
1 

画像化手法による超多接続の通信環境推定と GAN による AI 学習データ 
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1 はじめに 

第 5世代(5G)移動通信システムの商業化は 2020 年にスタートしたが、早くも世界各国では 6G の実現に向

け必要な通信技術についての議論を始めている。6Gでは 100Gbps 以上の超高速、99.99999％の高信頼、1000

万デバイス/k ㎡の超多接続などが要求条件とされる。6G ではテラヘルツ波など、5G のミリ波よりも一層高

い周波数帯が使われるため電波の直進性が増す。さらに減衰が大きく伝搬距離も短くなるため、見通し通信

ができる状況を増やしていくことが必要となる。ロスの少ない多くの通信路を確保して通信を行うためには、

大規模 MIMO システムを狭いエリアで複数分散配置する必要がある。この様な分散型大規模 MIMO システムで

は、多くのユーザや無線端末が狭いエリアに集中するため、周囲の環境の変化等による干渉の時変動が激し

く、遮蔽による通信品質の劣化も生じる。そのため､超多接続環境下での高速・低遅延でその予測と推定・補

償がシステム実現上の重要な課題となる。研究代表者は、人工知能が得意とする画像データ処理に着目し、

受信信号を人工知能が学習しやすい画像化（スペクトログラム）することで、チャネルパラメータの高速推

定に成功した。スペクトログラムとは、複合信号を窓関数に通して 3 次元のグラフ(時間、周波数、信号成分

の強さ)で表した結果を現したものである。本研究の目的は、「人工知能や機械学習による通信環境推定は、

6G 無線環境下でも有効か」であり、6G 無線環境下の大規模 MIMO システムなどに応用可能な新しい画像化手

法とそれを用いた低演算・低遅延での通信環境推定手法の提案とその有効性を明確にすることである。さら

に、無線通信に人工知能の機械学習を応用する上で最も重要な作業は、AI学習用のデータセットを収集する

ことである。機械学習を用いて優れた性能を発揮させるためには、膨大な学習データが必要となる。しかし、

実世界の通信環境は多様であり、大量のデータセットを集めることは非常に困難である。従って、小さなデ

ータセットから無線信号データセットを拡張できる敵対的生成ネットワーク(GAN：generative adversarial 

network)を用いた新しいデータセット生成・拡張法の提案と評価、さらに GAN によるデータ拡張には十分な

データが必要であり、転移学習（TL：transfer learning）と同様に、トレーニング データが不十分な場合

は機能しなくなる可能性がある。また、GAN では 2 つのネットワークをトレーニングするためにかなりの計

算が必要であり、その結果、無線通信における 機械学習（ML；machine learning）のデータ拡張は、データ

収集と計算リソースの両方の点で依然として課題となっている。本研究では、人工知能を用いた通信環境推

定とそれに必要な膨大な学習データを効率よく生成し、性能を改善できる方法について、検討してその結果

を明確にすることである。 

2 提案システム 

本研究では、無線通信環境を推定するためのマルチモーダル学習ベースのネットワークを提案する。提案

ネットワークでは、畳み込みニューラルネットワーク(CNN：convolutional neural network)の出力を分類と

して使用し、ML を用いた 通信路推定（SNR および K ファクター）には回帰がよく利用されるが、実際のパ

ラメータ制御では推定値がどの範囲に該当するかがわかれば十分であり、分類の離散値でも十分実用的であ

る。さらに、分類は回帰よりも軽量なネットワークを実現できるため、トレーニング データセットが限られ

ている本研究のような状況では分類の方が適している。提案されたネットワークは、受信信号のシーケンス

データと短時間フーリエ変換 (STFT：short-term Fourier transform) によって得られたスペクトログラム

画像を同時にネットワークに入力し、同じ信号から数値および画像形式へのこの変換により、モダリティの

数を増やすことができるため、効率が最大化され、少量の無線信号データから推定に必要な特徴が抽出され

る。各モダリティは特徴抽出の堅牢性が異なるため、「特徴の多様性」を得ることができる。複数の異なる特

徴抽出ネットワークを並列に実装して組み合わせることで、特徴抽出の高効率とネットワークの計算複雑性

の低さの両方を実現できる。
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図 2 GAN を用いた AI 学習用の無線信号データセット生成・拡張 

2-1 画像化（スペクトログラム）データ 

図 1は様々なチャネルで取得された OFDM 信号(SNR 20dB)のスペクトログラム画像を示す。スペクトロ

グラムは、時間領域と周波数領域で受信信号の電力密度を表す単純な画像データである。したがって、チ

ャネル推定を行うために挿入する参照信号がなくても簡単にチャネルの変動を確認できる。図 1に示され

た結果により、様々なチャネルでもスペクトログラム画像によりチャネルの特徴を抽出し、適切に分類を

行うことができる。 

 
図 1 様々なチャネルで取得された OFDM 信号(SNR 20dB)のスペクトログラム画像 

 

2-2 CNN と GAN を用いた学習データ生成法 

無線通信に人工知能の機械学習を

応用する上で最も重要な作業は、AI

学習用のデータセットを収集するこ

とである。機械学習を用いて優れた

性能を発揮させるためには、膨大な

学習データが必要となる。しかし、

実世界の通信環境は多様であり、大

量のデータセットを集めることは非

常に困難である。従って、小さなデ

ータセットから無線信号データセッ

トを拡張できる GAN を用いた新しい

データセット生成・拡張法の有効性

を明確にさせる。図 2 に CNN と GAN

を用いた学習データ生成法の概要を示す。ここでは通信環境を決定づける主要な要因である SNR の間隔推定

を対象とする。推定には CNN を用い、入力には受信信号を短区間フーリエ変換したスペクトログラム画像を

使用する。このスペクトログラム画像を GAN に学習させることで疑似画像を生成させデータセットを拡張す

る。GAN とは生成器(generator)と識別器(discriminator)のニューラルネットワークより構成されるネット

ワークである。生成器はノイズより疑似データを作成し識別器は教師データか生成器が生成する疑似データ

を判断する。生成器は識別器を騙すようなデータを生成するように、識別器は生成器に騙されないように敵

対的な関係を持たせ、学習を進めていくため飛躍的な性能の向上が期待できる。この特性を活用し、様々な

無線通信環境下で得られたデータを同時に GAN に学習させることで、生成器においてドップラーシフトによ

らない本質的な SNR の特性を模した疑似データを生成することが可能となる。ここで生成したデータを SNR

推定における学習データとして用いることで、データ不足による過学習を抑制し、さらにドップラーシフト

に対してロバスト性を向上させる効果を同時に達成することができる。 
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表 1 シミュレーション諸元 

 

 

2-3 マルチモーダル学習とチャネル推定 

これまでの検討では、GAN によるデータ拡張にも十分なデータが必要であり、転移学習と同様に、トレー

ニング データが不十分な場合は機能しなくなる可能性があった。また、GAN では 2 つのネットワークをト

レーニングするためにかなりの計算が必要であり、その結果、無線通信における 機械学習のデータ拡張は、

データ収集と計算リソースの両方の点で依然として課題となっている。本研究では、人工知能を用いた通信

環境推定とそれに必要な膨大な学習データを効率よく生成し、性能を改善できる方法として、マルチモーダ

ル学習とチャネル推定法を提案する。 

 

 

図 3 提案マルチモーダルネットワーク構造 

 

図 3は、提案マルチモーダルネットワーク構造を示す。提案方式では、2 つの異なる CNN を使用して、そ

れぞれシーケンス データとスペクトログラムから特徴を抽出し、最終的にそれらを組み合わせて通信環境パ

ラメータを同時に推定する。そのため、最適なネットワーク構造を選択する必要があり、ここでは早期融合、

中期融合、後期融合の 3 つのパターンを検討する。早期融合では、シーケンス データと画像データがそれ

ぞれ 1 回トレーニングブロックを通過し、2 つのトレーニングブロック後に融合および推定を行う。中期融

合では、2 つのモダリティが 2 つのトレーニングブロックを通過し、特徴の融合が実行され、1 つのトレー

ニングブロック後に推定が実行される。後期融合では、2つのモダリティがそれぞれ 3 つのトレーニングブ

ロックを経由し、完全に接続された層によって結合され、推定を行う。一般に、CNN は入力として実数ベク

トルを必要とする。そのため、受信信号シーケンスという複雑なデータを直接入力することはできない。本

研究でのシーケンスデータは、トレーニングのために受信信号の実部と虚部に分割され、トレーニングプロ

セスを行う。図 3により、シーケンスデータは負の値を取ることができるが、色情報を持たない。一方、ス

ペクトログラムは負の値を取れず変換誤差が生じるが、SNR や K ファクターに関連したパワー歪みが特徴と

して明確に現れるため、CNN に適している。提案ネットワークは、異なる特徴を持つモダリティを同時に組

み合わせることで、限られたトレーニングデータでも互いに補完するようにトレーニングすることができる。

その結果、軽量な CNN で限られたトレーニングデータからも特徴を抽出することが可能となり、安定した推

定を実現できる。 

3 計算機シミュレーション結果 

このセクションでは、提案されたマルチモーダルネッ

トワークの推定精度をさまざまなベンチマークスキーム

と比較して評価を行う。表 1 に示すパラメータを使用し

て無線信号データを生成する。ネットワークのオフライ

ン トレーニングフェーズでは、トレーニング データセ

ットの 80% を実際のトレーニングに、20% を検証に割り

当てる。Adam 最適化アルゴリズムを使用し[1]、50 エポ
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ックにわたってトレーニングを実行し、初期学習率を 0.0001 に設定する。この検討では、SNR または Kフ

ァクターの間隔に基づいて分類することにより、SNR または K ファクターを推定する。たとえば、3 dB 間隔

の SNR 値を 0 dB から {0、3、6、9、12} dB として 5 つのクラスに分類する。また、Kファクターの推定

も同様に行われ、用意した K ファクターを 0 から始まる Kファクター間隔に従って分類を行う。 

 

図 4 様々なマルチモーダルネットワーク構造における SNR 推定の精度 

 

図 4には、SNR 推定の結果を示す。3 つのアーキテクチャの中で、中期融合アーキテクチャの推定精度が最

も高いことがわかる。中期融合アーキテクチャは、シーケンスとスペクトログラムデータから効果的に特徴

を抽出し、融合後に再トレーニングによって較正し、各トレーニングデータセットに対して最高の SNR 推定

精度を実現する。対照的に、後期融合アーキテクチャでは、提案されたマルチモーダル学習の潜在能力が十

分に活用されておらず、融合後にトレーニングブロックを通じて再トレーニングされないため、シーケンス

とスペクトログラムデータは十分に較正されていない。早期融合アーキテクチャでは、各モダリティからの

トレーニングがさらに必要になり、特徴ベクトルの冗長性が生じる。 

 

図 5 様々なマルチモーダルネットワーク構造における K ファクター推定の精度 

 

図 5には、K ファクターの推定結果を示す。SNR 推定とは異なり、図 5(左)に示す 300 データセットでトレ

ーニングした場合、ネットワークの構造に関係なく推定精度が大幅に変化しないことがわかる。また、図

5(右)に 500 データセットでトレーニングしたネットワークを使用した推定を見ると、中期融合アーキテクチ

ャの結果は、トレーニング データセットが 2 倍になっても大幅に変化を見られないが、Kファクター間隔が

5 の場合、後期融合は中期融合に 2.49% 近づく。一方、早期融合では、トレーニングデータセットが増やす

につれて推定精度も向上する。これらの結果は、理想的なアーキテクチャが推定対象によって異なることを
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示す。SNR 推定の場合、より高い精度を達成するには、より早い段階で融合する必要があり、K ファクター

推定では、より後の段階で融合するほど精度が向上できる。 

 

 

図 6 SNR 推定の精度 

 

図 6 (左) は、さまざまな方式と比較した SNR 推定精度を示す。結果から提案されたマルチモーダル推定

は、すべての方式の中で最高の精度を達成していることがわかる。ML ベースではない方式である M2M4[2]は、

ノイズの影響を受けやすいため、他のどの ML ベース方式よりも SNR 推定精度が低くなっている。ML による

特徴抽出の観点から、シーケンスデータとスペクトログラム画像を入力として使用する方式を比較すると、

シーケンス データは、SNR 間隔が狭い領域でより良い推定精度を実現できる。対照的に、スペクトログラム

画像は、SNR 間隔が広い領域でより良いパフォーマンスを示す。これは、特徴抽出の強さがモダリティによ

って異なることを示す。提案されたマルチモーダル学習ネットワークは、シーケンスデータとスペクトログ

ラムに基づいているため、特徴の多様性を高め、1 つのモダリティから抽出された特徴がモデルを効果的に

捉えていない場合でも、他のモダリティを補う。この推定方式は、トレーニングデータが限られていること

と、レイリーフェーディングによって予測できない電力変動が原因で特徴抽出が困難な場合に効果的である

ことが示された。特徴の多様性を高めることで、安定した推定性能を得ることができ、精度が最大化可能で

あることを示した。 

4 まとめ 

本研究では、マルチモーダルネットワークを使用した通信環境推定法を提案した。提案方式では、受信信

号がシーケンスデータとスペクトログラム画像の 2 つのモダリティに変換され、2 つの形式のシーケンスデ

ータとスペクトログラムを入力として受け取り、各入力からそれぞれ特徴を抽出し、最後的にそれらを組み

合わせることで、推定性能向上することができることを示した。 
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