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RESUME

Cet article propose un algorithme de filtrage adaptatif du type
gradient, de la famille du LMS. Cet algorithme requiert une
charge de calcul plus faible que celle du LMS, tout en présentant
une capacité de poursuite des variations du systtme encore accrue
et une vitesse de convergence trés nettement améliorée. On en
prouve la convergence, et on donne les conditions pour qu'il
converge plus vite que le LMS. Ces propriétés sont illustrées par
des simulations de I'identification de I'écho acoustique de salle.

1. INTRODUCTION

Les progres de l'intégration des circuits aidant, on envisage
maintenant l'utilisation de filtrage adaptatif de grande longueur
dans de nombreuses applications. Cette grande taille pose d'une
part le probleme de la charge de calcul (on arrive aux limites de
ce que la technologie sait faire a coiit raisonnable), et d'autre part
celui du comportement adaptatif (vitesse de convergence et
capacité de poursuite des variations du systéme) qui est dégradé
dans ces conditions.

Ces deux considérations motivent la recherche d'algorithmes
ayant tout 2 la fois une charge de calcul faible et une
convergence rapide.

Une réduction de charge de calcul conséquente passe
obligatoirement par une recherche d'algorithmes en blocs
efficaces, qui ne soient pas liés a l'utilisation de blocs trop
longs, ceci a cause des problemes de délai et de mémorisation.

Une premiére voie est ouverte par la disponibilité (récente)
d'algorithmes de filtrage rapide en fréquence ou la taille du bloc
est indépendante de la taille du filtre [1]. On peut alors reprendre
les équations du LMS, les réécrire vectoriellement, utiliser la
FET comme intermédiaire de calcul, et choisir un pas
d'adaptation dans le domaine fréquence adapté a I'énergie du
signal qui s'y trouve. L'algorithme ainsi obtenu (MDF) nécessite
peu de calculs, converge vite, et offre beaucoup de flexibilité vis
2 vis de la taille de bloc. Cependant, il poursuit relativement mal
les variations du systéme: le filtre reste fixe durant toute la durée
d'un bloc, et 'algorithme d'adaptation "court” apres le systéme
tel qu'il était au bloc précédent. Cet algorithme a éié publié
simultanément par différents auteurs [2,7], et sert de référence
pour ' algorithme proposé ici.
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Une autre possibilité est apportée par une nouvelle
formulation par blocs de l'algorithme LMS [3] qui permet
d'écrire un nouveau critére par bloc qui est la minimisation de
I'erreur qui aurait été fournie par le LMS durant un bloc de N
sorties. Ceci correspond (fictivement) 2 faire fonctionner un
algorithme LMS durant N échantillons, et a raffiner le résultat
du gradient stochastique par un gradient exact portant sur
I'ensemble des N demitres erreurs observées. L'algorithme
correspondant (NBLMS) présente les mémes caractéristiques que
le MDF, avec des capacités de poursuite accrues.

Ces différents points sont illustrés par différentes simulations
(LMS, MDF, NBLMS), dans le cadre de I'identification de I'écho
acoustique d'une salle d'audioconférence: Une non stationnarité
du systeme est simulée par le mouvement d'un réflecteur.

2. LE LMS ET SA VERSION EN BLOCS

Nous utiliserons les notations montrées sur le filtre adaptatif
de la fig.1, le plus souvent sous la forme des notations
vectorielles suivantes:

H_ : vecteur des coefficients a l'instant n

X, : vecteur des L dernieres entrées

L: taille du filtre

N: taille de bloc (on regroupera parfois les calculs
correspondant A N sorties successives du filtre)

On supposera par ailleurs L = N.K

[X_n = (X, X;.1» - XpN41) 1a matrice composée des N
derniers vecteurs d'entrée

E : vecteur des N derniéres erreurs du LMS

Y, : vecteur des N derniéres sortics de reference

Tous ¢es signaux sont supposés réels.
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fig.1 : Principe d'un filtre adaptatif référence
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d'erreur
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2. 1. LMS
Avce les notations ci-dessus, Ialgorithme LMS s'écrit:
Hy=Hy + pXe(n) '0))
em=y(n)-X H, @)

e(n) est appelée erreur a priori, car elle fait intervenir le filtre 3
I'instant n, avant adaptatation. Lorsque le signal d'entrée est non-
siaiionnaire, on choisii un pas d'adapiaiion u(n) qui dépend du
temps, de la maniére suivante:

- , O<a<?2
X, X, 3)

o < 2 est nécessaire pour la convergence, et I'on choisit
souvent o, =1, choix qui annule l'erreur a posteriori [5] (erreur
obtenue en reportant H, ., dansleq.(2))

2.2. FELMS (Fast Exact LMS)

En filtrage fixe, une réduction de charge de calcul s'obtient
toujours en regroupant les calculs correspondant a plusieurs
sortie successives du filtre [1]. Il en est de méme en filtrage
adaptatif, et de nombreux auteurs ont proposé de réécrire les
¢quations de I'algorithme LMS d'une maniére vectorielle, ce qui
fait apparaitre les équations d'un filtre fixe [9]. Une réduction de
la charge de calcul est alors possible, en utilisant par exemple
des techniques de FFT [2]. Cependant, I'algorithme ainsi obtenu
a un comportement adaptatif détérioré par rapport a I'algorithme
initial, au niveau de la vitesse de convergence et de la capacité de
poursuite. C'est pourquoi nous avons proposé en [3] un
algorithme en bloc qui permet une réduction de la charge de
calcul, tout en gardant exactement le méme comportement
adaptatif que le LMS dont il est dérivé. Nous en fournissons ci-
dessous les équations, sans démonstration:

uin) =

t
E =G, (Y, - X HoNe) @
Hn+1 = Hn—N+1 tu Xn En ©)
O G est défini de Ia maniére suivante;
G, =(+uS)" ©)

avec Sn une estimée de la matrice d'autocorrélation
triangulaire inférieure:

i 0 0 . 0]
s;(n—=N+2) 0 . . 0
S,=|8(n~N+3) s5;(n—N+3)
5,1(n) S, ,(n) si(n) O
et s;(n)=X X __., =12 N-1

Le terme t)_(ﬂ H, N4 correspondant a un filtrage fixe, les
techniques décrites en [1] s'appliquent, tout comme celles 3 base
de FFT [2] Une évaluation précise de la charge de calcul
correspondante peut se trouver dans [3], montrant qu'une
reduction substancielle peut &tre obtenue par rapport au LMS,
d'autant plus notable que N est grand. L'important pour ce qui
suit est que cet algorithme fournit un vecteur d'erreurs E quiest
strictement identique a celui qui aurait été fourni par le LMS, et
que cette erreur est fournie par une équation linéaire (4).

3. L'ALGORITHME PROPOSE (NBLMS)

Mathématiquement, l'algorithme que nous proposons
minimise le critére suivant:

Ty et = (BN ®

ou E_ estle vecteur d'erreur qui serait fourni par un LMS avec
la mé&me initialisation. Son fonctionnement sera donc éqnivalent
a celui d'un LMS a l'intérieur d'un bloc de N données, alors que
le filtre servant d'initialisation pour le bloc suivant sera celui
minimisant la somme quadratique des N erreurs précédentes
issues du LMS.

3.1. Dérivation de l'algorithme

Comme E_ est fourni par l'eq.(4) en fonction de Ho N+1
précédent, on développe:
1 ®
Jowa = ]_V_(I[Gn),n][Gn}ln] - 2‘[GAK1][GA-Xn]Hn—N+l

n

+' Hn-N+l ’[Gn Xﬂ ][Gn Xﬂ ]Hn-N+l )
dont le gradient est fourni par:

A 2¢
V=-=[GX,]E,
N

(10)

L'algorithme de descente du gradient (qui est donc appliqué ici
une fois par bloc) sera donc comme habituellement:
an

u A
H.,=H_y, "‘fv

L'ensemble de l'algorithme NBLMS est donc résumé comme
suit:

G, =[us, +1]"

(12)
En = Gn[Yn —Xan—-NH]
a3
Hn+1 = Hn—N+1 + -LL-E- -znthEn
N (14)

3.2. Charge de calcul

L'algorithme ci-dessus a une forme trés voisine a celle de la
formulation par blocs du §2.2, la différence résidant dans une
multiplication supplémentaire par th dans le calcul de la mise 3
jour des coefficients du filtre Les techniques décrites dans [3]
pour évaluer la charge de calcul du FELMS s'appliquent donc
directement. Nous résumons les résultats ci-aprés, pour une




longueur de filtre telle que N soit une puissance de 2: L =N.K =
2"K:

Les cocfficients de la matrice S se calculent récursivement, et
GE, ,quiestla muitiplication du vecteur E  par l'inverse de
(I+uS)) s'obtient tres simplement par substitution, puisque cette
matrice est triangulaire inférieure

Le filtrage fixe (13) se calcule par une FFT de longueur 2N,
dont les coefficients fréquenticls entrent dans des filtres
complexes de longueur K, suivis d'une FFT inverse. Si tous les
signaux considérés sont réels, et si la FFT est calculée par
l'algorithme "split-radix", le NBLMS demande un total de:

2(L/N)(n+2) + 2N + 3n - 9 +6/N multiplications

2(LAN)Bn+2) + (/2N +9n - 19/2 + IJ,L/N2 +12/N additions

par point de sortie, ce qui correspond 2 une charge TOTALE
de calcul (multiplications plus additions) réduite d'un facteur 4
pour un filtre de longueur L=1024 ¢t une taille de bloc N=128.

3.3. Coherence avec le LMS -

Ce gain en charge de calcul acquis, nous allons maintenant
donner les conditions suffisantes pour que l'algorithme obtcnu
converge plus vite que le LMS.

Dans une premigre étape, nous supposerons le signal d'entrée
stationnaire, et le filtre assez long on aura alors si(n) =s;, el sy
= tXn.X n - On se placera également dans les conditions ou
T'erreur a posteriori du LMS est annulée (cf §1), soit pusy = 1.

La structure du NBLMS assure que, a l'intéricur d'un bloc,
cette propri€té est vérifiée' et que Hy ;. bien que jamais
explicitement calculé, annule l'erreur a posteriori € . Nous
allons maintenant montrer que cette propriélé est partagée par le
filtre calculé par le NBLMS pour initialiser le bloc suivant:

Soit €'y cette erreur. D'apres (5), on a:

r '
en =YW XkNH(kH)N

!
=Y — X (Hy + Es Xow'GwEw)
N 1%
choisissons pp/N = W, il vient alors:

e = € - WXy Xin'GEpy

(16)
Comparé au LMS, le NBLMS garde donc les méme propriétés
A l'intérieur dun bloc, et permet d'annuler une deuxiéme fois
l'erreur a posteriori tout en allant dans la direction du minimum
correspondant au critere (8).

3.4. Convergence

Reprenons les équations d'adaptation du NBLMS et la
réécriture en bloc du LMS donnée en (12-14). Nous allons
montrer que 1'écart par rapport au filtre optimal converge plus
vite pour le NBLMS que pour le LMS. Soit 'écart

AH =H, - Hop,
1l s'écrit, pour le NBLMS:

an

AHMPLMS (18)

Hy o = Hop 2 X GG Y, = X H, ]
=AHZTY

ALK GG [V, = X Hy = X Hop+ X H,,
=\ —%z,'Gnan,)Mff’ﬂf

+ %z:c,cn[n -X.H,]

et de la méme mani&re, pour le LMS, on obtient & partir des
équations de sa version en blocs (FELMS, décrite en § 2.2 ):

IMS t LMS (19)
= (1 - u XnGan)AHn—N-H

+u'X,G, [Yn - Kﬂllﬂl”]

Nous nous plagons sous les méme conditions que dans le
paragraphe précédent, en supposant que p1<<1, ce qui se traduit
par G ~I-puS Si l'on suppose de plus l'indépendance des
variables suivantes: la suite des erreurs engendrée par le filtre
optimal; le vecteur des données; et les écarts des coefficients H -
H opv> Ot peut montrer les résultats suivants:

-Les normes des écarts des solutions du LMS et du NBLMS
avec l'optimum sont du méme ordre de grandeur a la
CONVvergence.

-Le NBLMS converge plus vite que fe LMS si la condition
suivante est vérifiée:

.____u—__... < u < ._4_&.._
SHp £ 5

1+ ps, — (I+ uso)
Cette condition est obtenue en écrivant que le rayon spectral
des matrices intervenant dans les récurrences (18) et (19) est plus

petit dans le cas du NBLMS. Comme on sait par ailleurs que le
LMS converge [6], cette condition est suffisante.

nt+l

AH

(20)

4. SIMULATIONS

4.1. conditions de simulation

Ces algorithmes ont été programmés pour l'identification
d'une réponse impulsionnelle acoustique, mesurée dans une salle
réelle (durée de la réponse: 128ms, frequence d'echantillonnage:
16 kHz) avec un mouvement d'un réflecteur durant I'expérience,
ce qui rend le systéme non-stationnaire. Une courbe de
convergence comporie donc une convergence initiale, suivie
aprés environ 13000 echantillons (0.8s) d'une période de
croissance de l'erreur diie & la poursuite des variations du
systeme, et pour finir une deuxi®me convergence. Le signal
d'entrée est un bruit A spectre semblable 2 la parole (bruit
USASI). Un bruit blanc est rajouté en sortic du systtme, de
rapport S/B égal 2 40dB. Le systeme est modélisé par un filtre de
longueur 1024, avec des blocs de taille N=128 pour le MDF
(LMS frequentiel-cf intro-) et le NBLMS.

" 4.2. convergence, systéme variable
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Les courbes de convergence dans ce contexte réalistc montrent
clairement que les algorithmes MDF et NBLMS convergent tous
deux de la méme manigre, et sensiblement plus vite que le LMS,
qui n'a pas eu le temps de converger complétement avant la
période de poursuite. Le comportement du NBLMS est par
ailleurs plus "liss¢". De plus en période de variation du systéme,
on voit clairement que les qualités de convergence rapide du
MDF ne garantissent pas une poursuite satisfaisante du systéme,
moins bonne en tout cas que dans le cas du NBLMS.

4.2. erreur de poursuite

Afin de quantifier ces propriétés de poursuite, nous avons
placé en sortie du systéme & modéliser un gain qui varie
linéairement de 1 & 2 entre les échantillons 26112 (1=1.64s) et
39168 (1=2.46s) [8]. La variation du systéme étant linéaire, les
deux courbes d'erreur du LMS et du NBLMS montrent un palier
horizontal durant ce mouvement. Le NBLMS améliore ce palier
de prés de 5 dB par rapport au LMS.

5. CONCLUSION

Nous avons présenté un algorithme -NBLMS- élaboré a partir
du LMS, qui demande moins de calculs que le LMS, converge
sensiblement plus vite, et poursuit mieux les variations du
systéme & modéliser. Par rapport a l'implantation fréquentielle du
LMS ou le pas d'adaptation est choisi 2 chaque instant en
fonction du contenu de chaque bande de fréquence (MDF),
'amélioration se situe au niveau poursuite, le prix a payer étant
une charge de calcul Rgérement plus élevée. Des tests ont par
aileurs €€ effectués avec des signaux de parole. Le MDF s'y est
montré plus géné par la non-stationnarité du signal que le
NBLMS, dont les performances (auditives) peuvent se comparer
a celles des algorithmes de moindres carrés récursifs, et ce avec
une charge de calcul un ordre de grandeur plus faible.
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fig.2 courbes de convergence en présence d'une variation du fig.3 poursuite des variations linéaires d'un syst¢me. Le plateau
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systéme a modéliser. La premidre zone est la convergence,
la deuxiéme une zone de poursuite, suivie d'une re-
convergence. a)LMS b)NBLMS c¢)MDF
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