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The Multi-Input Multi-Output (MIMO) system consisting of multiple transmission and reception antennas attracts attention as 

realization means of a large-capacity mobile communication recently.  Generally, known channel matrix is necessary for signal 

separation in MIMO, but signal separation is enabled in MIMO using independent component analysis even if channel matrix is 

unknown.  This paper shows various techniques of ICA and choses the technique suitable for blind signal separation in the wireless 

communication.  In addition, computer simulation is carried out to evaluate the effectiveness of blind MIMO using ICA.  In the 

case of QPSK modulation, the simulation result shows that BER performance of blind MIMO is approximately equal to MIMO 

E-SDM. 
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独立成分分析とそのブラインド MIMO への応用 

 

笹岡 秀一，桐野 悟至 

 
１．はじめに 

近年，移動通信の大容量化は最重要課題であるが，

BLAST1) の提案を端緒として送受信に複数アンテ

ナを用いたMIMO (Multiple-Input Multiple-Output) シ

ステムが有力な実現手段として注目されている．ま

た，その後の研究開発各種の研究開発が進められ，

各種の MIMO システムが提案されるとともに 2) ，

実用化も進められている．さらに，アンテナ数が格

段に多い Massive MIMO の研究開発が進められてい

る 3) ．これらにシステムでは，空間で合成された複

数の信号ストリームの受信側で分離・検出が必要で

あり，このため一般にチャネル行列の推定が必要と

なる．従来，チャネル行列の推定には，トレーニン

グシンボルを用いた LSCE (Least Squares Channel 

Estimation) 4) が広く用いられている．しかし，場合

によっては，チャネル行列の推定に必要なトレーニ

ングシンボルのオーバーヘッドが問題となる． 

そこで，チャネル行列の推定を必要としないブラ

インド信号分離の一実現法として独立成分分析 

(ICA: Independent Component Analysis) 5,6) を MIMO 
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に適用することが提案されている 7,8)．既存研究では，

QPSK (Quadrature Phase Shift Keying) 変調の場合の

ブラインド MIMO8)や OFDM (Orthogonal Frequency 

Division Multiplexing) の場合のブラインド MIMO9) 

などがある．しかし，多値 QAM (Quadrature Amplitude 

Modulation) 変調などの評価が十分に行われていな

い． 

一方，移動通信の情報セキュリティも重要課題で

あるが，2000 年初頭から物理層（電波）における秘

密情報伝送の研究が開始され 10,11)，人工雑音の活用

が提案されている 12)．また，MIMO や複数アンテナ

システムに対して，MIMO のチャネル間干渉や複数

アンテナからの干渉波送信を活用した秘密情報伝送

13-15)が提案されている．さらに，MIMO E-SDM シス

テムにおいて，秘密信号を各チャネルに分散すると

ともに，シンボル単位で時変化する送信アンテナ重

み付け（高速プリコーディング）と人工雑音の付加

を施した秘密情報伝送方式 16,17)が提案されている．

また，人工高速フェージングを与えた秘密情報伝送

方式 18)が提案されている．しかし，これらの方式に

は，独立成分分析による攻撃に脆弱となる場合があ

ることが指摘されている 16,17,19)．また，この対策と

して，信号分布をガウス分布に近づけると独立成分

分析による攻撃が無効となることが指摘されている

20-22)．このように，秘密情報伝送における耐盗聴特

性の評価において独立成分分析は重要な手法である

が，採用した具体的な手法について実用的な観点か

ら説明した文献は少ない． 

そこで，本論文では独立成分分析の各種手法を著

名な入門書 23)を逐次引用して示すとともに，無線通

信におけるブラインド信号分離に適した手法を選択

した．また，独立成分分析を用いたブラインド MIMO

の有効性を評価するため，計算機シミュレーション

によりその特性の評価を行った． 

 

２．独立成分分析 

独立成分分析の基本

独立成分分析の概要

ここでは，文献 23)の 7.2.1 項，7.2.2 項，7.2.3 項を

参考として，独立成分分析の概要を示す． 

独立成分分析の定義と対象

独 立 成 分 分 析  (ICA: Independent Component 

Analysis) は，確率変数（または，測定値，信号など）

を構成する成分を検出する統計的な信号処理手法で

ある．ICA では，非ガウスで独立な確率変数が線形

結合されていることを仮定している．例えば，観測

された n 個の確率変数 𝒙𝒙 = (𝑥𝑥1, ⋯ , 𝑥𝑥𝑛𝑛) が，N 個の独

立な確率変数  𝒔𝒔 = (𝑠𝑠1, ⋯ , 𝑠𝑠𝑛𝑛)  の線形結合，𝑥𝑥𝑖𝑖 =
𝑎𝑎𝑖𝑖1𝑠𝑠1 + 𝑎𝑎𝑖𝑖2𝑠𝑠2 +  ⋯ + 𝑎𝑎𝑖𝑖𝑖𝑖𝑠𝑠𝑛𝑛 ,  𝑖𝑖 = 1, ⋯ , 𝑛𝑛   

で表されるとする．即ち， 

𝒙𝒙 = A𝒔𝒔     (1) 

とする．なお，𝐴𝐴 = [𝑎𝑎𝑖𝑖𝑖𝑖] は未知の結合行列である． 

独立成分分析は，𝒙𝒙 のみを観測して 𝐴𝐴 と 𝒔𝒔 を求

める問題となる．意外なことに独立性の仮定の下で

問題が解けることが，ICA の特徴である．また，こ

の問題は 𝒔𝒔 = 𝑊𝑊𝒙𝒙 となる行列 W を求めることと等

価となる．ここで，𝒔𝒔 を信号とすると，各未知信号

の独立性に基づいて信号を分離すること（ブライン

ド信号分離）と等価となる． 

独立成分分析の特徴

独立性は，無相関より厳しい性質であるため，分

離された各成分の無相関だけでは独立成分を求める

のに十分でない．そこで，各種の評価尺度（最尤推

定，相互情報量最小化，非線形無相関化）を用いた

ICA がある．また，最大非ガウス性に基づく ICA が

ある．ここで，非ガウス性の尺度としては，尖度が

良く用いられる． 

独立成分分析には，下記のような制約と曖昧性が

ある．その制約は，①独立成分達が統計的に「独立」

であること，②独立成分が非ガウス分布に従うこと

である．このため，ガウス的変数には ICA が適用で

きない，また，曖昧性は，①独立成分の分散（パワ

ー）決定できないため，分散を１に固定しているこ

と，②独立成分の順序を決めることができないこと，

である．さらに，複素確率変数に対する ICA の場合

には，位相が決められない． 

 

主成分分析，白色化と独立成分分析

ここでは，文献 23)の 7.4.1 項，7.4.2 項を参考とし

て，主成分分析，白色化，独立成分分析の関係につ
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無相関化

はじめに，観測された確率変数（観測変数）と元

の独立な確率変数（独立成分）の平均が 0 と仮定す

る．この仮定は，観測変数の中心化（平均 0 への変

換）により成立つ．次に，観測変数が得られたとき，

線形変換によって無相関の変数が容易に得られる．

ここで，無相関とは，二つの確率変数 𝑦𝑦1, 𝑦𝑦2 の共分

散が 0，即ち， 
cov(𝑦𝑦1, 𝑦𝑦2) = E[{𝑦𝑦1 − E(𝑦𝑦1)}{𝑦𝑦2 − E(𝑦𝑦2)}] 
          = E(𝑦𝑦1𝑦𝑦2) − E(𝑦𝑦1)E(𝑦𝑦2) = 0   (2) 

である．式 (2)で  E(𝑦𝑦1) = 0, E(𝑦𝑦2) = 0  の場合， 
E(𝑦𝑦1𝑦𝑦2) = 0 となり，確率変数 𝑦𝑦1, 𝑦𝑦2 が直交する．

一方，確率変数 𝑦𝑦1, 𝑦𝑦2  が独立であれば，結合確率

密度関数が， 𝑝𝑝(𝑦𝑦1, 𝑦𝑦2) = 𝑝𝑝(𝑦𝑦1)𝑝𝑝(𝑦𝑦2) となるので，

任意の関数 ℎ1(∙), ℎ2(∙) に対して， 
E{ℎ1(𝑦𝑦1)ℎ2(𝑦𝑦2)} = E{ℎ1(𝑦𝑦1)}E{ℎ2{𝑦𝑦2}}    (3) 

であるから，𝑦𝑦1, 𝑦𝑦2 は無相関となる．逆に，無相関

は必ずしも独立を意味しない． 
主成分分析と白色化

主成分分析は，相関のある多変量の測定データか

ら冗長度を減らし，より少ない変量でデータを表現

する手法である．このため，測定データに直交座標

変換を行い新しい座標成分をお互いに無相関にする．

同時に，各座標軸成分の分散の最大化を図り，分散

が大きい順に主成分を取り出す．この処理には，共

分散行列（2 次統計量）の固有値分解が用いられる． 

一方，白色化は無相関よりさらに限定された意味

である．平均 0 の確率変数 y = (𝑦𝑦1, ⋯ , 𝑦𝑦𝑛𝑛) が白色で

あるとは，その共分散行列が単位行列となることで

ある．すなわち， 
E{𝒚𝒚𝒚𝒚𝑇𝑇} = 𝑰𝑰       (4) 

である．このような白色化は，観測変数 x にある行

列 V をかける線形変換，𝒛𝒛 = 𝑉𝑉𝒙𝒙 により得られる．

ここで，V は，x の共分散行列の固有値分解の固有

値ベクトルから構成される直交行列 U を用いて， 
E{𝒙𝒙𝒙𝒙𝑇𝑇} = 𝑈𝑈diag(𝜆𝜆1, ⋯ , 𝜆𝜆𝑛𝑛)𝑈𝑈𝑇𝑇     (5) 

とするとき， 

𝑉𝑉 = 𝑈𝑈diag ( 1
√𝜆𝜆1

, ⋯ , 1
√𝜆𝜆𝑛𝑛

) 𝑈𝑈𝑇𝑇      (6) 

と表される．式(5)と式(6)を用いると，z の共分散は， 
E{𝒛𝒛𝒛𝒛𝑇𝑇} = 𝑉𝑉E{𝒙𝒙𝒙𝒙𝑇𝑇}𝑉𝑉𝑇𝑇 = 𝑰𝑰   (7) 

となる． 
白色化と独立成分分析の相違

白色化によって新たな結合行列 𝐴̃𝐴 は， 
𝒛𝒛 = 𝑉𝑉𝑉𝑉𝒔𝒔 = 𝐴̃𝐴𝒔𝒔        (8) 

となる．白色化された観測変数 z は無相関で独立の

必要条件を満たすが，十分条件ではない．ここで， z 
の直交変換を 𝐲𝐲 = 𝑈𝑈𝒛𝒛 とすると， 

E{𝒚𝒚𝒚𝒚𝑇𝑇} = E{𝑈𝑈𝒛𝒛𝒛𝒛𝑇𝑇𝑈𝑈𝑇𝑇} = 𝑈𝑈𝐼𝐼𝑈𝑈𝑇𝑇 = 𝐼𝐼      (9) 

となり，白色化されている．このことから，白色化

では独立成分を直交化したものしか得られない． 
一方，白色化は独立成分分析の前処理として有効

である．事前に白色化が行われていれば，結合行列 
A の探索の代わりに結合行列 𝐴̃𝐴 （直交行列）の探

索に探索範囲を限定できる．このことから，独立成

分分析の性能向上のため白色化が有効である． 
 

非ガウス性の最大化による独立成分分析

非ガウス性と独立性

ここでは，文献 23)の 8.1 節を参考にして，非ガウ

ス性に基づく独立成分分析の原理を説明する． 

独立成分分析では，観測データは式(2)に示される

ように独立成分の線形結合でモデル化される．この

結合は，𝒔𝒔 = 𝐴𝐴−1𝒙𝒙 で復元されるから，独立成分の推

定は，観測変数の正しい線形結合を見つけることに

なる．そこで，一つの独立成分を推定するため， 
𝑦𝑦 = 𝒃𝒃𝑇𝑇𝒙𝒙 = 𝒃𝒃𝑇𝑇𝐴𝐴𝒔𝒔 = 𝒒𝒒𝑇𝑇𝒔𝒔  ,    𝒒𝒒𝑇𝑇 = 𝒃𝒃𝑇𝑇𝐴𝐴    (10) 

と表す．b が決定すべきベクトルである．もし b が 
A の逆行列の一つの行であれば，𝒃𝒃𝑇𝑇𝒙𝒙 は，実際の独

立成分の一つに等しくなり，q は，その一つの要素

が 1 で他は全て 0 となる． 
そこで，A が未知の状態でその逆行列の一つの行

と等しくなるように b を決める方法が問題である．

この解は，正確に求められないが，よい近似となる

推定法がある． q の要素を変化させて 𝒒𝒒𝑇𝑇𝒔𝒔 の確率

分布の変化を調べ，非ガウス性が最大とすると，こ

のとき y が一つの独立成分 𝑠𝑠𝑖𝑖 と等しくなる．実際

には， q の代わりに b を変化させて， 𝒃𝒃𝑇𝑇𝒙𝒙 の確

率分布を調べる．従って b としては， 𝒃𝒃𝑇𝑇𝒙𝒙 の非ガ
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ウス性を最大とするベクトルを求めればよい．結局，

独立成分分析は，非ガウス性が最大の方向を探索す

る問題として定式化できる．これが独立成分分析の

原理である． 
 

尖度によるガウス性の評価

ここでは，文献 23)の 8.2.1 項，8.2.2 項，8.2.3 項を参

考として，尖度に基づく独立成分分析のアルゴリズ

ムについて説明する． 

尖度の極値が独立成分に対応

非ガウス性を用いる独立成分分析の場合，確率変

数 y の非ガウス性の定量的な尺度が必要となる．そ

の尺度の一である尖度 kurt(y) は， 
kurt(𝑦𝑦) = E{𝑦𝑦4} − 3(E{𝑦𝑦2})2        (11) 

と表される．ここで，ガウス変数の尖度は 0 となる．

また，尖度は正負の両方の場合があり，負の場合に

劣ガウス的，正の場合に優ガウス的と呼ばれる． 
尖度を用いた勾配法

尖度の絶対値を最大化するには，ベクトルの初期

値 w から出発して，白色化された観測変数 z の使

用可能な標本値  𝑧𝑧(1), ⋯ , 𝑧𝑧(𝑇𝑇)  に基づいて，  y =
𝒘𝒘𝑇𝑇𝒙𝒙 の尖度の絶対値が最も急激に増加する方向を

計算し，w をその方向に動かす． 
白色化された観測変数に対して，  E{(𝒘𝒘𝑇𝑇𝒛𝒛)2} =

‖𝒘𝒘‖2 であるので，𝒘𝒘𝑇𝑇𝒛𝒛 の尖度の絶対値の勾配は， 
 

𝜕𝜕|kurt(𝒘𝒘𝑇𝑇𝒛𝒛)|
𝜕𝜕𝒘𝒘 = 4sign(kurt(𝒘𝒘𝑇𝑇𝒛𝒛))  

× [E{𝑧𝑧(𝒘𝒘𝑇𝑇𝒛𝒛)3} − 3𝒘𝒘‖𝒘𝒘‖2]   (12) 
 
として計算できる．ここで，さらに式の導出を行う

と次のような勾配法が得られる． 
∆𝒘𝒘 ∝ sign(kurt(𝒘𝒘𝑇𝑇𝒛𝒛))E{𝒛𝒛(𝒘𝒘𝑇𝑇𝒛𝒛)3} 
𝒘𝒘 ← 𝒘𝒘/‖𝒘𝒘‖        (13) 

これのオンライン（あるいは適応）アルゴリズム

も同様に得られる．この場合は，期待値の演算を省

略して， 
∆𝒘𝒘 ∝ sign(kurt(𝒘𝒘𝑇𝑇𝒛𝒛))𝒛𝒛(𝒘𝒘𝑇𝑇𝒛𝒛)3 
𝒘𝒘 ← 𝒘𝒘 ‖𝒘𝒘‖⁄           (14) 

となる．しかし，尖度に含まれる期待値の計算は省

略できないので，実際には期待値の代わりに時間平

均を用いる． 

尖度を用いた高速不動点アルゴリズム

上記の勾配法は，収束が必ずしも良好でない．こ

の対策に不動点反復法（不動点アルゴリズム）があ

る．式(12)の尖度の勾配を w に等しくすることで， 
𝒘𝒘 ∝ [E{𝒛𝒛(𝒘𝒘𝑇𝑇𝒛𝒛)3} − 3‖𝒘𝒘‖2𝒘𝒘]       (15) 

となる．この式から直ちに導かれるアルゴリズムは，

右辺を計算し，それを w 新しい値とする不動点ア

ルゴリズム，すなわち， 
𝐰𝐰 ← E{𝒛𝒛(𝒘𝒘𝑇𝑇𝒛𝒛)3} − 3𝒘𝒘       (16) 

である． 
 

ネゲントロピーによる非ガウス性の評価

ここでは，文献 23)の 8.3.2 項を参考にして，ネゲン

トロピーに基づく独立成分分析のアルゴリズムにつ

いて説明する． 

尖度の課題とネゲントロピーの導入

尖度は，外れ値に対して感度が高すぎるため，非

ガウス性のロバストな尺度でない．別の尺度として，

確率変数の分布とエントロピーが密接な関係にある

ことに基づくネゲントロピーがある．ネゲントロピ

ー J は，正規化された確率変数を用いて， 
J(𝑦𝑦) = H(𝑦𝑦𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔) − H(𝑦𝑦)      (17) 

と表される．しかし，ネゲントロピーの計算には，

密度関数の推定が必要となるなど計算が複雑となる

ため，これの近似を行うことを考える．一つの近似

は，非 2 次関数 G を用いて， 
J(𝑦𝑦) ∝ [E{𝐺𝐺(𝑦𝑦)} − E{𝐺𝐺(𝜈𝜈)}]2      (18) 

となる．ここで，νは平均 0 分散 1 のガウス変数で

ある． 
ネゲントロピーを用いた勾配法 

このネゲントロピーを最大化する勾配法によりア

ルゴリズムが構成できる．式(18)の w に関する勾配

をとり，正規化 E{(𝒘𝒘𝑇𝑇𝒛𝒛)2} = ‖𝒘𝒘‖2 = 1 を考慮に入

れると， 
∆𝒘𝒘 ∝ 𝛾𝛾E{𝒛𝒛𝑔𝑔(𝒘𝒘𝑇𝑇𝒛𝒛)},  

𝛾𝛾 = E{𝐺𝐺(𝒘𝒘𝑇𝑇𝒛𝒛)} − E{G(𝜈𝜈)}       (19) 
𝑤𝑤 ← 𝑤𝑤 ‖𝑤𝑤‖⁄  

のアルゴリズムが得られる．ここで，関数 𝑔𝑔 は，

関数 G の導関数である．なお，𝑔𝑔 としては， 
𝑔𝑔1(𝑦𝑦) = tanh(𝑎𝑎1𝑦𝑦) 
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ウス性を最大とするベクトルを求めればよい．結局，

独立成分分析は，非ガウス性が最大の方向を探索す

る問題として定式化できる．これが独立成分分析の

原理である． 
 

尖度によるガウス性の評価

ここでは，文献 23)の 8.2.1 項，8.2.2 項，8.2.3 項を参

考として，尖度に基づく独立成分分析のアルゴリズ

ムについて説明する． 

尖度の極値が独立成分に対応

非ガウス性を用いる独立成分分析の場合，確率変

数 y の非ガウス性の定量的な尺度が必要となる．そ

の尺度の一である尖度 kurt(y) は， 
kurt(𝑦𝑦) = E{𝑦𝑦4} − 3(E{𝑦𝑦2})2        (11) 

と表される．ここで，ガウス変数の尖度は 0 となる．

また，尖度は正負の両方の場合があり，負の場合に

劣ガウス的，正の場合に優ガウス的と呼ばれる． 
尖度を用いた勾配法

尖度の絶対値を最大化するには，ベクトルの初期

値 w から出発して，白色化された観測変数 z の使

用可能な標本値  𝑧𝑧(1), ⋯ , 𝑧𝑧(𝑇𝑇)  に基づいて，  y =
𝒘𝒘𝑇𝑇𝒙𝒙 の尖度の絶対値が最も急激に増加する方向を

計算し，w をその方向に動かす． 
白色化された観測変数に対して，  E{(𝒘𝒘𝑇𝑇𝒛𝒛)2} =

‖𝒘𝒘‖2 であるので，𝒘𝒘𝑇𝑇𝒛𝒛 の尖度の絶対値の勾配は， 
 

𝜕𝜕|kurt(𝒘𝒘𝑇𝑇𝒛𝒛)|
𝜕𝜕𝒘𝒘 = 4sign(kurt(𝒘𝒘𝑇𝑇𝒛𝒛))  

× [E{𝑧𝑧(𝒘𝒘𝑇𝑇𝒛𝒛)3} − 3𝒘𝒘‖𝒘𝒘‖2]   (12) 
 
として計算できる．ここで，さらに式の導出を行う

と次のような勾配法が得られる． 
∆𝒘𝒘 ∝ sign(kurt(𝒘𝒘𝑇𝑇𝒛𝒛))E{𝒛𝒛(𝒘𝒘𝑇𝑇𝒛𝒛)3} 
𝒘𝒘 ← 𝒘𝒘/‖𝒘𝒘‖        (13) 

これのオンライン（あるいは適応）アルゴリズム

も同様に得られる．この場合は，期待値の演算を省

略して， 
∆𝒘𝒘 ∝ sign(kurt(𝒘𝒘𝑇𝑇𝒛𝒛))𝒛𝒛(𝒘𝒘𝑇𝑇𝒛𝒛)3 
𝒘𝒘 ← 𝒘𝒘 ‖𝒘𝒘‖⁄           (14) 

となる．しかし，尖度に含まれる期待値の計算は省

略できないので，実際には期待値の代わりに時間平

均を用いる． 

尖度を用いた高速不動点アルゴリズム

上記の勾配法は，収束が必ずしも良好でない．こ

の対策に不動点反復法（不動点アルゴリズム）があ

る．式(12)の尖度の勾配を w に等しくすることで， 
𝒘𝒘 ∝ [E{𝒛𝒛(𝒘𝒘𝑇𝑇𝒛𝒛)3} − 3‖𝒘𝒘‖2𝒘𝒘]       (15) 

となる．この式から直ちに導かれるアルゴリズムは，

右辺を計算し，それを w 新しい値とする不動点ア

ルゴリズム，すなわち， 
𝐰𝐰 ← E{𝒛𝒛(𝒘𝒘𝑇𝑇𝒛𝒛)3} − 3𝒘𝒘       (16) 

である． 
 

ネゲントロピーによる非ガウス性の評価

ここでは，文献 23)の 8.3.2 項を参考にして，ネゲン

トロピーに基づく独立成分分析のアルゴリズムにつ

いて説明する． 

尖度の課題とネゲントロピーの導入

尖度は，外れ値に対して感度が高すぎるため，非

ガウス性のロバストな尺度でない．別の尺度として，

確率変数の分布とエントロピーが密接な関係にある

ことに基づくネゲントロピーがある．ネゲントロピ

ー J は，正規化された確率変数を用いて， 
J(𝑦𝑦) = H(𝑦𝑦𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔) − H(𝑦𝑦)      (17) 

と表される．しかし，ネゲントロピーの計算には，

密度関数の推定が必要となるなど計算が複雑となる

ため，これの近似を行うことを考える．一つの近似

は，非 2 次関数 G を用いて， 
J(𝑦𝑦) ∝ [E{𝐺𝐺(𝑦𝑦)} − E{𝐺𝐺(𝜈𝜈)}]2      (18) 

となる．ここで，νは平均 0 分散 1 のガウス変数で

ある． 
ネゲントロピーを用いた勾配法 

このネゲントロピーを最大化する勾配法によりア

ルゴリズムが構成できる．式(18)の w に関する勾配

をとり，正規化 E{(𝒘𝒘𝑇𝑇𝒛𝒛)2} = ‖𝒘𝒘‖2 = 1 を考慮に入

れると， 
∆𝒘𝒘 ∝ 𝛾𝛾E{𝒛𝒛𝑔𝑔(𝒘𝒘𝑇𝑇𝒛𝒛)},  

𝛾𝛾 = E{𝐺𝐺(𝒘𝒘𝑇𝑇𝒛𝒛)} − E{G(𝜈𝜈)}       (19) 
𝑤𝑤 ← 𝑤𝑤 ‖𝑤𝑤‖⁄  

のアルゴリズムが得られる．ここで，関数 𝑔𝑔 は，

関数 G の導関数である．なお，𝑔𝑔 としては， 
𝑔𝑔1(𝑦𝑦) = tanh(𝑎𝑎1𝑦𝑦) 

𝑔𝑔2(𝑦𝑦) = 𝑦𝑦exp(− 𝑦𝑦2 2⁄ )            (20) 
𝑔𝑔3(𝑦𝑦) = 𝑦𝑦3    

が候補である． 
 

ネゲントロピーによる不動点アルゴリズム

ここでは，文献 23)の 8.3.5 項を参考として，ネゲン

トロピーによる不動点アルゴリズムについて説明す

る．

アルゴリズムの導出

ネゲントロピーを最大化するときにも不動点を用

いれば勾配法より高速なアルゴリズムとして，高速

独立成分分析 (fast ICA) アルゴリズムが得られる．

このアルゴリズムは，非ガウス性を評価する式(18)

を用いて射影 𝒘𝒘𝑇𝑇𝐳𝐳 の非ガウス性の最大を探索する

不動点アルゴリズムに基づいている．より厳密には

ニュートン反復法の近似として導かれる．ここでは，

導出過程を省略して結果を示すと， 
𝒘𝒘 ← E{𝒛𝒛𝑔𝑔(𝒘𝒘𝑇𝑇𝒛𝒛)} − E{𝑔𝑔′(𝒘𝒘𝑇𝑇𝒛𝒛)𝒘𝒘}      (21) 

となる．これが高速独立成分分析における基礎的な

不動点反復法である． 
不動点アルゴリズム

式(20)で用いられる非 2次関数 G の導関数である 
𝑔𝑔 を決める．そして，式(21)を用いた反復法を適用

し，次に正規化を行うと良い．基本的な手順をまと

めると下記のようになる．ここで，期待値としては，

実際に使えるデータ標本を平均化したものを推定値

とする．以上のアルゴリズムによって独立成分のう

ち 1 変数のみが得られる． 
 

1. データの平均値を０にする中心化を行う． 

2. データを白色化したものを z とする． 

3. w のノルム１の初期値を決める． 

（例えば，乱数を用いて） 

4.  𝒘𝒘 ← E{𝒛𝒛𝑔𝑔(𝒘𝒘𝑇𝑇𝒛𝒛)} − E{𝑔𝑔′(𝒘𝒘𝑇𝑇𝒛𝒛)𝒘𝒘}  とする． 

ここで， 𝑔𝑔 は式(20)で定義される． 

5.  𝒘𝒘 ← 𝒘𝒘 ‖𝒘𝒘‖⁄  とする． 

6. 収束していなければ，4.へ戻る． 

 

複数の独立成分の推定と複素数への拡張

以上に独立成分分析の基本を示したが，複数受信

アンテナによる複数電波源の分離においては，複数

の独立成分の推定と複素数への拡張が必要となる．

複数の独立成分の推定

ここでは，文献 23)の 8.4.2 項，8.4.3 項を参考とし

て，複数の独立成分の推定手法について説明する． 

複数推定への拡張

一つの独立成分の推定に対して初期値を変えて繰

り返し実行すると，複数の独立成分が見つかるが効

率が悪い．そこで，異なる独立成分に対応するベク

トル 𝒘𝒘𝑖𝑖 は，白色化された条件下では直交すること

を活用して，同時推定を行う．この方法において，

一つの独立成分に対するアルゴリズム（単位アルゴ

リズム）を複数回実施すること，反復ごとに異なる

独立成分に対応するベクトル 𝒘𝒘𝑖𝑖 を互いに直交させ

ること，が必要となる．

逐次直交化

直交化の簡単な方法は，グラム・シュミットの方

法を用いた逐次直交化である．これは，独立成分を

一つずつ求める方法である．𝑝𝑝 − 1 個の独立成分，

従って，𝑝𝑝 − 1 個のベクトル 𝒘𝒘1, ⋯ , 𝒘𝒘𝑝𝑝−1 が求まっ

ているとき， 𝒘𝒘𝑝𝑝 について単位アルゴリズムを実行

し， 𝒘𝒘𝑝𝑝 から， 𝑝𝑝 − 1 個のベクトルへの射影

(𝒘𝒘𝑝𝑝
𝑇𝑇𝒘𝒘𝑗𝑗)𝒘𝒘𝑗𝑗  (𝑗𝑗 = 1, ⋯ , 𝑝𝑝 − 1) を引き， 𝒘𝒘𝑝𝑝 を再度正

規化する．

複数の独立成分を推定する逐次的直交化を用いた

高速独立成分分析アルゴリズムをまとめると下記の

ようになる．ここで，期待値は実際には標本の平均

をその推定値とする．

1. データの平均を 0 とするため，中心化を 

行う． 

2. データを白色化して z とする． 

3. 独立成分の数 m を決める．カウンター 

 p を 1 とする． 

4. 𝒘𝒘𝑝𝑝 のノルム１の初期値を決める． 

（例えば，乱数を用い） 

5. 𝒘𝒘𝑝𝑝 ← E{𝒛𝒛g(𝒘𝒘𝑝𝑝
𝑇𝑇𝒛𝒛)} − E{g′(𝒘𝒘𝑝𝑝

𝑇𝑇𝒛𝒛)𝒘𝒘𝑝𝑝} と 

する．ここで， g は式(20)で定義される． 

6. 次の直交化を行う． 
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笹 　 岡 　 秀 　 一 ・ 桐 　 野 　 悟 　 至

𝒘𝒘𝑝𝑝 ← 𝒘𝒘𝑝𝑝 − ∑ (𝒘𝒘𝑝𝑝
𝑇𝑇𝒘𝒘𝑗𝑗)𝑝𝑝−1

𝑗𝑗=1 𝒘𝒘𝑗𝑗       (22) 

7. 𝒘𝒘𝑝𝑝 ← 𝒘𝒘𝑝𝑝 ‖𝒘𝒘𝑝𝑝‖⁄  とする． 

8. もし，𝒘𝒘𝑝𝑝 が収束していなければ，5. に 

戻る． 

9.  𝑝𝑝 ← 𝑝𝑝 + 1 とする．もし， 𝑝𝑝 ≤ 𝑚𝑚 ならば 

4. に戻る． 

 

対称的直交化 

独立成分分析の適用分野によっては，どのベクト

ルも優遇しない，対称な無相関化が望ましい．この

ために，ベクトルの一つずつを推定するのでなく，

並行に推定する．対称的直交化では，すべてのベク

トル 𝒘𝒘𝑖𝑖 に対して，単位アルゴリズムの反復１回を

適用し，その後に特別な対称的な方法ですべての 𝒘𝒘𝑖𝑖

を直交化する．

行列 W の対称的直交化の古典的な方法は，

𝑊𝑊 ← (𝑊𝑊𝑊𝑊𝑇𝑇)−1 2⁄ 𝑊𝑊 (23) 

である．ここで， (𝑊𝑊𝑊𝑊𝑇𝑇)−1 2⁄ は，固有値分解

𝑊𝑊𝑊𝑊𝑇𝑇 = 𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈(𝜆𝜆1, ⋯ , 𝜆𝜆𝑚𝑚)𝑈𝑈𝑇𝑇 を用いて，

(𝑊𝑊𝑊𝑊𝑇𝑇)−1 2⁄ = 𝑈𝑈diag(𝜆𝜆1
−1 2⁄ , ⋯ , 𝜆𝜆𝑚𝑚

−1 2⁄ )𝑈𝑈𝑇𝑇  
(24) 

で与えられる．また，対称的直交化の別の簡易な手

法として，次に示す反復アルゴリズムがある．①

𝑊𝑊 ← 𝑊𝑊 ‖𝑊𝑊‖⁄ と す る ． ② 𝑊𝑊 ← (3 2⁄ )𝑊𝑊 −
(1 2⁄ )𝑊𝑊𝑊𝑊𝑇𝑇𝑊𝑊 とする．③ 𝑊𝑊𝑊𝑊𝑇𝑇 が単位行列に近く

なれば，②に戻る．

複数の独立成分を推定する対称的直交化を用いた

高速独立分析アルゴリズムをまとめると下記のよう

になる．

 

1. データの平均を 0 とするため，中心化を 

行う． 

2. データを白色化して z とする． 

3. 独立成分の数 m を決める．カウンター 

 p を１とする． 

4. 𝒘𝒘𝑖𝑖  (𝑖𝑖 = 1, ⋯ , 𝑚𝑚) の初期値を決める． 

それぞれのノルムは 1 とする．行列 W を 

下の第 6 ステップにより直交化する． 

5. すべての 𝑖𝑖 = 1, ⋯ , 𝑚𝑚 について， 

𝒘𝒘𝑖𝑖 ← E{𝒛𝒛g(𝒘𝒘𝑖𝑖
𝑇𝑇𝒛𝒛)} − E{g′(𝒘𝒘𝑖𝑖

𝑇𝑇𝒛𝒛)𝒘𝒘𝑖𝑖} とする． 

ここで， g は式(20)で定義される． 

6. 𝑊𝑊 = (𝒘𝒘1, ⋯ , 𝒘𝒘𝑚𝑚)𝑇𝑇 の対称的直交化を 

W ← (𝑊𝑊𝑊𝑊𝑇𝑇)−1 2⁄ 𝑊𝑊 で行う．または，対称 

的直交化の反復アルゴリズムを用いる． 

7. もし収束していなければ，5. に戻る． 

 
複素数への拡張

ここでは，文献 23)の 20.3 節を参考として，複素数

への拡張について説明する． 

複素確率変数の尖度と独立成分分析の曖昧性

確率変数が複素数となる場合には，相関，共分散，

尖度などが実数の場合と異なる．複素確率変数 y は，

実確率変数 u と v を用いて，𝑦𝑦 = 𝑢𝑢 + 𝑖𝑖𝑖𝑖 と表され

る．二つの確率変数 𝑦𝑦1 と 𝑦𝑦2 とが無相関であるの

は，E{𝑦𝑦1𝑦𝑦2
∗} = E{𝑦𝑦1}E{𝑦𝑦2

∗} のときである．ここで，

𝑦𝑦∗ = 𝑢𝑢 − 𝑖𝑖𝑖𝑖 は y の複素共役である．平均 0 の複素

確率ベクトル 𝑦𝑦 = (𝑦𝑦1, ⋯ , 𝑦𝑦𝑛𝑛) の共分散行列は， 

E{𝒚𝒚𝒚𝒚𝐻𝐻} = [
𝐶𝐶11 ⋯ 𝐶𝐶1𝑛𝑛

⋮ ⋱ ⋮
𝐶𝐶𝑛𝑛1 ⋯ 𝐶𝐶𝑛𝑛𝑛𝑛

]         (25) 

 
となる．ここで， 𝐶𝐶𝑗𝑗𝑗𝑗 = E{𝑦𝑦𝑗𝑗𝑦𝑦𝑘𝑘

∗} で，𝑦𝑦𝐻𝐻 は 𝑦𝑦 の複

素共役の転置である． 
複素の独立成分分析のモデルでは，すべての独立

成分 𝑠𝑠𝑖𝑖 は平均 0 で分散 1 とする．また，それらの

実部と虚部とは無相関で同じ分散をもつ．これは， 
E{𝒔𝒔𝒔𝒔𝐻𝐻} = 𝐼𝐼 かつ E{𝒔𝒔𝒔𝒔𝑇𝑇} = 0 と等価である． 

尖度の定義も容易に一般化でき 
kurt(𝑦𝑦) = E{|𝑦𝑦|4} − 2(E{|𝑦𝑦|2})2 − |E{𝑦𝑦2}|2 

 = E{|𝑦𝑦|4} − 2             (26) 

と簡単化される． 
独立成分分析において s は， 𝒔𝒔 = 𝐵𝐵𝒙𝒙 となる行列 

B を探すことで見出される．しかし，実確率変数に

対する独立成分分析と同様に曖昧性がある．即ち，

絶対値 1 の複素数 𝛽𝛽𝑖𝑖 に対して， 
𝒂𝒂𝑖𝑖𝑠𝑠𝑖𝑖 = (𝛽𝛽𝑖𝑖𝒂𝒂𝑖𝑖)(𝛽𝛽𝑖𝑖

−1𝑠𝑠𝑖𝑖)         (27) 

となることから，位相 arg(𝛽𝛽𝑖𝑖) が決められない． 
非ガウス性の尺度の選択と解の安定性

複素数の場合は，複素数の分布が球対称となり，

その絶対値のみが重要となる．そこで，絶対値のみ

に基づいた非ガウス性の尺度を用いることができる．
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独立成分分析とそのブラインド MIMO への応用

𝒘𝒘𝑝𝑝 ← 𝒘𝒘𝑝𝑝 − ∑ (𝒘𝒘𝑝𝑝
𝑇𝑇𝒘𝒘𝑗𝑗)𝑝𝑝−1

𝑗𝑗=1 𝒘𝒘𝑗𝑗       (22) 

7. 𝒘𝒘𝑝𝑝 ← 𝒘𝒘𝑝𝑝 ‖𝒘𝒘𝑝𝑝‖⁄  とする． 

8. もし，𝒘𝒘𝑝𝑝 が収束していなければ，5. に 

戻る． 

9.  𝑝𝑝 ← 𝑝𝑝 + 1 とする．もし， 𝑝𝑝 ≤ 𝑚𝑚 ならば 

4. に戻る． 

 

対称的直交化 

独立成分分析の適用分野によっては，どのベクト

ルも優遇しない，対称な無相関化が望ましい．この

ために，ベクトルの一つずつを推定するのでなく，

並行に推定する．対称的直交化では，すべてのベク

トル 𝒘𝒘𝑖𝑖 に対して，単位アルゴリズムの反復１回を

適用し，その後に特別な対称的な方法ですべての 𝒘𝒘𝑖𝑖

を直交化する．

行列 W の対称的直交化の古典的な方法は，

𝑊𝑊 ← (𝑊𝑊𝑊𝑊𝑇𝑇)−1 2⁄ 𝑊𝑊 (23) 

である．ここで， (𝑊𝑊𝑊𝑊𝑇𝑇)−1 2⁄ は，固有値分解

𝑊𝑊𝑊𝑊𝑇𝑇 = 𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈(𝜆𝜆1, ⋯ , 𝜆𝜆𝑚𝑚)𝑈𝑈𝑇𝑇 を用いて，

(𝑊𝑊𝑊𝑊𝑇𝑇)−1 2⁄ = 𝑈𝑈diag(𝜆𝜆1
−1 2⁄ , ⋯ , 𝜆𝜆𝑚𝑚

−1 2⁄ )𝑈𝑈𝑇𝑇  
(24) 

で与えられる．また，対称的直交化の別の簡易な手

法として，次に示す反復アルゴリズムがある．①

𝑊𝑊 ← 𝑊𝑊 ‖𝑊𝑊‖⁄ と す る ． ② 𝑊𝑊 ← (3 2⁄ )𝑊𝑊 −
(1 2⁄ )𝑊𝑊𝑊𝑊𝑇𝑇𝑊𝑊 とする．③ 𝑊𝑊𝑊𝑊𝑇𝑇 が単位行列に近く

なれば，②に戻る．

複数の独立成分を推定する対称的直交化を用いた

高速独立分析アルゴリズムをまとめると下記のよう

になる．

 

1. データの平均を 0 とするため，中心化を 

行う． 

2. データを白色化して z とする． 

3. 独立成分の数 m を決める．カウンター 

 p を１とする． 

4. 𝒘𝒘𝑖𝑖  (𝑖𝑖 = 1, ⋯ , 𝑚𝑚) の初期値を決める． 

それぞれのノルムは 1 とする．行列 W を 

下の第 6 ステップにより直交化する． 

5. すべての 𝑖𝑖 = 1, ⋯ , 𝑚𝑚 について， 

𝒘𝒘𝑖𝑖 ← E{𝒛𝒛g(𝒘𝒘𝑖𝑖
𝑇𝑇𝒛𝒛)} − E{g′(𝒘𝒘𝑖𝑖

𝑇𝑇𝒛𝒛)𝒘𝒘𝑖𝑖} とする． 

ここで， g は式(20)で定義される． 

6. 𝑊𝑊 = (𝒘𝒘1, ⋯ , 𝒘𝒘𝑚𝑚)𝑇𝑇 の対称的直交化を 

W ← (𝑊𝑊𝑊𝑊𝑇𝑇)−1 2⁄ 𝑊𝑊 で行う．または，対称 

的直交化の反復アルゴリズムを用いる． 

7. もし収束していなければ，5. に戻る． 

 
複素数への拡張

ここでは，文献 23)の 20.3 節を参考として，複素数

への拡張について説明する． 

複素確率変数の尖度と独立成分分析の曖昧性

確率変数が複素数となる場合には，相関，共分散，

尖度などが実数の場合と異なる．複素確率変数 y は，

実確率変数 u と v を用いて，𝑦𝑦 = 𝑢𝑢 + 𝑖𝑖𝑖𝑖 と表され

る．二つの確率変数 𝑦𝑦1 と 𝑦𝑦2 とが無相関であるの

は，E{𝑦𝑦1𝑦𝑦2
∗} = E{𝑦𝑦1}E{𝑦𝑦2

∗} のときである．ここで，

𝑦𝑦∗ = 𝑢𝑢 − 𝑖𝑖𝑖𝑖 は y の複素共役である．平均 0 の複素

確率ベクトル 𝑦𝑦 = (𝑦𝑦1, ⋯ , 𝑦𝑦𝑛𝑛) の共分散行列は， 

E{𝒚𝒚𝒚𝒚𝐻𝐻} = [
𝐶𝐶11 ⋯ 𝐶𝐶1𝑛𝑛

⋮ ⋱ ⋮
𝐶𝐶𝑛𝑛1 ⋯ 𝐶𝐶𝑛𝑛𝑛𝑛

]         (25) 

 
となる．ここで， 𝐶𝐶𝑗𝑗𝑗𝑗 = E{𝑦𝑦𝑗𝑗𝑦𝑦𝑘𝑘

∗} で，𝑦𝑦𝐻𝐻 は 𝑦𝑦 の複

素共役の転置である． 
複素の独立成分分析のモデルでは，すべての独立

成分 𝑠𝑠𝑖𝑖 は平均 0 で分散 1 とする．また，それらの

実部と虚部とは無相関で同じ分散をもつ．これは， 
E{𝒔𝒔𝒔𝒔𝐻𝐻} = 𝐼𝐼 かつ E{𝒔𝒔𝒔𝒔𝑇𝑇} = 0 と等価である． 

尖度の定義も容易に一般化でき 
kurt(𝑦𝑦) = E{|𝑦𝑦|4} − 2(E{|𝑦𝑦|2})2 − |E{𝑦𝑦2}|2 

 = E{|𝑦𝑦|4} − 2             (26) 

と簡単化される． 
独立成分分析において s は， 𝒔𝒔 = 𝐵𝐵𝒙𝒙 となる行列 

B を探すことで見出される．しかし，実確率変数に

対する独立成分分析と同様に曖昧性がある．即ち，

絶対値 1 の複素数 𝛽𝛽𝑖𝑖 に対して， 
𝒂𝒂𝑖𝑖𝑠𝑠𝑖𝑖 = (𝛽𝛽𝑖𝑖𝒂𝒂𝑖𝑖)(𝛽𝛽𝑖𝑖

−1𝑠𝑠𝑖𝑖)         (27) 

となることから，位相 arg(𝛽𝛽𝑖𝑖) が決められない． 
非ガウス性の尺度の選択と解の安定性

複素数の場合は，複素数の分布が球対称となり，

その絶対値のみが重要となる．そこで，絶対値のみ

に基づいた非ガウス性の尺度を用いることができる．

式(24)のような非ガウス性の尺度に基づいて， 
J𝐺𝐺(𝒘𝒘) = E{G(|𝒘𝒘𝐻𝐻𝒛𝒛|2)}          (28) 

を使うことにする．ここで， w は n 次元の複素ベ

クトルで， E{|𝒘𝒘𝐻𝐻𝒛𝒛|2} = ‖𝒘𝒘‖2 = 1 である．ここで，

もし G(𝑦𝑦) = 𝑦𝑦2 とすると， JG(𝒘𝒘) = E{|𝒘𝒘𝐻𝐻𝒛𝒛|4} であ

る．これを，複素数の尖度を与える式と比較すると， 
JG(∙) は本質的に 𝒘𝒘𝐻𝐻𝒛𝒛 の尖度を測るものである． 

JG(∙)を最大化することで，一つの独立成分が推定

される．n 個の成分の推定も，n 個の非ガウス性の

尺度の和と直交性の制約を使って，実数の場合と同

様に容易に行える．そこで，次の最適化問題を得る． 
制約条件：E{𝒘𝒘𝑘𝑘

𝐻𝐻𝒘𝒘𝑗𝑗} = 𝛿𝛿𝑗𝑗𝑗𝑗 (𝛿𝛿𝑗𝑗𝑗𝑗 = 1, 𝑗𝑗 = 𝑘𝑘 ， 
𝛿𝛿𝑗𝑗𝑗𝑗 = 0, 𝑗𝑗 ≠ 𝑘𝑘) の下で， ∑ JG(𝒘𝒘𝑗𝑗)𝑛𝑛

𝑗𝑗=1  を各 𝒘𝒘𝑗𝑗  
(𝑗𝑗 = 1, ⋯ , 𝑛𝑛) に対して最大化する．    (29) 

ここで，関数の候補としては， 
G1(𝑦𝑦) = √𝑎𝑎1 + 𝑦𝑦 , g1(𝑦𝑦) = 1 (2√𝑎𝑎1 + 𝑦𝑦)⁄  
G2(𝑦𝑦) = 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙(𝑎𝑎1 + 𝑦𝑦), g2(𝑦𝑦) = 1 (𝑎𝑎1 + 𝑦𝑦)⁄   (30) 
G3(𝑦𝑦) = (1 2⁄ )𝑦𝑦2 ,   g3(𝑦𝑦) = 𝑦𝑦 

がある． 
解の安定性，又は，推定量と実際との一致は，実

数の場合と同様に複素数の場合にも成立つことが示

されている． 
不動点アルゴリズム

複素独立成分分析における不動点アルゴリズムは， 
E{𝐺𝐺(|𝒘𝒘𝐻𝐻𝒛𝒛|2)} の極値を高速で探すものである．白色

化データ z に対する高速独立成分分析アルゴリズ

ムは， 
𝒘𝒘 ← E{𝒛𝒛(𝒘𝒘𝐻𝐻𝒛𝒛)∗g(|𝒘𝒘𝐻𝐻𝒛𝒛|2)} 

−E{g(|𝒘𝒘𝐻𝐻𝒛𝒛|2) + |𝒘𝒘𝐻𝐻𝒛𝒛|2g′(|𝒘𝒘𝐻𝐻𝒛𝒛|2)}𝒘𝒘   (31) 
𝒘𝒘 ← 𝒘𝒘 ‖𝒘𝒘‖⁄  

である．ここで，式(30)の g(𝑦𝑦) = 𝑦𝑦 を選択する場合

には， 
𝒘𝒘 ← E{𝒛𝒛(𝒘𝒘𝐻𝐻𝒛𝒛)∗|𝒘𝒘𝐻𝐻𝒛𝒛|2} − E{2|𝒘𝒘𝐻𝐻𝒛𝒛|2}𝒘𝒘 
𝒘𝒘 ← 𝒘𝒘 ‖𝒘𝒘‖⁄                   (32) 

となる． 
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３．独立成分分析を用いたブラインド

独立成分分析を用いた 方式の構成

ブラインド の基本構成

独立成分分析(ICA)を用いたブラインド MIMO 方
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Fig. 1. Configuration of blind MIMO using ICA. 

 

方式の場合のブラインド の構成

OFDM 方式の場合に Fig. 1 の構成でブラインド

MIMO を行うと，独立成分である各 OFDM 信号がガ
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うに OFDM 受信部の OFDM 復調部とサブキャリア

復調部の間で ICA，分離信号の順序整理，振幅・位

相補償を行っている． 
 

 

Fig. 2. Configuration of blind MIMO 

 OFDM system using ICA. 

 

独立成分分析の手法

ICA の手法には各種のものがあるが，ここでは非

ガウス性の最大化による独立成分分析を用いた．ま

た，非ガウス性の尺度として尖度があるが，ロバス

ト性を考慮してネゲントロピーを採用した．また，

最大化の手法として勾配法があるが，収束特性に優

れて不動点反復法を採用した．次に，複数の独立成

分の推定には，各成分を順次推定する逐次直交化で

はなく，各成分を並行に推定する対称的直交化を採

用した．また，複素データの非ガウス性の尺度に関

する導関数を 𝑔𝑔(∙) = 𝑔𝑔 とした．これらをまとめる

と下記のようになる． 

 

1. データの平均を 0 とするため，中心化を 

行う． 

2. データを白色化して z とする． 

3. 独立成分の数 m を決める．カウンター 

 p を 1 とする． 

4. 𝒘𝒘𝑖𝑖  (𝑖𝑖 = 1, ⋯ , 𝑚𝑚) の初期値を決める． 

それぞれのノルムは 1 とする．行列 W を 

下の第 6 ステップにより直交化する． 

5. すべての 𝑖𝑖 = 1, ⋯ , 𝑚𝑚 について， 

𝒘𝒘𝑖𝑖 ← E{𝒛𝒛(𝒘𝒘𝑖𝑖
𝐻𝐻𝒛𝒛)∗|𝒘𝒘𝑖𝑖

𝐻𝐻𝒛𝒛|𝟐𝟐} − E{2|𝒘𝒘𝑖𝑖
𝐻𝐻𝒛𝒛|2}𝒘𝒘𝑖𝑖  

とする． 

6. 𝑊𝑊 = (𝒘𝒘1, ⋯ , 𝒘𝒘𝑚𝑚)𝑇𝑇 の対称的直交化を 

W ← (𝑊𝑊𝑊𝑊𝑇𝑇)−1 2⁄ 𝑊𝑊 で行う． 

7. もし収束していなければ，5. に戻る． 

 
シミュレーションによる特性評価

シミュレーションシステム諸元

ブラインドMIMO方式の特性評価のため計算機シ

ミュレーションを実施した．方式諸元を Table 1 に

示す．評価の対象は，MIMO と MIMO OFDM とし，

MIMO E-SDM を比較方式とした． 

 

Table 1. Simulation system parameter.  
MIMO 
system 

MIMO, 
MIMO OFDM 

MIMO 
E-SDM 

Modulation QPSK, 64QAM 
OFDM: 32 sub-carrier 

QPSK, 
64QAM 

Rx signal 
processing 

ICA, Signal rearrange, 
Amplitude and phase 
compensation 

E-SDM 

Channel Gauss, Rice fading, Rayleigh fading 

 

独立成分分析の収束特性

独立成分分析(ICA)を用いたブラインド MIMO 方

式の性能は，独立成分分析で求められた重み行列 W

がどの程度理想値に近いかに依存する．そこで，重

み行列の誤差の収束特性を評価した．また，信号対

雑音電力比（SN 比）(Signal to Noise Power Ratio) に

対して，重み行列の誤差を評価した．なお，変調方

式と伝送路は，ICA の性能劣化が顕著となると想定

される 64QAM 変調と準静的レイリーフェージング

伝送路とした． 

繰返し回数 Lに対する ICAの重み行列の収束特性

を Fig. 3 に示す．図は，SN 比が 40 dB で，ブロッ

ク長 M が，20，100，800 の場合である．繰返し更

新ごとの重みの差分は，Fig. 3(a) に示されるように

M=100, 800 の場合に L=6 以上でほぼ 0 となってい

る． 

一方，理想重みと ICA の重みとの誤差は，Fig. 3(b) 

に示すように M=20 の場合に理想値に収束せず誤差

0.2 と大きいことが分かる．また，M=100, 800 の場

合に L=6 以上でほぼ収束するが，誤差がブロック長

M に依存することが分かる． 
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(a) Difference of renewal weight. 

 

(b) Error from ideal weight. 

Fig. 3. Convergence characteristics of weight 

vs. number of repetition. 

 

Fig. 4. Convergence characteristics of weight vs. SNR 

 

次に，繰返し回数 10 における ICA の SN 比に対す

る重み誤差特性を Fig. 4 に示す．図から M=100 の

場合に収束が十分でなく，ブロック長が M=800 と

長い場合が望ましくことが分かる． 

ブラインド のビット誤り率特性

ガウス伝送路における特性

ガウス伝送路におけるブロック長 M=100 の

QPSK 変調の場合の SN 比対ビット誤り率（BER）特

性を Fig. 5 に示す．図から ICA を用いたブラインド

MIMO 方式は，MIMO E-SDM 方式とほぼ同程度の

BER 特性が得られることが分かった． 

 
Fig. 5. BER performance of QPSK in blind MIMO and 

 MIMO E-SDM over Gaussian channel. 

 

ライスフェージング伝送路における特性

準静的ライスフェージング伝送路（ライスファク

ター k=0）における QPSK 変調の平均 SN 比対 BER

特性を Fig. 6 に示す．図から ICA を用いたブライン

ド MIMO 方式は，ブロック長 M=20 の場合には良好

な BER 特性が得られないが，M=100 の場合には，

MIMO E-SDM 方式とほぼ同程度の BER 特性が得ら

れることが分かる． 

 

Fig. 6. BER performance of QPSK in blind MIMO and 

 MIMO E-SDM over Rice fading channel. 
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一方，64QAM 変調の SN 比対 BER 特性を Fig. 7

に示す．図から ICA を用いたブラインド MIMO 方式

は，ブロック長 M=100 の場合には良好な BER 特性

が得られないことが分かる．また，MIMO E-SDM 方

式とほぼ同程度の BER 特性を得るには，ブロック長

を M=1000 まで増加させる必要があることが分かる． 

 

Fig. 7. BER performance of 64 QAM in blind MIMO 

andMIMO E-SDM over Rice fading channel. 

 

レイリーフェージング伝送路における特性

準静的レイリーフェージング伝送路における

QPSK変調の平均 SN比対BER特性を Fig. 8 に示す．

図から ICA を用いたブラインド MIMO 方式は，ブロ

ック長が 20 の場合に重みの収束が不十分なため良

好な BER 特性が得られないが，ブロック長が 100 の

場合に，E-SDM 方式とほぼ同等の BER 特性が得ら

れることが分かる． 

 

Fig. 8. BER performance of QPSK in blind MIMO and 

 MIMO E-SDM over Rayleigh fading channel. 

 

また，64QAM 変調の平均 SN 比対 BER 特性を Fig. 

9 に示す．図から ICA を用いたブラインド MIMO 方

式は，ブロック長が 100 の場合に重みの収束が不十

分なため良好な BER 特性が得られないが，ブロック

長が 800 の場合に，E-SDM 方式とほぼ同等の BER

特性が得られることが分かる． 

 

Fig. 9. BER performance of 64 QAM in blind MIMO 

 and MIMO E-SDM over Rayleigh fading channel. 

 

MIMO-OFDM 方式の 64QAM の SN 比対 BER 特性

を Fig. 10 に示す．図から OFDM 復調前に ICA を適

用すると，信号分離ができないことが分かる．しか

し，OFDM 復調後に ICA を適用すると，ICA を用い

たブラインド MIMO 方式および E-SDM 方式の

64QAM とほぼ同等の BER 特性が得られることが分

かる． 

 
Fig. 10. BER performance of 64 QAM in MIMO and 

 blind MIMO- OFDM over Rayleigh fading channel. 
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４．まとめ 

無線通信におけるブラインド信号分離のための独

立成分分析手法を解説するとともに，具体的な独立

成分分析の手法（ネゲントロピー，不動点反復法，

対称的直交化，複素数への拡張）を採用し，ブライ

ンド MIMO の特性評価を行った．その結果，QPSK

変調の場合に MIMO E-SDM と比較しても遜色のな

い BER 特性が確認できた．また，64QAM 変調の場

合には，ブロック長を大きく（例えば，1000 程度）

設定することで，良好な特性が得られることが分か

った． 
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