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Abstract In order to achieve fast convergence and less computation for adaptive filters, a joint

method combining a whitening process and the NLMS algorithm is a hopeful approach. When
a lattice predictor is used for the whitening process, the reflection coefficients change sample by

sample following the input signal. However, updating the filter coefficients is not synchronized
with the reflection coefficient updating resulting in unstable behavior. We analyzed effects of

this, and proposed the “Synchronized Learning Algorithm” to solve this problem. Asynchronous
error between them is removed, and fast convergence and small residual error were obtained.

This algorithm, however, requires O(ML) computations, where M is an adaptive filter length,
and L is a lattice predictor length. It is still large compared with the NLMS algorithm. In order

to achieve less computation while the fast convergence is maintained, a block implementation

method is proposed. The reflection coefficients are updated at some period, and are fixed during
this interval. Simulation using speech signal shows that a learning curve of the proposed block

implementation a little slower than the our original algorithm, but can save the computational
complexity.
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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あげられる。計

算量や数値的な安定性の点から正規化 LMS(NLMS)
などの勾配法がよく用いられる。しかし，勾配法は入



力信号の相関行列における固有値広がりの影響を受け

やすく，有色入力に対して収束特性が悪化する。

これを改善する一つの方法として，入力信号の白色

化と 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，勾配法に
おける入力信号の固有値広がりの影響を回避できる。

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。この第１ステージの直交化
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）モデルを推定し予測誤差を白色化
し，第２ステージの FIR適応フィルタに入力すること
により，勾配法における収束特性を改善する [1]—[5]。
しかし，格子形予測器の反射係数が入力信号に依存し

て更新されることで，第２ステージの適応フィルタ係

数の更新に影響する [6, 7]。
我々は，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

解析し，この解析結果に基づき反射係数とフィルタ係

数の更新を整合させる同期形学習アルゴリズムを提案

した [8, 9]。この提案した方法では，反射係数の変動
による適応フィルタの重み係数に与える影響を完全に

補正可能である。しかし, 反射係数から構成される行
列の計算と重み係数補正に要する計算量はフィルタ長

M と格子形予測器の次数 Lの積に比例する。

本論文では，最も処理量を要する同期形学習アルゴ

リズム部分をブロック更新処理する方法を提案する。

このブロック更新法によって，同期形学習アルゴリズ

ムを必要としないサンプル期間の実現と必要なサンプ

ル期間中の処理量を軽減することが可能となる。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

方法の有効性と安定性を確認する。

2. 格子形予測器によって入力信号の白色化を行う

適応フィルタの同期形学習アルゴリズム

図 2に示す L次の格子形予測器によって入力信号の

白色化を行うM 次の適応フィルタ [1, 8, 9]について
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図 1 ２ステージ適応フィルタ

Fig. 1 Two-stage adaptive filter
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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

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段あた
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, . . . , L − 1

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

である。ここで，∗は複素共役である。m段目の反射

係数 κm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 [3, 4]。



2.2 FIR適応フィルタのフィルタ係数更新

出力 y(n)は，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)を畳み込んで得られる。

b(n) = [b0(n), . . . , bM−1(n)]T (8)

w(n) = [w0(n), . . . , wM−1(n)]T (9)

y(n) = wH(n)b(n) (10)

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)の更新には勾配法を用い
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)の自乗和により行う。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 δ (0 < δ � 1)を用いる。

2.3 反射係数 κ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) = KH(n)u(n) (15)

と表される。ここで，前向き予測誤差 f(n)

f(n) = JH(n)u(n) (16)

より，行列 J(n)と行列K(n)の要素は次式で求める
ことができる [9]。

Jl,m(n) = Jl,m−1(n)

+ κ∗
m(n)Kl−1,m−1(n − 1) (17)

Kl,m(n) = κm(n)Jl,m−1(n)

+ Kl−1,m−1(n − 1) (18)

これより，行列K(n)は対角要素が 1の上三角行列の
帯行列であり，非対角要素は反射係数で構成される。

また，第 L + 2列目から第M 列目の要素は，それぞ

れ前行前列の要素を１サンプル遅延したものである。

K(n) =


1 K0,1(n) · · · K0,L(n) 0 · · ·
0 1

. . .
... K0,L(n − 1)

. . .
... 0

. . . KL−1,L(n)
. . . . . .

...
. . . . . . 1 KL−1,L(n − 1)

. . .
...

. . . . . . . . . 1
. . .

0 · · · · · · 0 · · · . . .



(19)

式 (10)と (15)より出力信号 y(n)は，

y(n) = wH(n)KH(n)u(n) (20)

と表される。ここで，wH(n)KH(n)は格子形予測器
によって入力信号の白色化を行う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。

2.4 同期形学習アルゴリズム [8, 9]

反射係数 κ(n)，及び反射係数による行列K(n)は，
入力信号を白色化する方向に更新される。一方，適応

フィルタ係数 w(n)は，式 (12)と (15)で示されるよ
うに一つ前のサンプルの行列K(n− 1)に対して誤差
を小さくするように更新されている。したがって，式

(11)及び (20)で求められる誤差 e(n)の減少を保証で
きない。この反射係数更新と適応フィルタ係数更新の

ズレに対する影響は，文献 [9]の 3.および 6.1に示さ
れている。我々が提案した “同期形学習アルゴリズム”
は，反射係数 κの更新によって変化する適応フィルタ

のインパルス応答をフィルタ係数の補正により整合さ

せる方法である。

ここで，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) = wH(n + 1)KH(n)u(n + 1) (21)

ẽ(n + 1) = d(n + 1) − ỹ(n + 1) (22)

ẽ(n + 1)は，w(n + 1)によって ẽ(n)より減少する。
先に説明したように，n + 1サンプル時にはw(n + 1)
とK(n)は組み合わされることはなく，式 (20)に示
されるようにw(n+1)とK(n+1)が用いられる。こ
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図 3 同期形学習アルゴリズムと誤差曲面

Fig. 3 A synchronized learning algorithm in
error surface

の式 (21)は直接計算することができないため，誤差
に影響する。

そこで，w(n + 1)を補正して式 (21)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 (21)の
ỹ(n + 1)を等しいと置く。

ŷ(n + 1) = ŵH(n + 1)KH(n + 1)u(n + 1) (23)

これより次の関係を得る。

K(n + 1)ŵ(n + 1) = K(n)w(n + 1) (24)

ŵ(n + 1) = K(n + 1)−1K(n)w(n + 1) (25)

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 3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ため，“同期
形学習アルゴリズム”と称する。ここで反射係数の更
新により，伝達関数が変動し誤差曲面上を移動するよ

うに説明した。ところが誤差曲面上の座標が適応フィ

ルタ係数で決定される場合，誤差曲面の等高線図が移

動している。これでは図示し難いために，座標が等高

線図に対して相対的に移動しているように見えること

を利用して説明している。

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 complex-

ity required within a sampling period

乗算 加算

同期法 2ML + 3M + 9L + 2 2ML + 3M + 5L

NLMS 3M + 2 3M

RLS 3M2 + 4M 2M2 + 3M

2.5 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。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。

3. ブロック更新法による同期形学習アルゴリズム

同期形学習アルゴリズムでは，反射係数 κ(n)によ
り構成される行列K(n)の更新に同期して補正重み係
数 ŵ(n)の計算する。この補正は毎サンプル必要とな
るため演算量が多い [8, 9]。そこで予測器のブロック更
新法 [10]によって演算量の軽減する方法を提案する。

3.1 反射係数のブロック更新化

入力信号のARモデル係数が既知である場合，反射
係数 κ(n)を算出して固定した値にすることができる。
すると，式 (19)の行列K(n)の要素は変動しないた
め補正重み係数 ŵ(n)を用いる必要がない。
そこで，反射係数の更新を間隔 Sサンプル毎に行う

ブロック更新法を用いることで，行列K(n)の要素が
前サンプルから更新されない期間を設ける。

このブロック更新法によって反射係数を更新した時，

行列K(n)の第 1行 2列目から第 L行 L+1列目まで
の要素は，式 (17)と (18)により前サンプルから更新
される。行列K(n)の更新した要素に対応する重み係
数 [w0(n), . . . , wL(n)]T は，式 (24)により補正される。
次のサンプルは，前サンプルから更新される行列

K(n)の要素が第 2行 3列目から第L+1行L+2列目
になる。すると，重み係数 [w0(n), . . . , wL+1(n)]T が，
式 (24)により補正される。
このように，行列K(n)の要素と補正重み係数 ŵ(n)

を計算する範囲はブロック更新法によって反射係数が
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図 4 反射係数のブロック更新化

Fig. 4 Block update of reflection coefficients

�
�
�
�
�
�
�
�
�
�
�

�

�

�
�
�
�
�
�
�
�
�
�
�

�

�

�

�
�
�
�
�
�
�
�
�
�
�

�

�

�
�
�
�
�
�
�
�
�
�
�

�

�

	

		




				




��

��

��

��

�����

�����

�

������

�������

����

������

���������

�

�

�

�%&

�%

�%�%�

�%�&%�

%�&%��%�

��

��

��

��

��

��

����

����

������




�





��


�
��

�

�

�

�

�

�

���

����

�������

���

���

����

����

��

� � � � � � � � � � � 
 � � � � � " � � 
 � # � � � � " � � � �

� � � � � � � � � � � � � � � 
 � � � � � � � � � � 
 � � � � � � � � � � � � �

� � � � � �

図 5 行列要素の更新と重み係数の補正

Fig. 5 Updating of matrix elements and cor-
rection of filter coefficients

更新されてからのサンプル数 qで決定される。図 4は，
更新後のサンプル数によって，それぞれ斜線であらわ

している，行列K(n)の要素の更新量と補正重み係数
ŵ(n)の補正量が変化する様子を示している。また，更
新後のサンプル数 qによる行列K(n)の要素の更新範
囲と重み係数 w(n)の補正範囲の様子を図 5に示す。
2.3で説明したように，行列K(n)の第 L + 2列目か
ら第M 列目の要素は，前列の１サンプル前の要素を

複写している。このため，行列K(n)の要素の更新は，
反射係数更新から Lサンプルの間であり，反射係数更

新さら L+1サンプル後は計算する必要がない。また，
補正重み係数 ŵ(n)は，行列K(n)の要素が前サンプ
ルから変化していない範囲は，計算量を削減すること

ができる。よって，反射係数更新からM + 1サンプ
ル後は，行列K(n)の要素は前サンプルから変化しな
いため，同期形学習アルゴリズムによる重み係数の補

正は必要ない。

この更新間隔 S は，１以上の任意の整数を取るこ

とができる。S < Lや S < M の場合，図 4における
K(n)や ŵ(n)の斜線部分が重なるため，計算量は殆
ど削減されない。S ≥ M の場合は，固定化されるサ

ンプルが増えるため計算量が削減される。ところが，

表 2 反射係数のブロック更新と行列K(q)の計
算量

Table 2 Computational complexity of matrix
K(q) with block updating

q 乗算 加算

0 L2 L2

1, . . . , L L2 − q2 L2 − q2

L + 1, . . . 0 0

表 3 反射係数のブロック更新と補正重み係数

ŵ(q)の計算量

Table 3 Computational complexity of correc-
tion of filter coefficients ŵ(q) with block
updating

q 乗算 加算

0 L2 L2

1, . . . , L L2 + 2qL − q2/2 L2 + 2qL

L + 1, . . . , M − L − 1 3L2/2 + qL L2 + 2qL

M − L, . . . , M − 1 2ML − L2/2 − qL 2ML − L2

M, . . . 0 0

反射係数は入力信号を白色化するために更新されてい

る。音声などの非定常信号の場合，反射係数が更新さ

れないことで，入力信号の白色化が不適切になる可能

性がある。このため，不適切な白色化によって収束特

性が悪化することが懸念される。本論文では，4.でシ

ミュレーションによって収束特性を検討する。

反射係数のブロック更新後 qサンプルと，行列K(q)
の要素の計算に必要な１サンプル間隔における計算量

を表 2に示す。また，同様に，反射係数のブロック更
新後 qサンプルと，補正重み係数 ŵ(q)に必要な１サ
ンプル間隔における計算量を表 3に示す。表 2及び 3
は，S ≥ M の場合である。同期型学習アルゴリズム

では，行列K(n)の計算量が L2，補正重み係数 ŵ(n)
の計算量が 2ML − L2が必要である [9]。表 3では補
正重み係数 ŵ(n)の計算量の最大値がML + L2 であ

ることから，ブロック更新法を行わない場合に比べて

乗算回数を約半分にすることができる。

3.2 格子形予測器の二重化

2.で示したように，格子形予測器のm段目の反射

係数 κm(n)はm − 1段の前向き，および後向き予測
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図 6 二重化格子形予測器構成

Fig. 6 Double lattice-based structure

誤差，fm−1(n)，bm−1(n − 1)から計算される。反射
係数が入力信号を正しく推定する値からずれてしまっ

た場合，後向き予測誤差の直交化が悪化する。後向き

予測誤差の直交化が悪化した影響は，反射係数の更新

によって格子形予測器の後段へと伝搬する。3.1で提
案した反射係数のブロック更新法では，反射係数の更

新間隔 Sにより，直交化が悪化した場合に影響時間が

長くなる。

そこで，図 6に示すように，入力信号から反射係数
を毎サンプル推定する格子形予測器と，反射係数を S

サンプル毎に複写されて後向き予測誤差を出力する格

子形予測器の二重化構成とする。二重化で必要な計算

量は，乗算器，加算器ともに 2Lである。

図 6 上段の格子形予測器は，式 (5)，(6) と (7) に
よって反射係数 κ(n)を更新する。図 6下段の格子形
予測器は，ブロック更新処理によって Sサンプル毎に

固定された反射係数 κ̄(n)が与えられる。この固定さ
れた反射係数 κ̄(n)によって，

f̂m(n) = ̂fm−1(n) + κ̄∗
m(n) ̂bm−1(n − 1) (26)

b̂m(n) = ̂bm−1(n − 1) + κ̄m(n)f̂m−1(n) (27)

m = 1, 2, . . . , M − 1

f̂0(n) = b̂0(n) = u(n) (28)

となる。この予測誤差は，式 (15)と同様に

b̂(n) = K̂H(n)u(n) (29)

表 4 サンプル間隔における計算量

Table 4 Comparison of computational complex-
ity required within a sampling period

乗算

ブロック更新法

最大: q = M − L ML + L2/2 + 3M + 11L + 2

最小: q = M, . . . 3M + 11L + 2

非ブロック更新法 2ML + 3M + 9L + 2

　

加算

ブロック更新法

最大: q = M − L 2ML − L2 + 3M + 7L

最小: q = M, . . . 3M + 7L

非ブロック更新法 2ML + 3M + 5L

(q: 反射係数更新後サンプル数)

と表すことができる。K̂H(n)は式 (19)と同様に求め
られる。“同期形学習アルゴリズム”[8, 9]により，

ŷ(n) = ŵH(n)K̂H(n)u(n) (30)

適応フィルタの出力 ŷ(n)が得られる。ここで，ŵ(n)
は補正されたフィルタ係数で，

K̂(n)ŵ(n) = K̂(n − 1)w(n) (31)

w(n − 1) = ŵ(n) +
α

‖b̂(n)‖2 + δ
b̂(n)e(n) (32)

より求められる。

3.3 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。これは，S ≥ M

の場合である。提案した反射係数ブロック更新法は，

表 2および表 3に示すように，反射係数を更新してか
らのサンプル数 qによって計算量が変動する。計算量

は，q = M − Lが最大値となる。計算量の最小値は，

q = M, . . .である。表 4に今回提案したブロック更新
法と非ブロック更新法 [8, 9]の計算量を示す。

4. シミュレーション

本論文で提案した反射係数ブロック更新法による

同期形学習アルゴリズムの有効性を確認するために，
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図 7 音声信号

Fig. 7 Voice signal
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図 8 10次 IIR-LPFのインパルス応答

Fig. 8 Impulse response of 10th-order IIR-LPF

図 7 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を入力に用いてシミュ

レーションを行った。この音声信号のサンプリング周

波数は 8KHz である。比較のため，反射係数を毎サ
ンプル更新する同期形学習アルゴリズムについてもシ

ミュレーションを行った。未知システムには，10 次
IIR-LPF を用いた。各々のインパルス応答と周波数
（振幅）特性を図 8，9に示す。
適応フィルタのフィルタ長M = 50，格子形予測器

の次数 L = 20とした。適応フィルタのパラメータは，
α = 1，δ = 0.001，γ = 0.999とした。
図 7 の音声信号が入力の収束特性は，図 10 に示

す。図中の “Synchronized”は毎サンプル反射係数を
更新する同期形学習アルゴリズムを用いた方法である。

“Block”は提案した反射係数ブロック更新法による方
法で，ブロック長S = 100，S = 1000，及びS = 2000
である。誤差評価は未知システムのインパルス応答の

自乗平均で正規化し dB表示している。
“Synchronized”で示した同期形学習アルゴリズム

を用いた方法による特性に比べて，提案した反射係数
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図 9 10次 IIR-LPFの周波数特性

Fig. 9 Frequency response of 10th-order IIR-LPF
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図 10 音声信号に対する収束特性

Fig. 10 Convergence property for voice signal

ブロック更新法による方法 “Block”はブロック長が長
いほど，初期部分の収束速度が遅くなっている。初期

部分では，すべての反射係数が初期値 0のために，格
子形予測器は遅延器のみの構成，NLMSと同等になる
ためである。

また，反射係数ブロック更新法によって格子形予測器

で使用される反射係数は固定され，同期形学習アルゴ

リズムが休止している区間は，3.1で述べたように入力

信号の白色化が不適切になっている可能性がある。し

かし，反射係数ブロック更新法による方法 “Block”は，
同期形学習アルゴリズムによる特性 “Synchronized”
に近似した後，その特性はほぼ一致している。これよ

り，格子形予測器によって入力信号の白色化を行う適

応フィルタにおいて，その伝達特性が収束した後は，

反射係数の更新間隔の影響を受けていないといえる。

これは，複数の音声信号を使ったシミュレーションに

おいても同様の結果が得られたが，特性図については

紙面の関係で割愛する。



5. まとめ

本論文では，格子形予測器と NLMS適応フィルタ
の同期形学習アルゴリズムにおいて，計算量の削減方

法として反射係数ブロック更新法を提案した。反射係

数ブロック更新法は，反射係数により構成される行列

K(n)の要素を固定化することで，補正重み係数の計
算に必要な演算量を軽減した。ただし，計算量の削減

は更新間隔 S をフィルタ長M より長くした場合に有

効である。反射係数を固定化すると後向き予測誤差の

直交性が悪化すため，格子形予測器の二重化により毎

サンプル更新を行う予測器から，定期的に反射係数を

複写されて後向き予測誤差を出力する予測器を構成し

た。音声信号を入力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，推定誤差と安定性を反射係数

ブロック更新法を有無による比較を行った。初期収束

特性は，反射係数ブロック更新長に応じて遅くなった。

しかし，毎サンプル更新する方法の特性に到達した後，

つまり，伝達関数が収束した後は安定している。これ

は，シミュレーションで用いた 1/4秒に１回程度の更
新では，音声信号による非定常性やブロック更新間隔

の影響が殆どなく，本ブロック更新法が有効であると

いえる。
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