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RESUME

Les algorithmes rapides sont souvent requis, notamment
dans certains domaines, tels que ’annulation d’écho acous-
tique ou I’égalisation de canaux provoquant de grand re-
tards de propagation. Il est souhaitable d’identifier de
maniére adaptative des systémes & réponse impulsionnelle
longue, en général quelques milliers de coefficients. I est
clair qu’une telle charge de calcul ne peut étre supportée
par un algorithme classique du type moindres carrés, ou
gradient stochastique dont la vitesse de convergence ne
permet pas un traitement en temps réel. La réponse a ce
probléme est partiellement apportée par les algorithmes
adaptatifs en fréquence qui grice & la F FT permettent de
réduire de facon significative la charge de calcul.

Dans cet article nous reprenons un algorithme adap-
tatif exploitant le schéma de convolution rapide par blocs
en fréquence dans lequel nous introduisons une suite de
pondération assurant la convergence presque sire du fil-
tre estimé sous certaines hypothéses. Par ailleurs nous
ajoutons un terme de contréle qui permet d’améliorer les
propriétés de poursuite dans le cas non-stationnaire. Des
simulations numériques seront éxhibées pour confirmer les
résultats théoriques.

1 Introduction

Dans de nombreux domaines d’applications, tels que
I’annulation d’échos acoustiques ou ’égalisation de canaux
4 grands retards de propagation, il est nécessaire d’identifier
de facon adaptative des systémes & réponse impulsionnelle
trés longue (de quelques centaines & quelques milliers de
coeflicients). Un tel nombre de coefficients & identifier en
temps réél interdit I’utilisation d’algorithmes du type moin-
dres “carrés” (charge de calcul prohibitive) ou du type “de-
scente de de gradient LMS” (vitesse de convergence trop
faible). De plus, a la non stationnarité du systéme (prob-
lemes de poursuite) s’ajoute la non stationnarité de la pa-
role (haute dynamique spectrale des signaux de parole).
Enfin, & ces difficultés s’ajoute la contrainte de délai [1],
[2], (qui doit étre maintenu aussi faible que possible afin de
ne pas affecter la qualité de la communication).

L’utilisation d’algorithmes adaptatifs en fréquence per-
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Fast algorithms are often required, notably in some areas,
such as the acoustic echo cancellation or the equalization
of long propagation delays chanels. It is desirable to iden-
tify adaptively long impulse response systems, (typicaly
some hundreds to some thousands filter taps). It is clear
that a such cost of computation can not be carried out by
a classic least mean squares algorithm, or stochastic gra-
dient algorithm whose rate of convergence does not allow
a real time processing. This problem is partially solved
by frequency domain algorithms such as the one treated
by the FFT which dramaticaly reduces the computation
complexity.

In this paper we consider the above algorithm, the adap-
tive based on frequency domain fast convolution scheme.
We introduce a weighting sequence which provides an al-
most sure convergence of the estimated filter, under suit-
able hypotheses. Moreover, we add a control sequence
which allow better pursuit capabilities in non stationary
environment. Some numerical simulations will be pro-
vided to emphasize the annouced results.

met, d’une part de réduire de facon significative la com-
plexité arithmétique au moyen des algorithmes rapides de
transformée de Fourrier discréte (FFT), et d’améliorer la
vitesse de convergence d’autre part (exploitation des pro-
prietés d’orthogonalité de la transformée de Fourrier) [1].
Dans cet article nous reprenons une famille d’algorithmes
rapides de filtrage par blocs en fréquence Weighted-Overlap-
Add (WOLA) 2], qui resolvent le probléme de délai en seg-
mentant la réponse impulsionnelle du systéme & identifier,
et améliorent la vitesse de convergence en exploitant la tech-
nique de convolution discréte WOLA qui permet de mettre
4 jour les coeflicients du filtre & identifier & une cadence
supérieure a la taille des blocs de signaux traités: Dans
cet exposé nous nous interressons plus particuliérement au
probléme de poursuite. Nous proposons dans un cadre pré-
cis le choix de la matrice de pondération T; permettant
d’obtenir une convergence presque sure de [’itération de
gradient stochastique -de faible complexité arithmétique-
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utilisée pour la mise & jour des coefficients du filtre adap-
tatif.

2 Algorithme et Hypotheses

Dans ce qui suit nous supposerons que la sortie du y, sys-
téme observé correspond & la sortie d’un filtre & réponse
impulsionnelle finie RIF h(.) de longueur finie L excité par
la méme entrée que le filtre adaptatif. A cette sortie se su-
perpose un bruit de mesure noté 5(.). Ceci se traduit par
la relation :

K-1
Yn = Z thlm,n + b,

1=0

ot les Ay sont les vecteurs contenant la réponse impulsion-
nelle de taille L segmentée en K vecteurs de méme longueur
N, les 1, sont les vecteurs représentant le signal d’entrée
et y, représente la sortie de la sortie du filtre 4 Vinstant n.

Afin d’établir lalgorithme adaptatif, la démarche suivie
est similaire & celle utilisée pour obtenir le LM S.

La minimisation du critére quadratique obtenu est ré-
solue par une itération gradient stochastique bien connue

qui est [1], [2] (3], [4], [7]:

(1) Hs+1 = H, + ,usTs—lX:gs

avec

To=> pPX.Xr+1
&

I étant la matrice identité et ou H, représente la trans-
formée de Fourler de la réponse impulsionnelle segmentée
a 'itération s. Le parameétre p, est un facteur de pondéra-
tion et X, représente la transformée de Fourier du bloc
de données a l’entrée du filtre a l'itération s et & 'erreur
d’ajustement de la réponse impulsionnelle (différence entre
la sortie réelle du systéme et sa sortie la sortie estimée).

Nous précisons dans ce paragraphe les hypothéses de tra-
vail sous lesquelle les résultats sont obtenus. Nous sup-
poserons le bruit (b,),c,; est un bruit blanc tel que:

o (H)) Eb]=0,ne€Z

9 .
gr st n=1m

e (H2) E[bnbm]:{ 0 st n#m

avec 0 < o? <oo,n, meZ

o (H3)
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1
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Les deux premiéres hypothéses stipulent que le bruit est
blanc et de variance finie; ce qui est une hypothése assez
fréquente dans le domaine considéré, voir [4], [5], [7].

La troisieme hypothése concerne 1’érgodicité des obser-
vations et donc Pexistence d’une solution stationnaire.

Dans le cas non stationnaire, nous supposerons que l’on
dispose d’une quantité d’observations suffisante qui nous
permettra d’atteindre chaque solution stationnaire du sys-
téme. La poursuite sera controlée par la suite Z, que nous
introduirons dans le paragraphe suivant.

3 Résultats

Sous les hypothses définies au paragraphe précédent, nous
introduisons la suite

® _ 1+log!?6t,
He = 2+ log®/2t,

t, = \/gtrace(Ts)

ol
Alors nous avons le résultat suivant:
limH, = H p.s.
8

de plus

log®/? s

2_

| 8 - H, 3= 0(25—=2) pas.
Pour la poursuite des non stationnarités, nous avons le

résultat suivant.

Si I’on pose
Zy=1Ls~ gs—-l - £3+1

on a ’équation controlée suivante:

K-1

Un = Z thll'l,n + by + 2,
1=0

oll (z)nez est la séquence Fourier inverse de (Z,)nez-
Dans ce qui suit nous mettons en oeuvre les résultats
ci-dessus dans le cadre de simulations numériques pour ex-
hibiter 'importance du choix des suites p, et Z, [5], [6],

(8], [91.

4 Simulations

Nous avons simulé deux cas de cas de figure

e Cas Stationnaire Nous considérons un filtre constant
que nous identifions par trois algorithmes. la figure
N°1, représente ’erreur d’identification en fonction de
Pitération.

e Cas Non Stationnaire Nous avons considéré un fil-
tre dont la longueur est augmentée au cours de
identification et passe de 4096 & 5120 coefficients (&
litération 100 x 10. La figure N°2, représente ce deux-
iéme cas de figure.

les trois algorithmes tetsés sont:

1. Algorithmde de Bercu-Duflo ot on a:

1 14y
Hs = (logts >

2. Algorithme Calssique o1l on a:

ps =1

3. Algorithme proposé, ot I’on a y; donné par le paragraphe

du dessus.




5 Conclusions

La figure 1 montre une bonne identification par ’algorithme
classique ainsi que par celui proposé dans ce papier qui
est en fait de l'ordre de logs/s; tandis que ’algorithme de
Bercu-Duflo montre une perte dans ’identification et elle
est de ’ordre de (logs)'*7 /s, [4].

La figure 2, donne une supériorité de poursuite de trajéc-
toire & 'algorithme de Bercu-Duflo et a I'algorithme pro-
posé dans ce papier; ce dernier donnant de surcroit une
meilleure identification. Quant & Palgorithme classique, il
offre une bonne identification.mais une mauvaise poursuite
de trajéctoire comme on peut le constater sur le graphe 2.
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Figure 1: Cas Stationnaire, v = .003
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Figure 2: Cas de poursuite de Trajectoire, v = .001



