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ABSTRACT
A study on generalized spline nonlinear adaptive filter

with cross terms
Author : Shuji Saitou
Supervisor : Yasunori Sugita

Estimating the mathematical model of unknown systems based on input-output
observation using adaptive filters is very important for applications on signal pro-
cessing technology such as echo cancellers and noise control. A nonlinear adaptive
filter is used to accurately perform estimating when the unknown system has nonlin-
ear characteristics. Adaptive Volterra filters are most well-used which are capable of
modeling nonlinear characteristics with very high accuracy. However, the amount of
computation increases exponentially when modeling complex nonlinear character-
istics. As other known adaptive filter, there is the Functional Link Artificial Neural
Network (FLANN) which expands the input elements by using some function like
trigonometric functions. The computational complexity of FLANN is lower than
that of the adaptive Volterra filter, but its modeling performance is inferior.

Generalized spline nonlinear adaptive filter (GSNAF) that expands the input as a
function using an adaptive spline function (ASF) has been proposed as a new non-
linear adaptive filter. As GSNAF is calculated using only some of the coefficients
according to the input, the amount of calculation is small. It is also excellent in mod-
eling performance and convergence speed, because frequently chosen coefficients
are updated multiple times.

However, the GSNAF has a problem that it cannot express nonlinear characteristics
with cross terms because function expansion is performed for each input element.
This paper proposes a new nonlinear adaptive filter which is based on GSNAF. In
the proposed method, ASF is modified to enable the representation of cross terms
while maintaining the advantages of GSNAF. An ASF of GSNAF has one input and
one output, while an ASF of the proposed method has two inputs and one output
for each combination of input elements. So, the proposed method is possible to
express a cross term. However, the proposed method has a very large number of
ASFs due to its configuration. It might has many unnecessary ASFs for modeling.
Furthermore, many unnecessary ASFs outputs deteriorate modeling performance.
Therefore, we removed unnecessary ASFs by considering the output of each ASF
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during modeling. Unnecessary ASFs are removed by considering the output of each
ASF during modeling.

In the simulation, system identification was performed by using adaptive third-
order Volterra, GSNAF, and the proposed method, and their Mean Squared Errors
(MSE) were compared. As a result, the proposed method was able to identify
nonlinear characteristics with cross terms. Furthermore, it was confirmed that the
proposed method is more accurately than the adaptive third-order Volterra filter in
the modeling of the system with complex nonlinear characteristics.
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第 1章

はじめに

本章では、本論文の研究背景および目的、本論文の構成について述べる。

1.1 研究背景

適応フィルタにより入出力関係から未知システムを数学モデル化することはエ

コーキャンセラー [1] [2]や騒音制御 [3]等の応用で重要である。その中で未知シ
ステムの入出力関係を有限インパルス応答 (FIR：Finite Impalse Response)で表
す適応 FIR フィルタは良く知られる手法である。これは未知システム出力と適
応 FIR フィルタ出力の誤差を何らかの評価基準に基づき最小化するようにフィ
ルタ係数を更新する。良く知られた係数更新アルゴリズムとして、LMS(Least
Means Square)、NLMS(Normalized Least Means Square)、RLS(Recursive Least
Square) アルゴリズム等がある。しかし未知システムが非線形特性を含む場合、
線形特性しか表現できない適応 FIR フィルタでは精度よくモデル化することは
困難である。そこで、非線形特性をモデル化することができる非線形適応フィ

ルタが用いられる。ボルテラ級数展開を利用した適応ボルテラ (Volterra) フィ
ルタ [4] [5] は一般的な非線形適応フィルタである。 これは非常に良く非線形
特性をモデル化することが可能だが、複雑な非線形特性を表現するために非線

形項の次数を増やす場合はその計算量が指数関数的に増加することが問題であ

り、実環境ではその性能は制限される。FLANN(Functional Link Artificial Neural
Network) [6]も良く知られる非線形適応フィルタである。これは入力を三角関数
等の関数で展開し、それぞれの信号に対して重みづけを行い、その総和を出力と

する手法である。重みは Volterraと同様に LMS等の更新アルゴリズムで更新さ
れる。この手法は適応 Volterra フィルタと比べて非線形項の次数を増やした場
合でも計算量の増加が少ないが、非線形特性のモデル化能力が劣る。
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近年は、上記の手法の他にも適応 FIRフィルタと適応スプライン関数 (ASF：
Adaptive Spline Function)から構成されるスプライン適応フィルタ (SAF：Spline
Active Filter) [7] [8]や複数の ASFを用いて構成した一般化スプライン非線形適
応フィルタ (GSNAF：Generalized spline nonlinear adaptive filters) [9] も提案さ
れている。これらは前述した適応 Volterra,FLANNの 2つの非線形適応フィルタ
と違い、各更新で全てのパラメータを更新せずに出力に寄与したパラメータのみ

が更新される。このため非線形項の次数を増やした場合でも計算量の増加が抑

制される。しかし、その構成から交差項を含む未知システム出力の表現が困難と

いう問題点がある。交差項を含む非線形は騒音制御等においてよく見られる特

性である。

1.2 研究目的

ASFの構成を変更し、GSNAFの利点を継ぎながら交差項を表現することが可
能な GSNAFの新しい非線形適応フィルタの提案を目的とする。本論文では、問
題点である交差項の表現力を解決するために活性化関数の構成を変更した。具

体的には 1入力 1出力であった ASFを 2入力 1出力に変更し、それぞれの組み
合わせによる ASFで非線形適応フィルタを構成する。さらに、シミュレーショ
ンにより交差項を含む未知システムにおける適応 Volterra、GSNAF、提案手法
の比較を行う。

1.3 論文構成

本論文の構成を下記に示す。第 2章では GSNAFの説明を行い、次いで問題点
を述べる。第 3 章では提案手法の説明とその手法における問題点、それの解決
法について述べる。第 4章ではシミュレーションにより適応 Volterra、GSNAF、
提案手法の 3手法を比較し結果を示す。第 5章では本論文の結論を述べる。
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第 2章

一般化スプライン非線形適応
フィルタ

本章では、既存手法である一般化スプライン非線形適応フィルタ (GSNAF)に
ついて述べる。まず 2.1節では GSNAFの原理に関わる知識としてスプライン曲
線による補間について述べる。次に 2.2 節では GSNAF のブロック図や計算方
法、LMSによる更新方法について述べる。最後に 2.3節では GSNAFの問題点
として交差項の表現が困難である点について述べる。

2.1 スプライン曲線を用いた補間

この節では GSNAF の原理に関わる知識としてスプライン曲線を用いた離散
点の補間手法について述べる。与えられた離散点間を滑らかに接続するために

GSNAFではスプライン曲線を用いた補間が使われている。それは全体を一つの
多項式で表現するのでなく、ある特定の与えられた区間のみの区分多項式を用い

た補間手法である。今回は Bスプライン曲線と Catmul-Rom(CR)スプライン曲
線による補間について説明する。これらの 2 つの手法は後述する条件で同じ形
式の数式で表すことができる。

x-y 平面上に Qi = [qx,i qy,i]T とする離散点を考える。この時、i = 0, 1, . . .Q
である。また、qx,i は式 (2.1)のような条件である。

qx,0 < qx,1 < qx,2 < · · · < qx,Q (2.1)

u ∈ [qx,i qx,i+1] とした x 軸座標値について考える。スプライン曲線補間は式
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(2.2)に示すような P次のスプライン基底関数のアフィン結合で表現される。

φ(u) =
Q−P−1∑
i=0

QiNP
i (u), u ∈ [qx,n, qx,Q−P] (2.2)

ここで、スプライン基底関数 NP
i (u)は式 (2.3)、(2.4)のように表される。

N0
i (u) =

{
1 (qx,i < u < qx,i+1)
0 otherwise

(2.3)

NP
i (u) = u − qx,i

qx,i+P − qx,i
NP−1
i (u) + qx,i+P+1 − u

qx,i+P+1 − qx,i+1
NP−1
i+1 (u) (2.4)

例えば、スプライン補間次数 P = 1とした場合は式 (2.5)のように表される。

N1
i (u) =


u−qx, i

qx, i+1−qx, i
(qx,i < u < qx,i+1)

qx, i+2−u
qx, i+2−qx, i+1

(qx,i < u < qx,i+1)
0 otherwise

(2.5)

式 (2.5)より N1
i (u)は区間以外は 0になる線形補間となっていることが分かる。

つまり、N1
i (u)は線形補間、N2

i (u)は 2次関数による補間、NP
i (u)は P次の関数

による補間となる。また、各区分で計算に使用される離散点はそれぞれ P + 1点
である。これらの離散点を制御点と呼ぶ。一般的には NP

i = N0
i ∗ N0

i ∗ · · · ∗ N0
i

が成り立つ。ここで ∗ は畳み込み積分を示す。これらより、式 (2.2) は式 (2.6)
のように簡単に書くことが出来る。

φ(u) = φi(u), ∀i = 0, . . . ,Q and u ∈ [0, 1) (2.6)

式 (2.6)中の φi(u)は P次区分多項式を示している。

式 (2.4) を事前に計算することが可能ならば計算量を削減することが出来る。
そこで、事前計算を可能とするために各制御点の x 軸座標間の距離を一定にす
る。つまり ∆x = qx,i+1 − qx,i とし、これにより式 (2.4)は式 (2.7)のように簡単
に表すことができる。

φi(u) = uTCqi (2.7)

式 (2.7)の C は事前計算されたスプライン基底関数を行列式としたものである。

u = [uP uP−1 uP−2 . . . u 1]T であり、u は 2つの制御点間の正規化された x軸
座標値である。さらに qi = [qi qi+1 qi+2 . . . qi+P]T である。この時 qi ≡ qy,i で

ある。例えば P = 2とした時、式 (2.4)は下式のように計算される

N2
i (u) =


1
2 (u − qx,i) (qx,i < u < qx,i+1)
1
2 − (u − qx,i+1) − (u − qx,i+1)2 (qx,i+1 < u < qx,i+2)
1
2 (1 − (u − qx,i+2))2 (qx,i+2 < u < qx,i+3)

(2.8)
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式 (2.8)を行列式に変形し、式 (2.7)の形にすると式 (2.9)が得られる。

φi(u) =
[
u2 u 1

] 1
2
©­«

1 −2 1
−2 −2 0
1 1 0

ª®¬


qi
qi+1
qi+2

 (2.9)

同様に P = 3として計算した場合、式 (2.10)が得られる。

φi(u) =
[
u3 u2 u 1

] 1
2
C


qi

qi+1
qi+2
qi+3

 (2.10)

また、ここで C は式 (2.11)である。

C =
1
6

©­­­«
−1 3 −3 1
3 −6 3 0
−3 0 3 0
−1 4 1 0

ª®®®¬ (2.11)

Bスプライン曲線による補間は、与えられた制御点を必ずしも通過せずに各区
分が滑らかになるように接続される。対して、CRスプライン曲線による補間は
全ての制御点を通過する補間方法である。これも B スプライン曲線による補間
と同様に、制御点間隔を一定とすれば行列式として表すことが出来る。P = 3の
CRスプライン基底関数の行列式を式 (2.12)に示す。

C =
1
2

©­­­«
−1 3 −3 1
2 −5 4 −1
−1 0 1 0
0 2 0 0

ª®®®¬ (2.12)

式 (2.11) や式 (2.12) をスプライン基底関数行列とよぶ。B スプラインと CR ス
プラインを比較すると、必ず全ての制御点を制御点を通過するか否かや各制御点

付近に対して滑らか (微分関数が連続)などの違いがある。CRスプライン曲線は
CAD等のコンピューティンググラフィックスにおいて図形を表示するために用
いられている [10] [11]。B スプライン曲線は点群データのフィッティングに用
いられている [12]。

2.2 GSNAFの構造

この節では GSNAFの構造について述べる。GSNAFのブロック図を図 2.1に
示す。GSNAFは入力信号とそのタップ遅延した信号に対して PGUと ASFの 2
種類のブロックが連結されている非線形適応フィルタである。入力とそれをタッ
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図 2.1 GSNAFのブロック図

プ遅延した信号を入力信号ベクトルとして x(n) = [x(n) x(n − 1) x(n − 2) x(n −
3) . . . x(n − M + 1)]T とする。ここで、x(n)は時間 nでの入力信号であり、M

は入力信号ベクトルの長さである。図 2.1では、入力信号ベクトルの各要素に対
して、PGU、ASFが接続されており、その ASFの出力の合計が GSNAFの出力
になっていることが分かる。PGUは Parametor Generation Unitの略であり、次
に連結された ASF の処理に使用するパラメータを出力する。ASF は Adaptive
Spline Functionの略であり、横軸に入力、縦軸に出力とした時の適応スプライン
関数である。ASF は連続であることが望ましいが、実際には関数を連続で表現
することはできないので制御点として用いる離散点で構成されている。

まず、PGUについて説明する。式 (2.13)、(2.14)に入力信号ベクトルが入力さ
れた PGUの出力 ij、u j を下式に示す。

ij(n) =
⌊

x(n − j + 1)
∆x

⌋
+

Q j − 1
2

(2.13)

u j(n) =
x(n − j + 1)
∆x

−
⌊

x(n − j + 1)
∆x

⌋
(2.14)

ここで、 j = 1, 2, · · · ,M であり入力信号ベクトルの要素のインデックスである。
式 (2.13)、(2.14) の ij(n)、u j(n) は後述する ASF における処理に使用するパラ
メータである。∆x は適応スプライン関数の制御点間隔であり、Q j は j番目の適
応スプライン関数の制御点総数である。また、⌊·⌋ は床関数を表す。
次に、ASF について説明する。各パラメータと適応スプライン関数の簡単な
図を図 2.2に示す。ij(n)、u j(n)は図 2.2にしめすような j 番目の適応スプライン

関数における制御点インデックスとその近傍の制御点からの距離を正規化した値
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図 2.2 PGUの各パラメータと ASFの処理

である。これらのパラメータから j 番目の適応スプライン関数の出力 yj が決定

される。その式を式 (2.15)に示す。

yj(n) = u j(n)Cqi j (n) (2.15)

ここで u j = [uP
j (n) uP−1

j (n) uP−2
j (n) · · · u j(n), 1]、qi j = [qi j (n) qi j+1(n) qi j+2(n) , · · ·

qi j+P(n)]T、C は式 (2.11) や式 (2.12) で表されるスプライン基底関数である。
qi j のように制御点インデックス ij(n) から選ばれた制御点は活性化制御点と呼
ぶ。Pはスプライン曲線による補間次数である。今、P = 3、C は Bスプライン
関数、 f j = u jC とすると f j は式 (2.16)のように表される。

f j = u j(n)C

=
1
6
[1 − 3u j(n) + 3u2

j (n) − u3
j (n), 4 − 6u2

j (n) + 3u3
j (n), 1 + 3u j(n) + 3u2

j (n) − u3
j (n), u3

j (n)]

= [ f1(u j(n)), f2(u j(n)), f3(u j(n)), f4(u j(n))] (2.16)

となり、これは x(n− j + 1)を非線形関数により拡張した形であることが分かる。
前述した ASF 出力の総和が GSNAF の出力であり、それは式 (2.17) で表さ
れる。

y(n) =
M∑
j=1

yj(n)

=

M∑
j=1

u jCqi j (2.17)

さらに、各 ASF の活性化制御点として qA = [qTi1 (n) q
T
i2
(n) qTi3 (n) · · · qTiM (n)]、

非線形関数ベクトルとして fA = [ f T1 (n) f T2 (n) f T3 (n) · · · f TM (n)]T とすると式
(2.17)は式 (2.18)と書くことが出来る。

y(n) = fAqA (2.18)
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次に、GSNAF の更新式について説明する。図 2.1 より、誤差信号 e(n) は式
(2.19)と表すことが出来る。

e(n) = d(n) − y(n) (2.19)

ここで、d(n)は所望信号である。GSNAFでは出力時の活性化制御点のみを最急
降下方により更新する。評価関数 ζ(n) = E{e2(n)} を最小化するように制御点を
更新する。ここで、E{・} は期待値を示す。LMSアルゴリズムを適用するため
に E{e2(n)} ≈ e2(n)とした時、評価関数を最小化するように制御点を更新する更
新則は式 (2.20)のように表される。

qA(n) = qA(n − 1) − µ
2
∆qAζ(n)

= qA(n − 1) + µe(n) fA (2.20)

ここで µはステップサイズである。式 (2.20)より、前述した通りに出力時の各
ASFの活性化制御点のみが更新される。例えば、スプライン補間次数 P = 3で
ある場合、更新毎に各 ASF で 4 点の制御点が更新される。全ての制御点が更
新されるわけではないため、計算量が少ない。前述の例ならば更新の計算量は

O(4M)となる。

2.3 問題点

この節では GSNAF の構造上、交差項の表現が困難である点について述べ
る。交差項とは 2 種類以上の異なる要素の積である。例えば y = f (x1, x2) =
x2

1 + x2
2 + 2x1x2 のような関数がある場合、2x1x2 の積が交差項、残りの項が純粋

項である。

GSNAF で交差項を含むモデルと含まないモデルについてシステム同定のシ
ミュレーションを行い、そのモデル化性能について比較する。システム同定の

ブロック図を図 2.3 に示す。図 2.3 において、x(n) は入力信号、y(n) は出力信
号、d(n)は所望信号である。また、δ(n)は −40[dB]のノイズである。誤差信号
e(n) = d(n) − y(n)を小さくするように GSNAFを更新する。以下の 2つのモデ
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ルに対してシステム同定を行った。

シミュレーション 1: 交差項を含まないモデル

d1(n) = x(n) − 0.5x2(n − 1) + 1.6x2(n − 3) (2.21)

シミュレーション 2: 交差項を含むモデル

d2(n) = x(n) − 0.5x(n)x(n − 1) + 1.6x2(n − 3) (2.22)

式 (2.21)、式 (2.22)において、d1(n)は交差項を含まないモデルであり、d2(n)は交
差項を含むモデルである。GSNAFの各パラメータは、フィルタサイズ M = 10、
ステップサイズ µ = 0.1、制御点間隔 ∆x = 0.1である。それぞれのモデルに対し
て 30 回のシミュレーションを行い、その平均 MSE を図 2.4 に示す。図 2.4 よ
り、交差項を含まないモデルと交差項を含むモデルのMSEを比較すると、含む
モデルは −40[dB] 付近まで下がっているのに対して、含まないモデルではその
半分程度の −20[dB]付近までしか下がっていない。式 (2.21)、式 (2.22)より、2
つのモデルの違いは各式の 2 項目のみである。つまり、図 2.4 のような結果は
GSNAFが交差項を含むモデルをモデル化する場合、その性能が低下するためで
ある。

式 (2.16)で述べた通り、GSNAFは x(n − j + 1)を非線形関数により拡張した
非線形適応フィルタである。ASFj の出力 yj(n) = f (x(n − j + 1))とすると、そ
の総和 y(n)は式 (2.23)と表すことができる。

y(n) = f (x(n)) + f (x(n − 1)) + · · · + f (x(n − M + 1)) (2.23)

ここで f (·)は関数を表す。式 (2.23)は入力信号ベクトル x(n)の要素毎に独立し
た関数である。つまり要素同士の積である交差項を出力することができない。そ

図 2.3 システム同定のブロック図
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のため GSNAFで交差項を含む非線形特性をモデル化する場合、多くの場合は性
能が大きく低下する。

図 2.4 各モデルの 30回平均MSE
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第 3章

提案手法

本章では、提案手法について述べる。まず、3.1節では提案手法に関わる知識
として、スプライン曲線を用いた補間による曲面表現について述べる。次に 3.2
節では提案手法のブロック図や計算方法、更新方法について述べる。次に 3.3節
では提案手法の問題点について述べる。最後に 3.4節ではその問題点の解決案で
ある ASF削除手法について述べる。

3.1 スプライン曲線を用いた補間による曲面表現

この節では提案手法の原理に関わる知識として、2.1節で示したスプライン曲
線を用いた補間による曲面表現について述べる。式 (2.7)で示したように制御点
に対するスプライン曲線を用いた補間は式 (3.1)で表される。

φi(u) = uTCqi (3.1)

ここで、図 3.1のような場合を考える。図 3.1は、変数 k で制御点 qi が変化す

る場合のスプライン曲線による補間である。この場合、制御点の位置は k によ

り変化するので式 (3.1)を式 (3.2)のように変更する。

φi(u, k) = uTCqi(k) (3.2)

式 (3.2)において、qi(k) = [qi(k) qi+1(k) . . . qi+P(k)]T であり、Pはスプライン

補間次数である。ここで、qi,k(uk) = qi(k)とすると、

qi,k(uk) = uTk Cqk,i (3.3)

式 (3.3)において、qk,i = [qk.i qk+1.i . . . qk+P.i]T であり、uk = [uP
k

uP−1
k
. . . uk 1]

であり、uk は制御点間距離 ∆x = qk+1,i − qk,i で距離を一定としたときの正規化
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図 3.1 変化する制御点の補間

した距離の横軸座標値である。式 (3.3)は qi(k)のスプライン曲線による補間で
ある。式 (3.2)、式 (3.2)をまとめると、式 (3.4)が得られる。

φi,k(ui, uk) = uTi C(uTk Cqk,i)T (3.4)

ここで、qk,i は式で表される。

qk,i =
©­­«

qk,i · · · qk,i+3
...

. . .
...

qk+3,i · · · qk+3,i+3

ª®®¬ (3.5)

さらに、転置行列において (AB)T = AT BT が成り立つため、 fi = uTi C とする

と、式 (3.4)は式 (3.6)と簡単に表すことができる。

φi,k(ui, uk) = fi( fk qk,i)T

= fiq
T
k,i f

T
k

= fiqi,k f
T
k (3.6)

式 (3.6)により、(P + 1)2 個の制御点を用いてスプライン曲線により曲面を表現
することができる。

3.2 提案手法の構造

提案手法は、既存手法である GSNAFが交差項を表現できるように ASFを変
更した非線形適応フィルタである。具体的には GSNAF の ASF が 1 つの PGU
のみに連結されていたことに対して、提案手法は 2 つの PGU に連結されてい
る。そのブロック図を図 3.2 に示す。図 3.2 では 1 つの ASF に対して異なる 2
つの PGU から入力されていることが分かる。PGU は GSNAF と同じブロック
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図 3.2 提案手法のブロック図

図 3.3 ASFの簡略図

であり、その出力 ij、u j や計算式も式 (2.13)、(2.14)で同じく、式 (3.7)、(3.8)で
計算できる。

ij(n) =
⌊

x(n − j + 1)
∆x

⌋
+

Q j − 1
2

(3.7)

u j(n) =
x(n − j + 1)
∆x

−
⌊

x(n − j + 1)
∆x

⌋
(3.8)

ただし、式 (2.13)中の Q j は変更した ASFの 1入力方向の制御点数である。
次に ASFについて説明する。提案手法の ASFは GSNAFと異なり、2つの入
力方向を持つ 2次元の適応スプライン関数となっている。ij、u j 等のパラメータ

と ASF の簡単な図を図 3.3 に示す。図 3.3 より異なる 2 つの PGU からそれぞ
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れのインデックス ij、ik とそれぞれの正規化した各軸座標値 u j、uk から ASFj,k

の出力を決定する。この時の ASFj,k の出力式を式 (3.9)に示す。

yj,k(n) = f j q j,k f
T
k (3.9)

式 (3.9)において、 f j = u jC = [uP
j (n) · · · u j(n) 1]C であり、q j,k は式 (3.10)で

表されるそれぞれのインデックス ij(n)、ik(n)から選ばれた活性化制御点である。
また、C はスプライン基底関数行列である。

q j,k =
©­­«

qi j (n),ik (n) · · · qi j (n),ik (n)+3
...

. . .
...

qi j (n)+3,ik (n) · · · qi j (n)+3,ik (n)+3

ª®®¬ (3.10)

また、提案手法の出力 y(n) は式 (3.9) で表された各 ASF の出力の総和であり、
式 (3.11)で表される。

y(n) =
Q−P−1∑
j=0

Q−P−1∑
k=j+1

yj,k(n) (3.11)

ここで、Q は ASF の 1 入力方向の制御点数、P はスプライン補間次数である。

GSNAFでは入力信号の各要素に対する関数展開だったが、提案手法は入力信号
の各要素の組み合わせによる関数展開である。

次に、提案手法の更新式について説明する。GSNAFと同様に図より誤差信号
e(n) = d(n) − y(n) として、出力時の各 ASF の活性化制御点のみを最急降下法
により更新する。評価関数 ζ(n) = E{e2(n)} を最小化するように制御点を更新す
る。LMSアルゴリズムを適用するために E{e2(n)} ≈ e2(n)として、更新式は式
(3.12)で表すことができる。

q j,k(n) = q j,k(n − 1) + µ
2
∆q j,k

ζ(n)

= q j,k(n − 1) + µ f Tj fk (3.12)

ここで、µはステップサイズである。更新についても GSNAFと同様に出力時の
活性化制御点のみが更新される。補間次数 P = 3であるならば、(P + 1)2 個の制
御点、つまり 16点の制御点が各更新で更新される。

3.3 問題点

提案手法では入力要素の組み合わせの数分の ASFで構成されるため、入力信
号ベクトルの要素数を M とすると、ASFは 1

2 M(M − 1)個生成される。これに
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よる問題としてあげられるのが、計算量の増加と無駄な ASFによるモデル化性
能低下である。

まず計算量の増加について考える。GSNAFの更新に必要な計算量は 2.2節で
示した通り、スプライン補間次数 P = 3、フィルタサイズ M とすると O(4M)で
ある。これは ASF1つ辺りに乗算 4回で済み、ASFが M 個で GSNAFが構成さ
れているためである。対して同条件において、提案手法は前述した通り (P + 1)2

個、16点の制御点を更新するので ASF1つ辺りに乗算 16回、ASFが 1
2 M(M −1)

個で構成されるため、その計算量は O(8M(M − 1))となる。これは GSNAFと比
べると非常に大きい。

次にモデル化性能の低下について考える。提案手法は非常に多くの ASFで構
成されている。そのため、モデル化に必要な ASFの他にモデル化に不要な ASF
も存在する。不要な ASFが少数ならば問題はないが、多数の不要な ASFが存在
する場合、その出力が誤差信号に影響を与え、モデル化性能を低下させる。

3.4 解決案

3.3節で示した問題点を解決するために、必要な ASFのみを残して不要な ASF
を削除することが求められる。不要な ASFのみを削除することで、その分の計
算量を削減でき、その出力が誤差信号に与える影響も無くすことができる。削除

するために、提案手法の各 ASFの出力がモデル化にどれだけ寄与しているかを
考える。具体的には、各 ASF出力に関して、モデル化中にある一定間隔で過去
数サンプル分の出力データの絶対値和をそれぞれ計算する。つまり、ASF 出力
を yj,k(n)すると式 (3.13)を計算する。

Avj,k =
L∑
l=0

|yj,k(n − l)| (3.13)

式 (3.13) で L は考慮する過去のサンプル数である。周期毎に Avj,k の最大値を

基準値として閾値を決め、それを数周期連続で下回っていた ASF を削除する。
これにより、ASF出力の絶対値が他と比べて小さいものが削除される。
提案手法の問題点とその解決案である ASF 削除の効果についての簡単なシ
ミュレーションを付録 Aに示す。
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第 4章

シミュレーション

本章では、シミュレーションによって提案手法の有効性を示す。シミュレー

ションはシステム同定を行い、3次 Volterraフィルタ、GSNAF、提案手法の 3つ
の非線形適応フィルタを比較する。システム同定のブロック図を図 4.1に示す。
図 4.1において、x(n)は入力信号、y(n)は出力信号、d(n)は所望信号である。ま
た、δ(n)はノイズであり、全てのシミュレーションで −40[dB]のノイズを付与
している。また、全ての入力信号は [1 − 1]の一様乱数である。

図 4.1 システム同定のブロック図
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4.1 シミュレーション 1

この節では交差項を含むモデルを提案手法がモデル化できることを示す。非線

形適応フィルタの各条件を表 4.1に示す。所望信号 d(n)を式 (4.1)として、d(n)
との誤差が少なくなるようにシステム同定を行った。式 (4.1)で表された d(n)は
交差項を含む非線形出力のモデルである。

d(n) =x(n) + 0.8x(n − 1) + 0.3x(n − 2) + 0.4x(n − 3) − 0.8x(n)x(n − 1)
+ 0.9x(n)x(n − 2) + 0.7x(n)x(n − 3) − 3.9x2(n − 1)x(n − 2)
− 2.6x2(n − 1)x(n − 3) + 2.1x2(n − 2)x(n − 3) (4.1)

式 (4.1)は線形と非線形が並列に接続された図 4.2のような特性である。これら
の条件で 30回のシミュレーションを行い、その平均 MSEを比較した。提案手
法の ASF削除は 1000サンプル毎に行い、各 ASFで過去 500点の出力の総和を
計算し、基準値の 30%以下の出力が 2回続いた ASFを削除した。

表 4.1 シミュレーション 1の各条件

3次 Volterra GSNAF 提案手法

フィルタサイズ M 8 8 8
ステップサイズ µ 0.08 0.08 0.08
制御点間隔 ∆x 0.1 0.1

図 4.2 シミュレーション 1のブロック図
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4.1.1 結果と考察

シミュレーションの MSE を図 4.3 に示す。さらに、各 MSE の最終点から
1000点平均した値を表 4.2に示す。図 4.3と表 4.2より、GSNAFと提案手法を
比較すると、GSNAFが同定できない非線形出力のモデルに対して提案手法は精
度良く同定できていることが分かる。しかし、3次 Volterraと提案手法を比較す
ると、3次 Volterraの方が精度良く同定が行えており、収束速度も速い。これは
非線形出力のモデルが Voltrraフィルタでモデル化しやすい 3次の多項式である
ためであると考えられる。

図 4.3 シミュレーション 1の結果

表 4.2 最終点から 1000点平均MSE

3次 Volterra GSNAF 提案手法

MSE[dB] −43.48 −5.142 −40.15
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4.2 シミュレーション 2

この節では、非線形項の次数が低い適応 Volterraフィルタでモデル化すること
が難しい三角関数等を含むモデルに対して、提案手法の有効性を示す。非線形適

応フィルタの各シミュレーション条件を表 4.3に示す。所望信号 d(n)を式 (4.2)
として、d(n)との誤差が少なくなるようにシステム同定を行った。

y1(n) = H1(n) ∗ x(n)
y2(n) = 3.3tanh(y1(n))
d(n) = H2(n) ∗ y2(n) (4.2)

式 (4.2) において、H1(n)、H2(n) はそれぞれ線形フィルタであり H1(n) =
[1 ,−0.6 , 0.05]、H2(n) = [1 , 0.6 , 0.05] である。また、∗ は畳み込みである。
式 (4.2)は線形、非線形、線形と直列に接続された図 4.4のような特性である。
提案手法の ASF削除は 1000サンプル毎に行い、各 ASFで過去 500点の出力
の総和を計算し、基準値の 30%以下の出力が 2回続いた ASFを削除した。

表 4.3 シミュレーション 2の各条件

3次 Volterra GSNAF 提案手法

フィルタサイズ M 8 8 8
ステップサイズ µ 0.08 0.08 0.08
制御点間隔 ∆x 0.1 0.1

図 4.4 シミュレーション 2のブロック図
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4.2.1 結果と考察

シミュレーションの MSE を図 4.5 に示す。さらに、各 MSE の最終点から
1000 点平均した値を表 4.4 に示す。 図 4.5 と表 4.4 より、GSNAF と提案手法
を比較すると、提案手法は GSNAFより精度良く同定できていることが分かる。
3次 Volterraと提案手法を比較すると、収束速度は 3次 Volterraの方が速いが同
定精度は提案手法の方が良いことが分かる提案手法の ASF削除は同定がある程
度進んでから行われ、始めの内は同定に不要な ASFを更新している。そのため
提案手法の収束速度が遅いと考えられる。式 (4.2)で表されるシミュレーション
モデルは、三角関数の tanhを含んでいる。このため適応 Volterraフィルタでよ
り精度よくモデル化するためには高い次数が必要になる。

今回のシミュレーションにおける入力信号は [1 − 1]の一様乱数であるが、入
力信号の範囲が広くなると適応 Volterraフィルタでは更に同定が困難となり、提
案手法との同定精度差も増加する。そのシミュレーション結果は付録 B に掲載
する。

図 4.5 シミュレーション 2の結果

表 4.4 最終点から 1000点平均MSE

3次 Volterra GSNAF 提案手法

MSE[dB] −32.71 −17.85 −35.37
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4.3 シミュレーション 3

この説では、4.2 節と同様に三角関数を含むモデルに対してシステム同定を
行った。非線形適応フィルタの各シミュレーション条件を表 4.5 に示す。所望
振動 d(n) を式 (4.3) として、d(n) との誤差が少なくなるようにシステム同定を
行った。

y(n) = tanh(x(n))
d(n) = y(n) + 0.35y(n − 1) + 0.09y(n − 2) − 0.5y(n)y(n − 1) + 0.4y(n)y(n − 2)

(4.3)

式 (4.3)は非線形ブロックに線形ブロックと非線形ブロックが並列に接続された
図 4.6のような特性である。提案手法の ASF削除は 1000サンプル毎に行い、各
ASFで過去 500点の出力の総和を計算し、基準値の 30%以下の出力が 2回続い
た ASFを削除した。

表 4.5 シミュレーション 3の各条件

3次 Volterra GSNAF 提案手法

フィルタサイズ M 10 10 10
ステップサイズ µ 0.05 0.05 0.05
制御点間隔 ∆x 0.2 0.2

図 4.6 シミュレーション 3のブロック図
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4.3.1 結果と考察

シミュレーションの MSE を図 4.7 に示す。さらに、各 MSE の最終点から
1000点平均した値を表 4.6に示す。図 4.7と表 4.6より、GSNAFと提案手法を
比較すると、提案手法は GSNAFより精度良く同定できていることが分かる。ま
た、3次 Volterraと提案手法を比較すると、収束速度は 3次 Volterraの方が速い
が、同定精度は提案手法の方が良いことが分かる。これらは 4.2.1の結果から分
かること同様である。図 4.7をみると提案手法の MSEは 6000～9000サンプル
の間で度急峻に上昇し、その後低下していることが分かる。

図 4.7 シミュレーション 3の結果

表 4.6 最終点から 1000点平均MSE

3次 Volterra GSNAF 提案手法

MSE[dB] −39.55 −21.77 −43.58
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4.4 シミュレーション 4

4.3.1節の原因を調べるために、4.3で行ったシミュレーションを同条件で提案
手法だけで 1回だけ行った。そのシステム同定中に削除された ASFと MSEに
ついて調査した。

4.4.1 結果と考察

シミュレーションの MSE を図 4.8 に示す。図 4.8 は 0～20000 サンプル間を
拡大して表示している。また、図中の赤い丸はMSEが急上昇している部分であ
る。さらに各 ASFが最後まで削除されなかったか、あるいは何サンプル目に削
除されたかを表 4.7 に示す。表 4.7 には一部の ASF を掲載している。表 4.7 に
おいて、⃝ は最後まで削除されなかった ASFであり、数字は何サンプル目に削
除されたかを示す。図 4.8と表 4.7を比べると、ASF1,4～ASF1,9 が削除された時

に大きく MSEが上昇していることが分かる。これは 1つの ASFで表現できる
特性を複数の ASFで表現していたことが原因であると考えられる。ASF削除で

図 4.8 シミュレーション 4の結果

表 4.7 シミュレーションの削除された ASF

削除タイミング 削除タイミング

ASF1,2 ⃝ ASF1,7 7000
ASF1,3 ⃝ ASF1,8 7000
ASF1,4 7000 ASF1,9 6000
ASF1,5 7000 ASF1,10 3000
ASF1,6 7000 ASF2,3 3000
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それらの内一部が削除されたため、削除された出力分MSEが増加した。
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第 5章

終わりに

本論文では、従来の GSNAF から ASF の構成を変更した新しい非線形適応
フィルタを提案した。第 1章では、非線形適応フィルタの重要性や既存の非線形
適応フィルタについて示した。第 2 章では、既存手法の GSNAF の原理に関わ
る知識として、スプライン曲線を用いた補間について示した。さらに、GSNAF
の構造や更新手法、そして交差項を含む非線形特性の表現が難しいという問題

点ついて示した。第 3 章では提案手法の構造や更新手法について示した。さら
に、提案手法の問題点とその解決案、その効果を示した。第 4章では、3次適応
Volterraフィルタ、GSNAF、提案手法の 3つの手法で比較を行った。その結果、
提案手法は GSNAFと違い、交差項を含む非線形特性をモデル化可能であり、高
次の適応 Volterraフィルタでなければ、表現しづらいようなモデルも表現するこ
とができることを示した。以上から、ASF の構成を変更した新しい非線形適応
フィルタは、交差項を含む非線形特性をモデル化可能であり、高次のモデルに対

するモデル化性能も高いことを示した。
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付録

A 提案手法の問題点と解決案の効果

この節では、提案手法の問題点と解決案である ASF削除の効果について記し
たシミュレーション結果を掲載する。提案手法において表の 3 つの条件でシス
テム同定のシミュレーション行う。この条件において ASF削除は 500サンプル
毎に行い、各 ASFで過去 50点の出力の総和を計算し、基準値の 30%以下の出
力が 2回続いた ASFを削除した。

d(n) = x(n) − 0.9x(n)x(n − 1) + 1.6x2(n − 1)x(n − 2) (A.1)

また、誤差信号 e(n) とし所望信号との誤差が小さくなるように更新した。
同条件で 30 回シミュレーションを行い、その平均の結果を示す。評価関数
MSE = 20 log10(e(n))とし、その各結果を図 A.1に示す。
図 A.1中の青線が条件 1、緑が条件 2、赤線が条件 3である。この結果をみる
と、フィルタサイズ M 以外は全て々であるにも関わらず最終的な性能に差が出

てしまっていることが分かる。また、解決案の ASF削除により条件 3は条件 2
よりも性能が向上し、最初から M が小さい条件 1と同程度になっていることが
分かる。

条件 1 条件 2 条件 3
フィルタサイズ M 3 8 8
ステップサイズ µ 0.1 0.1 0.1
制御点間隔 ∆x 0.1 0.1 0.1

ASF削除 ⃝
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図 A.1 シミュレーションの結果

B 4.2のシミュレーション結果について

この節では、4.2で行ったシミュレーションにおいて入力範囲が広くなること
により、提案手法と他 2 つの手法との MSE の差が増加することを示す。非線
形適応フィルタの各シミュレーション条件を表 B.1 に示す。これらの条件にお

表 B.1 シミュレーションの各条件

3次 Volterra GSNAF 提案手法

フィルタサイズ M 8 8 8
ステップサイズ µ 0.02 0.1 0.1
制御点間隔 ∆x 0.1 0.1

いて ASF削除は 1000サンプル毎に行い、各 ASFで過去 50点の出力の総和を
計算し、基準値の 40% 以下の出力が 2 回続いた ASF を削除した。入力信号は
[2 − 2]の一様乱数である。他の条件は 4.2節と同じである。シミュレーション
の MSE を図 B.2 に示す。さらに、各 MSE の最終点から 1000 点平均した値を
表 B.2に示す。図 B.2、表 B.2より、4.2節の結果より提案手法と他 2手法との
MSE差は増加していることが分かる。これは三角関数の tanh(·)への入力値が大
きくなると、非線形性が強くなるためである。
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図 B.2 シミュレーションの結果

表 B.2 最終点から 1000点平均MSE

3次 Volterra GSNAF 提案手法

MSE[dB] −15.59 −7.69 −23.86


