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1 まえがき
符号間干渉対策として知られる時間領域等化器 (TEQ)

において，線形 TEQは装置が簡単であるが性能に限界が
ある．一方，非線形 TEQは線形 TEQよりも性能が良い
が，膨大な計算量が必要となることが知られている．文
献 [1]では，計算量低減のために順伝播型ニューラルネッ
トワーク (FFNN) を非線形 TEQ とする方法が提案され
た．しかし，通信路が変化すると再度学習しなければなら
ず，トレーニングシンボルの送信によりスループットが低
下する．本稿では，異なる通信路に対して事前に学習する
FFNNを用いる TEQを提案し，その有効性を確認する．
2 提案法

図 1 提案する等化器．
図 1に提案する等化器を示す．提案法は，受信信号の他
に通信路インパルス応答 (IR)を 1つの FFNNに入力し，
異なる通信路の情報をオフライン学習させる．学習した
FFNNは異なる通信路に対応した出力をする．つまり，オ
フラインで学習した異なる通信路に対して，1つの FFNN

で等化するシステムである．
時刻 nの送信機の送信シンボルを sn，既知の通信路を

h = [h0 · · ·hLh−1]
T
(Lh は通信路長)として，時刻 nの受

信機の受信信号は

rn =

Lh−1∑
i=0

hisn−i + vn, (1)

となる．ただし，vnは平均 0，分散 σ2
v の白色ガウス雑音

である．また，簡単のため sn，h，vnは実数とする．入力
する受信信号の数をLwとして，rn =

[
rn · · · rn−(Lw−1)

]T
とする．ここで，任意の L層 FFNNへの時刻 nの入力を

xn =
[
rTn hT

]T
, (2)

として，FFNN出力 ŝn に対する目標出力は sn とする．

FFNNの (l − 1)層第 iユニットと l層第 j ユニット間
の結合重みを w

(l)
ji ，l層第 j ユニットのバイアスを b

(l)
j と

する (l = 2, · · · , L)．また，W(l)を (j, i)成分が w
(l)
ji の行

列，b(l)を j成分が b
(l)
j の列ベクトルとする．中間層にお

ける活性化関数をシグモイド関数 f(x) = (1 + (e)−x)
−1と

すると，FFNN出力は

ŝn = W(L)f
(
· · · f

(
W(2)xn + b(2)

)
· · ·

)
+ b(L), (3)

となる．また，評価関数を

J =
∑
n

|sn − ŝn|2, (4)

として，J について最適なW
(l)
opt，b

(l)
opt(l = 2, · · · , L)を誤

差逆伝播法 (BP法)[2]により学習する．通信路 IRを含ん
だ xn による学習でW

(l)
opt，b

(l)
opt が決まると，学習させた

異なる通信路に対して，式 (3)の ŝn が決まる．
一方，線形TEQについて，線形 FIRフィルタの重みを

w = [w0 · · ·wLw−1]
T とすると，rn を用いて出力は

ŝlinear,n = wTrn, (5)

となる．ŝlinear,nはある通信路に対応したwを決めること
で求められる．しかし，通信路が異なる rn が入力される
と，最適な w ではなくなるため，所望の ŝlinear,n が得ら
れなくなる．
3 シミュレーション
図 2に提案法による FFNNの BER特性を示す．横軸
を受信 SNR(= ||h||2/σ2

v)とした．sn = {1, −1}，Lh =

Lw = 2，L = 3，中間層ユニット数 6，活性化関数を f(x)，
BP法の学習係数 ϵ = 0.007，モメンタム係数 µ = 0.9と
し，h = [1 0.5]

T または [0.5 1]
T をランダムに発生し学

習させた．更新回数 2× 105時点の FFNNを用いて BER

を求めた．また，比較としてMMSE線形等化の BERも
示す．図 2より，提案法の BER特性がMMSE線形等化
よりも優れていることが分かる．
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図 2 BER特性．
4 まとめ
異なる通信路を学習する FFNNによる TEQを提案し，
有効性をシミュレーションで確認した．
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