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Résumé - Dans cette communication, nous proposonalgorithme a complexité réduite obtenu a partimd
algorithme des moindres carrés rapide (MCR) oudia gl'adaptation est calculé en annulant compléténes
prédicteurs aller et retour de I'algorithme. L'emrale prédiction aller, utilisée dans le calculghin d’adaptation,
est calculée a partir du signal d’entrée indépemdent du gain d’adaptation. L’algorithme obtenusprée une
complexité similaire a celle de I'algorithme NLM2N multiplications par itération) et montre de rmaites
performances en vitesse de convergence et en tapagboursuite que I'algorithme classique NLMS.

Abstract - A new adaptive algorithm with fasheergence and low complexity is proposed. It & tsult of a
simplification of the fast transversal filter alithm . The adaptation gain of the proposed dlgor is obtained
by discarding the backward and forward predictin@m the fast transversal filter algorithm . Bsing only the
calculation structure of the dual Kalman variakdesl a simple decorrelating technique for the irpgbal, we
obtain an algorithm that exhibits faster convergespeed and enhanced tracking ability compareded\LMS
algorithm, whereas its computational complexigysimilar to that of the NLMS algorithm.

1 Introduction La condition de stabilité du NLMS e6t< <2 et sa

On considére dans cette communication le problem@tesse de convergence est maximale pow 1 [8].
classique du filtrage adaptatif ou I'actualisattnfiltre
transversdiy (n), d’'ordre N, est réalisée par: L’algorithme des moindres carrés récursif (RLS) et
h(n) =h(n-1)-c, (N)&, (n) (1) sa famille sont caractérisés par une vitesse de
convergence indépendante des propriétés statistidjue
T signal d’entrée. En exploitant, certaines propsiété
ev(n) =d(n)-hy(n=-Dx(n) () d’invariance par décalage du vecteur signal d’enties
ou le vecteurx, (n) contient lesN derniers échantillons versions rapides des momdres_ carrées (MCR) caitule
N la solution avec une complexité enfrl et 10N par
du signal d'entrée. Le signaln) est le signal désiré jtération. Dans les versions les plus rapides, d& g
(appelé aussi écho)cy(n) est le vecteur gain d'adaptation propagé est défini par :
dfaqlaptatlon. Différents algorithmes adaptatlfs se ey = yy(éy(n) (4)
dlstlnggent par la facon _d,e calculer le gamr,y(_n). ol les variables C,(n) and y,(n) désignent
L’algorithme LMS normalisé (NLMS) est I'algorithme . . :
respectivement le gain de Kalman dual et la veaziale!

le plus utilisé en pratique a cause de sa sintglat de ! iy . )
P pratiq g e\(ralsemblance. Ces dernieres variables sont calculé

sa complexité réduite. L’inconvénient majeur de cel ¢ | sdiction linéai et
algorithme est sa vitesse de convergence lenteusua grace une an‘:" yS€ par prediclion lineaire alleetur
sur le signal d’entrée [2,3].

présence d’un signal d’excitation fortement corfélé

Le gain d’adaptation de I'algorithme NLMS est : o P
x() Une complexité de calculs encore plus réduite peut
cy(n)=-p———"—— (3) étre obtenue en utilisant I'algorithme Fast Netwon
p,(n) + ¢, transversal filters (FNTF) [4,5], ou the simplifiéhst

ol U est le pas d’adaptation@t une constante positive 1ransversal filter (SMFTF) algorithm [6,7]. L'idée

qui évite des divisions par de trés faibles valeurs princ_ipale derriere ces algorithmes est la modt_ﬁiisa
du signal d’entrée par un modele AR d'ordreaible

terme p,(n) = Xy (N)x,, (n) se calcule récursivement, devant I'ordre du filtre\.
en pratigue, en utilisant une fenétre a facteur d'oubli
exponentiep: Dans cette communication, nous proposons un
p,(N)=8p,(n-D+@A-LNX(n) (4) algor!thme a complexne .redwte obtgnu a partlrnql’u
g g algorithme MCR ou le gain d’adaptation est calceré
annulant complétement des prédicteurs aller etirete

oU ey (n) est I'erreur de filtrage :



I'algorithme MCR. L’erreur de prédiction aller, ligée a(n) =Aa(n-1)+e*(n) (9)

dans le calcul du gain d’adaptation est obtenpartr , _— ~ .
du signal dentrée indépendamment du gain L'erreur de prédictione(n) peut étre calculée par

d'adaptation. L’algorithme obtenu présente und& importe quel autre algorithme adaptatif. Pourwtha

complexité similaire a celle de Palgorithme NLMgN ~ Une complexité de l'ordre de 2N, on propose ici de
multiplications par itération). genérere(n) a I'aide d’un prédicteur d'ordre 1:

e(n) = x(n) —ax(n-1) (9)
ou le coefficient de prédictiora est calculé en
La relation d’adaptation du gain de Kalman dualtpe minimisant TEQM E(e(n)) :

2 Obtention de l'algorithme

s’écrire en faisant intervenir un prédicteur & et
prédicteur retouby (n) [2,3]: P et = E[X_(nz)x(n—Z_L)] U (10)
am]_ & 1 EpC(n-y] r,
0 &(n-D| Aay(n-1)|-a,(n-1) ou r, andr, désignent, respectivement, la puissance du
_ () signal d’entré et le premier coefficient de la fioc
rN(n){—bN(n—])} d’auto corrélation de x(n). La relation (10) estléée
AL, (n-]) 1 par des estimateurs récursifs comme suit:
oueéy(n) etay(n) désignent respectivement I'erreur de _ri(n)
prédiction aller et sa variance. Les variabjg&) et a(n)—r (n)+c (11)
Bn(n) sont I'erreur de prédiction retour et sa variance, 0 é
respectivement. La constameest un facteur d’oubli avec
exponentiel. r(n =Ar(n=-1)+x(n)x(n-1) (12a)
Dans [6], on montre que lorsqag, (n) =b,(n) =0, r,(nN) = A, r,(n—-1) + x*(n) (12b)
le dual Kalman gain (5) s’écrit: ou A, est un facteur d'oubli ec, une constante de
() _ X(n) régularisation .
{ N }: Aa,(n-1) (6) Pour calculer la variable de vraisemblangg(t) ,
c(n) plusieurs méthodes peuvent étre utilisées. Uneiprem

cy(n—1) ) méthode utilise la définition directe [3] -
b ey : (13)

ou la variablen) est la quantité——N—~ _ n) =
AB(n-]) ay 1-C, (n)x, (n)

ey(n) = x(n). Apres les N premiéres itérations, en . ) _ o
régime asymptotique, le gain d'adaptation peu¢ne deuxieme methode exploite la proprieté de

approximativement s’écrire : décalage apres la premiére composa@ijtén) du gain
- X (N) du gain de Kalman dual (8) :
(M) =y (T, (n) = =27 m M9 ®);
M, - () =— (14)
ou M est une constante positive. L’approximati@h ( 1—Zv(n—i +1)
est une forme trés similaire au gain d’adaptatien d =

I’algor!thme NLMS. Cette ot_)servation montre queyy v(n) =& (n)x(n) est le signal utilisé dans le
'algorithme MCR, sans prédicteurs aller/retour,itdo

fonctionner, mais peut-étre avec un comportemel*P[rocessus de decé"ﬁge- . :
proche de celui du NLMS Dans une troisieme méthode, en exploitant la

Dans I'algorithme proposé, on élimine complétemer@rom'ete d’'invariance par décalage du vecteuradign

L 1 - ’ 5 ! + i
les prédicteurs, (n) =b,(n) =0 et on utilise seulement entree d'ordreN+1, nous proposons une version
N ) récursive de la variable de vraisemblance. Le wecte
une erreur de prédiction aller, notegn) au

8) multiplié a gauche pa™ -N)| et a droite
lieu ey(n), pour évaluer le gain de Kalman dual : ®) P g . pbe.(n) X(n )J . )
[x(n) xL(n—l)J, fait apparaitre une forme récursive de

~ n
Cy (n) S L la variable de vraisemblance :
=| Aa(n-1)+c, (8) Yo (n=1)
C(n) ¢ (n_l) N (n): N (15)
N 1+ y(n=1)3(n)
Comme pour le NLMS, nous avons introduit une
constantec, qui évite des divisions par de tres faibles
0 9 g 8 = o(nx(n— N) + N (16)

valeurs de la varianceg(n). L'utilisation de I'erreur de Aa,(n-1) +c

rédictione(n) au lieux(n) dans (8) est importante pour . _ N °
predi . : En utilisant (14) ou (15), la complexité des cadoué
la vitesse de convergence car elle introduit un

blanchiment du signat(n) dans la génération du gain :tzlr%?ircl)tr?rlr_]; | Fz)rﬁtionfg ?(S)t oizNa mlél;[épgfaé'roitﬁn :?r .
d’adaptation [8,10]. -Lalg propose, app g yp

La variancex(n) est estimée récursivement par:



NLMS a convergence rapide (noté FNLMS) est résumé Le gain d’adaptation de I'algorithme NLMS, avec la

comme suit : condition de stabilte O<u<2 | est
Initialisation: ¢,(0=¢6,0=h,0=0, y, 0 =1, approximativement donnée par:
a0 =r,0=E,r,0=0 Cums(N) = ——Lx(n)  (18)
Génération de: e(n) No,
r(n) = A,r,(n—=1) + x(N)x(n 1) En uti_Iisant les _approximatior)s (17), le gain
d’adaptation de I'algorithme proposé est :
fo(1) = Aty (N=1) +x° () ./
Crnms (M) = = x(n)
- rl(n) A C
a(n)=—+"— NoZ| 1+ +_0
e(n) = x(n) —a(n)x(n-1) e
a(n) = Aa(n-1) +e*(n) - A Co

Gain d’adaptation : 1+ @a-A)N * No?

S () _ e(n) La comparaison du gain (19) avec celui du NLMS
N =| Aay(h-D+c, (18), montre que la condition de convergence pour
c(n) & (n-1) nouvel algorithme est donnée par:

N
Version 1: 0< y H c <2 (20
_ _ X(n)e(n) 1+ +—°
o(n) =c(n)x(n N)*’m @-A)N No?
GE Cette inégalité est toujours vraie poQr< <2 .
N (n):1+ N Do D’aprés (20), le pas d’adaptation implicite du neluv
(=) algorithme doit étre choisi selon la relation sunte:
Version2: v(n) =¢C, (n)x(n);
" Henws = K (21)
_ 1 A Co
1-Y v(n—i+1) @1-AN  No;,
= Figure 1 représente le pas d'adaptation (21) eatifmm
Filtrage: du facteur d'oublir et pour différentes valeurs d¢

Ces courbes montrent que le pagsy.ys décroit
_ ~ rapidement pouir proche de 1 et par conséquent, le
hy(n) =hy(n=1 - pey My (M)Cy(n) facteura doit étre convenablement choisi, surtout pour
Notons que nous avons introduit une constante |es taillesN faibles, pour éviter des dégradations liées a
supplémentaire pour mieux controler la stabilité dein pas d’adaptation tres faible.
I'algorithme. *
L’analyse théorique de la convergence de¢ .4l
algorithmes NLMS et MCR est un probléme asse:
difficile. Pour trouver la condition de stabilité ciouvel
algorithme, nous allons utiliser la condition delslité
sur le pas dadaptation p de lalgorithme NLMS§
obtenue dans [8]. Pour cela, nous supposons que " os
signal d’entrée est un signal blanc gaussien etautes

&y (n) =d(n) —hg (n=1)x (n)

ation Step:
o o
[e-]

7k

0.5

les variables de I'algorithme ont atteints leurdeuss 0 02 g;fgemngpactfi CE 1
asymptotiques: . .,
sz Fig. 1. Courbes du pas d’adaptatian; =C, =1 and
am=r— (79) u=1
g, (n) =~ x(n) (17b) 3 Simulations
2 g%+¢ Dans toutes les simulations realisées, I'algorithme
1-4 ¢ ° proposé montre des performances en vitesse de
1 convergence et de poursuite de non stationnarités
W) :1_~T(n)x ") = NG (17c) meilleurs que celles de l'algorithme NMLS. Laurg
QWX I+ 2 montre les résultats obtenus pour le NLMSSH&F
)'Ofla‘)')"'% (lalgorithme MCR numériquement stable) [6] et

I'algorithme proposé (FNLMS) pour lidentification
d'une réponse implusionnelle acoustique de taille



N=256 . Le Signal d’entré est une modéle AR d'ordre d(n)" power in dB
20. L’algorithme FNLMS — no prédiction correspond a 4y
cas ou l'erreur de prédictiogln)=x(n) , Ces résultats ok
montrent que méme le cas extréme d’'un algorithme sa @ % \ L4 NLMS
prédiction, l'algorithme proposé FNLMS est meilleur 5_40, FA ol (I EATRTEARLY | AV
que l'algorithme NLMS , = A, - TV K
60+ RITE Vi
0 i
Ry 80} FNLMS
20 % L . 1 . .
0 2 4 6 8 10
(%4 NLMS .
G40 W’MW lterations < 10°
'5'0;_60 Fig. 5. Comparaison des performances du NLMS et du
z FNLMS - no prediction—" FNLMS avec un signal de parole et un filtre de taille N=1500.
FNLMS — —
80F n FNLMS: A =09985 NLMVS : =1
80 YA A UL YR A AL HnLms
100 _ SFTF , ‘ | 4 Conclusion
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 ; .
lterations < 10° Nous avons présenté un nouvel algorithme pour le

Fig.2 Résultats pour le NLMS, SFTF et FSNLMS pour un
signal AR(20) and N=256. FNLMS: A = 099. FNLMS — no
prediction: A = 0.8 SFTF: A = 0.9987NLMS : py s = 1

Figure 4 présente les résultants obtenues dareslde
la poursuite d’'une réponse impulsionnelle variahke.
variation artificielle est réalisée par la muligaltion du
signal écho (bruit USASI filtré) par un gain vai@ab
(figure 3) . Ces résultats montrent la supériode

filtrage adaptatif, obtenu par simplification d’'un
algorithme MCR, dont la complexité des calculsl@st
méme que celle de I'algorithme NLMS. Cet algorithme
montre de meilleures performances en vitesse de
convergence et en capacité de poursuite que
I'algorithme classique NLMS.
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