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第1章 序論

1.1 序言

近年，拡声通話と呼ばれる通話形態の利用が広がりつつある．従来の電話では，ハンド

セット（送受話器）を手に持って通話するのに対し，拡声通話系ではスピーカとマイクロホ

ンにより通話を行う．拡声通話系には，通話をしながら両手を自由に使える，多数の人が

一度に通話に参加できるという，ハンドセットによる通話にはない大きな利点がある．拡

声通話系の例としては，テレビ会議システム，音声会議システム，遠隔医療や遠隔講義シ

ステムがある．10Mbps以上の映像と音声を通すに十分な容量の固定・無線通信回線の導

入とともにこれらサービスも急速に普及してきており，これらの拡声通話品質の向上が急

務となっている．

拡声通話系を実現する際に最も問題となるのが，音響エコーやハウリングの原因となる

音響帰還である．音響エコーは自分の声が相手側のスピーカから放射され，相手側のマイ

クロホンに入り，自分の側に戻ってスピーカから放射され，自分の声が発声に遅れて知覚

される現象である．エコーの存在下では話し続けるのが困難になり，さらに音響帰還が大

きい場合には，発振，すなわち，ハウリングを引き起こし通話不能となる．

音響帰還の制御方法には様々な手法があるが，その中でも適応フィルタを用いてスピー

カからマイクロホンへ至るエコーの伝達経路を同定し，そのフィルタと受話信号を畳み込

むことでエコーを推定し，マイクロホン受話信号から推定エコーを引き去る方法が，最も

精度がよく，また，送話音声への影響が無いことから最も有効な方法であると見なされて

いる．

しかしながら，音響エコーを消去するための適応フィルタを良好に動作させるには幾つ
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もの課題がある．音響エコー経路が長く変化しやすいこと，周囲騒音が存在すること，ま

た，適応フィルタへの入力信号が有色で非定常な音声であるために適応フィルタの収束が

遅い等がその課題である．

1.2 研究の背景

半導体デバイスとディジタル信号処理技術の進歩に伴い，従来のアナログ技術では装置

規模等の問題から実現が困難であった複雑で高精度な処理が，小型の装置で実現できるよ

うになってきている．エコーキャンセラもそれら進歩の恩恵を受け実用化されているが，ま

だ，前節で触れたように解決されていない課題もある．本節では，研究の背景となる，エ

コーの発生と知覚，それに続き，適応フィルタ等の既存のエコーキャンセル技術と適応フィ

ルタのフィルタ長の選択について述べる．

1.2.1 エコーの発生

エコーは，やまびこやこだまのように自分の声が時間を置いて話者自身に戻り，知覚さ

れる現象である．通信におけるエコーは２線４線変換回路で生じる回線エコーと，スピー

カ，マイク間の帰還による音響エコーの二つがある．ここでは，それら二つののエコーの

特徴を述べ，比較する．

(a)回線エコー

図 1.1は電話回線の構成の概念図を示すものである．局と加入者の間は，送話信号と受話

信号が重畳する２線式回路で，局と局の間は多重化とアンプを入れる必要とから送話信号

と受話信号を分離する４線式回路により伝送する．この２線式回路と４線式回路を変換す

る２線４線変換回路は，ハイブリッドトランスからなる平衡回路網であり，平衡インピー

ダンスが２線側のインピーダンスと平衡していれば，４線の受話ポートの信号は２線側に

だけ伝わる．実際には，呼毎に２線側の端末と回線長が変わるので，２線４線変換回路と

２線側のインピーダンスの間に不整合が起こり，４線の受話信号が４線の送話信号に漏れ
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る．この漏れた受話信号が，局間の伝送や多重化による遅延の後に発話者に戻るのが回線

エコーである．回線エコーは電気回路によって生じるエコーであり，インパルス応答は短

くまた回線の接続が確立すると不変と考えてよい．エコーとして知覚されるかどうかは，

エコーのレベルと発話からエコーが戻ってくるまでの遅延時間により決まる．近年，交換

機が全てディジタル化されたことからエコーのレベルは回線がアナログの時代より大きく，

また，IP(Internet Protocol)網やATM（Asynchronous Transfer Mode）網のような遅延

の長いパケット回線が普及しつつあり，エコーが近くされやすい状況になっている．

���� � �� ����	
��
������� �
�����

����� ����� ���������������
図 1.1: 電話回路構成の概念図．電話回線におけるエコーは，ハイブリッドトランスにおけ

るインピーダンス不整合により生じる．

(b)音響エコー

図 1.2は音響エコーの発生を説明するものである．図のようなマイクロホンとスピーカ

を使う系は，拡声通話あるいはハンズフリー通話と呼ばれ，ＴＶ会議や一部の電話でも採
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用されている通話形態である．音響エコーは，スピーカから放射された音がマイクロホン

に回り込む音響帰還により生じる．スピーカとマイクロホンの間の回り込みには直接音以

外に室内の壁や話者で多重反射するパスがある．音響エコーの特徴は，継続時間が長く回

線エコ－の場合の 10倍以上あることと，話者やスピーカやマイクの移動，あるいはドアの

開閉等によって急激に変化することである．��� ���� ����	����	
図 1.2: 拡声通話系の構成図．拡声通話系におけるエコーはスピーカからマイクロホンへの

音響帰還により生じる．

1.2.2 エコーの知覚

エコーは物理的にあるだけではなく，知覚されて初めて問題となる．エコーが知覚され

るかどうかは直接音からの遅延時間が特に重要である．我々は屋内で会話するときには常

に直接音以外に残響，つまり，エコーを聞いているが，遅延時間が短いために気にならな

い．ところが，ひとたび，IP網のように折り返しで 2, 300 msかそれ以上になる回線遅延

が入ると，エコーのために会話に困難を感じるようになる．図 1.3は，音響エコーについ

て遅延時間とエコーが気にならなくなるための所要エコー減衰量の関係を実験的に求めた

結果である [2]．同図から遅延時間が数 10 ms と短くてもエコーを除去する必要があり，ま
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図 1.3: 遅延時間Tordに対する所望抑圧量．遅延時間が数 10 ms と短くてもエコーを除去

する必要があり，また，遅延時間とともに必要なエコー減衰量が増加する．

た，遅延時間とともに必要なエコー減衰量が増加し，300 msでは約 50 dBの抑圧量が必

要となることがわかる．

1.2.3 適応フィルタによるエコー消去

図 1.4は，音響系を例に適応フィルタによるエコー消去の原理を説明するものである．ス

ピーカとマイクロホンの間のエコー伝達経路 h(k)は FIRフィルタ ĥ(k)によりモデル化

され，エコー伝達経路の変動に追従するために，適応フィルタアルゴリズムにより更新さ

れる．適応フィルタ ĥ(k)と受話信号 x(k)を畳み込むことで推定エコー ŷ(k)が生成され

る．この推定エコー ŷ(k)をマイクロホンで受音した信号 y(k) + n(k)から差し引き，誤差
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受話信号 x(k)

ノイズ n(k)

残留エコー e(k)

エコー伝達関数 h(k)

スピーカ

マイクロフォン

推定エコー ŷ(k)
エコー y(k)

フィルタ ĥ(k)

適応 FIR

= y(k)− ŷ(k) + n(k)

図 1.4: 適応フィルタによるエコー消去の仕組み．音響エコーキャンセラはスピーカとマ

イクロホンの間のエコー伝達経路 h(k)を適応フィルタ ĥ(k)により推定し，適応フィルタ

ĥ(k)と受話信号 x(k)を畳み込むことで推定エコー ŷ(k)が生成し，この推定エコー ŷ(k)を

マイクロホンで受音した信号 y(k) + n(k)から差し引きことによりエコー y(k)を消去する．

e(k)=y(k)−ŷ(k)+n(k)が生成される．ただし，n(k)は周囲雑音である．

適応フィルタアルゴリズムは誤差エコーのパワーが小さくなるように，フィルタ係数 ĥ

を修正するが，近端話者の音声がマイクロホンに加わる場合（同時通話）には，ノイズが

増加した場合と同様にフィルタ係数が乱れるので，修正を停止する必要がある．もし，適

応フィルタがエコーパスを精度良く近似し，また，同時通話時に修正を停止できれば，同

時通話時においてもエコーは消去されるが近端話者の音声は歪まず，理想的なエコー消去

が実現できる．

あるエコー消去量を得るのに必要な適応フィルタの長さはエコー伝達経路の長さに比例

し，適応フィルタが収束するまでの時間は適応フィルタ長に比例する．従って，長く変化

しやすい音響エコー伝達経路を推定するには，収束（追従）の速い適応フィルタアルゴリ

ズムが求められることになる．

適応フィルタアルゴリズムは様々なものが提案されているが，その中で，最も利用され

ているのが Least Mean Squares(LMS)法，Normalized LMS法（NLMSあるいは学習同
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定法）である．また，この他に良く知られた手法として Recursive Least Squares(RLS)法

がある．この LMS法と RLS法を比較すると，LMS法は，音声などの有色の入力に対し

て収束が遅いという欠点があるが，演算は適応フィルタのタップ数 Lの 2倍と比較的少な

い．一方，RLS法は，有色入力に対しても白色信号入力と変わらない速い収束速度を有す

るが，演算はL2に比例し，タップ数が数百以上になる音響エコーキャンセラでは，現在の

ハードウェア技術をもってしても大規模な装置が必要となり，実用化は困難である．

アフィン射影 (AP)法は，1980年代に提案された方法 [3, 4]で，NLMS法の自然な拡張

と考えることができる．この手法には，射影次数 pという入力信号の脱相関次数に相当す

るパラメータがあり，p＝ 1でNLMS法に，p＝Lで窓長 2L + p− 1の方形窓RLSと等価

になる．収束速度もNLMS法とRLS法の中間に位置し，有色信号に対してNLMS法より

高速である．演算量については提案されたままの計算法では，pL + O(p3)であり，NLMS

法より多いという欠点がある．

1.2.4 適応フィルタ以外のエコー抑圧方式

適応フィルタ以外の代表的な音響エコー抑圧方法として音声スイッチ [5, 6]と呼ばれる

方法がある．ここでは，適応フィルタと音声スイッチの得失について述べる．

音声スイッチは，受話信号があるときには送話側の回線に，送話信号があるときには受

話側の回線に，どちらもないときには，送受話両方か片方の回線に損失を挿入することで

エコーの遮断とハウリングの防止をはかる方式である．なお，受話信号の有無は，受話信

号と送話信号のパワーの比較により行われる．この音声スイッチの利点は処理が簡単でア

ナログ回路ででも実現できるということである．他方，欠点は，受話区間，送話区間の検

出誤りにより，語頭語尾が欠落し音声品質が低下する，また，同時に発話することができ

ないので会話が不自然になるということである．

適応フィルタの場合は，音声スイッチとは逆に，エコーのみを消去するので，音声品質

の劣化がなく，また，同時通話も可能であるという利点があるが，演算の多さが問題とな

る．実用的なエコーキャンセラ装置では相補的な二つの技術を利用するが，エコーキャン
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セラ装置の性能を決めるのは，適応フィルタであり，適応フィルタアルゴリズムの改善が

重要となってくる．

1.2.5 適応フィルタ長の選択

1.2.2項で述べたように，回線遅延の長い IP網では 50 dBものエコー抑圧量が必要であ

るが，通常，適応フィルタでは演算量や記憶容量といったハードウェア上の制限，あるい

は，適応フィルタ長に比例して伸びるフィルタの収束までの時間という使用上の制限の上

限で可能なだけエコーを消去し，残りを音声スイッチで抑圧する．経験的には，50 dBエ

コーが減衰するのに 300 ms程度要する，10名程度収容可能な会議室を想定した場合，適

応フィルタ長は最低でも 1000(8 kHz サンプリングで 125 ms，消去量にして，約 20 dB)程

度必要である．

本節では，研究の背景として，拡声通話においてエコーが発生する原因，エコーの遅延

時間と知覚の関係，適応フィルタや音声スイッチによるエコー消去・抑圧の仕組みと得失，

そして，適応フィルタ長の選択について述べた．

1.3 本研究の考え方

1.3.1 研究のねらい

本研究では，従来よく用いられてきたNLMS法に比較して音声信号に対して速くエコー

を消去することが可能なアフィン射影法について，主に以下の三つの点からの検討を加え，

このアルゴリズムの有用性を拡大することで，拡声通話系の品質を向上することを目的と

している．

• 最初に，アフィン射影法の収束特性の解析を行う．アフィン射影法を複数の学習同定
法とみなし，それら複数の学習同定法の収束特性でアフィン射影法の収束特性を記
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述する方法によりアフィン射影法の収束特性を理解するとこを試みる．

• 次に，アフィン射影法の演算量の低減を行う．従来，アフィン射影法の演算量は良く
知られた学習同定法に比べ非常に大きいと考えられていたが，学習同定法と同程度の

演算量で計算できることを示す．また，”exact block”処理を導入することで，推定誤

差出力の遅延以外の収束特性の劣化無しに，さらに演算量を低減できることを示す．

• 最後に，アフィン射影法を 空間的なノイズ抑圧や音場再生に用いられる filtered-x と

いうシステムに応用することを考える．filtered-x システムでは，収束が早く演算量

の少ない手法がこれまで無かった．提案する filtered-xシステム上のアフィン射影法

は従来法から若干の演算量の増加だけで高速な収束を実現する．

1.3.2 本論文の構成

本論文の構成は，次章でアフィン射影法とそれに関連のある適応フィルタアルゴリズム

の概略を説明する．つづく，3章では収束特性の解析について論じる．4，5章では，演算

量の低減手法について，6章では filtered-x 系への応用について，最後に，7章でまとめる．
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第2章 適応フィルタアルゴリズム

本章では，次章以降で述べるアフィン射影 (AP)法の演算量低減化の予備知識として，AP

法と代表的な適応フィルタアルゴリズムである Least-Mean-Square (LMS)法，Recursive

Least-Squares (RLS)法とその派生法の導出と，その他の演算量を低減する手法や収束を

速くする手法を概観する．加えて，NLMS法、AP法とRLS法について音声信号等に対す

る計算機シミュレーションを行い収束特性の比較を行う．

2.1 記号の定義

以下では，イタリック体はスカラーを，ボールド体の小文字はベクトルを，ボールド体

の大文字は行列を表すこととする．図 2.1に適応フィルタのブロック図を示す．未知系は

FIRフィルタでモデル化できると仮定し，その係数をベクトルで

h = [h1, h2, · · · , hL]T (2.1)

と表わす．ここで，Lは係数の個数を，T は転置を表わす．未知系は FIRフィルタとして

推定され，その離散時刻 kでの係数を

ĥ(k) = [ĥ1, ĥ2(k), · · · , ĥL(k)]T (2.2)

とベクトル表示する．図 2.1の x(k), y(k), ŷ(k), n(k) そして e(k) は，それぞれ，未知系

への入力，目的信号，推定出力，雑音そして推定誤差を表わす．推定出力 ŷ(k)は

ŷ(k) = xT (k)ĥ(k − 1) (2.3)
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と計算される．ここで，x(k)は

x(k) = [x(k), x(k − 1), · · · , x(k − L + 1)]T (2.4)

である．また，推定誤差は，

e(k) = y(k)− ŷ(k) (2.5)

である．同図で推定フィルタ ĥ(k)は推定出力 ŷ(k)が目的信号 y(k)に近づくように，修正

ベクトル∆ĥ(k)を加え修正する．

ĥ(k) = ĥ(k − 1) + µ(k)∆ĥ(k) (2.6)

ここで，修正の大きさを決める µ(k)はステップサイズと呼ばれ，収束速度と残留誤差の量

を調節する．ステップサイズは µ(k)は時変として扱うが，実際の使用では一定値とするこ

とがある．

)(ˆ kh∆

)(ˆ kh

)(ˆ ky推定出力

)( ke推定誤差 )( ky目的信号 )(kn

雑音

)()(ˆ)(ˆ kkky
T

xh=

ＦＩＲフィルタリング

)(ˆ)1(ˆ)(ˆ kkk hhh ∆+−= µ
適応フィルタ係数更新

h

未知系

適応フィルタ

)( kx号（回線からの）入力信

の計算

修正ベクトル

)(ˆ kh∆

図 2.1: 適応フィルタの一構成．時刻:k，未知系と適応フィルタへの入力信号:x(k)，適応

フィルタ:ĥ(k)，修正ベクトル:∆ĥ(k)，ステップサイズ:µ，推定出力 ŷ(k), 雑音:n(k)，目

的信号:y(k)，推定誤差:e(k)，推定誤差のレベルが小さくなるように適応フィルタが修正さ

れる．
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2.2 LMS法とNLMS法

推定誤差は適応フィルタ係数 ĥに依存するので，推定誤差の二乗平均値を適応フィルタ

係数の関数として次式のように J(ĥ)と表わす．

J(ĥ) = E
[
e2(k)

]
(2.7)

ここで，E[·]は期待値を取る演算である．LMS法は，この二乗誤差の期待値 J(ĥ)が最小

になるように，J(ĥ)の勾配に沿って推定フィルタ係数を修正する．(2.7)に (2.3)と (2.5)

を代入し展開すると，

J(ĥ) = E
[
y2

]− ĥTq− qT ĥ + ĥTRĥ (2.8)

となる．ただし，

R = E
[
xxT

]
(2.9)

q = E [yx] (2.10)

(2.8)を推定フィルタ ĥに関して微分すると，

1
2

∂J(ĥ)

∂ĥ
= −q + Rĥ (2.11)

となる．この微係数の符号を反転したものが最急勾配方向である．(2.8)の J は ĥの二次

形式であるから，J の唯一の極小点は最小点でもある．したがって，ĥ(k)近傍で最急勾配

方向に，十分小さく推定フィルタを修正すれば J は減少する．(2.11)では，統計量 qとR

が必要であるが，LMS法では，(2.9)と (2.10)の平均操作を外した瞬時値を用いて，推定

フィルタを次式により修正する．

ĥ(k) = ĥ(k − 1) + µLMS(y(k)x(k)− x(k)xT (k)ĥ(k − 1))

= ĥ(k − 1) + µLMSx(k)e(k)
(2.12)

以上，LMS法をまとめる．ただし，演算量は乗算，加減算と積和演算の回数の和である．
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演算 式番号 演算量

1) ŷ(k) = xT (k)ĥ(k − 1) (2.3) L

2) e(k) = y(k)− ŷ(k) (2.5) 1

3) ĥ(k) = ĥ(k − 1) + µLMSx(k)e(k) (2.12) L

アルゴリズム 2.1: LMS法

LMS法により適応フィルタ係数の期待値が収束する，ステップサイズ µLMSの必要十分条

件は，

0 < µLMS < 2/λmax (2.13)

である．ただし，λmaxは相関行列Rの最大固有値である．このことは，以下のようにし

て分かる．推定フィルタと未知系の真の応答の差を

ε(k) = ĥ(k)− h (2.14)

と表わす．雑音 nを無視し，

y(k) = xT (k)h (2.15)

とすると，(2.12)より、

ε(k) =
(
I− µLMSx(k)xT (k)

)
ε(k − 1) (2.16)

推定フィルタと真の応答の差の時間更新式が得られる．この (2.16)両辺の期待値を取ると，

E[ε(k)] = E
[(

I− µLMSx(k)xT (k)
)
ε(k − 1)

]
(2.17)

となる．さらに，ε(k − 1)と x(k)が統計的に独立であると仮定すると (2.16)は，

E[ε(k)] = E [I− µLMSR]E [ε(k − 1)] (2.18)

となる．従って，E[ε(k)]が 0に収束するためには，I − µLMSRの全ての固有値の絶対値

が 1未満である必要がある．すなわち，λiをRの固有値とすれば，

|1− µLMSλi| < 1, i = 1, 2, · · · , L (2.19)
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Rが相関行列であるから固有値は全て 0以上である．また，それより，最大固有値 λmax

について成立すればそれ以下の固有値についても上式が成立することから (2.13)が導かれ

る．また，逆に，(2.13)が成立すれば，E[ε(k)]は 0に収束する．

このように，LMS法の場合，収束範囲が入力信号の固有値（パワー）に依存するので，

非定常な入力信号を扱う場合にステップサイズを固定にすると，入力パワーの大きなとこ

ろでしかフィルタの学習が進まないという問題がある．NLMS法は，この問題が起きない

ようにステップサイズを

µLMS = µNLMS/(‖x(k)‖2 + δ) (2.20)

と置き換えたものとして説明される．ここで，δは正則化のための小さい正数値である．こ

の場合，(2.12)は，

ĥ(k) = ĥ(k − 1) + µNLMSx(k)e(k)/(‖x(k)‖2 + δ) (2.21)

であり，ステップサイズが

0 < µNLMS < 2 (2.22)

であることが，適応フィルタの係数の誤差の平均値が 0に収束し，誤差の二乗平均値も有

限の値に収束することの必要十分条件である [7]．下表にNLMS法をまとめる．

演算 式番号 演算量

1) ŷ(k) = xT (k)ĥ(k − 1) (2.3) L

2) e(k) = y(k)− ŷ(k) (2.5) 1

3) ĥ(k) = ĥ(k − 1) + µNLMSx(k)e(k)/(‖x(k)‖2 + δ) (2.21) L

アルゴリズム 2.2: NLMS 法

LMSとNLMS法の演算量（乗算，加減算，積和の総数）は，ともに誤差 eの計算に L，

推定フィルタ ĥの更新にLの合計 2Lであり，演算も非常に簡単である．しかしながら，有

色，つまり，自己相関のある入力信号に対しては，フィルタの収束が遅いという欠点があ

る．これは，修正ベクトル∆ĥ(k)が (2.12)と (2.21)の右辺にあるように入力信号 x(k)に
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単に比例しており，また，自己相関の高い信号では x(k)の方向が時刻ととも大きく変化し

ないことから，適応フィルタ係数の更新回数を増やしても x(k)以外の方向への学習が進ま

ないためである．

2.3 AP法

AP法 (AP Algorithm, APAと略すこともある)は，学習同定法あるいは NLMS法を一

般化した手法として提案された [3, 4]．彼らの導出では，以下の連立方程式の最小二乗ノ

ルム解という見地から一般化とアルゴリズムの導出を行っている．

y(k − i) = [ĥ(k − 1) + ∆ĥ(k)]Tx(k − i), i = 0, 1, . . . , p− 1 (2.23)

ここで、方程式の数 p は射影次数と呼ばれる（p = 1 のとき NLMSに等しい．）この AP

法の導出のアプローチは文献 [8, 9, 10]と次章以降での説明に委ねることとし，ここでは，

LMS法と同様に確率的最急降下法の見地から導出することにする．AP法における最小と

すべき評価量は

JAPA(ĥ) = E
[
eT

p (k)R−1
p (k)ep(k)

]
(2.24)

であると考えることができる．ただし，

ep(k) = yp(k)−XT
L,p(k)ĥ(k − 1) (2.25)

yp(k) = [y(k), y(k − 1), · · · , y(k − p + 1)]T (2.26)

XL,p(k) = [x(k), x(k − 1), · · · , x(k − p + 1)] (2.27)

Rp(k) = XT
L,p(k)XL,p(k) (2.28)

である．(2.25)の ep(k)は誤差ベクトルと呼ぶことにする．戻って，(2.24)の右辺の R−1
p (k)

なる重みは，入力信号 xのパワーによる正規化の作用に加え，入力信号 xの自己相関に由

来する推定誤差 e の自己相関の除去の役目を果たしている．
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(2.24)の右辺に (2.25)を代入し展開すると，

JAPA(ĥ) = E
[
yR−1y − yR−1xĥ− ĥxR−1y + ĥTxR−1xT ĥ

]
(2.29)

となる ((k), (k − 1)は略した．） これを ĥ で偏微分し，整理すると，

1
2

∂JAPA(ĥ)

∂ĥ
= E

[
−XR−1(y −XT ĥ)

]
(2.30)

となる．NLMSと同様に，期待値操作を外し，符号を逆にすると AP法の修正量が得ら

れる．

∆ĥ(k) = XL,p(k)g(k) (2.31)

g(k) = R−1
p (k)ep(k) (2.32)

これより，フィルタの更新式は，

ĥ(k) = ĥ(k − 1) + µ(k)XL,p(k)g(k) (2.33)

となる．(2.31)の gp(k)は，X(k)の行ベクトルをフィルタリングすることで修正ベクトル

∆ĥ(k)を生成するので，プレフィルタベクトルと呼ぶことにする．(2.32)によりプレフィ

ルタベクトルを求める際，R(k)の条件数が大きく特異に近いことがあるので，(2.32)での

逆行列を計算では，次式のように，正則化のための正定値行列（通常，δI）をR(k) に加

えたのち逆行列を計算することが行われる．

g(k) = (Rp(k) + δI)−1ep(k) (2.34)

ところで，∆ĥ(k − 1)は時刻 k − 1で

y(k − j)− xT (k − j)
[
ĥ(k − 2) + ∆ĥ(k − 1)

]
= 0, j = 1, 2, · · · , p (2.35)

を満たすので，誤差ベクトル ep(k)の j + 1番目 (j = 1, 2, · · · , p− 1)の要素は次式で更新
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できる．

ej+1(k) = y(k − j)− xT (k − j)ĥ(k − 1)

= y(k − j)− xT (k − j)(ĥ(k − 2) + µ(k − 1)∆ĥ(k − 1))

= µ(k − 1)
[
y(k − j)− xT (k − j)(ĥ(k − 2) + ∆ĥ(k − 1))

]

+(1− µ(k − 1))(y(k − j)− xT (k − j)ĥ(k − 2))

= (1− µ(k − 1))ej(k − 1).

(2.36)

この更新式をベクトル表現すると

ep(k) =
[
e(k), (1− µ(k − 1))eT

p−1(k − 1)
]T

(2.37)

となる．ここで，ep−1(k− 1)は e(k− 1)の最初の p− 1個の要素からなるベクトルである．

すなわち，

ep−1(k − 1) = [e1(k − 1), e2(k − 1), · · · , ep−1(k − 1)]T . (2.38)

(2.3) と (2.37)によれば，誤差ベクトルは p個の積和演算で更新できる [11]．

以上，AP法をまとめると，

演算 式番号 演算量

1) ŷ(k) = xT (k)ĥ(k − 1) (2.3) L

2) e(k) =
[
y(k)− ŷ(k), 1− µ(k − 1)eT

p−1(k − 1)
]T (2.37) p

3) g(k) = (Rp(k) + δI)−1ep(k) (2.34) O(p3)

4) ĥ(k) = ĥ(k − 1) + µ(k)XL,p(k)g(k) (2.33) pL

アルゴリズム 2.3: AP法

NLMSと同様にアルゴリズムが安定であるための必要十分条件は，0 < µ < 2 である．

AP法の演算量は，推定値の計算に，L，プレフィルタベクトルの計算にO(p3)，プレフィ

ルタリングに，pLとなり，フィルタ長Lと射影次数 pの積に比例する．収束速度は，射影

次数 pを増加させると速くなり，有色の入力信号に対しては LMSに比べて高速である．
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2.4 RLS法

最小二乗法とその再帰解法である RLS法の評価関数は，

JLS(k) =
k∑

i=1

w(k, i)|e(k, i)|2 = eT
k (k, k)W(k)ek(k, k) (2.39)

である．ただし，時刻 k はフィルタ長 L 以上であると仮定する．(2.39) の推定誤差ベク

トル ek(k) は，NLMSやAP法のときと異なり，次式に示すように事後誤差，つまり，時

刻 k でのフィルタ修正をした後のフィルタを用いた推定誤差である．

e(k, i) = y(i)− xT (i)ĥ(k) (2.40)

ek(k, k) = yk(k)−XT
L,kĥ(k) (2.41)

XL,k(k) = [xL(k), xL(k − 1), · · · , xL(k − k + 1)] (2.42)

xL(k) = [x(k), x(k − 1), · · · , x(k − L + 1)]T (2.43)

(2.39)中のw は重み係数または忘却係数と呼ばれ，未知系の変化に適応フィルタが追従

するために，過去のデータに窓かけして，忘却していくためのものである．よって，その

値は正で，通常，最大値は 1である．忘却係数の与え方の代表的なものとして以下の二つ

がある．

• 指数窓
最も一般的に用いられる時間とともに指数減衰する窓である．

w(k, i) = λk−i, 0 < λ < 1, i = 1, 2, · · · , k (2.44)

• 方形窓
誤差評価する時間区間長が一定で，その区間内で忘却係数が 1，区間外で 0のもので

ある．AP法の高速算法でこの窓を用いた RLS法が利用される．
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(2.39) の JLS の ĥ に関する微分を 0と置くと，JLS の最小値を与える解 (LS解) ĥLSが

得られる．

ĥLS = R−1(k)q(k) (2.45)

ただし、

R(k) = XL,k(k)W(k)XT
L,k(k) (2.46)

q(k) = XL,k(k)W(k)yk(k) (2.47)

ここで， R(k) は自己相関行列， q(k) は相互相関ベクトルである．(2.45)は逆行列の計

算があるので，O(L3)の演算が必要となる．音響系のように未知系が絶えず変化する場合

には ĥLS を絶えず計算する必要があるので，この演算量の多さは問題である．RLS法は，

以下に示すように，自己相関行列 R(k) と相互相関ベクトル q(k) が逐次的に更新できる

ことと，逆行列の補題を利用して演算量をO(L2)としたアルゴリズムである．

2.4.1 指数窓RLS法

指数窓を用いたRLS法の導出を行う．まず，(2.46)と (2.47)の定義からわかるように自

己相関行列 R(k) と相互相関 q(k) ベクトルは，それぞれ

R(k) = λR(k − 1) + x(k)xT (k) (2.48)

q(k) = λq(k − 1) + x(k)y(k) (2.49)

と更新することができる．(2.48)に以下に述べる逆行列の補題を適用することで相関行列の

逆行列R−1の時間更新式を導出し，次に，その時間更新式と相互相関の時間更新式 (2.49)

からフィルタ係数の時間更新式を導出する．

逆行列の補題によると，CをM 行N 列の行列，D をN 行 N 列の正定値行列として，

L行 L列の正定値行列 A と B に

A = B−1 + CD−1CT (2.50)
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なる関係があるとすると，Aの逆行列が

A−1 = B−BC(D + CTBC)−1CTB (2.51)

と表わすことができる．(2.50)において，A = R(k), B−1 = λR(k− 1), C = x(k), D = 1

と置き換えると，(2.48)に逆行列の補題が適用できる．R(k) が正定値であると仮定する

と，逆行列の補題より，R(k) の逆行列の時間更新式が，

R−1(k) = λ−1R−1(k − 1)− λ−2R−1(k − 1)x(k)xT (k)R−1(k − 1)
1 + λ−1xT (k)R−1(k − 1)x(k)

(2.52)

と得られる．初期条件として，R(0)が正則であることが必要であるから，

R−1(0) = δ−1I (2.53)

とする．さらに，事前カルマンゲインベクトル k̃，変換係数 γ，事後カルマンゲインベク

トル kを，それぞれ，

k̃(k) = λ−1R−1(k − 1)x(k) (2.54)

γ(k) = 1/{1 + λ−1xT (k)R−1(k)x(k)}
= 1/{1 + xT (k)k̃(k)}

(2.55)

k(k) = γ(k)k̃(k) (2.56)

と定義すると，(2.52) は，

R−1(k) = λ−1R−1(k − 1)− γ(k)k̃(k)k̃T (k) (2.57)

と書き表される．
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つぎに，フィルタ係数の更新を行う．(2.45)に (2.49)と (2.57)を代入すると，

ĥLS(k) =
[
λ−1R−1(k − 1)− k(k)k̃T (k)

]
[λq(k − 1) + x(k)y(k)]

= ĥLS(k − 1)− λk(k)k̃T (k)q(k − 1)+

λ−1R−1(k − 1)x(k)y(k)− k(k)k̃T (k)x(k)y(k)

= ĥLS(k − 1)− k(k)xT (k)ĥLS(k − 1)+

y(k)k̃(k)− {γ−1(k)− 1}y(k)k(k)

= ĥLS(k − 1)− ŷ(k)k(k) + y(k)γ−1(k)k(k)− {γ−1(k)− 1}y(k)k(k)

= ĥLS(k − 1) + e(k)k(k)

= ĥLS(k − 1) + γ(k)e(k)k̃(k)
(2.58)

となる．ただし，e(k)は事前誤差であり，次式で定義される．

e(k) = y(k)− xT (k)ĥLS(k − 1) (2.59)

以上，RLS法の手順を下表にまとめる．

演算 式番号 演算量

初期化 R−1(0) = δ−1I (2.53)

1) k̃(k) = λ−1R−1(k − 1)x(k) (2.54) L2

2) γ(k) = 1/{1 + xT (k)k̃(k)} (2.55) L

3) R−1(k) = λ−1R−1(k − 1)− γ(k)k̃(k)k̃T (k) (2.57) L2/2

4) e(k) = y(k)− xT (k)ĥLS(k − 1) (2.59) L

5) ĥLS(k) = ĥLS(k − 1) + γ(k)e(k)k̃(k) (2.58) L

アルゴリズム 2.4: RLS法

RLS法の演算量は，事前カルマンゲインベクトルの計算に L2，相関行列の逆行列の更

新に L2/2，その他，誤差の計算，フィルタ更新等に，4Lであり，ほぼ，フィルタ長 Lの

2乗に比例し，LMS法やAP法より多い．収束速度は，入力信号の自己相関には依存せず，
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常に白色信号が入力された場合と同じである．

2.4.2 方形窓RLS法

方形窓の窓長をM とすれば，(2.46)で定義される相関行列R(k)と (2.47)で定義される

相互相関 q(k)の時間更新式は，

step 1

R′(k) = R(k − 1) + x(k)xT (k) (2.60)

q′(k) = q(k − 1) + x(k)y(k) (2.61)

step 2

R(k) = R′(k)− x(k −M)xT (k −M) (2.62)

q(k) = q′(k)− x(k −M)y(k −M) (2.63)

のように二段階の更新に表わすことができる．このそれぞれについて，忘却係数 λ = 1の

指数窓の RLS法を適用することで，方形窓の RLS法が導出できる．step 1では指数窓の

場合と同様にしで ĥ′LS(k)を求める．step 2では，新たなカルマンゲインと変換係数

k̃′(k) = R′(k)x(k −M) (2.64)

γ′(k) = 1/(1− xT (k −M)k̃′(k)) (2.65)

を計算し，これらを用いて相関行列Rの逆行列と適応フィルタ ĥLS(k)の更新を以下のよ

うに行う．

R−1(k) = R′−1(k) + γ′(k)k̃′(k)k̃′T (k) (2.66)

e′(k, k −M) = y(k −M)− xT (k −M)ĥ′LS(k) (2.67)

ĥLS = ĥ′LS(k)− γ′(k)e′(k, k −M)k̃′(k) (2.68)

23



2.5 高速 RLS法

RLSの演算量はO(L2) (L は適応フィルタ長) であるが，さらに，O(L)に減じることが

できる．これが (演算量が少ないという意味で)高速RLS法である．フィルタ形状，時間窓

に応じた幾つかのアルゴリズムが知られているが，ここでは，トランスバーサルフィルタ

型のアルゴリズムである Fast Transversal filters(FTF)法について述べる．時間窓は，指

数窓として説明するが，方形窓についても，第 4章で必要となるので，簡単に触れる．

FTF 法は，これから見ていくように，入力信号が同一の，以下の四つのフィルタの更新

に帰着する．

• 前向き予測フィルタ

• 後向き予測フィルタ

• カルマンゲイン

• 未知系フィルタ

FTF法は，これらのフィルタの事前予測誤差の計算，フィルタ係数と最小二乗誤差和（後

述）の再帰更新から構成される．次節では，FTF法導出の基礎となる共分散逆行列の性質

等を示す．それを基に，前向き，後向き予測フィルタとカルマンゲインの三つのフィルタ

の再帰更新と最小二乗誤差和の再帰更新を導出する．

2.5.1 予備

前節で示した RLS法の手順をみると，もし，カルマンベクトル k̃と変換係数 γ が時間

的に再帰的に更新できれば，共分散逆行列R−1 の時間更新式が不要であることが分かる．

高速RLS法では，共分散逆行列の時間と次数の更新に関する公式と，入力ベクトルのシフ

ト時不変性を利用することで，カルマンゲインと変換係数を O(L)で更新する．
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まず，共分散逆行列R−1の性質について述べる．次数に関する更新を行うので，次式の

ように正方行列の次元を下付文字で明記した表記に改める．

RL(k) = R(k) (2.69)

ここで，下付の L が行列の次元（次数）である．さて，この共分散逆行列には，以下の性

質があることが知られている [12]．

R−1
L (k) =




0 0T
L−1

0L−1 R−1
L−1(k − 1)


 +

a(k)aT (k)
F (k)

(2.70)

R−1
L (k) =




R−1
L−1(k) 0L−1

0T
L−1 0


 +

b(k)bT (k)
B(k)

(2.71)

ここで，a(k)，b(k) は，それぞれ，線形前向き予測フィルタ，線形後ろ向き予測フィルタ

であり，

a(k) = [1, a1(k), a2(k), · · · , aL−1(k)]T (2.72)

b(k) = [bL−1(k), · · · , b2(k), b1(k), 1]T (2.73)

と定義される．また，F (k)とB(k)は，それぞれ，最小事後前向き推定誤差二乗和と最小事

後後ろ向き推定誤差二乗和を表わす（前向き／後向き最小二乗誤差和と略す．）a(k), b(k),

F (k) と B(k) は次式の augmented 正規方程式を満たす．

RL(k)a(k) = [F (k), 0, · · · , 0]T (2.74)

RL(k)b(k) = [0, · · · , 0, B(k)]T (2.75)

さて，(2.56) で定義した事後カルマンゲインは，同式右辺の γ(k) の分母を払い，整理す

ることで，

kL(k) = k(k) = R−1
L (k)x(k) (2.76)
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なる関係があることがわかる．また，γ(k) も，

γL(k) = γ(k) = 1− 1 + γL(k)

= 1− xT
L(k)R−1

L (k)xL(k)

= 1− xT
L(k)kL(k)

(2.77)

と書き直すことができる．上式は，γ が，目的信号を 1 としたカルマンゲインフィルタの

事後誤差であるとみなせることを意味している．

2.5.2 線形予測フィルタと最小二乗誤差和の再帰更新

線形予測フィルタの更新は，RLS法を参考にして次式ようにかける．

a(k) = a(k − 1)−




0

k̃L−1(k − 1)


 γL−1(k − 1)ea(k) (2.78)

b(k) = b(k − 1)−




k̃L−1(k)

0


 γL−1(k)eb(k) (2.79)

ただし，ea(k), eb(k) は，それぞれ，前向き，後ろ向きの事前予測誤差であり，次式で求め

られる．

ea(k) = xT (k)a(k − 1) (2.80)

eb(k) = xT (k)b(k − 1) (2.81)

これら事前推定誤差 ea(k), eb(k)と事後推定誤差 ea(k, k), eb(k, k)の関係は，(2.78)と (2.79)

の左から xT (k) を乗じ，(2.77)に注意すると，次式のように得られる．

ea(k, k) = γL−1(k − 1)ea(k) (2.82)

eb(k, k) = γL−1(k)eb(k − 1) (2.83)
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次に，最小二乗誤差和の更新について述べる．(2.74)左辺に (2.48)と (2.78)を代入す

ると，

RL(k)a(k) =
(
λRL(k − 1) + x(k)xT (k)

)

a(k − 1)−




0

kL−1(k − 1)


 ea(k)




= λRL(k − 1)a(k − 1) + x(k)ea(k)−RL(k)




0

kL−1(k − 1)


 ea(k)

(2.84)

このベクトルの先頭の要素に着目すると，

F (k) = λF (k − 1) + x(k)ea(k)− x̂(k)ea(k)

= λF (k − 1) + ea(k, k)ea(k)
(2.85)

と，前向き最小二乗誤差和 F (k) の時間更新式が導出される．ただし，

x̂(k) = −[a1(k), a2(k), · · · , aL−1(k)]xL−1(k − 1) (2.86)

同様に，後ろ向き最小二乗誤差和B(k)の再帰更新式は，

B(k) = λB(k − 1) + eb(k, k)eb(k) (2.87)

となる．

2.5.3 カルマンゲインと変換係数の再帰更新

カルマンゲインの再帰更新式は，(2.70)と (2.71) それぞれの両辺に，x(k)を右から乗じ，

(2.76)のカルマンゲインの定義を代入することで，以下のように得られる．

kL(k) =




0

kL−1(k − 1)


 +

ea(k, k)
F (k)

a(k) (2.88)

kL(k) =




kL−1(k)

0


 +

eb(k, k)
B(k)

b(k) (2.89)
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ただし，ea(k, k), eb(k, k) は，それぞれ，前向き，後ろ向きの事後予測誤差である．さら

に，kL(k) と kL−1(k) が a(k)と b(k) ではなく，a(k− 1) と b(k− 1) から求まるように，

(2.78) と (2.79) を (2.88)と (2.89)代入すると，

kL(k) = λ
F (k − 1)

F (k)




0

kL−1(k − 1)


 +

ea(k, k)
F (k)

a(k − 1) (2.90)

kL(k) = λ
B(k − 1)

B(k)




kL−1(k)

0


 +

eb(k, k)
B(k)

b(k − 1) (2.91)

となる．ところで，(2.70) の両辺から x(k) を乗じると，

γL(k) = γL−1(k − 1)e2
a(k, k)/F (k) (2.92)

となる．さらに，この式から，e2
a(k, k) を消すために，(2.82)を (2.85)　を代入すると，

γL(k) = λ
F (k − 1)

F (k)
γL−1(k − 1) (2.93)

となる．同様に，

γL(k) = λ
B(k − 1)

B(k)
γL−1(k) (2.94)

という関係がある．これら (2.93)と (2.94)，さらに，(2.54)，(2.82)と (2.83)を (2.90) と

(2.91)に代入すると，k̃の更新式が得られる．

k̃L(k) =




0

k̃L−1(k − 1)


 + λ−1 ea(k)

F (k − 1)
a(k − 1) (2.95)




k̃L−1(k)

0


 = k̃L(k)− λ−1 eb(k)

B(k − 1)
b(k − 1) (2.96)

変換係数の更新はまず，前述した (2.93) と (2.85)により次数と時刻の更新を行う．

γ−1
L (k) =

F (k)
F (k − 1)

λ−1γ−1
L−1(k − 1)

=
λF (k − 1) + ea(k, k)ea(k)

F (k − 1)
λ−1γ−1

L−1(k − 1)

= γ−1
L−1(k − 1) + ea(k)

ea(k)
F (k − 1)

= γ−1
L−1(k − 1) + ea(k)k̃L,1(k)

(2.97)
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ここで，k̃L,1(k)は k̃(k)の先頭の要素を表わす．次数の低減更新は，(2.94)によりできそ

うだが，(2.83)と (2.87)より分かるように， B(k) は γL−1(k) を計算した後でなくては求

まらない．そこで，次の関係，つまり，(2.96)より，k̃L の L 番目の要素 k̃L,Lが，

k̃L,L(k) = λ−1 eb(k)
B(k − 1)

(2.98)

または，eb(k) について整理して，

eb(k) = λk̃L,L(k)B(k − 1) (2.99)

とかける，ことを利用する．これを (2.87) に代入し，(2.83) により事後誤差 eb(k, k)を事

前誤差 eb(k)に置き換えると，

B(k) = λ
[
1− eb(k)γL−1(k)k̃L,L(k)

]
B(k − 1) (2.100)

となる．これを (2.94)に代入して B(k) を消去し，γL−1(k) について整理すると，γ の次

数低減更新式が得られる．

γ−1
L−1(k) =

[
1− eb(k)γL(k)k̃L,L(k)

]
γ−1

L (k) (2.101)

以上，FTF法を下表にまとめる．
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演算 式番号 演算量

1) ea(k) = xT (k)a(k − 1) (2.80) L

2) ea(k, k) = γL−1(k − 1)ea(k) (2.82)

3) k̃L(k) =




0

k̃L−1(k − 1)


 + λ−1 ea(k)

F (k − 1)
a(k − 1) (2.95) L

4) F (k) = λF (k − 1) + ea(k, k)ea(k) (2.85)

5) a(k) = a(k − 1)−




0

k̃L−1(k − 1)


 γL−1(k − 1)ea(k) (2.78) L

6) eb(k) = λk̃L,L(k)B(k − 1) (2.99)

7) γ−1
L (k) = γ−1

L−1(k − 1) + ea(k)k̃L,1(k) (2.97)

8) γ−1
L−1(k) =

[
1− eb(k)γL(k)k̃L,L(k)

]
γ−1

L (k) (2.101)

9) eb(k, k) = γL−1(k)eb(k) (2.83)

10)




k̃L−1(k)

0


 = k̃L(k)− λ−1 eb(k)

B(k − 1)
b(k − 1) (2.96) L

11) B(k) = λB(k − 1) + eb(k, k)eb(k) (2.87)

12) b(k) = b(k − 1)−




k̃L−1(k)

0


 γL−1(k)eb(k) (2.79) L

13) e(k) = y(k)− xT (k)ĥLS(k − 1) (2.59) L

14) ĥLS(k) = ĥLS(k − 1) + γ(k)e(k)k̃(k) (2.58) L

アルゴリズム 2.5: FTF法

ここに示したFTFの演算量（積，積和の回数）は約 7L である．ステップ 1)–12)がRLS

法でのカルマンゲインの更新に相当する．最後の二つのステップ 13)と 14)は指数窓RLS

法の誤差フィルタリングと更新の式と同一である．
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2.5.4 方形窓のFTF [1]

方形窓の場合は，λ = 1 か，もしくは，1に近い値とり，二回，前節の FTFを実行す

る．このとき，二回の FTF法で a，b，F とBは共通に用い，k̃, γは個別に用意する．一

回目の FTF法は指数窓の FTF法に同じだが，途中経過であるため，a(k − 1)，b(k − 1)，

F (k − 1), B(k − 1)と ĥLS(k − 1)はそれぞれ a′(k)，b′(k)，F ′(k)，B′(k)と ĥ′LS(k)に更

新されたとする．二回目の FTF法の手順を以下に示すが，前項の FTFの手順とは何箇所

かで符号が反転することに注意が必要である．

1) e′a(k, k −M) = xT (k −M)a′(k)

2) ea(k, k −M) = γ′L−1(k − 1)e′a(k, k −M)

3) k̃′L(k) =




0

k̃′L−1(k − 1)


 +

e′a(k, k −M)
F ′(k)

a′(k)

4) F (k) = F ′(k)− ea(k, k −M)e′a(k, k −M)

5) a(k) = a′(k) +




0

k̃′L−1(k − 1)


 γ′L−1(k − 1)e′a(k, k −M)

6) e′b(k, k −M) = k̃′L,L(k)B′(k)

7) γ′−1
L (k) = γ′−1

L−1(k − 1)− e′a(k, k −M)k̃′L,1(k)

8) γ′−1
L−1(k) =

[
1 + e′b(k, k −M)γ′L(k)k̃′L,L(k)

]
γ′−1

L (k)

9) eb(k, k −M) = γ′L−1(k)e′b(k, k −M)

10)




k̃′L−1(k)

0


 = k̃′L(k)− e′b(k, k −M)

B′(k)
b′(k)

11) B(k) = B′(k)− eb(k, k −M)e′b(k, k −M)

12) b(k) = b′(k) +




k̃′L−1(k)

0


 γ′L−1(k)e′b(k, k −M)

13) e′(k, k −M) = y(k −M)− xT (k −M)ĥ′LS(k)

14) ĥLS(k) = ĥ′LS(k)− γ′(k)e′(k, k −M)k̃′(k)

31



2.5.5 FTFの数値的安定化

2.5.3項で導出した FTF法は数値的に不安定，つまり，有限語長での演算による量子化

誤差が指数的に累積する．本項では，FTF法が発散するのを避ける幾つかのアプローチを

概説する．

不安定の検出と回避

このアプローチは，FTF法自体を数値的に安定にするのではなく，不安定になる前兆を検

出して，FTF法を再初期化するものである．最初期化の最中は，LMS法などのより安定

なアルゴリズムで代用することもある [13]．具体的な前兆としては，

• 変換係数 γL と γL−1 の比 [14]

アルゴリズム 2.5 中の，1 − eb(k)γL(k)k̃L,L(k)に対応する．変換係数は 0以上 1以

下であるから，その比は非負であるはずだが，量子化誤差が累積しアルゴリズムが

不安定になる直前に負の値をとる．

• 初期化からの経過時間 [13]

この方法では FTF法が不安定になるまでに再初期化を繰り返す．

不安定化機構の抑圧

このアプローチは，FTF法の手順を変更して，量子化誤差を累積させる正帰還を絶つもの

である．

• 量子化誤差のフィードバック [15]

変換係数の比の符号が，アルゴリズムが不安定になる前に符号が正から負に変化す

ることから，変換係数の比の計算に関係のある後ろ向き予測残差 eb，変換係数 γLと

正規化カルマンゲインの最後の要素 k̃L,L(k)がアルゴリズムの安定性に関係している

と推測される．この方法は，後ろ向き予測残差を (2.99)によりスカラー変換で求め

る方法と，(2.81)によりフィルタリングで求める方法の二通りの方法で計算し，その

差を後ろ向き予測残差を用いる他の変数の計算に導入するものである．
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• 相関行列の正則化　 [16]

量子化誤差の大きさが，相関行列の条件数，つまり，最大固有値と最小固有値の比で

近似値としてはパワースペクトルの最大値と最小値の比，に比例することから，小

さい固有値の底上げをして量子化誤差の発生を抑圧する方法である．固有値の底上

げのために，フィルタ長毎に仮想的にインパルスを FTFに入力する．

2.6 組み合わせて用いる手法

これまで代表的な適応フィルタ手法である，(N)LMS法，AP法，そして（高速）RLS

法を説明した．ここでは，それらと組み合わせることで収束速度を改善したり，演算量を

低減する手法を紹介する．

2.6.1 ブロック処理に基づくもの

• 単純なブロック処理
ブロック処理は，主に演算量の低減のために用いられる．ブロック長毎に適応フィル

タを更新することで，推定出力 yの計算が固定フィルタとデータ列との畳み込みに

なるので，これを FFTを使う等の高速畳み込みで計算できる．同様に，適応フィル

タの更新も高速畳み込みにより計算できるので演算量が低減することが可能である．

ブロック処理の欠点は，データの蓄積と推定出力を計算することによる遅延が生じ

ることと収束速度が若干遅くなることである．

代表的なもとして，ブロック LMS法 [17]を示す．
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演算 式番号 演算量

1) e(k) = y(k)−XT
L,N (k)ĥ(k −N)

2) ĥ(k) = ĥ(k −N) + (µ/N)XL,Ne(k)

N : ブロック長　

アルゴリズム 2.6: ブロック LMS法

AP法をブロック処理にしたもには，ブロック直交射影アルゴリズム [18]や第 5.2.1

項で述べる方法がある．BOP法とは数学的に等価だが異なる定式化をしたものとし

て PRA法 [10]がある．

• Exact ブロック処理

ブロック処理の収束速度の劣化を回避し，遅延以外はオリジナルのアルゴリズムと

全く同じ収束特性を持つブロック処理 LMS法が， Benesty と Duhamel によって提

案されている [19]．この考えをAP法に適用し，さらに，推定出力の計算のブロック

長をと適応フィルタの更新のブロック長より短くして出力遅延を短縮することを可能

にしたアルゴリズムを第 5章で説明する．

• サブバンド処理
サブバンド処理は信号を幾つかの周波数帯域に分割し，それぞれの帯域で処理を行

う手法である [20, 21]．処理の流れを図 2.2で説明する．目的信号 dと入力信号 xは

W j 2π
N

niを乗じて中心周波数を移動した後，ポリフェーズフィルタにより帯域制限さ

れ，次にM 分の 1に間引かれる．各バンドでの残留エコー EiはM 倍に内挿され，

低域通過フィルタ f ′を通過し，中心周波数を元に戻して加算されフルバンド信号と

なる．サブバンド処理を行うことの利点としは，まず，演算量の低減がある．間引

きによってM 倍にサンプル間隔が伸び，さらに，フィルタの長さも 1/M になるの

で，各周波数帯域の演算量は全帯域の 1/M2 となる．さらに帯域の数がN/2 + 1あ

り，演算が実数から複素数になり約 4倍になることから，全帯域一括で処理するのに
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比べ，演算量は約 (2N + 4)/M2になる．例えばN = 32，M = 16の場合，0.27 と

なる．この演算量低減の利点を生かして，高速 RLS法を DSP上で実時間動作させ

る試みも行われている [22]．もうひとつの利点は周波数帯域毎の性質の違いを反映

できることである．帯域毎にみると入力信号のレベルのばらつきが減り，白色信号に

近づくので，適応フィルタの収束は速くなる．また，音響エコーキャンセラの場合，

高い周波数ほど室内のインパルス応答が短いという性質を反映できる．

サブバンド処理の欠点は，ブロック処理と同じく処理遅延である．アンチエイリアシ

ングフィルタ f，アンチイメージングフィルタ f ′によりN = 32の場合で 200サン

プルほど遅延する．分割数N が大きいほど，フィルタ f と f ′の阻止域のレベルを低

くする必要があるので，フィルタ f と f ′の長さとともに処理遅延が増加する．

W 0
N/N

f ′(k) M ↑ E0(k)
ADF

XN/2(k) y(k)

W
−k(N/2)
N

f(k)M ↓
YN/2(k)

W−k
N

f(k)M ↓

W−0
N

f(k)M ↓Y0(k)

W−0
N

f(k)

M ↓
X0(k)

W−k
N

f(k)

M ↓ M ↓

f(k)

W
−k(N/2)
N

W k
N/N

f ′(k) M ↑ Y1(k)
ADF

ADF

W
k(N/2)
N /N

f ′(k) M ↑

E1(k)

EN/2(k)

x(k)

e(k)

X1(k)

図 2.2: ポリフェーズフィルタバンクによるサブバンドエコーキャンセラの一構成. WN =

ej2π/N , f(k):アンチエイリアシングフィルタ，f ′(k):アンチイメージングフィルタ，M ↓:間
引き，M ↑:内挿
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2.6.2 音響の知識に基づくもの

• 室内インパルス応答の変動特性を利用したもの
牧野らは室内のインパルス応答の変動特性がインパルス応答と同じく指数減衰して

いることを適応フィルタの更新に反映する ESアルゴリズムを提案している [23, 24]．

• 室内インパルス応答の共通極零を利用したもの
羽田らは室内の複数のインパルス応答に共通する極と零を抜き出し，それを適応フィ

ルタ入力の前に配置することで，800Hz以下では，同じ消去量を得るための適応フィ

ルタ長が削減でき，また，収束時間も短縮することを示した [25]．

2.7 計算機シミュレーション

本節では，NLMS法，AP法，RLS法の収束特性を計算機シミュレーションにより示す

とともに三者の比較を行う．用いる信号は白色ガウス信号，4次の IIRフィルタに白色ガウ

ス信号を通過させた有色信号と音声（日本語，女性）である．白色信号を用いた実験では，

上記三つの手法の最速の収束速度が等しくなることと，NLMS法と RLS法の等価性につ

いて，有色信号では，三つの方法の収束特性の違いについて，そして音声信号では，音響

エコーキャンセラを想定した条件での AP法の他の手法との得失について述べる．

(1) 白色信号

実験条件は，フィルタ長は L = 128，目的信号に−40 dB の白色ガウス信号を雑音とし

て付加している．正則化のための定数は，NLMS法，AP法では，δNLMS = 0.01Lσ2
x（σ2

xは

入力信号の分散)，RLS法では，δRLS = 10σ2
xである．実験では，2Lで適応フィルタの学

習を開始し，以降，32Lまで，目的信号は入力信号に等しい．時刻 32Lで，目的信号の符

号を反転することで，推定する系の変化を模擬する．このように途中で系の応答を変化さ

せる理由は，0状態から学習を開始すると収束が速くなり，アルゴリズムの追従性能を比

較するには不適当だからである．図 2.3(a)-(d)に実験結果を示す．縦軸は正規化した係数
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誤差で，

ξ(k) =
‖h(k)− ho‖2

‖ho‖2 (2.102)

で定義される．ここで，hoは真のインパルス応答で，この図の場合，{−1, 0, 0, . . .}である．
同図 (a)は NLMS法でステップサイズ µを変化させたときの係数誤差の収束曲線である．

ステップサイズが小さくなるに従い，定常状態に達するまでの時間が長くなるが，定常状

態の誤差量は小さくなるというトレードオフの関係がある．最速の収束速度は，ステップ

サイズ µ = 1のときであり，このときの収束過渡での収束速度は，約 6/L dB/iteration で

ある [26]．同図 (b)は射影次数 p＝ 2の AP法でステップサイズ µを変化させたときの係

数誤差の収束曲線である．µ = 1, 0.5は，図 (a)NLMSのときの最速の収束速度と同じ収

束速度で収束している．同図 (c)は AP法で，ステップサイズを µ = 0.3と固定にし，射

影次数を変化させたときの係数誤差の収束曲線である．射影次数を上げていくと収束速度

は速くなるが，NLMS法の最速収束速度で飽和する．同図 (d)は RLS法で忘却係数 λを

変化させたときの係数誤差の収束曲線である．収束速度は忘却定数が λ = 1− 1/Lのとき

に最速で忘却係数を 1に近づけると遅くなる．図 (a)と図 (d)とを比較すると L(1− λ)が

NLMS法のステップサイズ µに相当することがわかる [27]．

このように，白色信号が入力のときには，NLMS法，AP法，RLS法のいずれでも，最

速の収束速度は同じである．また，NLMS法とRLS法の収束特性は，ステップサイズ µと

L/(1− λ)とが等しければほぼ同じ収束特性を示す．

(2) 有色信号

入力信号が白色ガウス信号を 4次の IIRフィルタ (係数:1, −1., 0.620097, − 0.429807,

0.627265)を通した有色信号であること以外の条件は白色信号での実験に同じである．図

2.4(a), (b) には (1)白色信号と同じく，それぞれ，NLMS法と 2次の AP法でステップサ

イズを変えたときの係数誤差の収束曲線を示す．収束曲線は，入力信号が白色信号の場合

と異なり，収束の初期においては傾きが急，つまり，収束が速く，時間が経つにつれて収束

が遅くなる．収束の初期では，収束速度はステップサイズに依らないが，係数誤差が減少

するに従って，ステップサイズによる収束速度の差が生じる．図 2.4(c)はAP法で射影次

37



数を変化させたときの係数誤差の収束曲線を示している．次数を上げることで収束速度が

改善される．4次以上のAP法は入力信号を白色化できるので，図 2.3(c)にある p− 4 + 1

次の白色信号入力時の収束曲線と同様の収束速度を有する．図 2.4(d)はRLS法で忘却係数

を変化させたときの係数誤差の収束曲線である．これらも白色信号入力のとき，図 2.3(d)

と同一の収束速度を有することがわかる．

このように，入力信号が有色信号の場合には，NLMS法では，収束が遅くなることがあ

る，他方，RLS法は白色信号のときと同じ収束速度を保つ．AP法は，次数を上げていく

ことで，白色信号入力時の収束速度にできることが分かる．

(3) 音声信号

実験条件が若干前二つの実験と異なる．まず、適応フィルタ長は L = 1024とした．こ

れは，音声信号は非定常なため，分析する区間の長さにより分析結果が異なるためである．

音響エコーキャンセラへの応用を考えるので，1.2.5項で述べた例に沿って適応フィルタ長

を L = 1024とこれまでの 128より長くとった．NLMS法と AP法におけるステップサイ

ズは，定常時の係数誤差がほぼ等しくなるように決定した．また，実験時間の都合で，ノ

イズレベルは−40 dB から−30 dB とし，RLS法に替え高速RLS(SFTF)法を用いた．正

則化定数は 48次のAP法では δ = 0.1Lσ2
xそれ以外のNLMS法とAP法で，δ = 0.05Lσ2

x，

RLS法では，δRLS = 10σ2
xとした．図 2.5は，NLMS法，AP法と SFTF法の音声に対する

係数誤差の収束曲線である．NLMS法と次数 2のAP法との間で大きな収束速度の向上が

認められる．さらに，射影次数を 48次までにすると，さらに収束速度が向上する．RLS法

は系が変化した直後の収束は遅いが，収束が始まるとその速度は最も速い．RLS法での定

常誤差が大きい理由は，音声信号が帯域制限されているために通過帯域以外での推定誤差

が多いためである．係数誤差では，入力信号のない，あるいはレベルの小さい帯域の誤差

の影響がでるので，ノイズを除いたエコー消去量の大きさを評価する ERLE(Echo Return

Loss Enhancement)と呼ばれる値を

ERLE = E[(y − n)2]/E[(e− n)2] (2.103)
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と定義し，ERLEの収束特性を図 2.6に示す．同図では，SFTF法だけが定常状態での評

価量が悪いということはなく，残留エコ－は他の手法と同レベルであることが分かる

入力信号が音声信号でフィルタ長が 1000程度の場合には，(2)の有色信号の実験結果と

同様に，NLMS法はその他の手法の収束速度に比べて極めて遅い．実験 (2)と異なるのは，

AP法で 8次程度では収束速度の限界に達せず，さらに大きな射影次数，ここでは 48，に

しても収束速度の改善が見られることである．

2.8 本章のまとめ

本章では，主に代表的な適応フィルタアルゴリズムである NLMS法，AP法と RLS法

を，評価関数の最小化として導出することで概説した．特に，RLS法の低演算算法である

高速RLS法については，後の高速AP法との関連があるので詳しく説明した．また、計算

機シミュレーションにより、白色雑音信号入力に対しては，NLMS法，AP法とRLS法の

どの適応フィルタアルゴリズムでも同様の収束が得られること，有色雑音信号と音声入力

に対してはNLMS法とAP法では収束が遅くなるがAP法では射影次数を上げることで収

束速度が RLS法並みに改善することをみた．
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図 2.3: 白色ガウス信号に対する収束特性．(a) NLMS 法, ステップサイズ µ =

1, 0.5, 0.3, 0.1, (b)AP 法, 射影次数 p = 2, ステップサイズ µ = 1, 0.5, 0.3, 0.1,

(c) AP法, 射影次数 p = 1, 2, 4, 8, ステップサイズ µ = 0.3, (d) RLS法, 忘却係数

λ = 1 − 1/L, 1 − 1/(2L), 1 − 1/(3.3L), 1 − 1/(10L), (L:フィルタ長), 最速の収束速度

は NLMS法，AP法，RLS法のいずれでも同じあり，約 6/L dB/iteration．NLMS法の

ステップサイズ µと RLS法の L/(1 − λ)が等しければ，両者はほぼ同じ収束特性を示す．

フィルタ長 L = 128, 正則化定数 δNLMS = δAPA = 0.01Lσ2
x, δRLS = 10σ2

x
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図 2.4: 有色ガウス信号に対する収束特性．(a) NLMS 法, ステップサイズ µ =

1, 0.5, 0.3, 0.1, (b)AP 法, 射影次数 p = 2, ステップサイズ µ = 1, 0.5, 0.3, 0.1,

(c) AP法, 射影次数 p = 1, 2, 4, 8, ステップサイズ µ = 0.3, (d) RLS法, 忘却係数

λ = 1− 1/L, 1− 1/(2L), 1− 1/(3.3L), 1− 1/(10L), (L:フィルタ長) NLMS法は収束が遅

くなる．AP法は射影次数を上げると収束速度が改善され，十分大きければ白色信号入力

のときの収束速度が得られる．RLS法は白色入力信号のときと同じ収束速度である．フィ

ルタ長 L = 128, 正則化定数 δNLMS = δAPA = 0.01Lσ2
x, δRLS = 10σ2

x
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図 2.5: 音声信号に対する収束特性．NLMS法と次数 2の AP法との間で大きな収束速度

の向上が認められる．さらに，48次までにすると，さらに収束速度が向上する．RLS法は

系が変化した直後の収束は遅いが，収束が始まるとその速度は最も速い．SFTF法での定

常誤差が大きい理由は，音声信号が帯域制限されているために通過帯域以外での推定誤差

が多いためである．フィルタ長 L = 1024, 正則化定数 δNLMS = 0.05Lσ2
x, p = 2, 8,に対し

ては δAPA = 0.05Lσ2
x. p = 48に対しては δAPA = 0.1Lσ2

x, δRLS = 10σ2
x
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図 2.6: 音声信号に対するERLEの収束特性．図 2.5のように，FTF法の定常状態での評価

量が悪いということはなく，他の手法と同レベルであることが分かる．フィルタ長L = 1024,

正則化定数 δNLMS = 0.05Lσ2
x
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第3章 アフィン射影法の複合NLMS法とし

ての解釈と収束特性解析

3.1 はじめに

第 2章でみたように，AP法が射影次数を上げるとともに収束速度が向上し，定常状態で

の係数誤差が増加するという性質がある．本章では AP法がこのような収束特性を有する

ことの定性的，定量的でかつ容易な理解を目的として収束特性の解析を行う．AP法の収束

特性の解析がこれまで幾つか行われてきた [26, 40, 41, 42, 7]．しかしながら，これらの多

くは，係数誤差の収束を特異値分解によりフィルタ長個のモードに分解する手法を取って

いるため，射影次数よりはるかに多いフィルタ長個のモードを導入しておいる点で冗長で

あり，さらに，導出過程が長く様々な近似を導入することも理解の妨げになっている．さら

に，有色信号に対する過渡状態，定常状態の誤差レベルの近似度はそれほど高くない．そ

こで，この章では，収束特性がよく知られているNLMS法を基本要素としてAP法を表現

し，収束特性解析を行うこととした．収束特性の評価量としては，エコー伝達経路を模擬

するディジタルフィルタ係数値の真値との誤差（係数誤差）に着目して，その二乗和の収

束の過程（過渡状態係数二乗誤差）および収束後の値（定常状態係数二乗誤差）を取り上

げる．なお，以下では，過渡状態係数二乗誤差は過渡誤差，定常状態係数二乗誤差は定常

誤差と略すこととする．

次節以降，２節では NLMS法と AP法，加えて，解析の道具であるコレスキー分解を

概説する．３節では AP法を複数の NLMS法の集まりと解釈する複合 NLMS法モデルを

示す．次に，４節では，２，３節を受けてAP法の収束特性をNLMS法の収束特性を用い

て表現する．節で計算機シミュレーションによりこの表現の妥当性を検証し，最後にまと
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める．

3.2 準備

この節では，記号の定義，収束特性の指標とする量の定義と，次節以降で必要となる

NLMS法，AP法とコレスキー分解の説明を行う．

3.2.1 NLMS 法

図 3.1に NLMS法を用いた適応フィルタ系の構成を示す．同図で，kは離散時刻を表し，

x, d, y, e, nは，それぞれ，入力信号，目的信号，推定信号，推定誤差，雑音を表す．また，

ĥ, hoは，それぞれ，適応フィルタ係数，未知系の最適ウィナーフィルタ係数を表わす．太

文字はその変数がベクトルあるいは行列であることを表す．NLMS法は，

ĥ(k) = ĥ(k − 1) + µ
{
x(k)/ ‖x(k)‖2

}
e(k) (3.1)

x(k) = [x(k), x(k − 1), . . . , x(k − L + 1)]T (3.2)

により適応フィルタ係数 ĥを更新する．ここで，Lは適応フィルタ長，µはステップサイ

ズを表わす．また，目的信号 d(k)，推定信号 y(k)，推定誤差 e(k)は，それぞれ，

d(k) = xT (k)ho + n(k) (3.3)

y(k) = xT (k)ĥ(k − 1) (3.4)

e(k) = d(k)− y(k) (3.5)

である．これら (3.3),(3.4),(3.5)を (3.1)に代入すると，フィルタ係数誤差 ε(k) = ĥ(k)−ho

に関する再帰式

ε(k) = [I− µPx(k)]ε(k − 1) + µx̃(k)n(k) (3.6)
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が得られる．ただし，Iは単位行列，Px(k)はベクトル x(k)に対する射影行列であり，

Px(k) = x̃(k)xT (k) (3.7)

x̃(k) = x(k)/ ‖x(k)‖2． (3.8)

過渡誤差

x(k)

µe(k)x(k)

‖x(k)‖2

n(k)e(k)
y(k)
d(k)

++

− +

∗ ho
ĥ(k − 1)

∗

図 3.1: NLMS法を用いた適応系

入力信号 xに対する，時刻 kでのNLMS法による係数二乗誤差の期待値を JNLMS,x(k)と

表す．すなわち，

JNLMS,x(k) ≡ E
[
‖ε(k)‖2

]
． (3.9)

(3.6)の右辺において，過渡状態においては雑音より係数誤差の方が大きく ‖第一項‖2 À
‖第二項‖2と見なせる．よって (3.9)は，(3.6)の第一項の二乗ノルムを εに関して再帰的

に展開して，次式のように近似できる．

JNLMS，x(k) ≈ E
[
‖[I− µPx(k)]ε(k − 1)‖2

]

= E




∥∥∥∥∥
k∏

m=1

[I− µPx(m)]ε(0)

∥∥∥∥∥

2



(3.10)

定常誤差

適応フィルタが収束している定常状態での係数二乗誤差の期待値は JNLMS,x(∞)は，

JNLMS,x(∞) ≈ µ

2− µ

σ2
n

σ2
x

(3.11)
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により良く近似される [43]．ただし，σ2
nと σ2

xはそれぞれ，雑音 nと入力信号 xの分散で

ある．この式の導出は付録Aを参照．

3.2.2 AP法

NLMS法では一時刻分の推定誤差 e(k)と入力信号ベクトル x(k)を用いて適応フィルタ

を更新するが，AP法では，射影次数 p(≤ L)時刻分の推定誤差と入力信号ベクトルを用い

て適応フィルタを更新する．AP法の適応フィルタ係数の更新は，NLMS法の更新 (3.1)に

おいて，ベクトル xとスカラ eをそれぞれ行列Xとベクトル eに置き換えることにより，

ĥ(k) = ĥ(k − 1) + µX(k)[XT (k)X(k)]−1e(k) (3.12)

と得られる．ここで，Xは L行（フィルタ長）p列（射影次数）の入力信号行列

X(k) = [x(k),x(k − 1), . . . ,x(k − p + 1)] (3.13)

である．また eは要素数 pの列ベクトルであり，

e(k) = d(k)−XT (k)ĥ(k − 1) (3.14)

d(k) = [d(k), d(k − 1), . . . , d(k − p + 1)]T

= XT (k)ho + n(k),
(3.15)

n(k) = [n(k), n(k − 1), . . . , n(k − p + 1)]T (3.16)

により定義される．

なお、入力信号の共分散行列 XT (k)X(k) の固有値が 0か 0に近いことがあり，その場合

には逆行列の固有値が大きな値となり (12)で誤差 e(k)中のノイズを拡大し，適応フィルタ

の係数が乱れる．これを避けるために，実際的には次式に示すように共分散行列XT (k)X(k)

に対角に微少量 δを持つ対角行列 δ · Iを加えることで固有値の最小値を保証した更新式を
用いる．

ĥ(k) = ĥ(k − 1) + µX(k)[XT (k)X(k) + δ · I]−1e(k) (3.17)
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fp−1(k)

f1(k − p + 2)

f0(k − p + 1)

X(k)

up−1(k)

u1(k)

u0(k)

図 3.2: 前向き予測フィルタバンク

3.2.3 前向き予測とコレスキー分解

ここでは，前向きの予測フィルタとコレスキー分解について述べる [44]．図 3.2のよう

に，入力信号 x(k)の 0, 1, . . . , p− 1次の前向き予測フィルタからなるフィルタバンクを考

える．ただし，同図で f0(k − p + 1), f1(k − p + 2), . . . ,fp−1(k) は予測係数列ベクトルで

ある．i次の予測係数ベクトル fi(k − p + 1 + i)は，以下の正規方程式の解である．

XT
i (k − p + 1 + i)Xi(k − p + 1 + i)

fi(k − p + 1 + i) = [Ui(k − p + 1 + i), 0, . . . , 0]T
(3.18)

ただし，

Xi(k − p + 1 + i) =

[x(k − p + 1 + i),x(k − p + i), . . . ,x(k − p + 1)]
(3.19)

また，Ui(k− p + 1 + i)は fi(k− p + 1 + i)による予測残差の二乗和である．予測係数ベク

トル fi(k − p + 1 + i) の j番目の係数を fi,j(k − p + 1 + i)と表わすと，p行 p列のフィル
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タバンク行列 F(k)は，

F(k) = [fp−1(k), . . . , f1(k − p + 2), f0(k − p + 1)]

=




1 0 0 0

fp−1,1(k)
. . . 0 0

... . . .
...

...

fp−1,p−2(k) . . . 1 0

fp−1,p−1(k) . . . f1,1(k − p + 2) 1




(3.20)

とかける．このフィルタバンク行列は入力信号行列X(k)の列ベクトル x(k − i)に対して

i次の前向き予測を行い予測残差 ui(k)を生成する．予測残差 ui(k)を列ベクトルにもつ行

列U(k)はフィルタバンク行列 F(k)を用いて，

U(k) = [up−1(k),up−2(k), . . . ,u0(k)] = X(k)F(k) (3.21)

とかくことができる．さらに，予測残差ベクトル ui(k)は，

uT
i (k)uj(k) =





‖ui(k)‖2 (= Ui(k − p + 1 + i)) (i = j),

0 (i 6= j)

(3.22)

のように互いに直交することから，

UT (k)U(k) = D(k) =

diag(‖up−1(k)‖2 , ‖up−2(k)‖2 , . . . , ‖u0(k)‖2)
(3.23)

という関係が成り立つ．ここで，D(k) は予測残差のパワーを対角要素にもつ対角行列で

ある．さらに，(3.21) と (3.23)より，入力信号の共分散行列は，コレスキー分解として知

られるように，

[XT (k)X(k)]−1 = F(k)D−1(k)FT (k) (3.24)

と分解される．
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3.3 AP法の複合NLMS法モデル

この節では，コレスキー分解を用いて AP法の係数更新式 (3.12)を複数の NLMS法の

更新式が複合した形に変形する．(3.12)に (3.21)と (3.24)を代入し，(3.23)の関係を用い

ると，

ĥ(k) = ĥ(k − 1) + µU(k)D−1(k)FT (k)e(k)

= ĥ(k − 1)+

µ

[
up−1(k)

‖up−1(k)‖2 ,
up−2(k)

‖up−2(k)‖2 , . . . , u0(k)

‖u0(k)‖2

]




fT
p−1(k)

fT
p−2(k − 1)

...

fT
0 (k − p + 1)




e(k)

= ĥ(k − 1) + µ

p−1∑

i=0

ui(k)
‖ui(k)‖2 ef,i(k)

(3.25)

と変形できる．ただし，(3.14), (3.15)と (3.21)より，

ef,i(k) = fT
i (k − p + 1 + i)e(k)

= fT
i (k − p + 1 + i)

{
XT (k)[ho − ĥ(k − 1)] + n(k)

}

= uT
i (k)[ho − ĥ(k − 1)] + nf,i(k)

(3.26)

nf,i(k) = fT
i (k − p + 1 + i)n(k) (3.27)

n(k) = [n(k), n(k − 1), . . . , n(k − p + 1)]T (3.28)

である．(3.25)から，適応フィルタ係数 ĥの修正量は，入力信号 x(k)の i次の予測残差信

号 ui(k),(i = 0, 1, . . . , p− 1)を入力とした p個のNLMS法による修正量の和になることが

わかる．

推定誤差 e(k)については，予測残差に対する推定誤差を要素に持つベクトル ef (k)を

ef (k) = FT (k)e(k) = [ef,p−1(k), . . . , ef,1(k), ef,0(k)]T (3.29)

と定義すると

e(k) = (FT )
−1

(k)ef (k) (3.30)
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と ef (k)から合成される．F−1の i列を f−1
i と表記すると (3.30)は図 3.3に示す構成にな

る．同図右から入力する予測残差の推定誤差 ef,i(k)を集めてベクトル ef (k)とし，それを

各フィルタ f−1
i に入力する．フィルタの出力は予測残差 e(k)となる．

以上，(3.25)から (3.30)がAP法の複合NLMS法モデルである．図 3.4はこのモデルに

基づく AP法の構造を示すものであり，AP法が，p 個のNLMS適応系と，入力信号系列

{x(k)}とノイズ系列 {n(k)}をフィルタリングする同一係数の予測フィルタバンク，そし
て，予測残差に対する推定誤差から入力X(k)に対する推定誤差を合成するフィルタバン

クから構成されることを示している．

f−1
p−1(k)

f−1
1 (k − p + 2)

f−1
0 (k − p + 1)

ef, p−1(k)

ef, 1(k)

ef, 0(k)

ef (k)e(k)

図 3.3: 前向き予測合成フィルタバンク

3.4 複合NLMS法モデルに基づくAP法の収束特性

この節では，AP法のフィルタ係数の二乗誤差の過渡および定常特性を，前章で示した

複合NLMS法モデルに沿って近似する式を導出する．
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∗ ∗

u1

ho

n

up−1

e

ef, 0

ef, 1

ef, p−1

nf, p−1

nf, 1

nf, 0

u0

X

∗ ∗

∗ ∗ ho

ho

Fig. 1Fig. 2

Fig. 3

図 3.4: AP法の複合NLMS法モデル．左右中央に縦に並ぶ太線の枠内が予測残差信号 u0,

u1, . . . , up−1を入力とした p個のNLMS適応系．

AP法における係数誤差 ε(k)の再帰更新式は， (3.25)と (3.26)を用いて，

ε(k) = ĥ(k)− ho

= ĥ(k − 1)− ho + µ

p−1∑

i=0

ui(k)
‖ui(k)‖2 ef,i(k)

= ĥ(k − 1)− ho + µ

p−1∑

i=0

ui(k)
‖ui(k)‖2

{
uT

i (k)[ho − ĥ(k − 1)] + nf,i(k)
}

=

[
I− µ

p−1∑

i=0

ui(k)uT
i (k)

‖ui(k)‖2

]
[ĥ(k − 1)− ho] + µ

p−1∑

i=0

ui(k)
‖ui(k)‖2 nf,i(k)

=

[
I− µ

p−1∑

i=0

Pu,i(k)

]
ε(k − 1) +

p−1∑

i=0

µũi(k)nf,i(k)

(3.31)
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となる．ただし，

Pu,i(k) = ũi(k)uT
i (k) (3.32)

ũi(k) = ui(k)/ ‖ui(k)‖2 (3.33)

である．さらに，(3.22)で示した ui(k)の直交性より

Pu,i(k)Pu,j(k) =





Pu,i(k) (i = j),

0 (i 6= j)

(3.34)

なる関係があるので，(3.31)は，

ε(k) =
p−1∏

i=0

[I− µPu,i(k)] ε(k − 1) +
p−1∑

i=0

µũi(k)nf,i(k) (3.35)

と書き直すことができる．

過渡誤差

入力信号 x(k)，射影次数 pに対する係数二乗誤差を JAP,x,p(k)と表わす．過渡状態では

NLMS法 と同様に，(3.35)の右辺第二項が無視でき，同右辺第一項の ε(k− 1)に関して再

帰的に展開することで，

JAP,x,p(k) ≡ E
[
‖ε(k)‖2

]

≈ E

[∥∥∥∏k
m=1

∏p−1
i=0 [I− µPu,i(m)] ε(0)

∥∥∥
2
] (3.36)

で近似することができる．ここで，(3.36)の右辺を展開した式において，µが十分 1より

小さく，µ2 ‖Pu,i(mi)Pu,j(mj)ε(0)‖ などの µの二乗以上のノルムとその射影行列Pu,i(mi)

とPu,j(mj)の順序を入れ替えたノルム µ2 ‖Pu,j(mj)Pu,i(mi)ε(0)‖の差の総和が µに比例

するノルム µ ‖Pu,iε(0)‖の総和より十分小さいと仮定できるなら，iとmに関する二つの

べき乗を交換することができ，

JAP,x,p(k) ≈ E




∥∥∥∥∥
p−1∏

i=0

k∏

m=1

[I− µPu,i(m)] ε(0)

∥∥∥∥∥

2

 (3.37)

と近似できる．
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(3.37)と (3.10)で示されたNLMS法の過渡誤差と比較すると,
∏k

m=1 [I− µPu,i(m)] ε(0)

は，i次の予測フィルタからの残差系列 {ui(0), ui(1), . . . , ui(k)} （以下 {ui}と略）を入
力信号とし，NLMS法によりフィルタを更新した場合の係数二乗誤差とみなすことができ

る．よって，(3.37) は，時刻 kでの（過渡）係数二乗誤差が，まず，図 3.4での NLMS適

応系のどれかでフィルタを k回だけ更新し，次に，別のNLMS適応系で k回だけフィルタ

を更新する，ということを全てのNLMS適応系で行ったときのフィルタ係数二乗誤差とし

て得られるということを意味している．

さらに，この解釈を元に，AP法の係数二乗誤差 JAP,x,p(k) を予測残差系列 {ui}, (i =

0, 1, . . . , p−1) に対するNLMS法の係数二乗誤差 JNLMS,uiのみで表現することを考える．

(3.37) は途中まで収束している係数を初期値として，NLMS法を適用することを意味す

るが，一般には，NLMS法の収束の過渡特性はフィルタ係数の初期係数誤差に依存する．

このため，AP法の時刻 kでの係数二乗誤差 JAP,x,p(k)の JAP,x,p(0)に対する比は予測残

差 {ui}, (i = 0, 1, . . . , p− 1)に対する時刻 kでの係数二乗誤差 JNLMS,ui(k)の JNLMS,ui(0)

に対する比の積にはならない．そこで，係数誤差の初期値の影響を以下のように扱えると

仮定する．つまり，係数誤差が JAP,x,i(k)から開始する予測残差系列 {ui}を入力とした
NLMS法の係数二乗誤差 J ′NLMS,ui

(k)の収束曲線は，係数誤差の初期値を乱数で与えたと

きの JNLMS,ui(k)の収束曲線を JNLMS,ui(κ) = JAP,x,i(k)となるように JNLMS,ui(k)を時間

軸方向に κだけ平行移動したものになると仮定する．

例えば，二次の AP法の時刻 kでの係数二乗誤差 JAP,x,2(k)は，仮定より予測残差系列

{u2−1}を入力した係数誤差JNLMS,u2−1(k)が一次のAP法の時刻kでの係数誤差JAP,x,2−1(k)

となる時刻J−1
NLMS,u2−1

(JAP,x,2−1(k))を開始点として，一次の予測残差を入力とするNLMS

法の収束曲線を k時刻進んだ JNLMS,u1(J
−1
NLMS,u2−1

(JAP,x,2−1(k))+k)になる．同様にして，

入力信号が xの p次のAP法の係数二乗誤差 (3.37)は，

JAP,x,p(k) ≈ JNLMS,up−1(J
−1
NLMS,up−1

(JAP,x,p−1(k)) + k) (3.38)

と近似され，(3.38)を再帰的に適用すると JAP,x,pが残差系列 {ui}, (i = 0, 1, . . . , p− 1) に
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対するNLMS法の係数二乗誤差 JNLMS,ui のみで表現される．

定常誤差

NLMS法の場合と同様に (3.31)の両辺の二乗の期待値をとる．

E
[
‖ε(k)‖2

]
=

E




∥∥∥∥∥

[
I− µ

p−1∑

i=0

Pu,i(k)

]
ε(k − 1)

∥∥∥∥∥

2

+

E


εT (k − 1)

[
I− µ

p−1∑

i=0

Pu,i(k)

]T [
p−1∑

i=0

µũi(k)nf,i(k)

]
+

E




[
p−1∑

i=0

µũi(k)nf,i(k)

]T [
I− µ

p−1∑

i=0

Pu,i(k)

]
ε(k − 1)


+

E




∥∥∥∥∥
p−1∑

i=0

µũi(k)nf,i(k)

∥∥∥∥∥

2



(3.39)

さらに，(3.22)，(3.32)で示した ui(k)の直交性より

E
[
‖ε(k)‖2

]
=

E

[
εT (k − 1)

[
I− µ(2− µ)

p−1∑

i=0

Pu,i(k)

]
ε(k − 1)

]
+

E

[
2µ(1− µ)

p−1∑

i=0

εT (k − 1)ũi(k)nf,i(k)

]
+

E

[
p−1∑

i=0

µ2n2
f,i(k)/ ‖ui(k)‖2

]

(3.40)

上式の右辺第二項にある期待値は，εT (k − 1)ũi(k)と nf,i(k)の独立性と nf,i(k)の期待値

が 0であることが仮定できると，0になる．また，右辺の第三項は分子と分母が独立事象

となので個別に期待値をとることができる．以上を考慮すると，(3.40)は

E
[
‖ε(k)‖2

]
= E

[
‖ε(k − 1)‖2

]
−

µ(2− µ)E




∥∥∥∥∥
p−1∑

i=0

Pu, i(k)ε(k − 1)

∥∥∥∥∥

2

+

p−1∑

i=0

µ2E
[
n2

f, i(k)
]
/E

[
‖ui(k)‖2

]
(3.41)
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となる．この式に，定常状態条件

E
[
‖ε(k)‖2

]
= E

[
‖ε(k − 1)‖2

]
(3.42)

を代入し，極限 k →∞ で表すと，(3.41)は，

lim
k→∞

E




∥∥∥∥∥
p−1∑

i=0

Pu, i(k)ε(k − 1)

∥∥∥∥∥

2

 =

µ

2− µ
lim

k→∞

p−1∑

i=0

E
[
n2

f, i(k)
]

E
[
‖ui(k)‖2

] (3.43)

となる．左辺の期待値の中は，(3.34)より，
∥∥∥∥∥

p−1∑

i=0

Pu, i(k)ε(k − 1)

∥∥∥∥∥

2

=
p−1∑

i=0

‖Pu, i(k)ε(k − 1)‖2 (3.44)

とかける．予測残差系列 {ui(k)}を入力とした NLMS法による係数誤差を εu,i(k)と表す

と，付録の式 (A.6)の導出と同様に，

lim
k→∞

E
[
‖Pu,i(k)εu,i(k − 1)‖2

]
L = lim

k→∞
E

[
‖εu,i(k − 1)‖2

]
(3.45)

となる．

左辺は，NLMS法における付録の式 (A.5)から (A.6)の導出と同様に，予測残差 ui(k)と

係数誤差ベクトル ε(k − 1)の各要素が独立であり，また，係数誤差ベクトル ε(k − 1)の各

要素も互いに独立で期待値が 0であると仮定すると，予測残差系列 {ui(k)}を入力とした
NLMS法による係数誤差 εu,i(k)の定常状態二乗誤差が求まる．

lim
k→∞

E




∥∥∥∥∥
p−1∑

i=0

Pu, i(k)ε(k − 1)

∥∥∥∥∥

2

 = lim

k→∞
E

[
p−1∑

i=0

‖εu,i(k − 1)‖2

]
/L (3.46)

ステップサイズ µの絶対値が十分小さい場合には，毎時刻のフィルタ係数の更新が p個あ

る予測残差ベクトル ui(k)の方向へ等量行われていると仮定すると，

JAP,x,p(∞) = lim
k→∞

E
[
‖ε(k − 1)‖2

]
= lim

k→∞
E

[
p−1∑

i=0

‖εu,i(k − 1)‖2

]
(3.47)

となる．(3.47)に (3.46)の関係と (3.43)を代入することで，AP法の定常誤差 JAP,x,p(∞)

は，

JAP,x,p(∞) =
µ

2− µ
lim

k→∞

p−1∑

i=0

E
[
n2

f,i(k)
]

E
[
‖ui(k)‖2

]
/L

(3.48)
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と書き直すことができる．ここで，もし，雑音 nが白色雑音であれば，

E
[
n2

f,i(k)
]

= E
[
‖fi(k)‖2

]
σ2

n (3.49)

である．NLMS法の定常誤差を表す (3.11)において，σxと σnをそれぞれE
[
‖ui(k)‖2

]
/L

とE
[
n2

f,i(k)
]
で置き換えたものを (3.48)に代入すると，

JAP,x,p(∞) =
p−1∑

i=0

JNLMS,ui(∞) (3.50)

とかける．この式は，AP法の定常誤差が，予測残差を入力としたNLMS法による二乗誤

差の総和に等しいことを意味している．

3.5 計算機シミュレーションによる検証

複合NLMS法モデルに基づいたAP法の過渡状態と定常状態の係数二乗誤差の表現の妥

当性・有効性を検証するために，以下の条件でシステム同定のシミュレーションを行った．

• 最適フィルタ hoと適応フィルタ ĥの要素数がともに L = 128．

• ステップサイズ µ = 1/16．

• 入力信号としては，モデル試験用として四つのガウス雑音を，また拡声通信におけ
る実際的信号として男性の音声を用いた．

ガウス雑音は自己相関の強さと相関の次数の二つの観点から，自己相関の弱く周波

数振幅特性が平坦な信号として白色ガウス雑音と相関次数の高い 8次の信号，自己

相関が強く周波数振幅特性に急峻なピークが現れる信号として相関次数が 2次と 4

次の信号を用いた．白色信号以外の有色ガウス雑音は白色ガウス雑音を IIRフィル

タに通すことで得た．IIRフィルタの係数は，2次では，1, − 0.98, 0.9，4次では，

1, − 1, 0.620097, − 0.429807, 0.627265，8次では，1, − 0.8, 0.7, − 0.6, 0.5, −
0.4, 0.3, − 0.2, 0.1である．これらの信号の周波数振幅スペクトルを図 3.5(a)-(d)に

示す．
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一方，音声信号は，8kHzでサンプリングした男性音声を用いた．その波形を図 9(a)

に示す．

• 提案モデルにおいて，予測残差 ui(k)を求めるための予測係数 fi の値はガウス雑音

の場合は，入力信号の共分散行列XT (k)X(k)の全区間に渡る平均値から求めた．音

声の場合には，音声が定常信号ではないため 1サンプル毎に，予測係数 fi(k)を求め

その予測係数と入力信号系列 {x}と雑音系列 {n}から入力信号の予測残差 ui(k)と

雑音の予測残差 nf,i(k)を求め，(3.48)右辺の集合平均は適応フィルタ長 Lサンプル

の時間平均とした．

• AP法で処理する際の (3.17)における δは，過渡誤差のシミュレーションでは，δ = 0，

定常誤差のシミュレーションでは，信号がガウス雑音の場合は δ = 0.01σ2
xL，音声の

場合は δ = 0.03σ2
xLとした．

まず，ガウス雑音に対する結果について述べる．

過渡誤差

図 3.6(a)-(d)に四つの入力信号に対する係数二乗誤差の収束曲線を示す．射影次数は，白

色信号，2次の有色信号に対しては p = 2，4次と 8次の有色信号に対しては p = 3 である．

実線はAP法によるもので，破線は (3.37)に示したAP法をNLMS法を繰り返し適用する

という近似式によるものである．実線と破線の差は数 dB未満であり，AP法を NLMS法

の繰り返しと近似することが妥当であることがわかる．

図 3.7(a)-(d)には四つの入力信号に対して，AP法による係数二乗誤差の収束曲線を実

線で示し，p個の予測残差信号を入力としたときのNLMS法の収束曲線を点線で示す（(a)

では二つの点線が重なっている），また，(3.38)による AP法の近似収束曲線を破線で示

す．射影次数は前図 3.6と同じである．(3.38)は予測残差に対するNLMS法の収束曲線か

らAP法による収束曲線の近似するというもので，この近似による破線で示した近似曲線

はAP法による実線と，(c)の 4次の有色信号の結果以外では，前図 3.6の (3.37)による近

似と同様によい近似を与えている．
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図 3.7からは，ステップサイズが同じならばNLMS法よりAP法の方が収束速度が速い

というAP法の一般的特徴も理解される．図 3.7における最も上の点線（最も収束の遅い点

線）は 0次の予測残差 u0(k)に対する収束曲線を表しており，u0(k) = x(k)なのでこれは

x(k)に対する NLMS法の結果である．一方，予測信号ではスペクトルが平坦化されてお

りNLMS法であっても速い収束が得られる．AP法の場合には，元の信号に対するNLMS

法に加えて，予測残差に対するより収束の速いNLMS法によっても収束するため，NLMS

法より収束速度が速くなる．最終的な収束曲線（破線）は個々の予測残差信号の収束曲線

（点線）をさらに下回った（速い速度で収束した）ものとなっている．

定常誤差

提案するモデルと従来法による定常誤差の近似結果の比較を行った．図 3.8(a)-(d)は定常

誤差と射影次数の関係を示した図で，横軸は射影次数，縦軸は定常誤差の大きさを表して

いる．(a)-(d)はそれぞれ白色雑音入力，2次，4次，8次の有色信号入力に対する結果を示

している．射影次数は，p = 1, 2, 3, . . . , 10, 16, 32, 64, 128である．また，目的音 dに

目的音より 30dB小さい白色ガウス雑音を付加した．実線は各次数において AP法を動作

させた場合の定常誤差の値を結んだもので，次数の増加に伴って誤差が増加していること

が分かる．また，「＋」印は文献 [41]にある固有値分析に基づく定常誤差の近似式，

Mp ≈ µLσ2
n

2λmin,p
(3.51)

による値を示す．ただし，λmin,p は p次の共分散行列 E
[
XT (k)X(k)

]
の最小固有値であ

る．この近似値では次数 pが大きくなるにつれて不正確になっていくことが分かる．一方，

「×」印は提案モデルに基づいた (3.48)による近似結果を示す．近似結果とAP法による結

果との差は p = 128以外では最大で数 dB 程度であり，良い近似を与えることがわかる．

p = 128でのAP法による結果が提案した近似法と既存の近似法より大きくなる原因は，

使用する入力信号の共分散行列の違いにある．近似法ではE
[
XT (k)X(k)

]
と平均値を用い

るため，共分散行列から求められる予測残差のパワーや固有値も平均的に値になるが，AP

法では瞬時の共分散行列を用いるため予測残差のパワーや固有値の分散が大きいため小さ
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な固有値が現れることが多い．定常誤差は予測残差のパワーや固有値の逆数に比例すると

考えられるので，p = 128(= L)のように小さい予測残差パワーや固有値が現れる状況では

AP法の方が近似法に比べて定常誤差が大きくなる．

AP法の一般的な特徴として射影次数あるいは入力信号の自己相関が大きいほど（図 3.5

で，ピークが急峻なほど）定常誤差も大きくなるということが知られている．この AP法

の特徴が生じる理由を複合NLMS法モデルからみると，次のような解釈ができる．

まず，(3.48)において，射影次数が増加するに伴って加算される項が増加し誤差JAP,x,p(∞)

が単調に増加することから理解できる．また，射影次数（予測次数）が増加すると，予

測残差 ui(k) は白色化されほぼ一定の大きさとなる．よって，(3.48) 右辺の総和の中身

E
[
n2

f,i(k)
]
/(E

[
‖ui(k)‖2

]
/L)は iによらず一定値となるため pに比例して JAP,x,p(∞)が

増加することが説明できる．このことは固有値を利用する従来の予測式 (3.51)では説明で

きない．

一方，入力信号のの自己相関が大きい場合には，予測残差信号 ui(k)は小さなものにな

る．すなわち，(3.48)右辺の分母項が小さい値となるため，JAP,x,p(∞)が大きな値となる．

このことより相関の大きい信号 (c)は信号 (a)や (d)より定常誤差が大きくなっていること

が説明できる．

次に音声に対する結果を図 9に示す．同図 (b)は係数二乗誤差の収束曲線を表す．射影

次数は p = 3である．実線はAP法によるもので，破線は (3.37)に示したAP法をNLMS

法の繰り返し適用するという近似式によるものである．実線と破線の差は数 dB程度であ

り，音声に対しても AP法を NLMS法の繰り返しと近似することが妥当なことがわかる．

図 9(c)は定常誤差と射影次数の関係を示した図であり，実線はAP法の各次数における結

果を結んだものであり，「×」印は提案した (3.48)，「＋」印は固有値分析に基づく誤差の近

似式による値を示す．なお，提案した (3.48)の計算は，先に実験条件のところで述べたよ

うにサンプルごとに求めた入力信号 xと雑音 nの予測残差から求めたが，固有値分析に基

づく方法においても，サンプル毎に入力信号の共分散行列XT (k)X(k)の最小固有値から

(3.51)を求め時間平均した値を用いている．実線と「×」印の差は最大で数 dB程度であ
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ることから提案モデルに基づいた近似結果がよい近似を与えることがわかる．また，「＋」

印は射影次数を上げると実線から離れ，不正確になっていくことがわかる．

以上，過渡状態と定常状態での係数二乗誤差の近似式と実際の値を比較した結果，近似

式と実際の収束特性がよく一致し，複合NLMS法モデルがAP法の収束特性を定量的に説

明できることが分かった．また，射影次数や入力信号による収束特性の違いを複合NLMS

法モデルは定性的に説明できることも分かった．

3.6 本章のまとめ

本章では，AP法の収束特性の容易な理解を目的として，AP法を入力信号の予測残差を

入力とする複数の NLMS法の集まりと解釈する複合 NLMS法モデルを示した．次に，こ

のモデルから，AP法の過渡状態と定常状態の係数二乗誤差をNLMS法のそれで表現する

近似式を導出した．すなわち，過渡誤差は，入力信号の 0次から射影次数−1次までの予測

残差を入力とするNLMS法を繰り返し適用することで近似されることが示され，AP法が

収束がNLMSに比べて速い理由とその程度が理解可能となった．また，定常誤差は各予測

残差を入力とするNLMS法で生じる定常誤差の和として近似した．白色信号と強い自己相

関のある信号を含む四つのガウス雑音および音声入力信号に対する計算機シミュレーショ

ンの結果，提案法による定常状態二乗誤差の近似は従来の固有値を用いた解析と比べて良

好な近似を行うことができ，射影次数や入力信号による収束特性の違いを定性的に説明で

きることが示された．

AP法の収束特性をより簡単で，研究の進んでいるNLMS法に基づいて解釈することで，

これまでよりも単純明快な理解が可能となったといえる．
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図 3.5: 試験信号のパワースペクトル．縦軸は相対パワー [dB]，横軸は規格化周波数．(a)白色

ガウス雑音，(b) 2次の IIRフィルタ（係数:1, −0.98, 0.9)に白色ガウス雑音を通過させた信

号，(c) 4次の IIRフィルタ (係数:1, −1., 0.620097, −0.429807, 0.627265)に白色ガウス雑音

を通過させた信号，8次の IIRフィルタ (係数:1, −0.8, 0.7, −0.6, 0.5, −0.4, 0.3, −0.2, 0.1)

に白色ガウス雑音を通過させた信号．
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図 3.6: 過渡自乗誤差特性の (3.37)による近似．(a) 白色雑音入力，(b)2次の有色信号入

力，(c)4次の有色信号入力，(d)8次の有色信号入力．実線はAP法による収束曲線，破線

は (3.37)に示した AP法を NLMS法の繰り返し適用として近似した収束曲線である．実

線と破線の差は数 dB未満であり，AP法を NLMS法の繰り返しと解釈することが妥当で

あることがわかる．射影次数は，(a)白色信号入力，(b)2次の有色信号に対しては p = 2，

(c)4次と (d)8次の有色信号に対しては p = 3 である．

64



図 3.7: 過渡自乗誤差特性の (3.38)による近似．(a) 白色雑音入力，(b)2次の有色信号入力，

(c)4次の有色信号入力，(d)8次の有色信号入力．実線はAP法による収束曲線，点線は入

力信号の予測残差を入力としたときのNLMS法の収束曲線，そして，破線は (3.38)による

AP法の近似収束曲線である．(3.38)は予測残差に対するNLMS法の収束曲線からAP法

による収束曲線の近似するというもので，この近似による破線の近似曲線は AP法による

実線と，(c)の 4次の有色信号の結果以外では，前図 3.6の (3.37)による近似と同様によい

近似を与えている．射影次数は，(a)白色信号入力，(b)2次の有色信号に対しては p = 2，

(c)4次と (d)8次の有色信号に対しては p = 3 である．
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図 3.8: 射影次数と定常自乗誤差の関係の (3.48)による近似．(a) 白色雑音入力，(b)2次の

有色信号入力，(c)4次の有色信号入力，(d)8次の有色信号入力．射影次数は，p = 1, 2, 3,

. . . , 10, 16, 32, 64, 128．実線は AP法を動作させて得られた結果（真値）．「＋」は文

献 [41]にある固有値分析に基づく近似結果，「×」は提案手法による近似結果．これらの結

果はAP法の一般的な特徴である射影次数あるいは入力信号の自己相関が大きければ大き

いほど定常誤差も大きくなるという点をよく表わしている．そして，推定値と AP法によ

る結果の差はほとんどの場合で数 dB 程度であり，複合NLMSモデルに基づく (3.48)が良

い近似を与えることがわかる．
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図 3.9: 音声信号とそれに対する近似結果．(a) 音声波形，(b)過渡二乗誤差特性の (3.37)

による近似の検証，(c) 射影次数と定常状態係数二乗誤差の関係の近似結果，記号の意味

は，図 3.6と図 3.8を参照．(b)では射影次数は p = 3である．実線はAP法によるもので，

破線は (3.37)に示したAP法をNLMS法の繰り返し適用するという近似式によるものであ

る．実線と破線の差は数 dB程度であり，音声に対してもAP法をNLMS法の繰り返しと

近似することが妥当なことがわかる．(c)で実線はAP法の各次数における結果を結んだも

のであり，「×」印は提案した (3.48)，「＋」印は固有値分析に基づく誤差の近似式による値

を示す．実線と「×」印の差は最大で数 dB程度であることから提案モデルに基づいた近

似結果がよい近似を与えることがわかる．また，「＋」印は射影次数を上げると実線から離

れ，不正確になっていくことがわかる．
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第4章 高速アフィン射影法

4.1 はじめに

適応フィルタリングはエコーキャンセラや，騒音制御など，多くの分野で用いられてい

る重要な基盤技術である [28]．様々な適応フィルタの手法のなかでも， LMS (Least Mean

Squares)法と NLMS (Normalized LMS)法 [29]は，簡単で，演算量が少ないことから広

く用いられてきた． LMS法と NLMS法は演算量は少ないが，音声のような有色，つま

り，自己相関の強い信号に対しては収束が遅い．RLS(Recursive Least Squares)法では有

色信号でのこの問題は起きないが，演算量がその（演算量の意味で）高速版ででも四倍と

多い [14, 15]．

近年，アフィン射影法（略して，AP法あるいは射影法） [4]が注目を集めている．この

適応フィルタリング手法は，NLMS法と RLS法の中間の特性をもっている．つまり，演

算量はRLS法より少なく，音声信号のように低次のARモデル化ができる有色信号に対し

は，NLMS法に比べ，格段に収束が速い．AP法は，しかしながら，依然として，NLMS

法よりは演算量が多いことが問題として残っていた．

AP法の演算量低減の努力は幾つか行われてきており，それらは，2つの方法に分類する

ことができる．どちらの方法も同じ式に基づいて修正量を計算するが，フィルタを更新す

る間隔が異なっている．一つ目の方法は，ブロック演算を適用するもので，修正はブロッ

ク長毎に行われる [18, 30, 31, 11]．これらのブロック処理手法では，演算量は低減するも

のの収束速度が劣化することが報告されている [18]．もう一方の方法は，元の逐次更新の

AP法の無駄な演算を取り除く方法で，元の AP法の特性を保持している．本章では，後

者の方法に従い，AP法の演算量を劇的に低減した高速 AP法と呼ぶ適応フィルタリング
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手法を提案する．演算量の低減は，二つの部分からなり，そのうち，一つは，丸山によっ

て最も簡単な場合について取り上げられている [32]．

本章第 2節では，まず，AP法を説明し，次に第 3節で提案する演算量低減法を導出する．

4.2 AP法

第 2章 で示したAP法のアルゴリズムを再掲する．

ŷ(k) = xT (k)ĥ(k − 1) (2.3)

e(k) =
[
y(k)− ŷ(k), (1− µ(k − 1))eT

p−1(k − 1)
]T (2.37)

g(k) = R−1
p (k)ep(k) (2.32)

ĥ(k) = ĥ(k − 1) + µXL,pg(k) (2.33)

ただし，

XL,p(k) = [x(k), x(k − 1), · · · , x(k − p + 1)] (4.1)

Rp(k) = XT
L,p(k)XL,p(k) (4.2)

AP法の演算量を見積もると，まず，(2.3)により推定出力を求めるのにL，誤差ベクトルを

更新するのに p，(2.32)によりプレフィルタベクトルを求めるのにO(p3)，そして，(2.33)

によるプレフィルタリングとフィルタの修正に pLの演算が必要であるから，合計して約

(p + 1)L + O(p3)の演算が必要になる．この演算量はNLMS法の場合の 2Lに比べて多く，

AP法が実際的ではないと考えられていた．

4.3 高速AP法

この節では高速なAP法を導出する．この手法によれば，演算量は 2L + 20pに削減され

る．演算量低減は二つの部分からなり，一つは，プレフィルタベクトル g(k)の再帰計算で

あり，もう一つは g(k)によるX(k)のプレフィルタリングに関するものである．
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4.3.1 プレフィルタベクトル g(k)の再帰計算

g(k)の計算にはO(p3)の積和演算が必要となる．pが小さい場合には，この量はフィル

タ長 Lより小さく無視できる．しかし，大きな pを使う場合には，フィルタ長と同程度か

それ以上になるので無視できない演算量となる．本項では，プレフィルタベクトル g(k)が

15pの演算量で再帰的に求められることを示す．

(4.1)と (4.2)より，Rp(k)は p× pの行列で次式のように書き直すことができる．

Rp(k) =
L∑

i=1

xp(k + 1− i)xT
p (k + 1− i) (4.3)

ただし，

xp(k) = [x(k), x(k − 1), · · · , x(k − p + 1)]T (4.4)

同様に，(p− 1)次の共分散行列Rp−1(k)は次式で定義できる．

Rp−1(k) =
L∑

i=1

xp−1(k + 1− i)xT
p−1(k + 1− i) (4.5)

ただし，

xp−1(k) = [x(k), x(k − 1), · · · , x(k − p + 2)]T (4.6)

これら２つの共分散行列の逆行列には (3.24)で示したコレスキー分解を行列の次数に関し

て再帰的に表現した次の二つの関係が成立する [12]．

R−1
p (k) =




0 0T
p−1

0p−1 R−1
p−1(k − 1)


 +

a(k)aT (k)
F (k)

, (4.7)

R−1
p (k) =




R−1
p−1(k) 0p−1

0T
p−1 0


 +

b(k)bT (k)
B(k)

(4.8)

ここで，a(k)，b(k)，F (k)とB(k)は，それぞれ， 線形前向き予測フィルタ，線形後ろ向

き予測フィルタ，最小事後前向き推定誤差自乗和，そして，最小事後後ろ向き推定誤差自

乗和を表わし，次式の augmented 正規方程式により関係付けられる．

Rp(k)a(k) = [F (k), 0, · · · , 0]T (4.9)
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Rp(k)b(k) = [ 0, · · · , 0, B(k)]T (4.10)

この逆行列の性質 (4.7)と残差ベクトルの更新式 (2.37)をプレフィルタの定義式 (2.32)に

代入すると，次式が得られる．

g(k) = (1− µ(k − 1))




0

f(k − 1)


 +

aT (k)e(k)
F (k)

a(k) (4.11)

ただし，

f(k − 1) = R−1
p−1(k − 1)ep−1(k − 1) (4.12)

同様に，(2.37)，(2.32)と (4.8)から次式を得る．



f(k)

0


 = g(k)− bT (k)e(k)

B(k)
b(k) (4.13)

(4.11)と (4.13)の右辺第 2項で，分母が小さくなると，有限精度での演算では誤差が増加

するので，ある小さな正数 δを分母 F (k)とB(k)に足すことが望ましい．すなわち，

g(k) = (1− µ(k − 1))




0

f(k − 1)


 +

aT (k)e(k)
F (k) + δ

a(k) (4.14)




f(k)

0


 = g(k)− bT (k)e(k)

B(k) + δ
b(k) (4.15)

(4.14)と (4.15)により g(k)が再帰的に射影次数 O(p)の演算で更新されることができる．

つまり，(4.14)より g(k)は f(k − 1)から導出され，次の時刻で必要となる f(k)は (4.15)

により g(k)から導出される．また，(4.14)と (4.15)での積和演算回数は 5pであり，a(k)，

b(k)，F (k)と B(k)は，2.5.4節で述べた方形窓の Fast Transversal Filter (FTF)法を用

いて約 10pの積和演算で求められる [1]．（FTF法は数値的に不安定であることが知られて

いる．一つの回避策は数値誤差のフィードバックを導入することであり，指数窓の FTF法

の場合について述べられている [15]の方法は方形窓版の FTFにも適用できる．）このよう

に，提案法は約 15pの演算で g(k)を更新でき，従来のO(p3)に比べ，演算量を大きく低減

する．
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4.3.2 X(k)の g(k)によるプレフィルタリング

プレフィルタリングの演算量低減のために，変形フィルタベクトル z(k)を導入する．こ

の変形フィルタベクトルを利用する手法は最初に丸山によって p = 2の場合について示さ

れたが [32]，本項では，丸山のこの手法を一般的な場合に拡張する．

(2.6)より，ĥ(k)は次式のようにかける．

ĥ(k) = µ(k)∆ĥ(k) + µ(k − 1)∆ĥ(k − 1) + · · ·+ ĥ(0)

=
k∑

i=1

µ(k + 1− i)∆ĥ(k + 1− i) + ĥ(0)
(4.16)

(4.1)を

∆ĥ(k) = XL,p(k)g(k) (4.17)

に代入すると，∆ĥ(k)は，

∆ĥ(k) =
p∑

j=1

gj(k)x(k − j + 1) (4.18)

とかける．ただし，gj(k), (j = 1, 2, · · · , p)はベクトル g(k)の j番目の要素である． (4.16)

と (4.17)より，次式のように，ĥ(k)が過去の入力信号ベクトルの線形和としてかける．

ĥ(k) =
k∑

i=1

µ(k + 1− i)
p∑

j=1

gj(k + 1− i)x(k − i− j + 2) + ĥ(0)

= µ(k)(g1(k)x(k) + g2(k)x(k − 1) + · · ·+ gp(k)x(k − p + 1))+

µ(k − 1)(g1(k − 1)x(k − 1) + g2(k − 1)x(k − 2)+

· · ·+ gp(k − 1)x(k − p))+
...

µ(1)(g1(1)x(1) + g2(1)x(0) + · · ·+ gp(1)x(2− p)) + ĥ(0)

=
k+p−1∑

i=1

si(k)x(k + 1− i) + ĥ(0)

(4.19)
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ここで，

s1(k) = µ(k)g1(k)

s2(k) = µ(k)g2(k) + µ(k − 1)g1(k − 1)

s3(k) = µ(k)g3(k) + µ(k − 1)g2(k − 1) + µ(k − 2)g1(k − 2)
...

sp(k) = µ(k)gp(k) + µ(k − 1)gp−1(k − 1) + · · ·+
µ(k − p + 1)g1(k − p + 1)

sp+1(k) = µ(k − 1)gp(k − 1) + µ(k − 2)gp−1(k − 2) + · · ·+
µ(k − p)g1(k − p)

sp+2(k) = µ(k − 2)gp(k − 2) + µ(k − 3)gp−1(k − 3) + · · ·+
µ(k − p− 1)g1(k − p− 1)
...

sk+p−2(k) = µ(2)gp(2) + µ(1)gp−1(1)

sk+p−1(k) = µ(1)gp(1)

(4.20)

si(k)を平滑化プレフィルタ係数と呼ぶことにする．(4.20)からわかるように，si(k)は次

式のように更新される．

for i = 1 : s1 = µ(k)g1(k)

for i = 2, · · · , p : si(k) = si−1(k − 1) + µ(k)gi(k)

for i = p + 1, · · · , k + p− 1 : si(k) = si−1(k − 1)

(4.21)

実際に更新のための計算が必要なのは si(k), i = 1, · · · , p である．それらをベクトル形式

でかくと，

s(k) =




0

sp−1(k − 1)


 + µ(k)g(k) (4.22)

となる．ただし，

s(k) = [s1(k), s2(k), · · · , sp(k)]T (4.23)

sp−1(k − 1) = [s1(k − 1), s2(k − 1), · · · , sp−1(k − 1)]T (4.24)
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ここで，(4.19)にあるような i = 1から i = k + p− 1の和に代えて，i = pから k + p− 1

までの和をとり，次式で変形フィルタベクトルを定義する．

z(k) =
k+p−1∑

i=p

si(k)x(k + 1− i) + ĥ(0) (4.25)

係数 si(k)，(i = p, · · · , k + p− 1)が時刻 k + 1以降更新されないので，この線形結合は時

刻 k + 1以降で，定数となる．(2.32)と (4.20)より，フィルタが収束し推定誤差が小さく

なるにしたがって，gi(k)ひいては si(k) (i = 1, · · · , p)が零に近づくので，変形フィルタベ

クトルはフィルタベクトル ĥ(k)に漸近すると期待される．

ベクトル z(k)は以下に示すように，再帰的に L回の積和演算で更新できる．

z(k) =
k+p−1∑

i=p+1

si(k)x(k + 1− i) + sp(k)x(k + 1− p) + ĥ(0)

= z(k − 1) + sp(k)x(k + 1− p)

(4.26)

(4.25)から，(4.19)は，次式のように書き直すことができる．

ĥ(k) = z(k) +
p−1∑

i=1

si(k)x(k + 1− i) (4.27)

従って，ĥ(k)を z(k)を介して計算すると，pL 回の演算が必要となる．この量は，(4.17)

による従来のAP法と同じであり，変形フィルタベクトル z(k)を導入したことが効率的で

はないようにみえる．しかし，適応フィルタを使用する多くの場合では，ĥ(k)が毎時刻得

られなくとも，未知系の推定出力 ŷ(k)が得られるだけで十分である．

以下に，未知系の推定出力 ŷ(k)が ĥ(k)ではなく，z(k)を用いて計算できることを示す．

(4.27) で，kを k − 1として一時刻戻すことで，次式を得る．

ĥ(k − 1) = z(k − 1) +
p−1∑

i−1

si(k − 1)x(k − i)

= z(k − 1) + [x(k − 1), x(k − 2), · · · , x(k − p + 1)]sp−1(k − 1)

(4.28)

(4.28)を用いて，y(k)を計算すると，(2.3)は次式のようにかける．

ŷ(k) = xT (k)z(k − 1) + rT
p−1(k)sp−1(k − 1) (4.29)
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ここで，rp−1(k)は (p− 1)次のベクトルで，その要素は x(k)の共分散である．

rp−1(k) = [xT (k)x(k − 1), xT (k)x(k − 2), · · · , xT (k)x(k − p + 1)]T (4.30)

(4.29)により，ŷ(k)は変形係数ベクトル z(k − 1)，共分散ベクトル rp−1(k)と平滑化プレ

フィルタベクトル sp−1(k)を用いて，L + p− 1回の積和演算で計算できる．

共分散ベクトル rp−1(k)の i番目 (i = 1, · · · , p− 1)の要素が，

xT (k)x(k − i) =
L−1∑

n=0

x(k − n)x(k − i− n)

=
L−1∑

n=0

x(k − 1− n)x(k − 1− i− n)+

x(k)x(k − i)− x(k − L)x(k − i− L)

= xT (k − 1)x(k − 1− i) + x(k)x(k − i)−
x(k − L)x(k − i− L)

(4.31)

とかけるので，rp−1(k)は次式で更新できる．

rp−1(k) = rp−1(k − 1) + x(k)xp−1(k − 1)− x(k − L)xp−1(k − L− 1) (4.32)

このように，共分散ベクトル rp−1(k)は再帰的に 2(p−1)回の積和演算で更新される．この

項では，変形フィルタベクトル z(k)を導入した．pL回の演算が必要であった (2.33)のプレ

フィルタリングと適応フィルタの更新が L 回の演算しか必要のない (4.26)による変形フィ

ルタベクトルの更新で置き換えられた．推定出力の計算は変形フィルタベクトル z(k− 1)，

共分散ベクトル rp−1(k)と平滑化プレフィルタベクトル sp−1(k)を用いて，(4.29)により計

算される．

提案法の手順をアルゴリズム 4.1に，大まかな演算量とともに示す．総演算量は約2L+20p

であり，従来法の (p + 1)L + O(p3)に比べはるかに少ない．図 4.1は，L = 1024のときの

提案法の演算量 (2L + 20p)，従来法の演算量 (p + 1)L + p3/6 + p2と安定化 FTF法 (SFTF

法)の演算量 (8L)を比較している．提案法は，pが大きくなるにつれ従来法との演算量の

差が拡大し，提案法が高効率であることがわかる．また，安定化 FTF法に比べても，射影
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次数が 50次という高次においても少ない．例えば，第 2章での音声に対する計算機シミュ

レーションの条件である L = 1024と p = 48では，従来法の演算量は 70912であるが提案

した高速AP法では 3008と約 1/20に低減される．

演算 式番号 演算量

初期化 rp−1(0) = XT
L,p(0)x(0), s(0) = 0, e(0) = y(0)

1)
rp−1(k) = rp−1(k − 1) + x(k)xp−1(k − 1)−

x(k − L)xp−1(k − L− 1)
(4.32) 2p

2) ŷ(k) = xT (k)z(k − 1) + rT
p−1(k)sp−1(k − 1) (4.29) L + p

3) e(k) =
[
y(k)− ŷ(k), (1− µ(k − 1))eT

p−1(k − 1)
]T (2.37) p

4) 方形窓 FTF 法等で a(k), F (k), b(k), B(k)を計算 10p

5) g(k) = (1− µ(k − 1))


 0

f(k − 1)


 +

aT (k)e(k)
F (k) + δ

a(k) (4.14) 3p

6)


 f(k)

0


 = g(k)− bT (k)e(k)

B(k) + δ
b(k) (4.15) 2p

7) s(k) =


 0

sp−1(k − 1)


 + µ(k)g(k) (4.22) p

9) z(k) = sp(k)x(k + 1− p) + z(k − 1) (4.26) L

アルゴリズム 4.1: 高速 AP法

4.4 本章の結論

提案した手法により，AP法の演算量は (p+1)L+O(p3)から 2L+20p(Lはフィルタ長，

pは射影次数)に低減した．低減化は二つの部分からなり，一つは従来法でO(p3)要してい

たプレフィルタの導出を再帰計算により約 15pで行うというものであり，他方は変形フィ

ルタベクトルを導入することにより，従来，pLの演算を要したフィルタの更新とプレフィ

ルタリングを L + 3pの変形フィルタベクトルの更新に置換えるというものである．

第 2章の計算機シミュレーションでみたように，高次のAP法は FTF（高速RLS)法と

同程度の収束速度をもつことから，提案した高速 AP法により，音声のような自己相関の

77



図 4.1: AP法と高速 AP法の演算量の比較．フィルタ長 L = 1024のときの提案法の演算

量 (2L + 20p)，従来法の演算量 (p + 1)L + p3/6 + p2と安定化 FTF法の演算量 (8L)とし

て比較．提案法は，射影次数 pが大きくなるにつれ従来法との演算量の差が拡大し，提案

法が高効率であることがわかる．また，安定化 FTF法 (SFTF法)に比べても，射影次数

が 50次という高次においても少ない．

強い信号に対しても，FTF法以下の演算で同等の収束速度を得ることが可能となったとい

える．
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第5章 逐次等価ブロック高速アフィン射影法

5.1 はじめに

ブロック処理は演算量低減の有効な方法であり，これまでにLMS法，アフィン射影 (AP)

法 [4]に適用されてきた．しかしながら，これらの手法では，フィルタの更新間隔が伸び

てしまうために毎時刻フィルタを更新する元の手法に比べると収束速度が低下するという

問題点があった．この問題に対し，近年，”exact”ブロック処理が LMS法や高速RLS法等

にに導入されている [19, 33, 34, 35]．この blcok exactブロック処理手法は，演算量を高

速 FIRフィルタリング手法により低減し，かつ，出力については元の逐次法の出力からの

補正項を計算することで，元の逐次法と同じ収束速度を持たせるものである．逐次法と等

価なブロック処理という意味で，本論では逐次等価ブロック処理と呼ぶことにする．

本章では，この逐次等価ブロック処理形式の高速 AP法について述べる．他の逐次等価

ブロック法には見られなかった，適応フィルタの出力の計算とフィルタの更新に異なるブ

ロック長を選択することを許すことで，アルゴリズムの利便性を向上させている．以下，第

2節では提案法導出の準備として，AP法，そのブロック処理版と高速 FIRフィルタリン

グ手法を概説し，第 3節において提案する逐次等価ブロック処理版の高速AP法を導出し，

さらに，既存の手法と演算量の比較を行う．最後に第 4節でフィルタ長とブロック処理に

伴う出力の遅延時間の関係について示す．
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5.2 準備

この節では，高速AP法と高速 FIRフィルタリング (FFF)について概説する．他の章と

同様に，非ボールド体はスカラーをボールド体の小文字はベクトルを，ボールド体の大文

字は行列を表す．

5.2.1 AP法

第 2章で示したように，AP法は次式により実行される．

e(k) = y(k)−XT (k)ĥ(k − 1) (5.1)

g(k) = R−1(k)e(k) (5.2)

∆ĥ(k) = X(k)g(k) (5.3)

ĥ(k) + ĥ(k − 1) + µ(k)∆ĥ(k) (5.4)

ブロック処理化には，ブロック内で平均化する変数の違いから幾つかの方法が考えられる

が，ここでは，修正ベクトルを平均化するブロック版のAP法を示す．同法は毎N サンプ

ル時刻に以下の手順を実行する．（N = 1は逐次のAP法になる）

eN (k) = yN (k)−XT
L,N (k)ĥ(k −N) (5.5)

g(k − ip) = R−1(k − ip)e(k − ip), i = 0, 1, · · · , b(N − 1)/pc (5.6)

ĥ(k) = ĥ(k −N) +
b(N−1)/pc∑

i=0

µ(k − ip)X(k − ip)g(k − ip)

= ĥ(k −N) + XL,p[b(N−1)/pc+1](k)s(k)

(5.7)

ここで，

yN (k) = [y(k), y(k − 1), · · · , y(k −N + 1)]T (5.8)
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XL,N (k) =




x(k) x(k − 1) · · · x(k −N + 1)

x(k − 1)
...

...
...

x(k − L + 1) · · · · · · x(k −N − L + 2)




(5.9)

s(k) =
[
µ(k)gT (k), µ(k − 1)gT (k − 1), · · · ,

µ(k − pb(N − 1)/pc)gT (k − pb(N − 1)/pc)]T
(5.10)

であり， bxcは floor関数で xを超えない最大の整数を意味する．この手順中には二つの

定係数によるフィルタリングがある．つまり， (5.5)の XT
L,N (k)ĥ(k −N) と (5.7)の二行

目右辺第二項の XL,p[b(N−1)/pc+1](k)s(k)である． これらを高速 FIRフィルタリングによ

り計算することで演算量の低減が可能ではあるが，逐次法に比べて収束速度が低下すると

いう問題がある．

5.2.2 高速FIRフィルタリング，Fast FIR Filtering (FFF) 法

この節では高速 FIR法（または，線形畳み込み法とも呼ばれる）を実現する二つの方法

を概説し，その演算量も見積もる．二つの方法の一つは短区間の線形畳みを再帰的に行う

ものであり [36, 37]，もう一つの方法は巡回畳み込みを利用する方法である．この節では正

方Hankel行列（行の順序を逆にすれば，Toeplits行列に対しても同様の議論ができる）と

ベクトルの積で表わされる行列ベクトル積（matrix-vector product，MVP）基本として，

これを長方形の行列とベクトルの積に応用する．

線形畳み込みに基づく FFF

四つの小正方行列を要素にもつHankel行列にベクトルを乗じるMVPは，通常の直接的

な演算では，四つの小行列に関するMVPと二つのベクトル和（vector-vector additions，
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VVA）に分解できる．すなわち，



A B

B C







u

v


 =




Au + Bv

Bu + Cv


 (5.11)

一方，短区間畳み込みの手法によると，上式 (5.11)は次のようにもかける．




A B

B C







u

v


 =




0 I I

I I 0







0 0 C−B

0 B 0

A−B 0 0







u

u + v

v




(5.12)

この場合は，三つの小行列のMVPと三つのVVA，そして二つの行列の差が必要であるの

で，直接的な方法に比べると必要なMVPの数が一つ少なくて済む．さらに，この三つの

MVPは，それぞれ上式 (5.12)を再帰的に適用することで計算される．

正方行列に関するMVPの演算量を見積もる．ここでは，積，和と積和演算の数の総和

を演算量として定義する．これは，それらの演算がほとんどのDSPにおいて，１マシンサ

イクルで実行されかつ演算時間の主要な部分を占めるからである．行列の次元は N = 2n

と仮定し，MVPFFF(N)とMVPdirect(N)により，それぞれ，FFFと直接法により次元N

のMVPを実行する際の演算量を，また，VVA(N)によりN 次のVVAの演算量を表わす．

(5.12)より，MVPFFF(N)の再帰式は次のとおりかける．

MVPFFF(N) = 3MVPFFF(N/2) + qVVA(N/2), q = 2 or 3 (5.13)

ここで，行列の差の演算量はMPVとVVAに比べて小さいので無視している．また，q = 2

はVVA u + vを行う必要のない場合に対応している．上式 (5.13)から，

MVPFFF(N) = 3n−n0MVPdirect(N0) + q

n−n0∑

i=1

3i−1VVA(N/2i) (5.14)

ここで，N0 = 2n0 は再帰的に計算する小行列の最小の次元であり，MVP(N0)は直接的に

計算する．次に，VVA(N) = 2VVA(N/2)の関係を考慮すると，上式 (5.14)は次式となる

MVPFFF(N) = 3n−n0MVPdirect(N0) + q(3n−n0 − 2n−n0)VVA(N0) (5.15)
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最後に，MVPdirect(N0) = N2
0，VVA(N0) = N0を (5.15)に代入するとMVPFFFが次式で

見積もられる．

MVPFFF(N) = 3n(4/3)n0 + q[3n(2/3)n0 − 2n] (5.16)

次に，時系列データからなる長方形行列に関するMVPの演算量を見積もる．N サンプ

ル毎にN 行L = MN(M は自然数)列の行列に要素数 Lの縦ベクトルを右から乗じる，あ

るいはL行N 列の行列に要素数Nの縦ベクトルを右から乗じる場合，行列の差の部分は新

たなN 個のデータに対してのみN 個の差分を log2(N/N0)回行うので合計N log2(N/N0)

= 2n(n− n0)回の差分となる．また、L行N 列の行列に要素数N の縦ベクトルを右から

乗じるという定係数によるフィルタリングを行う場合には、ベクトルの差分 u + vは最初

に一度だけ求めておけばよい．以上より，r行 c列の行列に関する FFFによるMVPの演

算量をMVPFFF(r, c)と表すと次式となる．

MVPFFF(r, c) =





(r/c)MVPFFF(c) + (3log2 c(2/3)n0 − c) + c(log2 c− n0), q = 2, r > c

(c/r)MVPFFF(r) + r(log2 r − n0), q = 3, r ≤ c

(5.17)

巡回畳み込みに基づく FFF

MVPはFast Fourier Transform(FFT)のような巡回畳み込みによっても計算できる．A

を次式で定義されるN 行N 列のHankel行列とする．

A =




a1 a2 · · · aN

a2 a3 · · · aN+1

...
...

. . .
...

aN aN+1 · · · a2N−1




(5.18)

また， u を 要素がN 個のベクトルとする．すると，MVP Au は FFTを用いて以下の手

順で計算できる：

ã = FFT([0, a1, a2, · · · , a2N−1]T ) (5.19)
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ũ = FFT([0T
N , uN , uN−1, · · · , u1]) (5.20)

Au = the first N elements of IFFT(ã⊗ ũ) (5.21)

ここで，(I)FFT，⊗ はそれぞれ（逆）FFT，要素ごとの積を表わす．適応フィルタでは

(5.19)の FFTはデータが最初に入力されたときに行われ，(5.20)の FFT，または (5.21)

の IFFTはブロック毎に一回計算される．2N 点の (I)FFTと要素積の演算量が，それぞれ，

16N log2(2N)と 4であると見積もれば， MVPFFF は次式で見積もられる．

MVPFFF(N) = 32N log2(2N) + 4N (5.22)

また，時系列データからなるr行c列の行列に関するFFFによるMVPの演算量MVPFFF(r, c)

は，新しいデータに対してのみ (5.18)が必要なことから次式となる．

MVPFFF(r, c) =





(r/c)(16c log2 (2c) + 4c) + 16r log2 (2c), r > c

(c/r)(16r log2 (2r) + 4r) + 16r log2 (2r), r ≤ c

(5.23)

5.3 提案するブロックAP法

この節では，FFFにより演算量を低減しながら，逐次法と同じ収束速度をもつ逐次等価

ブロック高速AP法について述べる．

5.3.1 出力の逐次法からの補正

もし，係数ベクトル ĥ(k)が毎時刻更新されたとすると，ĥ(k + i), (i ≥ 0)は次式のよう

にかける．

ĥ(k + i) = ĥ(k − 1) +
i+1∑

j=1

µ(k + i− j + 1)X(k + i− j + 1)g(k + i− j + 1)

= ĥ(k − 1) +
i+p∑

j=1

sj(k + i)x(k + i− j + 1)

−
p−1∑

j=1

sj(k − 1)x(k − j)

(5.24)

84



ここで， sj(k)は時刻 kでの x(k − j + 1)へのプレフィルタ係数をステップサイズで重み

付けした和であり，

sj(k) =
min(j,p)∑

l=1

µ(k − j + l)gl(k − j + l) (5.25)

と定義される．また，ベクトル

si+p(k + i) = [s1(k + i), s2(k + i), · · · , si+p(k + i)]T , (i = 0, 1, , . . . , N − 1) (5.26)

は，次式により更新される．

si+p(k + i) = [0, sT
i+p−1(k + i− 1)]T + µ(k + i)[gT (k + i), 0, · · · , 0]T (5.27)

(5.24)より, フィルタ出力 ŷ(k + i) (i ≥ 0) は次式のようにかける．

ŷ(k + i) = xT (k + i)ĥ(k + i− 1)

= xT (k + i)ĥ(k − 1) +
i+p−1∑

j=1

sj(k + i− 1)xT (k + i)x(k + i− j)

−
p−1∑

j=1

sj(k − 1)xT (k + i)x(k − j)

= xT (k + i)ĥ(k − 1) +
i+p−1∑

j=1

sj(k + i− 1)rj(k + i)

−
p−1∑

j=1

sj(k)ri+j(k + i)

(5.28)

ここで，次式で定義される自己相関

rj(k + i) = xT (k + i)x(k + i− j) (5.29)

は，再帰的に以下のように求められる [19]．

rj(k+i) = rj(k+i−1)+x(k+i)x(k+i−j)−x(k−L+i)x(k−L+i−j) (j = 1, 2, · · · , i+p−2)

(5.30)

ri+p−1(k + i) = ri+p−1(k − 1) + ρi+p−1(k + i)− ρi+p−1(k − L + i) (5.31)
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ただし，

ρi+p−1(k + i) =
i∑

l=0

x(k + l)x(k + l − i− p + 1) (5.32)

(5.28)の右辺第一項は 5.2.1項のブロックAPのフィルタ出力に相当し同第二項と三項が逐

次法の出力からの補正を行う．

5.3.2 補助フィルタベクトルの導入

(5.28)の右辺第三項はフィルタベクトルの代わりに

z(k − 1) = ĥ(k − 1)−
p−1∑

j=1

sj(k − 1)x(k − j) (5.33)

を導入することで計算を省ける [32, 38]．(5.28)と (5.33)より，フィルタ出力 ŷ(k + i)は

ŷ(k + i) = xT (k + i)z(k − 1) + sT
i+p−1(k + i− 1)ri+p−1(k + i) (5.34)

とかける．ここで，

rj(k) = [r1(k), r2(k), · · · , rj(k)]T (5.35)

ブロック長がN なら, (5.34)(i = 0, 1, · · · , N − 1)は行列表現で

ŷN (k + N − 1) = XT
L,N (k + N − 1)z(k − 1)

+




sT
p+N−2(k + N − 2)rp+N−2(k + N − 1)

...

sT
p (k)rp(k + 1)

sT
p−1(k − 1)rp−1(k)




(5.36)

とかける．

ベクトル z(k − 1)の更新式は以下のようにして導出される．まず，(5.33)において，k

を k + N で置き換え次式を得る．

z(k + N − 1) = ĥ(k + N − 1)−
p−1∑

j=1

sj(k + N − 1)x(k + N − j) (5.37)
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次に，(5.33)と (5.37)を (5.24) (i = N)に代入して, 求める z(k − 1)の更新式が得られる．

z(k + N − 1) = z(k − 1) +
p+N−1∑

j=p

sj(k + N − 1)x(k + N − j) (5.38)

行列表現だと，

z(k + N − 1) = z(k − 1) + XL,N (k + N − p)sp+N−1|pp+N−1(k + N − 1) (5.39)

ここで，s|ij は sの i番めから j番めの要素からなる部分ベクトルを表わす．

5.3.3 FFFの提案法への適用

提案法中の以下の二つのフィルタリングが FFFにより計算できる．

• XT
L,N1

(k + N1 − 1)z(k − 1) ( (5.36) 右辺第一項)

• XL,N2(k + N2 − p)sp+N2−1|pp+N2−1(k + N2 − 1) ((5.39)右辺第二項)

ここで，N1はフィルタ出力のためのブロック長であり，N2はフィルタ更新のためのブロッ

ク長である．ここでは，簡単のため，二つのブロック長はともに，フィルタ長 Lの因数，

つまり， L = MiNi, (i = 1, 2)（Miは正整数）であり，また，どちらか片方のブロック長

はもう片方の倍数であると仮定する．二つの独立なブロック長を導入する利点は，エコー

キャンセラへの応用において，N1 だけを小さくしてフィルタ出力遅延を小さくすること

で，聴覚的なエコーを減少させることができることである．

一つ目のフィルタリングはN1サンプルごとに行われ，次式のようにM1個の次元N1の

MVPからなる．（実装については [19, 37]を参照）

XT
L,N1

(k + N1 − 1)z(k − 1) =
M1∑

i=1

XT
N1,N1

(k − (i− 2)N1 − 1)z(i)
N1

(k − 1) (5.40)
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ここで， XN1,N1 はN1行N1列の行列を z(i)
N1
はN1要素のベクトルであり，それぞれ，次

式で定義される．

XN1,N1(k) =




x(k) · · · x(k −N1 + 1)
...

. . .
...

x(k −N1 + 1) · · · x(k − 2N1 + 2)




(5.41)

z(i)
N1

(k − 1) = [z(i−1)N1+1(k − 1), z(i−1)N1+2(k − 1), · · · , z(i−1)N1+N1
(k − 1)]T (5.42)

上式 (5.40)の演算量はMVPFFF(N1, L)と見積もられる．

同様に，N2(= L/M2)サンプル毎に行われる二つ目のフィルタリングは

z(k + N2 − 1) =




z(1)
N2

(k − 1)

z(2)
N2

(k)
...

z(M2)
N2

(k)




+




XN2,N2(k + N2 − p)

XN2,N2(k − p)
...

XN2,N2(k − L + 2N2 − p)




sp+N2−1|pp+N2−1(k + N2 − 1)

(5.43)

と書き直すことができる．ここで，右辺第二項はM2個のMVP(N2)からなる．
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演算 式番号 演算量

初期化

kcurrent = N2 − ν, k = kcurrent − ν,

ν:delay to avoid data shortage

k′ = k −N1 + 1,

ρi+p−1(k
′ − jN2 + i) =

iX

l=0

x(k′ − jN2 + l)x(k′ − jN2 − i− p + 1 + l),

i = 0, 1, ..., N2 − 1, j = 1, 2, ..., L/N2

e(k′ − 1) = [y(k′ − 1), y(k′ − 2), ..., y(k′ − p)]T

s = 0, µ(k′ − 1) = 0

For i = 0, 1, ..., N2 − 1 do 1) to 7)

1) If i mod N1 = 0 then ŷ′(k) = XT
L,N1(k)z(k′ − 1). (5.40) MVPFFF(N1, L)

2) rj(k
′ + i) = rj(k

′ + i− 1) + x(k′ + i)x(k′ + i− j), (5.30) 2(i + p− 1)

−x(k′ − L + i)x(k′ − L + i− j), j = 0, 1, ..., i + p− 2

ρi+p−1(k
′ + i) =

iX

l=0

x(k′ + l)x(k′ − i− p + 1 + l) (5.30) i + 1

ri+p−1(k
′ + i) = ri+p−1(k

′ − 1) (5.31) 2

+ρi+p−1(k
′ + i)− ρi+p−1(k

′ − L + i)

3) e(k′ + i) = y(k′ + i)− ŷ′(k′ + i) (5.1) i + p

4) e(k′ + i) =

2
4 e(k′ + i)

(1− µ(k′ + i− 1))e(k′ + i− 1)

3
5
˛̨
˛̨
˛̨

1

p

　 (2.37) p− 1

5) rj(k
′ + i− l)から R(k′ + 1),(j, l = 0, 1, ..., p− 1)を構成し，

R(k′ + 1)g(k′ + i) = e(k′ + i). を解く． (5.2) FTF法なら 15p

6) si+p(k′ + i) =

2
4 0

si+p(k′ + i− 1)

3
5+ µ(k′ + i)

2
4 g(k′ + i)

0

3
5 (5.27) p

7) k = k + 1

8) z(k′ + N2 − 1) = z(k′ − 1) (5.43) MVPFFF(L, N2)

+XL,N2(k
′ − p + N2)s|pp+N2−1(k

′ + N2 − 1)

9) k′ = k′ + N2

アルゴリズム 5.1: 逐次等価ブロックアフィン射影法

5.3.4 演算量と他の逐次等価ブロック法との比較

提案法をアルゴリズム 4.1 に示す．提案法は三部分からなる：フィルタリング部ではフィ

ルタ出力をFFFを用いて計算する（アルゴリズム 4.1の 1），補正部では補正項を再帰的に
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計算しフィルタ出力に加え，逐次法の出力と一致させる（アルゴリズム 4.1 の 2–7），フィ

ルタ更新部ではフィルタを FFFを使って更新する（アルゴリズム 4.1 の 8）．１サンプル

時刻当たりの演算量は以下のように見積もることができる．

• フィルタリング部 (アルゴリズム 4.1 の 1)

Cf = MVPFFF(N1, L)/N1 (5.44)

• 補正部 (アルゴリズム 4.1 の 2–7)

もし，プレフィルタ g(k)を FTFを用いて 15pの演算量で求めると [39]，補正部の

演算量は次のように見積もられる．

Cc =
max(N1,N2)−1∑

i=0

(4i + 20p− 2)/max(N1, N2)

≈ 2max(N1, N2) + 20p

(5.45)

• フィルタ更新部　 (アルゴリズム 4.1の 8)

Cu = MVPFFF(L, N2)/N2 (5.46)

合計すると，提案法の演算量は次式で見積もることができる．

CT = Cf + Cc + Cu

= MVPFFF(N1, L)/N1 + 2max(N1, N2) + 20p + MVPFFF(L,N2)/N2

(5.47)

表 5.1は提案法の演算量 CBEFAPと逐次 AP法 CFAP，高速 block exact LMS法 CFELMS，

block exact 高速ニュートントランスバーサルフィルタ CBEFNTFと FSU-RLS法 CFSURLS

と比較するものである．ただし，これらの手法の演算量は以下の式により求めた．

CFAP = 2L + 20p (5.48)

CFELMS = MVPFFF(N, L)/N + MVPFFF(L,N)/N − Cf∩c + 2N (5.49)

CBEFNTF = MVPFFF(N,L)/N + MVPFFF(L,N)/N − Cf∩c+

3N + 12p + MVPFFF(N)/N + 3MVPFFF(p)/p
(5.50)
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CFSURLS = 4(MVPFFF(N, L)/N + MVPFFF(L,N)/N − Cf∩c) + 5.5N (5.51)

ここで，Cf∩c はMVPFFF(N,L)とMVPFFF(L,N)に共通する N 次の行列の差分か 2N

点の FFTに関わる量であり、また、(5.47)では p = 8, 48，N1 = N2 = N を，(5.48)と

(5.50)では p = 8, 48を用いた． (5.16)によるMVPFFF(N)の計算では，n0 = 2と q = 3

とした．表 5.1では，幾つかのフィルタ長Lとブロック長N の組について (5.47)–(5.51)を

評価している．この表より，提案法の演算量ががフィルタ長が L > 1024, p = 8で逐次の

高速 AP法に比べ 50%以上少なく，FELMS法とほぼ同程度であること，また，他の逐次

等価ブロック法であるBEFNTF法やFSU-RLS法に比べても少ないことがわかる．第 2章

の音声に対する計算機シミュレーション条件である L = 1024, p = 48では，高速AP法で

は 3008，それに比べて本章で提案した BEAP法ではブロック長N = 128で 1980であり，

約 2/3に演算量を低減できる．

5.3.5 従来のAP法との収束曲線の比較

本項では，提案したブロックAP法，元の逐次AP法と従来のブロックAP法の収束曲線

を比較する．実験は計算機シミュレーションで音響エコーキャンセラの構成で行った．未知

系はスピーカとマイクロホンの間の音響経路である．実験条件は：未知系と適応フィルタ

のインパルス長 hは，ともにL = 1024，射影の次数は p = 8，ブロック長はN1 = N2 = 8，

入力信号は音声であり，帯域は 0.3-3.4 kHz，サンプリング周波数は 8 kHzである．白色

雑音をマイクロホンに音声の平均レベルに対し−40 dB で加えた．適応フィルタ（音響エ

コーキャンセラ）の性能の指標として次式で定義する二乗平均誤差（mean squared error，

MSE）を用いた．

MSE = 10 log10 |xT (k)h(k) − ŷ(k)|2 dB (5.52)

図 5.1に計算機シミュレーションの結果を示す．同図で，縦軸はMSEで，横軸は時間であ

り，1 s でインパルス応答を変えている．収束曲線 1, 2, 3は順に，元の逐次 AP法，提案

したブロックAP法，そして従来のブロックAP法のものであり，50回の試行の平均であ
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Projection Filter Block BEFAP FELMS BEFNTF FSU-RLS
order length length FAP (proposed)

p L N

8 128 16 416 389 229 379 877

8 512 64 1184 782 622 841 2330

8 1024 128 2208 1177 1017 1318 3749

8 2048 256 4256 1833 1673 2128 6052

48 128 16 1216 1189 229 880 877

48 512 64 1984 1582 622 1342 2330

48 1024 128 3008 1977 1017 1819 3749

48 2048 256 5056 2633 1673 2630 6052

表 5.1: 他の逐次等価ブロック法との演算量の比較．提案法の演算量ががフィルタ長が

L > 1024, p = 8で逐次の高速AP法に比べ 50%以上少なく，FELMS法とほぼ同程度であ

る．また，他の逐次等価ブロック法である BEFNTF法や FSU-RLS法に比べても少ない．

FAP：高速AP法 (第 4章)，FELMS：高速ブロック exact LMS法，BEFNTF：ブロック

exact高速ニュートントランスバーサルフィルタ法，FSU-RLS：高速サブサンプル RLS
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る．収束曲線 1 と 2 は同一であり，このことから提案法の収束特性が逐次AP法と同じで

あることがわかる．また，同図からは提案法は従来のブロック AP法より，収束が速いこ

ともわかる．

Curve 3 : straightforward block projection

Curves 1, 2 : proposed block exact projection,

sample-by-sample projection

図 5.1: 従来法と提案法の収束特性の比較．逐次AP法と提案した逐次等価な高速AP法の

収束曲線は一致する．また，従来のブロック処理手法によるブロック AP法は逐次法と提

案法に比べ収束が遅く定常エコーも多い．フィルタ長：1024，射影次数 p：8，ブロック長

N1 = N2 = 8，入力信号：音声，サンプリング周波数：8 kHz，エコー雑音パワー比：40 dB

5.4 ブロック長の選択

適応フィルタの設計にあたっては，出力遅延時間と演算量には制限があり，その制限条

件の下で，フィルタの長さを最長にするようにブロック長 N1 と N2 を決定する必要があ
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る．本節では，提案法における出力遅延時間とフィルタ長の関係をブロック長N1とN2の

関数として表わす．

• フィルタ長
もし，演算量がある一定の値であれば，(5.47)に (5.17)を代入して変形し主要な項

についてのみ残すと，次式のように，フィルタ長 Lとブロック長N1とN2の関係が

得られる．

L =
CT − 2max(N1, N2)− 20p

MVP(N1)/N2
1 + MVP(N2)/N2

2

(5.53)

• 遅延
フィルタリング部実行最中の入力信号は次のフィルタリングまで待つことになる．最

も長く待たされる入力はフィルタリング部が始まって直ぐの入力信号であり，この入

力に対応する出力信号は次のフィルタリング部の直後の補正部で計算される．補正

部の処理時間が短いことを考慮にいれると，最大の遅延時間はフィルタリング部の

開始時間と次のフィルタリング部の終了時刻の区間で最長のものとして評価できる．

図 5.2は最大遅延時間をN1 > N2 と N1 ≤ N2の二つの場合について示している．同

図より遅延時間Dは次式で評価できる．

D =





N1 + N1Cf/CT (N1 > N2)

(2N1Cf + λN2Cc + N2Cu)/CT (N1 ≤ N2)
(5.54)

ここで，λは補正部の直前の修正部の演算量のN2内全体の修正部の演算量に対する

比を表わし，次式で与えられる．

λ =
N2−1∑

i=N2−N1

(4i + 20p− 2)/
N2−1∑

i=0

(4i + 20p− 2)

= N1(−2N1 + 4N2 + 20p− 4)/[N2(2N2 + 20p− 4)]

(5.55)

(5.53)と (5.54)で，N1とN2に値を代入するとで，遅延時間とフィルタ長の関係が得られ，

これより，あらかじめ決められた遅延時間で最長のフィルタ長とブロック長がわかる．図 5.3

はフィルタ長と遅延時間の関係の一例を示す図であって，総演算量は CT = 2160，射影の
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次数は p = 8を仮定している．同図から，提案法は逐次の高速AP法に比べ，ブロック長が

(N1, N2) = (8, 32)のときに，16サンプルの遅延でフィルタ長を 20%長くできることがわか

る．また，数百サンプルの遅延時間が許容されるなら，ブロック長が (N1, N2) = (128, 128)

のときに，提案法は逐次の高速AP法に比べフィルタ長を倍にできることもわかる．

5.5 本章の結論

逐次等価ブロック高速AP法を導出した．この手法は従来のブロック処理にあった収束

速度の低下という問題を克服し，その収束速度は逐次 AP法と同じでであるという特徴が

ある．これは (1)従来のブロック AP法の出力と逐次の AP法の差を補正する項の導入し

たこと，(2)高速 FIRフィルタリング手法をフィルタの出力の計算とフィルタの更新に適

用することで実現した．また，フィルタ出力とフィルタ更新のブロック長を異なる値にす

ることができるので出力遅延の短いブロック処理が可能なことも本提案手法の特徴である．

総演算量が固定されている場合に最長のフィルタ長を与えるブロック長を選ぶ手順も示

した．一例を挙げると，もし，数百サンプルの遅延が供されれば提案したブロック AP法

は高速AP法に比べ同じ演算量でフィルタ長を約 1000からその倍にすることができる．
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図 5.2: 提案法の処理順序．(a)N1 > N2, フィルタリングのブロック長が適応フィルタ更新

のブロック長より長い場合，フィルタリングの後，補正と更新が交互に繰り返される．最

長の出力遅延が生じるのは，フィルタリング処理開始時に入力した信号に対する補正が行

われる場合である．(b) N1 ≤ N2，フィルタリングのブロック長が適応フィルタ更新のブ

ロック長より短い場合，フィルタリングと補正を交互に繰り返した後，更新を行う．最長

の出力遅延が生じるのは最も補正までの時間が経った入力に対する補正が行われるときで

ある．
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図 5.3: フィルタ長と遅延時間の関係の一例．提案法は逐次の高速AP法に比べ，ブロック長

が (N1, N2) = (8, 32)のときに，16サンプルの遅延でフィルタ長を 20%長くできることがわ

かる．また，数百サンプルの遅延時間が許容されるなら，ブロック長が (N1, N2) = (128, 128)

のときに，提案法は逐次の高速AP法に比べフィルタ長を倍にできる．総演算量CT：2160，

射影次数 p：8
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第6章 騒音制御のための高速アフィン射影法

6.1 はじめに

騒々しいオフィスや乗り物の中で通話をする際などに、ある空間的領域だけ騒音を低減

したい場合がある．このような場合、騒音源を収音するマイクロホン，収音した騒音を通

過させるフィルタ，フィルタを通過した騒音を騒音を抑圧したい制御点に向けて放射する

スピーカ（２次音源ともいう），そして，制御点で騒音の消去具合を観測するマイクロホ

ンからなる filtered-x と呼ばれる系を用いる．スピーカから制御点までの伝達系が時間的

に変化する場合は，エコーキャンセラと同様にその伝達系を適応的に推定する必要がある．

しかしながら，エコーキャンセラの回線からの入力信号である音声と同様に騒音は通常有

色信号であり，かつ，時間的にレベルと有色性 (スペクトル形状）が変化するため，スピー

カと制御点間の伝達系の推定に 従来法であるNLMS法や LMS法を用いたのでは収束速度

が遅いという問題点がある [46, 47]． RLS法 [48]やアフィン射影 (AP)法 [4]などを用い

れば，収束速度の問題は軽減するものの，大きな演算量が問題となる．

近年，この演算量を低減する手法が提案されてきている．例を挙げると，Cioffiが高速

RLS法を [14]，その数値的に安定な改良版を Slockが提案している [15]．また，田中は丸

山の手法 [32]の拡張として高速AP法を提案している．Gayもそれとは独立に高速AP法

を提案している [38, 39]．これらの高速適応フィルタの手法は，前章までに検討の対象と

してきた未知系推定に対して考案されたもので，音場制御に現れる filtered-x系にはそのま

までは適用できない．本章では，filtered-x系のための高速AP法を示し，自己相関による

収束速度劣化の問題を従来法より少ない演算量で解決する．

第 2節では，AP法の考え方を述べる．第 3節では，filtered-x系のための高速 AP法を
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提案する．第 4節では，提案法により多入力 filtered-x系の収束速度が改善されることを計

算機シミュレーションにより確認する．

 

 

 

adaptive filter 

)(ˆ kh  

+ 
x k( )  

d k( )  
y k( )  

e k( )  

回線から 

図 6.1: 一入力一出力の適応フィルタの構成

6.2 AP法

この節ではAP法の基本的な考え方と定式化と高速計算手法を振り返る．

6.2.1 考え方

図 6.1 に，一入力，一出力の騒音制御のための適応フィルタを構成図を示す．同図で適

応フィルタの出力 y(k) は次式により計算される．

y(k) = ĥH(k − 1)x(k) (6.1)

ただし，kは離散時間を ·H は複素共役を表わす．また，x(k)と ĥ(k)はそれぞれ入力信号

と適応フィルタの係数からなるベクトルであり，次式で定義される．

x(k) = [x(k), x(k − 1), · · · , x(k − L + 1)]T (6.2)

ĥ(k) = [h1(k), h2(k), . . . , hL(k)]T (6.3)

ただし x(k)は騒音源信号観測用マイクロホンの出力として得られる入力信号であり，Lは

適応フィルタの係数の数である． ·T は転置を表す．h1(k), h2(k), . . . , hL(k)は時刻 kにお
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けるフィルタ係数である．適応フィルタはその出力 y(k)が目的信号 d(k)にできるだけ近

くなるなるように修正される．適応フィルタの修正を一般的に表すと，

ĥ(k) = ĥ(k − 1) + µ∆ĥ(k) (6.4)

となる．ここで，∆ĥ(k)を修正ベクトルと呼び，修正の大きさを調整する µをステップ

サイズと呼ぶ． AP法では修正ベクトルは，(6.4)で µ = 1として修正したフィルタ係数

ĥ(k)(= ĥ(k− 1) + ∆ĥ(k))が次式のように最近の p時刻の目的信号を生成するように決定

される．

d(k) = [ĥ(k − 1) + ∆ĥ(k)]Hx(k)

d(k − 1) = [ĥ(k − 1) + ∆ĥ(k)]Hx(k − 1)
...

d(k − p + 1) = [ĥ(k − 1) + ∆ĥ(k)]Hx(k − p + 1)

(6.5)

ここで， p(≤ L)は射影次数と呼ばれる． 一般に pが大きければ適応フィルタの収束は速

くなるが，より多くの演算量を必要とする．(6.5)を行列形式でかくと，

dT
[p](k) = [ĥ(k − 1) + ∆ĥ(k)]HX[L,p](k) (6.6)

または，等価的に以下のようにかける．

eH
[p](k) = ∆ĥH(k − 1)X[L,p](k) (6.7)

ただし，

d[p](k) = [d(k), d(k − 1), · · · , d(k − p + 1)]T (6.8)

X[L,p](k) = [x(k), x(k − 1), · · · , x(k − p + 1)] (6.9)

eH
[p](k) = dT

[p](k)− ĥH(k − 1)X[L,p](k) (6.10)

ここで，下付き添え字 [p]と [L,p]はそれぞれ，ベクトルの要素数が pであること，行列が L

行 p列であることを示す（ただし，ベクトルの要素が ĥや∆ĥのように L個のときにかぎ

り下付き添え字を省略する）．∆ĥ(k)の係数の個数 Lが式の数 pより大きいので，これら
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の連立方程式の解は不定となる．解は無限にあるが，AP法では，収束が保証されている

という理由で最小ノルム解を用いる．(6.7)の最小ノルム解は次式で与えられる．

∆ĥ(k) = X[L,p](k)[XH
[L,p](k)X[L,p](k)]−1e[p](k) (6.11)

(6.10)，(6.11)と (6.4)がAP法による適応フィルタの ĥ(k−1)から ĥ(k)への更新式となる．

射影次数が p =１の場合，AP法はよく知られた正規化LMS法 (normalized least-mean-

square,NLMS)と同一である．NLMS法での入力ベクトル x(k)がAP法では入力信号行列

X[L,p](k)に置き換わっているので，AP法はNLMS法の一般化と考えることができる．こ

の一般化において，NLMS法での入力信号ベクトル x(k)を正規化するその自乗ノルムは，

AP法では (6.11)にあるように， [XH
[L,p](k)X[L,p](k)]−1 なる逆行列に置き換わっている．

この逆行列は，正規化の他に，X[L,p](k)の列に関して入力信号の脱相関化という重要な役

割がある．相関を除去した信号を修正ベクトル∆ĥ(k)に用いることで，AP法はNLMS法

より速く収束する．

6.2.2 AP法の演算低減法

AP法の演算量の低減法については，4章においても述べたが，便利のため改めて簡単に

触れておく．

まず，(6.10)のベクトル e[p](k) の時間更新は次式で実行可能である．

e[p](k) =
[
e(k), (1− µ)eH

[p−1](k − 1)
]H

(6.12)

ここで，

e(k) = d(k)− y(k) (6.13)

であり，e[p−1](k− 1)は e[p](k− 1)の最初の (p− 1)個の要素からなるベクトルである．こ

のように，行列とベクトルの積を含む (6.10)は (1− µ)を乗じて要素を一つ移動するだけ

の (6.13)と (6.12) に置き換えられた．
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次に，(6.11)と (6.4)の演算量の低減を考える．g[p](k)とR[p,p](k)という変数を導入し

て，(6.11)を以下のように書きなおす．

∆ĥ(k) = X[L,p](k)g[p](k) (6.14)

ただし，

g[p](k) = R−1
[p,p](k)e[p](k) (6.15)

R[p,p](k) = XH
[L,p](k)X[L,p](k) (6.16)

g[p](k) をプレフィルタリングベクトルまたは単にプレフィルタと呼ぶものである．(6.14)

は，プレフィルタリングベクトルを用いて，X[L,p](k)の列ベクトル x(k), . . . , x(k− p + 1)

をフィルタリングした結果が補正ベクトル ∆ĥ(k)となることを意味している．このプレ

フィルタリングにより，入力信号 x(k)の時間的な相関が低減され，適応フィルタの収束が

速まるという効果がある．

プレフィルタ g[p](k)は (6.15)の行列方程式をコレスキー法で解いても求められるが，逆

行列の補助定理に基づいた方法 [49]や線形予測係数を利用した方法 [38]により逐次的に更

新する方が演算量が少ない． どの方法を用いるにしても，(6.14)は行列とベクトルの積な

ので，Lp回の積和演算が必要となる．しかし，この計算は次式のベクトル z(k) [32, 38]

を導入することで回避できる．

z(k − 1) = ĥ(k − 1)−
p−1∑

i=1

si(k − 1)x(k − i) (6.17)

ただし，

si(k − 1) = µ(g1(k − i) + g2(k − i + 1) + . . . + gi(k − 1)) (6.18)

であり，ベクトル s[p](k)

s[p](k) = [s1(k), s2(k), . . . , sp(k)]T (6.19)
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は次式により再帰的に更新される．

s[p](k) =




0

s[p−1](k − 1)


 + µg[p](k) (6.20)

ベクトル z(k)は (6.17)が示すように，フィルタ係数 ĥ(k)から最近 p − 1時刻の入力信号

ベクトル x(k− i),i = 1, · · · , p− 1をさし引いたものであり，変形フィルタ係数と呼ぶ．こ

の変形フィルタ係数は次式により再帰的に更新できる．

z(k) = z(k − 1) + sp(k)x(k − p + 1) (6.21)

出力 y(k)は陽にフィルタ係数ベクトルを計算することなく，z(k− 1)から求めることが

できる．具体的には (6.17)を (6.1)に代入した以下の式による．

y(k) = ĥH(k − 1)x(k)

= zH(k − 1)x(k) +
p−1∑

i=1

si(k − 1)xH(k − i)x(k)

= zH(k − 1)x(k) + sH
[p−1](k − 1)r[p−1](k)

(6.22)

ただし，·は複素共役を意味し， r[p−1](k)は次式で定義される．

r[p−1](k) =
[
xH(k − 1)x(k), xH(k − 2)x(k), . . . , xH(k − p + 1)x(k)

]T
(6.23)

この相関ベクトル r[p−1](k)は次式で更新できる．

r[p−1](k) = r[p−1](k − 1) + x[p−1](k − 1)x(k)− x[p−1](k − L− 1)x(k − L) (6.24)

以上のように，出力 (6.22)の y(k)はベクトル z(k − 1)，x(k)，r[p−1](k)，と s[p−1](k − 1)

から計算でき， z(k − 1)， r[p−1](k)，と s[p−1](k − 1)はそれぞれ (6.21), (6.24)と (6.20)

により更新できるので，(6.11) の行列ベクトル積を計算する必要はなくなる．

これまで示した計算方法により，射影アルゴリズムの演算量は 2L + α(p) （ほとんどが

積和演算）となる． 2Lの演算は (6.22)の右辺第一項と変形ベクトル z(k)の更新 (6.21)に

よるものである． α(p)は (6.22)の右辺第二項，ベクトル r[p−1](k)，e[p](k)，と s[p](k)の
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それぞれ (6.24)，(6.12)，と (6.20)による更新， そして，行列方程式 (6.15)を解くことに

対応する量である．(6.22) の右辺第二項とベクトル r[p−1](k)，e[p](k)，と s[p](k)の更新に

は，それぞれ，pと 4pの演算が必要である． (6.15) を解くのに必要となる演算量は，解法

に依存する．コレスキー法，逆行列の補助定理，線形予測係数を用いる方法では，それぞ

れ，(1/6)p3 + p2，5p2，15pの演算量が必要となる．

以上より，コレスキー法を用いた場合の総演算量は，2L + (1/6)p3 + p2 + 5pとなる．射

影の次数 pがフィルタ長 Lより十分小さい場合には，α(p)も 2Lより小さくなり，AP法

の演算量はNLMS法の 2Lと同程度である．

以上，6.2.1と 6.2.2では，一入力，一出力の適応フィルタ系における，AP法の基本的

な考え方と高速算法を示した．

6.3 FILTERED-X 系のための射影アルゴリズム

Filtered-x は音場，騒音制御での基本的な適応フィルタの構成である．この節では，こ

の filtered-x 系に対応した高速なAP法を導出する．まず，最も簡単な一入力一出力系につ

いて導出し，その拡張し多入力多出力系の高速 AP法を導出する．

6.3.1 Case 1: 一入力一出力系

図 6.2に示した filtered-x 系を考える．ここでは，入力，二次音源 (secondary source，

SS)，そして，制御点 (control point，CP)の数がそれぞれ一つである．同図で，cは二次音

源 SSから制御点 CP の間のインパルス応答を表わし，この cは適応フィルタの動作の前

に推定しおく．入力信号 x(k)は cでフィルタリングされ，適応フィルタへ供給される u(k)

となる．この filtered-x 信号 u(k)は次式のように入力信号に制御点と二次音源の間のイン

パルス応答を畳み込みとして表現される．

u(k) = cH
[Lc]

x[Lc](k) (6.25)
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図 6.2: 一入力一出力 filtered-x 適応フィルタの構成

ただし， Lc は cの要素数である．二次音源からの出力信号 y(k)は，(6.1)に示した通常

の適応フィルタと同様に，騒音源信号観測用マイクロホンの出力として得られる入力信号

x(k)とフィルタ ĥ(k)とを畳み込むことで得られる．制御点で観測される二次音源からの

信号と u(k)を ĥ(k)でフィルタリングした信号は等しくなるから，適応フィルタの修正ベ

クトルが満たすべき連立方程式は，(6.5) で入力信号 xを filtered-x 信号 uで置き換えた次

式となる．

d(k) = [ĥ(k − 1) + ∆ĥ(k)]Hu(k)

d(k − 1) = [ĥ(k − 1) + ∆ĥ(k)]Hu(k − 1)
...

d(k − p + 1) = [ĥ(k − 1) + ∆ĥ(k)]Hu(k − p + 1)

(6.26)

ただし，

u(k) = [u(k), u(k − 1), · · · , u(k − L + 1)]T (6.27)

この連立方程式 (6.26)が filtered-x AP法を導出する出発点となる．(6.26)から，filtered-x

系での∆ĥ(k)は 6.2.1で x(k)を u(k)で置き換えることで同様に導出ができる．(6.26)を

行列形式でかくと，

dT
[p](k) = [ĥ(k − 1) + ∆ĥ(k)]H(k)U[L,p](k) (6.28)
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または，等価的に

eH
[p](k) = ∆ĥH(k)U[L,p](k) (6.29)

とかける．ただし，

d[p](k) = [d(k), d(k − 1), · · · , d(k − p + 1)]T (6.30)

U[L,p](k) = [u(k), u(k − 1), · · · , u(k − p + 1)] (6.31)

eH
[p](k) = dT

[p](k)− ĥH(k − 1)U[L,p](k) (6.32)

である．(6.32)の右辺において，制御点で残留騒音として観測できる信号は，e(k)の一番

目の要素 e(k)だけであり，他の e(k)の要素は過去の誤差信号から計算する必要がある．

さて，修正ベクトル ∆ĥ(k)は前項と同様に (6.29)の最小ノルム解として次式で与えら

れる．

∆ĥ(k) = U[L,p](k)g[p](k) (6.33)

ただし，プレフィルタ g[p](k)は次式で定義される．

g[p](k) = Ruu
[p,p]

−1(k)e[p](k) (6.34)

Ruu
[p,p](k) = UH

[L,p](k)U[L,p](k) (6.35)

前章でみたような演算量の低減は filtered-x系にも適用可能である．以下にその演算量低

減手法を示す． e(k)の更新は 6.2.2の (6.12)で導出したように，次式で行われる．

e[p](k) =
[

e(k), (1− µ)eH
[p−1](k − 1)

]H

(6.36)

次式で ĥ(k)をから，変形フィルタベクトルが定義される．

z(k − 1) = ĥ(k − 1)−
p−1∑

i=1

si(k − 1)u(k − i) (6.37)

ここで，filtered-x 信号 u がフィルタ係数 ĥ(k − 1) から引かれている．前節のAP法の場

合は，(6.17)で入力信号 xが引かれていた．平滑化プレフィルタ係数 si(k− 1)は前節と同
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じく，(6.18), (6.19)で定義され， (6.20)により更新される．変形フィルタベクトル z(k)は

次式で更新される．

z(k) = z(k − 1) + sp(k)u(k − p + 1) (6.38)

そして，出力 y(k)は，この変形フィルタベクトル z(k)を用いて次式で計算される．

y(k) = ĥH(k − 1)x(k)

= zH(k − 1)x(k) +
p−1∑

i=1

si(k − 1)uH(k − i)x(k)

= zH(k − 1)x(k) + rux
[p−1]

T (k)s[p−1](k − 1)

(6.39)

ただし，

rux
[p−1](k) =

[
uH(k − 1)x(k), uH(k − 2)x(k), . . . , uH(k − p + 1)x(k)

]T
(6.40)

ここで，y(k)を求めるのに x(k)と u(k)の相互相関行列が必要であるが，前章の AP法で

は (6.22)のように x(k)の自己相関が必要であった．相互相関ベクトル rux
[p−1](k)も次式に

より再帰的に更新できる．

rux
[p−1](k) = rux

[p−1](k − 1) + u[p−1](k − 1)x(k)− u[p−1](k − L− 1)x(k − L) (6.41)

アルゴリズム 6.1 にまとめたように，一入力一出力一制御点の filtered-x系での高速AP

法は (6.25), (6.41), (6.39), (6.36), (6.34), (6.20), と (6.38)であり，これらの手順に要する

演算量は， 2L + Lc + α(p)であり，filtered-x NLMS の 2L + Lcとほぼ同程度である．こ

こで，通常の高速AP法の 2Lに加え，Lcが filtered-x信号 u(k) を (6.25)により求めるた

めに必要となる．
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演算 式番号 演算量

1) u(k) = cH
[Lc]

x[Lc](k) (6.25) Lc

2) rux
[p−1](k) = rux

[p−1](k − 1) + u[p−1](k − 1)x(k)− (6.41) 2p

u[p−1](k − L− 1)x(k − L)

3) y(k) = zH(k − 1)x(k) + rux
[p−1]

T (k)s[p−1](k − 1) (6.39) L + p

4) e[p](k) =
[

e(k), (1− µ)eH
[p−1](k − 1)

]H

(6.36) p

5) g[p](k) = Ruu
[p,p]

−1(k)e[p](k) (6.34) O(p3)

6) s[p](k) =


 0

s[p−1](k − 1)


 + µg[p](k) (6.20) p

7) z(k) = z(k − 1) + sp(k)u(k − p + 1) (6.38) L

アルゴリズム 6.1: 一入力一出力一制御点の filtered-x 系での高速射影法
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図 6.3: 複数入力複数二次音源複数出力 filtered-x 適応フィルタの構成
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6.3.2 Case 2: 複数入力，複数二次音源，複数制御点

本項では前項の結果を入力，出力（二次音源）と制御点の数が全て複数ある一般的な場

合に拡張する．図 6.3に J 個の入力，M 個の二次音源，N 個の制御点からなる filtered-x

系を示す．同図で，cmn (m = 1, 2, . . . , M, n = 1, 2, . . . , N)は二次音源 SSm から制御点

CPnの間のインパルス応答を表わし，ujmn (j = 1, 2, . . . , J) は次式にあるように xj をイ

ンパルスレスポンス cmnで畳み込んだ filtered-x 信号を表わす．

ujmn(k) = cH
mn,[Lc]

xj,[Lc](k) (6.42)

ただし，xj,[Lc](k)は次式で定義されれる j番目の騒音源信号観測用マイクロホンの出力と

して得られる入力信号ベクトルを意味する．

xj,[Lc](k) = [xj(k), xj(k − 1), · · · , xj(k − Lc + 1)]T (6.43)

二次音源の出力 ym(k)は次式で計算される．

y[M ](k) = ĤH
[JL,M ](k − 1)x[JL](k) (6.44)

ただし，

y[M ](k) = [y1(k), y2(k), . . . , yM (k)]T (6.45)

Ĥ[JL,M ](k − 1) =




ĥ11(k − 1) ĥ12(k − 1) · · · ĥ1M (k − 1)

ĥ21(k − 1)
. . . ĥ2M (k − 1)

...
. . .

...

ĥJ1(k − 1) ĥJ2(k − 1) · · · ĥJM (k − 1)




(6.46)

x[JL](k) =
[
xT

1 (k), xT
2 (k), . . . , xT

J (k)
]T

(6.47)

ここで，ĥjm(k − 1)は j 番目の入力とm番目の出力の間にあるフィルタ係数ベクトルを

表わす． filtered-x信号 ujmn(k)は通常時間とチャネル j，m，nに関して相関があり，こ

れらの時間的，チャネル間の相関が既存の NLMS法やMELMS(multiple error filtered-x

LMS)法 [47]法の収束特性を劣化させている．
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AP法では，修正ベクトル∆ĥ(k)をステップサイズµ = 1で更新したフィルタ係数 ĥ(k)(=

ĥ(k − 1) + ∆ĥ(k))が過去 p時刻の間，N 個の制御点で目的信号を生成するように修正す

る．これを連立方程式で表わすと次式となる．

d1(k) = [ĥ[JML](k − 1) + ∆ĥ[JML](k)]Hu1,[JML](k)

d2(k) = [ĥ[JML](k − 1) + ∆ĥ[JML](k)]Hu2,[JML](k)
...

dN (k) = [ĥ[JML](k − 1) + ∆ĥ[JML](k)]HuN,[JML](k)

d1(k − 1) = [ĥ[JML](k − 1) + ∆ĥ[JML](k)]Hu1,[JML](k − 1)
...

dN (k − p + 1) = [ĥ[JML](k − 1) + ∆ĥ[JML](k)]HuN,[JML](k − p + 1)

(6.48)

ここで，フィルタ係数 ĥ[JML](k)と修正ベクトル∆ĥ[JML](k)を以下のように再定義する．

ĥ[JML](k) =
[
ĥT

11(k), ĥT
21(k), . . . , ĥT

J1(k), ĥT
12(k), . . . , ĥT

JM (k)
]T

(6.49)

∆ĥ[JML](k) =
[
∆ĥT

11(k), ∆ĥT
21(k), . . . , ∆ĥT

J1(k), ∆ĥT
12(k), . . . , ∆ĥT

JM (k)
]T

(6.50)

filtered-x 信号 un,[JML](k)は次式で定義される．

un,[JML](k) =
[
uT

11n(k), uT
21n(k), . . . , uT

J1n(k), uT
12n(k) . . . , uT

JMn(k)
]T

(6.51)

ujmn(k) = [ujmn(k), ujmn(k − 1), · · · , ujmn(k − L + 1)]T (6.52)

また，pN ≤ JMLを仮定している．(6.48)と単一入力，単一出力，単一制御点の場合の

(6.26)を比較すると，(6.48)にはN 倍の方程式があり，ĥ[JML](k)と(6.48)の∆ĥ[JML](k)

の要素の数は JM 倍である．

(6.48)を行列形式でかくと，

dT
[Np](k) =

[
ĥ[JML](k − 1) + ∆ĥ[JML](k)

]H
U[JML,Np](k) (6.53)

あるいは，等価的に

eH
[Np](k) = ∆ĥH

[JML](k)U[JML,Np](k) (6.54)
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となる．ただし，

d[Np](k) = [d1(k), d2(k), . . . , dN (k), d1(k − 1), . . . , dN (k − p + 1)]T (6.55)

U[JML,Np](k) =
[
U[JML,N ](k), U[JML,N ](k − 1), . . . , U[JML,N ](k − p + 1)

]
(6.56)

U[JML,N ](k) = [u1(k), u2(k), . . . , uN (k)] (6.57)

eH
[Np](k) = dT

[Np](k)− ĥH
[JML](k − 1)U[JML,Np](k) (6.58)

(6.58)の左辺では，e[Np](k)の先頭のN 個の要素 en(k)だけが制御点で残留騒音として観

測され，残りの要素は以下の段落で述べるように，以前の誤差から計算する必要がある．

前項と同様に，∆ĥ(k)は (6.54)の最小ノルム解として次式で与えられる．

∆ĥ[JML](k) = U[JML,Np](k)g[Np](k) (6.59)

ここで，プレフィルタ g[Np](k)は次式で定義される．

g[Np](k) = Ruu
[Np,Np]

−1(k)e[Np](k) (6.60)

ただし，Ruu
[Np,Np](k) は un,[JML](k)間の相互相関行列であり，次式で定義される．

Ruu
[Np,Np](k) = UH

[JML,Np](k)U[JML,Np](k) (6.61)

以上で複数入力複数出力複数制御点の filtered-x系のための射影アルゴリズムが導出され

た．

前項と同様に，本項で導出した AP法の演算量を低減を考える．e[Np](k)は再帰的に次

式のように導出される．

eH
[Np](k) =

[
e1(k), . . . , eN (k), (1− µ)eH

[N(p−1)](k − 1)
]T

(6.62)

ただし，e[N(p−1)](k − 1)はベクトル e[Np](k − 1) の最初のN(p− 1)p個の要素からなるベ

クトルを表わす．変形係数ベクトルを以下のように再定義する．

z[JML](k − 1) = ĥ[JML](k − 1)−
p−1∑

i=1

N∑

n=1

si,n(k − 1)un,[JML](k − i) (6.63)
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ただし，

z[JML](k) =
[
zT
11(k), zT

21(k), . . . , zT
J1(k) zT

12(k), . . . , zT
JM (k)

]T
(6.64)

ここで，zjm(k)が ĥjm(k)に対応する変形係数ベクトルである．(6.63)を (6.37)と比較す

ると，(6.63)の右辺の総和がすべての制御点にわたるようになっていることがわかる．

平滑化プレフィルタ係数 si,n(k − 1)とその時間更新式は以下のようになる．

si,n(k) = µ (g1,n(k − i) + g2,n(k − i + 1) + . . . + gi,n(k − 1)) (6.65)

s[Np](k) =




0[N ]

s[(N−1)p](k − 1)


 + µg[Np](k) (6.66)

ただし，

s[Np](k) = [s1,1(k), s2,1(k), . . . , sp,1(k), s2,1(k), s2,2(k), . . . sp,N (k)]T (6.67)

ここで，si,n と gi,n の下付き添え字 i,n は各々が対応するベクトル s[Np](k)と g[Np](k)の

(i− 1)N + n番目の要素であることを表わす．z[JML](k)の時間更新式は次式のように導出

できる．

z[JML](k) = z[JML](k − 1) + U[JML,N ](k − p + 1)sp,[N ](k) (6.68)

ただし，sp,[N ](k)は s[Np](k)の最後のN 要素を表わす．ベクトル形式の (6.63)を行列形式

に書き直すと，

Z[JL,M ](k − 1) = Ĥ[JL,M ](k − 1)−
p−1∑

i=1

N∑

n=1

si,n(k − 1)Un,[JL,M ](k − i) (6.69)

となる．ただし，Ĥ[JL,M ](k)は (6.46)で定義され，

Z[JL,M ](k) =




z11(k) z12(k) · · · z1M (k)

z21(k)
. . . z2M (k)

...
. . .

...

zJ1(k) zJ2(k) · · · zJM (k)




(6.70)
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Un,[JL,M ](k) =




u11n(k) u12n(k) · · · u1Mn(k)

u21n(k)
. . . u2Mn(k)

...
. . .

...

uJ1n(k) uJ2n(k) · · · uJMn(k)




(6.71)

である．(6.69)を (6.44)に代入すると，y[M ](k)は以下のように計算される．

y[M ](k) = ZH
[JL,M ](k − 1)x[JL](k)+

p−1∑

i=1

N∑

n=1

si,n(k − 1)UH
n,[JL,M ](k − i)x[JL](k)

= ZH
[JL,M ](k − 1)x[JL](k) +

p−1∑

i=1

N∑

n=1

si,n(k − 1)ri,n,[M ](k)

= ZH
[JL,M ](k − 1)x[JL](k) + Rux

[M,N(p−1)](k)s[N(p−1)](k − 1)

(6.72)

ただし，

ri,n,[M ](k) =
[
rux
1,i,n(k), rux

2,i,n(k), . . . , rux
M,i,n(k)

]T (6.73)

rux
m,i,n(k) =

J∑

j=1

uH
jmn(k − i)xj(k) (6.74)

Rux
[M,N(p−1)](k) = [r1,1(k), r1,2(k), . . . , r1,N (k), r2,1(k), . . . , rp−1,N (k)] (6.75)

チャネル間相関 rm,i,nすなわち，Rux
[M,N(p−1)](k)のm行 ((i− 1)N + n)列の要素は次式に

より更新される．

rux
m,i,n(k) = rux

m,i,n(k − 1) +
J∑

j=1

[ujmn(k − i)xj(k)− ujmn(k − L− i)xj(k − L)] (6.76)

以上のように，出力ベクトル y(k)は Z(k − 1)，x(k)，s(k − 1)とRux(k)から求めること

ができる．

本項で導出したAP法の手順をアルゴリズム 6.2に示した．演算量は約JML+JMNLc+

β(p, J,M,N) であり，その JML，JMNL と JNMLc はそれぞれ (6.72) の右辺の第一

項，(6.68)による変形フィルタ係数 z(k)，そして (6.42)により filtered-x 信号 ujmn(k)を

計算するためのものである．また，β(p, J,M, N)は (6.72)の右辺第二項，(6.76)による
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Rux
[M,N(p−1)](k)の更新，(6.62)による e[Np](k)の更新，(6.66)による s[Np](k)の更新，そし

て行列方程式 (6.60)を解くことに対応している．

(6.72)の右辺第二項とベクトル，行列の更新にはそれぞれMN(p−1)と 2JMN(p−1)+

2N(p − 1)の演算が必要である．(6.60)を解くのに必要な演算量は解法に依存する．例え

ば，コレスキー法，逆行列の補助定理を基づく方法，線形予測係数を利用する方法では，そ

れぞれ，1/6(Np)3 + (Np)2，(4JM + 1)(Np)2，(14N2p + Np)の演算が必要である．以上

より，コレスキー法を用いるなら，β(p, J,M, N) = MN(p− 1)+2JMN(p− 1)+2N(p−
1) + 1/6(Np)3 + (Np)2.となる．

p, J,M とN は通常，フィルタ長Lに比べ小さいので，β(p, J,M, N)は (1+N)JMLよ

り小さい．従って，AP法の演算量は従来法である，MELMS法の (1+N)JML+JMNLc

に近い．

この節では，filtered-xのためのAP法を導出した．まず，通常のAP法を単一入出力制

御点系の AP法に変更し，次に，多入出力制御点系に対応した AP法に拡張した．これら

提案法は，元の高速AP法の低演算量でかつ収束が速いという特性を継承している．収束

特性については次節で計算機シミュレーションにより確認する．

演算 式番号 演算量

1) ujmn(k) = cH
mn,[Lc]

xj,[Lc](k) (6.42) JMNLc

2) rux
m,i,n(k) = rux

m,i,n(k − 1)+ (6.76) JMNp
J∑

j=1

[ujmn(k − i)xj(k)− ujmn(k − L− i)xj(k − L)

3) y[M ](k) = ZH
[JL,M ](k − 1)x[JL](k) (6.72) JLM+

+Rux
[M,N(p−1)](k)s[N(p−1)](k − 1) JMN(p− 1)

4) eH
[Np](k) =

[
e1(k), . . . , eN (k), (1− µ)eH

[N(p−1)](k − 1)
]T

(6.62) N(p− 1)

5) g[Np](k) = Ruu
[Np,Np]

−1(k)e[Np](k) (6.60) O((Np)3)

6) s[Np](k) =


 0[N ]

s[(N−1)p](k − 1)


 + µg[Np](k) (6.66) Np

7) z[JML](k) = z[JML](k − 1) + U[JML,N ](k − p + 1)sp,[N ](k) (6.68) JMLN

アルゴリズム 6.2: 多入出力制御点系での高速射影法
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6.4 計算機シミュレーション

6.4.1 実験条件

提案法の効果をみるために，以下の三つの系 (a)，(b)と (c)での計算機シミュレーション

を行った．(a)最初の系は図 6.1にある通常の適応フィルタリングの系であり，AP法の効

果だけをみるためのものである．入力信号は二番目の系の filtered-x信号 u(k)である．(b)

二番目の系は (1-2-1)，すなわち，一入力，二出力，一制御点の filtered-x系である．(c)最

後，三番目の系は (1-6-2)すなわち，一入力，六出力，二制御点の filtered-x系である．こ

の系は，制御点に関するチャネル間相関の影響をみるための系である．チャネル間相関は

制御点間の距離に依存すると予想されるので制御点間の距離が 30 cmと 70 cmの二つの場

合の計算機シミュレーションを行った．

騒音源（一次音源）と二次音源から制御点までのインパルス応答は大きさが 3.0(D) x

4.3(W) x 3.0(H) mの部屋で実測したものを用いた．(c)でのマイクロホン（制御点）とス

ピーカ（一次，二次騒音源）の配置を図 6.4に示した．サンプリング周波数は 1000 Hzで，

80-400 Hzの帯域通過フィルタを用いた．残響時間は通過帯域で 400 msである．計算機シ

ミュレーションでは，60タップ (60ms)を切り出して用いた．適応フィルタの条件として

は，適応フィルタ長さは全て 60とし，ステップサイズは収束が最速になる値を実験的に求

めてそれを用いた．騒音源信号は IIRフィルタ x(k) = 0.9(x(k − 1) + x(k − 2)) + w(k)に

より生成した有色雑音である．ただし，w(k)は白色ガウス系列である．

6.4.2 実験結果

図 6.5–6.8 に誤差信号のパワーの収束曲線を示した．零初期条件，すなわち，ĥ(k) =

u(k) = 0は，非零初期条件より速く収束することが多く，適応フィルタの追従性能を見る

のには不適切であるので，これを避けるためにインパルス応答を時刻 k = 1000で変えて

いる．
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図 6.4: 騒音源，2次音源，制御点の配置.PS:騒音源，SS:2次音源（出力），CP :制御点

(a) 通常の適応フィルタ系

図 6.5に実験結果を示す．同図より，p ≥ 4では若干収束速度が向上することがわかる．こ

の向上は時間的な脱相関の効果である．

(b)(1-2-1) filtered-x 系

図 6.6に実験結果を示す．同図では，(a)の場合とは異なり，AP法の効果が顕著である．例

えば，20 dB誤差が減衰するのに，NLMS法では約 2000サンプル必要なのに，提案した

AP法では，p = 4で，NLMS法の場合の半分の約 1000サンプルしかかからない．必要な

演算量を比較すると，NLMS法では 360で，p = 4でコレスキー法を用いた AP法は 410

である．つまり，提案法は従来の NLMS法に比べ，1.2倍の演算量で二倍の収束速度を得

るている．

(c) (1-6-2) filtered-x 系

図 6.7と 6.8に結果を示す．図 6.7が制御点間距離が 30 cm の場合の結果であり，図 6.7は

制御点間距離が 70 cm の場合の結果であるこれら二つの結果は射影次数 pを増加すること

に関して異なった振る舞いをみせる．この違いはチャネル相関の制御点間距離依存性を反
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映している．図 6.7の制御点間距離が 30 cm の場合，射影次数 pを大きくすることによる

効果が小さい．一方，図 6.8では，NLMS(p = 1)に比べて射影次数が (p > 2)の方が収束

が速く，AP法の効果が顕著である．

実験結果をまとめると，

• もし，filtered-x信号に時間的な自己相関があるなら，提案した AP法は収束特性を

改善する．（小さな，filtered-x信号の時間的自己相関が収束速度に大きく劣化させる

ことがある．）

• AP法による収束速度向上の効果は制御点間の距離に大きく依存する．

6.5 本章のまとめ

音場再生や能動騒音制御で用いられる多入力多出力多制御点の filtered-x 適応系のため

の高速AP法を導出した．この提案法は従来法であるNLMS法に比べフィルタの収束速度

が速く，かつ，演算量の増加も僅かであるという利点を有する．計算機シミュレーション

による能動騒音制御の実験では，提案法がNLMS法に対し，二倍の収束速度を 1.2倍の演

算量で得られることがわかり，提案法の有効性が確認された．
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p = 1(NLMS), 2

p = 3, 4

図 6.5: 通常の適応フィルタ系での誤差レベルの収束曲線.
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2000

1000

p = 1(NLMS), 2

p = 4

p = 8

図 6.6: (1-2-1)系での誤差レベルの収束曲線.NLMS法に比べて提案したAP法では収束が

速い．20 dB誤差が減衰するのに，NLMS法では約 2000サンプル必要なのに対し，提案

したAP法では，p = 4で，NLMS法の場合の半分の約 1000サンプルしかかからない．
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p = 1, 2

p = 4

p = 8

図 6.7: (1-6-2)系での誤差レベルの収束曲線.制御点間の距離は 30 cm.提案した AP法と

NLMS法はほぼ同じ収束特性を示す．
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p = 1, 2

p = 4

p = 8

図 6.8: (1-6-2)系での誤差レベルの収束曲線.制御点間の距離は 70 cm.提案した AP法は

NLMS法より収束速度が速い.
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第7章 結論

本論文は，拡声通話系における音響エコーキャンセラへを主な適用として，低演算量で

かつ収束の速い適応フィルタアルゴリズムを開発を目指してきた著者の研究の成果をまと

めたものである．この研究の背景には，テレビ会議などの拡声通話系が通信の大容量化と

ともに利用が拡大すると予想されることと，半導体技術の進歩により，複雑で高精度な処

理が小型の装置で実現できるようになってきたことが挙げられる．さらに，音声のような

有色信号に対しても速い収束速度をもつアフィン射影法 (AP)法が，その演算量の大きさ

ゆえに省みられておらず，低演算化とアルゴリズムの収束特性への理解を深めることによ

り，エコーキャンセラへの用途を超えて適応制御が必要な一般的な用途にもインパクトが

あると期待されることが研究の動機となっている．

第 1章では，研究の背景として，スピーカとマイクロホンを用いた拡声通話系でのエコー

の発生と知覚そしてエコーを消去する方式について述べた．

第 2章では，エコーを消去するための代表的適応アルゴリズムとして (N)LMS法，AP

法，RLS法等の概要を述べ，計算機シミュレーションによりそれらの白色雑音と有色雑音

等に対する収束特性を比較し，白色雑音信号入力に対しては，NLMS法，AP法とRLS法

のどの適応フィルタアルゴリズムでも同様の収束が得られること，有色雑音信号と音声入

力に対してはNLMS法とAP法では収束が遅くなるがAP法では射影次数を上げることで

収束速度が RLS法並みに改善することをみた．

第 3章では，AP法が前章でみたような収束特性を有することの定性的，定量的でかつ

容易な理解を目的として AP法の収束特性の解析を行った．提案した解析の特徴は，従来
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の特異値分解に基づくフィルタ長個の固有モードに分解するアプローチではなく，射影次

数個のNLMS法の収束特性に分解するアプローチを取ったことである．

まず，AP法を，入力と参照信号を白色化する同一のフィルタバンクと射影次数分のNLMS

フィルタの集まりとみなす複合 NLMSモデルを提示した．次に，複合 NLMSモデルに基

づいて，AP法の過渡および定常状態の自乗係数誤差をNLMSのそれを用いた次数再帰的

に近似式を示した．結果として，AP法の過渡誤差は，入力信号の予測残差を入力とする

NLMS法を繰り返し適用することで近似されることが示され，AP法が収束がNLMSに比

べて速い理由とその程度が理解可能となった．また，定常誤差はNLMSフィルタで生じる

定常誤差の和として近似するという解釈と近似式を示した．四つの入力信号に対して計算

機シミュレーションを行い，これらの近似の有効性を確認した．特に自己相関の強い信号

では，従来の解析ではよい収束特性の近似が得られなかったが，提案法では良好な収束特

性の近似ができることが分かった．

AP法の収束特性をより簡単で，研究の進んでいるNLMS法に基づいて解釈することで，

これまでよりも単純明快な理解が可能となったといえる．

第 4では，AP法の演算量低減手法を提案した．提案した手法により，AP法の演算量は

(p+1)L+O(p3)から 2L+20p(Lはフィルタ長，pは射影次数)に低減した．低減化は二つ

の部分からなり，一つは従来法でO(p3)要していたプレフィルタの導出を再帰計算により

約 15pで行うというものであり，他方は変形フィルタベクトルを導入することにより，従

来，pLの演算を要したフィルタの更新とプレフィルタリングを L + 3pの変形フィルタベ

クトルの更新に置換えるというものである．音響エコーキャンセラを想定したフィルタ長

L = 1024，射影次数 p = 48の条件の場合，演算量は従来計算法に比べ 1/20程度まで削減

可能である．

第 2章の計算機シミュレーションでみたように，高次のAP法は FTF（高速RLS)法と

同程度の収束速度をもつことから，提案した高速 AP法により，音声のような自己相関の

強い信号に対しても，FTF法以下の演算で同等の収束速度を得ることが可能となったとい
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える．

5章では，逐次等価ブロック高速 AP法を導出した．この手法は従来のブロック処理に

あった収束速度の低下という問題を克服し，その収束速度は逐次 AP法と同じでであると

いう特徴がある．これは (1)従来のブロック AP法の出力と逐次の AP法の差を補正する

項の導入したこと，(2)高速 FIRフィルタリング手法をフィルタの出力の計算とフィルタ

の更新に適用することで実現した．また，フィルタ出力とフィルタ更新のブロック長を異

なる値にすることができるので出力遅延の短いブロック処理が可能なことも本提案手法の

特徴である．音響エコーキャンセラを想定したフィルタ長 L = 1024，射影次数 p = 48の

条件の場合，演算量は前章の計算法に比べ 1/2程度まで削減可能である．

総演算量が固定されている場合に最長のフィルタ長を与えるブロック長を選ぶ手順も示

した．一例を挙げると，もし，数百サンプルの遅延が供されれば提案したブロック射影法

は高速AP法に比べ同じ演算量でフィルタ長を約 1000からその倍にすることができる．

第 6章では，音場再生や能動騒音制御で用いられる多入出力多制御点 filtered-x 系へAP

法を応用した手法を提案した．この提案法は従来法であるNLMS法に比べフィルタの収束

速度が速く，かつ，演算量の増加も僅かであるという利点を有する．計算機シミュレーショ

ンによる能動騒音制御の実験では，提案法がNLMS法に対し，二倍の収束速度を 1.2倍の

演算量で得られることがわかり，提案法の有効性が確認された．

以上の研究により，AP法の演算量が大幅に低減しこれまで利用できなかった高次のAP

法を利用すること可能となり，それによりエコーキャンセラの収束速度が改善し拡声通話

系の品質が向上することが期待される．また，AP法の収束特性の解釈や 音場再生や能動

騒音制御 への適用を示し，今後，様々な応用への道も開いた．

今後の課題としては，本研究等により比較的低演算量で収束速度の速い適応フィルタア
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ルゴリズムの理論的側面が明らかになったので，音響エコーキャンセラとして利用するに

当たっての実際的側面からのものが重要となる．一つには，安定性に関する課題であり，高

速AP法に含まれる高速RLSを固定小数点表現で演算したときの数値的安定化や送話と受

話が同時に存在する同時通話に対する適応フィルタの耐性改善がこれに含まれる．また，エ

コー消去性能の改善に関する課題として，雑音下での消去量の改善，音声スイッチなどの

送話信号の振幅を制御する方法との連携によるエコー消去方法の開発などが挙げられる．
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付 録A NLMS法の定常誤差(3.11)の導出

まず，(3.6)の二乗ノルムの期待値をとる．射影行列の性質，PT
x (k) = Px(k)，Px(k)Px(k) =

Px(k)，Px(k)x(k) = x(k)に注意すると，

E
[
‖ε(k)‖2

]
=

E
[
εT (k − 1)[I− µ(2− µ)Px(k)]ε(k − 1)

]
+

E
[
εT (k − 1)[I− µPx(k)]µx̃(k)n(k)

]
+

E
[
µx̃T (k)n(k)[I− µPx(k)]ε(k − 1)

]
+

E
[
µ2n2(k)/ ‖x(k)‖2

]

=

E
[
εT (k − 1)[I− µ(2− µ)Px(k)]ε(k − 1)

]
+

E
[
2µ(1− µ)εT (k − 1)x̃(k)n(k)

]
+

E
[
µ2n2(k)/ ‖x(k)‖2

]

(A.1)

(A.1)の右辺の第二項にある期待値は以下の仮定の下で 0となる．(3.6)より ε(k−1)は過去

（時刻 k− 1以前の）入力信号と過去の雑音から成っている．この時，現時刻 kの雑音 n(k)

と入力信号の系列 xおよび過去の雑音が独立だと仮定すると，E
[
εT (k − 1)x̃(k)n(k)

]
=

E
[
εT (k − 1)x̃(k)

]
E [n(k)]となる．さらに，n(k)の期待値が 0と仮定すると，(A.1)の右

辺第二項にある期待値は 0となる．

(A.1)の右辺第三項は分子と分母が独立事象なので個別に期待値をとることができる．以
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上を考慮すると，(A.1)は，

E
[
‖ε(k)‖2

]
= E

[
‖ε(k − 1)‖2

]
−

µ(2− µ)E
[
‖Px(k)ε(k − 1)‖2

]
+

µ2E
[
n2(k)

]
/E

[
‖x(k)‖2

]
(A.2)

となる．ここで，(A.2)に定常状態を意味する条件

E
[
‖ε(k)‖2

]
= E

[
‖ε(k − 1)‖2

]
(A.3)

を代入し，定常状態であることを明確にするために，k →∞とすると，

lim
k→∞

E
[
‖Px(k)ε(k − 1)‖2

]
= µ

2−µ lim
k→∞

E[n2(k)]
E[‖x(k)‖2]

= µ
2−µ

σ2
n

Lσ2
x

(A.4)

の関係が得られる．

(A.4)の左辺を詳しくみるために，(A.4)に (3.7)と (3.8)を代入すると，

lim
k→∞

E
[
‖Px(k)ε(k − 1)‖2

]
=

lim
k→∞

E
[
εT (k − 1)x(k)xT (k)ε(k − 1)/ ‖x(k)‖2

]
=

lim
k→∞

E




(
L−1∑

i=0

x(k − i)εi(k − 1)

)2

/ ‖x(k)‖2


 =

lim
k→∞

E

[
L−1∑

i=0

x2(k − i)ε2i (k − 1)/ ‖x(k)‖2

]
+

lim
k→∞

E




L−1∑

i=0

L−1∑

j=0
j 6=i

x(k − i)x(k − j)εi(k − 1)εj(k − 1)/ ‖x(k)‖2




(A.5)

となる．ただし，εi(k − 1)は，ε(k − 1)の i番目の要素である．定常状態においては入力

x(k)と係数誤差ベクトル ε(k− 1)の各要素が独立であり，また，係数誤差ベクトル ε(k)の

各要素も互いに独立で期待値が 0であると仮定できるので [45]，(A.5)の右辺第二項は 0と

なる．また，x2(k− i)/ ‖x(k)‖2と ε2i (k− 1)の独立性が仮定できると，(A.5)の右辺第一項

は，E
[
‖x(k)‖2

]
= LE

[
x2(k)

]
, E

[∑L−1
i=0 ε2i (k − 1)

]
= E

[
‖ε(k − 1)‖2

]
であることから，
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limk→∞E
[
‖ε(k − 1)‖2

]
/L となる．これらより，

lim
k→∞

E
[
‖Px(k)ε(k − 1)‖2

]
L = lim

k→∞
E

[
‖ε(k − 1)‖2

]
(A.6)

以上，(A.3)，(A.4)，(A.6)より，定常状態での係数二乗誤差を表す (3.11)が以下のとおり

導かれる．

JNLMS,x(∞) ≡ lim
k→∞

E
[
‖ε(k)‖2

]
= lim

k→∞
E

[
‖ε(k − 1)‖2

]

= lim
k→∞

E
[
‖Px(k)ε(k − 1)‖2

]
L

= µ
2−µ

σ2
n

σ2
x

(A.7)
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