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格子形予測器と FIRフィルタによる 2ステージ適応フィルタの

収束性解析と同期形学習アルゴリズム
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Predictor and FIR Adaptive Filter
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あらまし 格子形予測器と FIRフィルタを組み合わせる 2 ステージ適応フィルタにおいて，伝達関数は反射
係数とフィルタ係数を含むため，従来の学習法では反射係数とフィルタ係数の更新が整合しておらず誤差の減少
を保証できないことを明らかにした．この問題を解決するために，反射係数の更新に同期して適応フィルタの係
数を補正する学習アルゴリズムを提案した．n サンプル時に更新された反射係数 �(n) とこれを用いて更新され
たフィルタ係数 w(n + 1) による伝達関数を n + 1 サンプル時に更新された反射係数 �(n + 1) に対しても同じ
にするためにフィルタ係数 w(n + 1) を補正して，n + 1 サンプル時の出力計算に使用する．更新に要する計算
量は 2（予測次数 × フィルタ次数）である．白色雑音，有色雑音及び音声を入力信号として未知システムを推定
するシミュレーションを行い，従来法と比較した．反射係数変動に対してフィルタ係数を補正しない従来法は推
定誤差が十分に低減できないこと，提案法は音声入力に対して NLMSより 4 ∼ 5 倍速く収束すること，及び誤
差は RLSと同等であることを確認した．予測次数 � フィルタ次数の場合は RLSに比べて計算量も大幅に低減
できる．
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1. ま えが き

ディジタル LSI技術の発達により，適応フィルタは

エコーキャンセラやノイズキャンセラなどに広く応用

されるようになってきた．実際の応用において適応フィ

ルタに求められる特性として，非定常な有色入力に対

する高速な収束特性，数値的計算上の安定性，及び処

理に要する計算量が少ないことなどが挙げられる．正

規化 LMS（NLMS）などのこう配法は，計算量がフィ

ルタ次数 M に対して O(M) であることや，数値的

安定性の点からよく用いられる．しかし，こう配法は

入力信号の相関行列における固有値広がりの影響を受
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けやすく，有色入力に対して収束が遅くなる [1]．これ

に対して，巡回形最小 2乗法（RLS）は入力信号の種

類にかかわりなく高速な収束特性が得られる．しかし，

RLSの計算量は O(M2) となる．この RLSの計算量

を軽減した方法として FTFがあるが数値計算上不安

定である [1]．これらを改善する一つの方法として，入

力信号の白色化とこう配法による FIR適応フィルタを

組み合わせた 2ステージ適応フィルタがある [1]．この

方法は，入力信号を白色化して FIR適応フィルタに入

力することで，こう配法における入力信号の固有値広

がりの影響を回避するものである．入力信号の白色化

は FIRフィルタのタップ係数への入力時系列の直交化

に相当する．2ステージ適応フィルタの構成を図 1 に

示す．白色化，すなわち直交化（Orthogonalization）

のブロックと FIR 適応フィルタが縦続接続されてい

る．第 1 ステージの直交化ブロックには，予測誤差

フィルタ，離散フーリエ変換，離散コサイン変換など

を用いた方法がある [1]～[5]．直交化に格子形予測誤差

フィルタを用いる方法は，入力信号の自己回帰（AR）
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図 1 2 ステージ適応フィルタ
Fig. 1 Two-stage adaptive filter.

モデルを推定し，白色化された予測誤差を FIR 適応

フィルタの入力として用いることによりこう配法にお

ける収束特性を改善する [1], [5], [6]．

この格子形予測器の反射係数は入力信号のみに依存

して更新される．2 ステージ適応フィルタ全体の伝達

関数は反射係数も含むため，その変動はフィルタ係数

の更新に影響する．入力が音声信号のように非定常過

程の場合，反射係数はサンプルごとに更新するため，

この変動の影響は避けられない．適応フィルタの出力

誤差でフィルタ係数を更新し，同じ入力信号に対して

更新されたフィルタ係数でフィルタ出力を得る方法も

あるが [5]，反射係数変動の影響は残っている．これま

での研究では，フィルタ係数更新に対する反射係数変

動の影響が十分に解析されておらず，また，この影響

を回避できる学習アルゴリズムも提案されていない．

本論文では，まず，予測誤差フィルタの反射係数変

動が FIR 適応フィルタの係数更新に与える影響につ

いて理論的に解析する．次に，この解析結果に基づき

反射係数の更新に対してフィルタ係数の補正を行う学

習アルゴリズムを提案する．更に，新しい学習アルゴ

リズムに要する計算量の見積りを行う．最後に，自己

回帰（AR）モデルで生成される定常有色信号及び音

声を入力信号とした計算機シミュレーションにより提

案方法の有効性を確認する．

2. 格子形予測器を用いた 2ステージ適応
フィルタ

図 2 に示す M 次の格子形予測器を使った 2ステー

ジ適応フィルタ [1]について説明する．

2. 1 格子形予測器の反射係数更新

図 2 の第 1 ステージにおける格子形予測器 1 段当

りの予測誤差の更新は，

fm(n) = fm−1(n) + κ∗
m(n)bm−1(n − 1) (1)

bm(n) = bm−1(n − 1) + κm(n)fm−1(n) (2)

m = 1, 2, . . . , M − 1

f0(n) = b0(n) = u(n) (3)

図 2 格子形予測器を用いた 2 ステージ適応フィルタ
Fig. 2 Two-stage adaptive filter using lattice predictor.

である．ここで，∗ は複素共役である．m 段目の反射

係数 κm(n)は，前段の前向き予測誤差 fm−1(n)と後

向き予測誤差 bm−1(n − 1) から次のように求まる．

κm(n) = − 2E[bm−1(n − 1)f∗
m−1(n)]

E[|fm−1(n)|2 + |bm−1(n − 1)|2]
(4)

期待値の計算は，音声信号などの非定常入力信号への

対応が難しいので，忘却係数 (0 < γ < 1) を用いた

リーク積分とする．

κN,m(n) = γκN,m(n − 1)

+ bm−1(n − 1)f∗
m−1(n) (5)

κD,m(n) = γκD,m(n − 1)

+
�|fm−1(n)|2 + |bm−1(n − 1)|2�

(6)

κm(n) = −2
κN,m(n)

κD,m(n)
(7)

格子形予測誤差フィルタは前向き及び後向き予測誤

差 fm(n), bm(n) を出力する．入力信号に対する予測

次数，すなわち格子形予測器の段数が十分であれば予

測誤差は白色化される．

2. 2 FIR適応フィルタのフィルタ係数更新

第 1 ステージの後向き予測誤差 b(n) と，フィルタ

係数 w(n) を畳み込んで出力 y(n) を得る．

b(n) = [b0(n), . . . , bM−1(n)]T (8)

w(n) = [w0(n), . . . , wM−1(n)]T (9)

y(n) = w
H(n)b(n) (10)
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ここで，T は行列及びベクトルの転置を，H はエル

ミート変換を表す．

適応フィルタの係数 w(n) の更新にはこう配法を用

いる．ここでは正規化 LMSアルゴリズムとする．正

規化は適応フィルタの各タップ入力である後向き予測

誤差 b(n) の 2乗和により行う．未知システムの出力

d(n) と適応フィルタの出力 y(n) より誤差は，

e(n) = d(n) − y(n) (11)

となる．これらを用いて適応フィルタの係数更新は次

のようになる．

w(n + 1) = w(n) +
α

‖b(n)‖2 + δ
b(n)e(n) (12)

ここで，正の定数 (0 < δ � 1) を用いる．

3. 反射係数の更新と収束特性の解析

3. 1 反射係数 � を含む伝達関数の表現

図 2 のフィルタ出力信号 y(n) は，式 (10)より，

y(n) = w∗
0(n)b0(n) + w∗

1(n)b1(n) + . . .

+ w∗
M−1(n)bM−1(n) (13)

である．ここで，後向き予測誤差 b(n) は，入力信号

u(n) = [u(n), u(n − 1), . . . , u(n − M + 1)]T

(14)

と反射係数で構成されるため，

b(n) = K
H(n)u(n) (15)

と表される．行列 K(n) は図 2 より対角要素が 1の

上三角行列であり，非対角要素は反射係数で構成され

る [5]～[8]．

K(n)

=

2
666666664

1 K0,1(n) K0,2(n) · · · K0,M−1(n)

0 1 K1,2(n) · · · K1,M−1(n)
...

. . . 1
. . .

...

0 0
. . .

. . . KM−2,M−1(n)

0 0 0 · · · 1

3
777777775

(16)

付録に行列 K(n) の要素の導出法を示す．式 (10)と

式 (15)より出力信号 y(n) は，

y(n) = w
H(n)KH(n)u(n) (17)

と表される．ここで，wH(n)KH (n)は 2ステージ適

応フィルタのインパルス応答，すなわち伝達特性に相

当する．

3. 2 収束特性に対する反射係数更新の影響

フィルタ係数の更新式は，式 (11)，式 (12)と式 (17)

より次式となる．8>>>><
>>>>:

b(n) = KH(n)u(n)

y(n) = wH(n)b(n)

e(n) = d(n) − y(n)

w(n + 1) = w(n) +
α

‖b(n)‖2 + δ
b(n)e(n)

(18)8>>>>>>><
>>>>>>>:

b(n + 1) = KH(n + 1)u(n + 1)

y(n + 1) = wH(n + 1)b(n + 1)

e(n + 1) = d(n + 1) − y(n + 1)

w(n + 2) = w(n + 1)

+
α

‖b(n+1)‖2+δ
b(n + 1)e(n + 1)

(19)

この関係を図 3 に示す．n サンプル時では，K(n) を

用いて y(n)，e(n)が計算され，w(n)が w(n+1)に

更新される．すなわち，w(n+1)は K(n)に対して出

力誤差の減少を保証している．しかし，次の n+1サン

プル時では，w(n+1)は K(n+1) と組み合わされて

y(n+1)，e(n+1)が計算される．K(n+1)は K(n)

から変化しているため，組み合わされる w(n + 1) が

図 3 反射係数とフィルタ係数の更新手順
Fig. 3 Schedule of updating reflection coefficients

and filter coefficients.
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図 4 係数更新と誤差曲面
Fig. 4 Updating reflection coefficients and filter

coefficients in error surface.

e(n + 1) の減少を保証していない．このため出力誤差

が十分に低減されないことになる．

これらの係数更新と誤差の関係を図 4 に示す．反射

係数 �，及び行列 K は適応フィルタの入力信号を白

色化する方向に更新される．これにより，相関行列の

固有値広がりが小さくなり，誤差曲面の等高面を真円

に近づけることができ，学習の高速化を行うことがで

きる．しかし，反射係数 � の更新はフィルタ係数 w

の更新とは独立に行われるため，伝達関数がわずかに

変動する．誤差曲面上の動きで見ると，フィルタ係数

w は実線で示すように出力誤差を減少する方向に更新

される．一方，反射係数 � の更新により，誤差曲面の

形状は固有値広がりの小さい方向に変化するが，同時

に，更新された反射係数を用いた伝達関数は破線で示

すようにわずかに変動する．したがって，従来の方法

では，白色化により高速化されるが，出力誤差が小さ

い領域では，伝達関数変動の影響により，収束が遅く

なり，出力誤差も飽和することになる．収束速度と出

力誤差に対する反射係数更新の影響についての理論的

な解析は今後の課題であるが，本論文では，6. でシ

ミュレーションによる数値的な解析を行う．

3. 3 反射係数更新による出力誤差の下限

理想的な固定された反射係数に対する適応フィルタ

の出力 y(n) に対して，反射係数の変動による出力の

変動 ∆y(n) を解析する．一つの反射係数 κi(n) の変

動が行列 K に与える影響は，

∂K(n)

∂κi(n)
∆κi(n) (20)

である．ここで，∆κi(n) は 1サンプル当りの変化分

である．更に，すべての反射係数が変動することによ

る K(n) の変動は式 (16)より，

∆K(n) =
X

i

X
j

∂K(n)

∂κi(n − j)
∆κi(n − j) (21)

となる．これより，

y(n) + ∆y(n)

= w
H(n)

h
K

H(n) + ∆KH(n)
i
u(n) (22)

となる．出力誤差は次式で決まる変動分 ∆y(n) より

小さくすることはできない．

∆y(n) = w
H(n)∆KH(n)u(n) (23)

この式に基づく数値解析を 6. で示す．

ここで，格子予測器による白色化は，楕円形の誤差

曲面を真円形に近づけることで，こう配法における有

色信号の収束速度を高速化する．しかし，3. 2 で述べ

たように，反射係数 � とフィルタ係数 w の更新に

よる組合せは誤差の減少を保証できない．そのため，

図 4 のように誤差曲面の最小点に近づくことができな

い影響が残る．これが式 (23)で推定される残留誤差

となる．

3. 4 Posteriori errorを用いる方法との比較

Posteriori errorを用いた Friedlanderの方法 [5]が

ある．この方法は，誤差 e(n) を使ってフィルタ係数

を w(n) から w(n + 1) に更新し，w(n + 1) に対し

て同じ入力を用いてフィルタ出力 y′(n) と新たな誤差

e′(n) を求める．

y′(n) = w
H(n + 1)b(n) (24)

e′(n) = d(n) − y′(n) (25)

この Posteriori error e′(n)は e(n) より低減させるの

で，y(n) の代わりに y′(n) を出力することにより収

束が速くなる．

この関係を図 5 に示す．n サンプル時では，K(n)

を用いて y(n)，e(n)が計算され，w(n)が w(n + 1)

に更新される．w(n+1)は K(n)に対して出力誤差の

減少を保証していることから，再計算される y′(n) は

y(n) より最適である．しかし，次の n+1 サンプル時

では，w(n+1)は K(n)から変化しているK(n+1)

と組み合わされて y(n + 1)，e(n + 1) が計算される．

すなわち，e(n + 1)が e′(n) から低減されるという保
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図 5 Posteriori error を用いた反射係数とフィルタ係数
の更新手順

Fig. 5 Schedule of updating reflection coefficients

and filter coefficients by posteriori error.

証はない．e(n + 1) を用いて w(n + 1)が更新されて

w(n + 2) となる．したがって，e′(n + 1)は e(n + 1)

より低減される．しかし，e(n + 1)が e′(n)から低減

される保証がないため，出力誤差が十分に低減されな

い．このように，Posteriori errorを用いる方法は，更

新手順に出力誤差の減少を保証しない組合せが必要に

なることから，従来の学習法の問題点を完全には解決

できない．

また，この Posteriori errorを用いた方法は，4. で

提案する方法と組み合わせることができる．

4. 同期形学習アルゴリズム

4. 1 反射係数更新に対するフィルタ係数の補正

3. 2 で述べたように，w(n + 1) は K(n) に対して

e(n)が減少することを保証している．一方，K(n+1)

に対して w(n + 1) は e(n + 1) の減少が保証されて

いない．

そこで，本論文では，反射係数の更新によって伝達

関数が変化しないように，w(n + 1) を補正する同期

形学習アルゴリズムを提案する．

K(n) を用いて更新された w(n + 1) と K(n) を用

いて適応フィルタの出力と誤差を表現する．

ỹ(n + 1) = w
H(n + 1)KH (n)u(n + 1) (26)

ẽ(n + 1) = d(n + 1) − ỹ(n + 1) (27)

図 6 同期形学習アルゴリズムと誤差曲面
Fig. 6 A synchronized learning algorithm in error surface.

ẽ(n + 1) はこう配法によって e(n + 1) より減少する．

しかし，n+1サンプル時には K(n)は既に K(n+1)

に更新されており，式 (26)を直接計算することはで

きない．そこで，w(n + 1) を補正して式 (26) と等

価な出力を得ることにする．補正したフィルタ係数を

ŵ(n + 1) として，次式で与えられる出力 ŷ(n + 1) と

式 (26)の ỹ(n + 1) を等しいとおく．

ŷ(n + 1) = ŵ
H(n + 1)KH (n + 1)u(n + 1)

(28)

これより次の関係を得る．

K(n + 1)ŵ(n + 1) = K(n)w(n + 1) (29)

ŵ(n + 1) = K(n + 1)−1
K(n)w(n + 1) (30)

n + 1 サンプル時において，w(n + 1) の代わりに

ŵ(n + 1) を用いることにより反射係数変動の影響を

なくすことができる．

これらの関係は図 6 に示すように，反射係数の更新

により変動した位置を元に戻すようにフィルタ係数を

補正し，次のサンプルで誤差が減少する方向にフィル

タ係数を更新する．

この方法は，反射係数の更新に対して “同期”して

フィルタ係数を補正するので，この学習法を “同期形

学習アルゴリズム”と呼ぶことにする．このフィルタ

係数を補正する方法は FIR 適応フィルタの学習アル

ゴリズムとは独立しており，任意の方法に適用できる．

4. 2 同期形学習の手順

同期形学習アルゴリズムの係数更新手順を図 7 に

示す．図 3 と比べ，式 (30)による補正フィルタ係数
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ŵ(n) を計算する手順が追加されている．

8>>>>>>>>><
>>>>>>>>>:

K(n − 1) →K(n)

b(n) = KH(n)u(n)

ŵ(n) = K(n)−1K(n − 1)w(n)

ŷ(n) = ŵH(n)b(n)

ê(n) = d(n) − ŷ(n)

w(n + 1) = ŵ(n) +
α

‖b(n)‖2 + δ
b(n)ê(n)

(31)8>>>>>>>>>>>><
>>>>>>>>>>>>:

K(n) →K(n + 1)

b(n + 1) = KH(n + 1)u(n + 1)

ŵ(n + 1) = K(n + 1)−1K(n)w(n + 1)

ŷ(n + 1) = ŵH(n + 1)b(n + 1)

ê(n + 1) = d(n + 1) − ŷ(n + 1)

w(n + 2) = ŵ(n + 1)

+
α

‖b(n + 1)‖2+δ
b(n + 1)ê(n + 1)

(32)

n − 1 サンプル時で更新された w(n) は K(n − 1)

と K(n) を用いて補正され ŵ(n) となる．n サンプ

ル時で ŵ(n) と K(n) を用いて ŷ(n)，ê(n) が計算

され ŵ(n) が w(n + 1) に更新される．w(n + 1) は

図 7 同期形学習アルゴリズムの係数更新手順
Fig. 7 Schedule of a synchronized learning algorithm.

K(n) と K(n + 1) を用いて補正され ŵ(n + 1) とな

る．n + 1 サンプル時では K(n + 1) と ŵ(n + 1) を

用いて ŷ(n + 1)，ê(n + 1) が計算される．

以上のように，提案方法では，反射係数の更新は

FIR適応フィルタへの入力を白色化するために行われ，

これにより全体の伝達関数は変化しない．一方，フィ

ルタ係数の更新は出力誤差を低減するために行われ，

これにより全体の伝達関数が変化する．

5. 計算量の比較

1サンプルの時間内でフィルタ係数の更新とフィル

タ処理に必要な計算量を比較する．実時間処理では

この計算量がハードウェアに要求される処理能力を決

める．フィルタ次数を M，予測器次数を L としたと

き，1サンプル間隔における計算量を表 1 に示す．提

案法とは，格子形予測器と FIRフィルタを組み合わ

せるフィルタで反射係数の変化に対してフィルタ係数

の補正を提案した学習アルゴリズムにより行う方法

で，従来法とはフィルタ係数の補正を行わない方法で

ある [1]．また，NLMS 及び RLSとは単独の FIR 適

応フィルタによる方法であり，予測器は用いていない．

格子形予測器は Yooら [2]や Leungら [6]が示すよ

うに，入力信号の ARモデルを推定するもので，その

次数は ARモデル次数で決まる．一方，第 2ステージ

の適応フィルタ次数は未知システム次数で決まる．こ

のため，適応フィルタ次数が予測器次数より大きくな

る場合が多い．この場合，式 (16)の反射係数による

行列は帯行列となるため，提案した学習アルゴリズム

が必要な計算量は 2ML 回となる．RLSと比べた場

合，予測器次数 L とフィルタ次数 M が近い場合は計

算量はあまり変わらないが，L � M の場合には計算

量が大幅に削減できる．この条件は通信の分野で満た

される場合が多い．特に，音響エコーキャンセラでは，

L = 20 程度に対して M = 1000 ∼ 4000 程度となり，

サンプル間隔当りの計算量は大幅に削減できる．

表 1 サンプル間隔において必要とされる計算量の比較
Table 1 Comparison of computational complexity

required within a sampling period.

乗算器 加算器
提案法 2ML + 3M + 9L + 2 2ML + 3M + 5L

従来法 3M + 9L + 2 3M + 5L

NLMS 3M + 2 3M

RLS 3M2 + 4M 2M2 + 3M
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6. シミュレーション

本論文ではシミュレーションで用いる入力信号に，

ガウス性白色雑音，白色雑音を 2次 AR過程で有色化

した信号，及び図 8に示す日本音響学会編集の研究用

連続音声データベースから作成した音声信号とした．

未知システムには 20次 IIR-LPFを用いた．インパル

ス応答と周波数特性を図 9，図 10 に示す．

6. 1 出力誤差に対する下限

図 11 は，有色雑音をフィルタ長及び予測次数

M = L = 100 の格子形予測器に入力したときの

反射係数 κ の推定過程である．反射係数 κ の更新回

数 n = 5001 ∼ 10000 の平均値は，

図 8 音 声 信 号
Fig. 8 Voice signal.

図 9 20 次 IIR-LPF のインパルス応答
Fig. 9 Impulse response of 20th-order IIR-LPF.

�̄(n) =

2
6666666666664

−0.6950

0.7253

−0.0206

−0.0072

−0.0174

−0.0075
...

3
7777777777775

(33)

であった．反射係数 κ の 1サンプル間の変動値は，

∆�̄(n) = 10−4 ·

2
6666666666664

0.0316

0.0036

−0.0221

0.0423

−0.0247

−0.0484
...

3
7777777777775

(34)

であった．同様に 2サンプル間以上の変動値を用いて

式 (21)より行列 ∆K を計算し，式 (22)により得ら

れるフィルタ出力の信号対誤差比は，

10 log10

E[∆y2(n)]

E[y2(n)]
≈ −39.98 dB (35)

となった．これは，反射係数変動の影響により，従来

の学習アルゴリズム [1]では，出力誤差を −39.98 dB

以下には低減できないことを意味している．

次に，格子形予測器を用いた 2 ステージ形適応フィ

ルタの収束過程を調べ，図 12に示す．これらは，フィ

ルタ長 M = 100 で，学習曲線は 100 回の試行を行

い，誤差の 2乗平均を未知システムの全出力の 2乗平

均で正規化している．各適応フィルタのパラメータは，

図 10 20 次 IIR-LPF の周波数特性
Fig. 10 Frequency response of 20th-order IIR-LPF.
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α = 1，δ = 0.001 及び γ = 0.999 とした．図 12 の

“Ideal κ Lattice”は，有色化に使用した 2 次 ARモ

デルから計算された理想反射係数

κ1i = −0.69787 (36)

κ2i = 0.7225 (37)

κ3i = · · · = κ99i = 0 (38)

を用いて固定した格子形予測器による特性である．

“Conventional Lattice”は従来の学習アルゴリズム [1]

によるものである．誤差は約 −41 dBであり，これは

式 (35)で解析した値とほぼ同等である．これにより，

図 11 格子形予測器による有色入力に対する反射係数推定
Fig. 11 Reflective coefficients estimated by lattice

predictor for colored input.

図 12 有色入力に対する 2 ステージ適応フィルタの収束
特性

Fig. 12 Convergence analysis of two-stage adaptive

filter with colored input.

3. 3 で示したように，入力信号に対する反射係数変

動により下限が生じて，誤差を十分に低減できない

ことがわかる．しかし，更新回数が約 3000回までは

NLMSより速い収束特性を示す．これは，格子形予測

器による入力信号の白色化が貢献している．

6. 2 収束特性の比較

本論文で提案した格子形予測器と NLMS によ

る 2 ステージ適応フィルタの同期形学習アルゴリ

ズム（NLMS+Synchronize）の有効性を確認するた

めにシミュレーションを行った．比較のため，従

来の格子形予測器による 2 ステージ適応フィルタ

（Conventional Lattice）[1]と，Posteriori errorを用

いた方法（Posterior）[5]についてもシミュレーション

を行った．前者では，反射係数の更新に連動したフィ

ルタ係数の補正を行わない．また，音声信号ではフィ

ルタ係数の補正と Posteriori errorを組み合わせた方

法（Posterior+Synchronize）についてもシミュレー

ションを行った．予測器を用いない FIR適応フィルタ

では，実用的に広く用いられている NLMSと，入力

信号の固有値広がりの影響を受けない RLSアルゴリ

ズムを比較のために示してある．

適応フィルタのフィルタ長は M = 100 とした．他

のパラメータは，NLMS では α = 1，δ = 0.001，

格子形予測器を用いた方法では α = 1，δ = 0.001，

γ = 0.999，RLSでは忘却係数 0.95とした．

入力が白色信号と有色信号については 100回の試行

における誤差の 2 乗平均の収束特性を図 13 と図 14

に示す．音声信号については図 15と図 16に示す．そ

図 13 白色入力に対する収束特性
Fig. 13 Convergence property for Gaussian white noise.
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図 14 有色入力に対する収束特性
Fig. 14 Convergence property for colored noise.

図 15 音声入力に対する収束特性（その 1）
Fig. 15 Convergence property for voice signal

(part 1).

れぞれの誤差評価は未知システムのインパルス応答の

2乗平均で正規化し dB表示している．

同期形学習アルゴ リズムを用いた提案方法

（NLMS+Synchronize）は，定常な有色信号の場合，

NLMSに比べて収束時間は 1/8 になっており，RLS

に比べても 2倍程度に近づいている．図 12 における

理想反射係数を用いた “Ideal κ Lattice”と比較して

も収束速度が少し改善されることから，定常信号の場

合でも理想反射係数に固定するよりも，入力信号に応

じて反射係数を更新する方が有限区間の予測が向上す

るためであると考えられる．また，収束後の推定誤差

は，白色入力の更新回数 n = 1001 ∼ 5000 の平均で

図 16 音声入力に対する収束特性（その 2）
Fig. 16 Convergence property for voice signal

(part 2).

RLSの −60.8 dBに対して提案法が −59.9 dB，有色

入力の更新回数 n = 2001 ∼ 10000 の平均で RLSの

−74.2 dBに対して提案法が −73.3 dBとほぼ同等に

改善されている．

非定常入力信号である音声信号の場合，収束する

までに要する更新回数は RLS，提案法及び NLMSで

約 1000 回，5000 回，及び 18000 回である．提案方

法は RLSに比べて 5 倍を要するが，NLMS に対し

ては，約 1/3.4 になっている．推定誤差は更新回数

n = 6001 ∼ 20000 の平均で RLSの −94.1 dBに対

して提案法は −92.6 dBであり，ほぼ同等である．

一方，“Posterior”は白色入力と有色入力では “Con-

ventional Lattice”に比べて約 20 dB誤差を改善してい

るが，NLMSやRLSより高い誤差で飽和している．こ

れは，3. 4で述べたように，反射係数変動の影響を完全

に解決できないためである．音声入力の場合，更新回数

が約 2500回までの初期収束は “NLMS+Synchronize”

よりも速いが，それ以降は誤差が大きくなっている．

また，3. 4 で述べた，提案したフィルタ係数の補正法

と Posterior errorとも組合せのシミュレーション結

果を図 16 に “Posterior+Synchronize”として示す．

“Posterior+Synchronize”の初期収束は “Posterior”

と同じであるが，それ以降の誤差は約 40 dB低減する

ことができ良好な結果を得ている．

7. む す び

本論文では，格子形予測器と FIR適応フィルタを組

み合わせる 2ステージ適応フィルタについて，学習の
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収束性を解析すると同時に新しい学習法を提案した．

従来の学習法では，反射係数 � の更新によって伝達関

数が変動し収束速度が影響を受けることを理論的に解

析した．また，出力誤差の下限についても解析を行っ

た．この問題を解決するために，反射係数の更新に同

期してフィルタ係数を補正する同期形学習アルゴリズ

ムを提案した．この方法は FIR 適応フィルタの各種

学習アルゴリズムと組み合わせることができる．更新

に要する計算量は 2（予測次数 × フィルタ次数）であ
る．予測次数 �フィルタ次数の場合は RLSに比べて

サンプル間隔当りの計算量も大幅に低減できる．白色

入力，有色入力及び音声入力に対して未知システムを

推定するシミュレーションを行い，推定誤差と収束速

度を比較し，その有効性を確認した．
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付 録

行列 K(n) の計算法

式 (16)の行列 K(n) の要素の計算法について述べ

る．文献 [5]～[8]では，行列 K(n) は対角要素が 1の

三角行列になることは示されているが，各要素を反射

係数の時間変化まで考慮して表現する方法は示されて

いない．

行列 K(n) を

K(n) = [k0(n),k1(n), . . . ,kM−1(n)] (A·1)

のように列ベクトル

km(n)

= [K0,m(n), K1,m(n), . . . , KM−1,m(n)]T(A·2)

で表すと，式 (15)の後向き予測誤差は，

bm(n) = k
H
m(n)u(n) (A·3)

となる．同様に前向き予測誤差を

fm(n) = j
H
m(n)u(n) (A·4)

J(n) = [j0(n), j1(n), . . . , jM−1(n)] (A·5)
jm(n)

= [J0,m(n), J1,m(n), . . . , JM−1,m(n)]T (A·6)

と表すことができる．式 (A· 2)と式 (A· 6)を式 (1)と

式 (2)に代入すると，

j
H
m(n)u(n) = j

H
m−1(n)u(n)

+ κ∗
m(n)kH

m−1(n − 1)u(n − 1)

(A·7)
k

H
m(n)u(n) = κm(n)jH

m−1(n)u(n)

+ k
H
m−1(n − 1)u(n − 1) (A·8)
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となる．式 (3)より，式 (A· 1)と式 (A· 5)の 1列目の

ベクトルは，

k0(n) = j0(n) = [1, 0, . . . , 0]T (A·9)

である．次に，式 (A· 7)と式 (A· 8)を M + 1 行の列

ベクトルに拡張して考えると，

j̃
H
m(n)ũ(n) = j̃

H
m−1(n)ũ(n)

+ κ∗
m(n)k̃H

m−1(n − 1)ũ(n)

(A·10)
k̃

H
m(n)ũ(n) = κm(n)j̃H

m−1(n)ũ(n)

+ k̃
H
m−1(n − 1)ũ(n) (A·11)

となる．ここで，

ũ(n) =

"
u(n)

u(n − M)

#
(A·12)

j̃m−1(n) =

"
jm−1(n)

0

#
(A·13)

j̃m(n) =

"
jm(n)

JM,m(n)

#
(A·14)

k̃m−1(n − 1) =

"
0

km−1(n − 1)

#
(A·15)

k̃m(n) =

"
km(n)

KM,m(n)

#
(A·16)

である．式 (A· 10)と式 (A· 11)を ũ(n) によりまと

めると，

0 =
h
j̃

H
m(n) − j̃

H
m−1(n) − κ∗

m(n)k̃H
m−1(n − 1)

i
· ũ(n) (A·17)

0 =
h
k̃

H
m(n) − κm(n)j̃H

m−1(n) − k̃
H
m−1(n − 1)

i
· ũ(n) (A·18)

となる．ここで，ũ(n)は入力信号が常に 0でない限り

0ベクトルではない．また，入力信号の時系列はサン

プルごとに異なるため ũ(n) もサンプルごとに異なる

ベクトルである．したがって，式 (A· 17)と式 (A· 18)
が成り立つためには，右式の [ ] の中身が 0ベクト

ルでなければならない．したがって，行列 J(n) と行

列 K(n) の非対角要素は次式で求めることができる．

Jl,m(n) = Jl,m−1(n)

+ κ∗
m(n)Kl−1,m−1(n − 1) (A·19)

Kl,m(n) = κm(n)Jl,m−1(n)

+ Kl−1,m−1(n − 1) (A·20)
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