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RESUME

Dans certaines applications commme 1’annulation d’écho
acoustique dans les mobiles, les algorithmes des moindres carrés
rapides (MCR) sont arithmétiquement trop complexes pour une
identification en temps réel des réponses impulsionnelles de
grande taille. Une nouvelle classe d’algorithmes [1] est basée sur
Ia réduction de l'ordre des prédicteurs. La complexité de ces
algorithmes est alors fortement réduite si le signal d’excitation
est prédictible par un modele court. Nous présentons un algo-
rithme de cette classe adapté a la parole comme signal d’exci-
tation du filtre A identifier. Nous montrons expérimentalement
que les performances obtenues sont trés proches de celles des
MCR pour une complexité trés inférieure.

I INTRODUCTION

L’identification adaptative des réponses impulsionnelles longues
pose actuellement des problemes de complexité et de perfor-
mances. Deux approches sont possibles pour traiter ce probleéme.
L’utilisation d’algorithmes de type gradient stochastique, traitant
I’information par blocs [ 2], ou dans le domaine fréquence [3]
permet principalement de réduire la complexité, et peut apporter
simultanément un gain de performance. Une autre approche, qui
privilégie la vitesse de convergence pour pallier la perte de
performance due 2 la longueur du filtre, s’appuie sur I’utilisation
des algorithmes de type moindres carrés rapides (MCR). Mais la
complexité de Ia partie prédiction atteignant 6L multiplications
par nouvelle observation, I'implantation d’une telle solution pour
un filtre de fongueur L supérieure A une centaine de points semble
difficile sur un seul DSP flottant de la génération actuelle tra-
vaillant & une fréquence d’échantillonnage de 8 ou 16 kHz . Dans
les MCR, I’ordre de prédiction du signal d’excitation dépend de
Ia taille L du systéme 2 identifier, et non de Ia statistique de ce
méme signal. Une nouvelle classe d’algorithmes [1], appelés
FNTF (Fast Newton Transversal Filter), introduit un degré de
liberté supplémentaire quant au choix de I’ordre de prédiction N.
La complexité de la partie prédiction passe de O(L) 2 O(N) et
permet d’atteindre une complexité proche de celle du gradient
stochastique, en conservant tout ou partie des qualités des MCR.
Apres avoir introduit ces nouveaux algorithmes, nous présentons
une méthode d’initialisation, et un exemple de mise en oeuvre a
partir du FTF [4]. Nous adaptons ensuite les techniques de
réinitialisation nécessaire pour le traitement de la parole. Enfin,
nous les comparons avec les MCR stabilisés numériquement
(MCRS) classiques et le gradient stochastique nommalisé
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(NLMS), en termes de complexité et de performance sur des
simulations d’annulation d’écho o les signaux d’excitation sont,
soit des processus stationnaires, soit de la parole.

2 UNE NOUVELLE CLASSE D’ ALGORITHMES

2.1 Les moindres carrés rapides stabilisés numériguement

Les MCR sous forme transverse, et en particulier le FTF [4], sont
composés de deux parties indépendantes: la partie prédiction
foumnit le gain de Kalman Dual €, ,etlavariable de vraisemblance

... & la partie filtrage.
g ,=y,~H[, X, C(filtrage) (1)
H  =H, 6~ C-'L.,YL_,{H-:L_, (adaptation) 5]
out H! , =[H,, HE 1 modélise la réponse impulsionnelle
tronquée a L points, y, est I'observation bruitée en sortie, X; , le
vecteur des L demiers échantillons du signal d’excitation et enfin
£, , représente 'erreur de filtrage a priori. La partie prédiction du
FTF stabilisé permet une mise & jour de C, , =—-UAR;,_ X, , (3)
et de vy, ,=1/(1-CT X, ) (4) en 6L multiplications au lieu des

O(L? du RLS. Rappelons pour la suite que les deux relations a la
base de I’obtention des formes rapides par une approche algé-
brique sont,

R 0| |-b 1
R =[ Lot }{ L"} -b,, 1}=—
LTl g0 i ]BL.,

R"—O O+[1':|1—a 1
L+1r O R;},_ _aL. [ L.t] OvLJ

(5a)

(5b)
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selon les partitionnements haut et bas de la matrice d’autocorré-
lation de taille L+1 (&, ,,,) oi les couples (a, ,, o ) et (D ,.f;.)

sont respectivement les prédicteurs et variances direct et
rétrograde. Les algorithmes des moindres carrés rapides sont
théoriquement équivalents aux moindres carrés récursifs (RLS).
Cependant,]’accumulation des erreurs d’arrondi due & la précision
finie des machines rend les MCR instables. L’analyse de la
propagation des erreurs numériques a conduit a des méthodes de
stabilisation sans dégradation des performances [5]{6]. Le FTFSL
utilisé dans les simulations est un algorithme stabilisé par contre
réaction des erreurs numériques sur les variables instables du FTF.
Cette version [6] nécessite le calcul des erreurs de prédiction retour
par convolution et donc incrémente de L le nombre total de
multiplications par échantillon (voir équations EI/E2/E3 en
annexe).

2.2 Extrapolation de la matrice d' autocorrélation

La simplification obtenue dans les FNTF provient d’une estima-
tionde R, , parune méthode d’extrapolation a partirde R, ,. Notons

que ce paragraphe n’est pas nécessaire pour expliciter le nouvel
algorithme mais justifie la troncature des prédicteurs. Dans le cas
stationnaire gaussien, il est bien connu que I’extrapolation des N
premiers coefficients de corrélation d’un processus peut s’effec-
tuer grice A une modélisation AR(N), équivalente, dans ce cas, a
une extrapolation selon le principe du Maximum d’Entropie, ou
encore A une maximisation de la variance de prédiction d’ordre N
[7]. Reprenons I’analyse dans le cas non-stationnaire: supposons
queles couples (ay_y,, Oy -y, ) et (by _, By 1,) soient connus grace

Al’estimation de R, , surun processus et que nous voulions trouver
Ry .1,  partir de ces seules données. Nous supposons en plus que

ce processus est autorégressif d’ordre N-1. Nous imposons alors
la troncature des prédicteurs d’ordre N tel que:

|- Oy, = Cly .y, (6)
aN,t - 0

0
by, = b,

Ecrivons ensuite les équations de Yule-Walker d’ordre N+1 pour

BN,: = BN~1,rw1 (7

les deux prédicteurs d’ordre N ol seuls 7y, et 75, sont inconnus

et représentent respectivement l’extrapolation de la matrice
d’autocorrrélation selon fe prédicteur direct et selon le prédicteur
rétrograde.

Lo i, a1 Oy 1,
FI:;-]J RN—I,r-—I I_‘}:’~1,t—1 —aN—U = ON—-I (90)
L ’4;., r‘l;.fl,t—l l—‘O\r—N 4 0 0

r(),l FI’V, rI,t ’T;;l.t r O 0
r/:/,*I,r Ry r’;}—uq _bN—I,1~1 =| Oy (9b)
L ’:‘;;/.r rI;il,r—I ro,r—-N 4- 1 BN_U'

FN.!]:

Pieowsd OU 7y, =N, _y+X X,_; pour

avec les vecteurs de corélation Iy, =[r, Tz

rl(li =y Tnore-t
i=1,...,N-1. Les prédicteurs optimaux sont définis comme;
ayry =Ry Thor, €t By g0 = Ry 1y 1Ty-1,-1 En prenant Ia
dernigre ligne de (9a) et la premiere de (9b), nous constatons que
les deux approches aboutissent au méme coefficient extrapolé,

soit: Ay, =Tl Ry, Th 1,1 (10). Cecinous enseigne quele

fait de tronquer les prédicteurs direct et rétrograde 2 un ordre N-1,
permet implicitement d’extrapoler d’une maniére unique la
matrice d’autocorrélation d’ordre N. Il est prouvé [1] que cette
matrice extrapolée est définie positive; elle peut donc représenter
une matrice d’autocorrélation. De plus, il est possible d’itérer
Pextrapolation de Ry, & R, , par des formules récursives, Mais

I'intérét de la méthode d’extrapolation réside dans I'application
des équations (5a) (5b) a I'inverse de cette matrice extrapolée
griice aux prédicteurs tronqués.

2.3 Un algorithme simplifié

Supposons maintenant que le processus observé soit autorégres-
sif d’ordre N, alors la matrice d’autocorrélation d’ordre L+1
construite i partir d’une estimation a I’ordre N, possede des
prédicteurs associés qui s’écrivent comme:

P aN.r aLJ:aNJ (11)
Sl (VR

[ O |

h =
b LbN,r—L-«»N.J

en itérant les propriétés (6) et (7). Appliquons maintenant (5a) et
(5b) a la matrice de corrélation extrapolée:

BL,: = BL,/~L N (12)

1
» 0 0 1
R, = 0 RL_1 i + —ay |1 —ay, O] a: (13)
N4 O 5
L-N
en posant f, =t — L +N, on obtient d’une maniére similaire,
OL—N
- R, O 1
R\, =[ b }“ —bN,,D [OL—N ~ b, 1]"“‘ (14)
“ Lo o X Br..,

Ces équations 2 I’instant t-1, multipliées 2 droite par -1 X, .,
selon (3) permettent {a mise a jour du gain de Kalman Dual:

¢ —[ O‘] -a e (15)
= s - Nt -1
Lt Cpi 0 MN,:—1
L-N
ou,
% 0, _w =
- C rN.t
CL+1,(=|: 5"]— by -1 B 2 1 (16)
sy~

De plus, ces dernidres équations multipliées a droite par X, , selon

(4), nous donnent un mise a jourde 8, ,=C1 X, ,:

2, 7,
6L+I.r=6L.x—1_5:g:_l(l7) SLH’!:SLJ—TBZ—.-_[(Ig)

En posant
1 € -b r
N ,.—.[ ] Nt | 7Owa-| Tt
N+1. —aN,r—l MN.r—I N+1g 1 }"BN,I—I
nous résumons ci-dessous la technique de mise 2 jour du gain de

Kalman Dual d’ordre L ainsi que celle de la variable de vrai-
semblance.

-~ O S~N+ll C P OL—N
= . _ B 9 L,t — | .
Cra [CL.r—A] [OL—N] (19) { 0 Lo Uy (20)

g1 - TN+
6L,r = 6L,t—] +SN,t eN,t + UN,rD rN,tD (21)




Les équations précédentes permettent de constituer un algorithme
comportant quatre phases représentées sur le synoptique suivant:

t
Phase 1 y(®)
t-N+1 PREDI\CTION -
t Phase3 - ' Ifhase‘?
EXTRAPOLATION FILTRAGE -
* ADAPTATION
t-L+N .
¥ — ‘ Phase 2
PREDICTION e(®)
t-L+1
X(Lyt)

Phase 1: La partie prédiction d’ordre N d’un algorithme rapide
(ex: FTF), traitant I'information 2 I'instant t permettant de calculer
§,, et Verreur de prédiction directe a priori ¢, . Phase 2: Cette
méme partie prédiction estime Uy, et 'erreur de prédiction
rétrograde a prori 7 , A linstant t-L+N. Phase 3: Mise & jour gain
de Kalman Dual et de la variable de vraisemblance d’ordre L
(Partie Extrapolation). Phase 4: Filtrage et adaptation

2 4 Initialisation, stabilisation et implantations

La présence de deux prédicteurs de méme ordre N agissant sur
des données décalées dans le temps de L-N périodes permet
d’envisager apriori trois types d’implantation. Type a: un recalcul
complet du vecteur Uy, etdery, dVinstant t,. Type b: stockage

du vecteur et des deux scalaires pendant L-N itérations. Type c:
un recalcul partiel associé 2 un stockage. La seconde solution qui
nécessite (L-N) x (N+2) mémoires est rédhibitoire sur les
microprocesseurs de traitement de signal actuels. Nous avons
choisi la solution de recalculer I’ensemble des variables par un
second prédicteur retardé (type a). L’initialisation et la complexité,
détaillées ci-apres, concernent implicitement ce type d’implan-
tation. Dans un contexte de préfenétrage des signaux, seul
X, = \/_e_u est non nul avant le début de 1’exécution, les variances

des prédicteurs aux instant t=0 et t=-L+N s’écrivent:

BN.O = “L—Ne()

BN.—L +n = Co

L _ AN
G’N,o_}\' Co Oy oy =M €

Quant aux problémes de stabilisation intrinséques a la partie
prédictiondes MCR, ils seront résolus directement par I'utilisation
d’algorithmes stabilisés dans les phases (1) et (2) de 1’algorithme
complet car la partie extrapolation (phase 3) n’engendre pas
d’instabilité numérique.

2.5 Complexité

Le degré de liberté supplémentaire apporté par le choix de N
permet de trouver un bon compromis entre les performances
nécessaires et la complexité imposée par les contraintes temps
réel. Nous avons estimé dans le tableau ci-apres, la complexité de
’algorithme simplifié, appelé FTF12N2L, en nombre de multi-
plications, divisions et mémoires, et comparé avec deux autres
algorithmes classiques (FTF8L,NLMS) sur un exemple classique
d’annulation d’écho acoustique dans Jes mobiles. Le temps de
réverbération de I’habitacle du véhicule étant faible dans ce
contexte, il est possible de tronquer la réponse impulsionnelle
estimée 2 L = 256 points. Le choix de la taille du prédicteur
correspond & celui de la modélisation des formants de la parole
(8 <N < 16). Nous supposons de plus que la complexité d’une

division est équivalente & celle de 16 multiplications (mult.). Les
rapports de complexité avec le NLMS sont indiqués dans les
colonnes /NLMS.

L=256 Mult. /NLMS Mémoire /NLMS

FTFSL 2096 42 1280 2.5
FIF12N2L(N=16) 704 1.4 864 1.7
FTF12N2L(N=8) 608 1.2 816 1.6

NLMS 512 1 512 1

1l est intéressant de noter que les simplifications dans la partie
prédiction permettent de réduire le nombre de multiplications par
3 par rapport aux moindres carrés rapides classiques et d’atteindre
une complexité inférieure au double de celle du gradient sto-
chastique. De plus, la réduction du nombre de multiplications
s’acompagne d’une réduction de la taille mémoire utilisée. Notons
que plus L devient grand devant N, plus la partie prédiction devient
négligeable en complexité devant la partie filtrage.

3 SIMULATIONS

3.1 Comparaison sur un processus stationnaire

Pour tester I’algorithme A complexité réduite, nous avons d’abord
simulé une identification de réponse sur un processus AR sta-
tionnaire:

-x(t) est un signal stationnaire dont le spectre est formé de trois
formants d’une voyelle (Uen1’occurence) dont le modele provient
d’une analyse LPC.

-y(t) est le résultat de la convolution de x(t) par une réponse
impuisionnelle de voiture tronquée & 256 points. La comparaison
des algorithmes est faite sur 1’évalution temporelle de I’énergie
moyenne de 1’écho résiduel (EQMR) calculée par blocs de 256
échantillons successifs.

remarques :Nous avons choisi, a priori, un facteur d’oubli
homogene 2 1a taille du filtre et non a Ia taille du prédicteur pour
la comparaison avec les MCR classiques (A =0.9987). Le signal
de sortie y, n’étant pas bruité et L étant exact, I’ EQMR asymp-

totique représente le bruit de quantification.

Nous observons sur la figure 2 des performances du méme ordre
pour N=L, N=100, N=i6, N=8, une forte dégradation pour N=4,
et une similitude entre N=0 et le NLMS. Une interprétation
qualitative en terme de pouvoir de décorrélation ou de préblan-
chiment du signal d’excitation par la partie prédiction explique
ces résultats. En effet, 1a forte dégradation pour N=4 vient de la
modélisation incomplete des trois formants, alors que pour N 2 8
les résultats sont proches de ceux des MCR. Remarquons aussi
les performances prévisibles pour N=0 et pour le NLMS ot il 0’y
pas de prédiction. Nous n’avons pas prouvé que les algorithmes
simplifiés convergent vers la solution optimale, mais nous véri-
fions que "EQMR asymptotique est égale i celle des MCR
classiques, du moins pour N supérieur ou égal a 8. Notons que
lorsque L>>N (ex:L=1024), la performance du FTFI12N2L est
sensiblement dégradée par rapport i celle FTF8L. Une explication
plausible de cette dégradation est que la matrice d’autocorrélation
implicitement extrapolée ne représente alors plus le processus
observé.

3.2 Comparaison sur de la parole

Pour comparer les différents algorithmes sur des signaux naturels,
nous utilisons de la parole. La technique de réinitialisation
appliquée sur la partie prédiction, nécessaire sur ces signaux [8],
est aussi utilisée sur les deux prédicteurs décalés dans le temps.
Cette technique est basée sur la scrutation de 7y, , qui chute vers 0

lorsque ’algorithme se bloque a cause des non-stationnarités de
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la parole. Dans ce cas, nous réinitialisons la partie prédiction, tout
en conservant le filtre H,, , déja estimé. Une valeur classique pour

le seuil de détection v,,, est 0.1. Nous constatons sur la figure 3

une confirmation des résutats obtenus dans le cas stationnaire. Le
FTF12N2L converge beaucoup plus rapidement que le NLMS et
atteint rapidement le régime asymptotique du FTFSL.
4 CONCLUSIONS
Les nouveaux algorithmes MCR a complexité réduite permettent
d’augmenter d’une manilre significative la taille maximale des
filtres identifiables en temps réel par une technique de moindres
carrés sur un processeur donné. Le degré de liberté apporté par le
choix de la taille du prédicteur donne une grande souplesse
d’utilisation, et peut résoudre le compromis entre complexité et
performances. De plus, ils héritent directement de tous les résultats
acquis surles MCR classiques. Quant 2 leur capacité de poursuite,
des simulations ont montré des performances équivalentes A celles
des MCR a taux d’oubli identique.
Remerciements: Nous remercions Sergios Theodoridis (Uni-
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de ce travail.
ANNEXE

Partie Prédiction du FTF8N(phases 1 et 2)

— . T __TTeony AN +1
Cpnd ==y, Ky, Ny =N +%’BN.1~1CN+1,1 (E2)
Cyu = ni-1Cn.s _ ’TL', = ’—LL):" +M,, (E3)
(XN.I = MN.I-—] +cN.reN.1
oy, oD v = Vo
N+t N.a-1 La ™ - AL
cx'N,f 1+’YL+1,I’.L.tCii},I
S— _ eNl [ 1 er ’YN.I’NI
Nty =
Hi 7\,0‘,\““1 — Ay, U __CNH le—l
N+1¢ N+1y 1
- 0 .
Cyie= ¢ ~Shis Cm . -
1 - L -
- CN+11 UN+Ir
- 0
Ay, =ay, ey, Cni _
reom T = —_—
AN =X, =y Xy, ED|O =0y, Ty Oy
BN,I z}‘BN.:—l Ty I n

Partie Extrapolation (Phase 3)

et ] [ d 3
L+t CI_,_(— OL_N O L+1y UN-H,I

. g1 = TN+
61..1 - 6L,r»l +'5N.I eN,r +UNJD ! N.p

Partie Filtrage (Phase 4)

_ T e
E:L,l =¥ ﬁHL,r —IXL,I HL,r :I{L,r—l - CL,: YL.teL,z

Conditions initiales

Prédiction non retardée: (Phase 1):
ayo= Oy bN,O =0y Ywo=1 CN,O =0y Oyo= A €p BN,O = )'L—Neo
Prédiction retardée: (phase 2):

aye=0y byo=0y Yyo=1 Cyo=0y 0yo= Ay e Byo=¢

2
¢q = 1= o*variance du signal x(1)

Extrapolation et filtrage:

CL,O =0, 5L.: =0 HL,o =0,

FIGURE 2 Performances du FTF a complexité réduite
sur signal stationnaire d spectre de voyelle
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FIGURE 3 Performances du FTF a complexité réduite
sur signal de parole
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