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あらまし

ラチス形予測器による直交化適応フィルタは，ラチス

形予測器の反射係数が入力信号を白色化する方向に更新

し，適応フィルタ係数は所望信号との誤差を小さくする

方向に更新する．このラチス形予測器による直交化適応

フィルタ全体の伝達関数は，反射係数と適応フィルタ係

数から構成されているため，一方の更新が全体に影響す

る．我々は，反射係数の更新に対応して適応フィルタ係

数を補正する同期形学習アルゴリズムを提案した．この

同期形学習アルゴリズムに必要な計算量は，フィルタ長

M とラチス形予測器の次数 Lに対してO(ML)となる．
さらに，この計算量を軽減する方法として，同期形学習

アルゴリズムの近似的補正法によって計算量を軽減する

方法を提案を提案した．この計算量は，近似範囲U とラ

チス形予測器の次数 Lに対してO(UL)となる．同期形
学習アルゴリズムを用いたラチス形予測器による直交化

適応フィルタは，予測器による入力信号の白色化が不十

分な場合でも収束する．ただし，収束速度は十分白色化

されている場合に比べて遅い．そこで，入力信号に音声

信号を用いた場合において，予測次数の制限による収束

特性，および近似的補正法との比較について検討した．

Abstract

A joint adaptive algorithm of orthogonalization and
gradient method can improve convergence speed and
residual error for colored and voice signals. When a
lattice predictor is used for the orthogonalization pro-
cess, the reflection coefficients κ(n) change sample by

sample following the input signal. The fluctuation of
κ(n) make the learning process unstable. This phe-
nomenon was analyzed and the synchronized learning
algorithm was proposed. The filter coefficients w(n)
are compensated for as ŵ(n) = K(n)−1K(n−1)w(n),
where K(n) is a matrix composed of the reflection co-
efficients. ŵ(n) is used in evaluating the output er-
ror at the n-th sample. This algorithm, however, re-
quires O(2ML) computations, where M is adaptive fil-
ter length and L is lattice predictor length. We pro-
posed a modified method to reduce a computational
complexity. The matrix K(n) of the joint adaptive
filter is replaced by the partial matrix KU,U (n) and
the unit matrix I. Some part of the filter coefficients
ŵ(n) is compensated for replaced matrix. When whit-
ing process by the lattice predictor are insufficient,
the gradient-adaptive lattice filter with a synchronized
learning algorithm can converge. However, the conver-
gence property becomes slow. In this paper, we inves-
tigated order of predictior of the gradient-adaptive lat-
tice filter with a synchronized learning algorithm and
relational of convergence speed by simulation.

1 はじめに

適応フィルタに用いられる代表的なアルゴリズムの

Normalized LMS(NLMS)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，NLMS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
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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関わりなく高速な収
束特性が得られる．しかし，RLSの計算量はO(M2)と
なる．これらを改善する一つの方法として，入力信号の

直交化を行う適応フィルタがある [1]．この方法は，入
力信号を直交化することで白色化し，適応フィルタに入

力することで，NLMSにおける入力信号の固有値広がり
の影響を回避する．この直交化には，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, 2, 3, 4]．このうち，直交化にラチス形予測誤
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，白色化された予測誤差を適応フィルタ

の入力として用いる [1, 5]．しかし，ラチス形予測器の
反射係数が入力信号に依存して更新するため，適応フィ

ルタの係数更新に影響する．

我々は，ラチス形予測器の反射係数変動が適応フィル

タ全体の伝達関数に影響を与えることについて理論的に

解析し，それに基づいた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 [6, 7]．
この同期形学習アルゴリズムは，反射係数の変動による

伝達関数の変動に与える影響を完全に補正可能である．

しかし, この計算量はフィルタ長M とラチス予測器の

次数 Lに対して O(ML)となる．

この同期形学習アルゴリズムは，反射係数から構成さ

れる行列K(n)の計算と適応フィルタ係数補正に要する
計算量が，大きな比重を占める．そのため，計算量の軽

減を目的として，ブロック更新法 [8]や近似的補正法 [9]
を提案してきた．このうち，近似的補正法は行列K(n)
の分割によって適応フィルタ係数の補正範囲を限定する．

計算量は，補正範囲 U とラチス形予測器の次数 Lに対

して O(UL)となる．ラチス形予測器による直交化適応
フィルタは，予測器による入力信号の白色化が不十分な

場合でも収束する [2]．そこで本稿では，入力信号に音声
信号を用いた場合において，予測器次数を制限した収束

特性，および近似的補正法との比較について検討する．
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図 1: ラチス形予測器による直交化適応フィルタ

2 ラチス形予測器による直交化適応
フィルタの同期形学習アルゴリズム

2.1 ラチス形予測器の反射係数更新

図 1に示す L次のラチス形予測器によるM 次の適応

フィルタ [1, 7]のm段目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)

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

である。ここで，m = 1, . . . , Lで，∗は複素共役である．
m段目の反射係数 κmは，前段の前向き及び後向き予測

誤差 fm−1(n)，bm−1(n−1)から，忘却係数 (0 < γ < 1)
を用いたリーク積分を用いて次のように求まる．

κN,m(n) =γκN,m(n − 1) + bm−1(n − 1)f∗
m−1(n) (4)

κD,m(n) =γκD,m(n − 1)+(|fm−1(n)|2 + |bm−1(n − 1)|2) (5)

κm(n) = − 2
κN,m(n)
κD,m(n)

(6)

前向き及び後向き予測誤差は，入力信号に対する予測次

数 Lが十分であれば予測誤差は白色化される．

2.2 適応フィルタ係数更新

出力 y(n)は，後向き予測誤差 b(n)と，適応フィルタ
係数w(n)を畳み込んで得られる．

b(n) = [b0(n), . . . , bM−1(n)]T (7)

w(n) = [w0(n), . . . , wM−1(n)]T (8)

y(n) = wH(n)b(n) (9)

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 NLMSアルゴ
リズムを用いる．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
システム出力 d(n)と適応フィルタ出力 y(n)の誤差 e(n)
から，適応フィルタ係数w(n)の更新が行われる．

e(n) = d(n) − y(n) (10)

w(n + 1) = w(n) +
α

‖b(n)‖2 + δ
b(n)e(n) (11)

ここで，正の定数 (0 < δ � 1)を用いる．



2.3 反射係数 κを含む伝達関数の表現 [7]

図 1のフィルタ出力 y(n)は，式 (9)より，

y(n) = w∗
0(n)b0(n) + w∗

1(n)b1(n) + · · ·
+ w∗

M−1(n)bM−1(n) (12)

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 (13)

と反射係数で構成されるため，

b(n) = KH(n)u(n) (14)

と表される．ここで，同様に前向き予測誤差 f(n)

f(n) = JH(n)u(n) (15)

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 [7]．

Jl,m(n) = Jl,m−1(n) + κ∗
m(n)Kl−1,m−1(n − 1) (16)

Kl,m(n) = κm(n)Jl,m−1(n) + Kl−1,m−1(n − 1) (17)

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 · · · . . .



(18)

式 (9)と式 (14)より出力信号 y(n)は，

y(n) = wH(n)KH(n)u(n) (19)

と表される．ここで，wH(n)KH(n)はラチス形予測器
による直交化適応フィルタの伝達特性に相当する．

2.4 同期形学習アルゴリズム [6, 7]

反射係数 κ(n)，及び行列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 (11)と (14)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 (10)及び (19)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を解析し，

提案した方法が “同期形学習アルゴリズム”である．こ
れは，反射係数 κ(n)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．

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) (20)

ẽ(n + 1) = d(n + 1) − ỹ(n + 1) (21)

ẽ(n +1)は勾配法によって 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（20）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 (20)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 (20)の ỹ(n+1)
を等しいと置く．

ŷ(n + 1) = ŵH(n + 1)KH(n + 1)u(n + 1) (22)

これより次の関係を得る．

K(n + 1)ŵ(n + 1) = K(n)w(n + 1) (23)

ŵ(n + 1) = K(n + 1)−1K(n)w(n + 1) (24)

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更新の影響がなくなる．こ

れらの関係は図 2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．

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表 1に示す．表 1の同期法は，同
期形学習アルゴリズムを用いたラチス形予測器による直

交化適応フィルタである．この同期形学習アルゴリズム

に必要な計算量は，2MLである．比較のため，FIR形
適応フィルタの NLMSと RLSの計算量も示す．

3 近似的補正法 [9]

我々が提案した近似的補正法は，同期形学習アルゴリ

ズムの演算量を削減する方法である．表 1に示したよう
に同期形学習アルゴリズムの計算量は 2MLである．必

要計算量は，通常の使用においては L � M であるた
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図 2: 同期形学習アルゴリズムと誤差曲面

表 1: 同期形学習アルゴリズムの計算量

乗算 加算

同期法 2ML + 3M + 9L + 2 2ML + 3M + 5L

NLMS 3M + 2 3M

RLS 3M2 + 4M 2M2 + 3M

め，RLSに比べて大幅に削減できるが，NLMSに比べ
て多い．

近似的補正法は，式 (18)の行列K(n)を分割するこ
とで実現する．この行列K(n)は，第 1行 2列から第 L

行 L + 1列の要素は，反射係数が更新によって，毎サン
プル計算される．反射係数は入力信号のARモデルを推
定するために更新されているため，行列K(n)の要素が
サンプル毎に変化量は予測できない．しかし，第 L + 2
列目以降の要素はそれぞれ前行前列の要素を 1サンプル
遅延したものに等しい．そのため，1サンプル後に与え
られる要素の値は既知である．

そこで，この毎サンプル更新される第 1行 2列から第
L行 L + 1列の要素を含む，U 行 U 列の部分行列を用

いて，適応フィルタ係数の補正を近似する．式 (18)の
行列K(n)の U 行 U 列の部分行列は，

KU,U (n) =


1 K0,1(n) · · · K0,L(n) · · · 0

0 1
. . .

...
. . . . . .

... 0
. . . KL−1,L(n)

. . . . . .
...

. . . . . . 1
. . . K0,L(n − UL)

...
. . . . . . . . . . . . . . .

0 · · · · · · · · · 0 1



(25)

である．ここで，UL = U −L+1である．ただし，L ≤

表 2: 近似的補正法の計算量

近似的補正法 同期形学習法

乗算 2UL + 3M + 9L + 2 2ML + 3M + 9L + 2

加算 2UL + 3M + 5L 2ML + 3M + 5L

U ≤ M で，U は補正を行う範囲を示す．この部分行列

KU,U (n)を用いて，式 (18)の行列K(n)を次式の行列
K̃(n)で近似する．

K̃(n) =

[
KU,U (n) 0

0 I

]
(26)

ここで，I は単位行列で，M − U 行M − U 列である．

この K̃(n)を用いて，式 (23)の補正を行うと，

K̃(n + 1)




ŵ0(n + 1)
...

ŵU−2(n + 1)
wU−1(n + 1)

...
wM−1(n + 1)




= K̃(n)w(n + 1) (27)




ŵ0(n + 1)
...

ŵU−2(n + 1)
wU−1(n + 1)

...
wM−1(n + 1)




= K̃(n + 1)−1K̃(n)w(n + 1) (28)

となる．これによって，同期形学習アルゴリズムで補正

される適応フィルタ係数は，ŵ0(n+1)から ŵU−1(n+1)
までの U − 1行となる．式 (25)の部分行列KU,U (n)の
第 U 行 U 列目の要素は 1であるため補正されない．
このように，同期形学習アルゴリズムの近似的補正法

によって，適応フィルタ係数に補正される部分と補正さ

れない部分ができる．これは，補正を行う範囲 U の大

きさによって決定され，必要な計算量も決定される．補

正を行う範囲 U は，L ≤ U ≤ M であるため，近似的補

正法を行わない方法より計算量の軽減が可能である．

これらの計算量を表 2に示す．

4 シミュレーション

シミュレーションで用いた入力信号は，図 3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．この音声信号のサンプリング周波

数は 8KHzである．未知システムには 20次 IIR-LPFを
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図 3: 音声信号
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図 4: ラチス形予測器の次数と収束特性

用いた．適応フィルタの次数M = 100である．それぞ
れの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．

一般に音声信号は，予測器の次数 L = 20で十分白色
化できる [10]．そのため，ラチス形予測器による直交化
適応フィルタは白色化を前提に予測器次数 Lを 20次以
上で検討していた．本稿では，予測器次数 Lを 20次以
下に制限したシミュレーションを行った．図 4は，ラチ
ス形予測器の次数が L = 20，L = 10，L = 5と L = 2
である．L = 20の場合に比べ，L = 10，L = 5とL = 2
は収束速度が遅くなっている．L = 10と L = 5は，更
新回数が約 8000回で L = 20の特性と同等になってい
る．また，誤差の増加量は，L = 20 に比べ，L = 10
で約 5dB程度，L = 5で約 10dB程度である．しかし，
L = 2の場合は，更新回数が約 14000回で L = 20の特
性に近似し，さらに誤差の増加量も最大で約 20dBであ
る．これらより，音声信号の場合，予測次数は L = 5以
上必要であるといえる．

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2

x 10 4

-140

-120

-100

-80

-60

-40

-20

0

20
Voice, M=100

Number of iteration

sq
u

a
re

d
 e

rr
o
r 

[d
B

]

L=20,U=100

L=20,U=25

L=20,U=50

L=20,U=50

図 5: 近似的補正法の音声信号入力に対する収束特性

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2

x 10 4

-140

-120

-100

-80

-60

-40

-20

0

20
Voice, M=100

Number of iteration

sq
u

a
re

d
 e

rr
o
r 

[d
B

]
L=20

L=20,U=50

L=10

L=20,U=50

L=10 L=20

図 6: 音声信号入力に対す収束特性（その１）

図 5は，近似的補正法で補正範囲 U = 25と U = 50，
近似的補正法を用いない同期形学習アルゴリズムを比較

した．ラチス形予測器の次数は L = 20である．補正範
囲 U = 25と U = 50の両方で，更新回数が約 3000回
付近までの学習曲線初期で誤差量が近似的補正法を用い

ない L = 20より誤差が少なくなっている．それ以降は，
近似的補正法を用いた特性の誤差量は増加する．

表 2の近似的補正法の計算量の U をM の半分とした

場合，同期形学習法の予測器次数 Lを近似的補正法の半

分にすれば計算量はほぼ同値となる．この条件で近似的

補正法と予測器次数を制限した場合についてシミュレー

ションを行った．予測器次数 L = 20で補正範囲 U = 50
の場合と，予測器次数 L = 10の特性を図 6に示す．ま
た，予測器次数 L = 10で補正範囲 U = 50の場合と，
予測器次数 L = 5の特性を図 7に示す．比較のため，予
測器次数 L = 10の特性を図 7に，次数 L = 20の特性
を両方に追加した．図 6と図 7で，近似的補正法の学習
曲線初期の誤差が少なくなっている．これは，図 5と同
様の傾向である．しかし，更新回数約 8000回付近で予



0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2

x 10 4

-140

-120

-100

-80

-60

-40

-20

0

20
Voice, M=100

Number of iteration

sq
u

a
re

d
 e

rr
o
r 

[d
B

]

L=20

L=10

L=10,U=50

L=5

L=5

図 7: 音声信号入力に対す収束特性（その２）

測器次数を削減した方法が，図 7では “L = 20”に，図
7では “L = 10”とほぼ同じ誤差量になっているが，近
似的補正法の誤差は，いずれも最大約 20dB程度増加す
る．これらより，予測器次数を制限した方法が全体的に

安定性しているといえる．

5 まとめ

本稿では，ラチス形予測器によるの直交適応フィルタ

の同期形学習アルゴリズムにおいて，予測器次数の制限

による計算量の軽減と収束速度特性の劣化，および近似

的補正法との比較を行った．近似的補正法は，補正する

適応フィルタ係数を制限して，補正適応フィルタ係数の

演算量を軽減する．一方，予測器次数を制限することで

補正適応フィルタ係数の演算量を軽減する．音声信号を

用いたシミュレーションの結果，予測器次数が少ないほ

ど収束速度が遅くなり，誤差も増加する．しかし，十分

な予測器次数の特性に近似した後は安定に一致すること

から，シミュレーションに用いた予測器次数から 5次以
上は必要であるといえる．近似的補正法の補正範囲U を

フィルタ長M の半分にした場合，予測器次数 Lを半分

にするとほぼ同等の計算量となる．この条件でのシミュ

レーションの結果，近似的補正法を用いた特性の誤差量

が学習曲線初期では予測器次数を制限した方法より誤差

が少ない．この初期部分については，予測器次数を制限

していない方法よりも誤差が少ない．これについては，

今後解析し検討する必要がある．更新回数が約 8000回
以降は，予測器次数を制限した方法は誤差量が少なくな

るが，近似的補正法は誤差が減少しなくなる．近似的補

正法の補正範囲U がフィルタ長M の半分程度であれば，

誤差量の増加を押さえることが可能であるが，予測器次

数を制限した方法に比べて全体的な誤差量の点でやや不

利であることを確認した．
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