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要 旨

高速信号処理に適した適応アルゴリズム

久保 忠之

適応信号処理を実時間上で行うことは演算量が多くなることにより困難である．そのた

め，先行研究においてフィルタ係数の更新頻度を減少させることにより演算回数を減らす手

法が提案されている．しかしながらその手法ではパラメータ推定の収束速度が遅くなる問題

がある．これはフィルタ係数を更新していない間は入力信号の情報が用いられないため入

力信号の情報欠落が起こるためである．本論文では，収束速度の低下を抑えるためにフィル

タ係数の更新を行っていない状態でも分散の推定を行うことにより，入力信号の全ての情報

を用いるアルゴリズムを提案し，パラメータ推定速度の低下を抑えられることを検証して

いる．

キーワード 実時間 フィルタ係数 収束速度
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Abstract

Adaptive Algorithm Matched for

High-Speed Signal Processing

Tadayuki Kubo

It is difficult to do adaptive signal processing in real time because operations become

increased. So It has proposed the method which decrease frequency of parameter of filter

to decrease operation. But the method has problem which is presumption of parameter

convergence speed become slowly. Because input signal’s infomation is not using when

it do not update parameter of filter, so the infomation misses. In this paper, propose

an algorithm to suppresses convergence speed become slowly which by all input signal’s

infomation which made by always presumes varience, and show the effectiveness by

computer simulation. Then proposed algorithm suppresses convergence speed become

slowly.

key words Real time Parameter of filter Convergence speed
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第 1章

序論

1.1 背景と目的

近年，適応アルゴリズムを用いた様々なアプリケーションが実用化に向かっている．等化

器に用いられる適応アルゴリズムとして演算量が少なくハードウェア構成が比較的容易で

ある LMSアルゴリズム，学習同定法が挙げられるが，入力信号が高サンプリングレートで

あった場合，現在の DSP処理能力では不十分な場合があり，実時間実行が困難となる．こ

の問題に対し，先行研究ではフィルタ係数の更新頻度を減少させることにより演算量を減少

させる手法が提案されている．しかし，この手法では更新間隔を広げるにつれ収束速度が遅

くなっていく問題がある [1]．本論文では収束速度を向上するための手法の提案を行い，そ

の有効性を計算機シミュレーションにより示す．
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1.2 概要

1.2 概要

本稿の概要について述べる.

第２章では，適応信号処理について述べ，主に用いられている適応アルゴリズムの説明を

行う．また，適応フィルタについて述べ，その有効性を示す．

第３章では適応信号処理を実時間上で行う上での問題点を示し，その問題を解決する手法

を示す．

第４章では，フィルタ係数の更新頻度を減少させる手法の問題点を指摘し，その問題の解

決手法を示す．

第５章では，４章で提案する手法が入力信号によって有効性に差異が生じたため，その原

因を検証する．

最後に，第６章では本研究の評価を行い，今後の課題を吟味する．
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第 2章

適応信号処理

2.1 まえがき

本章では，適応信号処理について述べる．その中で，現在提案されている代表的なアル

ゴリズムの特徴を述べ．適応フィルタの性質について説明する．また，計算機によるシミュ

レーションより適応信号処理の有効性を示す．

2.2 適応信号処理

信号処理では，観測された信号にフィルタを作用させることによって，望ましい信号が出

力されるように処理を行う．このとき，フィルタの特性を決めるパラメータが固定である場

合，つまり，観測信号の統計的性質が時間と共に変化しない場合は，時間の変化に関係なく

処理を行うことが可能である．しかし，観測信号の統計的性質が時間と共に変化する場合に

は，固定的な処理では正確に対応できない．そこで，時間と共に変化する信号の性質に応じ

て，パラメータを更新することのできる適応フィルタを用いる．このようなに適応フィルタ

を用いた信号処理を適応信号処理とよぶ [2]．適応フィルタの応用範囲は，広範囲となって

おり，エコーキャンセラ，自動等化器，ノイズキャンセラ，アダプティブノイズコントロー

ラなどに用いられている．
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2.2 適応信号処理

2.2.1 適応アルゴリズム

現在，提案されている様々な適応アルゴリズムの基本となる構造は，４つに分類できる．

まず，この 4つの適応アルゴリズムについての特徴を述べることにする．

LMSアルゴリズムは，広い意味で，二乗平均誤差を最急降下法に基づいて最小にする方

式で，安定性があり，演算量が少ないという理点から，現在でも代表的な適応アルゴリズム

としての地位を占めている．すなわち，実用段階に入った適応信号処理を支える代表的な適

応アルゴリズムということができる．

一方，これとは独立に，1967年に野田と南雲は，学習同定法を発表した．学習同定法は，

アルゴリズムとしては，先に述べた LMS アルゴリズムに比べてやや複雑であるが，収束

速度が入力信号の大きさに依存しないという特徴を持つ．この学習同定法は，別名 NLMS

(Normalized LMS) アルゴリズムとも呼ばれるように，LMSアルゴリズムの係数修正項を

フィルタの状態ベクトルノルムで正規化した形となっている．しかし，LMSアルゴリズム，

学習同定法共，入力信号が有色の場合，収束速度（特に，推定すべきパラメータの収束速

度）が著しく劣化するという欠点をもつことが指摘されている．

RLS (Recursive Least Square) アルゴリズムは，1950 年に Plackett により初めて導か

れた．Mulleller は，適応等価器への RLS アルゴリズムの適用に関連して，RLSアルゴリ

ズムの収束理論を初めて示した．RLS アルゴリズムは，カルマンフィルタ理論と密接な関

係にある．Godradは，最初にカルマンフィルタ理論を適応タップ付き遅延線フィルタに適

用した．その結果は，本質的には RLSアルゴリズムと同じであった．RLSアルゴリズムは，

入力信号が有色の場合，他のアルゴリズムに比べて収束速度がそれ程遅くはならないという

特徴を持つ．しかし，LMSアルゴリズムでは，乗算回数が適応フィルタのタップ数 N に比

例するだけであるのに対して，RLSアルゴリズムでは，N の２乗に比例して増えるという

欠点をもつ．そのため，演算量の削減を図った高速 RLSアルゴリズムも検討されているが，

それでもなお，7N 以上の積和演算が必要であるという問題がある．また，この高速 RLS

アルゴリズムは，倍精度浮動小数点演算を行うことが必要であり，かつ，それでも安定性が
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2.2 適応信号処理

よくないという問題がある．

この他にも，推定性能が LMSアルゴリズムと RLSアルゴリズムの中間的なアルゴリズ

ムである射影法がある．アフィン射影アルゴリズムとも呼ばれる射影法は，適応フィルタの

タップ数を N として，N 以下の過去 p個の入出力関係を利用する方法であり，有色信号に

対して収束速度を改善することができる．射影法では，一般的に，次数 pが大きくなるほど

収束速度が速くなるが，演算量も増加する．なお，学習同定法は，p=1 とした射影法と解釈

することができる．

RLS アルゴリズムでは，演算量が極めて多く，あるいは倍精度浮動小数点演算が必要で

あるという問題が生じるため，現在のディジタル信号処理装置 (Digital Signal Processor :

DSP) では実装が困難である．また，インパルス応答が時間的に変化しない場合，RLSアル

ゴリズムの平均二乗誤差は，t=2N～3N 程度でほぼ収束する．この収束速度は，学習同定

法に比べて 1桁程度早い．一方，系のインパルス応答が時間的に変化する場合には，この量

的関係は必ずしも成立しない．t=0付近の初期収束部を除けば，入力信号が白色雑音の場合

の RLSアルゴリズムの収束速度は，学習同定法や射影法とほぼ同じになる [2]．

代表的な適応アルゴリズムの特徴と演算量を表 2.1に示す．ここでの演算量は積和のみで

ある

2.2.2 適応フィルタ

適応フィルタは加算器，乗算器，遅延器で構成される [5]．ここで，FIR形で構成された未

知システムのシステム同定を考える．図 2.1に適応フィルタの構成を示す．図 2.1において

は入力信号 x(t)と出力誤差 e(k)を用いて，e(t)に関するなんらかの評価量を最小にするよ

うパラメータを書き換える．このとき，推定系の出力信号 y(t)と未知系の出力信号 d(t)は，

y(t) =
N−1∑

i=1

h(i)x(t − i) (2.1)

d(t) =
N−1∑

i=1

ω(i)x(t − i) (2.2)
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2.2 適応信号処理

表 2.1 代表的な適応アルゴリズムの特徴

アルゴリズム 特徴 演算量

(N :フィルタタップ数)

LMSアルゴリズム 計算式が単純 2N

入力信号のパワーの変化が収束速度に影響

有色信号で収束特性が劣化

条件によっては学習同定法と同じ収束特性

学習同定法 入力信号に依存しない収束特性 3N

有色信号で収束特性が劣化

射影法 有色信号では高速な収束特性 4N(2次の場合)

１次の射影法＝学習同定法

RLSアルゴリズム 収束速度が最速 2N2

インパルス応答が変化する際，収束速度低下

で示される．ただし，x(t)，y(t)はそれぞれ時刻 tにおけるフィルタの入力信号，出力信号

であり，ω(i)はインパルス応答である．ここでの h(i)は i番目のフィルタ係数，N はフィ

ルタ係数の個数である．また，入力誤差 e(t)は

e(t) = x(t) − y(t) (2.3)

で表される．このとき，FIRディジタルフィルタとインパルス応答 ω(i)を有する未知シス

テムは，

ω(i) = h(i); i = 0，1，…，N − 1 (2.4)

であれば，常に同じ出力となる．したがって，未知システムのインパルス応答長が有限で，

その個数がわかっていれば，同じ入力信号に対し完全に等しい出力を与える FIR ディジタ

ルフィルタを得ることができる．しかし，一般に未知システムのインパルス応答長は無限に

続くものである．この場合，式 (2.3)のような仮定が成り立たないために，同一の入力信号
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2.3 計算機シミュレーション

Unknown system

Estimation system

x(t)

d(t)

y(t)

e(t)
+

_

図 2.1 パラメータ推定の表現

に対して完全に等しい出力結果が得られるような FIR ディジタルフィルタを構成すること

はできない．未知系システムのインパルス応答のうち最初の適当な N個の値を推定するこ

とによって，推定系出力信号を未知系出力信号に近付けることが可能となる．(N − 1)次の

FIRディジタルフィルタの係数は，入力信号 x(t)，フィルタの出力信号 y(t)，および未知シ

ステムの出力信号 d(t)を使って修正される．適応アルゴリズムを含む FIRフィルタは適応

フィルタと呼ばれる [4]．

2.3 計算機シミュレーション

適応信号処理の有効性を示すために計算機によるシミュレーションを行う．

2.3.1 シミュレーション条件

入力信号として図 2.2 で示す白色雑音を用いる．ここでは伝送路での雑音はないものと

し，適応フィルタのインパルス応答長を 256．修正率を示すステップゲインを１，図 2.3に

示す伝送路のインパルス応答長 512の伝送路特性を用いる．この適応フィルタのパラメータ

推定精度を正規化ノルム２乗誤差を用いて評価を行う．
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2.4 まとめ
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図 2.2 入力信号

2.3.2 シミュレーション結果

正規化ノルム 2乗誤差で評価を行ったものを図 2.4に示す．この結果より適応フィルタは

誤差を最小にする推定 (e=0に近付いていく推定)を行っていることがわかる．この結果か

ら適応信号処理は有効であることがわかる．

2.4 まとめ

本章では，適応信号処理について述べ，現在用いられている適応アルゴリズムと適応フィ

ルタについて示した．また，計算機シミュレーションにより，適応信号処理の有効性を示

した．
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第 3章

フィルタ係数の更新頻度を減少させ

るアルゴリズム

3.1 まえがき

本章では，前章で述べた適応信号処理の実時間実行を考え，適応信号処理を実時間上で行

う際の問題点の指摘とその解決法を示す．

3.2 実時間実行の問題点

適応アルゴリズムを実時間で用いる場合に問題となることはその演算量の多さからくる演

算時間によるリアルタイム性が確保できないことである．ここで高速な収束特性を持ち，演

算量の少ない学習同定法を用いたアルゴリズムの場合の演算量を示す．学習同定法の演算量

は 1サンプルの入力に対してフィルタタップ数が N であれば３ N 必要である．これは積和

が２ N，積が N，除算は１である．また，最も理想的な並列状態を仮定し，一度に複数の

演算を行えるとしても３ステップの演算時間が必要となる．そのため，演算時間は少なくと

も３/(DSPの駆動周波数)の時間が必要となる．そのため，入力信号が高サンプリングレー

トになるほど次入力までの演算終了が困難となり，適応フィルタ自体のパラメータ更新に遅

延が発生するため．運用時の問題となる．
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3.3 フィルタ係数の更新頻度を減少させるアルゴリズム

Adaptive
equalizer

Parameter
refresh

Input signal

Output signal

図 3.1 従来のアルゴリズム

3.3 フィルタ係数の更新頻度を減少させるアルゴリズム

適応信号処理を実時間上で行えるようにするためには，個々の演算量を減らして全体の演

算量を減らす，もしくはフィルタ係数の更新頻度を減少させ，フィルタ係数更新の演算回数

を減らす必要がある．このうち前者の方法は現在の学習同定法アルゴリズムでは，解を求め

るための演算の減少を行う方法は無く，不可能である．そこでフィルタ係数の更新頻度を減

少させる手法を用いる．この手法はフィルタ係数の更新頻度を減少させることにより，フィ

ルタ係数更新の演算回数を減少させ，結果的に演算時間の短縮をはかるものである．適応

等化器でこの手法を用いる場合，フィルタ係数の更新を毎回行わないこととなるが，更新の

タイミングは少なくとも伝送路の時間適変化よりも短い間隔である必要がある．図 3.1，図

3.2に従来のアルゴリズムと提案するアルゴリズムのフローチャートを示す．図中において

入力信号は，それまでにパラメータが推定されている適応等化器を通過する．その後，パラ

メータ更新頻度を決定し，更新タイミングであればパラメータの更新を行う．
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3.4 計算機シミュレーション

Adaptive
equalizer

Refresh rate
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Parameter
refresh

T
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図 3.2 提案したアルゴリズム

3.4 計算機シミュレーション

フィルタ係数の更新頻度を減少させるアルゴリズムの有効性を確認するために提案したア

ルゴリズムを用いて計算機シミュレーションを行う．

3.4.1 パラメータ推定精度の評価

パラメータ推定精度の評価を行うために正規化ノルム 2乗誤差を用いる．これは伝送路の

特性を適応フィルタの次数N で表した際のインパルス応答 r(n)と適応フィルタが推定をし

たパラメータ a(n)とのそれぞれの誤差を取り 2乗平均誤差を取ったものであり，式 3.1で
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3.4 計算機シミュレーション

示される．

e =

N∑

n=1

(r(n) − a(n))2

N∑

n=1

r2
(n)

(3.1)

3.4.2 計算機シミュレーション条件

実時間実行を考慮したアルゴリズムを用いた適応フィルタを構成し，以下の条件で計算機

によるシミュレーションを行う．また，パラメータの推定精度を正規化ノルム２乗誤差を用

いて行う．

• シミュレーション条件１
入力信号として白色雑音を用いる．未知系インパルス応答は２章で用いたインパルス

応答を用いる．また，修正率を示すステップゲインを１とし，パラメータの更新頻度を

1,1/2,1/3とする

• シミュレーション条件２
入力信号として分散 0.81 の音声信号を用いる．他の条件はシミュレーション条件１に

準ずる．

3.4.3 計算機シミュレーション結果

シミュレーション条件１の正規化ノルム 2乗誤差を図 3.3に，シミュレーション条件２の

正規化ノルム２乗誤差を図 3.4に示す．シミュレーション条件１，シミュレーション条件２

ともにパラメータ更新頻度を減少させることにより収束速度が低下していることがわかる．

これはパラメータ更新頻度をさげることによりパラメータ推定に時間がよりかかるようにな

るためである．しかし，更新頻度を下げた状態であってもパラメータ推定は正常に行われて

いることがわかる．
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図 3.3 入力信号として白色雑音を用いた場合の正規化ノルム 2乗誤差

3.4.4 計算機シミュレーションのまとめ

本シミュレーションにより，入力信号が白色雑音であっても音声信号であってもパラメー

タ更新頻度を減少させればさせるほど収束速度が低下していくことがわかった．このような

問題が起こったのは，パラメータを更新していない間は入力信号の情報が用いられずに正し

い値を推定できていないためだと考えられる．

3.5 まとめ

本章では，演算量の多さによる実時間実行の困難さに述べ，その問題を改善する手法の提

案を行った．しかしながらこの手法ではパラメータ更新頻度を減少させると演算量は少なく

なるものの，収束速度が低下する問題が起こった．そのため，収束速度の低下を抑える必要

性がある．
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第 4章

入力信号の情報を全てを用いるアル

ゴリズム

4.1 まえがき

適応信号処理を実時間乗で実行するために，前章において適応アルゴリズムのパラメータ

更新頻度を減少させる手法を用い，演算量を減少させ，その有効性を示した．しかしながら

パラメータ更新間隔を広げるにつれ，パラメータの収束速度が遅くなることがわかった．こ

れは，パラメータ更新を行っていない間の情報が用いられないため，収束速度の低下につな

がっていることが考えられる．本章ではその問題に対する解決手法を検討する．

4.2 パラメータ更新頻度を減少させる手法の問題点

ここでパラメータ更新頻度を減少させる手法の問題点を考える．学習同定法の時間 tでの

フィルタ係数の更新式は

ωt+1 = ωt + α
φt

‖ φt ‖2
et (4.1)

で示される．ただし，入力信号を xt，フィルタタップ数を pとするとφt = [xt,…, xt−p+1]，

ωt はフィルタ係数，αはステップゲイン (0 < α ≤ 1)，et は推定出力と所望信号の誤差で

ある．式 (3.1)で示されるように学習同定法ではフィルタ入力信号の２乗平均で算出し，情

報として用いる．そのため，パラメータ更新頻度を減少させることにより，その情報量の推

定回数も減るために，収束速度の低下の原因となることが分かる．したがって学習同定法の
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4.3 入力信号の情報を全て用いる手法の提案

構造上，これ以上の改善が不可能であることがわかる．

4.3 入力信号の情報を全て用いる手法の提案

ここで適応アルゴリズムとして NLMSアルゴリズムを用いることを考える．NLMSアル

ゴリズムは所望の収束特性を得るために分散 σ2
x を逐次推定し，ステップサイズを自動調節

するアルゴリズムである．また，パラメータの設定を行えば学習同定法と等価にもなる性質

を持つ．NLMSアルゴリズムのフィルタ係数の更新式は

ωt+1 = ωt +
2µ

σ2
x

φtet (4.2)

で示される．ただし，入力信号を xt，フィルタタップ数を pとするとφt = [xt,…, xt−p+1]，

ωt はフィルタ係数，µはステップゲイン (0 < µ < 1/3p)，et は推定出力と所望信号の誤差

である．また，分散の推定を行う式は

σ2
t = λσ2

t−1 + (1 − λ)x2
t (4.3)

で示す．ただし，λ(λ > 0)は忘却定数とよばれる正定数である．この方法では，１次点前の

推定値 σ2
t−1 に対して大きな重み λを，x2

t に対して小さな重み (1 − λ)を掛けることで，逐

次的に分散を推定している．そして，初期値を σ2
−1=0とすると，この漸化式の一般項は，

σ2
t = (1 − λ)

t∑

i=0

λix2
t−i (4.4)

となり，過去のデータの影響を指数的に減衰させる重み λi を x2
t−i に掛けながら，x2

t の時

間平均を計算する [3]．

NLMS アルゴリズムでは分散の推定はフィルタ係数更新時にともに行われるため，フィ

ルタ係数の更新頻度を少なくすると，分散の推定回数も少なくなるため，パラメータ推定速

度が遅くなる．そこで，フィルタ係数を更新しない状態であっても分散の推定を行うアルゴ

リズムを提案する．図 4.1，図 4.2に従来のアルゴリズム，提案するアルゴリズムのフロー

チャートを示す．図 4.1の示す従来法ではパラメータ更新頻度を決定し，パラメータ更新タ

イミングが合ったときにのみ分散の推定を行い，分散が一定値以上であればパラメータの更
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4.4 計算機シミュレーション

σ2
t ≥ c

ωt+1 = ωt + 2µ
σ2

x
φtet

t = t + 1

T

F

σ2
t = λσ2

t−1 + (1 − λ)x2
t

T

F
t mod r = 0

図 4.1 従来のアルゴリズムのフローチャート

新を行う．そのため分散の推定回数が少なくなり，前章で用いた学習同定法と同じく入力信

号の情報量不足に陥る．しかしながら，図 4.2に示す提案手法では分散の推定を行った後に，

パラメータ更新頻度を決め，パラメータ更新タイミングが合えば，分散が一定値以上であれ

ばパラメータ更新を行う．そのため常に入力信号の分散の推定が行われるため，入力信号の

すべての情報が用いられる．そのため，パラメータ推定速度の減少を従来手法より抑えるこ

とができると考える．

4.4 計算機シミュレーション

提案するアルゴリズムの有効性を確認するために計算機によるシミュレーションを行う．
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4.4 計算機シミュレーション
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t
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ωt+1 = ωt + 2µ
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x
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t = t + 1

T

F

T

F

t mod r = 0

図 4.2 提案するアルゴリズムのフローチャート

4.4.1 シミュレーション条件

分散の推定をフィルタ係数更新時のみ行うアルゴリズムと提案するアルゴリズムの比較を

行う．また，収束速度の低下度合を示すためにフィルタ係数を毎回行うアルゴリズムを比較

対象として示す．ここでインパルス応答長は 512，パラメータ更新頻度を 1/10 とする．ま

た入力信号によって提案手法に差が生じるか確認を行うために入力信号を３種類用いる．以

下に入力信号ごとのシミュレーション条件を示す．

• シミュレーション条件１
入力信号として白色雑音を用い，修正率を示すステップゲインを 0.00062とし，１次点

前の推定値に重みを与える忘却係数を 0.98とする．

• シミュレーション条件２
入力信号として有色信号を用い，ステップゲインを 0.00062とし，忘却係数を 0.98と
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4.5 まとめ

する．

• シミュレーション条件３
入力信号として分散 0.81の音声信号を用い，ステップゲイン:0.00000001とし，忘却係

数を 0.5とする．

ただし，ここでのステップゲイン及び，忘却係数は事前研究において最適な値を用いる．

4.4.2 計算機シミュレーション結果

白色雑音を入力信号として用いた場合のノルム 2乗誤差を図 4.3，有色信号を入力信号と

して用いた場合のノルム 2乗誤差を図 4.4，音声信号を入力信号として用いた場合のノルム

2 乗誤差を図 4.5 に示す．ただし，図中の nlms はパラメータ更新を毎回行う学習同定法，

nlms2はパラメータ更新頻度を 1/10にした NLMSアルゴリズム，proposed algorithmは

パラメータ更新頻度を 1/10にし，フィルタ係数を更新しない状態であっても分散の推定を

う提案手法を用いたものを示す．また，各手法は演算量が異なるため，演算量が同等となる

ように調節した．このような結果より，入力信号として白色雑音，有色信号を用いた際には

提案する手法は従来の方法とパラメータ推定速度はほとんど変わらなかった．しかしなが

ら，入力信号として音声信号を用いた際には提案手法は従来法に比べて比較的パラメータ推

定速度の減少を抑えることができた．

4.5 まとめ

本章では適応アルゴリズムとして NLMSアルゴリズムを基にフィルタ係数を更新しない

状態であっても分散の推定を行うアルゴリズムを提案した．そして，提案するアルゴリズム

の有効性を３種の入力信号を用いた計算機シミュレーションを行うことにより示した．しか

しながら入力信号によって提案手法の有効性に差異が生じたため，その原因を考える必要が

ある．
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図 4.3 白色雑音での正規化ノルム 2乗誤差
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4.5 まとめ
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図 4.5 音声信号での正規化ノルム 2乗誤差
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第 5章

入力信号による提案手法の有効性の

差異の原因

5.1 まえがき

前章の結果から，提案する手法を用いることにより収束速度低下を抑えることができた

が，入力信号によりその有効性に差異があった．本章ではどのような要因でこのような結果

になったのか検証する．

5.2 分散の推定

前章までの結果より，パラメータ推定速度は NLMSアルゴリズムを用いた場合にはパラ

メータ更新頻度と分散の推定回数により変動することがわかった．そのため，白色雑音，有

色信号を入力信号として用いた際に提案する手法の効果が低く，音声信号を入力信号とし

て用いた際に提案する手法の効果が高かったのは入力信号の分散量の違いが原因だと推測

する．

5.3 計算機シミュレーション

分散の推定の変動を調べるために計算機によるシミュレーションを行った．計算機シミュ

レーションの条件は４章の計算機シミュレーション条件に準ずる．

– 23 –



5.4 計算機シミュレーション結果
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図 5.1 入力信号として白色雑音，有色信号を用いた場合の分散

5.4 計算機シミュレーション結果

有色信号は白色雑音と同様の分散をもつため，白色雑音を有色信号を入力信号とした際の

分散の変動を図 5.1に，音声信号を入力信号とした際の分散の変動を図 5.2に示す．このよ

うに，提案する手法では効果の薄かった白色雑音，有色信号を入力信号とした場合には分散

の変動が小さく，入力信号として音声信号を用いた際では分散量が大きいことがわかる．こ

のように，分散の変動が大きいほど提案手法の効果は高く，分散の変動が小さいほど効果が

薄いことが分かる．したがって前章で入力信号として白色雑音，有色信号を用いた際に提案

手法の効果が薄かった理由としてフィルタでの分散の推定の変動が非常に小さいため，分散

の推定回数が増えてもパラメータ収束速度にさほど関係がないことが考えられる．また入力

信号として音声信号を用いた際に効果が高かったのは分散の変動が大きいため，分散の推

定回数が増えることにより，正しいパラメータ推定が行われるためである．そのためにパラ

メータ収束速度の低下が抑えられる．
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5.5 まとめ
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図 5.2 入力信号として音声信号を用いた場合の分散

5.5 まとめ

本章では入力信号によって有効性の差異が起こった原因を考察し，計算機シミュレーショ

ンによりその原因を示した．
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第 6章

結論

6.1 まとめ

本論文では 適応信号処理を用いた等化器の有効性を計算機シミュレーションにより示し

た．また，適応信号処理を実時間上で行う際の問題点を指摘し，その問題を解決する手法

の提案を行った．その後，パラメータ推定の収束速度低下を抑えるアルゴリズムの提案を行

い，計算機シミュレーションによりその有効性を示した．また，入力信号により収束特性が

異なることも示した．

6.2 今後の課題

本研究では雑音の影響を考慮しない状態であったため，今後は雑音を考慮しつつ，収束速

度の高速化を進めていく必要がある．また，実際に DSPに実装して実用的であるかどうか

を検証することが今後の課題である．
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