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Chapitre I
METHODOLOGIE COMPARATIVE

Odile MACCHI
Laboratoire des Signaux et Systémes — CNRS/ESE

I.1. Introduction

Les algorithmes adaptatifs sont un puissant moyen
pour parvenir a optimiser un systéme de structure
spécifié¢e en fonction d’un environnement donné.
Dans ce travail le systéme est un filtre linéaire
H . Le but de ce premier chapitre est de fournir un
langage et des notations communes aux différents
problémes présentés dans cet article. Nous rappelons
les modéles de filtrage linéaire usuels en signal et les
algorithmes les plus classiques pour estimer ces
modeéles. Nous classons briévement les non station-
narités qui affectent ces modeéles. Enfin nous indi-
quons des méthodologies générales pour comparer
les performances de ces algorithmes dans I’estima-
tion de tels filtres non stationnaires. Il faut mention-
ner ici le réle de pionnier joué par Widrow dés 1976
[6] dans le domaine des algorithmes adaptatifs de
poursuite de non stationnarités, comme dans tout le
reste des systémes adaptatifs. Les autres contribu-
tions théoriques sur la poursuite n’ont commencé a
paraitre qu’a partir de 1981 [7]-[11].

Trés souvent les grandeurs observées sont consti-
tuées par deux flots aléatoires.

1. Une suite {x(n)} d’échantillons d’entrée dépen-
dant du temps n, qui est traitée par le filtre
J a optimiser.

2. Une suite temporelle {y(n)} qui constitue une
référence bruitée du signal désiré a la sortie de
M . L algorithme d’adaptation 3¢, _; —» # , du filtre
A est contrOlé par la suite des erreurs

(L.1.1) e(n) =y(n)—H, (x(n)),

a la sortie du filtre estimé #,_,, dont I’état est le
plus souvent calculé a I'instant n — 1, c’est-a-dire sur
1a base des observations (x(j), y (j)) jusqu’a I'instant
j =n—1 alexclusion de j = n. Une telle erreur est
baptisée « a priori » car la nouvelle entrée x(n) y est
traitée a linstant » par le filtre S, _,; non encore
adapté. On peut aussi utiliser I’erreur « a posteriori »
recalculée selon (I.1.1) mais aprés avoir incrémenté
H#, | en 3, [12]. Que erreur soit prise a priori ou
a posteriori, lobjectif est toujours d’amener
H (x(n)) a étre proche de y(n).

Comme il est bien connu [13], [14], il y a essentielle-
ment deux familles d’algorithmes d’adaptation, les
gradients, encore dénommés « LMS » (least mean
squares) et les moindres carrés dits « récursifs »
(MCR). Les premiers sont apprécié¢s pour leur mise
en ceuvre plus simple et leur meilleure stabilité
numérique vis-d-vis des erreurs d’arrondi, les
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seconds sont connus comme ayant une vitesse de
convergence supérieure (temps requis pour que
J , se stabilise). Pour cette derniére raison beau-
coup d’auteurs ont pensé que les MCR sont capables
d’une meilleure poursuite dans un contexte non
stationnaire.

Cette conjecture fait actuellement l'objet d’une
controverse [3], [5], [15] que le présent article, dans
tout son ensemble contribuera a tirer au clair,
comme nous l’avons indiqué dans I’éditorial.

1.2. Modéles de filtrage

1.2.1. IDENTIFICATION LINEAIRE

Dans toute la suite, 'on suppose que le signal de
référence y(n) est décrit par le modéle vrai

€1.2.1) y(n) = F(x(n))+ b(n)

qui représente une convolution, ou & est un filtre
linéaire inconnu et ou le signal (n) est un bruit de
sortie non mesurable. On le suppose centré et
indépendant des échantillons passés et présent
x(j), j =n, a lentrée de &, mais non nécessaire-
ment blanc. On appellera « signal vrai » la quantité

1.2.2) s(n) & F (x(n))

par opposition au «bruit» b(n). Naturellement

“s(n) est lui-méme inconnu. On appelle p le rapport

signal sur bruit :

123)  p=E(sm)[)/E(|b(n)]?).

Dans le cas ou y(n) n’obéirait & aucun modéle
linéaire du type (I1.2.1), la modélisation est inadé-
quate et il est impropre d’essayer de s’approcher de
y(n) par un traitement linéaire des x(n). Clest
pourquoi on ne pratique le filtrage adaptatif que
pour les modéles tels que (1.2.1).

On a alors affaire @ un probléme d’identification
linéaire ou le filtre estimé # doit s’approcher de
&F . Ceci est illustré par le schéma de la figure 1.2.1
ou l’'on a noteé

(1.2.9) §(n) A # (x(n))

qui représente I'estimation du signal vrai s(n) en
1.2.2).
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s(n) b(n)

X(n) ~——— —¢(n)

D7 fm)

Fig. 1.2.1. — Identification linéaire.

La qualit¢ de 5 est contrblée par son erreur de
sortie

1.2.5) e(ny =y(n)— H# (x(n)).
D’apres (1.2.1), il apparait que Perreur de contrdle
s’écrit

1.2.6) e(n) =n(n)+b(n),

a l'aide de l'erreur d’estimation sur le signal vrai

1.2.7)
n(n) = s(n) — $(n) = F (x(n)) — H (x(n)) .

Ainsi donc e(n) apparait comme une estimation du
bruit 5(n) du modéle (1.2.1). De plus comme
b(n) est indépendant des x(j ) pour j < n, en suppo-
sant que & et ) sont des filtres causaux, les deux
composantes n(n) et b(n) de (1.2.6) sont indépen-
dantes. Ainsi, choisir I’estimation 4 de % qui
minimise (en puissance) I’erreur de sortie e(n), c’est
aussi minimiser l’erreur d’estimation m(n) sur le
signal vrai s(n).

Remarque importante. Contrairement aux apparen-
ces, les erreurs (I.1.1) et (1.2.5) ne sont pas identi-
ques, méme si nous avons cédé a l'usage en les
désignant toutes deux par e(n). En effet si x(n) et
b(n) sont des suites stationnaires, lerreur (1.2.5)
Pest aussi, tandis que Perreur (I.I.1) est non station-
naire par la variation du filtre 4, _;.

1.2.2. TROIS PROBLEMES TYPIQUES A RESOUDRE

Pour le modéle précédent d’identification linéaire, le
présent article a effectué¢ la comparaison de perfor-
mance des algorithmes LMS et MCR pour trois
problémes typiques.

L’identification directe (ID), ou c’est la valeur du
filtre inconnu & qui intéresse directement l'utilisa-
teur. Une fois que & est (bien) approché par
K, on en déduit la valeur (estimée) du bruit de
sortie b(n) griace a la formule b(n) = e(n). Trés
souvent, quoique pas toujours, on suppose que la
suite b(n) est indépendante, identiquement distri-
buée (i.i.d.). Ce probléme est illustré par les chapi-
tres I1.1 et II.2. Dans le premier cas, le processus
d’entrée x(n) est & bande large car c’est une phrase
de parole. Dans le second cas il est a bande étroite,
ce sont les fréquences propres d’une structure méca-
nique.

La prédiction (P), ou il n’y a plus véritablement deux
flots aléatoires x(n) et y(n), mais un seul flot
x(n) tandis que

(1.2.8) y(n) =x(n+1)
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est I’entrée future du filtre. Si 'on suppose que le
filtre # du modéle général (1.2.1) est causal, ce
dernier se particularise ici selon

129  x(n+1)=F(x(n))+bn),

qui correspond a la modélisation classique auto-
régressive (AR) du signal x(n) lorsque % est un
filtre RIF, ceci a la condition que le bruit »(n) soit
une suite ii.d. Dans ce cas le «signal vrai»
s(n) = F (x(n)) est une prédiction de x(n+1)
puisque, au bruit pres b(n), & fournit I’échantillon
futur de x a partir de ses échantillons immédiatement
antérieurs. La prédiction est donc I'identification de
& par un filtre # causal. Quand elle est bonne elle
fournit en méme temps la modélisation du signal qui
est généré par le filtre J# = & 4 partir du bruit
blanc b(n). Le filtre & est ainsi le prédicteur
optimal des échantillons x. On note :

12100)  F(x(n)) = [£(n + 1)]gp -

De la sorte, le bruit
@.2.10b) b (n)=x(n+1)— [X(n+ 1) ]opt

qui est restitué quand on identifie parfaitement
& par prédiction, n’est autre que le bruit générateur
du signal x(n + 1). Pour cette raison, I’on peut dire
que la prédiction se classe parmi les problémes
inverses puisqu'elle régénére lentrée b(n) du
modeéle de signal, & partir de I'observation du signal.
Le probléme de la modélisation AR est traité dans le
chapitre IV, en identificant & par un filtre # en
treillis (voir § 1.2.3 ci-dessous).

Dans I’éditorial, nous avons aussi mentionné que si
une (ou plusieurs) raies sont polluées par un bruit
additif large bande, méme en ’absence d’une réfé-
rence corrélée avec ce bruit, la procédure de prédic-
tion permet de séparer la (les) raie(s) du bruit
additif, les valeurs §(n) et e(n) fournissant respecti-
vement les estimations de la (des) raie(s) et du bruit
additif. Ce probléme est illustré par les chapi-
tres I11.1 et 1I1.2.

L’identification inverse (II) ot les deux suites aléatoi-
res {x(n)} et {y(n)} sont reliées par le modéle
linéaire
I211a) x(n)=%(®))+b (n),

qui est I'inverse du modéle (1.2.1). La encore, le
filtre ¢ et le bruit »'(n) sont inconnus, les deux
suites {y(n)} et {b'(n)} étant supposées indépen-
dantes ; bien souvent {b'(n)} est aussi une suite
ii.d. Il est donc naturel de se poser le probléme de
Iidentification comme la recherche d’un filtre
A proche de ¥ et qui regoit les échantillons
y(n). 1l est clair quavec

A2118) F=%"" et b(n)=-9""'(b'(n))

le modele inverse (I1.2.11 @) se réduit au modéle
direct (I.2.1). Cependant b(n) n’a plus la propriété
iid. Il devient coloré. De plus son spectre et son
niveau de puissance varient avec le filtre direct
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& . Cest pourquoi ce probléme n’est pas une
extension triviale du probléme direct. Il est illustré
par le chapitre V.

1.2.3. STRUCTURE DU FILTRE D’ESTIMATION

Pour que I’écart entre le vrai filtre & et son
estimation soit le plus faible possible, la structure du
filtre linéaire H# doit €tre adaptée au probléme.
Dans cet article deux structures seulement sont
etudiées.

Structure transverse. Dans cette structure, s(n) est
estimé par

1.2.12)
§(n) = # (x(n)) = Z hix(n—-j+1)= HT X (n)

j=1
avec

X(n) = (x(n), ... x (n =N +1))7,
H=(hy s h ).

La structure transverse est illustrée sur la figure
1.2.2.

On cherche les N coefficients du vecteur H, pour
que $(n) — y(n) soit le plus petit possible ; H est
directement une estimation de la réponse impulsion-
nelle de &, qui est dit « a réponse impulsionnelle
finie » (RIF). Le vrai filtre & pourrait aussi étre a
« réponse impulsionnelle infinie » (RII) mais appro-
ché par une estimation tronquée de sa réponse.

x(n-N+1)
-_— = =lz

l Sm)

Fig. 1.2.2. — La structure de filtre transverse.

Structure fréquentielle. Dans le domaine fréquentiel
il est aussi possible d’estimer le filtre # par son gain
complexe H' = (h'(1), ..., n' (N))T, ou N est le
nombre de canaux fréquentiels [16]. Le signal
d’entrée est alors constitué par les N suites d’échan-
tillons x(m, j ) (m = 1, ..., N ) observés a la sortie de
la voie fréquentielle numéro m. De la méme maniére
I’observation y(n) génére N suites y(m,j ) chacune
observée dans la voie fréquentielle numéro m
m=1,..,N ).

Les 2 N échantillons x{(m, j ) et y(m,j ) résultent de
la transformation de Fourier discréte a N points. Les
signaux x(n) et y(n) sont découpés en tranches de N
échantillons numérotées de 1 a j. Sur chacune sont
effectuées les transformées de Fourier discrétes
fournissant, a I'instant n, 2 N suites d’échantillons
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x(m, 1), ... x (m,j), y(m,1), ...,y (m,j). Dans le
cas particulier ou les tranches sont choisies adjacen-
tes j est reli€ & n par: n =j x N.

Naturellement le filtrage J# s’écrit en fréquence
comme un simple produit. Ainsi I’estimation du
signal s(m,j ) sur la voie fréquentielle m est-elle

(1.2.13) §(m,j) =h'"(m)x(m,j), m=1,..,N.

L’'on cherche A'(m) pour que [Derreur
[y(m,j)—s(m,j)] ou encore [§(m,j)—s(m,j)]
soit la plus petite possible. Cette maniére de poser le
probléme est plus simple car elle decompose le
probléme vectoriel en N sous-problémes scalaires.
La structure fréquentielle correspondante est illus-
trée sur la figure 1.2.3.

. E E__;ﬂ . _ x(n-N+1)
y y j‘
L TFD
[xap [xai JELE)
hy' ha' hN'
8L &2 8(N,j)

Fig. 1.2.3. — La structure d’estimateur fréquentiel.

Structure treillis [17]. La structure de treillis, plus
récente que la structure RIF, a l'avantage d’€tre
modulaire car elle est faite d’une cascade d’étages
identiques, et ’on montre qu’en allongeant le treillis
par I'ajout d’un dernier étage, les étages antérieurs
ne sont pas modifiés. Cette structure, lorsqu’elle est
utilisée seule, est uniquement destinée d résoudre le
probléme de la prédiction, en calculant la prédiction
x(n+ 1) et le bruit excitateur b(n) indiqués dans
(1.2.10 a et b).

Calcul du bruit excitateur

On définit deux familles x;(n) et u;(n) de signaux et
une cascade de cellules d’ordre j selon

(1.2.14) xp(n) = ug(n) 2 x(n) .

La cellule d’étage j (ou d’ordre j) regoit le couple
(u;_1(n), x;_1(n)) et délivre le couple :

d215a) x(n)=x;_1(n)—k;u;_;(n—-1),
2150 w(n)=—-k;jx;_1(n)+u;_(n—1).

Les k; sont les PARCOR (« partial correlation »).
Ils vérifient

(1.2.16) |k} <1.

Les quantités x;(n) et u;(n) sont appelées respective-
ment résidus (ou erreurs de prédiction) direct et
rétrograde. Le bruit excitateur b(n) de (1.2.10 b) est
estimé par le dernier résidu direct :

1.2.17) b(n) = xn(n) .
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On cherche le vecteur

(1.2.18) K = (ky, ... k )"

des N coefficients PARCOR. Il ne donne pas
directement la réponse de & . La structure de treillis
est illustrée sur la figure 1.2.4.

x(n) o) Xq (n)_ L

cellule d'étage 1 cellule d'érage N

Fig. 1.2.4. — La structure de treillis.

Le bon comportement numérique des filtres en
treillis réside essenticllement dans leur propriété
d’orthogonalisation. On peut montrer en effet [17]
que le calcul récursif par rapport a lordre des
coefficients PARCOR est effectué de fagon a réaliser
une orthogonalisation, étage par étage, des différents
échantillons retardés du signal x(n) qui entre dans le
filtre. Cette orthogonalisation du type Gram-
Schmidt délivre une séquence de résidus rétrogrades
{u;(n), j € [0, N]} qui est orthogonale :

(12.19)  E[w;(n) uy(n)] =0 si k).

Calcul du prédicteur

Dr’autre part la prédiction d’ordre N du signal
x(n) est obtenue a partir des résidus rétrogrades :

(1.220) $(n) L s(n+1) = % ku; (n).

En effet, en itérant N fois la formule (1.2.15 a) et
en tenant compte de la condition initiale (1.2.14),
nous trouvons :

1221 xy(r+1)=x(n+1)— ikl»uf‘l(n).

i=1

D’aprés la définition de ’erreur de prédiction avance
d’ordre N et d’aprés (1.2.17) il vient :

N+ 1) =x(n+1)—xn(n+1).

D’ou le résuitat (1.2.20).

La structure de treillis peut étre utilisée comme
intermédiaire pour réaliser un filtre transverse quel-
conque. Pour cela on réalise la structure en échelle
qui est composée d'un treillis dont les sorties
u;(n) des différents étages sont linéairement compo-
sees 4 la maniére d’un filtre RIF. Elle comporte
deux séries de paramétres a optimiser, ceux du
treillis (vecteur K) et ceux du filtre RIF (vecteur H)
[18].

I.3. Critéres d’optimalité

Il s’agit de mesurer 'adéquation de Pestimateur J#
au modéle vrai #. Deux principaux critéres sont
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utilisés, les moindres carrés exacts et les moindres
carrés moyens.

I.3.1. MomNDRES CARRES EXACTS (MCE)

Ce critére ne nécessite pas d’avoir une loi de
probabilité pour les signaux x(n) ou b(n) (14]. A
chaque instant », on cherche le filtre # donné par
ses coefficients H (ou par ses PARCORS dans le cas
du treillis) tel que I'erreur moyenne sur le temps

A3 LE ALY o) - # o)

=1

soit minimale. Ce filtre est fonction de n, soit
H(n) le vecteur correspondant. Le critére J, tient
autant compte du passé que du présent. I1 a une
mémoire croissante du fait que la dimension de la
fenétre prise en compte dans le critére augmente. En
conséquence, si # varie au cours du temps n, méme
lentement, ce critére est inutilisable. I1 donne lieu a
des algorithmes d’optimisation dits « sans oubli ».

Il est 4 noter que d’autres formulations des Moindres
Carrés Exacts sont disponibles dans la littérature.
Ces différentes formulations sont obtenues soit en
modifiant la fenétre de minimisation du critére
(algorithme a fenétre glissante), soit en introduisant
une pondération dans le critére. On parle dans ce
dernier cas de méthodes des Moindres Carrés Pondé-
rés dont un cas particulier important est celui des
Moindres Carrés avec facteur d’oubli exposée au
chapitre I.6. Nous verrons dans le chapitre IV
comment ces deux techniques de modification du
critéere des Moindres Carrés peuvent étre utilisées de
fagon adaptative dans le cas de signaux non station-
naires.

Dans le cas d’une estimation dans le domaine
fréquentiel selon (I.2.13), le critére s’écrit dans
chaque canal fréquentiel m selon

132) 37 1) = L 5 1ym, k) = b 0m) x(m, k)2

J 5
m=1,.,N.

Chaque minimisation fournit le gain scalaire A’ (m)
dans la voie fréquentielle m comme fonction de
j selon

d33) A (mj)=

- [z y(m,k)x*(m,k)J/[’z |x(m,k)12}

=1

et par suite le vecteur de gains correspondant
H'().
[.3.2. MOINDRES CARRES MOYENS (MCM)

Ce critére requiert une loi de probabilité pour les
signaux. On cherche alors le filtre # tel que l'erreur
(moyenne d’ensemble ou espérance mathématique)
134) F(H)LE({|yp(n)— H (x(n))|*}

soit minimale. Ce filtre est ou non indépendant de
n selon que les suites x(n) et y(n) sont ou non
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stationnaires. Dans le cas stationnaire on appelle
H le vecteur correspondant. De plus, comme
b(n) est indépendant des x(j) pour j <n et que F
et J# sont causaux, il découle de (1.2.6), (1.2.7) que

(1.3.5) F(H) = P, + E{|F (x(n)) — # (x(n))|*}

ou P, est la puissance du bruit de sortie b(n), de
sorte que

(136) minFH)=FH)LE,,, =P,.
H

Si en outre H# posséde assez de degrés de liberté
pour modéliser le filtre vrai & (dont on appelle F le
vecteur de parameétres) alors

(137 H=F; é(n)=b(n); &mpm=P,,
en notant

(1.3.8) é(n) =y(n)—HTX(n)

le bruit a la sortie du filtre optimal.

Remarque importante. Pour des signaux aléatoires
x(n), b(n) stationnaires et ergodiques le critére
(1.3.1) des (MCE) s’identifie avec le critére (1.3.4)
des (MCM) lorsque n devient trés grand, ceci en
conséquence de la loi des grands nombres qui
assimile moyennes d’ensemble et moyennes tempo-
relles. Donc, pour #n trés grand, les (MCE) ont pour
solution

(1.3.9) H(n) = H(= F)

avece

(1.3.10) min J,(H) = £ (F) = P, .
H

1.4. Algorithmes d’acquisition

Deux familles d’algorithmes adaptatifs permettent
de minimiser récursivement les deux critéres précé-
dents en recherchant le filtre 5#,, selon

ay #,=H,_+A(e(n),x(n), x(n—-1)...),

1.42) e(n)dy(n)—shn)

=b(n) + [s(n) = H,_1(x(n))] .
Ce sont des algorithmes basés principalement sur
Ierreur e(n) d’estimation du filtre a Pinstant

n. Le filtrage adaptatif qui en résulte est schématisé
sur la figure 1.4.1.

x(n)

Fig. 1.4.1. — Identification par filtrage adaptatif.
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Structure transverse. Pour le critére (I.3.1) on peut
montrer que H(n) est solution de la récursion
(143) H#n)=Hm-1)+A®)X(n)e(n)
144 A(n)=An-1)

AR -D)X(m)X()"A(@n-1)

MCR
1+ XT(n)A(n—1)X(n) ( )

dénommeée « moindres carrés récursifs » (MCR). La
matrice [nA (n)] est une estimation de I'inverse de
la matrice de covariance d’ordre N du signal d’entrée

x(n).

Pour le critére (1.3.4), et dans le cas stationnaire, le
vecteur H peut étre obtenu comme limite, lorsque
n tend vers l'infini, de la récursion

145 H@)=Hmn-1)+pr)X((n)e(n)
14.6) w(n)>0; Y () =o; Y ri(n)<w (G)

dénommée « gradient stochastique » (G).

Structure fréquentielle. Dans le domaine fréquentiel,
les composantes k' (m, j ) du vecteur H'(j) ont elles
aussi une écriture récursive analogue a (1.4.3) —
mais avec des grandeurs complexes — selon

AA47) b (mj)=h (mj—1)+ X*j(m,j)e(m,j)
Y |x(m, k) |?

ou lerreur sur la voie m est:

(14.8) e(m,j)ysy(m,j)—h(mj—-1)x(m,j).

Le vecteur correspondant H' (j), dont les composan-
tes sont calculées par (1.4.7, 8) est denommé « moin-
dres carrés fréquentiels » (MCF).

Structure treillis ou échelle. L’algorithme des moin-
dres carrés est un peu plus complexe pour ces
structures. On pourra se reporter au livre de M.
Bellanger [14]. Dans le cadre de cet article les
algorithmes adaptatifs correspondants, ainsi que le
gradient stochastique (qui est une approximation de
la minimisation asymptotique du critére moyen) sont
explicités dans le chapitre IV qui traite de la prédic-
tion en treillis.

Nous considérons maintenant la situation non sta-
tionnaire ou les signaux observés x(n) et y(n) ont
des propriétés statistiques variables au cours du
temps.

LS. Les modéles non stationnaires

1.5.1. LES ELEMENTS EVOLUTIFS

Dans un contexte non stationnaire, le modéle
linéaire (1.2.1) devient évolutif selon

€Ls.n y(n)=F , (x(n)) +b(n).
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Les changements au cours du temps peuvent affecter
la statistique de x(7z), celle de b(n) ou encore le
filtre linéaire £ .

1. La statistique de x(n): par exemple la puissance
P, du bruit devient variable, soit P, (7). Ce peut étre
aussi la densité spectrale v*(f) de x(n) qui devient
évolutive : v (f). C’est le cas, en particulier pour les
signaux de parole x(n) discutés au chapitre II.1. De
méme pour les signaux de raie dont la fréquence
varie au cours du temps (cf. ch. I1.2 et 1I1.1), ainsi
que pour les signaux dont le modéle AR subit des
changements (cf. ch. IV).

2. Le filtre linéaire & : il devient fonction du temps
n, soit #,. Par exemple, dans le chapitreII.1,
F est le chemin parcouru par I’écho acoustique dans
ses réflexions multiples sur les murs de la piece. Ce
chemin subit des variations temporelles a cause de
mouvements dans la piéce. De la méme maniére, au
chapitre V ou il s’agit d’un canal de transmission
sous-marin, il y a des variations & cause (par
exemple) des mouvements de la surface de l'eau.

Ce sont les variations de &, qui sont les plus
critiques puisque les algorithmes adaptatifs sont
précisément destinés a les poursuivre.

3. La statistique de b(m): la puissance P, ou la
densité spectrale y*(f) de b(n) peuvent elles aussi
devenir fonction du temps. Tel est bien le cas dans
les chapitres II.1 et V de cet article. Dans le
deuxiéme cas, il s’agit du probléme (II). Aussi les
variations du filtre &, induisent-elles des variations
dans le niveau de puissance et dans le spectre du
bruit de sortie, ainsi qu’il a été indiqué a la fin du
§1.2.2.
Dans tous les cas, les suites aléatoires x(n) et/ou
{}n) deviennent non stationnaires et la fonction
(H) en (1.3.4) devient #,(H). Elle atteint son

minimum pour un vecteur H(n) qui est lui-méme
évolutif. Dans toute la suite on posera

(1.5.2) T(m)2H®m+ 1) - H(n)

qui est 'incrément du filtre optimal.

Les non stationnarités peuvent étre classées selon
leur nature statistique, selon que les éléments
F(n), P,(n) etc... varient avec le temps de maniére
déterministe ou aléatoire. Le cas déterministe typique
est celui de la dérive ou 'un de ces éléments varie
linéairement, par exemple la fréquence aux chapi-
tres I1.2 et III.1. Dans le cas aléatoire on peut
supposer que les incréments T(n) sont centrés, le
biais fixe éventuel pouvant étre inclus dans la dérive
déterministe. De plus on suppose souvent que
T(n) est une suite i.i.d. (cf. [4], [9]), ou bien que
F(n) est un processus markovien (cf. [6], [18]). Le
cas des incréments aléatoires n’est pas illustré dans
cet article car il I’est déja abondamment dans la
littérature. Nous 1’évoquons rapidement 4 la fin du
présent chapitre. En effet il existe un autre trait
caractéristique plus important pour classer les non
stationnarités, c’est leur vitesse.
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1.5.2. VITESSE DE LA NON-STATIONNARITE

On ne trouve pas dans la littérature de critére
quantitatif pour distinguer entre non stationnarité
lente et rapide. C’est qu’en temps continu ¢ il est
facile de distinguer les évolutions lentes ou les
grandeurs & (¢), P,(t) etc... varient contintiment,
des ruptures qui comportent des discontinuités sur
certaines de ces grandeurs. Mais cela est beaucoup
moins clair en temps discret. Dans cet article nous
proposons de baser le critére variatons lentes/varia-
tions rapides sur I'erreur a la sortie du filtre optimal,
en supposant une modélisation exacte (J a autant
de degrés de libertés que &) pour que les équations
(1.3.7) soient vérifiées, soit, en non stationnaire
1.5.3) H(n) = F(n).

Ceci simplifie les formules sans changer la nature du
probléme. Imaginons que l’on dispose du filtre
optimal H(#n) 4 Iinstant n. Si le modéle linéaire était
figé, I'erreur de sortie a I'instant (n + 1) serait :

1.544a)
e(n+1)

[X(n+ 1)TFn) +b(mn+1)]

— X+ 1)THM®),
=b(n+1).

Au lieu de cela, les variations de &, font que
Perreur de sortie devient, d’aprés (1.5.2)

(1.54b8) en+1)=a(n+1)+b(n+1)
avec

(1.5.5) an+1)=Xn+ 1T T(n).

Ainsi l'erreur de sortie comporte le «bruit de
variation » en (1.5.5) qui s’ajoute au bruit b d’obser-
vation du modéle.

On dira que les non-stationnarités sont rapides si
la décision entre les deux hypothéses e =5 et
e = a + b peut se faire sans traitement supplémen-
taire. Il en est ainsi si la puissance de a est au moins
¢gale a celle de b. C’est pourquoi, 'on définit le
«degré de non-stationnarité » qui est fonction du

temps n, selon
P,(n)
v(in)d [—-.
™ \/ P, ()

La vitesse des non-stationnarités s’apprécie en compa-
rant a 1 le degré de non stationnarité (1.5.6). Les
variations lentes sont celles pour lesquelles, en perma-
nence

(1.5.6)

(L.5.7) v(n)<1l, Van.

Pour préciser quantitativement ces notions, prenons
le cas ou les incréments T(n) sont indépendants des
entrées X(n) (cas du probléme (ID)) avec des
echantillons d’entrée x(n) centrés et indépendants.
Avec le paramétre

(1.5.8) 8(n) AE(|T(n)]),
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le degré de non stationnarité s’écrit :
R XOLID)
Py(n)

Les formules (1.5.6) et (I.5.9) mettent bien en
évidence que les non stationnarités ne sont pas
lentes ou rapidement dans ’absolu, mais seulement
en référence au bruit 4(n) qui entache la mesure de
la sortie du modéle & ,,.

(1.5.9)

Il est important de remarquer que les filtres adapta-
tifs ne peuvent pas poursuivre des non stationnarités
si rapides que v(n) serait en permanence supérieur a
1. En effet, le filtre adaptatif est incapable de passer
de la valeur H(#n) a la valeur H(n + 1) au cours de la
seule itération n »n + 1. C’est pourquoi 'idée de
variations rapides est implicitement restreinte au cas
des ruptures (R) ou v(n) dépasse la valeur 1 mais de
maniere uniquement occasionnelle. On veut dire par
la, qu’apres une grande variation T(n) pour laquelle

(1.5.10) vin+1)=1

on observe ensuite des incréments trés faibles pour
lesquels v(k) <1 durant une période de durée
j — n assez grande pour que les algorithmes adapta-
tifs puissent atteindre a4 nouveau & Poptimalité
H(j) au temps j. Durant cette période calme, on
peut méme supposer que P, (k) = 0, soit

1.5.11) Tk)=0, ke ln+1,j1

et §’il n’en était pas ainsi, on traiterait la non
stationnarité résiduelle dans le cadre dit des varia-
tions lentes, qui sont les non stationnarités perma-
nentes pour lesquelles (I.5.7) est toujours vérifiee.
Parmi elles on distinguera les variations permanentes
déterministes (PD) et les variations permanentes
aléatoires (PA) selon que T(n) est déterministe ou
aléatoire centré.

En résumé on rencontre, en filtrage adaptatif, trois

non stationnarités, vraiment typiques selon le
tableau 1 ci-apres.
TABLEAU 1
Types usuels de non stationnarités
(R) (PD) (PA)
ruptures variations variations
permanentes permanentes
déterminites aléatoires
occasionnellement E(T(n)) =0
vim)=1; v(n)<l, Vn
ailleurs v(n)<l, Vn
v(k) <1

Il est tout a fait immédiat de généraliser la définition
précédente de la vitesse des non stationnarités au cas
ou (I.5.3) n’est pas vérifiée (H# n’a pas assez de
coordonnées pour modéliser ). Dans ce cas

P, (n) est remplacé par # (H(n)) qui est plus grand.
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1.6. Algorithmes de poursuite

I1.6.1. TAUX D’OUBLI

Les algorithmes (MCR) en (I.4.3, 4) et (G) en
(1.4.5, 6) sont aussi mal adaptés I'un que I'autre au
cas non stationnaire ou %, (et éventuellement
P,(n), I'y(k) etc...) varient avec n.

Pour l'algorithme (MCR) on sait en effet que

Cette matrice devient nulle pour # — ov. De méme
n(n) - 0 dans (1.4.6). Ainsi pour # grand, l'incré-
ment devient nul et H(n) se bloque dans les deux
algorithmes ; il ne peut poursuivre &%, qui varie.
D’ou lintroduction d’un facteur d’oubli A dans le
critére des moindres carrés qui devient :

1L61)  An) = [Z X(G)XG)"

j=1

162 J,\H)=

i N yG) - # (xG))|?, O<h<l.

'

Les erreurs du passé lointain sont amorties exponen-
tiellement. Définissons le « taux » d’oubli

(1.6.3) BAT—-N\.

Pour lalgorithme (G) du gradient, on utilise un pas
d’incrémentation constant :

1.6.4) p(n) =p

et on appellera taux d’oubli le pas normalisé selon
(L6.5) vAuP,.

Il en découle deux algorithmes de poursuite.

1.6.2. MOINDRES CARRES RECURSIFS AVEC OUBLI
(MCRO)

Cet algorithme s’écrit :

(1.6.6)

a Hn)=Hm-1)+ A(n)X(n)e(n),

b) NMA(n) =

An—-1)X@) X0 "Am-1)
AN+ XT(n)A(n—=1)X(n)

An—-1) -

La formule (I.6.6.b) est une écriture récursive de
Iinverse de la matrice

R(m) = § N X(G) X()T,

j=1

qui est elle-méme une estimation de la matrice de
covariance des entrées x(n).

La quantité C(n) = A(rn) X(n) est dite « gain de
Kalman ». L’aspect limite de cet algorithme lorsque
\ tend vers 1 redonne ’algorithme (MCR) sans oubli
de (I.4.4). On peut donc intégrer ce dernier dans le
cadre général de I'algorithme (MCRO) avec oubli.
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De méme pour les algorithmes de moindres carrés
fréquentiels : dans (L.4.7) la quantite
j -1

J
[z | x(m, k )lz} devient nulle pour j — 0o et le
k=1
vecteur H'(j) se bloque et ne peut suivre & ,. D’ou

Iintroduction d’un facteur d’oubli dans le critére
(1.3.2) qui devient :

L67) IM(\H') =

= S N F|p(m, k) — K (m) x(m, K2,

et qui est minimisé par le gain complexe

(1.6.8) h' (mj)= ixf—"y(m,k)x*(m,k) /

i
Y N x(m, k) |?

k=1

dans la voie fréquentielle m. Naturellement 4’ (m, j )
peut aussi s’exprimer récursivement suivant la for-
mule des moindres carrés fréquentiels avec oubli
(MCFO) :

’ 2N ! ; X*(myj)e(maj)
169 K (mj)=h'(mj—-1)+ FonT)

(1.6.10)
r(m,j) = (1= N)r(m,j —1)+X\|x(m, j)|*.

1.6.3. L'ALGORITHME DIT « LMS »

C’est I'algorithme (1.4.5) accompagné de (1.6.4) :
(LMS) H(n)=H(n-1)+ pX(n)e(n).

L’on peut aussi utiliser un pas d’incrémentation
w(n) dépendant du temps pourvu qu’il ne tende pas
vers zéro comme c’était le cas dans (1.4.6). Ainsi
Palgorithme LMS normalisé (NLMS) qui sera déve-
loppé en particulier dans le chapitre II.1 de ce
rapport, dans lequel

(L.6.11) n(n) = v/[P(n)

ou P.(n) est une estimation de la puissance de
x a linstant n.

En particulier, il apparait sur (1.6.9 et 10) que
I’algorithme (MCFO) n’est rien d’autre qu’un algo-
rithme (NLMS) scalaire, normalise, sur chacune des
voies fréquentielles qui, rappelons-le, sont décorré-
lées. En effet pour B petit, la quantité r(m,j)
donnée par (1.6.10) est trés proche de
P.(m,j)/(1 — \), la puissance des x(#) dans la voie
de fréquence m, divisée par B.

Tout comme les algorithmes sans oubli (MCR) et
(G), les algorithmes de poursuite (MCRO) et (LMS)
donnent au filtre #, ; la capacité de s’approcher
de la vraie valeur &, du filtre, & partir d’'une valeur
initiale 3, trés éloignée de &, : il s’agit de la phase
transitoire d'acquisition de durée T,. Puis, en régime
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permanent 3 ,_, se met a fluctuer autour de la
valeur vraie &, qui est évolutive (voir fig. 1.6.1).
C’est la notion de résidu étudiée au § 1.7.

=3

g_{/
n-1

transitoire Ty

d'acquisition regime permancm de poursune n

Figure 1.6.1. — Algorithme adaptatif en régime non stationnaire.

1.6.4. UN FORMALISME COMMUN

Comme il a éte dit au § 1.5.1, en contexte non
stationnaire le critére (1.3.4) des (MCM) devient
une fonction £ ,(H) indexée par n parce que les
statistiques des suites y(n) et x(n) dépendent de
n. Le filtre optimal H(n) varie avec »n afin de
poursuivre les variations du vrai modeéle & ,. Pour
les deux familles d’algorithmes nous utiliserons les
notations

(1.6.12)
(1.6.13)

V(n) 2H(n) - H(n),
é(n) A y(n) —H"(n)X(n),

qui sont respectivement la déviation du filtre par
rapport a I'optimalité et le bruit d’observation a la
sortie du filtre optimal, dont nous avons appele
& .in la puissance (cf. (1.3.6)). Il faut noter qu’en non
stationnaire on peut avoir &, = & ,i,(n). On peut
alors écrire les algorithmes LMS et MCRO sous la
forme unique :

1.6.14) |V (n) =Bm) V(n—1)
+A(m)X((n)en)—T(n)

ou B et A sont des matrices aléatoires données dans
le tableau 2 ci-dessous et ou T(#) est 'incrément du
filtre optimal, variable au cours du temps (cf.
(1.5.2)).

TABLEAU 2
Les matrices des algorithmes LMS et MCRO

LMS MCRO
A®m) wl R(n)™
B(n) I — uX(m) XT(n) [—RMm)~ X(n) X'(n)

Il apparait sur (1.6.14) que V(n) est linéaire par
rapport & V(n — 1). On peut alors séparer V(n) en
trois parties qui seront découplées, selon :

(1.6.15) V(n)=V(n)+V,m)+V,(n),
(1.6.16) V,(n)=B(m)V,(n-1);
V. (0) =V (0),

volume 6 - n° 5 - 1989

342



ADAPTATIF ET NON STATIONNAIRE

(L6.17)
Vin)=Bn)V,(n—1)+An)X(n)eéen);
| V(0)=0,
(L6.18) V (1) =B(n)V,(n—1)—Tx);
V,.(0)=0;

V,(n) est la déviation transitoire qui décroit exponen-
tiellement durant la phase d’acquisition a partir de la
déviation initiale V (0), indépendamment du niveau
de bruit &,,;,(n). La vitesse de décroissance dépend
de la matrice B(n). Elle est meilleure pour les
MCRO que pour le LMS (transitoire T, plus court),
voir figure 1.6.1 ;

V,(n) est la déviation de fluctuations qui démarre a
zéro et devient non nulle & cause du bruit de sortie
e(n), et cela méme en régime permanent (# — 00 ) ;
elle est indépendante des variations de &, ;

V,(n) est la déviation de retard qui dépend seule-
ment des non stationnarités du contexte, c’est-a-dire
du fait que T(n) n’est pas nul. Elle est indépendante
du bruit e(n).

I.7. Les résidus

La présence des taux d’oubli B et v donne aux
algorithmes MCRO et LMS la capacité d’oublier le
passé et de poursuivre le filtre variable %,. En
contrepartie, méme pour un filtre F constant, le
filtre adaptatif perd son exactitude: l’algorithme
(MCRO) qui fournit le minimum du critére (1.6.2)
ne minimise plus exactement les moindres carrés
(1.3.1). On trouve pour les (MCRO) que le critére
initial devient, lorsque n — o©

(L.7.1) J,(H(n)) = & pin(n)(1 + M PRy ot MV
De méme l'algorithme (LMS) fournit :

172) £ ,(H®n)) = Epin(n) (1 + MM + M ™M)
Les valeurs .# /™S et .4 }'°%, dénommées « résidus
de fluctuations normalisés » sont positives. De méme
MM et MMCR les «résidus de retard » sont
positifs. Ces résidus étant des limites pour n — 00, ils
sont non nuls seulement pour des non stationnarités
de type permanent c’est-a-dire (PA) ou (PD) (voir
§1.5.2).

Le caractére additif des résidus de fluctuation
M, et de retard #, est une conséquence du
découplage qui existe entre les déviations V(n) et
V,(n). A son tour le découplage est vrai a condition
que les incréments T(n) (variations de &) soient
indépendants des signaux x(j) a l’entrée de &, ce
qui est le plus souvent vrai. Les résidus correspon-
dent a une erreur d’estimation supplémentaire a la
sortie du filtre adaptatif. Cette erreur caractérise la
précision de convergence de I’algorithme adaptatif
vers le filtre optimal qui minimise les erreurs quadra-
tiques J, et #,. On peut évaluer cette précision, car
pour un petit taux d’oubli, ’on peut montrer [9], [19]
que, pour n — 00, les résidus de fluctuation sont
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proportionnels au taux d’oubli et au nombre de
coefficients du filtre selon

N N
MCR . LMS
‘/”f =5B, ‘/”f 2—51}

1.7.3)
tandis que les résidus de retard varient en sens
inverse du taux d’oubli, avec un exposant qui
dépend de la statistique des incréments T(n). On
doit donc ici distinguer les deux cas.

Variations déterministes (PD). Il a été montré sur
plusieurs exemples ([10] et aussi chapitres I1.2, 1I1.1
et V de cet article) que

MCR
P s

2 > ¥
épmin B

ou 3 est défini comme en (I1.5.8), mais a ’aide d’une
moyenne temporelle

T]LMS Px S

1.7.4
( ) épmin v2

MCR
M YR =

s

1.7.5) 3= |T(n)|>.
Les coefficients positifs n dépendent de chaque
application.

Variations aléatoires (PA). Il a été montré [5], [9],
[20] que les résidus de retard sont analogues a(l.7.4)
mais en y remplagant B> par B et v’ par v aux
dénominateurs, tandis que 8 redevient la moyenne
d’ensemble (1.5.8).

I.8. Comparaison des algorithmes

1.8.1. GENERALITES

La suite de cet article est une comparaison des deux
familles d’algorithmes dérivées des MCRO et du
LMS dans divers contextes non stationnaires.
Comme nous ’avons déja dit, I'opinion qui prévaut
dans la littérature, c’est que les MCRO sont supé-
rieurs au LMS parce que leur meilleure vitesse
d’acquisition leur assurera aussi une meilleure pour-
suite. Cependant nous venons de montrer que la
vitesse d’acquisition est une propriété transitoire
concernant la déviation V,(n) du filtre adaptatif par
rapport a 'optimalité, mais non les déviations per-
manentes que sont V,(n) et V,(n). Cest pourquoi
avant de conclure a la supériorité des MCRO il faut
préciser quel critére de performance est utilisé. 11 est
clair que pour les problémes transitoires (acquisi-
tion), c’est bien la vitesse de convergence, mais que
pour les problémes permanents (poursuite), c’est
plutét le résidu .#. On voit donc que pour les non
stationnarités de type (R), (PA) et (PD) les métho-
dologies de comparaison sont différentes.

1.8.2. Cas DEs RUPTURES (R)

En présence de changements occasionnels dans le
filtre vrai &, et/ou dans la statistique des x(n ) et des
y(n), le meilleur algorithme est celui pour lequel la
durée d’acquisition T, est la plus faible (vitesse
maximale). Mais celle-ci dépend de la précision
(résidu #) qui est atteinte par I'algorithme en
régime permanent. Ainsi comparer les durées
T, associées aux deux algorithmes en fixant arbitrai-
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rement les taux d’oubli correspondants n’a pas de
sens. Or on trouve souvent dans la littérature des
comparaisons entre B = 0 (A = 1, pas de capacité de
poursuite pour (MCR)) et v # 0 ((LMS) avec capa-
cit¢ de poursuite). Il faut exclure absolument une
telle méthodologie.

Une possibilité est de comparer le temps de conver-
gence des deux algorithmes & résidu M donné en
permanent. Comme les ruptures n’ont pas de carac-
tére permanent, on a 4, = 0, soit 4 = MH 7> €€ qui
fournit d’aprés (1.7.3) la relation entre les taux
d’oubli des deux algorithmes :

1.8.1) B=v.

On compare alors les temps de convergence corres-
pondants TY'®(x = 1 —B) et TtM(n = 8/P,). Le
résultat dépend de la dispersion

Amax(R)

(1.8.2) d )

>

des valeurs propres de la matrice de covariance R
des entrées. Dés que d est notablement supérieur a
1, on observe que

(1.8.3) TYCR - TEMS

En d’autres termes, théoriquement, I’algorithme des
moindres carrés exacts converge toujours plus vite
que le gradient, comme il a d¢ja été dit. Mais il s’agit
l1a de théorie. En pratique les mises en ceuvres dites
rapides des MCRO se heurtent & des problemes
d’instabilité numérique surtout lorsque B est grand.
En général, on exige pour cette raison (voir
chap. I1.1) que

(18.4) B<1/3N),

ce qui limite la vitesse de I’algorithme MCRO. On
peut alors trouver que le LMS est plus rapide s’il
arrive par exemple que

(1.8.5)
TEMS(w = 1/(NP,)) < TYR(\ = 1 - 1/(3N))..

Ce peut étre le cas par exemple si d est voisin de 1
(entrée large bande). Dans (1.8.5), la valeur
v = 1/N a été choisie pour le LMS car c’est elle qui
maximise la vitesse de convergence au second ordre

[11].

1.8.3. EVOLUTION PERMANENTE P

Dans une situation de poursuite il y a un caractére
permanent dans les incréments T(n) du filtre opti-
mal. Alors, passée la phase transitoire, chacun des
deux algorithmes atteint un régime permanent ou la
déviation transitoire V,(n) s’annule et ou le résidu
est

(1.8.6) M= M+ M,

selon qu'on I'a indiqué en (1.7.1) et (1.7.2). Les
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expressions des fluctuations .4, et du retard
A, sont, d’apres (1.5.9), (1.7.3), (1.7.4)

187  MMR@E) = I;B + 02 PMOR(g)

188) . M™MSu) = %Iv + 02 rIMS(y) |

ou la fonction positive rMR(B) (resp. r"™M5(v)) est en
B2 (resp. v=%) ou en B! (resp. v ") selon que les
non stationnarités sont déterministes ou aléatoires.

Pour chaque expression, les deux termes varient en
sens opposé. Ainsi chacun des algorithmes admet un
taux d'oubli optimal B, ou Vopt qui minimise le
résidu en réalisant le compromis entre les deux
résidus de fluctuations et de retard.

Il semble que la méthodologie judicieuse pour
comparer les capacités de poursuite des deux algo-
rithmes consiste & comparer 4 pyis" = M MR(B,y)
et M5 = M™(v,,) et & déclarer que les MCRO
surclassent le LMS si et seulement si M N<® < 4 5,
Ces équations montrent que les variations 8 du
mod¢le n’interviennent qu’aprés normalisation par

le bruit de sortie, D’aprés la définition (1.5.9), le

2

paramétre v° = est le carré du degré de non

X
éamin
stationnarité. Ainsi la difficulté du probléme de
poursuite n’est pas directement liée a la vitesse des
variations, contrairement a Pintuition premiére. Les
variations du filtre optimal 4 , ne sont rapides qu’en
comparaison avec le bruit de mesure sur la sortie. Si
ce dernier est élevé, le probléme de poursuite est
plus facile car I'imprécision de la mesure limite le
rendu a donner sur les variations a& poursuivre.

1.9. Conclusion

Nous venons de montrer que, dans la théorie,

‘Tlalgorithme MCRO est plus performant que le LMS

quand les non stationnarités sont de type rupture.
(R), car sa phase d’acquisition est plus courte. En
revanche, la comparaison théorique des deux algo-
rithmes pour des évolutions permanentes déterminis-
tes (PD) ou aléatoires (PA) ne donne pas les MCRO
toujours supérieurs au LMS en poursuite. La
réponse dépend des paramétres qui interviennent
dans les résidus d’erreurs de sortie (1.8.7) et (1.8.8),
a savoir le nombre N de prises du filtre et le degré
v de non stationnarité. Ce dernier élément rapporte
les évolutions du filtre @ poursuivre au bruit qui
entache la mesure de la sortie du filtre. Il peut donc
exister des cas ou le filtre LMS poursuit mieux que
les MCRO. Nous en verrons dans la suite de cet
article.

La meéthodologie de comparaison que nous venons
de donner peut étre utilisée dans des situations non
stationnaires variées. Dans la théorie, il est possible
de bien classer ces situations. En revanche, dans la
pratique, c’est beaucoup plus difficile. Lorsqu’on
observe par exemple, les variations de la réponse
acoustique d’une salle selon les mouvements dans la
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salle, ou bien les variations du canal de propagation
sous-marin a longue distance, il n’est pas évident de
dire si ces variations sont déterministes ou aléatoires,
si elles sont permanentes ou occasionnelles, etc...
Cest pourquoi dans les chapitres qui suivent les
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conclusions des auteurs pourront parfois apparaitre
comme mitigées. Pourtant, le passage par loutil
théorique est une premiére étape incontournable
pour pouvoir se représenter et comprendre un peu
ce qui se passe dans une situation pratique.
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Chapitre 11
IDENTIFICATION DE STRUCTURES TRANSVERSES

1. APPLICATIONS AUX REPONSES ACOUSTIQUES

André GILLOIRE
Centre National d’Etudes des Télécommunications

I1.1.1. Introduction

Les nouveaux terminaux audio développés pour les
Télécommunications (téléconférence, postes mains-
libres, visiophones, radiotéléphones mains-libres de
voiture...) sont caractérisés par la diffusion de la
parole sur haut-parleur et la prise de son par un ou
plusieurs microphones distants de l'utilisateur. De ce
fait, et contrairement aux téléphones -classiques
équipés d’un combiné, ces nouveaux terminaux
interagissent fortement avec I’environnement acous-
tique : I'espace (salle, véhicule) dans lequel ils sont
disposés, les bruits ambiants, etc... Les problémes
nouveaux rencontrés nécessitent des traitements
spécifiques 4 la prise de son : annulation de P’écho
acoustique, débruitage et déréverbération de la
parole [21]. Ces problémes peuvent étre ramenés a
I'identification de canal avec entrée connue ou non,
et sortie connue bruitée. L’objectif est de minimiser
pour P'utilisateur la puissance des signaux perturba-
teurs (écho, bruit, réverbération) sans dégrader le
signal utile (parole).

Pour réaliser efficacement cette identification, on
doit prendre en compte les propriétés particulieres
des canaux acoustiques et des signaux traités.

Les canaux acoustiques (trajets des ondes sonores)
ont les propriétés caractéristiques suivantes :

— réponse impulsionnelle a durée infinie ; la partie
qu’il est utile d’identifier en pratique varie typique-
ment entre 30 ms et 250 ms suivant les applications,
soit plusieurs centaines a plusieurs milliers de points
aux fréquences d’¢chantillonnage audio (8 et

16 kHz) ; cette réponse a une structure temporelle -

complexe (ensemble de réflexions dépendant de la
géometrie de la salle, des obstacles présents, etc...)
et nadmet pas de modéle simple ayant peu de
parameétres ;

— non-stationnarité due aux mouvements des per-
sonnes, aux déplacements d’objets, etc. ; I'évolution
temporelle peut €tre rapide, mais il n’y a pas de
ruptures.

Le signal a ’entrée est la parole ou un meélange
bruit + parole ; sa bande passante s’étend sur plu-
sieurs octaves (300 Hz a 3400 Hz pour la parole
telephonique, 150 Hz a 7 000 Hz pour la parole dite
a4 «bande élargie »), son spectre n’est pas plat
(formants, pente) et trés variable dans le temps.

Le bruit en sortie (bruit d’ambiance acoustique) est
généralement non-stationnaire, non blanc et peut
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avoir un niveau €lévé (parole locale appelée « double
parole », bruit de roulement dans un véhicule).

On doit donc utiliser des algorithmes d’identification
adaptative (puisque les canaux acoustiques sont
inconnus et évoluent au cours du temps) qui soient
robustes aux perturbations en sortie.

I1.1.2. Modéle pour Pannulation d’écho
acoustique

L’écho acoustique a pour origine la propagation du
son depuis le haut-parleur vers le microphone d’un
terminal (poste « mains-libres » par exemple) ; cette
propagation inclut les réflexions sur les parois de la
salle et sur les obstacles présents dans cette salle. On
la représente par un canal de couplage acoustique.
Le microphone capte en plus la parole locale prove-
nant du locuteur présent dans la salle (c’est le signal
utile qui doit étre transmis) et le bruit ambiant

(fig. IL.1.1).

SIGNAL
DIFFUSE
ECHO ACOUSTIQUE

PAROLE LOCALE

PAROLE LOCALE D >
i o + ECHO ACOUSTIQUE

+ BRUIT
BRUIT

Fig. IL.1.1. — Modé¢le de terminal audio avec écho acoustique. La
partie encadrée schématise le principe de I’annulation d’écho.

!
!
|
|
]
{ H (n-1)
i
1
|
T
|

L’écho acoustique est génant pour le correspondant
distant dés que le retard de transmission dans le
réseau de télécommunication dépasse 30 ms
(communications longue distance, transmissions par
satellite) ; il doit donc étre atténué le plus possible.

L’annulation d’écho représentée schématiquement
figure II.1.1 consiste a retrancher au signal y(n)
provenant du microphone un « écho » §(n) estimé a
partir du signal regu x(n) par filtrage a travers
H(n — 1). Classiquement, H est un filtre transverse
représentant directement la « partie utile » (début)
de la réponse impulsionnelle; il est obtenu par
identification adaptative a partir du signal regu
comme entrée et du signal de sortie y(n).
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La figure II.1.2 représente une réponse impulsion-
nelle de couplage acoustique mesurée dans une salle
de téléconférence. La durée de la « partie utile » est
de I'ordre de 200 ms.

Unités arbitraires

| i I 1 L1 L
0 64 128 182 256 ms

Fig. I1.1.2. — Réponse impulsionnelle de canal de couplage acoustique
(installation de téléconférence).

I1.1.3. Comparaison des algorithmes
NLMS et MCRO dans le contexte de I’annu-
lation d’écho

Nous comparons ici la capacité de poursuite des
deux algorithmes sur une variation contrélée du
systéme, en présence ou non de bruit en sortie, ainsi
que la convergence initiale en présence de parole a
I’entrée. L’identification est réalisée par un filtre
transverse unique ; rappelons que diverses structures
avec filtrage paralléle (sous-bandes, filtrage RIF
rapide) ont été proposées pour 'annulation d’écho
acoustique [22], [23].

11.1.3.1. PRESENTATION DES ALGORITHMES DE BASE

L’algorithme NLMS est une variante du LMS dont le
gain d’adaptation est normalisé par la puissance
(non-stationnaire) de lentrée x(n):

(IL.1.1)  e(n) =yn)-H'(n-1)X(n)
(L12a) P.n) =§XT(n)X(n)

ou:

(L12b6) P(n) = (1 -a)P(n—1) + ax¥(n)

P.(n)

X

(11.3) H®n) =HMm-1)+ e(n) X(n)

avece :
0<v<2/N, a~1/N, P(0)=P,.

Ses avantages sont la faible complexité (mesurée en
nombre de multiplications par itération: 2 N si on
utilise (II.1.2 5) pour le calcul de la puissance de
Pentrée, 3 N si on utilise (II.1.2 a) pour ce calcul) et
la stabilité numérique (robustesse a la quantification
du filtre et des autres paramétres).

Son principal inconvénient est que le transitoire
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dépend de la dispersion spectrale du signal d’entrée ;
la convergence peut étre trés lente dans le cas de la
parole comme on le verra plus loin.

L’algorithme MCRO est une forme rapide de type
Fast Transversal Filter (FTF) stabilis¢ numérique-
ment par une contre-réaction des erreurs numeériques
sur lerreur de prédiction retour [24], [25]. La
complexité est de l'ordre de 8 N. Cet algorithme
peut étre décomposé comme suit :

— partie prédiction (rapide), ne dépend que du
signal d’entrée x(n) et non de y(n)

— partie filtrage, « classique » ; utilise un gain vec-
toriel calculé par la partie prédiction.

Le tableau II.1.1 donne toutes les équations de cet
algorithme.

Tableau IL.1.1. — Algorithme MCRO (FTF stabilisé)
e Choix des constantes de stabilisation: par exemple:
pw=pf=pf=1
e variables disponibles a l'instant ¢ :
A(n—1),B(r—1), Cyn-1),
wr-1),a(n—-1),B(n-1),H(n-1)

e Nouvelles informations : x(n) et y(n)

e Modélisations de x(n) et x(n — N):
erreur de prédiction aller et variance :

(IL14) é(n) =x(n)—-Am-1)'X(n-1)

(IL.1.5) a(n) = ha(n—1) + yu(n — 1) &n)?

variable de vraisemblance et gain de Kalman dual d’ordre

supérieur :
(AL.1.6) vy, (n) = 3‘52;”;)1) yn(n—1)

- ~ 0 __em !
(IL.1.7) Cy,y(n) = [éN(n— 1)] a(n—1) [—A(nf 1)]

actualisation du prédicteur aller :

(L18) A(n)=A(m—-1)—é&n)yw(n—1)Cy(n-1)
erreur de prédiction retour :

(I1.1.9) F(n) =x(n—N) —-B(n-1)"X(n)
stabilisation : indicateur de divergence

et erreurs de prédiction retour corrigées :

(CR:1:N + l-iéme composante du gain de Kalman d’ordre
supérieur)

(IL1.10) &) =7(n)+AB(n—1)CNIi(n)

(AL111)  #'(n) = F(n) + n &(n)
(1.1.12)  #(n) = F¥(n) + pPE(n)
(I1.1.13)  P(n) =F(n) + pP £(n)

variable de vraisemblance et gain de Kalman dual :
YN + 1(”)

1+ vy, 1(n) F(n) CN 1)

aiy [947] - e - ation[-P4 V]

actualisation du prédicteur retour
et variance erreur de prédiction retour :

(L1.16) B(n) = B(n—1) — #(n) yn(n) Cx(n)
(IL1.17)  B(n) = NB(n—1) + vn(n) (FP(n))?

o Erreur de ﬁ}trage et actualisaton du filtre transverse :
(IL.1.18) e(n) =y@)—H@m-1)"X(n)

(L1.19) H(n) = Hn - 1) —e(n) yn(n) Cy(n)

(1.1.14) yp(n) =
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Le principal avantage de cet algorithme est la
convergence rapide, indépendante du spectre du
signal d’entrée. De plus, cette version est robuste a
la quantification des variables et des paramétres
grace a la technique de stabilisation employée. Son
principal inconvénient est la complexité, 4 fois
supérieure a celle du LMS.

Les performances en non-stationnaire (canal et
signal d’entrée) de Ialgorithme MCRO du
tableau II.1.1 peuvent étre considérablement amé-
liorées au moyen de modifications simples décrites
au paragraphe suivant.

11.1.3.2. MODIFICATIONS DE L’ALGORITHME MCRO

L’amélioration de la capacité de pourrsuite est
obtenue par le contréle du gain d’adaptation dans la
partie filtrage transverse [26]. La partie prédiction
est inchangée ; le facteur d’oubli N est choisi de
I'ordre de 1 — 1/3 N (soit un taux d’oubli B = 1/3 N)

pour garantir la stabilit¢ numérique. Dans la partie

filtrage, I’équation (11.1.19) devient :
(11.1.20)

H(n):H(n—l)—1

—m Yn(n) Cy(n) e(n)

p <1 est un paramétre de contrdle ; en choisissant
une valeur positive proche de 1, on augmente
fortement le gain d’adaptation, et par conséquent la
vitesse de poursuite ainsi que la vitesse de conver-
gence sont améliorées (au détriment d’une sensibilité
plus grande au bruit de sortie, comme on le verra
plus loin).

Des expériences ont montré que P’algorithme
MCRO perd subitament sa capacité d’adaptation en
présence de signaux d’entrée non-stationnaires
comme la parole [25]. Ce comportement particulier
n’est pas li¢ a la stabilité numérique de l'algorithme,
mais au caractére momentanément peu excitant du
signal d’entrée.

Le maintien de la capacité d’adaptation pour les
signaux d’entrée non-stationnaires est obtenu au
moyen d’une procédure de réinitialisation condition-
nelle simple [27]. La détection du blocage de 'algo-
rithme est faite sur la chute vers zéro de la variable
de vraisemblance +yn(n). On réinitialise alors les
prédicteurs a zéro, les variances des erreurs de
prédiction & une valeur liée a la variance a court
terme du signal d’entrée et yy(n) & 1. Les coefficients
et la mémoire du filtre transverse sont préservés.

I1.1.4. Méthodologie de comparaison adap-
tée a Papplication

La comparaison des algorithmes dans le contexte de
I’annulation d’écho acoustique n’a de sens que si 'on

prend en compte les caractéristiques particuliéres de
cette application. On distinguera deux cas typiques.

I1.1.4.1. CAs DE L’ANNULATION D’ECHO ACOUSTIQUE EN
SALLE, AMBIANCE CALME

La réponse impulsionnelle du canal est trés étalée
dans le temps ; en pratique, I'identification effectuée
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par lalgorithme est partielle, c’est-a-dire que I’on a
dans H(n) la réponse impulsionnelle tronquée.
Cette troncature introduit un résidu d’écho non
négligeable (typiquement de I'ordre de 30 db en-
dessous du niveau de I’écho). Par ailleurs, le bruit en
sortie est faible (rapport signal a bruit de ’ordre de
50 dB). Les performances asymptotiques théoriques
en stationnaire sont donc masquées, c’est-a-dire que
M, est négligeable devant le résidu d’écho. Il est
alors naturel de favoriser le comportement en transi-
toire (convergence) et la capacité de poursuite.

I1.1.4.2. CAS DE L’ANNULATION D’ECHO ACOUSTIQUE EN
ENVIRONNEMENT « MOBILE » (VEHICULE)

La «durée utile » de la réponse impulsionnelle est
faible (50 a 100ms); [lidentification presque
compléte (non tronquée) est théoriquement possible.
Le bruit en sortie est fort (rapport signal a bruit
inférieur a 20 dB). Les performances asymptotiques
en stationnaire sont donc visibles et importantes.
Mais le canal acoustique évolue rapidement (mouve-
ments du conducteur...), et par conséquent les
performances en poursuite sont également importan-
tes.

Un compromis vitesse-finesse est donc nécessaire (on
peut de maniére équivalente rechercher I'amélioration
de la robustesse au bruit des algorithmes).

Les expériences présentées dans ce chapitre ont été
faites avec des algorithmes optimisés pour une
vitesse maximale :

— pour le NLMS :

(I1.1.21) v=1/N
— pour le MCRO :
(I1.1.22) B=1/3N.

Notons que ce choix, fait pour des raisons pratiques,
est différent du choix v = v, et B = B, correspon-
dant a la méthodologie de comparaison en poursuite
proposée dans le chapitre 1.

I1.1.5. Poursuite d’un canal continiment
variable

II.1.5.1. CONDITIONS EXPERIMENTALES

Une variation d’acoustique est difficile a contrdler
en pratique ; il est cependant possible de simuler des
variations artificielles apportant des dégradations
des performances des algorithmes du méme ordre de
grandeur que les variations réelles. Dans les expé-
riences présentées ici, le gain en sortie du canal (gain
du microphone) a été augmenté progressivement de
la valeur 1 a la valeur 2 sur un intervalle de temps de
0,7 s environ, aprés convergence initiale. Le canal
est formé de 256 premiers points de la réponse
impulsionnelle de salle de la figure I11.1.2. La taille N
du filtre transverse est 256.

Le signal a I’entrée du canal est un bruit stationnaire
a spectre moyen de parole. Les signaux sont échantil-
lonnés a la cadence de 16 kHz.
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11.1.5.2. RESULTATS ET COMMENTAIRES

Les courbes sur les figures 11.1.3 et II.1.4 représen-
tent l'enveloppe de lerreur e(n) en décibels en
fonction du temps, pour les 3 algorithmes : NLMS,
MCRO et MCRO accéléré avec p = 0,95. Les
variances des erreurs de prédiction dans les MCRO
ont été initialisées de fagon « optimale ».
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Fig. IL1.3. — Enveloppe de Derreur e(n) en fonction du temps pour
trois algorithmes. Entrée : bruit 4 spectre de parole. Pas de bruit en
sortie (1 s = 16 000 itérations).

Erreur (dB)

1 MCRO

gain canal = 2.
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0.00 0.82 1.64 2.45 3.28 4.10
Temps (secondes)

Fig. IL.1.4. — Enveloppe de Perreur e(n) en fonction du temps pour
trois algorithmes. Entrée : bruit a spectre de parole. RS/B en sortie :
40 dB (1 s = 16 000 itérations).

La figure II.1.3 correspond au cas ou il n’y a pas de
bruit ajouté en sortie ; le résidu observé (trés faible)
est d01 4 la quantification de la sortie du canal (avant
gain) en entiers sur 16 bits.

La figure II.1.4 correspond a un rapport signal a

Traitement du Signal

350

bruit de 40 dB en sortie (avant variation du canal) ;
le bruit ajouté est un bruit blanc stationnaire pouvant
simuler un bruit de ventilation, par exemple.
L’erreur est débarrassée de sa composante de bruit,
et traduit donc la performance intrinséque de ’algo-
rithme.

Dans les deux cas, le MCRO accéléré a la méme
performance que le NLMS en poursuite, mais il
converge beaucoup plus vite. Dans le cas bruité, sa
sensibilité au bruit est comparable 4 celle du NLMS,
et elle est sensiblement accrue par rapport a I’algo-
rithme MCRO non accéléré. Ceci est logique, car le
gain d’adaptation — donc la capacité de poursuite
mais aussi la sensibilité au bruit présent dans I’erreur
— est augmenté dans le rapport 3 environ :

vn(n) = AN (asymptotiquement) .

Pour A =1-1/3N et N grand, yy(n) =2/3; par
conséquent, le facteur multiplicateur du gain
1/(1 - pyn,,) est voisin de 3 (ce qui est veérifié
expérimentalement).

Ce facteur de 3 compense le rapport des taux d’oubli
respectifs du NLMS et du MCRO, qui est précisé-
ment de 3 compte tenu des valeurs de v et de \
choisies (équations (I.1.21) et I1.1.22). Notons aussi
que le rapport des erreurs de poursuite (assimilées
aux erreurs globales en négligeant I’effet du bruit)
pour les algorithmes MCRO et MCRO accéléré est
de I’ordre de 10 dB (soit environ 3), ce qui indique
un comportement du résidu de retard normalisé
MMCR en 1/B.

En conclusion, le MCRO accéléré est ici globalement
plus performant que le NLMS, puisqu’a erreur de
poursuite et erreur de fluctuation équivalentes a
celles du NLMS il offre des performances en transi-
toire trés supérieures.

D’autres simulations dont les résultats ne figurent
pas ici montrent que le modéle d’erreur complet
(équations (1.2.19) et (1.2.20)) est vérifie. Une étude
détaillée est présentée dans [28].

I1.1.6. Comportement avec la parole a
Pentrée

I1.1.6.1. CONDITIONS EXPERIMENTALES

Le canal stationnaire est formé des 256 premiers
points d’une réponse impulsionnelle de couplage
acoustique mesurée dans une voiture. La taille N du
filtre transverse est 256.

Le signal a lentrée du canal est de la parole
naturelle (phrases prononcées par un locuteur mas-
culin). Les signaux sont échantillonnés a la cadence
de 8 kHz.

I1.1.6.2. RESULTATS ET COMMENTAIRES

Les courbes des figures II.1.5 et I1.1.6 représentent
I’enveloppe de I’erreur e(n) en décibels en fonction
du temps, pour les 3 algorithmes : NLMS, MCRO et
MCRO accéléré avec p = 0,95.
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8 MCRO

MCRO p=0.95

Erreur (dB)

T T T T L T T T 1
.00 0.76 1.52 2.28 3.05 3.81
Temps (secondes)

Fig. 11.1.5. — Enveloppe de V'erreur e(n) en fonction dn temps pour
trois algorithmes. Entrée : parole réelle. Pas de bruit en sortie (1s =
8 000 itérations).

Les MCRO incluent la procédure de réinitialisation
sur détection de passage de la variable de vraisem-
blance en-dessous du seuil 7y, = 0,1 décrite au
§ I1.1.3.2. Les variances des erreurs de prédiction
dans les MCRO ont été initialisées a une valeur
correspondant a un niveau moyen de parole.

La figure I1.1.5 correspond au cas ou il n’y a pas de
bruit ajouté en sortie. Le résidu asymptotique (visi-
ble seulement sur les courbes des MCRO) est dii & la
quantification de la sortie du canal sur 16 bits. On
vérifie que le MCRO est trés supérieur au NLMS en
convergence. Le MCRO accéléré est encore plus
rapide ; sa performance asymptotique est légérement
inférieure a celle du MCRO non accéléré. On notera
qua la fin de l’expérience de durée 3,81s (soit
30 000 itérations environ) le NLMS est encore en
phase transitoire.

La figure I1.1.6 correspond a un rapport signal a
bruit de Pordre de 40 dB en sortie ; le bruit ajoute
est un bruit blanc stationnaire. L’erreur est débarras-
sée de sa composante de bruit. On observe une
dégradation importante de la performance asympto-
tique des MCRO (et, comme dans le cas étudié au
I1.1.5, le MCRO accéléré est plus affecté que le
MCRO non accéléré), mais 'erreur asymptotique
reste de I'ordre de grandeur du bruit ajouté. Pour le
NLMS, la dégradation est considérable. L’algo-
rithme est fortement perturbé ; en fait, on peut dire
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Erreur (dB)

T T T T T T B T
.00 0.76 1.52 2.28 3.05 3.81
Temps (secondes)

Fig. 11.1.6. — Enveloppe de Perreur e(n) en fonction du temps pour
trois algorithmes. Entrée: parole réelle. RS/B en sortie: 40 dB
(1s = 8 000 itérations).

qu’il ne converge pas. Ceci s’explique par la dynami-
que du signal de parole: pendant les périodes de
faible énergie de celle-ci, le rapport signal a bruit en
sortie est négatif, alors que le gain d’adaptation est
trés grand a cause de la normalisation automatique
(I1.1.3). Il en résulte une perturbation aléatoire des
coefficients qui « dérégle » le filtre adaptatif. Celui-
c¢i recommence a converger lors des périodes de
forte énergie, mais cette convergence est lente et
Ierreur ne peut atteindre sa valeur asymptotique
avant I’arrivée des périodes de faible énergie suivan-
tes.

Ceci montre que pour un signal non stationnaire a
I’entrée comme la parole, les algorithmes MCRO
sont intrinséquement beaucoup plus robustes au
bruit en sortie que le NLMS. En pratique, il est
cependant possible d’améliorer sensiblement la
robustesse du NLMS. Par exemple, on peut verrouil-
ler ’'adaptation dés que I’énergie du signal a ’entrée
devient inférieure a un seuil faible. On peut aussi
réduire le taux d’oubli v pour le rendre plus proche
de v, (quil est difficile d’évaluer). Ces mesures se
paient toutefois par un ralentissement de la conver-
gence, et par un accroissement de 'erreur de retard
lors des variations du canal acoustique qui peut étre
pénalisant subjectivement.

En conclusion, les expériences présentées montrent
lintérét des algorithmes MCRO pour les applica-
tions de parole.

volume 6 - n' 5 - 1989

351



x(n)

ADAPTATIF ET NON STATIONNAIRE

Chapitre 11
IDENTIFICATION DE STRUCTURES TRANSVERSES

2. CAS DE SIGNAUX DE RAIES
APPLICATION A L’ESTIMATION D’UNE FREQUENCE
QUI DERIVE LENTEMENT

Christine SERVIERE

Centre d’Etudes des Phénoménes Aléatoires et Géophysiques

I1.2.1. Introduction

Nous cherchons a estimer un signal utile s(n) a partir
d’une observation bruitée y(n) = b(n) +s(n). Le
signal s(n), d’origine €lectrique, est constitué essen-
tiellement de fréquences pures tandis que le bruit est
large bande. Nous avons la possibilit¢ dans cette
application de capter un signal de référence x(n),
corrélé avec s(n) et indépendant de b(n).

Le principe de la méthode (§ I.1.1) est alors
d’identifier le filtre physique £ inconnu, liant
x(n) et s(n), et représentant ici la fonction de
transfert acoustique d’une structure mécanique [par
exemple I’environnement d’un sonar]. Le schéma de
principe de l'identification avec voie de référence est
le suivant (fig. 11.2.1).

b(n)

F

s(n)
As(n) l
n-1
/

Fig. 11.2.1. — Identification par filtrage adaptatif.

Le probléme posé est de caractériser le filtre
F a laide des signaux x(n) et y(n), généralement
non stationnaires.

Les deux types de non stationnarités de x(n) sont
déterministes (§ 1.2.2 a, classe D):

1) dérive lente en fréquence de raies (cas d’une
modification de charge d’un moteur)
2) modulation en amplitude de raies.

Dans les deux cas, la vitesse des non stationnarités
de x(n) est faible dans le sens ou la durée sur
laquelle x(n) peut étre considéré comme localement
stationnaire, c’est-a-dire sur laquelle la forme de la
densité spectrale de puissance estimée de x(n) varie
peu (ici 1,28 s, cf. fig. 11.2.2) est dix fois plus grande
que la durée supposée du support du filtre %.
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I1.2.2. Identification de &

Le filtre physique & a identifier est la fonction de
transfert d’une structure mécanique fixe, son évolu-
tion est donc trés lente par rapport 4 la durée
précédente de 1,28 s : & peut donc en pratique étre
considéré comme stationnaire dans lintervalle de
temps T étudié.

La structure choisie pour l'identification de & est
une structure transverse. Les algorithmes adaptatifs
utilisés sont de type fréquentiel (Moindres Carrés
Fréquentiels avec Oubli MCFO) ou de type temporel
(LMS). Le premier identifie le gain complexe de
& par les coefficients h'(m,j), pour la tranche
temporelle de rang j et le canal de fréquence
m (§1.2 (I.2.16)). Le second identifie la réponse
impulsionnelle de & par les coefficients H(n) &
Iinstant n (§ I.1.4 (I.1.31)). Leur choix a été déter-
miné en raison d’un faible coiit de calcul,

( %Iogz N) + 5 produits et 1 division par échantil-

lon temporel de sortie pour le MCFO, et (3N + 1)
produits par échantillon temporel de sortie pour le
LMS [29].

Il n’est pas nécessaire ici d’employer une version
normalisée du LMS, notée NLMS (§ I1.1.3.1) car la
puissance de la voie de référence est stationnaire.
Une autre possibilité serait d’utiliser un algorithme
du gradient en fréquence [16], de récurrence suivante
sur les coefficients A’ (m,j ) :

(IL2.1) A (mj)=h'(mj—1)+pn(m)x
x [x*(m,j)e(m,j)].

Cet algorithme, de faible cotit de calcul

[ ( % log, N) +3 produits] n’a d’intérét qu’en choi-

sissant une valeur différente de w(m) par canal de
fréquence m. De cette maniére, la vitesse de conver-
gence serait propre 4 chaque canal m [30]. Il
nécessite cependant de faire un choix délicat des
valeurs de w(m) pour assurer la convergence de
Palgorithme. C’est pourquoi nous avons préféré
tester l'algorithme MCFO qui, pour un coflit de
calcul & peu prés comparable, présente une facilité
d’utilisation plus grande.

Nous comparons dans la suite les deux traitements
envisagés (MCFO et LMS) dans le cas du premier
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type de non stationnarité de x(n): dérive en fré-
quence d’une raie.

11.2.3. Estimation de % par son gain
complexe (MCFO)

L’identification de # se fait en fréguence, en
estimant le gain complexe A'(m,;j) (1.1.19), par
minimisation de (I.1.18) comme présenté au chapi-
tre I. Cette solution est moins classique, néanmoins
il existe des relations entre I'identification dans les
domaines temporel et fréquentiel. Ainsi, on peut
montrer que le critére classique temporel utilisé au
chapitre [ (I.1.17) est équivalent au critére fréquen-
tiel suivant (I1.2.1) [29] :

11.2.1) S ™H') =

I N . (m—-1)(N-1)
—E,Z;] Zly(m,k)exp21rz — N

m=

_m}i B (m) x(m, k) exp 2 i (_’";lgéii) i

ou y(m, k) est la transformée de Fourier discréte sur
N points [y(k - N+ 1), ...,y (k)] a la fréquence
m, et ou le vecteur des coefficients
[A' (1), ..., " (N)]" est la transformée de Fourier
discréte du vecteur des coefficients
H = [(1), ..., h (N)]" solution de (I.1.17) au méme
instant ».

Les transformées de Fourier discrétes de l'entrée
x(n) et de 'observation y(n) sont ici effectuées sur
des tranches se recouvrant de (N — 1) points, tandis
que les coefficients A’ (m) sont renouvelés a chaque
nouvel échantillon temporel de x(n) et y(n).

Lasolution H' = [A'(1), ..., A" (N)]" est la suivante :

R (1)
a(N, 1):~a(N, N) h(N)] B

[ i expzﬂi&%l_)-

m=1

a(l, 1) - a(l,N)
(11.2.2) [ R ]

Z y(m, k) x*(1,k)
k=1

mgl exp2mi (ﬂLI)\?\I;_l)
Y y(m, k) x*(N, k)J
ou
a(u,v) =

=exp2mi (Lﬂllzl(v——l_) iy(v,k)x*(u,k).
k=1

La résolution de l’équation (I1.2.2) nécessite une
inversion de matrice. Néanmoins, celle-ci est simpli-
fiée si on fait 'hypothése de canaux de fréquence
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décorrélés soit :

N
Y x(v,k)x*(u, k) =0 si uzv

k=1

N
Zy(v,k)x*(u,k)=0 Si u#£UV.
k=1

Ceci suppose que I'on travaille sur des tranches de
longueur N suffisamment grandes devant le support
de corrélation de x(n) et y(n) et que n est assez
grand [16], [31], (32]. La solution obtenue H' est
alors :

iy(m,k)x*(m,k)
(IL.2.3) A (m) =1 ,
y [x(m, k)|?
k=1

m=1,..,N.

Lorsque les vitesses d’évolution des phénoménes ne
sont pas trop fortes, comme c’est ici le cas, il est
intéressant de ne pas recalculer les coefficients

"h'(m) a chaque instant n. Les transformées de

Fourier discrétes sont alors effectuées sur des tran-
ches de signal disjointes (ou se recouvrant plus ou
moins), indicées par j, ce qui conduit aux observa-
tions x(m,j ) et y(m,j). L’estimation sur des tran-
ches de signal se recouvrant [38], [39], [40] est
nécessaire si ’'on veut ensuite reconstituer correcte-
ment le signal dans le domaine temporel. Dans notre
application d’estimation de fréquence, ceci n’est pas
envisagé et seule l'identification du filtre est impor-
tante. Le gain complexe est estimé par (1.2.16) sur
des tranches adjacentes indicées par j, tel que
n = jN. Pour les raisons développées au chapitre I
(8 I.2), un facteur d’oubli \ est introduit dans son
expression :

S

Y Nk y(m, k) x*(m, k)
(IL2.4) A’ (m,j) ="

J

¥ N K x(m, k) |?
k=1

m=1,..,N.
I1.2.4. Situation de poursuite

I1.2.4,1. MODELISATION DU PROBLEME

x(n), signal de référence, est modélisé par une
sinusoide :

x(n)=\/P_xexpi[nﬁ+%2tlf+¢]

ou 0 est la fréquence centrale, ¢ le coefficient de
dérive et & une phase aléatoire.

b(n) est modélisé en tant que bruit blanc gaussien,
de moyenne nulle et de puissance Pj.

Le filtre ZF est modélisé par un coefficient d’atténua-

P
tion Fs et un retard fixe 7. Le signal s(n) vaut
X
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alors :

(11.2.5)
_ 2
s(n) = \/Psexpi [(n—'r)0+ (n—2~r) ¢+¢] )

Le rapport signal sur bruit de ’observation y(n),
avant traitement, noté p, est égal a:

PS

P=F,

11.2.4.2. PERFORMANCES EN POURSUITE DE L’ALGO-
RITHME MCFO

Pour comparer les capacités de poursuite des algo-
rithmes MCFO et LMS dans le cadre de la modélisa-
tion précédente, nous calculons Derreur résiduelle
pour le canal fréquentiel d’indice m. Le signal
x(n) d’échantillons x(0), ..., x (n), est découpé en
J tranches disjointes de N points (# =j.N) sur
lesquelles sont effectuées des transformées de Fou-
rier discretes x(m, 0), ..., x (m, j ).

L’erreur résiduelle a la tranche d’indice j vaut (§ I) :
(IL2.6) M MFO=E{|5(m,j) - s(m,j)|*}
=E{|[h (mj—1)=Wo(m,j)].x(mj)|*}

ou Wy(m,j) est le filtre non stationnaire optimal
dépendant de l'indice de tranche j [33].

Nous cherchons a estimer parfaitement s(n) consti-
tué d’une sinusoide dérivant lentement en fréquence.
Pour la tranche d’indice j, nous nous intéresserons
particuliérement a lerreur résiduelle dans le canal
fréquentiel spemﬁ({l,le m(j) d¢ energle maximale :

m(j) tel que =———~2~ _6+1N5
(AL2.7) M MFO=E{|§(m(),j) —s(mG).j)|*}
=E{|[A"(m(),j-1)

— Wo(m(),j)] - x(mG), /)|

ou Wy(m(j),j) est le filtre non stationnaire optimal
dépendant de 'indice de tranche j.

Ce calcul, détaillé en [34], nécessite le calcul des
transformées de Fourier discrétes de x(n) et s(n)
pour le canal m(j) et pour une tranche d’indice
g: 0=<¢g=j.

(IL.2.11)

TN E (). ) 6 (m ). k)
M MCFO _ g k=0

z N R x(m (), k) |2
k=0

+E
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(11.2.8)
P
x(m (), 4) = \{:"expf (6+ @ NP2 ) x
R Y
k(g—jINZ
xkgoeXpt[ (a-7) 2]

S

(11.2.9) s(m(),q) = X

N

xexpi[d)-l— (qN)Zg T<e+ﬂ2‘”)]

xkg expi[k(q—j)N%].

Ces expressions ont été obtenues, pour simplifier les
calculs, en choisissant 'ordre du filtre N tel que
N6 soit multiple de 2 m. Ceci ne change pas ’expres-
sion finale de l'erreur résiduelle [34]. Nous avons
aussi supposé la j-iéme tranche au-dela du transitoire
d’adaptation. Ainsi :

‘b<' Y - $<' 4
k¥<iNT+o ot (e-m¥<iNYio

ou 0 <k =<N -1 dans (I.2.8) et (I1.2.9). D’autre
part, la longueur N doit étre trés supérieure au
retard T pour pouvoir identifier un filtre entre
x et s. Si T est trop grand, un retard A est introduit
sur la voie de référence de maniére 4 compenser
approximativement 7.

L’expression du filtre optimal Wy (m (5), j ) est alors
[34] :
(11.2.10)
E{y(m(),j) .- x*(m(j),j)}
W, =
om0 = xm G )

_ VP i (0+ 23 )].

VF. 2

Lerreur résiduelle .#MCF0 se décompose en deux

. termes, le premier dépendant du signal s(n), le

second du bruit b(n), en détaillant expression des
coefficients 4'(m(j),j —1) (11.2.4) avec facteur
d’oubli \.

_WO(m(])s.]) x(m(l)’.]) +
lf )\/‘l‘kb(m(j),k).x*(m(]'),k) ?
k=0

j—1 'x(m(j)aj)
TN K x(m (), k)|
k=0
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en utilisant ’hypothése d’indépendance entre b et
X.

L’expression du premier terme, détaille en [34],
vaut :

(I1.2.12) 4 MCFO_p_. [NZ Y2l ]
42

ou B est le taux d’oubli introduit en (I.2.11) par
B=1-A\.

L’eﬁ‘gression (I1.2.12) représente le résidu de retard,
M, FO analogue au §1.3.2, et est une fonction
décroissante de f. Cette expression est obtenue a
I’aide d’hypothéses classiques [35] :

— faible dérive N¢ < B )

— on néglige les termes transitoires en N qui
décroissent exponentiellement avec j (§ 1.2.4) [35].

L’expression du deuxiéme terme, détaillé en [34],
vaut :

(I1.2.13) MMCFO _ [ B ]

2P,

Elle représente le résidu de fluctuation .4 }WCF 0 daa
la présence du bruit b(n) et est proportionnelle au
taux d’oubli B8 (§ 1.3.2).

Nous utilisons pour ce calcul en plus des hypothéses
ci-dessus, I’hypothése  d’indépendance  entre
b(m(j),k)etb(m(j), k + 1) [vérifiée par le fait que
les transformées de Fourier sont effectuées sur des
tranches disjointes] ainsi que I’hypothése de taux
d’oubli faible [développement au premier ordre en
Bl.

L’erreur résiduelle totale est alors :
N2 y?21?2  BP,
+ .

MCFO
=P
M T T

(11.2.14)

N

Par une démarche analogue a [36], nous pouvons en
déduire une valeur optimale du taux d’oubli 8, qui
minimise erreur résiduelle totale.

P

(I1.2.15) B, = [N* ¥ 77 p]"en posant p = 17S'
b

La valeur minimale de Ierreur résiduelle est alors :

(I1.2.16) M MFO(m(j)) = %Ps p~ B[NZ 2 12]13 .

11.2.4.3. PERFORMANCES EN POURSUITE DE L'ALGO-
RITHME LMS

Nous calculons lerreur résiduelle #™S (§1.3.2)
d’expression :
(11.2.17) M ™S = E {|5(n) — s(n)|*}

= E{[[H"(n) - Wi (n)] . X (n)|"}
ou Wy(n) est le filtre non stationnaire optimal
dépendant du temps [33].

(11.2.18)
Wo(n) = [E{X*(n) X"(n)} 17" . E {p(n) X*(n)}.
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Un calcul analogue a [33] montre que :
(IL.2.19) R xx(n) = E{X*(n) X"(n)} =

= PxV" D(0)[D7(0)]* V™"
ou V” est une matrice diagonale de terme

[exp — i (nY7), ...,exp — i [P (T — N + 1)]]

D(0) = exp — i . exp it 2% x

1

expif6.exp —1i %’

expi[(N—-1).0].exp—i [(N—I)Z%]

La matrice de corrélation Rxx(n) n’est théorique-
ment pas inversible. En pratique, le capteur de
référence regoit en plus du signal x(n) totalement
corrélé a s(n), un bruit indépendant B (r) [représen-
tant par exemple le bruit propre du capteur] de
puissance Py généralement treés faible devant Py.

Dans ces conditions, ’expression du filtre optimal a
déja éte calcule en [33]:

(11220) W ,(n) = ;)/_E_I\I\/é_"v" . D(0).

Le terme de retard de P’erreur résiduelle 4 ™S a été
calculé [34] en utilisant la formule classique suivante
qui néglige les fluctuations faibles autour de la
valeur moyenne de . ™S [37].

[TR]* R(n)™' T, P}

v2

(I1.2.21) #™M~

ou T, est I'incrément du filtre optimal Wy(n) défini
par:

T, = Won+ 1) — Wy(n) [37].

Dans notre cas :
(I1.2.22) T —@P_XV”[V—I] D(0)
2. "= P, NP, .D .

Dans ces conditions, avec les hypotheéses de dérive
lente et taux d’oubli faible, et en considérant que le
retard T est en général petit devant N, ’expression
du résidu de retard est [34] :

P, P, [ (rg)? N3] .

MMS —

(I1.2.23) -
v}(Py + NP,)?

3

Si Py est trés faible devant Py, la valeur du résidu de
retard tend vers :

MM P, [ (¢)? ]

11.2.24 =
( ) 3

v2

et est une fonction décroissante de v (§ 1.3.2).

volume 6 - n° 5 - 1989



ADAPTATIF ET NON STATIONNAIRE

Le résidu de fluctuation se calcule classiquement
par:

1
2Py

(IL.2.25) # M= vE{(XTX*} E{|b(n)|*}

en supposant un taux d’oubli v faible.
Dans notre cas :

(I1.2.26) MM ~
M }‘MS est une fonction croissante de v (§ 1.3.2).
L’erreur résiduelle totale vaut alors

(1227) 4 ™S = (lvNPb> + (

2 32

2
P(rd) )

Par une démarche analogue a [36], nous pouvons en
déduire une valeur optimale du coefficient v, qui
minimise ’erreur résiduelle totale.

o= 4p(rp) ).

(11.2.28) SN

La valeur minimale de erreur résiduelle vaut alors :

2 1

s (4)

2
73

(11.2.29) MINS = 2P p

Al w

11.2.4.4. CoMPARAISON DES ALGORITHMES MCFOQO ET
LMS

Dans le cas d’une référence composée uniquement
d’une raie, Perreur résiduelle n’affecte que celle-ci,
le traitement étant linéaire.

Nous pouvons donc comparer, dans la mesure ou
b(n) est un bruit blanc, les deux erreurs minimales
résiduelles :

1

3 o3 (Nep) (3)

(11.2.29) .4 IMS= 3

(IL2.16) . MFO(m (j)) = %ps o N 2 2]

Le rapport entre les deux erreurs résiduelles est :

AN
= (3)

On remarque qu’il est proche de 1. Les deux
algorithmes MCFO et LMS ont donc des comporte-
ments théoriques identiques dans le cas de I’estima-
tion d’une seule raie.

I1.2.5. Résultats expérimentaux

Les deux algorithmes précédents ont été appliqués a
des signaux expérimentaux dans le cadre de I’estima-
tion de raies sur des machines tournantes [environne-
ment d’un sonar] (§ I1.2.1) (fig. 11.2.2).

Le signal bruité y(n) observé (fig. 11.2.2) est pré-

senté sous forme de 10 spectres évolutifs moyennés
chacun sur 1,28 s de signal y,(m). Sa largeur de
bande est de 8 kHz. y(n) est constitué d’un signal
large bande s(n) a spectre continu et d’un ensemble
de raies (1) et (2) a estimer. La référence enregistrée
est constituée uniquement des raies (1) et (2). Son
étude a montré une forte cohérence (=0,9) avec la
raie (1) et une cohérence beaucoup plus faible (0,2 a
0,4) avec I'ensemble des raies (2) du signal bruité

y(n).

4Q00

000
° 2

Fig. 11.2.2. — Spectres évolutifs du signal bruité.

Les capacités de poursuite des deux algorithmes ont
été comparées en étudiant le spectre du signal estimé
§(n), noté¢ +y;(m). Nous présentons les résultats
obtenus pour des valeurs du taux d’oubli B, et du
coefficient v, qui minimisent cette erreur résiduelle
d’adaptation

au-dela du transitoire
(figs 11.2.3 et 11.2.4).

(>SS)

¥s (M) s
dB8

\ e

8000

8000 Hz

Fig. 11.2.3. — Estimation par MCFO (N = 512 A = 0,9).

Nous remarquons que Perreur résiduelle est légére-
ment plus faible pour I'algorithme MCFO. Dans le
cas de la raie (1), la différence de gain de traitement
est de 1,5 & 2 dB suivant le spectre considéré. Dans
le cas des raies (2), la différence de gain de
traitement est de 1,5 4 3dB suivant la raie et le
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s

4000 600,
° 8000 Hz

Fig. I1.2.4. — Estimation par LMS (N =512 p = 1,3E - 12).

spectre considérés. Cependant, ces résultats sont
trés proches, ainsi que Pétude théorique l'avait
montré.

Le calcul théorique de I’erreur résiduelle (§8§ 11.2.2.2
et 11.2.2.3) a été effectué¢ dans le cas d’une référence
ne contenant qu’une raie. Si celle-ci contient plu-
sieurs raies (2), dont I'une est prédominante sur les
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autres (1) [ceci conduit en général a une cohérence
faible entre x(n) et y(n) pour les raies (2) et une
cohérence forte pour la raie (1)), il est certain que le
traitement LMS ne sera efficace que pour la raie (1).
Au contraire, 'intérét d’un algorithme fréquentiel
est que le traitement se fait indépendamment dans
chaque bande de fréquence, ce qui est important
dans le cas de signaux de raies.

11.2.3. Conclusion

Nous avons étudié deux algorithmes, de coiits de
calcul faibles et comparables, minimisant un critére
quadratique soit dans le domaine temporel (LMS),
soit dans le domaine fréquentiel (MCFO). Le cadre
de l’étude est Destimation d’une fréquence qui
dérive lentement. Le calcul théorique de Ierreur
résiduelle en sortie du systéme montre des comporte-
ments proches entre 1'algorithme MCFO et l'algo-
rithme LMS. Cependant, dans le cas pratique d une
référence contenant plusieurs raies d’amplitude trés
différentes, I’algorithme LMS ne traitera que celle
de plus grande amplitude, tandis que l'algorithme
MCFQO minimisera un critére quadratique pour
chaque bande de fréquence de fagon indépendante.
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Chapitre 111
PREDICTION DE FREQUENCES

1. CAS DE LA DERIVE DE FREQUENCE

Odile MACCHI
Laboratoire des Signaux et Systémes - CNRS/ESE

I1.1.1 La prédiction linéaire

La preédiction linéaire est une méthode simple et
efficace pour séparer un mélange comprenant un
signal a bande étroite s(n) (par la suite dénommé
«signal ») et un signal a bande large w(n) (par la
suite dénommeé « bruit »). Nous travaillerons sur des
signaux complexes obtenus en passant, si besoin est,
par un séparateur de phase (décomposition par
filtrage de Hilbert a l’'aide de composantes en
quadrature).

Pour restituer une estimation §(n) de s(n) a partir
des observations x(j), on choisit le retard entre
échantillons successifs x(n), x(n — 1), etc. de telle
sorte que les s(n) successifs demeurent cohérents
tandis que les w(n) successifs deviennent décorrélés.
Ce retard est donc fonction des largeurs de bande
respectives de s(#n) et w(n). Pour simplifier, dans ce
chapitre, nous prendrons un signal sinusoidal et un
bruit blanc. De la sorte le signal regu a linstant
n est

(IIL.1.1)
x(n) =s()+w(n) = \/I?sexpj(n() + @)+ w(n)

ou 6 est la fréquence angulaire, P, et P, sont les
puissances respectives du signal et du bruit. Par une
combinaison linéaire H bien choisie des valeurs
passées x(n —j), j =1, les s(n —j) s’ajouteront en
amplitude, tandis que les w(n —j ) s’ajouteront en
puissance ; donc le rapport signal a bruit s’amélio-
rera. On pose donc

(111.1.2) §(n) = i hix(n—i)=H"X(n-1)
avee

(111.1.3)

X(n-1)=[x(n-1),x(n=2),...,x (n=N)]T.

L’équation (III.1.2) caractérise un prédicteur
puisqu’elle n’utilise que le passé. L’erreur de prédic-
tion est
(111.1.4) e(n) A x(n) — §(n).
Elle se décompose en deux termes :
(I11.1.5) e(n) =n(n)+w(n)

Traitement du Signal

ou
(I11.1.6) n(n) =s(n) - $(n)

est I'erreur d’estimation. Quand H est bien choisi, m
est faible, donc e(n) est proche de w(n).

x(n)
— (O em)=fn)
\ : l
-1
Z H | fm)
Fig. ML1.1. — Séparation d’un «signal» et dun «bruit» par
prédiction.

Le prédicteur délivre donc 2 sorties $(n) et e(n) qui
sont respectivement les estimations du signal et du
bruit (voir fig. II1.1.1). L’on doit rechercher le filtre
H avec ses coefficients H pour que e(n) soit
minimale (en puissance). Or, d’aprés (I11.1.1 4 4)

(I11.1.7)
e(n)=[s(n)—H'S(n-1)—H " W(n—1)]
+w(n)

avec des notations semblables & (I11.1.3) pour les
vecteurs S et W. En supposant que la suite
w(n) est ii.d., on a donc

(1L.1.8) E (|e*(n)|) = E(|w*(n)|) + P, .

Donc minimiser (en puissance) lUerreur d’estimation
n ou lerreur de prédiction e est équivalent.

L’on doit donc choisir # pour minimiser E(|e?|).
A noter que ’on pourrait raisonner sur des erreurs
quadratiques exactes et non des espérances, ce qui
justifie d’employer aussi bien les algorithmes de
MCR que le LMS pour minimiser e(n). On appelle
F (de paramétre F) le filtre qui minimise E(]|e?|).
En résumé, tout algorithme qui minimise e(n) permet-
tra de séparer s(n) et w(n) selon le schéma de la
Sfigure 111.1.1.

En particulier, ’on considére les algorithmes avec
oubli du chapitre I qui utilisent I’erreur

II1.1.9) e(n)=x(n)—Hm-1)TX(n-1)
et s’écrivent (en complexe)

H@)=Hm-1) + pX(n-1)*e(n) (LMS)
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ou bien

H(n)=Hn-1)+Rn-1)""!
x X(n~1)*e(n), (MCRO)

R(n) = Z ATIXG*FXG)T.

i=1

Ils convergent (en un sens probabiliste) vers le
paramétre F qui minimise E(|e®|). La présence de
Poubli va permettre d’affronter une situation non
stationnaire ou F varie avec n, soit F(n).

II1.1.2. Effet d’une fréquence qui dérive

Précédemment il s’agissait d’une fréquence pure
(6 = Cte) de sorte que s(n) et x(n) étaient des
signaux stationnaires. Considérons maintenant la
situation non stationnaire ou @ devient variable,
0(n). Le cas de la dérive correspond a4 une fréquence
intantanée

(IIL1.10)  8(n) =0,+ny, n=0.

Le coefficient ¢ sera simplement appelé « deérive ».
Naturellement ce modéle ne peut s’appliquer pour
tout n. En pratique 6(n) varie plutot en dent de scie
et le signal correspondant s’appelle un « chirp ».
Dans ce chapitre, nous supposons que la période du
chirp est assez grande pour que les algorithmes
atteignent leur régime permanent. L’étude de pour-
suite ci-dessous s’intéresse a ce régime. Elle ne
considére pas la durée de convergence nécessaire a
chacun des algorithmes pour [l'atteindre. Ce deuxi¢me
point est traité dans les divers chapitres de cet article
qui abordent le probléme des ruptures.

Alors par une intégration (faite en temps continue)
de la phase (II1.1.10), le signal s’écrit

2
dI1.1.11) s (n) = \/Eexpj (n60+n7\|1+cp> .

Dans ce cas, le prédicteur optimal (ou estimateur
optimal de s(z)) pour du bruit ii.d. a été calculé,
[33]. Naturellement il varie au cours du temps et
vaut

1 1
1.12 R S I I Qg
IILL12) Fr) = (1 p) ¥"D
ou

(IIL1.13) p=1+Np,; p,=P,/P,,

(I1.1.14) ¥~ = diag (exp iy, ..., exp iNy ),

et ou D est un vecteur fixe dont les coordonnées sont
normées et dépendent de 6, et de Y. Ce filtre optimal
génére 'estimation (optimale)

(II1.1.15) Sn) A &, [X(n-1)]
associée a I'erreur d’estimation (minimale)

(II1.1.16) f(n) =s(rn) — §(n).

Traitement du Signal
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On montre aisément que
(II1.1.17) Py = min E(|n(n) |?) =P,/p.

La quantité p est donc le rapport signal sur bruit a la
sortie de ’estimateur optimal &#,. A noter que p ne
dépend pas de n. D’aprés (I11.1.13), on peut obtenir
une valeur p élevée en mettant un nombre N
suffisant de coefficients au prédicteur. Si, 4 'entrée,
le rapport signal sur bruit vérifie P;/P, > 1, on
prendra N = 2. Si P /P, est de I'ordre de 1, il faudra
prendre N = 1. Dans tous les cas on supposera qu’a
la sortie p est trés grand devant 1.

Le cas on P;/P, <1 ne nous intéresse pas car il
implique un nombre N de coefficients bien trop
élevé, faute de quoi p en sortie serait inacceptable.
Ce sont d’autres méthodes qu’il faut alors appliquer
pour éliminer le bruit sur s(n). Par exemple, en
disposant d’une source auxiliaire w'(n) du bruit
w(n).

D’aprés de qui précede, notre probléme peut se
modeé¢liser selon le schéma de la figure I11.1.2, qui est
un schéma d’identification. La partie en pointillé,
qui est fictive, représente le modéle linéaire vrai qui
génére x(n) a partir de son passé. La voie inférieure,
en trait plein, est la prédiction qui identifie ce
modele.

BN

z"! _7-[

n-1

Fig. III.1.2. — Interprétation de la prédiction comme une identifica-
tion. Cas non stationnaire.

L’on voit que le bruit de mesure b(n) a la sortie du
filtre d’identification optimal est

(I1L.1.18)
b(n) 2x(n) — F,[X(n—1)] =x(n)-§(n),
b(n) = w(n) + 7i(n).

D’aprés (I11.1.13) et (II1.1.17)

Pfi Pe

HI.1.19 —_—
( ) P, 1+Np,’

Donc, dés que N> 1, 'on a

(IIL1.20) P, =P,/N; P,=(1+1/N)P,

volume 6 - n° 5 - 1989

360



ADAPTATIF ET NON STATIONNAIRE ‘

C’est-a-dire que 7 est négligeable devant w. Dans
ces conditions, tout comme la suite w(n), la suite
b(n) peut étre considérée comme i.i.d. et indépen-
dante des signaux x(n — 1), x(n —2), ... a l'entrée
de #,. Ce cas, caractérisé par

(I11.1.21) P,/P,~1; N>1

est évidemment le plus intéressant : la raie et le bruit
ont 4 peu prés la méme puissance et & premiere vue,
dans x(n), aucun des deux signaux ne « sort » bien.
Alors que si P,/P, > 1, on voit déja trés bien le
signal ; nul besoin de I’estimer.

Dans la suite nous nous plagons donc dans le cas
(I11.1.21), avec le modéle d’identification de la
figure II1.1.2 et le bruit de mesure b(n) supposé
id.d.

I11.1.3. Les résidus d’estimation

D’aprés ce qui vient d’étre dit, 'on est ramené au
probléme d’identification non stationnaire décrit
dans le chapitre I, le bruit (%) a la sortie du modéle
vrai &, étant id.d. et indépendant des entrées
x(n—1), x(n—-2), ..., indépendant aussi des varia-
tions de #, — dues a la dérive. En régime perma-
nent, il y a donc découplage des résidus de retard et
de fluctuations, tant pour l’algorithme LMS que
pour les MCRO. 1l faut noter que les variations de
&, sont de nature déterministe (cf. § 1.5.1). D’aprés
(II1.1.12), lincrément du filtre optimal est

T(n) AF(n+ 1) — F(n)

(111.1.22) 1 (1 _‘l) ) ¥y"(¥ ~1)D.

Il est facile de voir, grace a (111.1.14), que

IT(m)] = kvl .
o) <1,

(I11.1.23) k constante

(I11.1.24) si

La derniére condition est toujours satisfaite, sinon le
modéle de dérive (111.1.10) n’aurait pas de sens
physique. La condition (III.1.23) exprime que les
variations du modeéle sont d'amplitude proportion-
nelle a la dérive. En puissance T(n) est donc en

Dans ces conditions, a ’aide de I’écart a 'optimalité
(II1.1.25) V(n—1)2AH((n-1)~-F(»n)

il est montré dans les articles [35] et [37] qu'en
régime permanent les résidus de fluctuation

M2 lim E(|V,(n—1)"X(n—-1)]*)/P,

n—

et de retard

M, 2 Lim E(|V,(n—1)TX(n-1)|*)/P,

n—

sont respectivement donnés pour les algorithmes
LMS et MCRO par le tableau suivant :

TABLEAU 1
Les différents résidus

L
Algorithme LMS MCRO
M, ;v (111.1.26) g 8 (IL1.27)
(fluctuation)
2 N 2
M, Naoyaspyy  amios NN+ DY 1.9
12 V2 4 g2
(retard)

Dans ce tableau on a utilisé les taux d’oubli définis
au chapitre 1:

(I11.1.30)

LMS:v = p(P,+P,); MCRO:B=1-\

et le coefficient y vaut

1 3(N+D _

5 1.
N p. N

(I1L.1.31)

La premiére ligne de ce tableau montre que les
fluctuations sont proportionnelles au taux d’oubli,
tant pour les MCRO que pour le LMS. Cest 1a un
résultat classique [11], [20]. Elles sont aussi propor-
tionnelles a la puissance P, du bruit de mesure et
enfin au nombre N de coefficients du filtre. Tout
cela est déja connu.

Traitement du Signal

361

La deuxiéme ligne du tableau montre que le retard
est inversement proportionnel au carré du taux
d’oubli. C’est 1a un comportement typique de varia-
tions déterministes. On retrouve dans notre cas
particulier une forme déja trouvée en [10], [5]. Le
retard est aussi proportionnel a ¥, ce qui est normal
vu que les variations de F(n) ont leur amplitude en
¥. Ce qui est plus remarquable, c’est que le retard du
LMS soit proportionnel a N alors que celui des
MCRO est proportionnel & N(N + 1). Cela est
évidemment a 'avantage du LMS dont le retard
croit moins vite avec le nombre de coefficients.

Validité du calcul

Les résultats du tableau 1 ont été obtenus sous deux
hypotheses auxiliaires (outre I’hypothese que b(n)
est i.i.d.).
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Adaptation lente (AL) : le taux d’oubli est faible, ce
qui s’écrit

(I11.1.32) (LMS):Nv<2; (MCRO):NB<2.
Cette condition sera interprétée dans le prochain

sous-paragraphe.

Variations lentes (VL) : les variations du modéle
optimal sont encore plus lentes que ’adaptation, ce
qui s’écrit

(LMS): Ny <v /(1 +p,); (MCRO): Ny <8 .

Les simulations ont montré que cette condition n’est
pas du tout critique et que les résultats numériques

tirés de l'analyse théorique restent conformes aux
simulations méme si (VL) n’est pas vérifiée. Dans la
suite nous omettons cette condition.

II1.1.4. Optimisation de la poursuite

Pour I'algorithme LMS, le tableau 1 montre que les
résidus A MS(v) et MIMS(v) varient en sens
opposé. 1l existe donc un taux d’oubli optimal
Vopts qui minimise le résidu total somme des deux
résidus (voir chap. 1.8.3) par un compromis entre les
deux contributions. De la méme maniére pour les
MCRO, le taux d’oubli B, correspondra au mini-
mum # MR Ces grandeurs sont faciles a calculer et
min

données dans le tableau 2.

TABLEAU 2

Le compromis entre fluctuations et retard

Algorithme LMS MCRO
1—y)(1+p) ¢ 715 )
Taux doubli vy = [ LoCred ¥ ] Bt = [(N + 1) p, 42117

optimal
(111.1.33) (I11.1.34)
Résidu minimum
3N 3N .

M i TV (IL139) T Bop  (IML136)

L’optimisation de la poursuite consiste donc a
rechercher le taux d’oubli optimal vy, ou B,

Les quatre quantités du tableau sont des fonctions
croissantes de la dérive §. Elles sont en ¢*° en
conséquence du caractére déterministe des variations
du modéle ; et I'on retrouve un tel comportement
dans les chapitres I1.2 et V de cet article. Pour un
modéle stochastique et centré des variations T(n) du
filtre optimal, on n’aurait pas trouvé cet exposant
2/3. Les variations déterministes sont en fait un type
sévére de variations car la pente a lorigine de
Vopt €t Bopy €t infinie & l'origine : pour une faible
augmentation de ¥, v, et B, doivent €tre beaucoup
augmentés. Et méme en ce faisant, le résultat
M in de Voptimisation augmente aussi beaucoup. A
cet égard les deux algorithmes ont le méme compor-
tement.

Pour que les résultats du tableau 2 soient valables, il
faut que le taux d’oubli optimum vérifie la condition
(AL) en (II1.1.32). En y introduidant les valeurs
données par (II1.1.33) et (II1.1.34), on trouve une
borne supérieure de la dérive, a savoir

(111.1.37)

1 24
LMS:N‘I<‘I’LMS:1+‘) \/(1 N
. _

(II1.1.38)

8
MCRO: < = |——_
[¥| < ¥mcr \/peN3(N+l)
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On remarque la relation
dMcr )2 B ( M hn® )3

MCR
M min

I11.1.39
( ) ( Y ms

qui montre que pour I’algorithme le plus performant
(M i, le plus faible), le domaine de validité de la
théorie est aussi le plus large (la borne supérieure de
Y est la plus grande). Cela est naturel.

Pour interpréter la condition (AL), rappelons que
les résidus sont des erreurs d’estimation de sortie
additionnelles, qui s’ajoutent a ’erreur d’estimation
du filtre optimal. De la sorte, d’aprés (111.1.20)

(IIL1.40) E (|s(n)—Hm-1)"X(n-1)|% =

= Pﬁ + Mmin Pb »
a condition que le taux d’oubli soit optimisé. Or
Pestimateur trivial du signal s(n) selon

(111.1.41) F(n) = x(n)

fait une erreur

(IIL.1.42)  E(|s(n) = §(n))>) =P,.

Pour que le systéme sophistiqué d’estimation de
s(n) basé sur la prédiction adaptative ait quelque
intérét, il faut évidemment que Perreur (111.1.40)
qu’il fournit en sortie soit bien plus faible que
Perreur (II1.1.42) du systéme trivial. Sinon il n’y a
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aucun intérét a faire un systéme compliqué (surtout
dans le cas des MCRO). Ceci implique que

(I11.1.43) P, M, <P,.

Pour l'algorithme LMS il vient d’aprés (II1.1.35)

3N

(I11.1.44) S Py <P,

et, en tenant compte de la valeur de P, en (II11.1.20)

(I11.1.45) % (N + 1) vop <2

Cette condition ne différe pas sensiblement de la
condition d’adaptation lente (Nv < 2). De la méme
maniére pour lalgorithme MCRO, la condition
(I11.1.43) ne différe pas sensiblement de N < 2 qui
est la condition d’adaptation lente.

C’est 1a un résultat trés important : pour le probléeme
de poursuite, violer la condition d’adaptation lente,
c’est mettre en eeuvre un algorithme adaptatif compli-
qué qui n’apportera pas d'amélioration par rapport a
Uestimation triviale §(n) = x(n). Donc 'adaptation
lente n’est pas une condition technique pour pouvoir
mener les calculs a bien, mais une condition physique
pour que le systéme adaptatif ait un intérét pratique.

Dans la suite on supposera donc que ¢ est limité
selon (II1.1.37) ou (II1.1.38).

II1.1.5. Comparaison du LMS et des
MCRO

Tout d’abord, comparons les deux algorithmes a
niveau donné des résidus de fluctuations, soit,
d’apres (I11.1.26) et (II1.1.27) pour

(I11.1.46) v=P.

En appelant g, le rapport des résidus-retard il vient,
d’apres (I11.1.28) et (II1.1.29)

(I11.1.47) g, A M™MS) 4 MR =

1 —v

I . 1 1 1 .
s TP+ /Pe)
Il est facile de voir que si le rapport signal sur bruit
de sortie p = Np, est nettement supérieur a 3 et si
N =2, alors

(I11.1.48)
g <l<ep, <3N +N+2)/(N-1)=~3N.

Autrement dit le retard du LMS est plus faible que
celui des MCRO — a fluctuations égales — si
p. est inférieur a 3 N. Cette situation est la plus
normale, p, étant par exemple voisin de 1. On peut
donc dire que le LMS poursuit mieux que les
MCRO.

Ce point est confirmé si ’on adopte la méthodologie
proposée au chapitre 1.8.3 de comparer les algo-
rithmes aprés que chacun d’eux ait été optimisé,
c’est-a-dire de comparer les valeurs .4, correspon-
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dantes. On voit tout de suite que le gain du LMS sur
les MCRO, défini comme

(I11.1.49) gL MM/ 4 MR
vaut
(111.1.50)
1— v 1/3 _ 13
0= | sy (e + 1700 = 101"

Donc, comme ¢g,, g est inférieur a 1 dans une
situation pratique réaliste. C’est une autre maniére
de voir la supériorité du LMS sur les MCRO.

Il faut remarquer que g est indépendant de la dérive
Y. Contrairement 4 une conviction courante, ce n’est
pas parce que les variations sont plus rapides
(|| élevé) que les MCRO sont mieux adaptés. La
conclusion sur la supériorité de [I'un ou [autre
algorithme dépend uniquement du nombre N de
prises et du rapport signal sur bruit p, en entrée, mais
non de la vitesse des variations.

II1.1.6. Résultats de simulation

Nous avons confirmé par simulation les résultats
théoriques précédents, car ils avaient de quoi sur-
prendre. Les caractéristiques de la simulation sont
les suivantes :

— fréquence angulaire de base: 6, = 0,39
— dérivé: ¢ =0; 1.5107%; 10~%; 10-3;
107!

— puissance du signal: P, = 2

-— puissance du bruit: P, =2(p, = 1)

— nombre de prises: N = 16.

La mise en ceuvre du LMS est standard. Celle des
MCRO a été faite avec la formule (non rapide)
(I1.6.6). Ceci afin d’éviter les problémes d’instabilité
numeérique. Les résidus, appelés .# (n), sont estimés
par moyennage sur une fenétre temporelle de 50 et
en itérant de 3 a 5 passages. Cette procédure
convient bien pour le régime permanent qui seul
nous préoccupe. La valeur moyenne A s obtient par
moyennage des 500 a 1000 derniéres itérations.
Tous les %ﬁ (n) sont indiqués en décibels et normali-
sés par rapport au bruit de sortie P,. Donc, lorsque
dépasse 0dB, le systéme adaptatif est sans
intérét (voit (I11.1.43)).
Parmi nos nombreuses simulations qui ont toutes
confirmé la théorie, nous choisissons quelques exem-
ples.

La figure III.1.3 (resp. IIL.1.4) concerne le LMS
(resp. les MCRO). La figure III.1.3 montre I’exis-
tence d’un taux d’oubli optimal : quand v varie de
Vopt/4 & 2 vy, €n passant par la valeur théoriquement
optimale vy, le résidu asymptotique décroit puis se
remet a augmenter; v,, est bien la valeur de
compromis qui minimise #IM5 De méme pour
MMER sur la figure I11.1.4. Enfin la figure I11.1.5
illustre les courbes #Z™5(v) et A MCR(B) avec le
minimum pour v = v, ou B = B, Avec les valeurs
choisies de p, et de N, la théorie prédit 4 dB de gain
sur M i, en faveur du LMS et c’est bien ce que ’'on
obtient.
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Fig. II.1.4. — Existence d’un taux d’oubli optimal en poursuite pour
les MCRO.
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Fig. IIL.1.5. — Le compromis entre retard et fluctuations.

Pour toutes les autres valeurs de ¢ il en a été de
méme : gain de 3,5 dB en faveur du LMS. Il en était
encore ainsi avec ¢ = 10~2? qui commence a appro-
cher de la limite d’adaptation lente, particuliérement
pour les MCRO (voir (II1.1.38)). Dans ce cas, la
seule différence par rapport a la théorie est que le

taux d’oubli estimé b, (resp. Bopt) devient notable-
ment inférieur 4 la valeur théorique v p(resp. B o),
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— B/ Bopt

C -/ Vopt

un phénoméne qui s’explique aisément (voir [36]).
Mais les 3,5 dB de gain du LMS sur les MCRO sont
respectés.

II1.1.7. Conclusion

Nous venons d’étudier un probléme de poursuite par
prédiction d’une sinusoide bruitée qui dérive, ou le
prédicteur optimal non stationnaire a des variations
déterministes. Ce probléme s’apparente a de I'identi-
fication inverse. Il a seulement été considéré en
régime permanent de sorte que la rapidité bien
connue de la phase transitoire des MCRO n’a pas
€té prise en compte comme un critére de préférence
sur le LMS. Le cas le plus difficile a traiter est celui
ou ni le bruit, ni la sinusoide ne domine, avec un
rapport signal sur bruit d’entrée p, voisin de 1. Dans
ce cas, si le prédicteur a assez de prises pour bien
restituer la sinusoide, nous avons démontré théori-
quement et par simulations que le LMS poursuit
mieux que les MCRO, avec 3 ou 4 dB de gain sur le
résidu, méme optimisé. Ce résultat contredit I'idée
courante qui donne les MCRO meilleurs en pour-
suite parce qu’ils convergent plus vite que le LMS.
Cette idée est fausse. Comme le LMS est aussi
beaucoup plus simple & mettre en ceuvre, il faut le
préférer pour une application pratique. Ce résultat
est indépendant du niveau de la dérive et il n’est pas
vrai que pour de trés fortes dérives les MCRO vont
redevenir supérieurs. On peut aisément comprendre
la raison de cette conclusion : puisque signal et bruit
ont a peu prés le méme niveau, la matrice de
corrélation de l'entrée est peu dispersée et Ioutil
tres €laboré que constituent les MCRO n’a pas son
utilité.

On peut alors penser que la situation se renversera si
I’on augmente le rapport signal sur bruit d’entrée de
sorte que la covariance matricielle de I'entrée soit
fortement dispersée. Le cas a été traité dans [15],
par exemple avec p, = 32 et N = 2. Naturellement,
le prédicteur correspondant a peu de prises puisque
la sinusoide, peu bruitée, ne nécessite pas d’étre trés
rehaussée. Si la théorie donne alors les MCRO trés
légerement supérieurs au LMS (en principe 1,8 dB
de gain sur ), les simulations vont a I'inverse :
le LMS n’est jamais moins bon que les MCRO et il
peut donner jusqu’a 3 dB de gain sur les MCRO
lorsque la dérive atteint sa borne supérieure au-dela
de laquelle le systéeme adaptatif devient déraisonna-
ble car il fait plus d’erreur que ’estimateur trivial qui
estime le signal a la valeur regue.

La conclusion est donc générale: pour ce probléme
de prédiction en présence de bruit blanc, en régime
permanent il faut rejeter les moindres carrés qui,
méme pour des variations trés rapides, poursuivent
moins bien que le gradient, lequel est de surcroit
beaucoup plus simple.
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Chapitre IT1
PREDICTION DE FREQUENCES

2. PREDICTION TRANSVERSE D’UN NOMBRE VARIABLE DE SINUSOIDES

Catherine LAMBERT-NEBOUT, Francis CASTANIE
Centre National d’Etudes Spatiales (CNES), Laboratoire d’Electronique (ENSEEIHT)

I11.2.1. Introduction

Le systtme d’aide a l'atterrissage ILS (Instrument
Landing System) utilise pour sa partie radioaligne-
ment de piste une bande de fréquence VHF, qui est
trées vulnérable aux perturbations causées notam-
ment par les stations de radiodiffusion FM et les
équipements industriels. Il est important d’avoir une
connaissance sur ces brouilleurs externes au moins
lors des contrdles en vol.

C’est pourquoi nous nous intéressons au signal ILS
(radiolignement de piste « ou localizer ») mis en
cause, observé au niveau du récepteur de bord aprés
I’étage d’entrée (signal ILS composite).

\V Signal ILS utile

Unité de

écepteur ___l>|

VHF

Traitement

Brouilleurs

CAG

g Signal ILS composite

Fig. I11.2.1. — Schéma de traitement.

Le signal ILS utile est composé de 2 sinusoides de
fréquences respectives 90 Hz et 150 Hz, auxquelles
se rajoute de facon intermittente (si I'indicatif de
Paéroport est émis en code morse) un troisiéme
sinusoide a la fréquence de 1020 Hz. C’est la
différence d’amplitude entre la sinusoide a 90 Hz et
celle a 150 Hz qui permet au pilote de savoir si
I’avion se trouve a droite ou a gauche de I’axe de la
piste.

L’objectif visé est de dissocier les brouilleurs éven-
tuels du systéme, du signal utile (en vue d’une
classification des brouilleurs). Il s’agit donc d’élimi-
ner les 2 (ou 3) sinusoides le plus parfaitement
possible (la fréquence d’échantillonnage est fixée a
2,5 kHz), sachant que deux problémes différents
sont poseés :

— NS1: présence de 2 sinusoides seulement avec
dérive des amplitudes (le pilote cherche a positionner
I’avion sur I’axe de la piste), cette dérive est due aux
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mouvements transversaux de avion par rapport a
laxe ;

— NS2 : Situation de rupture, apparition ou dispari-
tion brusque d’une troisiéme sinusoide (indicatif de
l’aéroport).

Une structure appropriée est la structure (cf.
fig. 111.2.2) du filtre réjecteur adaptatif (encore
nommé ALE : Adaptive Line Enhancer) [41].

X . e

aY
./

N

Retard *

> H

\

Fig. I11.2.2. — Schéma bloc de ’ALE.

Cette structure est équivalente a celle introduite par
un probléme de prédiction (cf. fig. I11.2.3) si le
retard est fixé a 1:

y(n) = x(n+1) = s(n+1) + b(n+1) + o 80+1) = b(neT)

\*%
é(n+1)
« —— H

n

\

Fig. IT1.2.3. — Probléme de prédiction.

Dans la figure ci-dessus, x(n) est le signal observé,
s(n) représente le signal utile ILS, b(n) représente
le brouilleur et e(#) est une estimation du brouilleur.

La structure choisie pour le filtre adapté est une
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structure transverse. Les algorithmes de poursuite
implantés sont les Moindres Carrés Récursifs avec
Oubli (MCRO) [42] et 'algorithme LMS [41].

Les deux types de non stationnarités (NS1 et NS2)
étudiées appartiennent au méme groupe de non
stationnarités : x(n) est non stationnaire (§ 1.2.1 ¢)
et les €léments variables avec n sont générés par un
modele aléatoire (§1.2.2 b, classe A). Par contre,
les vitesses des deux non stationnarités sont différen-
tes : la premiére (NS1) est lente alors que la seconde
(NS2) correspond a une rupture.

Ces deux types de non stationnarités, auxquels nous
sommes confrontés feront donc l'objet des deux
chapitres suivants.

II1.2.2. Situation stationnaire

La situation de poursuite (NS1) peut &tre considérée
comme localement stationnaire vue la dérive des
amplitudes des sinusoides lors de 'approche finale
de l’'avion (sa vitesse moyenne est alors de 200 km/h
et la fréquence d’échantillonnage est fixée a
2,5 kHz).

Comparons la variance des coefficients du filtre
adaptatif en régime permanent a résidu donné :

Soit N I’ordre du filtre transversal RIF,
e(n+1)=x(n+1)-H'(n) X(n)

H(n) = (hy(n), ..., h x(n)")
X(n) = (x(n), .. x (n =N+ 1)T

(I11.2.1)

Soit H°' le filtre optimal de Wiener solution de :
(111.2.2) H® =R-!'P
H® = (A, .. h PHT

P vecteur d’intercorrélation de X (k) et x(k + 1) de
dimension N

P=(P)=(r(+1))

R matrice d’autocorrélation de x(k) de dimension
(N, N)

R = (Rij) = (r,(i —J))
Nous définissons le vecteur erreur H(n) suivant :
(I11.2.3) H(n) = H(n) — H® .

Widrow [41] pour le LMS et Ljung [42] pour le MCR
ont exprimé la matrice de covariance de H(o0):

LMS MCRO

E[H(c0) H7(e0)] | 5 BT () | B R )

p : pas d’incrémentation

B : «taux d’oubli», B =1 - X (A étant le facteur
d’oubli)

I : matrice identité de dimension (N, N)
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Enin = E[ez(n) pour H(n - 1) = Hth]
=E[x*(n+1)] - H™TP

(I11.2.4)

o sera choisi de fagon a ce que les puissances
moyennes de Derreur résiduelle a Pinfini soient
équivalentes pour les deux algorithmes: LMS et
MCRO.

LMS MCRO

E[e*(0)] E.,.m(l +5u <R)) Emin<1 +N% )

tr (R) = trace (R) = N x r(0)

d’ou la valeur prise par w:

BN
I11.2. = P
(II1.2.5) b =5m)
ou encore :
pP,=p

Remarque : La valeur de la matrice de covariance
des erreurs sur les coefficients du filtre dans le cas du
gradient est toujours obtenue dans la littérature en
faisant une hypothése sur la « non-corrélation » des
échantillons d’entrée. Dans le cas, qui est le notre,
d’une entrée sinusoidale, cette valeur est obtenue
grice 4 une hypothése de rapport Signal sur Bruit
faible. Sans cette hypothése, la complexité des
calculs est telle quaucune écriture utilisable de la
matrice de covariance ne peut &tre établie.

Nous conservons néanmoins cette valeur car, sous
hypothése de fort rapport Signal sur bruit, elle
semble correspondre 4 une borne supérieure.

Plagons-nous dans le cas ou le signal d’entrée est une
sinusoide s(#) noyée dans du bruit gaussien »(n) de
moyenne nulle et de variance o

s(n) = \/Ecos (21rf0n+9)
x(n) =s(n)+b(n)

(I11.2.6)

Le rapport Signal sur Bruit (S/B) noté <y est alors
égal a:
1

Y=—-
o2

Zeidler [48] a montré en posant wy = 2 7. o que:

(I11.2.7)
h? = L (@ expljwg i] + ®* exp [ jwy i])

®-B . e (N sin (Nwy)
= Boxp [wo] — exp[—jwo(N)] — o
. 2
sin” (Nw,
C=B2_ _(2_0)
sin” w
avec B=N+ 2
Y
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et si de plus Nw, = kw soit:

N = L~ avec k entier
2 fo
nous obtenons :
(111.2.8) hoPt = _”T cos (wq i)
1+ 5 Y

Sachant que R s’écrit sous la forme :
R=1 <I+ZV*VT+1VV*T>
v 2 2
avec V = (1, exp [wo), ... exp [iwo(N - DD
En utilisant deux fois le lemme d’inversion de
matrice et sachant que cos (2 wy N) = 1 nous obte-

nons une expression simple pour la matrice inverse
de R:

1 %[VV*T+V*VT]
R ' =~v[1-~-

Y
1+ YN
*3

Soit (R™'),, -i™™ &lément de la diagonale de R™',
pour tout i =1, ., N —1:

Y

(I11.2.9) —1_
14N
*3

R Y =v[1-

de plus trace (R) = (1 + % ) x N et d’apres I'équa-
tion (I11.2.4) [45] :

(I11.2.10) Bpn=7v '+ !

1+ N

3 Y
Afin d’étudier la variance engendrée par ’erreur en
sortie sur les coefficients, nous supposons que la
puissance de e(n) est la méme pour les deux
algorithmes, i.e. d’aprés I’équation (I11.2.5) :

Y
p=p_—
(I+v)
il s’agit alors de comparer les termes diagonaux des 2
matrices de covariance, soit p avec BR™!, soit
encore :

(I11.2.11)

1 21+«/(N/2—1)_
T+y l+1N
2

11 apparait donc que la variance des coefficients
calculés par le MCR est toujours supérieure a celle
calculée par le gradient dés que N > 2, d’autant plus
que pour de forts rapports S/B, nous avons vérifié
par simulation que la valeur wE ;I est plus grande
de 1 a 2 ordres de grandeur que la variance réelle des
coefficients.
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0 T
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S/B
Fig. II.2.4. — Calcul du rapport de la variance des coefficients

calculée par le gradient(1) sur celle calculée par les MCR(2) par
simulation sur 200 réalisations de bruit.

N: ordre du filtre transversal, f; = 0,1.

A B donné, la variance des coefficients obtenus avec
I’algorithme des moindres carrés est constante pour
une longueur de filtre N fixée (supérieure a 10) et
pour des rapports Signal sur Bruit supérieurs 4 5 dB.
Ceci se vérifie en théorie a I'aide des équa-
tions (IT1.2.9) et (I111.2.10) :

,y2

2
1 1N>
<+2

Dés que (v/2) N> 1 (d’ou les conditions sur la
longueur du filtre et le rapport Signal sur Bruit

BEmin(R_ 1)ii =B [ -

puisque % N représente le rapport Signal sur Bruit en

sortie du filtre prédicteur optimal), ’expression de la
variance des coefficients s’approxime par :

o)

1-—=
et n’est fonction que de la longueur du filtre.

NZ

Ces résultats obtenus dans un cas simplifié (une
sinusoide dont la fréquence est un multiple entier de
la longueur du filtre) ont été vérifiés par simulation
pour une fréquence quelconque et dans le cas d’un
signal constitué de plusieurs sinusoides. Ceci démon-
tre une meilleure performance de Dalgorithme du
LMS lorsque les valeurs exactes des coefficients du
filtre sont recherchées.

I11.2.3. Situation de rupture : application a
PILS

L’utilisation du Gradient dans notre application
n’est pas optimale dans la mesure ou le signal est
constitué soit de deux sinusoides, soit de trois
sinusoides (lorsque le signal d’identification
« 1020 » de I'aéroport est émis). La troisiéme sinu-
soide étant présente sur un maximum de 250 a 400
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échantillons (pour une fréquence d’échantillonnage
de 2,5 kHz), cela ne permet pas la convergence de
l'algorithme du gradient.

Nous opterons donc pour un algorithme des moin-
dres carrés rapides avec facteur d’oubli.

La présence de ce facteur d’oubli nous a confrontés
au probléme de divergence numérique des algo-
rithmes MCR rapides (qui est I'un des problémes
actuels lors de lutilisation de tels algorithmes).
Plusieurs méthodes ont €té testées pour combattre
cette instabilité numérique :

— utilisation d’une constante de stabilisation [43] :
— régularisation : contrdle des prédicteurs et de la
variance de I’erreur de prédiction (44] ;

— stabilisation numérique de deux variables:
variance de l'erreur de prédiction retour et du
prédicteur retour [25].

Cette derniére méthode se distingue par une stabili-

sation constante sur un grand nombre d’échantillons,
elle augmente de maniére négligeable la complexité
et ne dégrade pas le taux de réjection. Elle permet
de stabiliser I’algorithme de Kalman rapide [42]
(o(10 N) opérations par récursion), Yalgorithme
FTF [46] (o(7 N) opérations par récursion) et par
conséquent l’algorithme FAEST [47] (de méme
complexité de calcul et ne différant que par le calcul
de la variable de vraisemblance). La stabilisation est
effectuée par I'introduction supplémentaire en début
de récursion de seulement 3 variables.

Nous remarquons (fig. II1.2.5 B et C) que le MCRO
permet une convergence suffisamment rapide en
présence du caractére morse a « 1 020 Hz » et donc
en assure une bonne élimination, tandis que le
Gradient n’a pas le temps de converger.

111.2.4. Conclusion

L’implantation d’une structure adaptative ALE pour
la réjection du signal utile ILS, constitué de 2 ou 3
sinusoides bruitées par des parasites industricls ou
des émetteurs de radio-diffusion en modulation de
fréquence, nous a permis de montrer que I’algo-
rithme LMS engendre une variance sur les coeffi-
cients du filtre bien inférieure a celle introduite par
l’algorithme MCRO. Mais dans notre application, le
phénomeéne de rupture lors de I’émission de I'indica-
tif de ’aéroport nous contraint, pour des besoins de
rapidité de convergence, a opter pour un algorithme
des Moindres Carrés Rapides avec Oubli et muni
d’un procédé de stabilisation de faible complexité.

Fig. II1.2.5. — Situation de rupture.

Fig. A : signal ILS brouillé¢ (pas de changement d’axe sur le nombre
d’échantillons visualisé).
Erreur en sortie de 'ALE (e(n)):

Fig. B: avec le LMS p =0,004 N =70
Fig.C: avec le MCRO (FTF) stabilise A =0,998 (soit
B =0,002=%) N = 70.
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Chapitre 1V
PREDICTION EN TREILLIS AVEC RUPTURES DE MODELES

R. SETTINERI*, G. FAVIER*, J. BOUDY**

*J3S/LASSY, URA 1376 du CNRS, Université de Nice-Sophia Antipolis
** MATRA-Communication

IV.1. Introduction

Les filtres en treillis adaptatifs sont trés utilisés dans
les applications de traitement du signal. Dans la
plupart des situations pratiques, le signal a traiter est
non stationnaire et doit étre modélisé a 'aide d’un
modéle variant dans le temps. En présence d’évolu-
tions lentes des paramétres du modele, les filtres en
treillis/moindres carrés récursifs (MCR) ou treil-
lis/gradient (LMS) permettent d’obtenir un bon
compromis entre une faible sensibilité au bruit et
une vitesse de convergence rapide vis-a-vis des non-
stationnarités. Cependant, en présence de non sta-
tionnarités fortes du signal, correspondant a des
ruptures de modeéle, les performances de ces filtres
sont grandement affectées. Dans ce chapitre nous
comparons deux nouvelles solutions pour le filtrage
de signaux non-stationnaires qui sont caractérisés
par des évolutions rapides et déterministes des
coefficients du modele générateur :

La premiére solution consiste 4 optimiser les taux
d’oubli du filtre en treillis/LMS [49], [50]. Cette
optimisation est réalisée de telle sorte que ’écart par
rapport a la variance (résidu de fluctuation norma-
lis€) de la sortie optimale de chaque étage du filtre
soit minimisé. Cette minimisation conduit a la résolu-
tion d’une équation du troisieme degré qui dépend
uniquement du degré de non-stationnarité du sys-
téme, comme !’a introduit [55] dans le cas des filtres
transverses.

— La deuxiéme solution est basée sur lutilisation
d’un détecteur de ruptures de modéles, combiné a
un algorithme de covariance a fenétre glissante
normalisé (CFGN, en anglais NSWC) qui est carac-
térisé par une longueur de fenétre adaptative [53],
[57]. Deux longueurs de fenétre différentes sont
utilisées. Pendant les intervalles de temps ou le
signal est stationnaire, le filtrage est réalise a 1'aide
de I’'algorithme CFGN fonctionnant avec une fenétre
fongue (w,). Quand une non-stationnarité est détec-
tée, la longueur de la fenétre est récursivement
décrémentée jusqu’a une fenétre courte (w,) au
moyen de DPalgorithme de covariance a fenétre
décroissante normalis€ (CFDN, en anglais NDMC).
Ceci permet d’améliorer de fagon significative la
capacité de poursuite de I’algorithme des moindres
carrés. Une fois la non-stationnarité terminée la
longueur de la fenétre est récursivement incrémentée
jusqu’a la valeur w, au moyen de I’algorithme de
covariance a fenétre croissante normalisé (CFCN,
en anglais NGMC).
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Dans les paragraphes suivants, nous rappelons brié-
vement les équations des filtres en treillis/LMS
optimisé et moindres carrés & fenétre glissante
adaptative. Le schéma de principe de ces deux
solutions est donné. Puis une comparaison des
performances obtenues a ’aide de ces deux filtres en
treillis adaptatifs est réalisée a travers une analyse de
type Monte Carlo.

IV.2. Filtres en treillis/LMS

La structure standard d’un filtre en treillis d’ordre N
est décrite a I’aide des équations suivantes (j = 1 a
N):

AV.1) x(n) = %, (n) = ki(m) ; ,(n = 1)
AV.2) wy(n) = u;_((n = 1) = kf(n) x,_1(n)

avec

(IvV.3) x(n) = ug(n) = x(n)

ou x(n) représente ’entrée du filtre.

Les parametres notés k/(n) et kj'(n), qui caractéri-
sent 1’étage d’ordre j du filtre, sont appelés coeffi-
cients de corrélation partielle (PARCOR) direct et
rétrograde respectivement. Les signaux x;(n) et
u;(n) définissent les résidus (ou erreurs de prédic-
tion) direct et rétrograde.

Une manicre simple de mettre a jour récursivement

- vis-a-vis du temps les coefficients PARCOR consiste

369

a utiliser 'algorithme du gradient [54], ce qui donne
les équations décrites dans le tableau 1 :

TABLEAU 1
Calcul des coefficients PARCOR a I'aide de l'algorithme LMS

(AVA) kf(n+ 1) = kXn) + v x,_ 1 (n) u;(n)/SF_(n)

(AV.5) kf(n+1) = kf(n) + vl u;_ 1 (n— 1) x;(n) /S_\(n— 1)

=AS;_(n-1)+ (1 —-)\)szfl(”)
=)\S;‘~1(n—l)+ (1 ’_)\)ujz—l(n_l)

av.6) S;_,(n)
(IV.7) S¢_y(n)

Les paramétres v/ et vj sont appelés taux d’oubli
direct et rétrograde. Ils permettent de régler la
stabilité et la vitesse d’adaptation de l’algorithme.
D’autre par N\ est le facteur d’oubli qui intervient
dans l'estimateur des variances des résidus direct et

rétrograde et qui est fixé a priori par I'utilisateur.
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Cet estimateur est non biaisé de telle sorte que:
E[Sf_((n)] =P;_, et E[S/_(n)] =P}_,

ou P/, et P/_, représentent respectivement les

puissances des résidus avance et rétrograde d’ordre
G —1).

Nous rappelons que dans une situation stationnaire
nous avons :

av.g) v} = v¥

u—
j j =V

et les conditions de convergence théoriques sont
dans ce cas [51]:

— pour une convergence en moyenne : 0 sv <2

—— pour une convergence en moyenne quadratique :
0<v=<2/3.

Nous allons voir maintenant comment les résultats -

sur les filtres transverses [55] se transposent au cas
des filtres en treillis/LMS [49], [50].

Dans la suite nous considérons la cellule en treillis
d’ordre j, en supposant que les cellules précédentes
ont été optimisées, ce qui se traduit par les relations
suivantes (nous représentons les quantités optimisées
a l'aide d’une astérisque) :
X_g(n)=x 1 (n) et u;_,(n)=~u  (n)

pour k=1,j—1.
Soient les résidus optimisés a 1’ordre j:

x*(n) =x*1(n) ~ [f(@)][*u (n-1)

u(n) = ui (n-1) — [kf(n)]* x* (n)
ou nous ferons ’approximation suivante :
AV.9)  x¥(n) ~x_ (1) — [K(m)]*u;_(n—1)
et uF(n) =u; _(n—1) - [Kf(n)]*x; _1(n).

Les taux d’oubli v/ et v} sont déterminés de fagon

que le résidu de fluctuation normalisé (cf. 1.2.21) des
sorties u;(n) et x;(n) soit minimisé, c’est-a-dire :

(IV.10) Min (4, (v})) = Min —]772—]
of i uft

ou:
(Iv.11) o,%j = E(u}(n)), of,j* = E(uj%(n)) )

De méme pour 'optimisation de vj.
Définissant V’incrément temporel réel :

(Iv.12) dkj?‘(n) = k;c*(n +1) - k];* (n)
et:
(Iv.13) dk;‘: Sup [,dkj?‘(n)|]

ainsi que le degré de non-stationnarité :

(dk;)? aﬁj L\

(IV.14) yi=

4 0'12’].*
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le critére 4 minimiser (IV.10) s’écrit :

(IV.15)
v¥
caop (-3 )\
M0 = 5+ - .
! 2 (v5) 1—-32-01’-‘

La minimisation de ce critére par rapport a v; est
obtenue en annulant la dérivée partielle de .# u},(uj-‘)
par rapport a vj, ce qui conduit a I’équation du
troisiéme degré suivante :

(IV.16) f (vf) =
= % (Uf)3 - % (yf)z(\)j’.()2 + S(ij)z ]x__ Z(ij)z ~0.

Pour résoudre cette équation on utilise la méthode
itérative de Newton ce qui donne :

AV17) 0k y1 = O = f D/ S (O )) -

Un calcul identique est utilisé pour I'optimisation du
taux de convergence vj.

A noter quen pratique les incréments dk; et
dk}' sont estimés a partir des coefficients PARCOR
estimés et lissés.

Le filtre en treillis/LMS ainsi optimisé est résumé a
l'aide de la figure 1 :

AN

Filtre en
treillis

x(n)

x (n)
S

K X (@)
) '}

Estimation du degré
de non stationnarité

x u
yj m, Y, (n)

Optimisation des taux

de convergence
Méthode de Newton

Vi), v

Algorithme de calcul
des coefficients
PARCOR

Fig. 1. — Organigramme du filtre en treillis/LMS optimisé.
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IV.3. Filtres en treillis/moindres carrés

Le principe de I'algorithme de covariance a fenétre
glissante normalisé adaptatif (CFGNA) est résumé
dans le tableau 2 [57]:

TABLEAU 2

Calcul des coefficients PARCOR a [laide de [lalgorithme
CFGNA

1. Calcul du test de détection de ruptures de modeles
J(n).
2. Calcul des coefficients PARCOR du filtre en treillis :

— Si J(n) =I{ ou J(n) <JP pendant Pintervalle de
temps [n —n,, nl, ou n, est le nombre d’itérations de
validation et J,(,i), (i = 1,2), sont les seuils de détection
des deux détecteurs de ruptures que nous présentons a
la fin de ce paragraphe, alors:

2.1. A Tinstant n: utiliser I'algorithme CFDN pour
décroitre 1a longueur de fenétre de wy 4 w,, avec
w, €W,

Pendant Plintervalle de temps [n,n +n,— 1], ou
n, est le temps de stabilisation : utiliser I'algo-
rithme CFGN avec w = w.
A linstant n + ng: utiliser I'algorithme CFCN
pour augmenter la longueur de fenétre de
w, 4 w, et retourner en 1.

2.2.

2.3.

Autrement (pas de détection de ruptures): utiliser
Palgorithme CFGN avec une longueur de fenétre
w = w,, et retourner en 1.

Les équations des algorithmes CFCN, CFGN et
CFDN sont obtenues en utilisant I’approche géomé-
trique basée sur les formules de réactualisation de
Popérateur de projection.

L’algorithme CFCN [56] :

Cet algorithme permet d’augmenter la longueur de
la fenétre d’'une part de 0 a w, pendant la période
d’initialisation (c’est-a-dire pendant les w, premicres
itérations de lalgorithme CFGNA) et d’autre part
de w, a w, aprés le temps de stabilisation #, (cf. 2.3
dans le tableau 2). Les équations de cet algorithme
sont données dans le tableau 3 :

ou:
(Iv.24)

Fla,b,c] = [1 - 62]71/2 [a — cb][l - b2]-1/2
(IvV.25) Gla,b,c] =11 - 6-2]1/2a[1 _ b2]1/2+ ch

— les quantités x; ,(n) et d; ,(n) sont les compo-
santes, aux deux i)outs de la fenétre, du vecteur de
résidus avances normalisés ;

— les quantités u; ,(n — 1) et g; ,(n— 1) sont les
composantes, aux deux bouts de la fenétre, du
vecteur de résidus rétrogrades normalisés ;

— les quantités k; ,,(n) sont les coefficients PAR-
COR normalisés et p; ,,(n) sont des variables auxi-
liaires.

Lalgorithme CFGN [56) :

Cet algorithme permet de faire glisser la fenétre de
longueur constante et égale 4 w, ou w; suivant que
on se trouve en régime transitoire aprés une
détection de rupture, ou en régime permanent.
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TABLEAU 3

Calcul des coefficients PARCOR a l'aide de I'algorithme
de covariance a fenétre croissante normalisé (CFCN)

Pour wet =1, w,—1 ou w=w, w,—1 et T=n+n,
n+n.+w —w,.—1:
Pour j =0, N—-1:

(AV.18) d;, ;. (1) =

=G, _;(=-1), X g1 (O (m=1))
av.19) x;, ;(m)=
= F(xj,w-jﬂ("')adj,w_jn("'), “‘j,w~j+l(7_ 1))
aAV2) w1, ;1 () =

= F(“‘j,w~j+l(7 -1), Xiw—j 1 (T, d;w_j1(T))
kjsiwoi(®) =
=Gk g, jo1(r—1), Uy, (7 — 1), % _;(7))
Xjwoy(7) =
=Fu_j()uy (= 1) k(7))
Ui (7) =
=F@_j(t= 1), () k(7))

(Iv.21)

(IV.22)

(IvV.23)

fin
fin

L’algorithme CFGN est décrit dans le tableau 4 :

TABLEAU 4

Calcul des coefficients PARCOR a l'aide de 'algorithme
de covariance a fenétre glissante normalisé (CFGN)

A chaque instant n et pour w fixé:
Pour j =0, N-1:
avze) k;.,,,.,(n)=
=Gk, ,(n—1), ”j,w+1(” —1), xj,w+1(n))
AV27) x;, w1 (n) =
=F(@x ), (n=1)k; .1 (n)
aV28) u;, . 1(n)=
=F@ (0 =10, %, 1 (1) K1 i1 (1)
(Iv.29) dj+1,w+1(”)=
=F(‘1j‘w+l(n)54j,w+l(n_ l)akj+1,w+l("))
av30) q;,i,w1(n) =
=F(g;, .1 (n 1), dj,w+1(n)’kj+l,w+1(n))
(AV.31) k;, .y .(n)=
=F(kj+\,w+l(n)sqj,w+l(n‘ 1), d; (1))
fin

L’algorithme CFDN [57] :

Cet algorithme permet de diminuer récursivement la
longueur de la fenétre, de w; & w,, apres la validation
d’une détection de rupture de modele. L’algorithme
CFDN est décrit dans le tableau 5 :

Les tests de détection de ruptures de modeéle :

Pour détecter les variations brusques des coefficients
du modéle, on utilise deux types de détecteurs de
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TABLEAU 5

Calcul des coefficients PARCOR & l'aide de I'algorithme de
covariance
a fenétre décroissante normalisé (CFDN)

Pour n fixé :
Pour w=w; -1, w,
Pourj =0, N -1

avi3z) k;,.q,0) =
=F(kj+1,w+l(n)sqj,w+l(n“1),dj,w+l(n))

(Iv33) g,,,,(n-1)=
=F(qj+l,w+l(n)’uj+l,w+l(n)’“‘j+l,w+1(n))

AV34) u; ,(n)=
=F(uj+1,w+l(n)>qj+l,w+l(n)>“‘j+l,w+1(n))

(IV35) p’j+l,w(n) = F(P‘j,w(”)’ uj,w(n)’ qj,w(n))
(IV.36) dj“’w(n) = F(dj,w(n), q;w(n— 1), kj+1,w("))
(V.37 g;.1,,(n) =F(q;,(n-1),d; ,(n)k;, (1))
fin
fin

ruptures. Le premier consiste a comparer des estima-
teurs a long terme et a court terme de la variance du
résidu avance d’ordre N [52]. Nous avons :

(IV.38) 1D () = a3(n) /o (n)

avec (0<T,=<T)):

(IV.39) o2(n) = 1 y

Tc"'="_Tc+1
n-8-T,

)

l-r=n——5—T£—Tl+1

X, w(™)

1

AV.40) o} (n) = xR, (T)

Les quantités T, et T, sont les longueurs de fenétre a
court terme et a long terme sur lesquelles s’effectue
Iestimation de la variance. L’introduction du retard
3 permet de réduire l'influence des variations des
coefficients sur ’estimateur a long terme o?(n).

Les longueurs de fenétre T, T, d’une part et
w,, w; d’autre part sont liées a la stationnarité du
signal. En pratique on pourra choisir T, = w, et
T, = w, ainsi que 3 = n,,.
Le second détecteur est basé sur la variable de
vraisemblance non normalisée d’ordre j = N. Ce
type de détecteur a été introduit dans [58] pour la
détection de pitch dans un signal de parole.

En annexe, nous développons les calculs relatifs a
cette variable de vraisemblance. Le test de détection
s’écrit alors :

av4y IPm) =4v,,@0n)=1-
x(n)
— [x(n) ... x (n —j + 1)] R;, ,(n) :
x(n—j+1)
ou &, ,,(n) est une estimée de la matrice de corréla-

tion de la séquence x(n), calculée sur une longueur
de fenétre w.

Dans le cas stationnaire, on montre en annexe que
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Pesperance mathématique de v; , (n) vérifie la rela-
tion :
(Iv.42) Ely,w(@)] =1-j/w

ou j est 'ordre de la variable de vraisemblance et
E[.] est I’espérance mathématique.

D’autre part, on montre expérimentalement que le
test de détection J }”(n) diminue brusquement lors
des ruptures pour une valeur de j suffisamment
grande. 1 suffit alors de fixer un seuil de détection
en dessous duquel on décide qu’il y a une rupture de
modgele.

Le schéma de principe de l'algorithme en treil-
lis/moindres carrés a fenétre glissante adaptative est
résumé a l'aide de la figure 2 :

AN

Filtre en
treillis

x(n)

————————

Calcul du test
de rupture

J(n)

Y

Détermination

de la longueur
de fenétre

w(n)

Algorithme de calcul
des coefficients
PARCOR

Fig. 2. — Organigramme du filtre en treillis/moindres carrés a fenétre
glissante adaptative.

En résume, les filtres en treillis/LMS optimisé et
moindres carrés a fenétre glissante adaptative qui
vont é&tre comparés au §4 possédent chacun un
paramétre de réglage permettant de fixer le compro-
mis vitesse de convergence/sensibilité au bruit. Il
s’agit du taux d’oubli v pour les premiers et de la
longueur de fenétre w pour les seconds. Nous allons
maintenant donner quelques relations de passage
entre ces différents algorithmes.

* Relation entre MCR 4 facteur d’oubli A (MCRO)
et MCR a fenétre glissante de longueur w (CFGN)
[12]:

w=1/(1=X)=1/B

ou: B =1—X\ = taux d’oubli.
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Cette relation est obtenue en considérant que la
mémoire de lalgorithme MCRO est égale a la
constante de temps 1/(1 —\) introduite par la
pondération exponentielle des mesures.

% Relation entre gradient (LMS) et MCR a facteur
d’oubli A (MCRO) [49]:

v=1-A=8.

Cette relation est obtenue en faisant ’analogie entre
I’algorithme treillis/LMS et ’algorithme treillis/moin-
dres carrés a facteur d’oubli.

D’ou la relation entre gradient (LMS) et MCR a
fenétre glissante (CFGN) :

Dzl/w.

IV.4. Résultats de simulation

Pour chacune des méthodes décrites dans les para-
graphes précédents, nous avons effectué une analyse
de Monte Carlo (20 séquences de bruit différentes
ont été simulées) a I'aide de deux modéles d’ordre 2
présentant une rupture a l'itération 400, dont les
caractéristiques sont données dans le tableau 6 :

TABLEAU 6

Caractéristiques des modéles simulés

Valeur du coefficient|Valeur du coefficient

PARCOR PARCOR
avant rupture apres rupture

k, 0,82 0,121
modéle 1

k, - 0,95 - 0,65

ki | 0,121 0,82
modele 2

ky - 0,65 - 0,95

Remarque : Les coefficients PARCOR direct et
rétrograde sont pris égaux, c’est-a-dire

kif=k!'=k; pour j= 1a2.

Ces deux modéles ont été choisis pour mettre en
évidence le comportement des algorithmes en treil-
lis/moindres carrés en fonction, d’une part du choix
du détecteur de ruptures de modéle et d’autre part
du modéle lui-méme (cf. annexe : comportement de
la variable de vraisemblance lors des ruptures).

IV.4.1. FILTRE EN TREILLIS/MOINDRES CARRES

Pour les deux modéles considérés, on applique les
méthodes suivantes :

» Filtre en treillis/moindres carrés a fenétre glissante
(CFGN) avec une longueur de fenétre égale a
100 itérations.

* Filtre en treillis/moindres carrés a fenétre glissante
adaptative (CFGNA) associé au détecteur de ruptu-
res basé sur ’erreur de prédiction.
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* Filtre en treillis/moindres carrés a fenétre glissante
adaptative (CFGNA) associé au détecteur de ruptu-
res basé sur la variable de vraisemblance.

Pour ces deux derniéres méthodes, on choisit des
réglages identiques pour les deux modéles et on
donne les taux de non détection et de fausse alarme.

Il faut noter que les critéres de détection (fig. 9, 12,
15 et 18) sont gelés aprés validation de la détection.
Les fluctuations observées sont dies a des non
détections pour certaines séquences de bruit.

a) Algorithme CFGN avec une longueur de fenéire
égale a 100 itérations :

Sur les figures 3 a 6 on voit que le fait de prendre une
longueur de fenétre de 100 itérations entraine un
retard important dans le suivi des paramétres, mais
en contrepartic une faible sensibilité au bruit en
régime permanent.

modele 1 :

1.000e400 & T T T T T T T T T

5.000e-01

0.000e+00 |

~5.000e-01 |

-1.000e+00 1 i 1 1 i : L 1 I
o 100 200 300 YOO 500 600 700 800 HOCG 1000

Fig. 3. — Coefficient PARCOR k.

1.000e+00 T T T T T T T T

5.000e-01 [

0.000e+00

~5.000e-01 L 1
V

~1.000a+00 T T T . | I 1 . Il J.

(4] 100 200 300 40O 500 600 700 BOO DPOO 1000

Fig. 4. — Coefficient PARCOR k,.

modéle 2 :
1.000e+00 T T T T T T T T T
5.000e~01 | [
0.000e+00
~5.000e-01 |
~1.000e400 L | 1 ] 1 1 1 1 L
o 100 200 300 YO0 500 600 700 800 D00 1000

Fig. 5. — Coefficient PARCOR k.
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1.000e+00 T T T T ~r T T T T 7.000e400 - T T T T T T T T T

5.000e-01 | 5.,2508+00

0.000e+00 3.500e+00 |
~5.000e~-01 1.750e+00 |
=1.,000e+00 1 1 "l I T Y T T T 0.000e+00 I 1 L 1 1 1 4 1

[+] 100 200 300 400 500 600 700 800 800 1000 o 100 200 300 400 500 600 700 800 200 1000
Fig. 6. — Coefficient PARCOR k,. Fig. 9. — Critére de détection et seuil.
modéle 2 :

b) Filtre en treillis/moindres carrés a fenétre adapta-

tive avec détection basée sur lerreur de prédiction : 1-0008+00 L
On donne dans le tableau 7 les réglages utilisés pour s 0000-01
les deux modéles : |
0.000e+00
TABLEAU 7 -5.0000-01 L
Paramétres de réglage
- =1.000e+00 A I 1 1 L L 1 i —
Longueur de la Longueur de la Seuil © 100 200 300 uoo 500 600 700 800 900 1000
fenétre lors des fenétre lors des de . .
. . . T Fig. 10. — Coeffic AR .
périodes stationnaires ruptures détection '8 oefficient PARCOR K,
100 10 4,5
1.000e+00 ' T . T T T T T T
5.000e-01 {
On obtient alors les figures suivantes : 0.0000400 |
modéle 1 :
-5,000e-01
—
1.000e+00 T T T T T T T T T
-1.000e+00 L L L \\ﬁ‘ T ; e
L (] 100 200 300 HoO 500 600 700 800 500 1000
5.000e~01
™ Fig. 11. — Coefficient PARCOR k,.
0.0006+00 )
-5,000e-01
7.000e+00 ( T T T T T T T T T

=1.000e+00 1 ) 1 1 1 1 1 1 1
5.250e+00
0 100 200 300 40O 500 600 700 600 OO 1000 r

Fig. 7. — Coefficient PARCOR k,. 3. 500400
1.750e+00 |
1.000e400 . T - . . v T 1 T 0.000e+00 N ) s L L ' 1 N
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5.000e-01 |

Fig. 12. — Critére de détection et seuil.

0.000e+00
Les taux de non détection Tnd et de fausse alarme
-5.0008-01 Tfa sont les suivants :
P = SN

L ¥ modéle 1: modéle 2:
=1.000e+00 —" 1 T s | 1 1 1 1 1

o 100 200 300 Yoo 500 800 700 A0 900 1000

Tnd = 25 % Tnd = 20 %

Fig. 8. — Coefficient PARCOR k,. Tfa= 5% Tfa= 5%
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c) Filtre en treillis/moindres carrés a fenétre adapta-
tive avec détection basée sur la variable de vraisem-
blance :

Par rapport au détecteur utilisé en b), le détecteur
de ruptures basé sur la variable de vraisemblance
nécessite deux réglages a savoir le seuil de détection
d’une part et 'ordre de la variable de vraisemblance
d’autre part.

En annexe, on montre que le fait d’utiliser un ordre
¢levé de la variable de vraisemblance permet
d’ameéliorer la détection de ruptures et ceci pour un
colit de calcul supplémentaire faible.

Les réglages utilisés sont donnés dans le tableau 8 :

TABLEAU 8

Paramétres de réglage

Longueur de la|Longueur de laj Ordre de la Seuil
fenétre lors des |fenétre lors des| variable de de
périodes ruptures vraisemblance détection

stationnaires

100 10 10 0,7

On obtient alors les figures suivantes :

modeéle 1 :
1.000e+00 T T T T T T T T T
T
5.000e~01 L\\
0.000e+00 L
-5.000e-01 |.
=1.000e+00 -l L 1 i 1 L L i 1
o 100 200 300 400 500 800 700 800 900 1000

Fig. 13. — Coefficient PARCOR k.

1.000e+00 ——y——r T T T T T T T
5.000e-01

0.000e+00

-5.000e-01
L PATw.

~1.0008+00 T T T - | 1 1 L It A
o 100 200 300 400 %00 600 700 BOO 900 1000

Fig. 14. — Coefficient PARCOR k.

1.000e+00 T T T T T T T
W‘*‘MW W*M“WWWW
7.194e-01 |
H.389e-01 L
1.503e-01 |
-1.223e-01 I Il I I L 1 A, I —1

o 100 200 300 4O 500 600 700 800 000 1000

Fig. 15. — Variable de vraisemblance +y,,(n) et seuil.
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modéle 2 .
1.000&+00 r -y " T T T T T T T
5.000e-01 |
0.000e+00
~5.000e-01
r
=1.000e+00 L. 1 i L 't 1 — 1 1 1
(4] 100 200 300 Hoo 500 Goo 700 800 900 1000

Fig. 16. — Coefficient PARCOR k,.

1.000e+00 T T T T T
5.000e-01 |
0.000e+00
«5.000e-01
Py

" \
=1.000e+00 1 I n o T T - T

[+] 100 200 300 4OO 500 600 700 80O 5OO 1000

Fig. 17. — Coefficient PARCOR k;,.

1.000€+00 — T T T T T T
Hyeve iy \m‘q M“'MVW-MWVW
7.096e~-01
4.192e-01 }.
1.289e-01 |
=1.815e~01 i 1 1 4 s L 1 1 i
o 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Fig. 18. — Variable de vraisemblance vy,o(n) et seuil.

Les taux de non détection et de fausse alarme sont
alors :

modeéle 1: modéle 2:
Tnd =35% Tnd = 0%
Tfa = 20 % Tfa=10%

IV.4.2. — FILTRE EN TREILLIS/LMS

Pour les deux modéles considérés, on applique les
méthodes suivantes :

* Filtre en treillis/LMS standard

* Filtre en treillis/LMS optimisé.

a) Filtre en treillis| LMS standard

Pour cette méthode, on choisit un réglage du taux
d’oubli qui donne sensiblement la méme variance de
bruit sur les paramétres estimés que I’algorithme
CFGN avec une longueur de fenétre de 100 itéra-
tions, a savoir v = 0,02.
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On obtient ainsi les résultats suivants :
modele 1 :

1.0008+00 - T T 7 S T T T T

5.000e~01 [/~

ment qui est moins marqué avec les algorithmes de
type moindres carrés est di a la structure en cascade
du filtre en treillis.

b) Filtre en treillis/ LMS optimisé :
Pour les deux modeéles, on a choisi les mémes
réglages, a savoir :

* Facteur d’oubli pour les estimateurs des variances
des résidus direct et rétrograde :

A=08.

x Facteur d’oubli pour le lissage des parameétres
estimés par moindres carrés récursifs :

N =098.

D’autre part, on initialise ’algorithme pendant une
période de 200 itérations avec un taux d’oubli faible
(v =0,02) afin d’obtenir des paramétres estimés
peu bruités avant de démarrer I'optimisation de ce
taux d’oubli.

On obtient alors les figures suivantes :
modeéle 1 :

1.000e+00 1 ; ; Y T T

5.000e-01 |

0.000e+00

~5.0008-01 |

=1.000e+00 y A ] Lo 1 1 L 1 1

o 1060 200 300 Hoo 500 600 700 800 900 1000

Fig. 23. — Coefficient PARCOR k.

1.000e+00 T ¥ T T S— 1 T T

5.000e-01 |

0.000e+00

-5.000e-01 |
B e

~1.000e+00Q I T 1 L i L L i
[4] 100 200 300 HOO 500 600 700 800 DOO

1000

Fig. 24. — Coefficient PARCOR k,.

2.000e-01 T T T T T T T

0.000e+00
~5.000e-01
~1.000e+00 " L L L L " ! ) L
o 100 200 300 .NOO 500 600 700 80O 900 1000
Fig. 19. — Coefficient PARCOR k.
1.000e+00 g- T ¥ T T T T T T T
5.000e-01 |
0.0008+00
~5.0008~-01 | /._\,\M
=1.000e+00 I I T 1 I 1 ' n 1
o 1006 200 300 400 500 600 700 800 9800 1000
Fig. 20. — Coefficient PARCOR k,.
modeéle 2 :
1.000e+00 T T T T T T T T T
5.000e-01 |
0.000e+00 L~
~5.000e-0% |
=1.000e+00 L i 1 L U t L 1 i
0 100 200 300 400 500 &00 700 80C BOO 1000
Fig. 21. — Coefficient PARCOR k.
1.000e+00 Y : T T T T T Y T T
$.0008-01 |
0.000e+00
-5.000e-01 |
=1.000e+00 L L 1 ‘l* X T T X —x
[ 100 200 300 4O %00 600 700 800 900 1000

Fig. 22. — Coefficient PARCOR k,.

Comme il est bien connu, on constate sur les figures
précédentes un temps de convergence relativement
long lors de la rupture de modéle (environ 150 itéra-
tions). D’autre part, on peut noter que le deuxiéme
coefficient PARCOR apparait toujours moins bien
estimé (biais, fluctuations). Ce type de comporte-
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Fig. 25. — Taux d’oubli v, (n).
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N

.000e-01 -— r—— . T

.500e-01

.000e-01 |

w

.000e-02 |

=

.000e+00 1 L i 1 N

L 1 1 I

o 100 200 300 4OO 500

Fig. 26. — Taux d’oubli v,(n).

800 700 800 600

Fig. 29. — Taux d’oubli v, (n).

000

N
modele 2 :
1.000e400 — T T T T T T T ™
5.000e-01 |
0.0008+00 [~
-5.000e-01 |
-1.000e+00 L 1 L. 1 —1 L 1, L 1.
0 100 200 300 HOO 500 600 700 8OO 900 1000
Fig. 27. — Coefficient PARCOR k;.
1.000e+00 T r T T T T LE—
5_0005-01},
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0 100 200 300 UOO 500 600 700 BOO 900 1000
Fig. 28. — Coefficient PARCOR k,.
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1.500e-01 |
1.000e-01
5.000e-02
0.000e+00 " L \ L P h f
6 100 200 300 OO 500 600 700 B0OO 900 1000

2.000e-01 FJ‘ B S T T T T T T
1.500e-01 |
1.000e~01 |
5.0008-02 |
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Fig, 30. — Taux d’oubli v,(a).
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Pour les deux modéles on note que l'optimisation
des taux d’oubli permet de diminuer de maniére
nette, au niveau de la rupture, le temps de conver-
gence des paramétres estimeés, tout en conservant un
bon comportement en régime permanent en terme
de variance de bruit sur les paramétres estimés.

Cependant, on remarque qu’il subsiste un retard
dans le suivi des paramétres qui est dii au lissage des
paramétres estimés, intervenant dans ’estimation du
degré de non stationnarité.

1V.4.3. — COMPARAISON DES FILTRES ADAPTATIFS EN
TREILLIS/GRADIENT ET TREILLIS/MOINDRES CARRES

La comparaison des deux filtres adaptatifs s’effectue
en termes de :

* complexité de calcul
* complexité de réglage
= performances

a) Complexité de calcul :

Au niveau du calcul des coefficients PARCOR
proprement dit, il est bien connu que 'algorithme du
gradient a une complexité plus faible que I’algo-
rithme des moindres carrés. Par contre la complexité
de calcul est plus importante pour le filtre en
treillis/gradient optimisé que pour le filtre en treil-
lis/moindres carrés a fenétre adaptative, en raison du
lissage des paramétres estimés et de la procédure
d’optimisation.

Dans le tableau 9 ci-dessous nous avons évalué le
nombre d’opérations élémentaires pour chacun de
ces algorithmes (sans tenir compte du lissage des
paramétres estimés pour le filtre en treillis/gradient
optimiseé).

TABLEAU 9

Comparaison de la complexité des filtres
en treillis adaptatifs

x et/ + et ~ v
CFGN 40 N 18 N 12N
CFCN 38N 18 N 12 N
CFDN 42 N 18 N 12 N
IO 3 4 -
Io(n) 2N 2N -
LMS 14 N 6 N -
optimisation 26 nN 8 nN 2N

ot n est le nombre d’itérations de la méthode de
Newton (entre 5 et 10 en général) et N est 'ordre du
filtre considéré.

La complexité de 'algorithme CFGNA est quant a
elle calculée comme ci-dessous :

— Durant les périodes stationnaires ou pendant la
période transitoire aprés une détection de rupture,
la complexité est égale a celle de I’algorithme CFGN
ou CFCN.
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— A Tlinstant de validation de la détection de
rupture la complexité devient (w; —w,) fois la
complexité de ’algorithme CFDN.

b) Complexité de réglage :

Le paramétre de réglage déterminant pour le filtre
en treillis/gradient optimisé est le facteur d’oubli A
de l’estimateur des variances des résidus direct et
rétrograde. Il doit étre choisi relativement faible de
fagon a rendre I’estimateur suffisamment « dynami-
que » lors des ruptures. D’autre part, ce réglage ne
dépend pas du type de signal a filtrer.

Par contre, pour le filtre en treillis/moindres carreés,
et pour un réglage donné — seuil de détection
(détecteur de ruptures basé sur l’erreur de prédic-
tion) et ordre de la variable de vraisemblance
(détecteur de ruptures basé sur la variable de
vraisemblance) — on aboutit 4 des taux de non
détection et de fausse alarme différents en fonction
du type de signal a traiter.

En définitive, on peut conclure que le filtre en
treillis/gradient est plus facile a régler que le filtre en
treillis/moindres carreés.

¢) Performances :

En performance pure, le filtre en treillis/moindres
carrés est plus satisfaisant notamment au niveau du
temps de convergence lors de la rupture. En effet, le
lissage des paramétres estimés dans le filtre en
treillis/gradient entraine un certain retard dans le
suivi des paramétres (cf. fig. 23 par exemple).

Par contre pour ce méme filtre, il n’y a pas de
probléme de fausse alarme ou de non détection,
problémes qui deviennent critiques pour le filtre en
treillis/moindres carrés (cf. fig. 13 par exemple).
Pour ce dernier, le réglage du seuil de détection doit
étre choisi de fagon a satisfaire les taux de fausse
alarme et de non détection fixés a priori par I'utilisa-

teur.

En définitive, le choix de I'un des deux types de
filtres dépend de la connaissance a priori que I'on a
sur le modéle et d’autre part des performances que
I’on veut atteindre.

Si ’on a aucune connaissance a priori sur le type de
signal a filtrer, la solution la plus fiable consiste a
utiliser le filtre en treillis/LMS optimisé. Il n’y a alors
pas de probléme de fausse alarme ou de non
détection. Par contre, le trainage des parameétres
estimés lors de la rupture demeure important.

IV.5. Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre deux nouveaux
filtres en treillis adaptatifs basés soit sur 'optimisa-
tion des taux d’oubli (treillis/LMS optimisé), soit sur
le réglage automatique de la longueur de la fenétre
des Moindres Carrés a travers ['utilisation d’un test
de ruptures de modéle (treillis/MC a fenétre adapta-
tive). Les performances de ces deux filtres ont été
analysées sur des exemples simulés a4 'aide d’une
approche de Monte Carlo. Des améliorations peu-
vent étre apportées aux résultats de simulation ainsi
obtenus en affinant I’estimation des degrés de non
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stationnarité ou encore en modifiant le détecteur de
ruptures de modéle [59) ou la procédure d’ajuste-
ment de la longueur de fenétre qui peut étre
effectuée par exemple en fonction de la stationnarité
du signal a filtrer, comme cela a été proposé dans
[60].

ANNEXE : Calcul de la variable de vraisem-
blance

Dans cette annexe, on définit la variable de vraisem-
blance puis on montre le comportement de cette
variable lors de ruptures de modéle.

Définition : La variable de vraisemblance nonr norma-
liste d’ordre j, a linstant n— 1, et calculée sur
w + 1 mesures, s’exprime par :

AD v p(r=1)=1-[x(n-1)..x(n—-j)]
x(n—-1)
x.@?;j,+1(n_1) i

x(n—j)

\

ot R;,,1(n—1) est une estimée, a linstant
n — 1, de la matrice de corrélation d’ordre j du signal
a filtrer x(. ), calculée sur w + 1 mesures.

On montre que la réactualisation de la variable de
vraisemblance s’effectue de deux fagons :

—— réactualisation sur 'ordre uniquement :

A2 Yiswir(n=1)=v, 1 (n-1)~-
_ajg,wwkl(n_l)Rj_,?erl(n-l)

avec :
(A3) Rih, (n-1)=I[R, (n—-1)]"
— réactualisation sur l'ordre et sur le temps :

(A.4) 'Yj+1,w+1(") =
= 'Y}',W+l(n—l)— -—j,w+1(n) ij,:)-o-l(n)

oux ,,(n)et# , (n— 1) représentent respecti-
vement les résidus avance et rétrograde d’ordre j
non normalisés et R}, ((n) et R}, (n—1) les
variances estimées de ces mémes résidus.

On peut alors exprimer la variable de vraisemblance
par rapport aux résidus normalisés en remarquant
que :

(A.5)
Xiwe1 (M) =R () v )2 (n—1) %, .1 (n)

et

(A6) w1 (n—1) =R y5(n—1)x
X"Ij—,k/il("—l)ﬁj,wn("*l)-

On obtient :

(A7) Vj+1,w+1(n)=

=’Yj,w+l(n_ 1)_x]%w+l(n) 'Yj,w+l(n- 1)
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et
(A8) Yjinwii(n=1) =
=Yy (n=1) a2,  (n=1)5,, (n—1).

Remargque : On note que pour un ordre j supérieur a
N, ou N est l'ordre du filtre générateur de la
séquence x(n), les coefficients PARCOR sont théo-
riquement nuls, et par suite les résidus non normali-
sés et leurs variances associées sont constants. En
utilisant les égalités (A.7) et (A.8), nous obtenons
alors les relations suivantes pour j = N :

(A9) 'Yj+1,w+1(n)z
1- (i—N+l)xrzq,w+1(n))'YN,w+1("—1)
et
(A.10) 'Yj+1,w+1(”— 1)~
(1-G-=N+Duf 1 (n=1) Wi (n=1).

Evaluation de la variable de vraisemblance :

On montre par récurrence que l’espérance mathéma-
tique de la variable de vraisemblance est donnée
par:

i+ 1
E[y 1 wsi(n—1)]=~1-LF

(A.11) I

Pour cela, considérons la relation (A.2) et supposons
qu’a Pordre j, on ait:

(A.12)

j
E[¥ue (1 - DI ~1-—L—.

La quantit¢ R}, (n— 1) constltue une estimée
biaisée sur w+1 mesures de E[ w1 —=1)],
soit :

(A13) RY, (- 1)~ (w+ D) E[@,, (n-1)]

En combinant (A.6), (A.8) et (A.13) puis en prenant
I’espérance mathématique, on obtient :

(A14) E[yj, w1 (m—DI=E[y 1 (n—1)]
1 —1— J+1
w1l w+l'

La relation (A.12) est donc vérifite a Iordre
(j + 1). D’autre part il est facile de montrer que la
condition initiale de la récurrence est vérifie a
Pordre 0:

(A.15)  Elvows 1 (n—1))=7vp(n—-1)=1.

Comportement de la variable de vraisemblance lors
des ruptures :

Pour mettre en évidence le comportement de la
variable de vraisemblance, on a choisi deux modéles
dont la caractéristique essentielle est qu’ils présen-
tent une forte variation au niveau de la variance du
signal a filtrer avant et aprés la rupture. Les signaux
générés par ces deux modéles sont visualisés sur les
figures 31 et 32.
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1.762e+01 rf T T T T L T T T 3
9.4B89e+00
1.3G2e+00

bl

-1.489e+01 — 1 L 1 L 1 I 1 1 L

-6.765e+00

[+] 100 200 300 %00 500 600 700 8OO 900 1000

Fig. 31. — Modéle 1: x(n).

1.385e+01 — T T T T T v T T
6.151e+00 |
"
=1.544e+00 A
-9 ,235e+00 |
-1.693e+01 L 1 1 i s i L n 1
o 100 200 300 MO0 500 600 700 800 800 1000

Fig. 32. — Modéle 2: x(m).

Le comportement de la variable de vraisemblance
lors des ruptures de modéle est mis en évidence a
l’aide des figures 33-34 pour j =1 et 35-36 pour
j =3 (avec w+ 1 = 100). Ces figures montrent que
pour une Valeur de j suffisamment grande le test de
détection J )(n) diminue brusquement lors des
ruptures. Une analyse du comportement de ce type
de détecteurs est effectuée dans [59].

1.000e+00 T T T T T T T T
ey Wty
9.750e-01 |
9.500e~01 |
. 9.250e-01 |
9.0008-01 L 2 i 2 Il L Iy L
o 100 200 300 YOO 500 600 700 B00 900 1000

Fig. 33. — Modéle 1: v, (n).

1.0008+00 T T T T ¥ T T
A ™ P

9.750e-01 |

9.500e~01 {

9.250e-01 |

9.000e~01 L L 1 1 a4 1 V- 1

o 100 200 300 40O 500 600 700 800 900 1000

Fig. 34. — Modéle 2: v,(m).
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1.000e+00 1.000e+00 presssai oo T T Y T T T T
9.500e-01 { 9.500e-01 | 'f
9.000e-01 |- 9.000e-01 |
8.500e-01 | 8.500e-01 |
8.000e~01 . 4 1 2 L 1 L L 8.0002-01 1 i 1 i A L L 1

o 100 200 300 400 500 600 700 800 800 1000 [+ 100 200 300 400 500 600 700 800 200 1000
Fig. 35. — Modéle 1: y;(n). Fig. 36. — Modéle 2: y;(n).
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Chapitre V

STRUCTURE D’IDENTIFICATION INVERSE
APPLICATION A L’EGALISATION

P. BRAGARD
Cephag/ ENSIEG

V.1. Introduction

En acoustique sous-marine, la transmission de don-
nées est perturbée d’une part, par du bruit, et
d’autre part, par le phénoméne de trajets multiples
di 4 des réflexions et des réfractions dans le milieu
sous-marin.

Lorsque le rapport signal/bruit est suffisamment bon
(typiquement, supérieur a 5 dB), un moyen de lutte
contre les interférences intersymboles causées par la
propagation multitrajets est la mise en ceuvre d’un
filtre numérique « inverse » # appelé égaliseur, et
dont le role est de compenser la distorsion apportée
par le canal de transmission. Nous nous limiterons
ici au cas d’un égaliseur transversal d’ordre N.

Le canal de transmission sous-marin €tant dans la
plupart des cas non-stationnaire, les coefficients
transversaux de ’égaliseur doivent étre remis a jour
au cours du temps a P’aide d’un algorithme adaptatif
qui a pour rdle d’identifier le filtre optimal inverse
F (n) défini par la solution de Wiener, et de
poursuivre ses fluctuations lorsque celui-ci varie au
cours du temps.

(D) Snref

o A p
O [ ep] 20, . A P —i’;(*)

Fig. 1. — Egalisation adaptative.

Nous modélisons la réponse impulsionnelle % (z, 7)
du canal de transmission par une somme d’impul-
sions de Dirac d’amplitude complexe variable, et
décalées dans le temps :

G(t,7) =Y g3 -T) AL

et nous notons p le rapport P,/P,..

L’égaliseur adaptatif est confronté a plusieurs types
de non-stationnarités que nous classons en deux
groupes :

NS1 — dérive de 'amplitude des trajets «;
— dérive de la phase des trajets ¢;
NS2 — dérive des retards T;
— sauts d’amplitude, de retard ou de phase des
trajets.

Fig. 2. — Les types de non-stationnarités. P
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Canal de transmission & deux trajets de propagation a, et a;
expérimentation en mer a 310 km de distance et par grand fond :
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périodes stables : retard entre les trajets 1.
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Suivant le cas, c’est soit la capacité de poursuite des
algorithmes LMS et MCRO qui est éprouvée, soit

leur aptitude a réagir rapidement a une rupture
(vitesse de convergence).

Nous considérons dans cette étude le cas assez
courant d’une propagation bi-trajets (souvent ren-
contré lorsqu’il s’agit d’une transmission a grande
distance et par grands fonds), ou les paramétres
a, a;, &g, by, T, T sont susceptibles de varier.
L’expérience révele alors que les paramétres impor-
tants sont le module du rapport d’amplitude entre
trajets |R| = (a;/ay), le déphasage entre trajets
® = ¢y — ¢y, et le retard entre trajets noté L (en
nombre d’échantillons). La figure 2 représente une
estimation de quelques-uns de ces paramétres issue
d’une expérimentation en mer a grande distance
(310 km) ; on y distingue facilement les deux groupes
de non-stationnarités NS1 et NS2. En pratique, c’est
souvent le déphasage ® et le module du rapport
d’amplitude R qui sont variables, tandis que les
retards T; sont fixes.

Nous proposons d’étudier le comportement des
algorithmes LMS et MCRO analytiquement dans
une situation de poursuite trés simple (cas d’une
dérive du déphasage entre trajets) et par simulations
dans des cas de rupture, afin d’obtenir quelques
régles d’utilisation sur I'adéquation des algorithmes
MCRO en égalisation. Pour I’étude des performan-
ces en situation de poursuite, nous considérerons un
cas trés particulier qui permet de mener un calcul
analytique jusqu’au bout, le but recherché n’étant
pas de tirer une conclusion générale mais de réfuter
a l'aide de cet exemple certaines idées a priori trés
répandues au sujet de la capacité de poursuite des
algorithmes adaptatifs.

V.2. Définition et modélisation du probléme

Afin d’utiliser une méthodologie commune, on
modélise le probléme comme un probléme d’identifi-
cation, ou il s’agit d’identifier un filtre linéaire
& (n) dont la sortie est entachée d’un bruit additif
b, équivalent au bruit de mesure intervenant dans le
systéme initial de la figure 1, indépendant de I’entrée

Xy

F) [ =O=— 1

M o~ - n
IHw) _SH_J
]

Fig. 3. — Modélisation d’un probléme d’identification inverse comme
un probléme d’identification directe.

,?(71) = I;;xl (n) I:sx(n)

[..(n): matrice d’autocorrélation du vecteur X,
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I,.(n): vecteur d’intercorrélation entre X, et la
référence S, ref

E(S,, ref — £T(n). X, 1)* = Emn
avec S,ref =S,+5,.
On note
b,= % Y(b))ettelque E (b,)’ = E,;,
Fn) =% ')

i

* 1 complexe conjugué

T : transposé

+ : transconjugué.

On a alors a étudier un probléme d’identification
classique, a la différence prés que le bruit 5,
intervient non seulement dans la mesure de ’erreur
d’estimation — par lintermédiaire de b,— mais
aussi dans I’expression du filtre optimal & (n) (a la
limite, pour p —» o0, & (n) = 0). Ceci a pour effet
d’atténuer les variations du modele a poursuivre par
rapport a celles de % (n) ; c’est une particularité des
probiémes d’identification inverse.

Pour I'étude des algorithmes LMS et MCRO en
régime de poursuite, nous considérons le cas d’un
canal de propagation a deux trajets, de modules
fixés a, et a;, avec un déphasage entre trajets
®(n) = &, — ®,(n) variant linéairement au cours
du temps :

(1) d(n)=n.¥+d,

V¥ désigne lincrément élémentaire de phase entre
deux instants successifs, et ¢, la phase initiale. Les
retards 7, et 7, sont fixes, et espacés de L. La non-
stationnarité est du type déterministe.

Pour N = L + 1, et lorsque un retard d’estimation
d = L est imposé, le filtre optimal &, ne comporte
que deux coefficients f, et f; espacés de L, et dont
I’expression est [6] :

@) fo=(R*/ayd™ . (g -1)/(g*— |R|?)
B) f1=(1/ae*™ . (g |R|[P/(g* - |R])
avece

@ g=(+|R[?).(1+8)

Q) 1/E=p

(6) R = (a;/ay) e/®™.

Ce cas particulier sera utilisé pour 1’étude théorique
des performances en poursuite des algorithmes LMS
et MCRO.

V.3. Etude de la poursuite

a) Cas de l'algorithme LMS
Soit
@) V,=# ()~ F(n)
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et

® T,=Fn+1)-Z(n)

p est le pas d’adaptation de I'algorithme.

On montre classiquement que [37] :

9 Vo= T-pXFX)V, +pb, XF -
Cette récurrence est la somme de trois termes :
(10) Vit,,, = (1 —pX*XT) Ve, transitoire
(A1) Vfyer = - X3 XD VS, + pb, X

fluctuations
(12) Vr,, = (- pXF X)) Vr, — T, retard
ou Vi(0) = V(0)
Vf(@0)=20
Vr(0) = 0

et on cherche a calculer E(VT X,)%

Hypotheése : (A) les échantillons x, sont statistique-
ment indépendants des vecteurs Vf,, Vi, et Vr,, et
indépendants de T, (c.-a-d. indépendants du phéno-
méne physique de variations du canal de transmis-
sion, ce qui est admissible) alors,

(13) E(x,— #"(n) X,) =
= Epn + EQV/7. X0 + E(Yr) . X,)7
M M,

L’influence du transitoire étant supposée négligeable
pour n grand.

Calcul du résidu de retard M, :

On montre que la puissance d’erreur résiduelle de
retard est la somme de deux termes : I'un (#,) est
dd a la partie & valeur moyenne non nulle de
V,, et lautre (.#,) a la partic & valeur moyenne
nulle. Il est possible de montrer que ce dernier est
d’influence négligeable. Or,

T L) T,

pL2

(14 M, =

On trouve :

(15)
2 g-—1 21 —cos{
A (LMS) = ZP2[R|? [ ]
( ) v2 i | g g2__ IR|2 g2_ IRIZ

avec v = uP_.

Calcul de My (LMS) :

Le calcul du résidu de fluctuations dans le cas de
lalgorithme LMS est un résultat clas51que Sous
I’hypothése d’indépendance de V avec X,, on
montre facilement que :

(16) M ;(LMS) = .l;vEmm

E i, désigne lerreur quadratique moyenne minimale
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en sortie du filtre adaptatif, dont Pexpression est
dans notre cas :

A7) Epn=1-F* ¥ =1-aq,. lfo' —a. |f1|-

La puissance d’erreur résiduelle totale est alors:
(8 M =M, + M, =

2 52 [ g—1 ]21——COSdl N
= ZP{|R + = vE iy
2 "I I 2__|R|2 g2_ ,R,2 2 1

etg=(1+|R|H(1+1/p).

La valeur de g augmente lorsque le rapport
signal/bruit p diminue, tout comme celle de E;, : la
contribution du résidu de retard diminue donc
lorsque p diminue tandis que celle du résidu de
fluctuation augmente, ce qui est une particularité
des problémes d’identification inverse.

Ce résultat refléte par ailleurs le comportement
caractéristique de lalgorithme LMS dans le cas
d’une non-stationnarité de tgpe déterministe ; le
terme de retard décroit de 1/v°, tandis que le terme
de fluctuations croit proportlonnellement a v La
valeur de v réalisant le compromis entre fluctuations
et retard se calcule en cherchant le minimum de .# :

8PI(1 —cos ¥) g|R|*> (g — 1) ]'"
X\I’Emin(g2 - |R|2)3

(1 9) Vopt =

b) Cas de lalgorithme MCRO
La méthode d’analyse est la méme [35]:

(20) V. =T-Rl(n+1)X¥, X7, ) x
xV,+ B;xl(”+ Db, X T,

ou R,, est la matrice de covariance estimée de
X:

(21) I_-Sxx(n) = z NP )_(I;k )_q;

p=1

V.. est la somme des trois termes :

(22) Vi, =
= (I-R ' (n+1)X* , XT, ) Vs, transitoire
(23) an+l=(1‘ ;x(n+1)X* n+l)an

+ R (n+1)b,, X* | fluctuations

@4 Vr,,y = A-Rl(n+1)x

Xn+1 Xt ) Vr,—T,,; retard
avec Vi(0) =V(0)

Vf(0) =0

vr(0) =0.

Sous 'hypothese (A) déja utilisée pour ’algorithme
LMS, P'erreur résiduelle de l'algortihme MCRO est
la contribution des deux termes .4, (MCRO) et
A, (MCRO), l'influence du tran51t01re étant consi-
deree nulle pour # grand.
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Hypothéses

(B) Pour tout p, les vecteurs X, sont indépendants
des échantillons b,

(C) Pour tout p <n + 1, les vecteurs X, sont indé-
pendants de X, ,

D1-rA>y

(E) La matrice R (n) est quasi-déterministe pour n
grand.

Calcul de M, (MCRO)

Comme dans le cas de I'algorithme LMS, le résidu
de retard est essentiellement di a la partie moyenne
de Vr; le calcul de .#, nécessite certaines approxi-
mations au premier ordre, qui ne sont valables que si
la condition (D) est vérifiée (les variations du filtre &
poursuivre sont lentes devant la capacité de pour-
suite de l'algorithme).

On trouve alors :
(25) #,(MCRO) =
_2g|R)? [ g-1
BZ g2 _ IRIZ
ou B est le taux d’oubli de I’algorithme : B =1 — \.

Calcul de M ; (MCRO)

En utilisant les hypothéses (A — E), on montre que
le terme de fluctuations de I’algorithme MCRO est :

]2 (1 —cos )

(26) M ; (MCRO) = g NE,,

N=20

Erreur residuelle 4(lms)

04
0
Taux d'oubli v
0 ] T T T l L) H T ] L [‘I’ T 1 T T |
o0 2010%4010%6010%8010° 01
a Pas d'adaptation p optimal
1.400 10

8 Taux d‘oubli v optimal (——)

1.200 10
1.0 107°
8.0 107
p =s/b(dB)
6.0 10™* “*rﬁrﬁf;ﬁfl]l!]llTl]llli]L
10 20 30 40 50

Erreur residuelle A{ minimale
\

5.0 10
lms ~ p =s/b (dB)
0 L 1 O B L B IR
10 20 30 40 50

on en déduit Verreur résiduelle totale :

27) M (MCRO) = g_gg_‘f x

g — 1 ]2 1 B
— — cos +=NE_;, .
| 2] (@ cosw) + B
On remarquera le comportement trés similaire des
algorithmes LMS et MCRO décrit par les formules
(18) et (27).
Comme pour l'algorithme LMS, on calcule aisément

la valeur de B réalisant le compromis entre l'erreur
de fluctuations et ’erreur de retard :

8 R2 1— 1 27173
9 B""‘:[ “ I\IIE(~[gZCiS;blil(2?2 )} '

c) Comparaison des algorithmes

Les valeurs optimales de v et B étant connues, on
peut comparer les performances des deux algo-
rithmes en termes d’erreur résiduelle, pour une
vitesse de variation ¢ donnée. Les expressions de .#
(LMS) et de # (MCRO) sont trés similaires. Les
deux types d’algorithmes ont un comportement
paraissant quasi-identique, mais si 1'on trace les
erreurs résiduelles optimales en fonction du rapport
p = P,/P,, on s’apercoit que l'algorithme LMS est
toujours supérieur a l’algorithme MCRO pour la
poursuite de fluctuations lentes du canal de transmis-
sion (fig. 4). Par ailleurs, on constate que les valeurs

Erreur residuelle 4(mcro)

.04

.02
Taux d'oubli g
0
o 2.0 10%.010%.0107%.0 107 .01
1.800 107° Taux d'oubli 8 optimal
1.600 107°
1.400 107°
L p=s/b (dB)
200 10 LN I B B L R MR O
10 20 30 40 50

3 M (mero)/ M (1ms)

—-

p=s/b (dB)
L] [ T ' T T T I T T T 7 } T 1 T 1 ]
10 20 30 40 50

Fgaliseur transversal 4 20 coefficients Ad /At =2007min (y = 1,9E —-04rd);
Débit : 200 bauds ; S/B = 10dB (1% ligne)

Fig. 4. — Comparaison des performances en poursuite.
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de v, et de Bope augmentent lorsque p augmente, et
que les plages de choix sont assez réduites.

V.4. Comportement en présence de ruptures

Un algorithme adaptatif n’est rarement confronté
quw’a un seul type de non-stationnarité. Dans la
plupart des cas, ruptures et non stationnarités lentes
se succédent, et il est difficile de répondre aux deux
situations a la fois lorsque I’on utilise un algorithme
a taux d’oubli constant. Ceci dit, il est bien connu
que les algorithmes MCRO possédent un temps de
convergence plus faible que celui de I'algorithme
LMS (surtout en présence de données corrélées), la
comparaison se faisant a erreur résiduelle donnée. 11
est donc naturel de penser qu’il en est de méme pour
les situations de rupture qui sont des périodes de
convergence avec conditions initiales non nulles sur
V et sur R,,. Notons que si la convergence (appren-
tissage) de I’algorithme MCRO n’est que peu affec-
tée par la valeur de A (R,,(0) = 0), il n’en est pas de
méme pour une rupture ou la matrice R, (n) doit
étre remise en question a partir de l'instant n, le
retour au régime permanent étant d’autant plus
rapide que la valeur de \ est faible. En acoustique
sous-marine, les situations de ruptures interviennent
essentiellement sur lamplitude et la phase des
trajets ; les retards entre trajets sont souvent plus
stables.

Les simulations de la figure 5 illustrent la supériorité
des P’algorithmes MCRO dans ce type de situation.
Les algorithmes ont le méme taux d’oubli
v =B =0,01 dans les trois cas, avec N =40; le
rapport S/B est de 20 dB, et la puissance du signal
est P, = 1. Nous avons simulé trois cas de rupture,
pour un canal de transmission a deux trajets :

1) Rupture sur le rapport d’amplitude des trajets
R = a/a,: la valeur de R passe brutallement de 0,2
a 0,9, tandis que les retards et les phases des trajets
sont fixes (t = 3 Te, &, = 10°, ¢, = 45°). Lorsque
R =0,2 (n<2550), la dispersion des valeurs pro-
pres de R, est faible, ce qui explique que les deux
algorithmes se comportent de fagon similaire.

2) Rupture sur la phase de R, & =, —dy: la
valeur de ¢ passe brutalement de 35° 4 135°, tandis
que R=05et7=1,—7 =3Te.

3) Rupture sur le retard entre trajets v : la valeur de
7 passe de 3Te a 4Te, tandis que R = 0,6,
by = 10° et & = 45"

Dans tous les cas, la décroissance de I’erreur quadra-
tique moyenne aprés la rupture est plus rapide pour
’algorithme MCRO que pour l'algorithme LMS, ce
phénomene étant d’autant plus marqué que le nom-
bre de trajets et 'ordre de I’égaliseur est grand.

V.5. Conclusion
Les systémes du type « identification inverse » pilo-

tés par un algorithme adaptatif ont un comportement
sensiblement différent des cas d’identification pure,
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RUPTURE SUR LE MODULE DE R=A1/A0
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Fig. 5. — Comportement en présence de rupture.

car le bruit intervient a la fois dans la mesure de
Ierreur d’estimation de ’algorithme et dans I’expres-
sion de la solution optimale de Wiener (c’est aussi le
cas de la prédiction).

Nous avons vu dans un cas trés particulier de
poursuite que [‘algorithme LMS est supérieur aux
algorithmes du type MCRO en termes d’erreur
résiduelle. Il faut noter que cette supériorité se
traduit en pratique par des performances paraissant
identiques, car le gain en erreur résiduelle n’est pas
suffisant pour étre discernable de I’erreur totale. Le
cas que nous venons d’étudier n’est pas un cas isolé ;
d’autres auteurs sont parvenus a des résultats similai-
res [36]. En ce qui concerne les ruptures, on aboutit
a un résultat connu depuis longtemps: les algo-
rithmes du type MCRO sont supérieurs.

Pour Tlutilisateur d’un algorithme adaptatif, il est
donc important de savoir s’il se trouve dans I'une ou
Pautre des situations, sachant que le méme taux
d’oubli ne pourra donner de bonnes performances
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dans les deus cas. Un avantage important de 1’algo-
rithme LMS est qu’il supporte facilement un taux
d’oubli variable, qui peut &tre ajusté de fagon
adaptative [62], ce qui procure de trés bons résultats
particuliérement pour les ruptures. Dans les versions
rapides des algorithmes MCRO, il est plus difficile
de faire varier le taux d’oubli B (des propriétés
importantes de la matrice de covariance estimée
R,.(n) pouvant étre détruites), de part la relative
fragilit¢ de ce type d’algorithme; une solution,
proposée dans [26], est de ne faire varier que le taux
d’oubli de la partie « filtrage » de I’algorithme sans
modifier la partie « prédiction » ; il est aussi possible
d’utiliser un algorithme a fenétre glissante dont on
ajuste la taille en fonction des non-stationnarités
rencontrées, ou encore, d’utiliser un facteur d’oubli
directement sur les données, comme il est proposé
dans [63].
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