QUATORZIEMME COLLOQUE GRETSI - JUAN-LES-PINS - DU 13 AU 16 SEPTEMBRE

Identification adaptative en blocs a Structure Prédictive:
Applications & I’Annulation d’Echos Acoustiques

A. Perrier , E. Moulines et

J. Prado

ENST, Télécom Paris, Département Signal, 46 rue rault, 75634 Paris Cedex 13, France.

E-mail: perrier@sig.enst.fr, Fax: 1 45887935.

RESUME

Dans cette contribution, nous présentons deur nouveaur
algorithmes de type Quasi-Newton par blocs, fondés sur
la factorisation de linverse de la mairice de corrélation
d'un processus AR. La complezité de cet algorithme est
marginalement supérieure d celle du LMS. Nous présentons
ensuite une version équivalente & un algorithme Newton-
LMS (adaptation échantillon par échantillon), utilisant les
wdées développées dans [1]. Des simulations préliminaires
démontrent que ces deuz algorithmes ont des caractéristiques
de convergence supérieures auz algorithmes LMS et BLMS,
pour des entrées corrélées stationaires ou non-stationaires

(parole).

1 Introduction

L’annulation d’échos acoustiques est un probléme qui se
pose dans un grand nombre d’applications (téléphonie main-
libre, téléconférence...). Les difficultés essentielles rencon-
trées sont d’une part lides & la durée des reponses impulsion-
nelles des canaux acoustiques 4 identifier et d’autre part a
la nature des signaux & traiter.

Dans ce contexte, les algorithmes classiques s’avérent
inappropriés. En effet, les algorithmes de type LMS tem-
porel convergent trop lentement et ceux de type MCR sont
trop complexes (2, 3]. La convergence du LMS est princi-
palement affectée par la dispersion des valeurs propres de
la matrice d’autocorrélation du signal d’entrée. La méth-
ode utilisée généralement afin de s’affranchir de ce probléeme
est de blanchir le signal d’entrée sans toutefois recourir
une structure de type MCR ”standard”. Des exemples de
ce type d’approche sont les implantations fréquentielles du
LMS(4], les divers algorithmes & structures prédictives [5, 6]
oll encore des variantes simplifiées & prédiction de taille ré-
duite [3].

- Nous proposons dans cette contribution, un algorithme
par blocs de type quasi-Newton fondé sur la factorisa-
tion particulitre de l'inverse de la matrice de corrélation
des processus Auto-Régressifs : le Block Auto-Regressive
Normalized-LMS ou BARN-LMS. A la différence des algo-
rithmes & structure prédictive classique, le prédicteur est
estimé par bloc éliminant ainsi le couplage induit par les al-
gorithmes adaptatifs de prédiction et d’adaptation qui ren-
dent délicate D'utilisation de telles structures dans des sit-
uations pratiques. Nous présentons ensuite une version de
type "Nested-LMS”, exploitant les idées développées dans
[1]: cette version est équivalente & un algorithme Newton-
LMS (le filtre est adapté échantillon par échantillon et non
pas bloc-par-bloc).

Afin d’évaluer les performances de ces algorithmes, nous
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présentons quelques simulations préliminaires démontrant
des améliorations significatives de la vitesse de convergence
par rapport a des algorithmes LMS et BLMS.

2 Présentation du modele

L’annulation d’échos acoustiques est un probléme
d’identification adaptative d’un filtre & réponse impulsion-
nelle finie (RIF) modélisant le chemin d’écho -prenant
en compte, les réponses des transducteurs et de la salle,
réponses supposées linéaires-. Les signaux observés sont
d’une part le signal d’entrée du canal (mesuré en entrée du
systéme de diffusion), noté z(n) et le signal de référence,
noté, y(n) (mesuré en sortie du systéme d’acquisition).

Dans cette contribution, nous nous intéresserons prin-
cipalement 4 des implantations par blocs des algorithmes.
Les coefficients du filtre 3 identifier sont actualisés par
blocs de N échantillons (méme si la régle d’adaptation est
choisie de fagon telle 2 implémenter un algorithme LMS [1]).
Nous notons: L la longueur de la réponse impulsionelle
(supposée connue), h, = [h,(0),-,h,(L — 1)] les coeffi-
cients du filtre & identifier & Ditération s (instant sR) et
Ys = [Ysns- s Ysn+n—1]T le bloc courant des signaux de
référencel.

2.1 Algorithmes par transformées
Pour s’affranchir de la corrélation du signal d’entrée,
Papproche classique consiste 2 ‘normaliser’ le gradient
stochastique par un gain matriciel I' approximant Pinverse
de la matrice d’autocorrélation de ce signal. La formule

'Dans cette contribution, les vecteurs seront represen-
tés en caractéres minuscules, les matrices en caractéres
majuscules gras et ’exposant T désigne P’opérateur de
transposition.
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d’adaptation, dérivée de la version par bloc du gradient
stochastique, est alors de la forme:

hs+1 — h’s + }LI‘X‘.‘E‘* (1)

ol p est le pas d’adaptation, X, est la matrice Toeplitz de
filtrage L x N formés a partir des échantillons du signal
d’entrée,

z(sN) z(sN + N - 1)
X, = z(sN) (2)
z(sN—.LJrl) m(sN;L+N

et €, est le vecteur N x 1 des erreurs a priori:

e = fean, - evano1)T =y — Xk, (3)

Le probléeme principal consiste & trouver une forme du gain
matriciel T' permettant d’obtenir des algorithimes rapides
(de l'ordre de complexité du LMS). Dans les algorithmes
transformés par blocs, la matrice de normalisation I' est
décomposée de la fagon suivante

r =uvauT (4)

ot U est la matrice unitaire de transformation et A est la
matrice diagonale de normalisation. En appellant v, les co-
efficients du filtre dans le domaine transformé v, = UTh,
et Z, = UTX, la matrice des signaux d’entrée dans l: do-
maine transformé, la formule d’adaptation prend la forme
suivante

€=y~ XTh, =y, - 27y, (5)
Vig1 = Ve + NAZses

L’obtention d’algorithmes rapides est lié a P’utilisation
de matrices transformations particuliéres, permettant
d’évaluer le produit UX, sous forme d’une transformée par
blocs rapides (de type DCT ou DFT). Cette transformation
peut, dans certains cas, étre aussi utilisée pour évaluer les
N échantillons du produit de convolution XTh, de maniére
rapide.

Les performances de lalgorithme bloc par transformés
reposent alors sur la validité de I'approximation diagonale
de la matrice de corrélation du signal d’entrée dans la base
des vecteurs colonnes de la matrice U,

2.2  algorithmes 4 structure prédictive
(BARN-LMS)

Dans les algorithmes & structure prédicitve que nous con-
sidérons (BARN-LMS), I’approche utilisée pour approximer
Iinverse de la matrice de corrélation du signal d’entrée, est
fondée sur la factorisation particuli¢re de Iinverse de la ma-
trice de corrélation d’un processus autorégressif stationaire.

Supposons que le signal d’entrée soit un processus AR
d’ordre p, p < L. Cette hypothése est raisonnable dans
le contexte de I’annulation d’échos acoustiques car (1) les
tailles des filtres & identifier sont longues (de I'ordre de
quelques centaines de coefficients pour la téléphonie main
libre jusqu’a quelques milliers pour la téléconférence), (ii)
le signal de parole peut &tre raisonnablement modélisé par
un processus AR d’ordre 10 4 20.

Soient ar(l) 1 <k <l<peto?(l) 1<1I<ples
coefhicients de prédiction direct et les variances de prédic-
tion aux différents ordres I < p. L’inverse de la matrice de
corrélation peut se factoriser sous la forme :

r=aATp-la (6)

ou P est une matrice diagonale dont les coefficients sont les
inverses des variances de prédiction aux différents ordres

,o'(p)_z,a(p - l)—Z’ o ‘,0(1)*2] (7)

et A est la matrice triangulaire supérieure dont les I — p
premiéres lignes correspondent aux coefficients de prédic-
tion d’ordre p et les p dernieres aux coeflicients de prédiction
aux ordres inférieures :

P = diaglo(p)~%,- -

1 a9 -+ a 0 ... 0
0
0
A - (8)

1 ay ap
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L’algorithme associé & cette factorisation particuliére de
la matrice T' prend donc la forme suivante

Ye — Xirh« (9)
heyi = he+puATP 1AX e,

€, =

Par analogie avec les algorithmes par transformés, la ma-
trice de prédiction A joue le 1dle de la matrice de trans-
formation, et la matrice diagonale P le 15le de la ma-
trice de normalisation. Notons que si l'ordre de prédic-
tion est p = 0, lalgorithme proposé devient équivalent a
une version normalisée du LMS (i.e., le pas d’adaptation
est divisé par I'énergie du signal d’entrée). Cette structure
est aussi trés similaire aux algorithmes a structure blan-
chissante symétrique proposés dans [6].

L’obtention d’algorithmes rapides est liée & la structure
particuliere de la matrice de prédiction: I’évaluation du pro-
duit matriciel AX, se réduit essentiellement & calculer les
résidus de prédiction d’un modéle AR d’ordre p sur un bloc
de N + L échantillons.

3 Implantation du BARN-LMS

Nous décrivons dans cette section une implantation di-
recte des algorithmes BARN-LMS. Des versions accélérées,
utilisant des techniques de convolution rapide par blocs,
seront présentées 4 la conférence.

3.1 Evaluation des coefficients de prédiction

En pratique, les coefficients et les variances de prédiction
aux différents ordres sont inconnus et évoluent au cours du
temps. Il est donc nécessaire de les actualiser pour chaque
nouveau bloc de signal d’entrée. Cette procédure est effec-
tuée en 2 étapes:

o actualisation des coefficients de corrélation: on utilise
un estimateur récursif de la forme

(1 _ A) sN+N-1

N Z z(n)z(n {16

t=sN

r(s;7) =

Ar(s—1; 1)+

1 <7<»p

out 0 <A<l



o évaluation des coefficients de prédiction: on met en
oeuvre un algorithme de type Split-Levinson. Le nom-
bre d’opérations induit par ce calcul est de I'ordre de
O(p?) opérations (ce nombre d’opérations est néglige-
ables par rapport aux nombres d’opérations liées au
filtrage et  ’adaptation, qui sont de Pordre de O(LN)
opérations pour un bloc de taille N).

Pour des tailles de blocs courtes, cette procédure peut
s’avérer inefficace. Elle sera alors remplacée par une es-
timation récursive des coefficients de prédiction, utilisant
des algorithmes de type MCR rapides.

3.2 calcul de A,X,

Les I — N premiéres lignes du produit A,X, corre-
spondent aux échantillons (ordonnés de fagon appropriés)
du produit de convolution du bloc de signal [z(sN — L +
1),---,z(sN + N — 1] par le filtre préditeur d’ordre p,
a,(p) = [Lan(p), - yasp(p)]T].  Cette convolution peut
soit étre implantée en utilisant une structure directe (le cott
de calcul est alors de O(p(L+ N)) par blocs), soit une struc-
ture de convolution rapide.

Les N derniéres lignes correspondent aux résultats {or-
donnés de fagon appropriée) de la convolution du bloc de
signal [g(sN —L+1),---,z(sN+N —1)] par les prédicteurs
d’ordre < p, a,(1),---,8.(p ~ 1). Les résultats de ces con-
volutions peuvent étre obtenus directement en utilisant une
implantation en treillis du filtre de prédiction d’ordre p et en
prélevant les échantillons de Verreur directe aux différents
étages du treillis: la complexité globale de cette opération
est de lordre de O(2pN).

3.3 Evaluation du gradient

Le calcul du vecteur d’erreur a priori e, (Eq:9) est
le méme que dans le cas de P'algorithme BLMS. En im-
plantant le filtre h, sous sa forme directe, ce calcul re-
quiert N L multiplications et NL additions (NL opéra-
tions sur un processeur possédant une opération multipli-
cation/accumulation). Ce nombre d’opérations peut étre
significativement réduit en utilisant des structures de fil-
trage par blocs rapides:

e soit dans le domaine temporel pour les blocs courts
(N < 64) -structure du type Fast Running Filter-

¢ soit dans le domaine fréquentiel pour des blocs plus
longs -convolution du type Overlap-Save ou Overlap-

Add-.

La complexité totale de ’algorithme ramené & P’échan-
tillon est donc de I’ordre de O(p?)/N + 20(L) + 20(7}\,—[‘) .
Elle est donc comparable 4 celle d’un algorithme LMS, dés
que la taille du bloc est 2 4 3 fois plus grande que 'ordre
de prédiction retenu.

4 Nested-AR-NLMS

Dans l'implantation du BARN-LMS décrite ci-dessus,
les coefficients du filtre 4 adapter sont constants pendant
toute la durée d’un bloc d’échantillons (i.e, les coefficients
sont adaptés bloc-par-bloc). L’erreur a priori n’est estimée
qu’a chaque nouveau bloc de données. En s’inspirant des
structures introduites dans [1}, nous dérivons maintenant
un nouvel algorithme qui est un équivalent exact d’un algo-
rithme normalisé 4 1’échantillon: D’erreur a priori que nous

o

calculons correspond exactement & celle que nous aurions
obtenu en implantant un algorithme LMS normalisé par la
matrice I',. Toutefois, & la différence d’une implémenta-
tion standard, les coefficients du filtre ne sont explicitement
évalués que tous les N échantillons.

Nous notons: h, le vecteur des coeflicients du filtre adap-
tatif & Pinstant n (a la différence des notations précédentes,
l'indice temporel n référe a un indice d’échantillon et non
4 un indice bloc) et 7, I’ erreur a priori associée. Consid-
érons les équations d’adaptation de ’algorithme LMS & gain
matriciel sur le bloc d’échantillons [sN,.-.,sN + N — 1]:

NN =yn — XT(0)hew

hsN+1 = hsN + llrsXa(O)nsN

NN+N—-1 = YsN4N—-1 — XT(N ~1)hnin-1

heN+N = honvinvot + 0 X, (N - Ununen—1
Soit €, = [e,n, - €sn+n-1)7 le bloc de N échantillons

d’erreurs a priori obtenu en figeant les coefficients du filtre
adaptatif & P'instant sN:

€ =Ys — X:«Ph.‘N (12)

Il est facile de voir que les deux erreurs a priori sont reliés
par I’ensemble de relations suivantes

‘ NsN = €N
(13)
N-=-2
NsN+N-1 = €ENyN-1 — IJ«X,T(N - 1T, Z X, (5)Nen+5
j=0
(14)

Commie le montre ces équations, le calcul des erreurs
a priori & Pintérieur de chaque bloc ne nécéssite donc pas
d’effectuer le calcul explicite des valeurs successives prisent
par le filtre adaptatif A,y 1 <7< N — 1. Il suffit en effet
de disposer:

o des erreurs a priori [e,n, - -, €, 4+ N—1] associées au fil-
trage du signal d’entrée par h,n (le filtze étant con-
stant pendant le durée du bloc, ce filtrage peut-étre
implanté de facon rapide)

o des valeurs des facteurs de corrections de lerreur a
priori associée au filtrage fixe; on voit aisément que
ces facteurs de corrections font intervenir principale-
ment les valeurs de coefficients de corrélations du sig-
nal d’entrée blanchi par le filtre prédicteur (ces corréla-
tions peuvent étre elles aussi évaluées de fagon rapide
en utilisant des techniques de calcul dans le domaine
fréquentiel).

L’accroissement de complexité par rapport & lalgorithme
bloc, est 2 de I'ordre de L opérations par échantillons.
Différentes implémentations rapides ont été développées et
seront présentées lors de la conférence.

%on ne tient pas compte ici des possibilités de rendre ces

algorithmes plus rapides en utilisant des structures de calcul
de convolution et de corrélation rapides
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5 Simulations

Les situations que nous avons retenues sont représen-
tatives de P’annulation d’écho acoustique; la réponse a
identifier est un filtre FIR obtenu en tronquant une
réponse impulsionelle mesurée dans une voiture (fréquence
d’échantillonnage 8 kHz). Les signaux d’entrée du canal
sont (1) soit un signal stationnaire & spectre moyen de pa-
role (bruit USASI défini par le CCITT (Fig:1, longueur du
filtre 256 points, taille du bloc 64 points) {ii) soit un signal
de parole (Fig:2, longueur du filtre 512 points, taille du bloc
128 points). Dans ces deux situations, 'ordre du modéle AR
identifié est de 15. Le pas du BLMS est choisi ici de facon a
atteindre le méme désajustement (entrée bruit blanc, canal
stationaire) asymptotique que I'algorithme BARN-LMS.

On peut volr sur ces figures Fig:1,2 que les algorithmes
BARN-LMS et le Nested-BARN-LMS se comportent mieux
que le BLMS, lorsque le signal d’entrée du canal est corrélé,
que celui-ci soit stationaire ou non-stationaire. Pour le sig-
nal de parole, la réjection de I’écho atteint pour les deux
RN-LMS est en movenne de Vordre de 30 dB

S €50 €Nl moyenne

méthodes BA
{elle est de I’ordre de 10 dB pour le BLMS).
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Figure 1: comparaison du BLMS et du BARN-LMS pour
un signal de bruit USASI
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Figure 2: comparaison du Nested-BARN-LMS et du
BARN-LMS pour un signal de parole

6 Conclusion
Nous avons présenté dans cette contribution deux nou-
veaux algorithmes d’identification adaptative de systémes
linéaires & réponse impulsionelle finie, le BARN-LMS et
le Nested-BARN-LMS. Le BARN-LMS est une implémen-
tation d’un algortihme Quasi-Newton BLMS, o inverse

de la matrice de covariance du signal d’entrée est ap-
proximée par le produit d’une matrice de prédiction et
d’une matrice de normalisation (réminiscentes de la fac-
torisation de Cholevski rapide de Pinverse des matrices de
Toeplitz symétriques). Le Nested-BARN-LMS est une im-
plémentation par bloc d’un quasi-Newton-LMS: les erreurs
a priori correspondent exactement a lalgorithme adaptatif
échantillon-par-échantillon; les coefficients du filtre ne sont
explicitement évalués que tout les blocs.

Des simulations préliminaires démontrent que ces deux
algorithmes convergent significativement plus vites que le
LMS (ou le BLMS), lorsque les entrées du systéme sont
corrélées. Nous présenterons dans une version étendue de
ce papier les performances théoriques de ces algorithmes et
Iinfluence de Pestimation des matrices de prédiction et de
normalisation sur le désajustement asymptotique et sur la
vitesse de convergence.
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