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1 序論

1.1 研究背景

電波の到来方向（Direction Of Arrival，DOA）推定は，車からの歩行者検知や遭難

者の追跡，天文観測など，信号源または散乱体の位置を推定する様々なサービスで使

用される技術である．2020年春に提供が開始された第 5世代移動通信システムでは，

100素子以上の送信アンテナを使う大規模MIMO技術が採用され，所望の方向にビー

ムを向けてユーザ分離や SNR（Signal-to-Noise Ratio）の改善を図っている．このよう

に，無線通信の分野でも到来方向推定は極めて重要な技術である．

ここ数十年で，到来方向推定にはアレーアンテナを使用するのが一般的となった．

アレーアンテナを用いた到来方向推定法としては，メインローブを走査して受信電力が

大きくなる方向を探す beamformer法 [1]に始まり，それを発展させた Capon法（ある

いはMVDR，Minimum Linear Distortionless Response）[2]，受信データ相関行列の固

有値分解を利用した，部分空間法に基づくMUSIC（Multiple Signal Classification）[3]，

ESPRIT（Estimation of Signal Parameters via Rotational Invariance Techniques）[4]な

ど多くの信号処理技術が研究されている [5]．特に，MUSICと ESPRITは，レイリー

限界 [6]を超える高い推定精度をもつ手法として広く知られている．

計算資源が発展した近年では，圧縮センシングが到来方向推定の分野に適用されて

いる [7]．圧縮センシングは信号処理やデータ圧縮などの分野で主に用いられる手法

で，スパース性をもつ原信号を，その次元より少ない観測から復元するものである [8]．

到来方向推定では，アンテナ周囲の角度領域を細かく分割すると到来波数はその分割

数よりも十分に小さくなるため，圧縮センシングを適用することができる．

この方法で推定される到来方向は事前に決められた角度グリッドで量子化されるこ

とから，圧縮センシングを用いた到来方向推定法はオングリッド推定に分類される．

つまり，到来方向を実数値で推定可能である MUSICのような一般的なオフグリッド

推定法と異なり，圧縮センシングを用いた到来方向推定では事前に決められたグリッ
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1 序論

ド間隔に依存する量子化誤差を避けられない．しかし，圧縮センシングにおいて解を

求めるアルゴリズムの 1つである HQR（Half-Quadratic Regularization）を用いた到来

方向推定では，逆行列演算を繰り返し行う必要があるものの，マルチバンド信号を扱

うことでMUSICよりも高精度な推定が可能であることが報告されている [9]．このよ

うに量子化誤差を許容できる場合，他の新しいオングリッド推定法を適用することで

より高精度な推定が実現できると期待される．

深層学習は，オングリッド推定に適したその典型的な手法である．これは，Hinton

らの研究 [10, 11] を皮切りに画像，音声，言語などの分野で盛んに研究されるように

なった，複数の層をもつ深いニューラルネットワーク（Deep Neural Network，DNN）

を用いる機械学習の手法の 1つである．基本的な順伝播型全結合ネットワークを用い

た場合，訓練には多数の計算が必要となるものの，訓練済みのネットワークを用いて

推定を行う際は行列とベクトルの乗算が主な計算となる．これは，MUSIC で要求さ

れる固有値分解や HQR で要求される反復逆行列計算より簡易である．また，ある特

定の環境に特化した推定器を構築できる点も，DNNを用いた推定法の利点の 1つであ

る．従来法では推定が困難な条件に適した DNNを得られれば，従来法を超える精度

で推定が可能となることも期待される．

到来方向推定の分野において深層学習は，マイクアレーを用いた音源位置推定に最初

に適用された [12]．文献 [13]では，畳み込みニューラルネットワーク（Convolutional

Neural Network，CNN）を使用して球面音波の到来方向推定を行っている．最近で

は，無線信号源の位置推定においても深層学習を用いた論文がいくつか報告されてい

る [14–18]．文献 [14]では，合成開口円アレーによる到来方向推定において，DNNを

用いて圧縮センシングの角度グリッドを決定することで推定精度の向上と計算時間の

削減が可能であることを示している．文献 [15] では，大規模 MIMO において DNN

で到来方向推定を行い，その結果をチャネル推定に用いている．文献 [16]で提案され

ている DNNは，空間フィルタリングを行う自己符号化器と，空間スペクトルを推定

する全結合ネットワークを組み合わせることで高い推定精度を示している．文献 [17]

では，円アレーを用いた大規模 MIMOにおいて DNNを用いて到来方向推定を行い，

8



1.2 本論文の目的

従来の最尤推定と同等かそれ以上の精度をより低い計算負荷で得られることを示し

ている．文献 [18] では，到来方向推定を回帰問題として扱い，MIMO において複素

ResNet（Residual Network）を用いて到来方向推定を行っている．しかし，これらは

アプリケーション指向の検討であり，アンテナが大規模である [15, 17, 18]，（合成開

口）円アレーを用いている [14,17]，ビーム空間を分割している [16]，複素ニューラル

ネットワークを使用している [18]といった点は一般的ではない．

1.2 本論文の目的

本論文は，線形アレーアンテナに 2波の狭帯域信号が到来する基本的な条件におい

て，DNNの適用可能性を検討することを目的としている．

本論文では，まずオングリッド推定と相性のよい整数角度で信号が到来する条件で，

DNNの適用方法の検討と基本的な性能評価を行う．DNNへの入力として，アレーア

ンテナで受信した複素振幅を用いる方法が考えられる．しかし，この場合はスナップ

ショット数に合わせて入力層が異なる DNNをいくつも用意する必要がある．そこで

本論文では，MUSIC などでも用いられている受信データ相関行列を入力とする．こ

の場合，スナップショットは受信データ相関行列の精度向上にのみ用いられるため，

DNNの構造には影響しない．一般に到来波数は未知であるため，出力層では圧縮セン

シングと同様に角度グリッドを設け，そのグリッド上に信号があるかどうかを判定す

る．つまり，この出力は離散角度スペクトルを表している．このように設計した DNN

を，SNRを種々のパターンで変化させた受信データを用いて訓練し，到来方向推定精

度を評価する．加えて，一般に推定が困難とされる近接波の推定精度を評価するため，

2波の到来角度差が 1◦ である条件で訓練した DNNについて検討する．さらに，これ

ら 2種の DNNを理想的に組み合わせたときの推定精度について検討する．

次に，整数角度で到来する条件を廃し，DNNの出力として設定した角度グリッドに

拘束されない実数角度から到来する条件で推定精度の評価を行う．この場合，DNNの

出力として設定した角度グリッドの境界上に信号が到来した場合に，境界を挟んで隣

9



1 序論

り合う 2つのユニットの出力が大きくなり，ときには最近傍ユニットの推定に失敗す

る問題がある．この問題を解決するため，角度グリッドの境界が重ならないように配

置した 2つの DNNを組み合わせて推定する手法を提案する．加えて，整数角度での

検討と同様に，到来角度差が 1◦ である条件で訓練した DNNを理想的に組み合わせた

ときの推定精度について検討する．

最後に，具体的な組み合わせ手法の検討と推定精度の更なる向上のため，到来角度

差が 1◦ であったかを検出する DNN を用いて，1◦ 近接条件で訓練した DNN と，到

来角度差の制約なしに訓練した DNN を切り替えて推定する手法，SNR を推定する

DNNを用いて，異なる SNRで訓練した DNNを切り替えて推定する手法について検

討する．

1.3 本論文の構成

図 1-1に本論文の構成を示す．

第 1章は序論である．研究の背景と目的について述べた．

第 2章では，アレーアンテナの定式化と，これを用いた代表的な到来方向推定法で

ある beamformer法，Capon法，MUSICとその派生手法である Root-MUSICについ

て説明する．

第 3 章*1では，整数角度における DNN の適用可能性について述べる．基本的な順

伝播型全結合ネットワークの定式化を行い，誤差逆伝播法に基づく勾配降下法による

ネットワークの訓練について説明する．アレーアンテナから得られる受信データ相関

行列を入力し，離散角度スペクトルが出力されるような DNNを設計する．訓練デー

タの SNR を種々のパターンで変化させた場合の学習曲線を示し，得られた DNN と

Root-MUSICの推定精度を比較する．加えて，一般に推定が困難とされる近接波の推

定精度を評価するため，2波の到来角度差が 1◦ である条件で訓練した DNNについて

検討する．さらに，ここまでで得られた，到来角度差の制約あり，またはなしに訓練

*1 第 3章は，IEICE Trans. Commun. に掲載された同著者の論文 “Fundamental Trial on DOA Estimation

with Deep Learning” [19]に基づく．

10
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した 2つの DNNを理想的に組み合わせた場合について考察する．

第 4章*2では，実数角度における DNNの適用可能性について述べる．DNNの中間

層とユニット数を変化させて訓練を行い，推定精度を評価する．DNNの角度グリッド

の境界上に信号が到来した場合に隣接ユニットへ誤る問題について述べ，グリッド境

界が重ならないよう配置した 2つの DNNを組み合わせることでこの問題を解決する

手法を提案する．加えて，到来角度差が 1◦ である条件で DNNを訓練し，上記提案手

法を適用した場合や，到来角度差の制約なしに訓練した DNNと理想的に組み合わせ

た場合の推定精度について検討する．

第 5章では，推定精度の更なる向上のため，異なる条件で訓練した複数の DNNを

組み合わせる手法について検討する．初めに，1◦ 近接波を検出する DNN を構築し，

1◦ 近接条件で訓練した DNNと，到来角度差の制約なしに訓練した DNNを切り替え

て推定する手法を提案する*3．次に，SNRを推定する DNNを構築し，異なる SNRで

訓練した DNNを切り替えて推定する手法を提案する．

第 6章は結論である．本論文の内容と得られた成果を総括する．

*2 第 4章は，IEICE Trans. Commun. に掲載予定（早期公開中）の同著者の論文 “Accuracy Improvement

in DOA Estimation with Deep Learning” [20]に基づく．
*3 第 5 章の一部は，IEICE Trans. Commun. に掲載予定（早期公開中）の同著者の論文 “Accuracy

Improvement in DOA Estimation with Deep Learning” [20]に基づく．

11



1 序論

第1章

序論

第2章

アレーアンテナを用いた到来方向推定

第3章

整数角度における深層学習の適用可能性の検討

第4章

実数角度における深層学習の適用可能性の検討

本論文での検討事項

第5章

推定精度改善手法の検討

第6章

結論

図 1-1 本論文の構成
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2 アレーアンテナを用いた到来方向推定

2.1 はじめに

素朴な到来方向推定法としては，指向性アンテナを物理的に回転させて受信電力

が大きくなる方向を探す方法もあるが，近年ではアレーアンテナを用いた手法が主

流である．アレーアンテナを用いた到来方向推定法として最も基本的な手法は，メ

インローブを走査して受信電力が大きくなる方向を探す beamformer 法 [1] である．

beamformer法には，メインローブを向けていない他の信号をサイドローブで受信した

場合に推定精度が大きく劣化するという問題がある．そこで，ある方向にメインロー

ブを向けると同時に，他の方向からの受信電力を最小化することでこの問題を解決し

た手法が Capon法 [2]である．しかし，これらの手法ではメインローブを到来波に向

けているため，複数の信号がメインローブの幅より近接して到来した場合にそれらを

分離することは困難となる．

一方で，受信データ相関行列の固有空間が，互いに直交補空間である信号部分空間

と雑音部分空間に分割できることを利用した最初の手法が Pisarenko 法 [3] である．

この手法は時系列データを用いた推定法として提案されたものであるため，アレーア

ンテナでは実現が難しい，素子数が到来波より 1 だけ多いという仮定を利用してい

る [4]．この条件を緩和し，さらに高精度な推定を実現したのが最小ノルム法 [5] や

MUSIC（Multiple Signal Classification）[6]，ESPRIT（Estimation of Signal Parameters

via Rotational Invariance Techniques）[7]などの手法である．これらの手法は，ヌル走

査により到来方向を推定する．一般にアレーアンテナのビームパターンに見られるヌ

ルはメインローブよりもはるかに鋭いため，レイリー限界 [8]を超える角度分解能を実

現できる．Root-MUSICや Unitary ESPRITなどの手法 [9–13]は，MUSIC，ESPRIT

を発展させた手法である．

本章では，アレーアンテナの受信信号を定式化し，beamformer 法と Capon 法に

ついて説明した後，受信データ相関行列の固有構造に見られる特徴と，それを利用
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2 アレーアンテナを用いた到来方向推定

した代表的な到来方向推定法である MUSIC，Root-MUSIC について説明する．最後

に，ある条件下で到来方向推定を行った場合に達成可能な推定誤差の下限である CRB

（Cramér-Rao Bound）[14, 15]について説明する．

2.2 アレーアンテナの受信データ相関行列

図 2-1に示すように，同一のアンテナからなる間隔 d の L素子等間隔線形アレーア

ンテナに搬送波周波数 f，波長 λ の K 個の平面波 sk(t)が角度 θk から到来したときを

考える．このとき，各素子が到来波を受信する時刻には θk に依存した差が生じる．1

番目のアンテナを基準としたとき，l 番目のアンテナとの到来波の行路差 νk は

νk = (l−1)d sinθk (k = 1,2, . . . ,K, l = 1,2, . . . ,L) (2-1)

であるから，この行路差による到来時間差 t ′l は，光速を cとすると

t ′l =
νk

c
=

(l−1)d sinθk

f λ
(2-2)

となる．

l 番目のアンテナが k番目の平面波を受信したときの信号は

xl,k(t) = sk(t− t ′l)e
2π f (t−t ′k)

= sk(t− t ′l)e
2π f te2π f

(l−1)d sinθk
f λ

= sk(t− t ′l)e
2π f te− j 2π

λ (l−1)d sinθk (2-3)

で表せる．sk(t)の変動に対して t ′l が十分に小さいとき，sk(t− t ′l) ≈ sk(t)と近似でき

るので

xl,k(t) = sk(t)e2π f te− j 2π
λ (l−1)d sinθk (2-4)

となる．この信号は，等価低域系で表すと

xl,k(t) = sk(t)e− j 2π
λ (l−1)d sinθk (2-5)
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2.2 アレーアンテナの受信データ相関行列

Reference Point

𝑥1(𝑡) 𝑥2(𝑡) 𝑥3(𝑡) 𝑥𝐿(𝑡)

𝑠1(𝑡)

𝑑 2𝑑 𝐿 − 1 𝑑

𝑑 sin 𝜃1

2𝑑 sin 𝜃1

𝜃1

Wave Surface of 𝑠1(𝑡)

𝑠𝐾(𝑡)

𝜃𝐾

図 2-1 L素子等間隔線形アレーアンテナと到来波（©2020 IEICE, [16] Fig. 1）
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2 アレーアンテナを用いた到来方向推定

である．よって，アンテナの付加雑音を nl(t)で表すと，l 番目のアンテナの受信デー

タは

xl(t) =
K

∑
k=1

sk(t)e− j 2π
λ (l−1)d sinθk +nl(t) (2-6)

である．

このアレーアンテナ全体の受信データをベクトル形式でまとめると以下のように

なる．

xxx(t) =
[
x1(t) x2(t) · · · xL(t)

]T

= AAAsss(t)+nnn(t) (2-7)

ここで，

AAA =
[
aaa(θ1) aaa(θ2) · · · aaa(θK)

]
(2-8)

=



1 1 · · · 1

e− j 2π
λ d sinθ1 e− j 2π

λ d sinθ2 · · · e− j 2π
λ d sinθK

...
...

...

e− j 2π
λ (L−1)d sinθ1 e− j 2π

λ (L−1)d sinθ2 · · · e− j 2π
λ (L−1)d sinθK


(2-9)

sss(t) =
[
s1(t) s2(t) · · · sK(t)

]T
(2-10)

nnn(t) =
[
n1(t) n2(t) · · · nL(t)

]T
(2-11)

である．このときの L 次元列ベクトル aaa(θ)をモードベクトル，K 個のモードベクト

ルを列とする L×K 行列 AAAをモード行列という．以降，モードベクトル，受信データ

ベクトルは式 (2-7)に基づくとする．

受信データ相関行列は受信データベクトルを用いて以下のように定義される L次正

方行列である．

RRRxx = E
[
xxx(t) xxxH(t)

]
= AAASSSAAAH +RRRN (2-12)

E[·]はアンサンブル平均，[·]H は行列の共役転置（随伴行列）を表している．このとき

の行列 SSS を信号相関行列といい，対角成分に K 個の信号電力をもつ K 次正方行列と
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2.3 メインローブ走査による到来方向推定

なる．

SSS = E
[
sss(t) sssH(t)

]
=



|s1(t)|2 ＊

|s2(t)|2

. . .

＊ |sK(t)|2


(2-13)

非対角成分は到来波間の相関係数を含む要素である．すべての到来波が無相関のとき

非対角成分は 0になり，SSSは対角行列となる．また，L次正方行列 RRRN は雑音相関行列

といい，付加雑音を平均 0，分散（電力）σ2 のホワイトノイズと仮定するとき，

RRRNNN = E
[
nnn(t)nnnH(t)

]
= σ2III (2-14)

である．ただし，III は単位行列である．よって，式 (2-12)は

RRRxx = AAASSSAAAH +σ2III (2-15)

となる．この受信データ相関行列はエルミート行列である．以降，受信データ相関行

列は式 (2-15)で表せると仮定する．実際，アンテナの付加雑音は多くの場合，熱雑音

とみなせるため，ホワイトノイズでモデル化することは妥当である．

2.3 メインローブ走査による到来方向推定

2.3.1 beamformer法

図 2-2に示すように，アレーアンテナの受信信号を同相で足し合わせるとき，その

ビームパターンは式 (2-5)から

P0(θk) = |sk(t)|2
∣∣∣∣∣ L

∑
l=1

e− j 2π
λ (l−1)d sinθk

∣∣∣∣∣
2

(2-16)

となる．したがって，位相調整を行わない場合，アレーアンテナのメインローブは 0◦

を向いており，正面方向からの信号を最も強く受信する．図 2-3は，式 (2-16)のビー

ムパターンを θk =−90◦ から 90◦ の範囲で示したものである．
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𝑥1(𝑡) 𝑥2(𝑡) 𝑥3(𝑡) 𝑥𝐿(𝑡)

෍

𝑦(𝑡)

図 2-2 アレーアンテナの受信信号の同相合成
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図 2-3 同相合成時のアレーアンテナのビームパターン
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2.3 メインローブ走査による到来方向推定

次に，図 2-4に示すように，各素子にウェイト wl を掛けてメインローブを任意の方

向 θ に平行移動させることを考える．アレーアンテナの受信信号の総和 y(t)を，ウェ

イトベクトル

www =
[
w1 w2 · · · wL

]T
(2-17)

を用いて

y(t) = wwwHxxx(t) = sk(t)wwwHaaa(θk) (2-18)

と表すことにすると，

P(θk) = |sk(t)|2
∣∣∣∣∣ L

∑
l=1

e− j 2π
λ (l−1)d sin(θk−θ)

∣∣∣∣∣
2

= |sk(t)|2
∣∣∣∣∣ L

∑
l=1

e j 2π
λ (l−1)d sinθ e− j 2π

λ (l−1)d sinθk

∣∣∣∣∣
2

(2-19)

より，wl を

wl = e− j 2π
λ (l−1)d sinθ (2-20)

のように設定すれば，メインローブを θ 方向に向けられることがわかる．図 2-5 は，

θ = 30◦ としたときのビームパターンである．このように角度 θ を全方位にわたって

走査し，受信電力が大きくなる方向を探す手法が beamformer法 [1]である．

θ の関数とみなしたウェイトベクトル wwwはモードベクトルと一致する．このときの

アレーアンテナの受信電力は

Pout =
1
2

E
[
|y(t)|2

]
=

1
2

wwwHRRRxxwww

=
1
2

aaaH(θ)RRRxx aaa(θ) (2-21)

である．beamformer法では，式 (2-21)を正規化した角度スペクトル

Pbeamformer(θ) =
Pout

1
2

aaaH(θ)aaa(θ)
=

aaaH(θ)RRRxx aaa(θ)
aaaH(θ)aaa(θ)

(2-22)

に生じるピークを探すことで到来方向を推定する [17]．
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2 アレーアンテナを用いた到来方向推定

𝑥1(𝑡) 𝑥2(𝑡) 𝑥3(𝑡) 𝑥𝐿(𝑡)

෍

𝑦(𝑡)

𝑤1 𝑤2 𝑤3 𝑤𝐿

図 2-4 アレーアンテナの受信信号の荷重合成
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図 2-5 荷重合成時のアレーアンテナのビームパターン（θ = 30◦）
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2.3 メインローブ走査による到来方向推定

図 2-6は，5素子半波長等間隔線形アレーアンテナに等電力，無相関な狭帯域信号 2

波が良好な SNRで 0◦ と 30◦ から到来したときの beamformerスペクトルの一例であ

る．0◦ と 30◦ 近辺に緩やかなピークが生じている．このスペクトルは，式 (2-19)にお

いて θ = 0◦,30◦ としたときのビームパターンの総和，すなわち図 2-3，2-5のビーム

パターンの総和とほぼ等しい．したがって，beamformer法ではメインローブの幅より

も近接した到来波を分離することはできない．図 2-7は，図 2-6と同じ条件の 2波が

0◦ と 20◦ から到来したときの beamformerスペクトルの一例である．0◦ から 20◦ 近辺

に 1つの大きなピークが生じており，2波が分離できていないことがわかる．

2.3.2 Capon法

beamformer 法ではメインローブのみを制御しているため，複数の信号が到来した

場合に，メインローブを向けていない他の信号をサイドローブで受信してしまうとい

う問題がある．そこで，ある方向にメインローブを向けると同時に，他の方向からの

受信電力を最小化するようなウェイトを用いてメインローブを走査する手法が Capon

法 [2]である．すなわち，

argmin
www

(
Pout =

1
2

wwwHRRRxxwww
)

subject to wwwHaaa(θ) = 1 (2-23)

を満たす www である．この解は，DCMP（Directionally Constrained Minimization of

Power，方向拘束付電力最小化）アダプティブアレーアンテナ [18, 19] における最適

ウェイトと同様に Lagrangeの未定係数法を用いて求めることができ，

www =
RRR−1

xx aaa(θ)
aaaH(θ)R−1

xx aaa(θ)
(2-24)

である．また，このときのアレーアンテナの受信電力は

Pout =
1
2

wwwHRRRxxwww =
1

2 aaaH(θ)R−1
xx aaa(θ)

(2-25)

となる．ただし，式 (2-25)の定数倍は到来方向推定の特性に影響しないので，Capon

法では，式 (2-25)から定係数を取り除いた角度スペクトル

PCapon(θ) = 2Pout =
1

aaaH(θ)R−1
xx aaa(θ)

(2-26)
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図 2-6 beamformerスペクトル（アンテナ素子数：5，到来波：0◦,30◦）
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図 2-7 beamformerスペクトル（アンテナ素子数：5，到来波：0◦,20◦）
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2.4 受信データ相関行列の固有構造

に生じるピークを探すことで到来方向を推定する [17]．

図 2-8は，図 2-6と同じ条件で 2波が 0◦と 30◦から到来したときの Caponスペクト

ルの一例である．図 2-6と比較してピークが鋭くなっており，サイドローブの影響が

低減されていることがわかる．図 2-9は，2波が 0◦ と 20◦ から到来したときの Capon

スペクトルの一例である．図 2-7の beamformer法では分離できていなかった 2波を

検出できており，推定精度が改善していることがわかる．

2.4 受信データ相関行列の固有構造

式 (2-15)の受信データ相関行列はエルミート行列であるから，

RRRxxeeel = λleeel (2-27)

から得られる固有ベクトル eeel，対応する固有値 λl を用いて

RRRxx =
L

∑
l=1

λleeel = EEEΛΛΛEEEH (2-28)

と書ける．ここで，EEE は L個の固有ベクトルを列とする L次正方行列，ΛΛΛは L個の固

有値を対角成分とする L次対角行列である．

EEE =
[
eee1 eee2 · · · eeeL

]
(2-29)

ΛΛΛ = diag
[
λ1 λ2 · · · λL

]
(2-30)

ただし，固有値は λ1 が最も大きく，順に λ1 ≥ λ2 ≥ ·· · ≥ λL となっているものとする．

ここで，式 (2-27)に式 (2-15)を代入して

AAASSSAAAHeeel =
(
λl−σ2) IIIeeel = λ′l eeel

(
λ′l := λl−σ2) (2-31)

と整理する．AAASSSAAAHは L次正方行列であるが，ランクは到来波数分しかない．したがっ

て，その固有値 λ′l は K +1番目以降 0である．

λ′1 ≥ λ′2 ≥ ·· · ≥ λ′K > λ′K+1 = · · ·= λ′L = 0 (2-32)
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図 2-8 Caponスペクトル（アンテナ素子数：5，到来波：0◦,30◦）
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図 2-9 Caponスペクトル（アンテナ素子数：5，到来波：0◦,20◦）
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2.4 受信データ相関行列の固有構造

式 (2-31)と式 (2-32)から，受信データ相関行列の固有値は以下のように分布すること

がわかる．

λ1 ≥ λ2 ≥ ·· · ≥ λK > λK+1 = · · ·= λL = σ2 (2-33)

このように，受信データ相関行列の固有値分布は雑音電力と等しい L−K 個の雑音固

有値と，それらより大きい K 個の信号固有値に分割できる．この性質を用いること

で，到来波数 K と雑音電力 σ2 が推定できる．ただし，実際の到来方向推定では，あ

る時間間隔ごとにアンテナからデータを取得するスナップショットを用いて受信デー

タ相関行列を得るため，有限性に起因する誤差によって固有値分布から到来波数を推

定することが困難となる場合がある．到来波数推定を行う手法も数多く提案されてお

り，代表的なものとしては AIC（Akaike Information Criteria）[20]，MDL（Minimum

Description Length）[21]などがある．以降では，到来波数は正確に推定できたとする．

式 (2-32)から，l = K +1,K +2, . . . ,Lの範囲において式 (2-31)は

AAASSSAAAHeeel = λ′l eeel = 000 (2-34)

である．SSS には逆行列が存在する．AAA は正方行列ではないがフルランクであるため，

その随伴行列を掛けることで逆行列をもたせることができる．
(
AAAHAAASSS

)−1
を左から掛

けることにより

AAAHeeel = 000 (2-35)

aaaH(θk) eeel = 0 (k = 1,2, . . . ,K) (2-36)

が得られる．これは，雑音固有値に対応する雑音固有ベクトルは到来波すべてのモー

ドベクトルと直交することを表している．また，式 (2-36) をエルミート転置するこ

とで

eeeH
l aaa(θk) = 0 (2-37)

が得られる．式 (2-18)と比較すると，雑音固有ベクトルは到来波すべてにヌルを向け

るウェイトであることがわかる．したがって，L−K 個の雑音固有ベクトルをウェイ
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2 アレーアンテナを用いた到来方向推定

トとするマルチビームアレーアンテナのビームパターンに生じるヌルを探すことで到

来方向が推定できる．図 2-3，2-5に見られるように，一般に，ビームパターンのヌル

はメインローブよりはるかに鋭いため，ヌル走査に基づく到来方向推定ではレイリー

限界 [8]を超える角度分解能を実現できる．

2.5 MUSICによる到来方向推定

2.5.1 Spectral-MUSIC

雑音固有ベクトルをウェイトとして用いたときのビームパターンを反転すると L−K

個の角度スペクトルが得られる．

P l
MUSIC(θ) =

1∣∣eeeH
l aaa(θ)

∣∣2 (l = K +1,K +2, . . . ,L) (2-38)

これらのスペクトルは共通して θ = θk（k = 1,2, . . . ,K）で発散し，ピークを生ずるが，

それ以外の角度においても各々スプリアスピークが生じる可能性がある．この余分な

ピークを抑圧し，共通の真の到来方向のみを取り出すため，調和平均に基づく平均化

処理を導入する．

PMUSIC(θ) =
1

L

∑
l=K+1

1
P l

MUSIC(θ)

(2-39)

式 (2-39)を整理して正規化した角度スペクトル

PMUSIC(θ) =
aaaH(θ)aaa(θ)
L

∑
l=K+1

∣∣eeeH
l aaa(θ)

∣∣2 =
aaaH(θ)aaa(θ)

aaaH(θ)EEENEEEH
N aaa(θ)

(2-40)

に生じるピークを探すことで到来方向を推定する手法を Spectral-MUSIC [6]という．

ここで，EEEN は L−K 個の雑音固有ベクトルを列とする L× (L−K)行列である．単に

MUSICといった場合はこの Spectral-MUSICを指すことが多い．

以上のように，受信データ相関行列 RRRxx の固有値分布から到来波数 K と雑音電力

σ2 が，MUSICスペクトルから到来方向 θk が推定されれば，式 (2-15)を信号相関行
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2.5 MUSICによる到来方向推定

列 SSSについて解くことで到来波の電力と相関を求めることもできる．

SSS =
(
AAAHAAA

)−1
AAAH (

RRRxx−σ2III
)

AAA
(
AAAHAAA

)−1
(2-41)

ただし，この計算は受信データ相関行列を各到来方向成分に分解する操作であるため，

複数波が近接して到来した場合に到来方向推定誤差が電力推定誤差に大きく影響する

点に注意が必要である．

また，複数の到来波が互いに完全相関であった場合，それらの合成波はあたかも

1 波のように振る舞いながらアンテナに入射する．このような環境では，信号部分

空間が縮退して受信データ相関行列のランクが本来の到来波数未満となるため，固

有構造に基づいた到来方向推定法は正しく動作しない．このような場合には，SSP

（Spatial Smoothing Preprocessing，空間平均法）[22]，MSSP（Modified SSP）[23]，

FBSSP（Forward/Backward SSP）[24]などの相関抑圧前処理法を適用して信号相関行

列のランクを回復させてから固有構造解析を行うとよい．

図 2-10は，図 2-6，2-8と同じ条件で 2波が 0◦ と 30◦ から到来したときのMUSIC

スペクトルの一例である．また，図 2-11 は，2 波が 0◦ と 20◦ から到来したときの

MUSICスペクトルの一例である．どちらの場合においても Capon法よりさらに鋭い

ピークが生じており，推定精度の高さが窺える．

2.5.2 Root-MUSIC

Spectral-MUSICの推定精度は，式 (2-40)の θ をどの程度の間隔で走査するかに依

存する．したがって，原理的にはオフグリッド推定であるものの，高い分解能を得るに

は膨大な探索回数が必要となってしまう．これに対し，式 (2-40)の分母 = 0の方程式

aaaH(θ)EEENEEEH
N aaa(θ) = 0 (2-42)

の根を求根アルゴリズムを用いて求めることで，θ の走査なしに到来方向を推定する

手法を Root-MUSIC [9]という．

まず，e− j 2π
λ d sinθ を ζ とおく．

ζ := e− j 2π
λ d sinθ (2-43)
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図 2-10 MUSICスペクトル（アンテナ素子数：5，到来波：0◦,30◦）

-90 -60 -30 0 30 60 90
-60

-50

-40

-30

-20

-10

0

R
el

at
iv

e 
P

o
w

er
 [

d
B

]

Direction of Arrival [degree]

図 2-11 MUSICスペクトル（アンテナ素子数：5，到来波：0◦,20◦）
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2.5 MUSICによる到来方向推定

これにより，モードベクトルは

aaa(θ) =
[
1 e− j 2π

λ d sinθ e− j 2π
λ 2d sinθ · · · e− j 2π

λ (L−1)d sinθ
]T

=
[
1 ζ ζ 2 · · · ζ L−1

]T

:= ppp(ζ ) (2-44)

と書き直されるので，式 (2-42)は

pppH(ζ )EEENEEEH
N ppp(ζ ) = 0 (2-45)

となる．よって，この ζ に関する方程式の根を求めればよい．しかし，これは ζ だけ

でなくその複素共役 ζ ∗ を含む複雑な方程式なので，Pisarenko法 [3]に基づいて以下

のように修正し，ζ のみの方程式に帰着させる [17]．

式 (2-43)から，ここで興味があるのは |ζ |= 1を満たす根だけである．さらに，

ζ ∗ = e j 2π
λ d sinθ = ζ−1 (2-46)

であるから，pppH(ζ )の代わりに pppT(ζ−1)を用いても式 (2-45)の根は変わらない．この

変換により，ζ ∗ の項を消去した方程式が得られる．

Q(ζ ) = ζ K−1 pppT(ζ−1)EEENEEEH
N ppp(ζ ) = 0 (2-47)

この Q(ζ )が Root-MUSIC多項式である．Q(ζ )は ζ に関する 2(L−1)次の多項式で

あり，ζ = e− j 2π
λ d sinθk（k = 1,2, . . . ,K）が式 (2-47)の根となる．また，ζ = γe jϕ が根

であるとき，ζ = 1
γ e jϕ もまた根であるから，式 (2-47)では単位円を挟んで同じ偏角

をもつ 2つの根の組が L−1個現れることになる．そのうち，到来波に対応する γ = 1

の根は単位円上の 2重根であり，それ以外の γ ̸= 1の根はスプリアス根である．なお，

実際の到来方向推定では，有限のスナップショットを用いて受信データ相関行列を得

るため，到来波に対応する根も厳密には 2重根とはならない．しかし，到来方向推定

値 θ̂k は根の偏角のみを用いて

θ̂k = sin−1 λ
2πd

ϕk (2-48)
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2 アレーアンテナを用いた到来方向推定

により得られるため，根の絶対値は推定精度に影響しない．

図 2-12 は，図 2-6，2-8，2-10 と同じ条件で 2 波が 0◦ と 30◦ から到来したときの

Root-MUSIC 多項式の根を複素平面上にプロットした一例である．Spectral-MUSIC

は円周上を走査して到来方向を推定しているのに対して，Root-MUSICによる推定は複

素平面全体の走査に相当するため，一般に Root-MUSICの推定精度は Spectral-MUSIC

より優れている．

2.6 到来方向推定における Cramér-Rao Bound

実際の到来方向推定では有限のスナップショットを用いて受信データ相関行列を得

るため，到来波が互いに無相関であっても，式 (2-12)の信号相関行列 SSSや雑音相関行

列 RRRN が対角行列とならない可能性がある．また，モードベクトル aaa(θ) は θ の正弦

を含んでいるため，アレーアンテナの感度はブロードサイド（θ = 0◦）方向が最も良

く，エンドファイア（θ =±90◦）方向では分解能が低下する．このように，到来方向

推定精度は雑音電力 σ2 以外にも様々な要因によって変化する．

ある SNR やスナップショット数の条件下で到来方向推定を行った場合に達成可能

な推定精度を評価する指標として，CRB（Cramér-Rao Bound）[14, 15]がある．これ

は，雑音が存在する環境における推定誤差の分散の下限値である．スナップショット

数が十分に大きい場合，到来方向推定誤差の分散の CRB

var
(
θ̂k
)
= E

[∣∣θ̂k−θk
∣∣] (2-49)

は以下の式で与えられる [4]．

VVV (θ̂θθ) = diag
[
var

(
θ̂1
)

var
(
θ̂2
)
· · · var

(
θ̂K

)]
=

σ2

2Ns

[
ℜ
{(

AAA′HPPPNAAA′
)
⊙SSST

}]−1
(2-50)

ここで，ℜ(·)は引数の実部，⊙はアダマール積を表している．Ns はスナップショット
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2.6 到来方向推定における Cramér-Rao Bound

-2.5 -2.0 -1.5 -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 1.5
-1.5

-1.0

-0.5

0.0

0.5

1.0

1.5

2.0

2.5

Im
ag

in
ar

y
 P

ar
t

Real Part

Double Root

図 2-12 Root-MUSIC多項式の根（アンテナ素子数：5，到来波：0◦,30◦）
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2 アレーアンテナを用いた到来方向推定

数である．また，

PPPN = III−AAA
(
AAAHAAA

)−1
AAAH (2-51)

AAA′ =
[

∂aaa(θ1)

∂θ1

∂aaa(θ2)

∂θ2
· · · ∂aaa(θK)

∂θK

]

=− j
2π
λ

d


0 0 · · · 0

cosθ1 cosθ2 · · · cosθK
...

...
...

(L−1)cosθ1 (L−1)cosθ2 · · · (L−1)cosθK

⊙AAA (2-52)

である．試行回数が N のとき，RMSE（Root Mean Square Error）の下限は

RMSE =

√
1

KN

K

∑
k=1

N

∑
n=1

var
(

θ̂ (n)
k

)
(2-53)

となる．

ただし，CRBは統計量であるため，あらゆる試行において推定誤差が必ず CRB以

上となるわけではない点に注意が必要である．ランダム 2 波推定において RMSE が

CRB を下回った場合には，試行回数が十分でない可能性がある．また，4.4.6 節や

4.4.7節で述べるように，何らかの事前知識に基づいて推定を行った場合にも CRBを

下回ることがある．

2.7 まとめ

本章では，アレーアンテナを用いた到来方向推定法について，beamformer法，Capon

法，Spectral-MUSIC，Root-MUSIC を取り上げて説明した．beamformer 法はメイン

ローブのみを制御しているため，複数の信号が近接して到来した場合の分離性能は低

い．一方で，同じくメインローブ走査を行うが，他の方向からの受信電力を最小化す

るようなウェイトを用いる Capon法では，そのような 2波も分離することができる．

メインローブではなく，より鋭いヌルを走査することで到来方向を推定する Spectral-

MUSIC は，Capon 法を超える高い角度分解能を実現できることを示した．また，

MUSICスペクトルから得られる方程式を，角度走査ではなく求根アルゴリズムによっ
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て直接解く Root-MUSICは，複素平面全体の走査に相当する手法であるため，MUSIC

スペクトルが発散せずピークが鈍ってしまうような劣悪な環境でも高い精度で推定が

行える．
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3 整数角度における深層学習の適用可能性の検討

3.1 はじめに

深層学習は，Hintonらの研究 [1,2]を皮切りに画像，音声，言語などの分野で盛んに

研究されるようになった，複数の層をもつ深いニューラルネットワーク（Deep Neural

Network，DNN）を用いる機械学習の手法の 1つである．本章では，基本的な順伝播型

全結合ネットワークの定式化を行い，その訓練方法と最適化手法，到来方向推定への

適用方法について述べた後，等しい電力を有する無相関な狭帯域信号 2波が互いに重

複しない 2つの整数角度から到来する条件において，訓練および推定シミュレーショ

ンを行い，DNNの適応可能性の検討と基本的な性能評価を行う．

アレーアンテナから得られる受信データ相関行列を入力し，離散角度スペクトルが

出力されるような DNNを設計する．訓練データの SNRを種々のパターンで変化させ

た場合の学習曲線を示し，訓練効果について考察する．得られた DNNを用いて到来

方向推定シミュレーションを行い，Root-MUSIC [3]との推定精度の比較を行う．さら

に，一般に推定が困難とされる近接波の推定精度を評価するため，2波の到来角度差が

1◦ である条件で DNNを訓練した場合についても考察する．

3.2 DNNの定式化

図 3-1 に示すように，I 個の入力を受け付け，J 個の出力を持つ J ユニットの単層

ニューラルネットワークを考える [4]．i番目の入力を yi とすると， j 番目のユニット

の出力 z j は

z j = f (u j) (3-1)

u j = w j,0 +
I

∑
i=1

w j,iyi (3-2)

と表せる．関数 f は活性化関数，定数 w j,i は j番目のユニットが yi に乗算するウェイ

トである．w j,0 はユニットの出力に平行移動を許容するパラメータであり，バイアス
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𝑦𝐼

𝑦2
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𝑢2 𝑧2

𝑢𝐽 𝑧𝐽

1
𝑤𝑗,0

𝑤𝑗,𝑖

図 3-1 単層ニューラルネットワーク（©2022 IEICE, [5] Fig. 2）
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3.2 DNNの定式化

と呼ばれる．ここで，常に 1を出力する 0番目のユニットを仮定すると，バイアスは

この入力に乗算するウェイトとみなせるので扱いが簡単になる．

u j =
I

∑
i=0

w j,iyi (3-3)

このネットワーク全体の出力は以下のようにベクトル形式でまとめられる．
z1

z2
...

zJ

=


f (u1)

f (u2)
...

f (uJ)

 (3-4)


u1

u2
...

uJ

=


w1,0 w1,1 · · · w1,I

w2,0 w2,1 · · · w j,I
...

...
...

wJ,0 wJ,1 · · · wJ,I




1

y1
...

yI

 (3-5)

式 (3-4)，(3-5)を単に

zzz = f (uuu) (3-6)

uuu =WWW

[
1

yyy

]
(3-7)

で表すことにする．

DNNは図 3-1のネットワークを複数連結し多層化したものである．図 3-2に示すよ

うな M 層ニューラルネットワークにおいて，m番目の層の出力 zzz(m) は

zzz(m) = f (m)
(

uuu(m)
)

(3-8)

uuu(m) =WWW (m)

[
1

zzz(m−1)

]
(3-9)

である．zzz(0) = yyyはこの DNNへの入力，zzz(M) = f (M)
(

uuu(M)
)
はこの DNNの出力であ

る．非線形関数を活性化関数とし，ウェイトを適切に調整することで DNNは任意の

関数を表現することができるようになる．以降，DNNがもつすべてのパラメータを www

で表し，この DNNに yyyを入力したときの出力を zzz(yyy;www)で表すことにする．

43



3 整数角度における深層学習の適用可能性の検討

𝑦𝐼
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𝑦1

1 1

𝒛(1) 𝒛(𝑚) 𝒛(𝑀−1)

𝒛(𝑀)

1 1

図 3-2 多層ニューラルネットワーク（©2022 IEICE, [5] Fig. 3）
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3.3 訓練の枠組み

3.3 訓練の枠組み

DNN の訓練とは，ある入力とそのときの正解出力の組からなる Nϒ 個の訓練デー

タ ϒ = {(yyy1,υυυ1),(yyy2,υυυ2), . . . ,(yyyNϒ
,υυυNϒ)}が与えられたとき，どの入力 yyynϒ

に対しても

DNN の出力 zzz(yyynϒ
;www) が υυυnϒ に近くなるようウェイト www を調整することをいう．一

般的な回帰問題では，損失関数として DNNに訓練データを入力したときの 2乗誤差

の和

L (www) =
1
2

Nϒ

∑
nϒ=1
∥υυυnϒ − yyy(xxxnϒ ;www)∥2 (3-10)

を定義し，これが最小になるよう wwwを調整する．これは，現在のウェイト www(τ) におけ

る損失関数L (www)の勾配

∇L :=
∂L

∂www
(3-11)

を求め，負の勾配方向にウェイトを更新する繰り返し計算により行われる．

www(τ+1) = www(τ)−µ∇L (3-12)

このときの µ を学習率という．損失関数の勾配計算に用いる訓練データの数はバッチ

サイズと呼ばれ，このような勾配降下法のうち，特に，バッチサイズが 1，すなわち訓

練データを 1つ入力するたびに勾配計算を行ってウェイトを更新する手法は確率的勾

配降下法という．確率的勾配降下法は訓練データが逐次的に入力されるオンライン学

習で使用される．

上記の繰り返し計算において学習率はハイパーパラメータであり，設計者が試行的

に決定しなければならない．しかし，学習率が大き過ぎるとウェイトが損失関数の底

に収束できず，小さすぎると収束に時間がかかってしまう．加えて，損失関数が平坦

な場所で収束が遅くなる，鞍点に捕獲された場合にそこからの脱出が困難である，な

どの問題がある．そこで，過去の勾配と訓練回数に応じて適応的に学習率を決定する

手法がいくつか提案されている [6–8]．本論文では，これらの手法を発展させた Adam
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3 整数角度における深層学習の適用可能性の検討

（Adaptive moment estimation）[9]を用いて学習率を決定する．Adamの擬似コードを

Algorithm 1に示す．ここで，(∇Lτ)
2 はアダマール積Lτ ⊙Lτ を表しており，それ以

外の演算も成分ごとに行われる．β τ
1，β τ

2 はそれぞれ β1，β2 の τ 乗である．文献 [9]

では α = 0.001，β1 = 0.9，β2 = 0.999，ε = 10−8 が推奨されている．

3.4 誤差逆伝播法

勾配降下法により訓練を行うには，損失関数の勾配 ∇L を計算する必要がある．具

体的には，損失関数を各層の各ウェイトで微分した

∂L

∂w(m)
ji

=
{

zzz(yyynϒ
;www)−υυυnϒ

}T ∂ zzz

∂w(m)
j,i

(3-13)

を計算する必要がある．ところが，w j,i は

zzz(yyynϒ
;www) = fff

(
uuu(L)

)
= fff

(
WWW (L)zzz(L−1)

)
= fff

(
WWW (L) fff

(
WWW (L−1)zzz(L−2)

))
= fff

(
WWW (L) fff

(
WWW (L−1) fff (· · · fff (· · ·) · · ·)

))
(3-14)

のような活性化関数の深い入れ子の中に現れるため，非常に煩雑で負荷の大きい計算

となってしまう．誤差逆伝播法 [10]は誤差を出力層から入力層に向かって順に伝播さ

せることで，この微分計算を大幅に簡略化する手法である．以下にその計算方法を述

べる．

式 (3-9)から，w(m)
j,i は u(m)

j の中に存在するので，L を u(m)
j を経由した微分に分解

する．

∂L

∂w(m)
j,i

=
∂L

∂u(m)
j

∂u(m)
j

∂w(m)
j,i

(3-15)

式 (3-15)の右辺第 2項は

∂u(m)
j

∂w(m)
j,i

= z(m−1)
i (3-16)
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3.4 誤差逆伝播法

Algorithm 1 Adam
Require: α,β1,β2,ε,L

mmm0 = 0

vvv0 = 0

τ = 0

while www(τ) not converged do

τ ← τ +1

mmmτ ← β1mmmτ−1 +(1−β1)(∇Lτ)

vvvτ ← β2vvvτ−1 +(1−β2)(∇Lτ)
2

m̂mmτ ←
mmmτ

1−β τ
1

v̂vvτ ←
vvvτ

1−β τ
2

www(τ+1)← www(τ)−α
m̂mmτ√
v̂vvτ + ε

end while

return www(τ)
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3 整数角度における深層学習の適用可能性の検討

と計算できる．u(m)
j の変化は第 m+1層のユニットの u(m)

κ (κ = 1,2, . . .)を通してのみ

L に影響するので，式 (3-15)の右辺第 1項は u(m)
κ を経由した微分に分解できる．

∂L

∂u(ｍ)
j

= ∑
κ

∂L

∂u(m+1)
κ

∂u(m+1)
κ

∂u(m)
j

(3-17)

= ∑
κ

∂L

∂u(m+1)
κ

{
w(m+1)

κ, j f ′
(

u(m)
j

)}
(3-18)

ここで，

δ (m)
j :=

∂L

∂u(m)
j

(3-19)

と定義すると，式 (3-18)は

δ (m)
j = ∑

κ
δ (m+1)

j

{
w(m+1)

κ, j f ′
(

u(m)
j

)}
(3-20)

と書き直せる．w(m+1)
κ, j と u(m)

j はある訓練データを順伝播させた際に既知であるから，

これは，δ (m)
j が第 m+1層で同様の計算を行った δ (m+1)

j から求められることを表して

いる．

式 (3-16)，(3-19)を式 (3-15)に代入すると

∂L

∂w(m)
j,i

= δ (m)
j z(m−1)

i (3-21)

となる．したがって，目的の微分は，出力層から入力層に向かって順に δ (m)
j を計算す

れば求められることがわかる．損失関数を式 (3-10)の 2乗誤差，出力層の活性化関数

を恒等写像

z j = f (u j) = u j (3-22)

とした一般的な回帰問題の場合，出力層の δ (M)
j は

δ (M)
j =

∂L

∂u(L)j

= u(L)j −υ j = z(L)j −υ j (3-23)

であるから，DNNの出力と正解データの差という非常に簡単な計算で求められる．

以上の手順をまとめると，次のようになる．
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3.5 到来方向推定への適用

1. 訓練データを 1つ入力して各層の入出力 u j，z j を順に計算する（順伝播）

2. 出力層の δ (M)
j を求める

3. 中間層の δ (m)
j を δ (m+1)

j を用いて順に計算する（逆伝播）

4. 各層のウェイト w(m)
j,i に関する微分を式 (3-21)から計算する

3.5 到来方向推定への適用

本論文では，DNNへの入力としてアレーアンテナから得られた式 (2-15)の受信デー

タ相関行列 RRRxx を用いる．アレーアンテナで受信した複素振幅をそのまま用いる方法

も考えられるが，この場合はスナップショット数に合わせて入力層が異なる DNNを

いくつも用意する必要がある．受信データ相関行列を入力とすれば，スナップショッ

トはこの入力データの精度向上にのみ用いられるため，DNNの構造には影響しない．

RRRxx はエルミート行列であるから，実際に入力するのは上三角部分か下三角部分の

どちらか一方でよい．本論文では下三角部分を入力するものとする．また，3.2節で述

べた DNNは実数で定義されているので，複素数である非対角成分は実部と虚部に分

けて入力する必要がある．対角成分は実数であるためそのまま入力する．したがって，

DNNへの入力は，まず RRRxx の対角成分，つぎに 2行 1列成分の実部の虚部，3行 1列

成分の実部と虚部，以降 L行 L−1列成分まで順に取り出して並べたベクトル

yyy =
[
r1,1 r2,2 · · · rL,L ℜ(r2,1) ℑ(r2,1)

ℜ(r3,1) ℑ(r3,1) ℜ(r3,2) · · · ℑ(rL,L−1)
]T (3-24)

となる．ただし，rは RRRxx の成分，ℜ(·)は実部，ℑ(·)は虚部を表している．このとき，

列ベクトル yyyの次元，すなわち，入力数は L2 である．

DNN から得られる出力は，図 3-2 に見られるように離散的である．その意味で，

DNNを用いた到来方向推定は，圧縮センシングと同様にオングリッド型である．本論

文では，このオングリッド推定を素直に適用し，DNNの出力 zzz(M) の各要素を事前に

設定した角度グリッドと対応させる．角度グリッドが θmin から θmax まで ∆θ 間隔で

構成されているとき，DNN の出力ユニット数は (θmax−θmin)/∆θ + 1 となる．DNN
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の出力は各グリッドに到来波が存在する確率 [%]とする．したがって，それぞれのユ

ニットは，自身が対応する角度に到来波があれば 100，なければ 0を出力するよう訓

練される．

z(M)
j =

 100 if a wave is incident from the jth angle bin

0 otherwise
(3-25)

3.6 推定精度の評価

3.6.1 シミュレーション条件

DNNの推定精度を計算機シミュレーションにより評価する．以下にシミュレーショ

ン条件を示す．

基本的な性能評価を行うため，到来波数は 2とした．式 (2-6)を満たすため，到来波

は狭帯域信号である．また，2 波は等電力で，かつ互いに無相関であるとする．オン

グリッド推定を行う DNNの基本性能を明らかにするため，到来波は，−60◦ から 60◦

までの整数角度から到来するものとした．それぞれの到来方向は推定ごとにランダム

であるが，2つの到来方向は重複しないように設定した．アレーアンテナの素子数は 5

とし，素子間隔は到来波の半波長とする．受信データ相関行列を計算するため，推定

ごとに 100個のスナップショットを用いる．

訓練する DNNは，アンテナ素子数に従い，入力層のユニット数が L2 = 25である．

必要な角度分解能は 1◦，探索範囲は −60◦ から 60◦ とした．したがって，121個の出

力ユニットが，−60◦ から 60◦ までの整数角度に対応する角度グリッドを構成する．到

来波数は既知とし，推定時には出力された値を降順に 2つ選択することで到来方向を

決定する．

訓練する DNNは，中間層の層数を 4，各層のユニット数を 150とした．なお，これ

らのパラメータは最適化されたものではなく，いくつかの試行により経験的に決定さ

れたものである．中間層のユニットの活性化関数は正規化線形関数，出力層のユニッ

トの活性化関数は恒等写像とする．正規化線形関数は図 3-3のような非線形関数であ
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図 3-3 正規化線形関数
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り，以下の式で表される．

f (u) = max(u,0) =

 u for u≥ 0

0 otherwise
(3-26)

訓練は誤差逆伝播法に基づく確率的勾配降下法によって行う．バッチ学習のほうが

一般的であるが，オンライン学習を採用したのは訓練が単純で進捗状況がわかりやす

いと考えたからである．バッチ学習は次章で扱っている．学習率の決定には Adamを

用いる．

推定時と同じく，到来波は −60◦ から 60◦ の範囲で互いに重複しない 2 つの整数

角度からランダムに到来するものとし，これに白色ガウス雑音を加えて作成した受信

データ相関行列を訓練データとして用いる．訓練データ数は 3,000,000とする．なお，

このような受信データ相関行列と真の到来方向からなる大規模な訓練データを実環境

で用意することは非常に困難であると考えられる．しかし，計算機シミュレーション

により訓練したモデルでも，少数の実測データを用いて追訓練することで実環境での

推定精度が向上することが報告されている [11]．また，計算機シミュレーションによ

り生成した受信データを，実測データを用いて校正する手法も提案されている [12]．

将来的には，これらの手法を組み合わせて訓練を行い，実環境における性能評価を行

う必要がある．

訓練時には，100回の訓練ごとに到来方向，SNRともにランダムな 100,000個のバ

リデーションデータを用いて訓練の進捗を評価する．SNRは 1信号の電力と雑音電力

の比である．バリデーションデータの SNRの範囲は 0 dBから 30 dBとした．推定精

度の評価は推定成功率，RMSE（Root Mean Square Error），絶対値誤差の累積確率分

布を用いて評価を行う．推定成功率は，2波の推定値がどちらも真値と一致した場合

を成功，それ以外を失敗として算出する．RMSEは以下の式で表される．

RMSE =

√
1

KN

K

∑
k=1

N

∑
n=1

(
θ̂ (n)

k −θ (n)
k

)2
(3-27)

ここで，N は試行回数である．累積確率分布は，推定された到来方向それぞれの絶対

値誤差の累積確率とする．以降，N = 100,000として評価を行う．
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3.6 推定精度の評価

3.6.2 訓練データの SNRと学習曲線

訓練データとして，以下の 6パターンで SNRが変化する受信データ相関行列と，そ

のときの正解出力ベクトルの組を用意する．

(i) 0 dBで一定（“0 dB”）

(ii) 30 dBで一定（“30 dB”）

(iii) 0 dBから 30 dBまで右肩上がりに上昇（“increase”）

(iv) 0 dBから 30 dBまで 5 dB刻みで右肩上がりに上昇（“stepwise”）

(v) 30 dBから 0 dBまで右肩下がりに低下（“decrease”）

(vi) 0 dBから 30 dBの範囲でランダム（“random”）

図 3-4は，横軸を訓練済みのデータ数，縦軸を訓練データの SNRとして，訓練データ

3,000,000個の SNRの変化を示している．

図 3-5に，上記 6パターンの訓練データを 100個学習する度にバリデーションデー

タを使用して求めた推定成功率の学習曲線を示す．横軸が訓練済みのデータ数，縦軸

が推定成功率である．推定成功率は非常に細かく振動しており，訓練が終了した時点

が最も推定成功率が高いとは限らないことがわかる．0 dB”と “decrease”で訓練した

場合を除いて，推定成功率は訓練データ数の上昇に伴って徐々に改善していくものの，

約 1,500,000個を訓練した辺りから改善幅が小さくなっている．訓練を途中で打ち切

る場合，その訓練データ数が最適であったかを判断するのは難しいと考えられる．最

も高い推定成功率を示した訓練データ数は表 3-1 の通りである．“0 dB” で訓練した

DNNはどのデータ数においても良好な推定成功率を示していない．SNRの低い訓練

データでは受信データ相関行列の特徴が雑音に埋もれてしまい，訓練が正しく進まな

いと考えられる．

図 3-6は，訓練データを 100個学習する度にバリデーションデータを使用して求め

た RMSEの学習曲線である．“30 dB”で訓練した DNNの RMSEは約 1,000,000個の

訓練データ数で最良の RMSEを示したあと，訓練が進むごとに徐々に悪化している．
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3 整数角度における深層学習の適用可能性の検討
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図 3-4 訓練データの SNRの変化パターン（ランダムに変化するパターンは未記載）

（©2020 IEICE, [13] Fig. 5）
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図 3-5 訓練データを 100個学習する度にバリデーションデータを使用して求めた

推定成功率の学習曲線（©2020 IEICE, [13] Fig. 6）

表 3-1 最大推定成功率を示した訓練データ数

Training data sets
The number of learning cycles

showing the highest success rate

(i) 0 dB 1,052,900

(ii) 30 dB 2,186,700

(iii) increase 1,895,200

(iv) stepwise 2,748,600

(v) decrease 1,424,000

(vi) random 2,995,500
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3 整数角度における深層学習の適用可能性の検討
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図 3-6 訓練データを 100個学習する度にバリデーションデータを使用して求めた

RMSEの学習曲線（©2020 IEICE, [13] Fig. 7）
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3.6 推定精度の評価

これは，オーバーフィッティングが発生していることを示唆している．図 3-5の推定

成功率の学習曲線ではこのような特徴は見られないことから，オーバーフィッティン

グが発生すると，推定に失敗したときの推定誤差が大きくなることが予想される．本

論文では，オングリッド推定を行う DNNの推定成功率に注目して評価するため，以

降では，表 3-1の最も高い推定成功率を示した訓練データ数時点の DNNを用いるも

のとする．

3.6.3 訓練データの SNRと推定精度

SNRパターン (i)から (vi)に従って訓練し，表 3-1に示したデータ数で打ち切った

DNN を用いて推定シミュレーションを行ったときの推定成功率と RMSE を図 3-7，

3-8にそれぞれ示す．これらのグラフの横軸は推定時の SNRを表している．参考とし

て，Root-MUSIC [3]の推定成功率と RMSEも合わせて示す．Root-MUSICでは実数

値の角度が推定されるため，得られた推定値を最も近い整数角度に丸めた上で推定成

功率と RMSEを求めている．なお，図 3-7，3-8の推定成功率と RMSEが図 3-5，3-6

と異なるのは，図 3-5，3-6は SNRが 0 dBから 30 dBの範囲でランダムに設定したバ

リデーションデータを用いて求めたためである．

図 3-7では，“30 dB”と “stepwise”の SNRパターンで訓練した DNNが高 SNR時

に最も高い推定成功率を示している．両者を比較すると “stepwise”のほうがわずかに

推定成功率が高いものの，RMSEは “30 dB”と比較して明らかに劣化していることが

わかる．このように，“30 dB”のような高 SNRのデータを用いて訓練した DNNは，

SNRが 10 dBから 30 dBの範囲では，成功率だけでなく RMSEの面でも高い性能を

発揮すると言える．

DNNと Root-MUSICの推定精度を比較すると，DNNは推定成功率と RMSEとも

に Root-MUSICより劣っていることがわかる．この性能差は明らかに，DNNの訓練

が不十分であるか，DNNの構造が最適化されていないことを示している．DNN構造

の最適化とオングリッド推定特有の問題の解決については，次章 4.4.2節から 4.4.5節

で述べている．しかし，現在の DNNの構成でも，3.6.5節で示すように優位性を得る
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図 3-7 (i) から (vi) の SNR パターンに従って訓練した DNN の推定成功率

（©2020 IEICE, [13] Fig. 8）
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図 3-8 (i) から (vi) の SNR パターンに従って訓練した DNN の RMSE

（©2020 IEICE, [13] Fig. 9）

59



3 整数角度における深層学習の適用可能性の検討

ことができる．

“random” の SNR パターンで訓練した DNN は，SNR 10 dB から 30 dB の範囲で

は，“30 dB”，“increase”，“stepwise”，“decrease”と比較して推定成功率が低いものの，

SNR 0 dB から 10 dB の範囲における推定成功率は他の DNN よりも高い．したがっ

て，幅広い観測条件に適した DNNは，訓練データの SNRをランダムに変化させた場

合に得られると言える．次節の評価では，この “random”の SNRパターンで訓練した

DNNを用いている．一方で，“30 dB”や “stepwise”のように，訓練の後半に SNRの

高いデータを使用した DNNは，高 SNR時の推定に適したものとなっている．

3.6.4 推定誤差の累積確率

図 3-9 は，“random” の SNR パターンで訓練した DNN を用いて推定を行った場

合の，SNR 30 dB における推定誤差の絶対値の累積確率を示している．参考として，

Root-MUSICの累積確率も示している．推定成功率は，2つの到来方向がどちらも正

しく推定された場合を成功としていた．具体的には，図 3-7に示したように，“random”

は SNR 30 dBのとき，合計 100,000回の推定のうち 22%で失敗している．しかし，図

3-9からわかるように，到来した合計 200,000波のうち約 86%は誤差が 0であり，誤

差が 1◦ 以内に収まる確率は 97% を超えている．DNN の推定成功率は Root-MUSIC

の推定成功率には及ばないものの，整数角度の条件下では，主に行列とベクトルの乗

算によって推定を行う DNNは，推定時の計算の複雑さを適度に抑えながら図 3-9の

ような高精度を実現している点で非常に魅力的である．

3.6.5 近接波の推定に特化した DNN

これまでの検討で，推定性能は訓練データに依存することがわかった．例えば，ラ

ンダムな SNRのデータを用いて訓練した DNNは広い範囲の SNRに対して，高 SNR

のデータを用いて訓練した DNNは高 SNR時の推定で良好に動作する．これは，ある

特定の到来環境に特化した DNNを設計することが可能であることを示している．本

節では，一般に推定が困難とされる近接到来波に適した DNNの構築を試みる．
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図 3-9 推定誤差の絶対値の累積確率（©2020 IEICE, [13] Fig. 10）
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3 整数角度における深層学習の適用可能性の検討

DNNの訓練は，2波の到来角度差が 1◦ である，つまり |θ1−θ2|= 1◦ である条件下

で作成した訓練データ 300,000個を用いて行う．訓練データ数が前節までの検討と比

較して少ないのは，1◦ 近接波の推定は一般に困難であるものの，訓練しなければなら

ない到来方向の組み合わせはランダム 2 波推定の場合と比較して少ないためである．

訓練データの SNRはランダムに設定した．その他の条件は，3.6.1節と同じである．

この DNN を用いて 1◦ 近接波の推定を行ったときの推定成功率を図 3-10 に示す．

参考として，Root-MUSIC と，3.6.2 節から 3.6.4 節で検討した “random” の SNR パ

ターンで訓練した DNNの推定成功率も示している．

SNRが 30 dBのときの推定成功率は，角度差の制約なしに訓練したDNNが約 30%，

Root-MUSICでも約 50%となっていることから，一般に 1◦ 近接波の推定は困難であ

ることがわかる．これに対し，|θ1−θ2|= 1◦ の制約のもと訓練した DNNは，SNRが

20 dB以上の場合に 100%の推定成功率を達成している．このように特定の環境に合

わせて推定器を設計することができる点は，機械学習を利用した推定に特有のもので

ある．また，このような DNNを他の技術と補完的に利用できる可能性を示している．

3.6.6 汎用 DNNと専用 DNNを用いた並列推定

上述のように，1◦ 近接波推定用に設計された DNNは，他の推定器と並列に使用す

ることができる．本節では，3.6.2節から 3.6.4節で検討した “random”の SNRパター

ンで訓練した DNNと，前節で検討した 1◦ 近接波に特化した DNNを並列に使用して

推定を行った場合について検討する．ここで，組み合わせは理想的に行われたと仮定

し，推定成功率は，2つの DNNのうち少なくとも 1つの DNNが，2つの到来方向を

どちらも正しく推定した場合を成功として算出した．具体的な選択方法については，

5.2節で検討している．

図 3-11は，“random”の SNRパターンで訓練した DNNを用いてランダム 2波推定

を行った場合と，それに 1◦ 近接波に特化した DNNを組み合わせて推定を行った場合

の推定成功率を示している．ランダム 2 波推定において 1◦ 近接条件となる確率は約

1.6%であるため，このような条件に備えることはそれほど大きな改善とはならない．
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図 3-10 2波の到来角度差を 1◦ としたときの推定成功率

（©2020 IEICE, [13] Fig. 11）
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図 3-11 “random”の SNRパターンで訓練した DNNと 1◦ 近接波に特化した DNN

を組み合わせた場合の推定成功率（©2020 IEICE, [13] Fig. 12）
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3.7 まとめ

しかし，単独で推定した場合と比較して推定成功率が確実に向上している．この特性

は，様々な条件で訓練した DNNの組み合わせによって推定精度が向上することを示

している．

3.7 まとめ

本章では，基本的な順伝播型全結合ネットワークの定式化と誤差逆伝播法による訓

練について説明し，線形アレーアンテナに等しい電力を有する無相関な狭帯域信号

2 波が互いに重複しない 2 つの整数角度から到来する条件において，DNN の基本的

な性能評価を行った．訓練データの SNR を 6 種のパターンで変化させた結果，SNR

が 30 dBで一定のデータを学習した DNNが高 SNR時の推定に最も適していること，

SNRがランダムに変化するデータで訓練した DNNは幅広い SNRに適したものにな

ることが確認された．SNRがランダムに変化するデータで訓練した DNNを用いたラ

ンダム 2波推定において，推定成功率は SNR 30 dB時の推定でも 80%に満たないも

のの，絶対値誤差が 0◦ または 1◦ となる割合は約 97% であった．訓練には時間を要

するものの，推定時には簡易な計算により高い推定精度が得られることが確認された．

1◦ 近接という厳しい到来条件であっても，1◦ 近接条件で訓練した DNNを用いること

で極めて高い精度で推定が行えることが確認された．このような，ある特定の環境に

特化したモデルを補完的に用いることでランダム 2波推定の精度をさらに改善できる

ことを示した．
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4 実数角度における深層学習の適用可能性の検討

4.1 はじめに

第 3 章では，オングリッド推定と親和性の高い整数角度で到来する条件において

DNN の適用可能性を検討した．しかし，実際の信号の到来方向は実数であるため，

離散的な出力しか持たない DNN の利用法をさらに検討する必要がある．本章では，

Google が開発した機械学習向けのオープンソースライブラリである TensorFlow [1]

を用いて，DNNの出力として設定した角度グリッドに拘束されないランダムな実数角

度から到来する条件において，DNNの適用可能性を検討する．

その過程で，整数角度の条件では見られなかった新たな問題が判明した．具体的に

は，DNNの出力として設定した角度グリッドの境界上に信号が到来した場合に，境界

を挟んで隣り合う 2つのユニットの出力が大きくなり，最近傍ユニットの推定に失敗

する場合があるというものである．この問題を解決するため，角度グリッドの境界が

重ならないように配置した 2つの DNNを組み合わせて推定する手法を提案する．加

えて，整数角度での検討と同様に，到来角度差が 1◦ である条件に特化した DNNを構

築し，その性能を評価する．また，その DNNを角度差の制約なしに訓練した DNNと

理想的に組み合わせた場合の推定精度についても検討する．

以降では，新たに適用する最適化手法である Batch Normalization [2]と，再検討し

た DNNの到来方向推定への適用方法について説明した後，計算機シミュレーション

による性能評価について述べる．

4.2 Batch Normalization

3.4 節で述べた誤差逆伝播法 [3] により，複雑な微分計算をせずとも損失関数の勾

配 ∇L を求められるようになった．しかし，勾配計算が出力層から入力層へ向かう線

形演算となった代償として，ウェイトの大小によって，各層を伝播する過程で勾配が

急速に増大したり，逆に消失したりする勾配消失問題が起こるようになった．これは
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DNNの訓練における大きな課題であり，これを解決するため自己符号化器 [4]を用い

た事前学習や Dropout [5] によりネットワークの表現力を制限するなどの手法が用い

られてきた．Batch Normalization [2] は，これらの手法に代わり，勾配の消失を抑圧

すると同時に過学習やウェイトの初期値依存性の低減，学習速度の向上等が見込める

強力な手法として知られている．

Batch Normalization は各ユニットの活性化関数への入力 u(m)
j をバッチ単位で平均

0，分散 1に正規化したあと，新しい平均と分散を付与する手法である．つまり，Batch

Normalizationを適用したときの各ユニットの出力 zBN
(m)
j は以下のように変換される．

µNN
(m)
j =

1
B

B

∑
b=1

u(m)
j,b (4-1)

σNN
(m)
j =

√
1
B

B

∑
b=1

(
u(m)

j,b −µNN
(m)
j

)2
(4-2)

uBN
(m)
j =

u(m)
j,b −µNN

(m)
j

σNN
(m)
j

(4-3)

zBN
(m)
j = f

(
σBN

(m)
j uBN

(m)
j +µBN

(m)
j

)
(4-4)

ここで，Bはバッチサイズである．

4.3 DNNの到来方向推定への適用方法

DNNへの入力は，3.5節で式 (4-5)に示した，式 (2-15)の受信データ相関行列 RRRxx

の下三角部分を順に取り出して並べたベクトル

yyy =
[
r1,1 r2,2 · · · rL,L ℜ(r2,1) ℑ(r2,1)

ℜ(r3,1) ℑ(r3,1) ℜ(r3,2) · · · ℑ(rL,L−1)
]T (4-5)

とする．

本章では，機械学習向けのオープンソースライブラリである TensorFlow [1]を用い

て DNNの訓練と評価を行う．Batch Normalization，Adam [6]の適用や，クラス分類

で一般的に用いられている値域を念頭に，DNNの出力は，−60◦ から 60◦ までの各方

向に到来波が存在する確率とする．角度分解能は 1◦ とする．したがって，121個の出
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力ユニットがあり，それぞれのユニットは，自身が対応する角度に到来波があれば 1，

なければ 0を出力するよう訓練される．

z(M)
j =

 1 if a wave is incident from the jth angle bin

0 otherwise
(4-6)

4.4 推定精度の評価

4.4.1 シミュレーション条件

5 素子半波長等間隔線形アレーアンテナに，等しい電力を有する狭帯域無相関波 2

波が，−60◦ から 60◦ の範囲でランダムに到来するモデルにおいて，訓練および推定シ

ミュレーションを行う．3章で行った整数角度での検討と異なり，到来方向は DNNの

出力として設定した角度グリッドに拘束されないランダムな実数角度である．スナッ

プショット数は 100とし，この 100個のデータから相関行列を計算する．

訓練する DNN は，アンテナ素子数に従い，入力ユニット数を 25 とする．出力ユ

ニット数は 4.3節で述べたように 121である．中間層の層数は 2から 5の 4通り，ユ

ニット数は出力ユニット数の 1.0,1.5, . . . ,5.0倍である 121，182，242，303，363，424，

484，545，605の 9通りを考える．したがって，36通りの DNNを訓練する．中間層

のユニットの活性化関数は図 3-3に示した正規化線形関数

f (u) = max(u,0) =

 u for u≥ 0

0 otherwise
(4-7)

とする．出力層のユニットの活性化関数は，出力値が確率であるという設計に従い，0

から 1の値域をもつ標準シグモイド関数

f (u) =
1

1+ e−u (4-8)

とする．これは図 4-1のような非線形関数である．

訓練に使用するデータにおいても，到来方向は −60◦ から 60◦ の範囲でランダムと

する．SNRは 1信号の電力と雑音電力の比である．3章では，訓練データの SNRが

推定精度に与える影響を検討したが，本章では簡単のため 20 dB一定とした．この条

71



4 実数角度における深層学習の適用可能性の検討
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図 4-1 標準シグモイド関数
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件で受信データ相関行列を 210,000個生成し，そのうち 200,000個を訓練データ，残

りの 10,000個をバリデーションデータとして使用する．

訓練は誤差逆伝播法を用いたバッチ学習により行う．ただし，学習率は過去の勾配

から適応的に決定する手法である Adamを用いて変化させる．エポック数は最大 999，

バッチサイズは 128 とする．したがって，訓練データ全体は 999 回繰り返し入力さ

れ，128個のデータが入力されるごとにウェイトが更新される．また，各ユニットへ

の入力をバッチ単位で平均 0，分散 1に正規化する Batch Normalizationを適用する．

訓練の進捗は，各エポック毎にバリデーションデータを使用して求めた推定成功率

により評価する．推定成功率は，2波の推定値がどちらも誤差 ±0.5◦ 以内，すなわち，

最も近いユニットであった場合を成功，それ以外を失敗として算出する．過学習によ

る特性の劣化を防ぐため，最終的に推定に用いる DNNはバリデーションで最も推定

成功率が高かったエポックのものとする．

推定精度の評価は推定成功率，RMSEを用いて行う．RMSEは以下の式で表される．

RMSE =

√
1

KN

K

∑
k=1

N

∑
n=1

(
θ̂ (n)

k −θ (n)
k

)2
(4-9)

ここで，N は試行回数である．以降，N = 100,000として評価を行う．

4.4.2 DNNパラメータの比較

訓練の結果得られた 36通りの DNNを用いてランダム 2波推定を行ったときの推定

成功率と RMSE を表 4-1，4-2 にそれぞれ示す．推定時データの SNR は 20 dB であ

る．DNN Aの定義については，以降で述べる．

最も高い推定成功率を示したのは中間層の層数が 4，ユニット数が 363の DNNで

あった．このときの推定成功率は 83.7% である．最も低い RMSE を示したのは中間

層の層数が 4，ユニット数が 424の DNNであった．このときの RMSEは 1.090◦ であ

る．それぞれ表 4-1，4-2において太字で示している．しかしながら，中間層の層数が

3以上，ユニット数が出力層のユニット数の 2倍である 242以上であれば，概ね最大

推定成功率に近い特性が得られることがわかる．本論文では，オングリッド推定を行
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表 4-1 DNN Aの層数，ユニット数と推定成功率（©2022 IEICE, [7] Table 1）

Number  of
intermediate  layers

2 3 4 5
N

u
m

b
er

  o
f 

u
n

it
s

p
er

 i
n

te
rm

ed
ia

te
  l

ay
er

121 0.642 0.761 0.700 0.705

182 0.760 0.809 0.812 0.781

242 0.797 0.827 0.837 0.833

303 0.810 0.831 0.834 0.834

363 0.813 0.832 0.836

424 0.813 0.836 0.836 0.828

484 0.816 0.833 0.831 0.833

545 0.820 0.836 0.829 0.826

605 0.820 0.835 0.833 0.829

表 4-2 DNN Aの層数，ユニット数と RMSE（©2022 IEICE, [7] Table 2）

Number of
intermediate  layers

2 3 4 5

N
u

m
b

er
 o

f 
 u

n
it

s
p

er
  i

n
te

rm
ed

ia
te

 l
ay

er

121 9.834 3.786 5.614 5.023

182 5.081 2.381 2.482 4.474

242 3.886 1.807 2.007 3.824

303 3.106 1.746 2.257 3.539

363 3.116 1.628 1.226 2.753

424 2.878 1.408 4.355

484 2.597 1.486 1.099 2.242

545 2.419 1.384 3.942 2.656

605 2.325 1.477 2.482 4.581
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う DNNの推定成功率に注目して評価するため，以降では，表 4-1で最も高い推定成

功率を示した中間層の層数が 4，ユニット数が 363の DNNを用いるものとする．後

述する他の DNNと区別するため，この DNNを DNN Aと表記する．

図 4-2は，各エポック毎に DNN Aの推定成功率と RMSEを 10,000個のバリデー

ションデータ，または 100,000個の推定データを用いて評価した学習曲線である．バ

リデーションデータに対しては，どちらも訓練が進む毎に徐々に改善していく様子が

見て取れる．しかし，各々の値は振動しており，訓練の最後のエポックで最良の DNN

が得られるわけではない．表 4-3は，表 4-1の最大推定成功率が得られたエポック数

を示している．中間層の層数が 4，ユニット数が 363のときは 755エポックで最大の

推定成功率が得られたため，DNN Aのウェイトとしてこのエポックのものを使用して

いる．

一方で，推定データによる評価では，RMSEの学習曲線が約 200エポックを境に緩

やかに悪化していることがわかる．これは RMSEの最適化においては過学習が起こっ

ていることを示唆しており，RMSEの観点から最適な DNNを選択するには 10,000個

のバリデーションデータでは不十分であると言える．しかし，推定成功率の学習曲線

はバリデーションデータで得られた学習曲線とほとんど変わらないため，推定成功率

の最適化においては 10,000個のバリデーションデータで十分に検証が行えている．

4.4.3 推定精度の比較

中間層の層数が 4，ユニット数が 363である DNN Aを用いてランダム 2波推定を

行ったときの推定成功率と RMSEを図 4-3，4-4にそれぞれ示す．これらのグラフの横

軸は推定時の SNRを表している．参考として，Root-MUSIC [8]，HQR（Half-Quadratic

Regularization）[9]の推定成功率と RMSEも併せて示している．なお，文献 [9]にあ

る HQRのハイパーパラメータ µ，ε，pは，いくつかの試行により，経験的にそれぞ

れ 10，3×10−6，3×10−6 とした．図 4-4には CRB（Cramér-Rao Bound）[10,11]も

併せて示している．図 4-3の凡例にある括弧内の数値は，推定成功率を求めるうえで

許容する推定誤差を示している．±1.5◦ の場合については以降で述べる．
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図 4-2 DNN A の学習曲線．10,000 個のバリデーションデータまたは 100,000 個

の推定データを使用して各エポック毎に得られた推定成功率と RMSEを示している

（©2022 IEICE, [7] Fig. 4）

表 4-3 DNN Aにおいて最大推定成功率が得られたエポック数

Number of
intermediate layers

2 3 4 5

N
u

m
b

er
 o

f 
u

n
it

s
p

er
 i

n
te

rm
ed

ia
te

 l
ay

er

121 996 948 992 960

182 970 999 970 812

242 916 964 975 878

303 972 910 880 938

363 989 899 755 971

424 861 782 802 778

484 952 928 775 744

545 952 782 692 905

605 739 782 821 689
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図 4-3 DNN A，Root-MUSIC, HQRの推定成功率の比較．許容誤差を ±1.5◦ とし

た場合も併せて示している（©2022 IEICE, [7] Fig. 5）
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図 4-4 DNN A，Root-MUSIC, HQRの RMSEの比較．CRBも併せて示している

（©2022 IEICE, [7] Fig. 6）
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推定時データの SNRが 20 dBのときの DNN Aの推定成功率は，表 4-1で示したよ

うに 83.7%である．SNRが 0 dBと 5 dBのときに推定成功率が著しく低いのは，訓

練データの SNR 20 dBに最適化されたためであると考えられる．実数角度における訓

練データの SNRと推定精度の関係と，低 SNR時の推定精度改善については 5.3節で

検討している．

前述の通り，推定成功率は 2波の推定値がどちらも最も近いユニット，すなわち誤

差が ±0.5◦ 以内であった場合を成功として算出している．Root-MUSIC の許容推定

誤差が ±0.5◦ のとき，SNR 20 dBで Root-MUSICの推定成功率は 90%以上となる．

DNN Aの RMSEは，SNRが 10 dB，15 dBのとき Root-MUSICのそれより小さいも

のの，約 1.2◦ で収束してしまい，SNR 20 dB以上で再び Root-MUSICの RMSEのほ

うが小さくなっている．

この性能差の原因を明らかにするため，DNN A が最近傍ユニットの推定に失敗し

たときの出力例を図 4-5に示す．真の到来方向は −2.21◦ と 9.49◦，推定された到来方

向は −2◦ と 10◦ である．この例では，−2.21◦ から到来した信号に対しては，−2◦ の

ユニットだけが強く反応して 1 を出力している一方で，9.49◦ から到来した信号に対

しては，9◦ と 10◦ の 2つのユニットの出力が共に大きく，かつ，10◦ のユニットの出

力がより大きくなっている．その結果，最近傍ユニットである 9◦ の推定に失敗してい

る．このように，DNNの出力として設定したグリッドの境界上に信号が到来した場合

に，隣接ユニットを到来方向と誤る場合があることが確認された．

図 4-3には，許容誤差を ±1.5◦ としたときの推定成功率も併せて示している．最近

傍ユニットに加えてその両隣のユニットを許容した場合，DNN A の推定成功率は大

きく上昇し，SNR 15 dB 以上で約 100% となっている．これは，同じく許容誤差を

±1.5◦ としたときの Root-MUSICの推定成功率よりも高い．したがって，このグリッ

ド境界の問題が解決されれば，DNNは Root-MUSICを超える推定成功率を実現でき

る可能性があると結論付けられる．

HQRの推定成功率は，許容誤差が ±0.5◦，±1.5◦ のどちらの場合においても Root-

MUSICや DNN Aよりも低い．文献 [9]にあるように，HQRで MUSICを超える性

79



4 実数角度における深層学習の適用可能性の検討

-10 0 10 20
1.E-2

1.E-1

1.E+0

Angle [degree]

D
N

N
 o

u
tp

u
t

図 4-5 最近傍ユニットの推定に失敗したときの DNN A の出力例．真の到来方向

は −2.21◦，9.49◦．推定された到来方向は −2◦，10◦ （©2022 IEICE, [7] Fig. 7）
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能が得られるのはマルチバンド信号を用いた場合である．本論文では，シングルバン

ド信号を用いた評価を行っているので，以降では Root-MUSICを DNNとの比較に用

いる．

4.4.4 グリッド境界の問題を解決する提案手法

前節で，DNN の出力として設定した角度グリッドの境界上に信号が到来した場合

に，境界を挟んで隣り合う 2つのユニットの出力が大きくなり，最近傍グリッドの推

定に失敗する場合があることを確認した．この問題の解決策の 1つとして，DNNを回

帰モデルとして再構築することが挙げられる [12]．この場合，DNNは離散角度スペク

トルではなく推定到来方向を直接出力するため，オフグリッド推定が行えるようにな

り，角度グリッドに起因する問題は発生しない．しかし，回帰モデルでは出力層のユ

ニット数と到来波数を一致させる必要があるため，到来波数ごとに出力層の構造が異

なる DNNを訓練しなければならないという問題がある．また，入力する受信データ

相関行列には到来波のインデックス k，つまり何番目の到来波であるかの情報は当然

含まれておらず，推定到来方向の出力順も精度に影響しないが，出力順によって訓練

結果が変わる可能性があるため，DNNの訓練は到来波数の増加に伴って複雑になる．

もう 1 つの方法として，グリッド間隔を 1◦ より小さくすることが考えられる．しか

し，この場合はグリッド間隔に反比例して各層のユニット数が増加し，訓練時間や難

度が増加するだけでなく，グリッド境界の問題は依然として解決されていない．

そこで，図 4-6に示すように，従来の角度グリッドをもつ DNN Aと，そのグリッ

ドと境界が重ならないよう 0.5◦ ずらしてグリッドをスタッガード配置した DNN Bを

組み合わせる手法を提案する．グリッド間隔を狭めた場合と異なり，この手法ではど

の角度に到来波が存在しても DNN Aと DNN Bのどちらか一方は必ず信頼度の高い

グリッドの中央付近で推定が行える．また，DNN Bは DNN Aと独立，並列に訓練が

可能であり，訓練にかかるコストも DNN A とほぼ等しい．推定時には 2 つの DNN

の離散角度スペクトルを合成した結果からピークサーチによって到来方向を決定する

ものとした．DNN Aの出力ユニットをすべて包含するよう，DNN Bの出力ユニット

81



4 実数角度における深層学習の適用可能性の検討

Angle grid of
DNN A

Angle grid of DNN B

Angle [degree]

Angle resolution (1°)

図 4-6 従来の角度グリッドをもつ DNN A と，グリッドを 0.5◦ ずらしてスタッ

ガード配置した DNN B（©2022 IEICE, [7] Fig. 8）
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を 1◦ 間隔で 60.5◦ から 60.5◦ までと設定する．したがって，DNN Bの出力ユニット

数は 122となる．

4.4.5 提案手法の評価

DNN Bのパラメータを決定するため，DNN Aと同様に 36通りの層数とユニット数

の DNNを訓練する．訓練データの到来波は −60.5◦ から 60.5◦ の範囲でランダムに到

来するものとし，各層のユニット数は 122，183，244，305，366，427，488，549，610

の 9パターンとする．これは出力層のユニット数である 122の 1.0,1.5, . . . ,5.0倍であ

る．それ以外の条件は 4.4.1節と同様である．訓練の結果得られた 36通りの DNNを

用いてランダム 2波推定を行ったときの推定成功率と RMSEを表 4-4，4-5にそれぞ

れ示す．推定時データの SNRは 20 dBである．

最も高い推定成功率を示したのは中間層の層数が 3，ユニット数が 366の DNNで

あった．そのときの推定成功率は 83.8% である．最も低い RMSE を示したのは中間

層の層数が 5，ユニット数が 488 の DNN であった．そのときの RMSE は 0.976◦ で

ある．これらは，表 4-4，4-5において太字で示されている．以降の評価では，最も高

い推定成功率を示した中間層の層数が 3，ユニット数が 366の DNNを DNN Bとして

用いる．

DNN Aと DNN Bを単独で用いてランダム 2波推定を行ったとき，および，これら

2つの DNNを提案手法により組み合わせて推定を行ったときの推定成功率と RMSE

を図 4-7，4-8にそれぞれ示す．参考として，Root-MUSICを用いて推定を行ったとき

の推定成功率と RMSEも併せて示している．図 4-7，4-8の “MUSIC”，“DNN A”は

図 4-3，4-4の “MUSIC (±0.5◦)”，“DNN A (±0.5◦)”と同一である．図 4-8には CRB

も示している．

加えて，図 4-7，4-8 には角度グリッド間隔を DNN A，DNN B の半分である 0.5◦

とした 241 出力の DNN（DNN H）の推定成功率と RMSE もそれぞれ示している．

DNN A，DNN Bと同様に 36通りの DNNを訓練した結果，最大の推定成功率を示し

たのは中間層の層数が 5，ユニット数が 603の DNNであった．なお，このユニット数
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表 4-4 DNN Bの層数，ユニット数と推定成功率（©2022 IEICE, [7] Table 3）

Number of
intermediate layers

2 3 4 5
N

u
m

b
er

 o
f 

 u
n

it
s

p
er

  i
n

te
rm

ed
ia

te
  l

ay
er

122 0.644 0.631 0.699 0.761

183 0.689 0.769 0.758 0.761

244 0.786 0.823 0.835 0.835

305 0.809 0.830 0.836 0.834

366 0.812 0.834 0.836

427 0.821 0.831 0.830 0.836

488 0.821 0.836 0.833 0.827

549 0.822 0.833 0.829 0.830

610 0.822 0.833 0.826 0.830

表 4-5 DNN Bの層数，ユニット数と RMSE（©2022 IEICE, [7] Table 4）

Number of
intermediate layers

2 3 4 5

N
u

m
b

er
 o

f 
 u

n
it

s
p

er
 i

n
te

rm
ed

ia
te

  l
ay

er

122 11.14 7.846 7.041 5.073

183 8.952 3.886 4.941 8.005

244 4.545 2.131 1.544 5.474

305 3.116 1.708 1.416 5.246

366 2.760 1.595 4.119 3.269

427 2.551 1.487 3.129 3.563

488 2.719 1.399 1.885

549 2.440 1.450 1.079 3.078

610 2.487 1.402 1.347 2.849
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図 4-7 DNN AとDNN Bをスタッガード配置により組み合わせた場合の推定成功率

（©2022 IEICE, [7] Fig. 9）
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図 4-8 DNN A と DNN B をスタッガード配置により組み合わせた場合の RMSE

（©2022 IEICE, [7] Fig. 10）
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は出力層のユニット数の 2.5倍である．この DNNを DNN Hとして用いている．

図 4-7では，DNN AとDNN Bの推定成功率はほぼ等しく，重なっているが，DNN A

と DNN Bの RMSEは図 4-8のように異なっている．これは，図 4-2に見られるよう

に，訓練途中の各エポックにおける推定成功率と RMSEはそれぞれ独立に振動してお

り，推定成功率が最も高いエポックで必ずしも RMSEも小さくなるとは限らないため

である．

推定時データの SNRが 20 dBのときの DNN A，DNN Bの推定成功率は，表 4-1，

4-4で示したようにそれぞれ 83.7%，83.8%である．Root-MUSICの推定成功率と比

較すると，どちらの DNNもすべての SNRにおいて Root-MUSICより推定成功率が

低い．しかし，提案手法により 2つの DNNを組み合わせて推定を行うと大きく改善

し，SNR 15 dB以上で Root-MUSICを超え，20 dB以上で 99%という高い推定成功

率を示している．DNN Hは，SNRが 10 dB以上のとき，DNN Aや DNN Bよりも高

い推定成功率を示しているものの，提案手法の推定成功率は DNN Hよりもわずかに

高い．また，RMSE も DNN A，DNN B，DNN H を単独で使用して推定した場合と

比較して大幅に改善されている．提案手法は SNRが 15 dBのとき，RMSEが 0.4◦ と

なっており，これは CRBに近い特性である．高 SNR時に推定に失敗する原因の大部

分はグリッド境界の問題であったこと，この問題に対し提案手法は有効な解決策であ

り，グリッド間隔を狭めた DNNを訓練するよりも簡易に優れた性能が得られること

が明らかとなった．

提案手法の成功例として，DNN A，DNN Bの合成離散スペクトルを図 4-9に示す．

到来波の条件は図 4-5と同じであり，真の到来方向は−2.21◦と 9.49◦である．DNN A

は 9.49◦ の到来波に対して 10◦ のユニットが強く反応しており，最近傍ユニットであ

る 9◦ の推定に失敗している．しかし，DNN Bの 9.5◦ のユニットがより大きな値を出

力している．ピークサーチにより −2◦ と 9.5◦ のユニットが選択されるため，提案手

法ではどちらの到来波も最近傍ユニットの推定に成功する．

一方で，2 波が近接して到来した場合には推定に失敗する場合があることも確認さ

れた．図 4-8において RMSEが SNR 15 dBから 30 dBにかけてわずかに振動してい
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図 4-9 DNN A と DNN B の合成離散角度スペクトルの例. 真の到来方向は

−2.21◦，9.49◦．提案手法により最近傍ユニットである −2◦，9.5◦ が推定される

（©2022 IEICE, [7] Fig. 11）
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るのは，このような近接波の分離に失敗して真の到来方向から離れたユニットが選択

される試行がいくつかあったためである．推定成功率で評価した場合は ±0.5◦ 以上の

誤差をすべて推定失敗と見なしているのに対し，RMSEでは誤差の大きさも評価され

るため，その影響が現れている．

4.4.6 近接波推定

ある特定の環境に特化した推定器を構築できる点は，DNNを用いた推定法の利点の

1つである．近接波が到来した場合に見られる推定誤差を低減するため，3.6.5節と同

様に，2波の到来角度差が 1◦ である，つまり |θ1−θ2|= 1◦ である条件に適した DNN

を設計する．

この 1◦ 近接条件を加えて 4.4.2節，4.4.5節の DNN A，DNN Bと同様に訓練した

結果得られた，それぞれ 36 通りの DNN を用いて 1◦ 近接波推定を行ったときの推

定成功率を表 4-6，4-7 に示す．推定時データの SNR は 20 dB である．表 4-6 より，

DNN Aと同じ角度グリッドをもつ 1◦ 近接波推定に特化した DNN Cとして，中間層

の層数が 4，ユニット数が 424の DNNを選択した．また，DNN Bと同じく，DNN C

と 0.5◦ ずれた角度グリッドをもつ 1◦ 近接波推定に特化した DNN Dとして，中間層

の層数が 3，ユニット数が 305の DNNを選択した．

DNN C，DNN Dをそれぞれ単独で用いて 1◦ 近接波推定を行ったとき，および，こ

れら 2 つの DNN をスタッガード配置により組み合わせて推定を行ったときの推定

成功率と RMSEをを図 4-10，4-11にそれぞれ示す．参考として，Root-MUSICを用

いて 1◦ 近接波推定を行ったときの推定成功率と RMSE も併せて示す．図 4-11 には

CRBも併せて示している．

推定時データの SNRが 20 dBのときの DNN C，DNN Dの推定成功率は，表 4-6，

4-7で示したようにどちらも 96.3%である．SNRが 30 dBのときの推定成功率はそれ

ぞれ 97.3%，97.6%であり，47.9%の Root-MUSICと比較して 2倍の推定成功率を示

している．SNR が 0 dB，5 dB のとき，DNN C と DNN D の推定成功率が異なるの

は，DNN Dの層数，ユニット数が DNN Cより少ないためである．いくつかのシミュ
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表 4-6 DNN Cの層数，ユニット数と推定成功率（©2022 IEICE, [7] Table 5）

Number of
intermediate  layers

2 3 4 5
N

u
m
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 o
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te
  l
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121 0.959 0.961 0.959 0.959

182 0.962 0.963 0.961 0.961

242 0.961 0.962 0.961 0.962

303 0.961 0.961 0.960 0.959

363 0.962 0.962 0.963 0.962

424 0.960 0.962 0.960

484 0.961 0.962 0.962 0.960

545 0.961 0.962 0.962 0.962

605 0.960 0.962 0.961 0.961

表 4-7 DNN Dの層数，ユニット数と推定成功率（©2022 IEICE, [7] Table 6）

Number of
intermediate  layers

2 3 4 5

N
u

m
b

er
 o

f 
 u

n
it

s
p

er
  i

n
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  l
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122 0.957 0.958 0.961 0.957

183 0.960 0.962 0.962 0.961

244 0.958 0.961 0.961 0.962

305 0.959 0.961 0.959

366 0.962 0.959 0.959 0.961

427 0.962 0.963 0.961 0.962

488 0.962 0.961 0.962 0.959

549 0.960 0.961 0.961 0.960

610 0.962 0.962 0.962 0.959

90



4.4 推定精度の評価

0 5 10 15 20 25 30
0.0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1.0

MUSIC
DNN C
DNN D
Staggered comb. 
of DNN C and D

SNR [dB]

P
ro

b
ab

il
it

y
 o

f 
C

o
rr

ec
t 

D
O

A
 E

st
im

at
io

n

図 4-10 DNN C，DNN Dとそのスタッガード配置，Root-MUSICの推定成功率の

比較（©2022 IEICE, [7] Fig. 12）
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図 4-11 DNN C，DNN D とそのスタッガード配置，Root-MUSIC の RMSE の比

較．CRBも併せて示している（©2022 IEICE, [7] Fig. 13）
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レーションにより，低 SNR時の推定精度は層数とユニット数に大きく影響されること

が分かっている．3.6.3節で述べたように，訓練データの SNRを最適化することも重

要であると考えられる．

DNN C，DNN Dの RMSEは，SNR 15 dB以上のとき，角度グリッドを 1◦ 間隔とし

ていることによる下限（一様分布の量子化誤差 1/
√

12≈ 0.289◦）にほぼ等しい 0.291◦

に収束している．同 SNR 時における CRB よりも遥かに低い RMSE となっているの

は，1◦ 近接波しか到来しないという事前知識に基づいて DNN を訓練し，推定して

いるためである．実際，次節で述べるように，角度差の制約がない条件で DNN C，

DNN Dを使用すると推定精度が大きく劣化してしまう．しかし，従来法では推定が難

しい環境に特化した DNNを構築可能であるという点は，他の推定法と補完的に利用

して推定精度を改善できる可能性を示している．次節では，角度差の制約なしに訓練

した DNN A，DNN Bと理想的に組み合わせて推定を行った場合について，5.2節で

は，1◦ 近接波を検出する DNNを用いて組み合わせた場合について述べている．

一方で，DNN Cと DNN Dをスタッガード配置により組み合わせた場合の推定成功

率は，SNRが 30 dBのとき，Root-MUSICよりも低い 40.0%となっている．近接波

に対しては，0.5◦ 間隔の合成角度スペクトルが真の到来方向近辺に 1つのピークしか

示さないことが多く見られた．したがって，近接波推定の場合はスタッガード配置に

よる組み合わせは適しておらず，DNN Cまたは DNN Dのどちらか一方を単独で用い

たほうが良いと言える．

4.4.7 DNN A，DNN B，DNN Cの理想的な組み合わせ

以上のように，DNN Cと DNN Dのスタッガード配置による組み合わせは，1◦ 近接

波の推定においては適していない．その代わりに，DNN Cまたは DNN Dを単独で用

いた場合はどちらも 97%以上の推定成功率を達成し，Root-MUSICを超える精度で推

定が行えることを確認した．そこで，3.6.6節と同様に，角度差の制約がないランダム

2波推定において DNN A，DNN B，DNN Cを理想的に組み合わせた場合について検

討する．ここでは，角度差の制約なしに訓練した DNN A，DNN Bのスタッガード配
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置と，角度差の制約を設けて訓練した DNN Cから得られた 2通りの推定結果のうち，

二乗誤差が小さかった一方を選択するものとする．

DNN A と DNN B を単独で用いてランダム 2 波推定を行ったとき，DNN A と

DNN Bのスタッガード配置，DNN C，および，スタッガード配置と DNN Cを組み合

わせて推定を行ったときの推定成功率と RMSEを図 4-12，4-13にそれぞれ示す．参

考として，Root-MUSICを用いて推定を行ったときの推定成功率と RMSEも併せて示

している．図 4-13には CRBも示している．図 4-12，4-13の “MUSIC”は図 4-3，4-4

の “MUSIC (±0.5◦)”と同一である．また，図 4-12，4-13の “Staggered (A and B)”は

図 4-7，4-8の “Staggered comb. of DNN A and B”と同一である．

DNN Cは 1◦ 近接条件下でしか訓練していないため，ランダム 2波推定においては

良い推定成功率を示していない．スタッガード配置と DNN C を組み合わせた場合，

推定成功率の改善はわずかであるものの，RMSEは大きく改善し，SNR 15 dB以上で

スタッガード配置に見られた振動も解消されている．4.4.5節で述べたように，近接波

を分離できなかった場合，真の到来方向から遠く離れたユニットが選択されて RMSE

が大きく劣化してしまうため，±0.5◦ 以上の誤差を失敗と見なす推定成功率よりも

DNN C を組み合わせたことによる改善効果が表れている．スタッガード配置による

組み合わせでは推定に失敗してしまう条件で訓練した DNNをさらに組み合わせて推

定を行うことで，ランダム 2波推定の精度を改善できる可能性が示された．

なお，SNRが 10から 20 dBのとき，スタッガード配置と DNN Cの組み合わせが

CRBよりも低い RMSEを示しているのは，真の到来方向との二乗誤差に基づいて最

適な一方を選択しているためである．1◦ 近接波を検出する DNNを構築し，それに基

づいて選択した場合については 5.2節で検討している．

4.5 まとめ

本章では，線形アレーアンテナに等しい電力を有する無相関な狭帯域信号 2 波が，

DNN の出力として設定した角度グリッドに拘束されないランダムな実数角度から到
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図 4-12 DNN A，DNN Bのスタッガード配置と DNN Cを理想的に組み合わせた

場合の推定成功率（©2022 IEICE, [7] Fig. 14）
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図 4-13 DNN A，DNN Bのスタッガード配置と DNN Cを理想的に組み合わせた

場合の RMSE（©2022 IEICE, [7] Fig. 15）
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4.5 まとめ

来する条件において，DNNの到来方向推定性能を評価した．

ランダム 2 波推定では，DNN はどの SNR においても Root-MUSIC よりも低い推

定成功率を示した．しかし，隣接ユニットへの誤りを許容した場合，すなわち，許容

誤差を ±1.5◦ とした場合の推定成功率は，SNR 15 dB 以上で Root-MUSIC よりも高

い約 100%となった．これは，DNNの出力として設定したグリッドの境界上に信号が

到来した場合に，隣接ユニットを到来方向と誤る場合があるためであった．

この問題を解決するため，境界が重ならないようグリッドをスタッガード配置した

2つの DNNを組み合わせる手法を提案した．提案手法により，許容誤差 ±0.5◦ の推

定成功率が SNR 15 dB以上で Root-MUSICを超え，20 dB以上で 99%となった．高

SNR時に推定に失敗する原因の大部分はグリッド境界の問題であったこと，この問題

に対し提案手法は有効な解決策であることが明らかとなった．

1◦ 近接条件で DNNを訓練し，そのような厳しい到来条件であっても，97%を超え

る高い精度で推定が行えることを確認した．さらにこの DNNを，角度差の制約なし

に訓練した 2つの DNNのスタッガード配置と組み合わせて推定を行うことで，ラン

ダム 2波推定の精度が向上することを確認した．
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5 推定精度改善手法の検討

5.1 はじめに

3.6.6節，4.4.7節では，1◦ 近接条件で訓練した DNNと，角度差の制約なしに訓練

した DNN を組み合わせて推定を行うことで，角度差の制約なしに訓練した DNN を

単独で用いた場合よりも推定精度が向上することを確認した．しかし，この組み合わ

せは理想的に行われており，具体的な選択手法については検討していない．

3.6.3節では，SNRを種々のパターンで変化させながら DNNを訓練し，訓練データ

の SNRによって推定精度が変化することを述べた．高 SNR一定のデータで訓練した

DNNが高 SNR時に良い特性を示したため，第 4章では簡単のため訓練データの SNR

を 20 dBで一定とした．しかし，その結果低 SNR時の推定成功率が低下したため，実

数角度においても訓練データの SNRを検討する余地がある．

本章では，推定精度の更なる向上のため，引き続き機械学習向けのオープンソース

ライブラリである TensorFlow [1]を用いて，異なる条件で訓練した複数の DNNを組

み合わせる具体的な手法を検討する．初めに，到来角度差が 1◦ であったかを検出す

る DNNを構築し，1◦ 近接条件で訓練した DNNと，到来角度差の制約なしに訓練し

た DNNを切り替えて推定する手法を検討する．次に，異なる SNRで訓練した複数の

DNN の推定精度を比較する．SNR を推定する DNN を構築し，これらの DNN を切

り替えて推定する手法について検討する．

5.2 1◦ 近接波を検出する DNNを用いた組み合わせ

4.4.7 節では，角度差の制約なしに訓練した DNN A，DNN B のスタッガード配置

と，角度差の制約を設けて訓練した DNN C から得られた 2 通りの推定結果のうち，

二乗誤差が小さかった一方を理想的に選択した．本節では，到来方向推定に用いてき

たものと同じ式 (4-5)の入力ベクトルから，到来波が 1◦ 近接波であったかを検出する

DNN Pを構築し，その結果に基づいてスタッガード配置または DNN Cどちらの推定
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5 推定精度改善手法の検討

結果を採用するかを決定する手法を検討する．

5.2.1 1◦ 近接波を検出する DNNの訓練

5 素子半波長等間隔線形アレーアンテナに，等しい電力を有する狭帯域無相関波 2

波が，−60◦ から 60◦ の範囲でランダムに到来するモデルにおいて，訓練および推定シ

ミュレーションを行う．スナップショット数は 100とし，この 100個のデータから相

関行列を計算する．

DNN Pへの入力は DNN A，DNN B，DNN Cへの入力と同一であり，入力ユニット

数は 25である．DNN Pの出力は，到来波が 1◦ 近接波であった場合に 1を出力するユ

ニットと，それ以外の場合に 1を出力するユニットの 2つで構成する．中間層の層数

は 2から 5の 4通り，ユニット数は DNN Aと同じ 121，182，242，303，363，424，

484，545，605の 9通りを考える．したがって，36通りの DNNを訓練する．中間層

のユニットの活性化関数は DNN A，DNN B，DNN Cと同じ正規化線形関数とする．

出力層のユニットの活性化関数は，出力値が one-hot であるという設計に従い，ソフ

トマックス関数

z(M)
j =

exp
(

u(M)
j

)
∑J

j=1 exp
(

u(M)
j

) . (5-1)

とする．これは主にクラス分類で用いられる非線形関数である [2]．この関数では，そ

れぞれのユニットは 0から 1の範囲の値を出力するが，全ユニットの出力値の合計が

1になるよう正規化される．

DNN A，DNN B，DNN Cと同じく，訓練は誤差逆伝播法 [3]を用いたバッチ学習

により行う．また，最適化手法として，学習率を過去の勾配から適応的に決定する

Adam [4]と，各ユニットへの入力をバッチ単位で平均 0，分散 1に正規化する Batch

Normalization [5] を適用する．エポック数は最大 999，バッチサイズは 128 とする．

訓練データは 200,000個，バリデーションデータは 10,000個とする．ただし，ランダ

ム 2 波推定において 1◦ 近接条件となる割合は低いため，それぞれのデータセットの

うち，半分は角度差の制約なしに生成したデータ，もう半分は 1◦ 近接条件で生成した
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データとなるよう配分した．SNRは 0 dBから 30 dBの範囲でランダムとした．

表 5-1は，訓練の結果得られた 36通りの DNNを用いて 1◦ 近接波の検出を行った

ときの検出成功率を示している．推定時データの SNR は 0 dB から 30 dB の範囲で

ランダムであり，100,000 回の試行のうち，半分は 1◦ 近接波，もう半分はランダム

2 波である．最も高い検出成功率を示したのは中間層の層数が 5，ユニット数が 182

の DNNであった．このときの検出成功率は 98.4%である．以降では，この DNNを

DNN Pとして用いる．

5.2.2 1◦ 近接波の検出結果に基づく DNN選択

DNN Pの 1◦ 近接波検出結果に基づいて，DNN A，DNN Bとスタッガード配置ま

たは DNN C を切り替えてランダム 2 波推定を行ったときの推定成功率と RMSE を

図 5-1，5-2 にそれぞれ示す．参考として，Root-MUSIC [6] の推定成功率と RMSE

も併せて示している．図 5-2 には CRB（Cramér-Rao Bound）[7, 8] も併せて示して

いる．これらの図における “MUSIC”，“Staggered (A and B)”，“Ideal parallel use of

“Staggered” and DNN C”，“CRB”は，図 4-12，4-13に示したものと同一である．

DNN P の検出結果に基づいてスタッガード配置と DNN C を切り替えた場合の推

定成功率は，スタッガード配置を単独で使用した場合と比較して，どの SNR におい

てもわずかに低下している．これは，1◦ 近接波の検出で偽陽性が発生した場合に，1◦

近接波に特化した DNN C をランダム 2 波推定に適用してしまうためである．しか

し，RMSEはスタッガード配置を単独で使用した場合と比較して大きく改善し，SNR

が 25 dB と 30 dB のときは，真の到来方向との二乗誤差に基づく理想的な組み合わ

せに近い RMSE となっている．推定成功率の劣化については，スタッガード配置と

DNN Cを切り替える到来角度差の閾値や，DNN Pの出力層の設計などについて検討

を進めることで抑えられると期待される．
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表 5-1 DNN Pの層数，ユニット数と 1◦ 近接波の検出成功率

Number of
intermediate  layers

2 3 4 5

N
u

m
b

er
 o

f 
 u

n
it

s
p

er
  i

n
te

rm
ed

ia
te

 l
ay

er

121 0.981 0.982 0.982 0.983

182 0.981 0.981 0.982

242 0.980 0.982 0.981 0.983

303 0.980 0.981 0.982 0.983

363 0.980 0.982 0.981 0.983

424 0.981 0.981 0.981 0.983

484 0.981 0.981 0.981 0.982

545 0.980 0.981 0.979 0.983

605 0.980 0.981 0.980 0.983
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図 5-1 1◦ 近接波の検出結果に基づいて DNN A，DNN B のスタッガード配置と

DNN Cを切り替えた場合の推定成功率
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図 5-2 1◦ 近接波の検出結果に基づいて DNN A，DNN B のスタッガード配置と

DNN Cを切り替えた場合の RMSE
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5.3 SNRを推定する DNNを用いた組み合わせ

3.6.3節では，訓練データの SNRを種々のパターンで変化させた結果，高 SNR一定

のデータで訓練した DNNが高 SNR時の推定に最も適していること，SNRがランダ

ムに変化するデータで訓練した DNNは幅広い SNRに適したものになることが確認さ

れた．また，4.4.3 節では，訓練データの SNR を 20 dB 一定とした結果，低 SNR 時

の推定精度が劣化することが確認された．本節では，実数角度における訓練データの

SNRを変化させた場合の推定精度の検討を行う．また，到来方向推定に用いてきたも

のと同じ式 (4-5)の入力ベクトルから SNRを推定する DNN Sを構築し，その結果に

基づいて異なる SNRで訓練した DNNを切り替えて推定する手法について検討する．

5.3.1 訓練データの SNRと DNNパラメータ

DNNの訓練は，DNN Aと同様に行う．つまり，入力ユニット数は 25，出力ユニッ

ト数は 121であり，中間層の層数は 2から 5の 4通り，ユニット数は 121，182，242，

303，363，424，484，545，605の 9通りである．また，中間層のユニットの活性化関

数は正規化線形関数，出力層のユニットの活性化関数は正規化線形関数である．訓練

データは 200,000個，バリデーションデータは 10,000個であり，到来方向は −60◦ か

ら 60◦ の範囲でランダムである．ただし，訓練データの SNRは 0, 5, . . . , 30 dBに固

定した場合と，0 dBから 30 dBの範囲でランダムとした場合の合計 8通りを考える．

したがって，本節では，SNRが異なる 8通りのデータをそれぞれ用いて，中間層の層

数とユニット数が異なる 36通りの DNNを訓練する．

表 5-2は，訓練の結果得られた 288通りの DNNのうち，SNRが 30 dB一定のデー

タセットを用いて訓練した 36 通りの DNN を用いてランダム 2 波推定を行ったとき

の推定成功率を示している．最も高い推定成功率を示したのは中間層の層数が 4，ユ

ニット数が 363の DNNであった．このときの推定成功率は 87.9%であり，表 5-2に

おいて太字で示している．以降では，この DNNを “30 dB”と表すものとする．

同様に，残りの 7通りのデータセットを用いて訓練した DNNのうち，最も高い推
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表 5-2 SNR 30 dB一定のデータセットで訓練した DNNの層数，ユニット数と推定成功率

Number of
intermediate  layers

2 3 4 5

N
u

m
b

er
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n
te

rm
ed
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te

  l
ay

er

121 0.635 0.738 0.733 0.761

182 0.762 0.814 0.797 0.787

242 0.818 0.854 0.869 0.842

303 0.840 0.871 0.869 0.866

363 0.848 0.873 0.874

424 0.851 0.875 0.875 0.876

484 0.853 0.873 0.877 0.871

545 0.855 0.873 0.875 0.873

605 0.857 0.870 0.876 0.872
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定成功率を示した DNNの層数とユニット数を表 5-3に示す．

5.3.2 推定精度の比較

訓練の結果得られた 8通りの DNNを用いてランダム 2波推定を行ったときの推定

成功率と RMSEを図 5-3，5-4にそれぞれ示す．なお，これらのグラフの横軸は推定

時データの SNRを表している．

推定時の SNR が 0 dB の場合に着目すると，“0 dB” のデータセットで訓練した

DNNが最も高い推定成功率を示している．その他の SNRにおいても同様の特徴が見

られる．つまり，推定時と同じ SNRで訓練した DNNが，その SNRにおいて最も高

い推定成功率を示している．“0 dB” と “5 dB” のデータセットで訓練した DNN の推

定成功率が高 SNR時に低下しているのは，雑音に埋もれている相関行列の特徴をうま

く捉えることができず，雑音が含まれていない場合に対応できなかったためと考えら

れる．“random”のデータセットで訓練した DNNは，低 SNR時には比較的良好な推

定成功率を示しているものの，高 SNR時の推定成功率は “25 dB”および “30 dB”の

データセットで訓練した DNNに劣る．これらの結果は，広範囲の SNRで高い推定成

功率を示す DNNを訓練することは困難であることを示している．

図 5-4に示した RMSEにおいても同様の傾向が見られるが，厳密には異なる点がい

くつかある．低 SNR時に “random”のデータセットで訓練した DNNが他の DNNよ

り良い RMSEを示しているほか，高 SNR時に “10 dB”，“15 dB”などのデータセット

で訓練した DNNの RMSEが振動している．これは，RMSEが最小になるようにでは

なく，推定成功率が最大になるように DNNのパラメータを選択したためであると考

えられる．

5.3.3 SNRを推定する DNNの訓練

前節では，広範囲の SNRで動作する DNNを訓練することは困難であることを確認

した．一方で，ある特定の SNR で良好に動作する DNN を訓練することは可能であ

る．したがって，到来波の SNRが分かれば，それに合わせて DNNを選択することで
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5 推定精度改善手法の検討

表 5-3 訓練データの SNRと最大推定成功率が得られた DNNの層数，ユニット数

SNR of training data set No. of intermediate layers No. of units

(i) 0 dB 5 605

(ii) 5 dB 3 303

(iii) 10 dB 3 303

(iv) 15 dB 3 424

(v) 20 dB 4 303

(vi) 25 dB 3 363

(vii) 30 dB 4 363

(viii) random 3 303
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図 5-3 異なる SNRで訓練した DNNの推定成功率
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図 5-4 異なる SNRで訓練した DNNの RMSE
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5 推定精度改善手法の検討

推定精度の改善が見込める．受信信号が未知であっても到来方向推定は行えるが，そ

のような場合に受信信号から信号成分と雑音成分を推定することは困難である．そこ

で本節では，到来波に関する事前知識なしに，到来方向推定に用いてきたものと同じ

式 (4-5)の入力ベクトルから SNRを推定する DNN Sを構築する．

DNN Sへの入力はこれまで検討した DNNへの入力と同一であり，入力ユニット数

は 25である．DNN Sの出力は，SNRが 0, 5, . . . , 30 dBであった場合にそれぞれ 1を

出力する 7つのユニットで構成する．中間層の層数は 2から 5の 4通り，ユニット数

は DNN Aと同じ 121，182，242，303，363，424，484，545，605の 9通りを考える．

したがって，36通りの DNNを訓練する．中間層のユニットの活性化関数はこれまで

検討した DNNと同じ正規化線形関数とする．出力層のユニットの活性化関数は，出

力値が one-hotであるという設計に従い，DNN Pと同じソフトマックス関数とする．

訓練データは 200,000 個，バリデーションデータは 10,000 個である．到来方向は

−60◦ から 60◦ の範囲でランダム，SNRも 0 dBから 30 dBの範囲でランダムとする．

表 5-4は，訓練の結果得られた 36通りの DNNを用いて SNR推定を行ったときの

推定成功率を示している．推定成功率は，真の SNRに最も近いユニットが選択された

場合を成功として算出している．すなわち，許容誤差は ±2.5 dB である．どの層数，

ユニット数でも約 72%以上の推定成功率が得られている．最も高い推定成功率を示し

たのは中間層の層数が 3，ユニット数が 182の DNNであった．このときの推定成功

率は 78.8%である．以降では，この DNNを DNN Pとして用いる．

図 5-5は，DNN Sによって推定された SNRと真の SNRを示している．真の SNR

が 15 dB以下のときは，グリッド境界の問題はあるものの，ほぼ ±2.5 dB以内の誤差

で推定が行えていることがわかる．一方で，雑音電力は SNR [dB]に対して指数関数

的に減少するため，真の SNRが 20 dB，25 dB，30 dBの場合はほぼ区別できていな

い．それでも，真の SNRが 20 dB以上のときに推定 SNRが 10 dB以下になることは

ないため，少なくとも SNRが 20 dB以上であるという推定結果を得ることはできる．

112
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表 5-4 DNN Sの層数，ユニット数と SNR推定成功率

Number of
intermediate layers

2 3 4 5

N
u

m
b

er
 o

f 
 u

n
it

s
p

er
 i

n
te

rm
ed

ia
te

  l
ay

er
121 0.755 0.750 0.744 0.751

182 0.763 0.734 0.758

242 0.753 0.734 0.746 0.759

303 0.747 0.730 0.767 0.742

363 0.730 0.715 0.737 0.744

424 0.718 0.727 0.735 0.762

484 0.726 0.721 0.720 0.761

545 0.724 0.734 0.723 0.721

605 0.728 0.726 0.754 0.755
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図 5-5 DNN Sによって推定された SNRと真の SNR
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5 推定精度改善手法の検討

5.3.4 SNRの推定結果に基づく DNN選択

最後に，DNN Sにより推定された SNRに基づいて，到来方向推定を行う DNNを

選択した場合について検討する．ここでは，実装時の負荷も考慮して，同一の DNN構

造でウェイトのみを切り替えるものとして評価を行う．SNRが 30 dBの時に最も高い

到来方向推定成功率を得られるよう，SNRに関わらず中間層の層数を 4，ユニット数

を 363に固定する．

到来方向推定は，“0 dB”，“5 dB”，“10 dB”，“15 dB”，“30 dB”のデータセットで

訓練した 5つの DNNから 1つを選択して行う．“30 dB”のデータセットで訓練した

DNNは，推定された SNRが 20 dB以上であった場合に使用する．“20 dB”，“25 dB”

のデータセットで訓練した DNNを使用しないのは，真の SNRが 20 dB以上の場合は

DNN Sの SNR推定成功率が低く，また，高 SNR時には “30 dB”のデータセットで

訓練した DNNが良好に動作するためである．図 5-6(a)，5-6(b)は，5.3.2節と本節で

述べている到来方向推定のブロック図をそれぞれ示している．

DNN Sによる SNR推定結果に基づいて DNNのウェイトを切り替えてランダム 2

波推定を行ったときの到来方向推定成功率と RMSEを図 5-7，5-8にそれぞれ示す．参

考として，図 5-3，5-4に示した “30 dB”，“random”のデータセットで訓練した DNN

の推定成功率と RMSE も併せて示している．高 SNR 時の推定成功率を維持しつつ，

低 SNR 時の推定成功率が “30 dB” のデータセットで訓練した DNN と比較して大き

く改善していることがわかる．SNR推定に基づく DNN選択は，広範囲の SNRで動

作する DNNを構築するための有効な手法であることが示された．

図 5-8に示した，DNN選択を行った場合の RMSEには僅かな劣化が見られる．こ

れは，到来方向推定用の DNNは RMSEについて最適化されておらず，また DNN構

造も SNRによらず固定しているためである．
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図 5-6 到来方向推定のブロック図．(a)単一の DNNを用いる場合．(b) SNR推定

結果に基づいて DNNを切り替える場合
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図 5-7 SNR推定結果に基づいて DNNのウェイトを切り替えた場合の推定成功率
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図 5-8 SNR推定結果に基づいて DNNのウェイトを切り替えた場合の RMSE
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5.4 まとめ

5.4 まとめ

本章では，具体的な組み合わせ手法の検討と推定精度の更なる向上のため，到来角

度差が 1◦ であったかを検出する DNNを構築し，その結果に基づいてスタッガード配

置または DNN Cどちらの推定結果を採用するかを決定する手法と，SNRを推定する

DNNを構築し，その結果に基づいて異なる SNRで訓練した DNNを切り替えて推定

する手法を検討した．

1◦ 近接波を検出する DNN Pにより，到来角度差に関する事前知識がなくとも，ス

タッガード配置または DNN Cを選択可能となった．スタッガード配置を単独で使用

した場合と比較して RMSEが大きく改善し，SNRが 25 dBと 30 dBのときは，真の

到来方向との二乗誤差に基づく理想的な組み合わせに近い RMSEが得られた．

SNRが異なるデータセットで DNNを訓練した結果，推定時と同じ SNRで訓練し

た DNN が，その SNR において最も高い推定成功率を示すことが確認された．これ

は，広範囲の SNR で高い推定成功率を示す DNN を訓練することは困難であること

を示している．しかし，到来波の SNRに関する事前知識がなくとも，SNRを推定す

る DNN Sに基づいて，異なる SNRで訓練した DNNから最適なものを選択できるこ

とを示した．これにより，高 SNR時の推定成功率を維持しつつ，低 SNR時の推定成

功率が大幅に改善した．SNR推定に基づく DNN選択は，広範囲の SNRで動作する

DNNを構築するための有効な手法であることが示された．
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6 結論

本論文では，深層学習を用いた電波の到来方向推定について，計算機シミュレーショ

ンによりその性能評価を行った．

第 1章は序論である．研究の背景と目的，本論文の構成について述べた．

第 2 章では，アレーアンテナの定式化と，これを用いた代表的な到来方向推定法

である MUSIC とその派生手法である Root-MUSIC について説明した．MUSIC や

Root-MUSIC は，受信データ相関行列の固有空間が，互いに直交補空間である信号

部分空間と雑音部分空間に分割できることを利用し，ヌル走査により到来方向を推

定する手法である．これらの手法が，メインローブ走査により到来方向推定を行う

beamformer 法や Capon 法と比較して高い分解能をもつことを示した．また，ある

SNRやスナップショット数の条件下で到来方向推定を行った場合に達成可能な推定誤

差の下限である CRB（Cramér-Rao Bound）について説明した．

第 3章では，整数角度における DNNの適用可能性について検討した．基本的な順

伝播型全結合ネットワークの定式化を行い，誤差逆伝播法に基づく勾配降下法による

ネットワークの訓練について説明した．アレーアンテナから得られる受信データ相関

行列を入力し，離散角度スペクトルが出力されるような DNNを設計した．等しい電

力を有する無相関な狭帯域信号 2波が互いに重複しない 2つの整数角度から到来する

条件において，DNNの基本的な性能評価を行った．SNRを種々のパターンで変化さ

せながら DNNを訓練し，訓練データの SNRによって推定精度が変化することを述べ

た．一般に推定が困難とされる近接波の推定精度を評価するため，2波の到来角度差

が 1◦ である条件で DNNを訓練した．その結果，1◦ 近接という厳しい到来条件であっ

ても，1◦ 近接条件で訓練した DNNを用いることで Root-MUSICを超える極めて高い

精度で推定が行えることを確認した．このような，ある特定の環境に特化したモデル

を，到来角度差の制約なしに訓練した汎用的な DNNと補完的に用いることで，ラン

ダム 2波推定の精度をさらに改善できることを示した．
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6 結論

第 4章では，実数角度における DNNの適用可能性について検討した．DNNの中間

層とユニット数を変化させて訓練を行い，推定精度を評価した．DNNの出力として設

定した角度グリッドの境界上に信号が到来した場合に，境界を挟んで隣り合う 2つの

ユニットの出力が大きくなり，隣接ユニットへ誤る場合があることを確認した．この

問題を解決するため，従来の角度グリッドをもつ DNN Aと，そのグリッドと境界が

重ならないよう 0.5◦ ずらしてグリッドをスタッガード配置した DNN Bを組み合わせ

る手法を提案した．この手法により，グリッド間隔を狭めた DNNを訓練するよりも

簡易に，Root-MUSICを超える推定精度が得られることを示した．実数角度の到来条

件においても，1◦ 近接条件で訓練した DNNがその条件で極めて高い推定精度を示す

ことを確認した．スタッガード配置，または 1◦ 近接条件で訓練した DNNから得られ

た 2通りの推定結果を理想的に選択することでランダム 2波推定の精度が向上するこ

とを示した．

第 5章では，具体的な組み合わせ手法の検討と推定精度の更なる向上のため，到来

角度差が 1◦ であったかを検出する DNN と，SNR を推定する DNN を構築した．1◦

近接波を検出する DNNを用いて，1◦ 近接条件で訓練した DNNと，到来角度差の制

約なしに訓練した DNNを切り替えて推定する手法を提案した．これにより，到来角

度差に関する事前知識がなくとも，1◦ 近接波が推定可能となり，RMSEが大きく改善

することを示した．SNRが異なるデータセットで DNNを訓練した結果，推定時と同

じ SNRで訓練した DNNが，その SNRにおいて最も高い推定成功率を示すことを確

認した．SNRを推定する DNNを訓練し，その推定結果に基づいて異なる SNRで訓

練した DNNから最適なものを選択する手法を提案した．これにより，高 SNR時の推

定成功率を維持しつつ，低 SNR時の推定成功率が大幅に改善することを示した．
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