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Résumé : I'objectif principal de ce projet est I'étude de comportement des algorithmes
NLMS et FNLMS dans le cadre de l'annulation d'écho acoustique et en présence du
double parole. Trois méthodes de détection de double-parole ont été étudiées, la
premiere est la méthode de Geigle, la deuxieme est la méthode de cross-corrélation

normalisée, et la troisieme est basée sur la détection de I'enveloppe du signal.

Mots clés : Annulation d’écho acoustique, filtrage adaptatif, pas d’adaptation variable,

détection de double-parole.

Abstract: The main objective of this project is to study the behaviour of NLMS and
FNLMS algorithms in the context of acoustic echo cancellation and in the presence of
double speech. Three methods of detecting dual spokespersons have been studied,
the first of which is the Geigle method. The second is the standardized cross-

correlation method. The third is based on the detection of the signal envelope.

Keywords : Acoustic echo cancellation, adaptive filtering, variable step-size, double-talk

detection
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d(.)0(.) Dérivé partial.
» Abréviation :

FIR : Finite Impulse Response (Réponse Impulsionnelle finie).
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LMS : Least Mean Square (Moindre Carré Moyen)

NLMS : Normalised LMS (Moindre Carré Moyen Normalisé).
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Introduction générale

La technologie nous a donné la chance de communiquer entre nous malgré la distance grace
a la téléphonie mobiles et la téléconférence. Malheureusement la qualité de Ila
communication est dégradée par la présence de [I'écho, d’ou la création du systéeme
d’annulation de I'écho, pour éliminer ces versions indésirables et pour avoir une
communication meilleure. Comme I'écho est modélisé par filtre, le probleme d’annulation
d’écho est devenu un probleme d’identification d’une réponse impulsionnelle. Un annuleur
d'écho acoustique (AEC) est généralement implémenté par un filtre adaptatif a réponse
impulsionnelle finie (FIR). La présence de la parole proche de la fin rend |'adaptation du filtre
d'annulation d'écho problématique. Une forte parole proche de la fin agit comme une
grande perturbation de l'algorithme de filtrage adaptatif et peut faire diverger le filtre
d'annulation d'écho. C'est pour cette raison que la mise a jour du filtre d'annulation d'écho
doit étre désactivée lorsqu'une parole proche est détectée. Un algorithme qui détecte la

présence d'une parole proche est appelé détecteur de double parole (DTD).

Notre objectif est d'implémente trois méthodes de double parole dans deux algorithme

adaptatifs, le NLMS et le FNLMS.
Notre mémoire est organisée en trois chapitres comme suit :

Dans le premier chapitre nous allons définir les réponses impulsionnelles acoustiques dans le
contexte d’une application d’annulation d’écho acoustique adaptative. Nous présentons
ainsi le concept du filtre optimal de Wiener et les deux grandes familles d’algorithmes
identification adaptative : algorithmes de type gradient stochastique (LMS) et des

algorithmes de type moindres carrés récursifs (RLS), et FNLMS.



Le deuxieme chapitre discute le probléme de double-parole dans une application de I’'AEC. Il
expose un état de I'art sur les différentes méthodes utilisées pour la DTD, et I'implémenta-

ion de ses méthodes dans I'algorithme FNLMS.

Dans le troisieme chapitre nous présentons des résultats de simulations qui comparent les
performances des algorithmes adaptatifs des méthodes de DTD présentés dans les chapitres
précédents, ces performances sont basées sur la vitesse de convergence et I'énergie de

I’erreur quadratique moyenne.

Enfin, notre mémoire sera terminé par une conclusion générale.



Chapitrel Identification par algorithmes
adaptatifs

1.1Introduction

Le filtrage adaptatif a de nombreuse applications telles que : l'identification des systéemes,
I'égalisation de canaux, la modélisation des systémes, la résolution de probléme inverse

ont vu le jour.

L'identification des systemes linéaires est effectuée depuis des décennies a I'aide des
algorithmes du gradient stochastique tels que: le LMS (Least Mean Square), sa méthode
normalisé NMLS (Normalized LMS). L'identification s'est également beaucoup effectuée a
I'aide de méthode de type récursif comme le RLS (Recursive Least Square).Tout ces
algorithmes sont utilisés pour résoudre les problemes d’écho acoustique que nous allons
le définir apres avoir définir la réponse impulsionnelle acoustique, en suite nous
aborderons L’identification adaptative de RI, I'annulation d’écho acoustique. Enfin,

donner les principaux types des algorithmes classiques et leur variation.

1.2Réponse impulsionnelle (RI) acoustique d’une salle

La réponse impulsionnelle d’'un canal acoustique se présente sous la forme d’'une onde
directe et d’'une succession d’ondes réfléchies par les parois d’une salle particuliere. Un
exemple d’'une réponse impulsionnelle mesurée dans une salle est représenté par la

figure (1.1).
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Figure 1.1. Exemple de réponse impulsionnelle du canal acoustique [1].

Les ondes se propagent en trajet direct (le trajet le plus court emprunté par I'onde
sonore) jusqu’a ce qu’elles rencontrent un obstacle sur lequel elles se réfléchissent tout
en perdant de I'énergie. En réalité, la réponse impulsionnelle de couplage acoustique est
de durée infinie mais il est généralement admis que son support temporel significatif est
de I'ordre de 50 a 100 ms dans une voiture, et de 250 ms a 300 ms dans une salle de

téléconférence.

1.3L’écho acoustique

L’écho acoustique est un probléeme rencontré en télécommunication, notamment dans les
communications mobiles. L’écho provient du passage du signal envoyé a travers un canal,
par exemple une salle, une cabine téléphonique, ou un habitacle d’une voiture, pour le
cas de la téléphonie mains-libres. Il est donc désirable de pouvoir éliminer cet écho a la
réception du signal. Deux problémes sont responsables de cette version indésirable de
parole, la réverbération due aux réflexions multiples captées par le microphone et I'écho

provenant du couplage acoustique du haut-parleur avec le microphone.
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Figure 1.2. Exemple de communication bidirectionnelle avec écho acoustique [1].

1.4Ll’identification adaptative de la réponse impulsionnelle

Un filtrage est rendu adaptatif si ses parameétres, les coefficients, sont modifiés selon un
critére donné, dés qu’une nouvelle valeur du signal devient disponible. Ces modifications
doivent suivre I'évolution des systémes dans leur environnement aussi rapidement que
possible. L'algorithme adaptatif détermine les caractéristiques du filtre en ajustant ses
coefficients, selon les conditions du signal et les critéres d’exécution (ou d’évaluation de

qualité).

La disposition générale d’un environnement de filtrage adaptatif est illustrée par la Figure
1.3, ou x,, est le signal d’entrée, y, est le signal de sortie estimée, d,, le signal de sortie
désirée (la quantité que I'on veut reproduire) et e, le signal d’erreur défini comme étant
la différence entre la sortie désirée et la sortie estimée. Ce dernier est utilisé afin d’établir
la fonction objectif (fonction co(t), requise par I'algorithme d’adaptation dans le but de
déterminer la mise-a-jour appropriée des coefficients du filtre [2].

Comme montré dans la Figure 1.3, la conception d’un filtre adaptatif impose la
caractérisation de deux structures principales : la structure de filtrage et la structure

d’adaptation.
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Figure 1.3. Configuration générale d’un filtre adaptatif [2].

1.5 Annulation d’écho acoustique

L'annulation d’écho acoustique est un des axes d’évolution récents les plus importants
dans le domaine des communications. Il s’agit d’une application des techniques
d’identification des systemes, le systéme a étudier étant le chemin d’écho acoustique. En
télécommunications, il est souvent nécessaire d’éliminer des échos génants. C'est
notamment le cas pour la transmission de données en mode bidirectionnel simultané sur

deux fils ou pour la transmission téléphonique par satellite.

Les échos proviennent de réflexions des signaux électriques. Les réflexions acoustiques
peuvent aussi étre génants dans les terminaux téléphoniques a mains-libres pour les

salles d’audio ou vidéoconférence.

Une solution simple et commune vient immédiatement a I'esprit. En effet, I'utilisation de
filtres adaptatifs pour estimer I'écho est devenu courante dans les applications de
téléphonie. Ce procédé (figure 1.4) permet la construction d’une image de I’écho qui sera

soustraite au signal recgu.
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Figure 1.4. Principe de I'annulation d’écho acoustique [1].
1.6 Définitions et formules

Pour comparer les algorithmes d’identification par le filtrage adaptatif, plusieurs critéres

de performances peuvent étre utilisés comme :

e \Vitesse de convergence:Lla vitesse de convergence représente le nombre
d’itérations requis par un algorithme pour atteindre la solution optimale de
Wiener en considérant des entrées stationnaires. Une vitesse de convergence
rapide permet a l'algorithme de s’adapter rapidement a l’environnement

stationnaire des statistiques inconnues.

e Erreur en régime permanent: c’est la valeur la plus petite de lerreur

guadratique moyenne.

e La capacité de poursuite: La poursuite est présente lorsqu’un algorithme de
filtrage adaptatif opere dans un environnement non-stationnaire, I’algorithme doit
étre capable de poursuivre les variations statistiques de I’environnement. Les
performances de poursuite sont influencées par deux caractéristiques
contradictoires : vitesse de convergence, et les fluctuations de I'état stationnaire

causées par le bruit de I'algorithme.



e Complexité des calculs: Elle concerne le nombre d’opérations (multiplications,
divisions et additions/soustractions) requis pour faire une itération complete de
I'algorithme, la taille de mémoire nécessaire pour stocker les données et le

programme [3].

Les filtres adaptatifs qui sont utilisés pour estimer le signal désiré sont classés sous deux

grandes catégories :
e Meéthode de gradient stochastique.
e Estimation des moindres carrées.
1.6.1Le filtre optimum

Wiener s’intéressa au probléme de I'estimation d’un signal a partir d’observations bruitées
d’un signal corrélé avec le signal estimé [5,6]. Le filtre de Wiener développé a cette occasion
permet de construire une estimation J,, de y,, a partir du signal x,,. En particulier, le filtre de
Wiener qui est développé a partir de concepts temporels et non fréquentiels est con¢u pour
minimiser I'erreur quadratique moyenne entre sa sortie y,, et une sortie désirée d,, , comme

le montre la figure 1.5 :
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Figure 1.5. Schéma général d’un systéme d’estimation d’erreur [4].



e,=d, — j\’n (1.1)

Y. estlesignal de sortie du filtre, il est donné par:

o T

Yn = Wnp1 Xp (1.2)
OU X, = [Xp,Xp_1, -Xn_r41]” estlesignal d’entré,

et W, =[W 1, Wapn, ...Wp,]" estlevecteur des coefficients de filtre.

Pour minimiser I’erreur quadratique moyenne en sortie du filtre, il faut d’abord calculer la
fonction co(t :

Jn(w) = E{(d,, — Wn—lTxn)z} (1.3)

Les coordonnées du minimum correspondent aux coefficients du filtre optimum au sens de
Wiener.

Wopt = argminW]EMQ (W) (1.4)

On obtient ces coordonnées en dérivant la fonction Jn (w)

VwlEmo(w) = a'aﬂ = (1.5)
ZRL,nwL,n - ZPL,TL = 0 (16)
tel que :

R, = E{x},x] .} est la matrice d’auto-corrélation du vecteur d’entrée ,
et Py, = E{x, ,y,} est le vecteur d’inter-corrélation du signal désiré et le signal d’entrée.

Si la matrice d’auto-corrélation est inversible, I’expression du filtre optimal au sens de
I’erreur quadratique moyenne ou filtre de Wiener est donnée par :

w,.=R,'P, (1.7)

Alors pour atteindre cet objective il faut connaitre les propriétés statistiques de R; et de P,



1.6.2 Algorithme basé sur le gradient stochastique

a Algorithme de moindre carrée moyenne (LMS)

L'algorithme de gradient stochastique, ou Moindres Carrés Moyens LMS (Least Mean

Square) est une approximation de I'algorithme du gradient déterministe.

L'idée des algorithmes de type gradient stochastique est de remplacer la moyenne

statistique dans l'algorithme du gradient déterministe

Les coéfficients w,, du filtre adaptatif sont mis a jour selon le principe du gradient

déterministe :

Wi =Wy — ,lll VE{en_Z}l (18)
Ou u est le pas d’adaptation qui contréle la convergence de I'algorithme.

L’équation devient :

W, =W, +2uE{e,xn} (1.9)
Au final
Wi =Wy + 2UenXy (1.10)

L'algorithme LMS est trés simple : il nécessite seulement 2L + 1 multiplications et 2L
additions par itération, ou L est le nombre de coefficients du filtre.

L'algorithme LMS convergent en moyenne quadratique si :

2 2
0 <ty < = (1.11)

trace(R) Lox?

OuU R est la matrice d’autocorrélation du signal d’entrée, et trace(.) est la trace d’une
matrice, I'algorithme de LMS résumé dans la table 1.1 :

10



Initialisation : L=taille de filtre ; 0<u<—=—; w, ;=0Lx1;

trace(R) ’
Variables disponibles a I'instant n : w,,_; ;
Nouvelles informations : xn, dn;
Erreur de filtrage : en=dn —w,_;  Xn;

Adaptation du filtre : w,,, =w,,_, + 2uenxy, ;

Table 1.1 : L’algorithme LMS.
b Algorithme de LMS normalisé (NLMS)
L'algorithme NLMS (Normalized Least Mean Square) consiste a normaliser le pas
d’adaptation p dans L'algorithme LMS par rapport a I'énergie du signal d’entrée pour réduire

au minimum l'effet de la variation de la puissance du signal d’entrée et de rendre ainsi la

convergence plus au moins uniforme en passant d’'une étape d’adaptation a une autre.

(1.12)

Ou 6y s €st une constante utilisée pour éviter la division par des petites valeurs.

L’algorithme NLMS nécessite 2L + 1 multiplications et L+1 additions par itération, ou L est le
nombre de coefficients du filtre.

L’algorithme NLMS convergent si : 0<u<2

L’intérét de I'algorithme NLMS par rapport au LMS est que le choix du pas d’adaptation de
I'algorithme NLMS est indépendant de la variance de signal d’entrée, cet algorithme est
indiqué dans la table 1.2 :

L L
Initialisation : L = la taille de (W) ; w(0) = x(0) = 0,,, ; O<U<2 ; Syims = EU’? ;

Variables disponibles a l'instant n : w,,_ ;
Nouvelles informations : xn, dn;

Erreur de filtrage : en =dn — wy_1Tx,,;
enXn

Adaptation du filtre:w,, =w,,_, +

T
xnxn+5NLMs

Table 1.2 : L’algorithme NLMS.
11



1.6.3 Estimation des moindres carrées

Dans cette catégorie, nous utilisons une somme (.) déterministe au lieu de la moyenne

statistique {.} [4] dans la fonction de colt a minimiser :

Jw) =X len?| (1.13)

a Algorithme de moindres carrées récursifs (RLS)
La fonction de co(t de 'algorithme RLS est donnée par :
Jw) =X, e (1.14)
Jw) =Y A7 (d; — wy,Tx;)? (1.15)

Ou A est le facteur d’oubli, pour négliger les informations passées lointain qui n"ont pas un

effet sur la mise a jour des coefficients du filtre.

dJEMQOw = 0

P = 257 oA x;[di — x[wy] =0 (1.16)
=2 ?zoin_ixidi —Xiso A xxlwn]=0 (1.17)
On pose : Rn=Y" A"x;x] et P,=3",1"xd;

Ou Rn est la matrice d’autocorrélation court-terme, et le P,, est la matrice d’inter-
corrélation court-terme, alors I’équation (1.17) devient :

w, = Ru" P, (1.18)

Alors la mise a jour des coefficients de filtre nécessite I'inverse de matrice d’autocorrélation
de signal d’entrée. La complexité des calculs est de 'ordre L 3 opérations arithmétiques par
itération.

L’équation récursive de la matrice d’autocorrélation se calcule par :

R, = AR,_; + x,x}, (1.19)
Et pour la matrice d’inter-corrélation :

P,= AP, 1 +x,d, (1.20)
La mise a jour des coefficients de filtre récursive est donnée par :

W, =W, _1 — Cyép (1.21)
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¢, = R 'x, (1.22)
Ou c,est le gain de Kalman.
Ch = [Cl,n »C2m CL,n]

En appliquant a la matrice R, le lemme d’inversion matricielle, on obtient

-1 -1
R, -1 XnXn R4
-1
A+ xLR, - x,
La complexité de cet algorithme est élevée (L?) par rapport au type de gradient

Rn_l == /1_1 Rn—l -

(1.23)

stochastique, la description de I'algorithme est ci-dessous dans la table 1.3 :

o _ 1
Initialisation : wy = ko = 0, ; Ry ™" :ﬁl"”< 1;

Variables disponibles a lI'instant n: R,,_1 , Wp_1 ;
Nouvelles informations : xn, dn;

Gain de Kalman _Ralyon
¢, = :
n A+XnTR;11.Xn ’

Erreur de filtrage : en=dn — w,_;  Xn;

Adaptation du filtre : w,, = w,,_1 — c,en;
RylixaxiRyL,

Propagation de I'inversede Rn: Rn™1 =171 |R,_; — =l F
n*n-14n

Table 1.3 : L’algorithme RLS [5].
1.6.4 Algorithme des moindres carrées rapide

a Algorithme Fast convergence NLMS (FNLMS)

Le probleme des filtres adaptatifs est schématisé dans la figure (1.5), ou x,est le signal
d’entrée et d,est le signal désiré.

L’erreur de filtre adaptatif est donnée par :
e, =YV, —Whx, (1.24)
La mise a jour de filtre w,, est définie par :

W, = Wy_1 — Ch€n (1.25)
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Avec ¢, est le vecteur de gain d’adaptation. Dans I'algorithme FTF [18], le gain d’adaptation

pour (1.25) est :
Cn = ¥Vnln (1.26)

Ou ¢, est le gain de kalman dual, et y,, est la variable de vraisemblance, ces deux variables
sont obtenues par la propagation de deux vecteurs a,, et b, quisont la prédiction aller et

retour respectivement [16,18] :

ca] [0 e, 1 T [—by_q
o) =)z et s .27

Ou e, et 13, sont respectivement les erreurs de prédiction aller et retour, et a,, et b,, sont

les variances des erreurs prédiction respectivement, la variable y,, est donnée par:
1

—_— 1.28
1—&hx, (1.28)

Y, =
L'algorithme de FTF est numériquement instable quand il est implémenté dans une
arithmétique de précision finie, il y a plusieurs solutions pour la stabilisation avec des
signaux stationnaires sont proposés dans la littérature, le taux de complexité de FTF stabilisé
(SFTF) est 8L opérations par itération [16].

Dans [6] [7], les auteurs proposent de remplacer (1.27) par la relation simplifiée suivante :

EZ] = [ﬁ] (1.30)

Ch-1

On utilise seulement I'erreur de prédiction de signal d’entrée, notée e,au lieu é, pour
évaluer le gain de kalman dual ou ¢, est une petite constante positive pour éviter la division
par des petites valeurs en absence du signal d’entrée, et la variance d’erreur de prédiction
aller est évaluée par:

a, = Aap_, + e? (1.31)

L'erreur de prédiction dans (1.31) peut étre calculée indépendamment du gain de Kalman
par n‘importe quel autre algorithme adaptatif. L'opération de prédiction qui donne e, a
partir de signal d’entrée x, est connue aussi par le filtre de décorrélation [19], cette

technique est utilisée pour améliorer la rapidité de convergence de I'algorithme type NLMS.
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Dans l'algorithme de FNLMS, I'erreur de prédiction est calculée par le modele de premier
ordre de prédiction :

en = Xp — AXp_q (1.32)

Avec a est le parametre de prédiction, ce parametre est fixé si nous possédons une
information a priori sur le signal d’entrée x,,, pour le bruit blanc a=0 et pour le bruit USASI
le premier coefficient de prédiction a=0.925, généralement parlant le signal d’entrée varie
dans le temps donc ses statistiques sont inconnues, alors le coefficient a doit étre estimé a
partir du signal d’entrée, on considére ce coefficient qui minimise la fonction de cout E{e?}
et en I’égalant avec le zéro la dérivé de cette fonction de cout, a est donné par :

— E{xnxn—l} — 7"_1
E{x:_} 1o

(1.33)
Ou ry et 1, sont respectivement la puissance de signal d’entrée et le premier coefficient de
la fonction d’autocorrélation pour un signal d’entrée stationnaire, alors le coefficient de

prédiction est décrit par :

T1n
=— 1.34
n Tom + Co ( )

Sachant que 1y , et 1 50Nt estimés respectivement par :

"n = Aalin-1 + XnXn-1 (1.35)

Ton = AaTon-1 + x5 (1.36)

Avec A est le facteur d’oubli exponentiel, et ¢, est une petite constante positive.

y, est obtenue en exploitant certaines propriétés d’invariance par décalage du vecteur de
signal d’entrée étendu a l'ordre L+1 :

Xiitn = [XLn  Xn-L] (1.37.a)
Xiin=[% Xln_1] (1.37.b)

Par la multiplication de (1.37.a) par le premier membre de I’équation (1.30), et (1.37.b) par

le deuxieme membre de I'équation (1.30), nous donne I'égalité suivante :

Xnén

T ~ _ T =
XpnCn tChXn— = X[ n-1Ch1 — (1.37)

Aay_1 + ¢y
En remplagant x{,nén par 1 —y_ dans (1.31), on obtient I'équation de mise a jour récursive

poury, :
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Xn€n

-1 _,,—-1
Y —\/_+C Xy +——mm
n n-1 n *n—L anll 0

L’équation (1.32) peut s’écrire par cette premiere méthode :

Y — yn—1
Tol4y, 8,
xnen
On=Cn Xn-1, + 30—
n—1 0

Partie filtrage :

— T
€n = dn — Wh-1Xn

Wy =Wpn_1+ e, ¥nCy

(1.38)

(1.39)

(1.40)

(1.41)

(1.42)

La complexité des calculs totale pour (1.35) est 2L multiplications, I’algorithme de FNLMS est

indiqué ci-dessous (table 1.4) :

Initialisation:

L = taille(h);w(0) = &0) = 0,y(0) = 1,7;(0) = 0,a(0) = 15(0) = E, = 1;
dn) =ym) +v(n);

Pour n=12...

Partie prédiction :

ri(n) =2ri(n—1) +x(M)x(n—1); ry(n) = A,ro(n—1) +x*(n);

a(n) = @ ; en)=x(n) —am)x(n—1); an) =Aa(n—1) +e%(n);

ro(M)+cq
Le gain d’adaptation:
~ g(n)
[Egg] =| da(n—1) +¢
c(n—1)

x(n)e(n) _ y(n—1)
y(n) = 1+y(n— 1)6(n);

o(n)=c(n)x(n—L) + Aa(n——l)-l-co ;

Partie filtrage:

e(n) =d(m) —w'(n—Dx(m); wn) =wn—1) —ue(m)y(m)e(n)

Table 1. 4: L’algorithme FNLMS [8].
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1.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté quelques notions sur la réponse impulsionnelle
acoustique, le concept d’annulation d’écho acoustique, ensuite nous avons décrits
quelques définitions sur les filtres adaptatifs que nous allons les utilisées dans les

prochains chapitres.
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. Chapitre 2 Détection de double-parole

2.1Introduction

L'un des principaux défis dans I'annulation d’écho acoustique est la situation de double
parole (DT : Double-Talk), qui se produit lorsque les deux locuteurs lointain et proche
parlent simultanément. Malheureusement, les coefficients du filtre adaptatif divergent
rapidement dans cette situation, ce qui provoque une dégradation des performances du
systeme d’AEC. Donc, un module de détection de double-parole est indispensable dans
ce cas pour contrbler I'adaptation du filtre. Dans ce chapitre, nous présentons le
probleme de double-parole, ainsi que quelques méthodes de détection de double-parole

(DTD), avec leurs critéres d’évaluation.

2.2Probleme de double-parole

Un probléme majeur de I’AEC est que la performance du filtre adaptatif peut se dégrader
aux périodes de double-parole, car il ne parvient pas a mettre a jour correctement ses
coefficients, pour lesquels la parole est simultanément présentée a partir des deux
extrémités d’une liaison de communication [11, 12]. Les méthodes de DTD ou détection
de parole proche (NSD : Near-end Speech Detection) sont utilisés pour stopper la mise-a-
jour de filtre adaptatif pendant la DT lorsque les conditions ne sont pas adaptées.
Toutefois, pendant les intervalles de DT, le filtre adaptatif devrait continuer son réle
d’annulation d’écho acoustique, alors que ses coefficients ne sont pas mis-a-jour [13]. La

Figure 2.1 montre un systeme d’AEC contrélé par DTD.
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Figure 2.1. Structure globale d’AEC avec la DTD [14].

La présence de parole du c6té ol I'adaptation est opérée peut causer une divergence du
filtre adaptatif utilisé pour modéliser le chemin d’écho. Un systéme d’AEC robuste doit
inclure un algorithme de détection des périodes de parole simultanée (DT) permettant de
placer I'algorithme adaptatif en mode de gestion de la parole simultanée. Donc, une
caractéristique importante d’un bon systéeme d’AEC est son exécution pendant la double-

parole dans une communication bidirectionnelle simultanée (full-duplex).

Dans le cas de double-parole, le signal de parole du locuteur proche est interprété par
I'annuleur d’écho comme un bruit, qui est susceptible de provoquer un défaut de
convergence du filtre adaptatif, le plus souvent méme une divergence de celui-ci,
conduisant a une annulation insuffisante de I’écho. Pour éviter cet inconvénient, la
solution conventionnelle consiste, en cas de double-parole détectée, a figer les

paramétres du filtre adaptatif pour éviter toute divergence de celui-ci.

Plusieurs méthodes de DTD ont été proposées dans la littérature, qui peuvent étre
classées comme suit : celles basées sur le niveau ol I'algorithme de Geigel bien connu
présenté dans [15] utilise une comparaison d’amplitude entre les signaux de parole
lointain et proche, la méthode basée sur I'’enveloppe du signal [16]; a base de cohérence

[17]; de cross-corrélation (CC) ou a base de cross-corrélation normalisée (NCC) [18-19].

Typiquement, la DTD calcule une décision statistique &(m) , et la double-parole est
déclarée si £(n) est inférieur a un certain seuil T [20]. La variable optimale de décision

&(n) pour une DTD se comporte comme-suit :
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e Si s(n) =0 (double-parole n’est pas présente), §(n) <T.
e Si s(m)#0 (double-parole est présente), §(n) >T .

Le contréle du filtre adaptatif par DTD est défini comme-suit [21] :

Em) <T, adaptation (u+0)

&) >T, non adaptation (u = 0) (2.1)

Controle {

2.3 Algorithme de Geigel

La détection de double-parole a été développée pour I'utiliser dans la suppression d’écho
dans les années 1950, et a été étudiée en détail dans les années 1960 [22]. Un algorithme
simple et populaire nommé Geigel a été breveté par Geigel en 1977 [23] .Il détecte la
présence de double-parole pour chaque itération du systéme d’AEC. L'algorithme de
Geigel compare I'amplitude du signal proche s(n) avec I'amplitude maximale de x(n),
I'historique de longueur L du signal d’entrée x(n) . La variable de décision &;(n)

calculée par I'algorithme de Geigel est définie dans [24] par :

__ max{lx(n)],....]x(n—-L+1)[}
$g(n) = ] (2.2)

Les situations de DT sont indiquées si §g < T¢, ou T est un seuil positif. Cet algorithme
est sensible au bruit aditif, il est généralement utilisé dans les applications de I'annulation
d’écho hybride, pratiqguement le seuil est pris égal a 0.5 si on assume que I'atténuation de
I’écho est de 6dB.

2.4 Algorithme de cross-corrélation normalisée (NCC)

La méthode de cross-corrélation normalisée (NCC : Normalized Cross-Correlation) entre

un vecteur x(n) et un scalaire d(n) proposée par Benesty [25] est définie comme suit :
On suppose que s(n) =0 :
d(n) = y(n) + b(n)

o%(n) = E[d*(n)] = w'R,,(n)w + o2(n) (2.3)
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Ou R,,(n) = E[x(n)xT(n)] etd(n) = x"(n)w + b(n)
Alors :
de(n) = Rxx(n)w (24-)

Donc I'équation (2.3) peut s’écrire :

0i(n) = PLi(MRZ(M)Pxa(n) +of(n) (2.5)

En général s(n) = 0:

04(n) = PLy(MRz(M)Pra(n) + a5 (n) + a(n) (2.6)

Si nous divisons I’'Equation (2.5) par I'Equation (2.6) et prenons la racine carrée, nous

obtenons la variable de décision :

Snee(n) = \/Pid(n)(ﬂé(n)R;%(n)) Pra() + 22 = e q(ll, (2.7)

c4(n)

1
cxa(n) = (6§(M)Rxz (1)) 2P,y (n) (2.8)
Nous appellerons c,;(n) le vecteur de cross-corrélation normalisée entre x(n) et d(n).

En remplacant I'Equation (2.6) et I'Equation (2.5) dans I'Equation (2.7), nous trouvons que
la variable de décision est :

VPL (WREMP (n) + o2 (n)

$nec(n) = VYPL (MR (M)Pyy(n) + a2 (n) + 02 (n)

(2.9)

On peut déduire simplement pour s(n) = 0, {yec(n) = 1, et pour s(n) = 0,
Enec(m) < 1.

La situation de DT est signalée si éycc(n) < Tyee, OU Tycce €st un seuil positif de la
méthode NCC.

La double-parole est aussi détectée a I'aide de cross-corrélation normalisée [18, 25], par
le calcul de la variable de décision &y pcc(n) entre le signal de microphone et I'erreur

MECC (Microphone Error Cross-Correlation) qui est définie par :
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A

T,
Envce(m) =1— =5 (2.10)
Oq

Our,y = E[d(n)e(n)], et o est la variance de d(n). Cette décision statistique est
calculée en utilisant I'estimation de cross-corrélation 7.45(n)et 63(n) qui sont

déterminées par les équations récursives suivantes :

foq(n) = Afpq(n — 1) + (1 — D)e(n)d(n) (2.11)
6i(n) = 162(n—1) + (1 — )d(n)d(n) (2.12)

Ou A est un facteur de pondération exponentiel (0.9< 4 < 1).

La DT est déclarée si Eygcc(M) < Tygece , OU Typce est un seuil positif dans la méthode

NCC.

2.5DTD basée sur la détection de I’enveloppe du signal

Un autre algorithme de DTD, destiné aux applications de I’AEC, est basé sur la détection
de I'enveloppe du signal [16]. Une enveloppe est détectée pour chacun des trois signaux :
lointain, du microphone, et I'écho estimé. Ensuite, une fonction de détection est
déterminée en utilisant les enveloppes détectées, celle-ci est comparée avec un seuil. De

plus, un seuil dynamique est introduit pour améliorer la précision de I'algorithme.

La Figure 2.2 montre le schéma global de cette méthode qui est basée sur une
comparaison entre |'énergie du signal du microphone et celle du signal lointain, de
maniere similaire a l'algorithme de Geigel. Cependant, ce dernier est basé sur une
comparaison des valeurs absolues, ce qui se traduit par une fonction de détection qui
change rapidement. L'approche proposée est basée sur un calcul de I'enveloppe du signal
au lieu des valeurs absolues. Dans l'algorithme DTD proposé, I'enveloppe v ,(n) est

calculée a partir des valeurs absolues de x(n) échantillons, en utilisant la formule :

£(n) = 4L (2.13)

ve(n)+y

22



v,(n) =av,(n—1) + (1 — a)|x(n)| (2.14)
vgn) =avyn—1)+ (1 —a)|d(n)| (2.15)

Le parametre ¥ est utilisé pour limiter les valeurs de la fonction de détection pendant les

parties du signal ne contenant que le bruit, lorsque les valeurs des deux enveloppes sont
faibles.

X

i Deétectenr
d’emveloppe
Fire |7 |
adaptatil’ t l

Fonction de
détection

f

Détectenr
d'enveloppe

Deétecteur
d'emveloppe

o T

Comparatenr

-
x»
e o
-

dy

Figure 2.2. Schéma global de DTD a base de détection de I'enveloppe du signal [16].

2.6Ilmplémentation

Dans cette partie, nous proposons d'utiliser |'algorithme adaptatif de type Fast-NLMS avec
DTD, Les méthode utilisées dans ce mémoire sont la méthode de Geigel, la technique de

corrélation croisée normalisée, et la DTD basé sur I'enveloppe de signal.
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2.6.1DTD Geigle avec FNLMS

Initialisation:

L = taille(h);w(0) = &(0) = 0,y(0) = 1,7,(0) = 0,a(0) = 1,(0) = E, = 1;
7=0.92;

dn) =ym) +v(n);

Pour n =12 ...

Partie prédiction :

ri(n) = ri(n—1) + x(Mx(n—1); ro(n) = A,ro(n—1) + x*(n);

r(n)
ro(n) + ¢,

a(n) = ;e(m) =x(n) —am)x(n—1); a(n) = la(n — 1) + £2(n);

Le gain d’adaptation:

[E(n)] ——g(n)
= da(n—1)+c
cm d-1)

B x(n)e(n) _ _ y(n—1) .
8(m) = c(mx(n — 1) +-e =5y = o s
Partie filtrage: em) =dn) —w'(n - 1)x(n)

DTD de Geigel
seuil (n)=T;
calculer
_ max{|x(n)|,...,|x(n—-L+1)[}

$6 = ldm)|
si £g> seuil

u =1; mettre a jour les coefficients des filtres.

Fin;

w(n) = w(n —1) — pe(n)y (n)e(n)

Table 2.1 : L'algorithme FNLMS avec la DTD de geigel.
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2.6.2 DTD NCC avec FNLMS

Initialisation:

L = taille(h);w(0) = &(0) = 0,y(0) = 1,7,(0) = 0,a(0) = 1,(0) = E, = 1;
7=0.92; A =0.95;

d(n) =y +v(n);

Pour n=1,2..

Partie prédiction :

ri(m) =r;(n—1) +x(n)x(n—1); ro(n) = A,ro(n—1) + x*(n);

r(n)
To (n) + Ca

a(n) = ;em) =x(m) —a(m)x(n—1); a(n) = la(n—1) + £2(n) ;

Le gain d’adaptation:

&) (n)
c(n —_—
[c(n)] = [ Aa(n—1) + 60‘

cn—-1)
50) = clx(n = 1) 4 72 D ) = LD
Partie filtrage: e(n) =dmn) —wl(n— Dx(n)
NCC DTD
seuil (n)=T;
calculer

fea(n) = Meq(n — 1) + (1 — De(n)d(n);

82(n) = 263(n— 1) + (1 — Dd(M)da(n); Eyce = 1 — 222 ;

5
Si ENCC> seuil

u =1; mettre a jour les coefficients des filtres.

Fin ;

w(n) = w(n —1) — pe(n)y (n)e(n)

Table 2.2 : L'algorithme FNLMS avec la DTD de NCC.
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2.6.3 DTD basé sur la détection du I’enveloppe du signal avec FNLMS

Initialisation:

L = taille(h);w(0) = &(0) = 0,7(0) = 1,7,(0) = 0,a(0) = 75(0) = By = 1;
7=0.92; & =0.99 ; ¥y =0.9 ;

d(n) = y(n) +v(n);

Pour n=1,2...

Partie prédiction :

ri(n) = 4,;ri(n— 1) + x(Mx(n —1); ro(n) = A,ro(n— 1) + x*(n);

r(n)
(M) + ¢,

a(n) = ;e(m) =x(n) —am)x(n—1); a(n) = la(n — 1) + £2(n) ;

Le gain d’adaptation:

&n) (n)
c(n —_—
[c(n)] = [ Aa(n—1) + 60‘

c(n—1)
B x(n)e(n) _ _ y(n—1) )
8(m) = c(mx(n— 1) +-e =5y = o s

Partie filtrage: e(n) =dmn) —wl(n— Dx(n)

DTD base sur la détection dul’enveloppe du signal -—-------------------

seuil (n)=T;
calculer

ve(n) = avy(n — 1) + (1 = a)|x(n)|

va(n) = avy(n—1) + (1 — )|d(n)|; & =

vy
si & > seuil
u =1; mettre a jour les coefficients des filtres.

Fin ;

w(n) = w(n —1) — pe(n)y(n)e(n)

Table 2.3 : L'algorithme FNLMS avec la DTD basé sue le signal enveloppe.
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2.7 Conclusion

Dans une conversation téléphonique full-duplex, la présence d’un autre signal en plus que
le signal d’écho, perturbe la capacité de I'algorithme adaptatif a modéliser le chemin
d’écho. Donc, le bruit ambiant et la parole du locuteur proche sont des sources de
perturbation dans |'adaptation du filtre. Pour contrdler cette adaptation, nous faisons
appel aux techniques de la DTD pour la bloquer durant les situations de DT afin d’éviter la

divergence des coefficients du filtre.

Dans ce chapitre nous avons présenté I’AEC avec prise en compte de la double-parole,
ainsi que les techniques de la DTD les plus utilisée. Dans le chapitre suivant nous

présenterons les simulations de ces méthodes.

27



. Chapitre3  Résultat de simulations

3.1Introduction

Dans ce chapitre, nous présentons les résultats de simulation dans le contexte
I'annulation d’écho acoustique avec le signal double parole, par les algorithmes du
gradient stochastique normalisé (NLMS) et FAST_NLMS, avec trois méthodes de
détection : GEIGLE, NCC, et la DTD basée sur la détection de I'enveloppe du signal en
utilisant un signal de parole comme un signal d’entrée. Puis nous allons faire une étude

comparative entre les trois méthodes.

3.2Description des signaux de tests

Bruit : signal stationnaire dont son spectre ressemble en moyenne au spectre de signal
parole.

Parole : signal non stationnaire, obtenu par concaténation d’une voix féminine et d’une
voix masculine dans la méme séquence, échantillonnée a 16 KHz, et le signal double

parole.

amplidue

fteration x10‘

Figure 3.1 : signal d’entrée stationnaire.
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Figure 3.2 : signal d’entrée parole (signal lointain).
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Figure 3.3 : signal de la double parole (signal proche).

3.3 Description des critéres de performance

L’erreur quadratique moyenne (EQM) est Le critére de performances le plus utilisés pour
comparer les des algorithmes entre eux

Erreur MSE :
MSE (dB) = 10logio ({e2(n))) (3.1)

Par conséquent, les valeurs et le graphique de cette quantité seront essentiels pour

évaluer la performance du filtre adaptatif. Si le systéme adaptatif fonctionne bien, aprés
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le temps de convergence, la valeur de MSE doit étre progressivement réduite a zéro (en

cas d'absence d'un signal).
Nous avons ajouté un bruit blanc additif au signal désiré avec un rapport signal sur bruit

(RSB, SNR) donnée pour voir le comportement des algorithmes.

Pour les valeurs de pas d’adaptationy, nous I'avons fixé a un pour donner la meilleure

performance en vitesse de convergence.

MNLMS

EQM(eB)

itération %10

Figure 3.4 : signal d’entrée (USASI), de taille du filtre L=512, non bruité, NLMS et FNLMS.

Ce graphe représente I'erreur quadratique moyenne en fonction de nombre d’itérations
avec les algorithmes NLMS et Fast-NLMS, on remarque que 'EQM dans le deuxieme
algorithme converge plus rapidement que le premier. Donc nous avons choisir le FAST-

NLMS pour simuler les méthodes de la double parole.
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3.4Simulation des algorithmes

Les graphes suivants représentent I'erreur quadratique moyenne en fonction du nombre

d’itération.
Algorithme FNLMS
» Pour la méthode de Geigle : T; = 0.8.
» Pour la méthode de NCC: Tycc = 0.92, 4 =0.95.

» Pour la méthode de DTD basée sur la détection de I'enveloppe du signal :

TBSE = 08, Y = 09, a=0.9
a Signal d’entré (parole) de taille de filtre L=256

e Sans bruit

amplidue
L o o~
T T
| | |

4 | | | | |
0 2 4 6 8 10 12
itération - 104

BEIGEL
—NCC

SIGMNAL ENVELOPE
SANS DTD

-20 s

.3 TP

gl ——

EQM(HE)
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2 4 B 8 10 12
itération w10t
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Figure 3.5 : signal d’entrée (parole), de taille du filtre L=256, non bruité, FNLMS en utilisant la
méthode DTD basé sur I'enveloppe du signal comparée aux méthodes de Geigel et NCC.
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Figure 3.6 : signal d’entrée (parole), de taille du filtre L=256, non bruité, FNLMS en utilisant la

EQM(dE)

méthode DTD basé sur I'enveloppe du signal comparée aux méthodes de Geigel et NCC.
(Version zoomé dans la période de double parole).

e Avec bruit

4

2 — il
:
50 ~
=
©

21 _

2 | | I ! |

0 2 4 6 8 10 12
itération 52 104
c T T T T
: GEIGEL

NCC
— SIGNAL ENYELOPE
— SANS DTD

-60
a

6 4
itération £ 10

Figure 3.7 : signal d’entrée (parole), de taille du filtre L=256, bruité, FNLMS en utilisant la

méthode DTD basé sur I'enveloppe du signal comparée aux méthodes de Geigel et NCC.
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Figure 3.8 : signal d’entrée (parole), de taille du filtre L=256, bruité, FNLMS en utilisant la

méthode DTD basé sur I'enveloppe du signal comparée aux méthodes de Geigel et NCC.
(Version zoomé dans la période de double parole).

b Signal d’entré (parole) de taille de filtre L=512
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Figure 3.9 : signal d’entrée (parole), de taille du filtre L=512, non bruité, FNLMS en utilisant la
méthode DTD basé sur I'enveloppe du signal comparée aux méthodes de Geigel et NCC.
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Figure 3.10 : signal d’entrée (parole), de taille du filtre L=512, non bruité, FNLMS en utilisant la

méthode DTD basé sur I'enveloppe du signal comparée aux méthodes de Geigel et NCC.
(Version zoomé dans la période de double parole).
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Figure 3.11 : signal d’entrée (parole), de taille du filtre L=512, bruité, FNLMS en utilisant la
méthode DTD basé sur I'enveloppe du signal comparée aux méthodes de Geigel et NCC.
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Figure 3.12 : signal d’entrée (parole), de taille du filtre L=512, bruité, FNLMS en utilisant la
méthode DTD basé sur I'enveloppe du signal comparée aux méthodes de Geigel et
NCC.(Version zoomé dans la période de double parole)
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Figure 3.13 : signal d’entrée (parole), de taille du filtre L=1024, non bruité , FNLMS en utilisant la
méthode DTD basé sur I'enveloppe du signal comparée aux méthodes de Geigel et NCC.
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Figure 3.14 : signal d’entrée (parole), de taille du filtre L=1024, non bruité, FNLMS en utilisant la

méthode DTD basé sur I'enveloppe du signal comparée aux méthodes de Geigel et NCC.
(Version zoomé dans la premiére de double parole).
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Figure 3.15 : signal d’entrée (parole), de taille du filtre L=1024, bruité, FNLMS en utilisant la
méthode DTD basé sur I'enveloppe du signal comparée aux méthodes de Geigel et NCC.
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Figure 3.16 : signal d’entrée (parole), de taille du filtre L=1024, bruité, FNLMS en utilisant la

méthode DTD basé sur I'enveloppe du signal comparée aux méthodes de Geigel et NCC.
(Version zoomé dans la période de double parole).

Les Figures 3.5 jusqu’a 3.16 montre la comparaison entre les différents signaux
d’erreur utilisant 'AEC sans et avec les trois méthodes de DTD précédentes. On
constate que I'intégration d’un algorithme de DTD améliore I’AEC et détecte la DT.

Le signal d’erreur obtenue représente le signal de locuteur proche transmis vers le
locuteur lointain. Les résultats de simulation montrent aussi que sans I'utilisant de la
DTD le signal du locuteur proche est fortement détérioré. Par contre, I'ajout de la
DTD améliore la qualité du signal avec quelques distorsions dues a la fausse

déclaration de DT.
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3.5Conclusion

Dans ce chapitre nous avons comparé le MSE des trois méthodes de DTD : Geigel, NCC, et
DTD basé sur I’enveloppe du signal avec I'algorithmes adaptatif FAST-NLMS avec différent
signaux d’entrée non-stationnaires (la parole). Nous avons présenté les résultats de
simulations de ses algorithmes afin d’étudier ses performances en termes de I'erreur

guadratique moyenne.

Les résultats des simulations démontrent une bonne performance et bonne détection

pour les trois méthodes.
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Conclusion générale

La technologie de la communication mobile offre la mobilité et la flexibilité de communiquer
indépendamment du lieu et du temps. Malheureusement, dans les conversations
téléphoniques par les systemes des communications mobiles la qualité de la parole est
dégradée par la présence de I'écho acoustique et le bruit de I'environnement. Un systéme
d’annulation d’écho acoustique est indispensable pour éliminer I'écho indésirable et

améliorer I'intelligibilité dans la parole transmise vers les réseaux de communication.

Le probleme de I'écho acoustique est di au couplage acoustique entre le haut-parleur et le
microphone d’un terminal mobile. L’annulation d’écho acoustique est une application
typique d’un filtrage adaptatif qui est basée sur I'identification de chemin d’écho. Le filtrage
adaptatif c’est la solution la plus adéquate afin de suivre la variation du canal acoustique
d’'une maniere itérative, ol les coefficients du filtre sont mis-a-ajour par les algorithmes

adaptatifs.

Les algorithmes de filtrage adaptatif a pas d’adaptation variable sont basés sur le controle
du pas d’adaptation afin d’améliorer les performances et d’assurer un compromis entre la

vitesse de convergence, I'erreur dans le régime permanent et la robustesse au bruit.

Malheureusement, la présence de la parole du locuteur proche durant I'annulation d’écho
acoustique provoque une situation de double parole qui perturbe le fonctionnement de
I’AEC par une divergence des coefficients du filtre adaptatif. Donc, le signal du locuteur
proche est considéré comme une source de perturbation. Un module de détection de
double parole est nécessaire pour déclarer la présence due a la parole de locuteur proche et

bloquer I'adaptation des coefficients du filtre dans ces périodes.

Notre objectif est d’'implémenter les trois méthodes de double parole dans I'algorithme
adaptatif FNLMS et de faire une étude comparative entre les trois méthodes.
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Notre mémoire est organisée en trois chapitres comme suit :

Dans le premier chapitre nous allons définir les réponses impulsionnelles acoustiques dans le
contexte d’une application d’annulation d’écho acoustique adaptative. Nous présentons
aussi le concept du filtre optimal de Wiener et les deux grandes familles d’algorithmes
identification adaptative : algorithmes de type gradient stochastique (LMS) et des

algorithmes de type moindres carrés récursifs (RLS), et FNLMS.

Le deuxieme chapitre discute le probléme de double-parole dans une application de I’'AEC. Il
expose un état de 'art sur les différentes méthodes utilisées pour la DTD, et

I'implémentation de ses méthodes dans I'algorithme FNLMS.

Dans le troisieme chapitre nous présentons des résultats de simulations qui comparent les
performances des algorithmes adaptatifs des méthodes de DTD présentés dans les chapitres
précédents, ces performances sont basées sur la vitesse de convergence et I'énergie de

I’erreur quadratique moyenne.

Enfin, notre mémoire sera terminé par une conclusion générale.
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