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RESUME

On présente dans cette communication un algorithme
calcul des m coefficients d'un filtre
transverse adaptatif. La méthode proposée se distingue
des solutions habituelles
rapides, LMS) par 1l'incorporation d'une
priori permettant de
probléme,

raisonnable

rapide pour le

(moindres carrés récursifs
information &
solution de ce
tout en gardant un volume de calcul
(0{11m) & 0(1Tm) par récursion). Une bonne
stabilité numérique est obtenue par réinitialisation

stabiliser 1la

périodique, sans augmenter la complexité.

SUMMARY

A new fast algorithm for fixed - order transversal
filter adaptive estimation is developed in this paper.
The ill -~ posedness of the conventional least - squares
solution is faced by explicitly introducing an a priori
information about the solution, which is computed with
a fast exponentially weighted Kalman filter of
complexity O(1llm) to 0(17m). Good numerical properties
‘ periodically reinitializing the

algorithm without increasing this complexity.

are achieved by
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I-INTRODUCTION

De nombreux algorithmes rapides pour le calcul des
coefficients de filtres
1'identification de systémes & réponse impulsionnelle
finie, ont été développés ces derniéres années. Ce

sont essentiellement des méthodes récursives de calcul

transversaux, ou

d'une solution des moindres carrés, improprement
appelées "algorithmes de Kalman Rapide " (FKE).

Ces algorithmes ont un volume de calcul réduit
(0(5m) & 0(13m) par récursion, m nombre de coefficients

Mais leur wvalidité est reéduite
ou une solution des moindres carrés est
acceptable, c'est & dire quand la matrice normale
est bien conditionnée., Cette condition est
souvent remplie en égalisation, mais elle 1l'est moins

4 estimer). aux

situations
associee

en traitement de la parole et plus généralement lorsque
le signal d'entrée a un contenu spectral pauvre et
lorsque la sortie est fortement entachée de bruit.

Dans ce plutdét que d'effectuer

cas, une

"stabilisation" spectrale empirique en injectant un

bruit blanc supplémentaire & 1l'entrée [1]}, il vaut

mieux "régulariser" le probléme en incorporant une

information & priori explicite sur la solution. Ceci
peut se faire sous la forme d'une loi de probabilité &
priori: c'est l'approche bayésienne de Barraud [2] et
de Godard [3]qui conduit & une estimation par filtrage
de Kalman classique. Mais

calculs, 1lié & l'utilisation d'une équation de Ricecati,

le volume prohibitif des

en est le principal inconvénient.

Nous avons donc développé un nouvel algorithme
rapide exploitant les propriétés de décalage qui
existent entre les vecteurs d'entrée consécutifs.

L'équation de convolution discréte est complétée par
une équation d'état qui traduit la dynamique de la
Le modéle d'état résultant étant constant,
il est aisé de mettre & jour le vecteur-gain par des
equations de Chandrasekhar au lieu de Riccati.
L'algorithme proposé présente les avantages
-d'un volume de calcul réduit ( O{(1lm) & 0O(1Tm)

1'a priori),

récursion.

selon

de double
temps et en ordre a 1'initialisation,

-d'une absence de problémes récursion en
-et d'une possibilité d'adaptativité par pondération
exponentielle des observations.

L'étude du cas nonstationnaire montre qu'une
pondération exponentielle des données ne suffit pas &
assurer 4 la fois 1l'adaptativité de la méthode et 1la
stabilité numérique. Il est préférable d'introduire
dans les équations d'état un modéle explicite de la non
stationnarité.Mais ceci a pour conséquence d'augmenter
volume des calculs. La méthode
proposée offre un compromis acceptable entre vitesse de
convergence initiale, adaptativité, stabilité et volume

des calculs. Les exemples de Rabiner et Marple sont

sensiblement le

utilisés pour effectue} en simulation une comparaison
entre notre méthode et celles des
(algorithme de Marple [11],FTF [10]),
stochastique (LMS).

moindres carrés
et du gradient

II-CAS STATIONNAIRE

On veut calculer les composantes d'un vecteur E*
représentant la réponse impulsionnelle finie du systéme
inconnu.

* * * *
1§ S P S L (1)

La sortie du systéme est supposée donnée par

m-1
y(i) = 3 B*()x(i-k-1) + b(i) i=1,2,... (2)
k=0
ol x{i) est le signal d'entrée et b(i) un bruit additif
non corrélé (avec x).L'ordre m du modéle est fixé a

priori et choisi suffisamment grand pour assurer la
validité de (2).Dans cette partie, g* est
supposé invariant.

toute
L'erreur & l'instant i est

e(i) = y(1)-[x(1) ... x(i-m+1)]h(i) (3)

Les solutions habituelles consistent & minimiser un
critére quadratique de la forme
i
J(i)= X
k=1
Ce qui conduit & résoudre wun systéme d'équations
normales [1,6,10,11,12] qui mal
conditionné lorsque par exemple, l'entrée est & contenu
spectral limité [4].Pour stabiliser le probleme, on le
regularise en introduisant une information explicite
sur la solution [2,4], sous forme bayésienne.

(k) ()

peut &tre trés

fl

{ } Eo E{(E_Eo)(é_ﬁo) t} = HO (5)
} 9 E{b-b.} =Ty ‘Sij E{E Et} -0

E
E iPj

i}

1o 15

On est donec conduit & minimiser un critére modifié de
la forme
i
J(i) = (-h)* 7t (beny) + X
k=1

r, re? (k) (6)

La solution est alors obtenue par filtrage de Kalman
[2,3].Mais le défaut des
qu'elles n'exploitent pas les

équations de Riccati est

propriétés d'invariance
par translation d'une convolution. Pour y remédier, on
définit le vecteur étendu & n composantes (n fini ou
infini):

H, = [0,%

t
=i =i hm—l e ho 0 n—m—i] (1)

et on considére le vecteur d'entrée global

X = (X_paqX peee Xgeor Xpop)® (8)
Le probléme peut alors &tre décrit par les équations
d'état:
t
Higg = Dtﬂi (9)
y(i) = X*H; + by (10)

D étant 1l'opérateur de décalage.




485 41:;:;;//

IDENTIFICATION ADAPTATIVE DE REPONSES IMPULSIONNELLES FINIES
PAR FILTRAGE DE KALMAN RAPIDE

Auteurs : Amrane HOUACINE et Guy DEMOMENT

15—

L'estimation récursive de la solution peut &tre obtenue
par un filtre de Kalman :

Hy,, = DUH; + K;(ry )" Ny(1)-X*Hy) (11)
ry = XtPiX + Ty (12)
S i
K; = D'P3X (13)
-l t
P; 3 = D'PyD-K;(r; )77K; (14)
Avec les conditions initiales :
Hy = [h, O ... O]
To = Kzoz + rb‘ (15)
Ko = D*PX
Do o
by =
o} 0

Il peut paraitre surprenant que, pour réduire le
volume des calculs, on commence par augmenter de fagon
importante les dimensions de 1'état. En fait, & chaque
le nombre de

récursion, coordonnées non nulles du
vecteur-gain restera égal & m.De plus, ce nouveau
d'état étant invariant (D et X constants) et &
bruit stationnaire, on peut remplacer les équations de
Riccati [12,14] par des équations de Chandrasekhar, ce
qui, au bout du compte, permet d'obtenir un algorithme
de complexité O(m) par récursion. Un autre avantage
des équations type Chandrasekhar est qu'elles
permettent d'aboutir naturellement & des algorithmes en

racine carrée.

modéle

Une meilleure stabilité est ainsi

obtenue.
s'écrivent (voir annexe)

Les équations d'estimation

sous la forme :
t
Vi1 =Y X
Wiy = Mjgvsg

M= Mgy o+ g (g q) Thwgn® (16)
Ky =Ky + D75 Wi

E S T S & T R E

¥y = DMKy (g )Ry

Avec des conditions initiales supplémentaires sur Y; et
M; dépendantes de la factorisation de dP; (voir anhexe)
soit :

t
dPy = Y MY

ooto (a7)

M, étant une matrice carrée (c,c) et Y, une matrice

(n,c) et ¢ rang de la matrice dP,.

Une écriture condensée de l'algorithme est possible
en ne faisant apparaltre que les parties intervenant

effectivement & chaque récursion dans le calcul. On
définit :
t
By = (g g Bpgooee Bog) (18)
ki = (kg g ky 5 on tm—l,i) (19)
% = (%5 py1 -0 %g) (20)
. - t t 4t t
Ona : H; = (0 %i Qtn_ i) (21)
Ky = (0441" &5 “ O'pposoa) . (22)
X = (X_py1ee Xiome1Xi © ¥141-° - Xpop) (23)
Soit §; la matrice (m+l,c) telle que :

t oo

t
i c,n—m—i—l] (24)

Yi=[oc,i S

L'algorithme s'écrit alors :
Yi-1 =

¥j1 =
- t

Myo= Mgy o+ wy p(rs ) "y

(25)

Et 1l'estimation du vecteur réponse impulsionnelle est
faite suivant 1'équation :
Bip = By + Ky(rg) “Hy()-x;%ny) (26)
Le volume des caluls dépend de la factorisation de
1l'inerément dP, .Le calcul du vecteur-gain necessite:

3em + 2¢2 + &
3dm + 2c2

multiplications/récursion
additions/récursion.

Exemples en simulation: On -identifie une réponse
[1,12],
d'une entrée bruit blanc, d'une entrée filrée par un
filtre & [1,12] et d'une entrée non
stationnaire (chirp)
x(i) = sin( z 7 i / m) La qualité de
1'estimation est mesurée & chaque récursion par le

impulsionnelle de m = 7 points dans le cas
25 points
aﬁgc 2=0,0k.
critére Q;:

Q; = 10.Logyol(h - hy)¥(h - hy) / n'n) (27)
nous observons dans les trois cas une convergence trés

rapide.
d'une information a priori assure la

On vérifie bien de plus que 1l'introduction
stabilité de la
solution et procure de ce fait, un avantage évident par
rapport aux solutions des moindres carrés.

0.06

LU SN
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a ™~
, N
-24.200 YA
b‘—"%_ A oy pA "
~, SN
-30.09{ S
1 200
fig. 1 - Cas d'une entrée bruit blanc, sortie bruitée

.avec un rapport signal/bruit de 10 dB.
(erreur obtenue avec l'algorithme [11]:-22,4 dB).
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i
J(1)=(-h ) ML (a-p)+ T o8P r L) (28)
0.43 , kel
Ou en multipliant par s™*:
~-6.38 ] i
I (1)=(hBo) b7 [T, THbhg)+ X s7F mleB(k) (29)
k=1
Le probléme revient donc & minimiser & chaque instant i
un critére:
-18.00 .
i
I (1)=(n-ho)* Mo o “Haho)+ T 578 o teBx) (30)
"23.56 k=l
~80 Avec 4 chaque instant i la condition initiale
1
Mo =st I, (31)
B 2
fig. 2 -Cas d'une entrée filtrée, sortie bruitée avec

un rapport signal/bruit de 20 dB. L'algorithme de
Marple [11] et le FTF [10] divergent nettement dans ce
cas.

20.67

0.00

-21.00

-36.57

1 ‘ 200

fig. 3 -Cas d'une entrée

bruitée avec un rapport signal/bruit de 20 dB.

non stationnaire, sortie

IIT-CAS NON STATIONNAIRE

cette fois &
impulsionnelle qui

On cherche identifier une réponse
varie au cours du temps avec des
variations lentes par rapport au pas d'echantillonnage.
La méthode précédente n'est plus du tout adaptée au
probléme puisque le vecteur-gain y converge rapidement

vers le vecteur nul. Une idée trés répandue consiste &

tenter de concilier convergence initiale rapide et
adaptativité en effectuant une pondération
exponentielle des données.

Pondération exponentielle des données: Cette

technique consiste & réduire l'effet des observations
les plus anciennes dans le critére d'optimalité
[5,6,7T]. Du fait de 1a simplicité de sa mise en

ceuvre, elle présente un intéré&t certain vis-i-vis des
techniques de fenétres glissantes [13].

Le critére d'optimalité correspondant s'écrit

son tour &tre
avee

Ce probléme peut a résolu par un
filtre de Kalman, la difficulté d'un
changement de conditions initiales & chaque récursion.

Cette difficulté peut

mais

étre levée par utilisation de

méthodes du type Chandrasekhar-dual [15]. La démarche
serait la suivante:
1 - Calculer, par une méthode du type chandrasekhar

pondéré (voir annexe), la solution qui minimise le
critére:
i
I(D)=(a-h)® M, Habg) + T s L) (32)
k=1

2 - Calculer la correction necessaire, par une méthode

du type Chandrasekhar-dual pour tenir compte de
1'évolution paraliéle de la* variance du bruit
d'observation et de la covariance a priori

-1
To,i =5 Oo-

étape nécessite des

Malheureusement, cette derniére
calculs de complexité O(m.i) par
récursion ce qui en interdit

algorithme dont 1la compléxité

1'emploi dans un
est limitée a O(m)
volontairement.

La principale différence entre notre approche
bayésienne et les méthodes existantes, est qu'elles
minimisent des critéres de la forme J"(i) avec

Ho,i =Ho ou II O‘l = 0. Lorsque s#l, l'équilibre
entre information a priori et information apportée
les observations est

par
rompu, et la pondération
exponentielle a alors pour affet d'aggraver le mauvais
conditionnement des équations normales [1k].

Solution de compromis:

L'approche Bayésienne avec

pondération exponentielle des données ne permettant pas
l'exigence de complexité O(m), wun
entre initiale,

de satisfaire

compromis vitesse de convergence
stabilite

correction du

complexité, adaptativité et consiste &
1'étape de type

Chandrasekhar-dual par une réinitialisation périodique

remplacer

de 1l'algorithme du type Chandrasekhar pondéré, avec une
en fonction du degré de
non-stationnarité du systéme.

période choisie a priori

Formulation de 1l'algorithme adaptatif: Les
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équations correspondantes 4 1'algorithme type
Chandrasekhar pondéré (voir annexe) peuvent &tre 2.24 FTE
écrites sous la forme reéduite:
Xi-m
ioy = 510
X5
Wil =M g5
Mpo=s(Myy + g g(ryg) Thwy )
i =Tj) *¥1¥ 5 (33) -20.00
0 ki
= * 85 ¥y
ki 0
, 9]
§; =8 ‘[k ](ri)'l vig® 33'33——".
ky 1 200
Etape de réinitialisation & 1l'instant k: fig. 5 - Cas d'une entrée bruit blanc, sortie bruitée
avec un rapport signal/bruit moyen de 20 dB, h; ,1=ahy,
ke = I{ Xy a = 0,99.
T = X kk
0 IV-CONCLUSIONS
8 = [ a E'] (34
ky L'étude précédente montre qu'il est possible de
—s/rk o] 0] ] développer des algorithmes récursifs de complexité O(m)
My = o -1 o} pour l'estimation des coefficients de  filtres
0 0 1 J transverses, par une approche différente de {10] ou
_ [16], le principal avantage est que 1'information a
a et a' sont les vecteurs définis lors de la priori necessaire & une Dbonne stabilité, est
factorisation initiale (voir annexe). naturellement incluse dans la formulation du

La pondération exponentieile augmente les calculs de
e multipl./récursion seulement.
nécessite 2m multiplications supplémentaires.

La réinitialisation

Exemples en simulation: On reprend le méme exemple
que dans le cas stationnaire, mais avec une réponse
impulsionnelle variant dans le temps, suivant le modéle

oll u; est un bruit blanc.

hjsp=2aby+buyy

4.20
0.00)

-18.00
~23.90
1 200
.fig. b -Cas d'une entrée bruit blanc, sortie bruitée
avec un rapport signal/bruit de 20 4B,
hij,1 = hy + bu;, b=0,001.

probléme.L'étude du cas non stationnaire montre qu'une

pondération exponentielle des données ne suffit pas,

A

’lorsqu'on maintient 1'exigence de complexité, 3 assurer

a la fois l'adaptativité et la stabilite.
consiste {8], a
réinitialisations périodiques.

Un compromis

comme dans effectuer des

V-ANNEXE

Les équations de filtrage de Kalman pondéré appliquées
4 notre modéle peuvent s'écrire, [14], sous la forme:

Hi,y = DU + K;(ry )7Hy(1) - x*Hy) (a1)
r; = XtP X + Ty (a2)
K = Dtp, iX (a3)
5 _ <t —lK t) (ak)
Piyl = s(D P;D - K;(r 077Ky a
On définit les incréments:
dPl = Pi - Pl 1 (aS)
aK; = K; - Kj (a6)
dr; =1y - Ty, (a7)
dPy,, = sD¥aP;D-sK; (ry) 1K, %+s Ky 4 (r;_1)71K; 1 (28)
dr; = K dP; X (a9)
dK; Dth X (a10)
On définit:K,; = Ky (ry)™t (a11)
Kgi1 = (& - " ak, ICT . 3
dKg; = Kgy - ggl_l —(D - KgiX¥)aPiX(r; ;) (a12)
Soit, en remplagant (all) et (al2) dans (a8):
ap;,; = (Dt - _g gt]s[dp + aP;X(r; )7t xtap,t) (a13)
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= Y5 My 1Y; lt et en remplagant

dans (al3), nous obtenons Y et M telles que:

APy, = Y1M1Y1

D'oli les équations type Chandrasekhar "pondéré":

En écrivant que dP;

\

K; =K; 1 +D ty, {-1Mi1Yio1 X *x (alk)
My = s(M;_3 +tM1 ~1Y lx(r )7 x ¥y Miog £y (a15)
ry = %-1 + XY oMy i % 17X (216)
Yy = DMy - Kylrg) XYY (al?)
Initialisation de l'algorithme: L'étape

d'initialisation est essentielle dans le développement
d'un algorithme

conditionne le

du type Chandrasekhar puisqu'elle
par le type

La factorisation de

calculs
d'information a priori introduite.

volume des

1l'incrément dP; n'est pas toujours simple. On
considére le cas important ou:
qos'm+l qls_m+2 ...... 0
qls"m+2 qos_m+2 ...... 0
Uo = : (a18)
Qe vrrroveennn cevesQg
On définit la matrice P:
Do ©
Po = (8.19)
ot o
et le vecteur E% (o k, s/r ) (a20)
Soit :dP; = (sD'PD - P ) - KK, © (a21)
On définit les vecteurs:
a = (qol/2 (-m+l)/2 5 . . o)t (a22)
b = (0 Qs -m+2 75 O)tqol/Z S(mfl)/Z (a23)
a'= (0. . .O(sq )l ) (a2h)
b' = (0 qpy - . 1 )% -1/2 gl/2 (a25)
dP, peut s'éerire sous la forme
t t
dP; = KK, t-aa -abt—bat +a'a’ +a "b't4b'a’ (a26)

a

On aboutlt ainsi & une factorisation avec 1l'ordre

= 5, soit: dPy = SMS. ¢ (a27)
Avec: S,=(Fk, a b a' b') (a28)
-1 0 0 0 0
-1 -1 0 o
My = -1 0 0 0

0 0 +1 +1
0O 0 +1 0

S O O O

Dans le cas stationnaire,
Toeplitz et on a a'=Ja,
d'inversion de 1'ordre.

(s=1), I, est une matrice

b'=Jb avec J opérateur

Lorsque les composantes du vecteur réponse

impulsionnelle sont supposées a priori non corrélées,
soit q; = 0, i=l,...,m-1, La matrice ], est
diagonale (q,I dans le cas stationnaire). On arrive
alors & une factorisation avec 1l'ordre ¢ = 3, soit:

-1 0o o0 (a29)
MO = o -1 ©0
o 0 1
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