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あらまし

本稿では、適応Volterraフィルタの収束性の向上を

目的として、その学習において、Volterra関数の有効

な項を選択学習する方法を提案する。有効な項は遺伝

的アルゴリズムをベースとして、該当するフィルタ係

数の大きさを考慮して選択される。また、フィルタ係

数を次世代に継承することにより一層の収束性向上を

図る。白色及び有色の入力信号を用いたシミュレーショ

ンにより、計算量は増加するが収束速度が向上するこ

とが確認できた。

ABSTRACT

This paper proposes a selective learning method for

adaptive Volterra �lters, in which useful terms are se-

lected and their coe�cients are trained. Useful terms

are selected based on the genetic algorithm, and mag-

nitude of the corresponding �lter coe�cients are used

to determine order of selection. Furthermore, the �l-

ter coe�cients are succeeded to the next generation

to improve convergence more. Computer simulation

using white and colored input signals show that even

though the proposed method requires more computa-

tion, fast convergence can be achieved.

1 まえがき

LSI 技術の発達と共に DSP の性能も向上し、適応

フィルタが通信、信号処理、制御等の広い分野で応用

されている。高い情報品質が要求されるようになって

きた背景から、マイクやスピーカ、回線特性の非線形

性への対応も必要になっている [1][2]。

非線形適応フィルタの構成法としてVolterra関数を

用いる方法は非線形特性のより一般的な表現が可能で

あるという特徴を有している。しかし、フィルタ次数

の増加にともない、Volterraフィルタの項の数は膨大

になるため、フィルタ規模、収束性、計算量において

問題となる。特にその影響は入力が有色信号になるほ

ど顕著に現れる。そこで近年、有色信号を白色化して

収束性を向上させる [3] など、収束性の向上をはかる

研究が盛んに行なわれている [4][5][6]。

一方、実際の応用ではVolterra関数のすべての項が

用いられることは少ないと考えられている。本稿では、

学習時にVolterraフィルタのすべての項を使用するの

ではなく、有効な項のみを選択し、その係数を学習す

ることにより収束特性を向上させることを目的として、

遺伝的アルゴリズム (GA)をベースとした項数制限ア

ルゴリズム [7] を適用し、さらに、フィルタ係数の次

世代への継承により、収束特性のさらなる向上を図る。

最後に白色および有色の入力信号を用いたシミュレー

ションによりその有効性を確認する。

2 適応Volterraフィルタ (AVF)

2.1 Volterraフィルタ

2 次 Volterra フィルタは次式で表される。ただし、

本稿ではすべてのVolterra核が有限の記憶長Nをもつ

ものとしているので、定数項は考えない。

y(k) =

N�1X
l1=0

h1(l1)x(k � l1)

+
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ただし

x(k) = [x(k) x(k � 1) � � � x(k �N + 1)]

H1 = [h1(0) h1(1) � � � h1(N � 1)]
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であり、HT
2 =H2である。

2.2 適応Volterraフィルタ

図 1に適応Volterraフィルタ (AVF)を用いたシステ

ム同定のブロック図を示す。v(k)は付加雑音である。
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図 1: 適応 Volterraフィルタによるシステム推定

更新アルゴリズムとしてNLMSアルゴリズムを用い

ることにする。

1次の項の更新式

ĥ1;n+1(k1) = ĥ1;n(k1) +
�enxn(k1)

k1�N+1X
i=k1

x2n(i)

(3)

2次の項の更新式

ĥ2;n+1(k1; k2) = ĥ2;n(k1; k2)

+
�enxn(k1)xn(k2)

k1�N+1X
i1=k1

k2�N+1X
i2=k2

fxn(i1)xn(i2)g
2

(4)

3 有効な項を選択するAVF

3.1 フィルタ構造

フィルタ構造を図 2に示す。'非線形化'では、先に

述べたVolterraフィルタの項を生成する。生成される

T T

非  線  形  化

x(n)

y(n)

項  数  制  限

図 2: フィルタ構造

N次元入力 M次 Volterra フィルタの項は次のように

なる

xl0(n)xl1(n� 1) � � �xlN�1(n�N + 1) (5)

ただし
N�1X
j=0

lj �M

'項数制限'ではこれらの項に、次節で述べる方法で

求めた遺伝子 g� = 1 or 0をかけることにより、g� = 1

の有効な項のみ出力されるように制限する。したがっ

て、出力は次のようになる。

y(n) =
X
i

g�ihix
l0(n)xl1(n� 1) � � �xlN�1(n�N + 1)

3.2 学習における項選択の必要性

式 (5)で表されるすべての高次多項式を用いてフィ

ルタ係数の学習を行ない、フィルタ係数の絶対値が大

きい項のみを選択することで、項数を制限することが

可能であるが、AVFでは項数が非常に多くなる場合が

あり、学習が遅くなる、最適解への収束が難しいとい

う問題がある。本稿で提案する方法では、学習に使用

する項を有効な項に制限することにより学習の高速化

を図る。

4 有効な項の選択法

4.1 遺伝的アルゴリズム (GA)

本稿で用いている項数制限法はGAをベースとして

いるので、まず GAについて簡単に述べる。

GAとは、選択淘汰、突然変異という生物進化過程

の原理に基づき、離散的な組み合わせ問題を解くアル

ゴリズムである。問題の解候補を染色体に写像してそ

の集団に選択・交叉・突然変異という操作を加えるこ



とによって最適な解を探索する。染色体は遺伝子の 1

次元配列となっており、

c = [g1; g2; � � � ; gL] (6)

と表される。giは遺伝子である。各個体は 1個の染

色体を持っている。

個体の最適化は次のようなステップを踏んで行なわ

れる。

1. 個体の初期集団生成

2. 個体の学習

3. 個体の優性度評価

4. 優性個体の選択・交叉・突然変異により次世代の

個体を生成し、2に戻る。

この操作を繰り返すことにより、集団の優性度が増し、

よりよい解を求めることができる。

4.2 有効な項の選択アルゴリズム

文献 [7]で提案された方法をAVFに適用する。ここ

では 1個の AVFが個体に対応する。AVFで選択され

ている項は染色体の遺伝子で表される。個体数を各世

代で P個とし、個体における遺伝子の総数を L 個と

する。

� Step1

初期集団としてランダムに g� = 1の遺伝子をK0

個持つ個体を P個生成する。

� Step2

Step1 or 3 で生成された個体を用いて AVFの学

習を行ない、それぞれの誤差を次式で求める。

10 log

�
出力誤差のMSE

所望信号のMSE

�
(7)

� Step3

P個の個体のうち、誤差の小さい順に優性個体を

P 0個選ぶ。P 0個の中から 2 個の個体 G1,G2を選

び、次の方法で子を生成する。

G1がG2より優性であるとすると、まずG1の g� =

1である遺伝子の中からフィルタ係数の絶対値が

最も大きいものを選ぶ。次に G2からも同様に選

ぶ。さらにG1→G2→� � �とこの操作をKn回行な

う。もし、G1と G2で選ばれた遺伝子がすべて異

なるときは Kn個の遺伝子が選択されるが、選ば

れた遺伝子に重複がある場合は Kn個未満の遺伝

子が選択されることになる。このようにして子を

P個生成する。その中で g� = 1 の遺伝子が最も

多い数を新たにKn+1とし、Step2に戻る。

(例題)

L = 6;K0 = 4の例を図 3に示す。G1,G2の順に優性

度が高いとする。また、遺伝子の上に書かれた数字は

対応するフィルタ係数の絶対値の大きさ順を表してい

る。実際にG1,G2から子を生成すると、選ばれる遺伝

子は G1(1番目)→ G2(3番目)→ G1(3番目)→ G2(5

番目) の順に選ばれる。G1,G2とも 3 番目の遺伝子が

選ばれているのでK1は 4→ 3となる。

G1

G2

={1,0,1,1,0,1}

={0,1,1,1,1,0}
G1,2={1,0,1,0,1,0}

1 2

1 2

図 3: 子の生成例

4.3 フィルタ係数の継承

第１世代におけるフィルタ係数の初期値は零に設定

するが、次世代以降においては親のフィルタ係数を継

承することにする。ある程度有効な項が集まってくれ

ば、近似解が得られ、そのフィルタ係数も最適解に近

づいたものになっているので、これを次世代で継承す

ることにより学習を高速化できる。

4.4 計算量及び収束速度

提案する学習法における計算量/サンプル間隔と収束

速度は次のように表される。

計算量 : max fkMiKig =サンプル (8)

収束速度 :

IX
i=1

Ni (9)

ただし、kは NLMSで決まる定数、Iは必要な世代数、

Niは収束するまでのサンプル数、Miは第 i世代におけ

る有効な項数、Kiは第 i 世代における個体数である。

収束速度の評価は、収束するまでに必要な入力サンプ

ル数に相当する。たとえ計算量が多くても、１サンプ

ル内に計算が終了することを前提にしている。式 (9)

の収束速度の評価では、１サンプル内でKi個の個体の

計算が行われることを前提にしている。

一方、すべての項を使用する従来の AVFでは、次

のようになる。

計算量 : kM0=サンプル (10)

収束速度 : N0 (11)



ただし、M0は全項数、N0は収束するまでのサンプル

数である。

5 計算機シミュレーション

5.1 シミュレーション条件

提案法の有効性を確認するため、入力が白色と有色

の 2通りにおいて、本方法と項数制限を行なわない従

来の適応Volterraフィルタとの比較を行なった。有色

信号は 2次の ARモデルに白色雑音を入力して生成し

た。2次 ARモデルは

C(z) =
1

1� 2rcos�・z�1 + r2z�2
(12)

ただし r = 0:9、� =
�

4
とした。

他のシミュレーション条件を以下のように設定した。

各世代の個体数 P = 10

淘汰後の個体数 P 0 = 7

初期制限項数K0 = 700

世代数 = 10

入力次元N = 50

Volterra次数M = 2

入力が 50 次元、Volterra 関数が 2 次なので、個体

の総遺伝子数=Volterraフィルタの項数は 1325個とな

る。未知システムは Volterra フィルタとし、50 個の

項をランダムに選択し、その係数を乱数で与えて構成

した。

5.2 シミュレーション結果

i)入力信号が白色の場合

各世代での誤差が最小である個体における有効な項

数、収束誤差を表 1に示す。

表 1: 各世代での有効項数と収束誤差

世代 - 個体 有効な項数 収束誤差 [dB]

1 - 7 700 -4.3

2 - 4 598 -12.0

3 - 5 475 -43.7

4 - 9 420 -59.1

5 - 4 289 -59.5

世代を経るにつれて、有効な項数が制限されていき、

誤差が減少しているのがわかる。第 4、5世代でほぼ収

束している。

次に、フィルタ係数を継承する場合 (Succession)と

継承しない場合 (No-Succession)における各世代の学

習曲線を図 4に示す。第 1世代では初期値が零である

ので同じ収束特性であるが、2 世代、3 世代と世代を

経るうちに No-Successionは収束速度が遅くなる。一

方、Successionは 3世代目からは逆に速くなっており、

重み係数継承の効果がでていることがわかる。第 5世

代では非常に速い収束特性を示している。
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図 4: 継承する場合 (Succession) と継承しない場合

(No-Succession)の各世代の学習曲線

このシミュレーション結果で分かるもう一つの特徴

は、世代を経るごとに誤差の収束値が段階的に減少し

ていることである。初期の世代では誤差は十分に減少
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図 5: 項選択をしない場合 (No-Select)の学習曲線

していない。しかし、この結果においても有効な項に

対するフィルタ係数が大きくなっており、次世代で選

択することが可能である。有効な項が増えるにつれて、

誤差は小さくなり、第４、５世代で収束している。

ここで、実際に式 (8)～(11)にしたがって項選択をす

る場合としない場合の収束速度と計算量を計算し、比

較する。項選択をしない場合の学習曲線を図 5に示す。

まず、項選択をする場合の計算量は

計算量 (Select)

= k× 700× 10=サンプル

= 7000k=サンプル

一方、項選択をしない場合の計算量は

計算量 (No-Select)

= 1325k=サンプル

となり、項選択をした方が約 5倍計算量が多い。

同様に、収束速度を求める。

収束速度 (Select)

= f10000 + 8000 + � � �+ 1000g

= 40000

収束速度 (No-Select)

= 60000

となり、項選択をした方が収束速度が速いことがわ

かる。

要約すると、提案した方法は従来法に比べて、計算

量が 5倍になるが、収束時間は 2/3に短縮されること

に相当する。

ii)入力が有色雑音の場合

白色雑音の場合と同様に、フィルタ係数を継承する

場合としない場合において奇数世代の学習曲線を図 6

に示す。
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図 6: 継承する場合 (Succession) と継承しない場合

(No-Succession)の各世代の学習曲線
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このシミュレーション結果の特徴は、フィルタ係数

を継承しない場合は第５、７世代で収束が非常に遅く

なっている。入力信号が有色の場合でも、フィルタ係

数が最適解に近づいていれば、NLMSでも高速に収束

することを示している。シミュレーションでは、106サ

ンプルまで表示されているが、実際の学習では 105～

2× 105サンプルにおける結果を次世代に送ることが

できる。

　一方、Volterra関数の全項を使用する従来の方法

は図 7に示すように 106サンプルにおいても-38dB 程

度であり、また、この学習曲線を延長すると-80dBに

達するまでに 4× 106～5× 106サンプルを要すること

がわかる。

ここで、白色の場合と同様に式 (8)～(11) に基づき、

計算量と収束速度を計算する。

項選択をする場合

計算量 (Select)

= k× 700× 10=サンプル

= 7000k=サンプル

収束速度 (Select)

= f250000 + � � �+ 280000g

= 1:53× 106

項選択をしない場合

計算量 (No-Select)

= 1325k=サンプル

収束速度 (No-Select)

= 4× 106～5× 106

提案法は計算量は5倍であるが、収束時間は約35%に

短縮される。適応Volterraフィルタは有色信号に対し

て収束特性が劣化する。この場合でも、学習で使用す

る項を制限することにより高速化を図ることが出来る。

6 むすび

適応Volterraフィルタにおいてすべての項を使用す

るのではなく、有効な項を選択して使用する方法を提

案した。その方法は遺伝的アルゴリズムをベースとし

たものであり、フィルタ係数の大きさを利用して項を

制限するものである。また、次世代にフィルタ係数を継

承することによって収束速度の改善を図った。計算機

シミュレーションによれば、１サンプルあたりのピー

ク計算量は提案方法が５倍程度多く、収束時間は入力

信号が白色の場合で 2/3、有色の場合で 1/3程度に削

減されることが確認できた。
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