ，他の従来の推定法より大幅に BER特性が改善
されていることが確認できる．
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図 2 BER特性
4 まとめ
本研究では，MIMO通信路においてニューラル推定

を行うことで，ML推定に近いBER特性が得られ，ZF，
MMSE推定の BER特性を大幅に改善できることを示
した．
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