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Résumeé :

La présence d'un écho acoustique altére de facon significative la qualité d'une
communication avec des terminaux mains-libres. Ce mémoire a pour objectif
l'annulation d'écho acoustique, présent dans [I'habitacle des voitures par des
algorithmes rapides. lls consistent & déterminer récursivement les coefficients de la
réponse impulsionnelle qui modélisent le systéme. Les algorithmes que nous étudions
sont les moindres carrés récursifs rapides : une version numériqguement stable et deux
autres nouvelles versions de complexités plus réduites. Enfin, nous simulons ces
algorithmes a [I'identification, pour comparer leurs performances en termes de

capacité de poursuite, qualité d’adaptation et complexité de calcul.

Mots clés : annulation d'écho acoustique, filtre adaptatif, algorithmes d’adaptation.

Abstract :

The presence of acoustic echo significantly alters the quality of communication with
hands-free terminals. This thesis aims to acoustic echo cancellation, present in the
cabin cars by fast algorithms. They are to determine recursively the coefficients of the
impulse response that model the system. The algorithms that we study are the fast
recursive least squares: numerically stable version and two new versions of
complexities more reduced.

Finally, we simulate these algorithms to identify, to compare their performance in

terms of tracking ability, quality adaptation and computational complexity.

Keywords: acoustic echo canceling, adaptive filter, adaptation algorithm.




Liste des notations et abréviations

e Notations

Une variable scalaire sera notée en italique et en petite lettre « x ».

Une variable vectorielle sera notée en gras et en petite lettre « x ».

Une variable matricielle sera notée en gras et en majuscule « x ».

Une constante sera notée en italique et majuscule « C ».

)T Opérateur de transposition.
E{} Espérance mathématique.
tr[.] Trace d’une matrice.

. I Norme euclidienne d’un vecteur.

log1o(.) Logarithme & base 10.

e Abréviations

FIR :

RII':

LMS :
NLMS:
RLS:
FRLS :
FTF:
NS-FRLS :

M-SMFTF:

RM-SMFTF:

SNR:
MSE :
MMSE :
ERLE :
SOE:
MSD

Finite Impulse Response (réponse impulsionnelle finie RIF).

Réponse Impulsionnelle Infinie.

Least Mean Square (moindre quarré moyen).

Normalized Least Mean Square (moindre quarré moyen normalisé).
Recursive Least Squares (moindres carrés récursif).

Fast Recursive Least Squares (moindres carrés récursif rapide).

Fast Transversal FRLS.

Numerically Stable Fast Recursive Least Squares (moindres carrés récursif
rapide numériquement stable).

Modified and Simplified FTF (FTF modifié et simplifié).

Reduced Size Predictor M-SMFTF (M-SMFTF a prédicteur réduit).

Signal Noise to Ratio (rapport signal bruit -RSB-).

Mean Square Error (Erreur Quadratique Moyenne EQM).

Minimum Mean Square Error (Erreur Quadratique Moyenne minimale).
Echo Return Loss Enhancement (amélioration des pertes de retour d'écho).
Environnement Opérationnel du Signal.

Mean Square Deviation (écart quadratique moyen).
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Introduction générale

La télécommunication dans ses diverses formes est devenue un moyen et un outil de
développement indispensable, comme le téléphone et les réseaux informatiques.

En effet, la conversation téléphonique permet déja, un haut niveau de communication
par le choix des mots et le ton de la voix .Les futurs systémes de communication de
groupes devront avoir une qualité suffisante pour que les personnes soient placées
dans des conditions de confort. Les participants pourront intervenir a partir de
différents sites et qui peuvent étre une salle de téléconférence, ou une salle de
réunion. Pour que les personnes soient satisfaites d’un tel service de communication
de groupe, il doit offrir un bon niveau de qualité visuelle et du confort auditif.
Toutefois, la qualité de la communication est souvent fortement dégradée. Dans les
systemes de télécommunication. On considere le couplage microphone/haut-parleur
comme un maillon a part entiere de la chaine de transmission. Ils doivent faire face
aux problemes liés a la prise de son qui réduit l'intelligibilité de la parole. Deux
phénoménes sont responsables de cette dégradation: la réverbération due aux
multiples réflexions captées par le microphone et I'écho provenant du couplage
acoustique du haut-parleur avec le microphone [1].

L’écho acoustique est aussi responsable d'une certaine géne pour le locuteur lointain.
Le signal émis par la salle distante est réémis vers cette méme salle & cause du
couplage existant entre le haut-parleur et le ou les microphones de prise de son d’'une
méme salle.

Si la transmission introduit un retard important (de I'ordre de plusieurs centaines de
millisecondes), les personnes présentes réentendent leur propre voix ; c’est le
phénomeéne d’écho acoustique dd au canal acoustique de couplage.

Un écho non contr6lé peut s’avérer intolérable. Un traitement spécifique doit étre

impérativement mis en ceuvre. Ce traitement, qui consiste en I'annulation de I'écho



acoustique, est une application typique du filtrage adaptatif. Le principe de cette
application réside en I'identification d’un canal du couplage acoustique entre le signal
recu (signal envoyé dans le haut-parleur) et la sortie de la salle (signal capté par le
microphone) [2].

L'identification des réponses impulsionnelles acoustiques dans la classe générale de
I'identification des systemes linéaires est caractérisée par:

- Le nombre de coefficients a identifier est important, voire trés important (plusieurs
milliers de coefficients en téléconférence).

- Le signal d'excitation du filtre est la parole, signal corrélé et fortement non
stationnaire, qui n'a pas de bonnes propriétés pour l'identification.

-Les non-stationnarités du canal acoustique engendrées par les mouvements dans la
salle.

- Le bruit ambiant qui perturbe l'identification, peut faire évoluer le SNR (écho/bruit)
de plus de 30 dB en téléconférence a moins de 10 dB dans une voiture.

Pour toutes ces raisons, il n'existe pas d'algorithme universel a priori pour traiter une si
grande variété de situations, d'autant qu'aux contextes d'identification s'ajoutent les
contraintes particulieres d'intégration de I'algorithme dans le systeme global, comme
la complexité numérique et le retard de traitement.

Dans notre présent mémoire, on s’intéresse a I'annulation d’écho acoustique par les
algorithmes d’identification adaptative. 1l comprend trois chapitres: Le premier
chapitre rappelle le contexte de notre étude et présente rapidement I'origine de I'écho
et les techniques d’annulation d’écho y sont présentées.

Le deuxiéme chapitre : décrit les grandes familles d’algorithmes adaptatifs de base : les
algorithmes du gradient stochastique (LMS et NLMS), les algorithmes des moindres
carres récursives rapide (FRLS), ainsi qu’une nouvelle version numériquement stable
(NS-FRLS) et deux autres algorithmes rapides de type FTF (M-SMFTF, RM-SMFTF).

Dans Le troisieme chapitre les résultats expérimentaux sont exposés pour comparer

les différents algorithmes présentés, afin de montrer I'intérét de ces algorithmes.



Chapitre 1  Généralités sur I'annulation d’Echo

acoustique

1.1 Introduction:

Dans ce chapitre, nous allons définir le probléme posé par la présence du phénoméne
d’écho acoustique induit par les systéemes de la prise et de la restitution du son dans
les terminaux de type habitacle de voiture.
L’annulation d’écho acoustique est un probléeme qui se pose dans un grand nombre
d’application (téléphonie main libre, téléconférence, vidéoconférence, habitacle de
voiture...). Les difficultés essentielles rencontrées sont la durée des réponses
impulsionnelles des canaux acoustiques a identifier et la nature des signaux a traiter
[2].Une communication téléphonique introduit des effets génants selon le milieu ou
I'on se trouve et la distance entre les deux interlocuteurs. Les sources importantes de
ces effets sont :
e Les réverbérations : en plus du son direct, le(s) microphone(s) de prise de son
captent une multitude de réflexions sur les parois de I’habitacle.
e Les différents bruits qui existent en absence ou en présence du signal utile.
e L’écho : qui est particulierement génants a partir d’un certain retard dépassant
environ 30 ms.
Dans ce qui suit nous allons présenter un rappel de quelques notions de base des

signaux suivi par une analyse du phénoméne d’écho acoustique et son origine.



1.2 Notions générales du traitement de signal

Le traitement numérique du signal désigne I'ensemble des opérations, calculs
arithmétiques et manipulations de nombres, qui sont effectués sur un signal a traiter,
représenté par une suite ou un ensemble de nombres, en vue de fournir une autre
suite ou un autre ensemble de nombres, qui représentent le signal traité. Les fonctions
les plus variées sont réalisables de cette maniére, comme I'analyse spectrale, le filtrage
linéaire ou non linéaire, le transcodage, la modulation, la détection, I'estimation et

I'extraction de parameétres.

1.2.1 Caractéristiques des signaux

a Stationnarité

La propriété de stationnarité n’exige que les parameétres statistiques, tels que la
moyenne, la variance, la densité spectrale de puissance et les moments d'ordre
supérieur du processus sont invariants dans le temps. Dans la pratique, il existe divers
degrés de stationnarité (stationnarité aux sens strict ou stationnarité aux sens large).
Un processus aléatoires dans lesquelles la moyenne et la fonction d'autocorrélation ne
dépendent pas de temps absolu sont appelés processus stationnaire au sens larges :
La moyenne :

E{x,} =cte;Vn (1.1)
L’autocorrélation : fournit une mesure de similitude entre deux observations x,, et

Xn+m 0U processus aléatoire aux instants n et n+m.

E{xyXnim} = Tex(nn +m) = 15, (m) (1.2)
De ce fait la variance (0.2) est aussi constante puisque :
07 = 1e(n,n) = 1,,(0) (1.3)
b Ergodicité

L’ergodicité est une propriété importante qui lie les moyennes statistiques et les
moyennes temporelles. Tout comme pour la stationnarité, il existe différents types
d’ergodisme. Un processus aléatoire est ergodique au sens strict, si tous les moments

statistiques sont égaux aux moments temporels. Un processus aléatoire est ergodique



au sens large (ou du second ordre), si il y a égalité des moyennes statistiques et

temporelles ainsi que des fonctions d’autocorrélation [6]. On a alors:

. 1
E{Xn} = ||mL_)oo [H £l=—L Xn] (14)
¥\ — I3 1 *
e (inz) = E{xx3} = lim o, [m h—1 xlxz] (1.5)

1.2.2 Type de signaux

a Lesignal de parole

La parole apparait physiqguement comme une variation de la pression de I'air causée et
émise par le systeme articulatoire. Ce signal est transformé dans un premier temps en
signal électrique grace au transducteur approprié. De nos jours, le signal électrique
résultant est le plus souvent numérisé. Il peut alors étre soumis a un ensemble de
traitements statistiques qui visent a mettre en évidence les traits acoustiques : sa

fréquence fondamentale, son énergie, et son spectre.

b Le bruit
Le bruit peut étre défini comme tout signal indésirable qui interfére avec la
communication. Le bruit est présent a des degrés divers dans presque tous les
environnements. Par exemple, dans un systeme de téléphone mobile cellulaire, il peut
y avoir plusieurs variétés de bruit qui pourrait dégrader la qualité de la
communication, tels que bruit acoustique, thermique, électromagnétique a haute-

fréquence (interférence Co canal, le canal de radio-distorsion, et de traitement.):

e Bruit acoustique: Il est généré par les mouvements des sources telles que les
voitures, les ventilateurs, la circulation, le vent, la pluie, etc.

e Dbruit blanc : Le bruit blanc est défini comme un processus aléatoire non corrélé
qui a la méme puissance a toutes les fréquences dans la gamme de + .

e bruit coloré : bruit a large bande dont le spectre a une forme non plane;
exemples sont le bruit rose, bruit brun et le bruit autorégressif.

e Dbruit impulsif: se compose des impulsions de courtes durées aléatoires

d'amplitudes aléatoires.



1.2.3 Le filtrage numérique

Lorsqu’un systéme est utilisé pour modifier la distribution fréquentielle des
composantes d’un signal selon des spécifications données, il s’appelle un filtrage.

Le principe général du filtrage numérique consiste a déterminer une fonction de
transfert H, qui représente la réponse fréquentielle voulue [3]. Les filtres numériques

se divisent en deux classes selon la durée de la réponse impulsionnelle.

a Filtre non récursif (FIR)

Les filtres numériques a réponse impulsionnelle finie (FIR) sont des systémes linéaires
discrets invariants dans le temps définis par une équation selon laquelle un nombre de
sortie, représentant un échantillon du signal filtré, est obtenu par sommation
pondérée d’'un ensemble fini de nombres d’entrée, représentant les échantillons du
signal a filtrer. Les coefficients de la sommation pondérée constituent la réponse
impulsionnelle du filtre et un ensemble fini d’entre eux seulement prennent des
valeurs non nulles. Ce filtre est du type « a mémoire finie », c’est-a dire qu’il détermine
sa sortie en fonction d’informations d’entrée d’ancienneté limitée. Il est frequemment
désigné par filtre non récursif, en raison de sa structure, car il ne nécessite pas de
boucle de réaction dans sa réalisation, comme c’est le cas pour une autre catégorie de
filtres, celle des filtres & réponse impulsionnelle infinie [3].
Son fonctionnement est régi par une équation de convolution portant sur un nombre
fini de termes :

Yn = 1;2—01 Aj Xn—i- (16)
Ou les a; sont les coefficients de la réponse impulsionnelle.

Et sa transformée en z est donnée par :

Y - —
H(z) =15 =Shbapz™ (L.7)

De cette relation ona a,, =0 pour : n > L-1avec L est le nombre de coefficients du
filtre. Ce type de filtre ne tient pas compte des réponses précédentes, d’ou I'absence

de bouclage de la sortie avec I'entrée, pour cela on I'appelle non récursif.



b Filtre récursif (lIR)

Les filtres numériques a Réponse Impulsionnelle Infinie (IIR), ou filtres récursifs ont des
propriétés qui se rapprochent de celles des filtres analogiques et les techniques
utilisées pour calculer leurs coefficients sont déduites de celles qui servent a
déterminer les parameétres des filtres analogiques [3]. Ce sont des systémes linéaires
invariants dans le temps, leur fonctionnement est régi par une équation de

convolution portant sur une infinité de termes

Yn = %VLO AiXn—i — Z]{=1 biyn—i (18)
En appliquant la transformée en z & y,, on obtient :
Y(z) = XM aiX(2) 27 = Ty biY (2) 27 (1.9)

L M
1+ Z biz‘i] = Z a;z"  X(2)
i=1 i=0

D’ou la fonction de transfere de H, qui devient :

= Y(2)

_ Y@ _ Ifiaiz .
H(z) = X~ st b ] Telque M <L (1.10)

La stabilité est garantie que si les valeurs absolus des poles de la fonction H(z) sont

inferieurs a un. Ce sont des filtres a mémoire, pour cela on les appelle filtres récursifs.
1.2.4 Le filtrage de Wiener

De maniere générale, les filtres sont utilisés dans des applications ol on connait la
bande de fréquence utile ainsi que la fréquence de coupure. Ces filtres servent a
améliorer le rapport signal sur bruit sous I’hypothése ou la bande de fréquence du
bruit est supérieure a celle du signal.

Au début des années 1940, N. Wiener s’intéressa au probleme de I'estimation d’un
signal & partir d’observations bruitées d’un signal corrélé avec le signal estimé .Le filtre
de Wiener développé a cette occasion permet de construire une estimation {y,} de
{y,} a partir du signal {x,,} [4].

En particulier, le filtre de Wiener qui est développé a partir de concepts temporels et
non fréquentiels est congu pour minimiser I'erreur quadratique moyenne (MSE) entre

sa sortie {y,,} et une sortie désirée {y,}, comme le montre la figure (1.1).



Réponse
désirée

Zl’ge:?:e / /# Vi, Erreur de
Filtre (FIR) | R sortie
J Y B €Ln

Xn Yn

v

Figure 1.1 Le schéma principal du filtrage de Wiener

Plus l'erreur est faible, plus I'estimation sera bonne. On cherche donc un filtre qui
minimisera I'erreur quadratique moyenne. Il est pratique de minimiser {e7,,} car c’est
une fonction quadratique facile & dériver. La fonction colt qui permettra de minimiser
I'erreur quadratique moyenne (MSE) est définie par :

Jn = E{eZ,} (1.12)
Avec

En = Yn — In (1.12)
ou n est I'indice d’itération.
On se limitera ici au calcul des filtres FIR. Appelons h; la réponse impulsionnelle que
nous recherchons et w; , la réponse impulsionnelle estimée donnée en notation

vectorielle par :

Win = [Wo,naWLnaWZ,na WL—l,n]T (1.13)
Ou L désigne la longueur de ce filtre.
Le filtrage du signal x,, par les coefficients w;, ,, du filtre permet ainsi I'obtention d’une
estimation ¥, :
In = BiZo WiXn-i = Win Xpn (1.14)
Avec
Xin = [xnaxn—laxn—Za xn—(L—l)]T (1.15)
En faisant I’hypothése que le signal x, est stationnaire, et si on introduit I'équation
(1.9) dans I'’équation (1.6), on peut écrire la fonction codt de la maniere suivante :
Jn = E{eln} = E{(¥n — WL X10)}
Jn = E{yn® = 2W[ ,, Xy nYn + Wi X1 X1, Wy}
Jn = E{y%} - 2WLT,nE{ XL,nyn} + WLT,nE{ XLn X{,n} Wi n

]n = 0-3% - 2‘/Vl’f,an,n + WZ,n RL,nWL,n (1-16)
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Ou R, ,, est une matrice d’autocorrelation de taille L x L définie par :
RL,n = E{ Xin X{,n} (117)
et ou p, , est un vecteur d’intercorrélation de taille L définie par :
Pin = E{ XLn yn} (1-18)
Les équations (1.11) et (1.12) montrent que pour un filtre FIR, la fonction de colt
(MSE) dépend de la reponse impulsionnelle wy, ,,. Le minimum de la fonction codt est
obtenu en cherchant les conditions d’annulation de sa dérivée par rapport aux
variables que sont les L points de la réponse impulsionnelle du filtre.

Introduisons I'opérateur gradient V:

T

_ 0| _[m 9 n
V]n - owpn opt [awo,n owin owp_1n (119)
On a alors (en dérivant I'’équation 1.16) :
V]n = _2pL,n + 2RL,nVVL,n (1-20)

Le gradient s’annule pour une reponse impulsionnelle optimale wy, ..
RL,nWL,opt = pL,n (1-21)
Le filtre ainsi défini est appelé filtre FIR de Wiener optimal. I| permet d’obtenir une

erreur quadratique minimale entre y,, et y,, donnée par :

]n(min) = E{yrf} - wgptpL,n (1-22)
1.3 L’écho dans les systemes de télécommunication

L’écho, qu'il soit électrique ou acoustique, a des origines différentes. L’écho peut étre
caractérisé par la réponse impulsionnelle associé a son trajet entre le point d’émission
et d’observation. Cette réponse est trés sensible et peut varier rapidement d’un
instant a un autre en fonction du type d’écho.

Le phénomene d’écho est la réverbération du signal a I'émission (signal parole). L’écho
est la répétition d'un signal d0 a la réflexion a partir des points ou les caractéristiques
du milieu a travers lequel I'onde se propage changent. Il est utilement employé dans
les sonars et les radars pour la détection et a des fins d'exploration. Dans le systéme

des télécommunications on trouve deux types d’écho, électrique et acoustique.



1.3.1 L’écho électrique

Les réseaux de télécommunications de longue distance sont constitués de deux types
de liaisons téléphoniques, liaison téléphonique “a deux fils” et liaison téléphonique “a
quatre fils”. Le passage d’une liaison de deux fils a une liaison de quatre fils a pour
effet de générer un écho dit électrique. Ceci est di a la désadaptation entre
'impédance présentée par le combiné téléphonique et I'impédance du canal de
transmission. Nous retiendrons en outre que le probléme de I'’écho électrique est

classiqguement résolu a I'aide d’un annuleur d’écho utilisant des filtres plus spécifiques

[4].

1.3.2 L’écho acoustique

L’écho acoustique a pour source la réflexion des signaux sonores émis par le haut-
parleur du systeme sur les parois des salles (habitacle de véhicule, salle
audioconférence...) utilisé, le signal réfléchi est ensuite capté par le microphone du
systeme. Il est alors renvoyé vers le locuteur distant, qui entend avec un certain délai,
son propre signal dénommé écho (figurel.2).

L’écho acoustique est présent de facon génante pour un délai de transmission global
de 30 ms. Ce délai est largement dépassé que ce soit dans le cadre de la
radiotéléphonie mains libres ou le retard de transmission est de I'ordre de 180 ms ou
dans des contextes de téléconférence ou le traitement et la transmission de la voix
introduisent un retard supérieur. Dans ce cas, un traitement spécifique doit étre
impérativement mis en ceuvre pour préserver la qualité de la communication.

Dans le cas de simple parole et pour des retards inférieurs a 25ms, un systeme
d’annulation d’écho doit fournir une atténuation de I'écho de I'ordre de 24 dB. Ce
méme systéme doit étre capable de fournir une atténuation de I'’écho de 40 dB pour

des retards excédant 25 ms [4].
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Figure 1.2.Exemple de communication bidirectionnelle avec écho acoustique

1.3.3 Laréverbération

La réverbération est une addition d’écho successif, avec des retards différents. L'effet
de réverbération tente de simuler I'ambiance d'une salle dans laquelle le son va
rebondir sur plusieurs obstacles (murs, colonnes, etc.). Chaque obstacle étant a une
distance différente de I'auditeur, les retards seront multiples. Chaque obstacle étant
constitué d'une matiere différente (pierre, tissus, bois), le son sera plus ou moins
atténué avant de parvenir a l'auditeur.
e Caractéristiques de la réverbération

L’auditeur, qui écoute une source sonore, entendra successivement le son direct, une
premiére réflexion simple puis les réflexions multiples. Ces réflexions n’arrivent pas a
intervalles réguliers. Leur densité est proportionnelle au carré du temps et leurs
amplitudes décroissent d’autant plus rapidement que les surfaces réfléchissantes
absorbent plus d’énergie sonore. La figure 1.3 représente la distribution temporelle
d’un son de type impulsionnelle réfléchi dans une chambre réverbérant.

La durée de réverbération est I'intervalle de temps qui s’écoule jusqu’'a ce que les
amplitudes recues aient diminué au point de devenir inaudibles. Cette durée dépend
de I'intensité de la source, des dimensions du local et des propriétés acoustiques des
surfaces de réflexion. On définit la durée de réverbération Tgo comme le temps au bout

duquel les sons réfléchis sont atténués de 60 dB par rapport au son direct.
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La durée de réverbération n’est pas constante sur tout le spectre audio. En effet
I'absorption acoustique des matériaux croit avec la frequence du son ce qui explique

des durées de réverbération plus courtes en haute fréquence [7].

‘ Amplitude

Impulsion

.4—-'-""""'_## )
-1 __ _ o — Sondirect

Figure 1.3. Evolution temporelle d’une impulsion sonore dans un habitacle de voiture.

1.3.4 Le chemin parcouru par I'écho :

La durée importante du trajet de I'écho est principalement due a la faible vitesse du
son dans l'air. En effet, le son se déplace dans I'air & une vitesse beaucoup plus faible
que celle des ondes électromagnétiques. Les ondes se propagent en trajet direct (le
trajet le plus court emprunté par I'onde sonore) jusqu’a ce gu’elles rencontrent un
obstacle (murs, des chaises, des meubles, ...) sur lequel elles se réfléchissent tout en
perdant de I'énergie

Le signal réfléchi a une énergie qui dépend des dimensions de la salle ainsi que des
objets qu'elle contient qui ont un coefficient de réflexion qui leur est propre. En
réalité, la réponse impulsionnelle du 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 (figure 1.4), et de 250 ms a 300 ms dans une salle de
téléconférence [4]. De plus, la réponse impulsionnelle caractérisant la salle ne reste
pas constante au cours du temps, elle varie en fonction de la température, du taux
d'humidité, de la pression. Additionné a cela, tout mouvement d'objets ou de
personnes, toute modification de I'emplacement du microphone ou des haut-parleurs

provoque une variation brutale de la réponse impulsionnelle.
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1.3.5 Canal acoustique

Le signal sonore est transmis de I'émetteur au récepteur par un canal acoustique, ce
signal est soumis a des variations temporelles faibles de la pression atmosphérique et
de la température. Le canal acoustique est entierement défini par le milieu de
propagation, I’'espace clos (sa géométrie, ses propriétés acoustiques), la source (dans
le cas de I'’écho, le haut-parleur), et le récepteur (dans le cas de I'écho, le microphone).
Les caractéristiques de la réponse impulsionnelle associée au trajet d’écho acoustique
dépendent directement de ces différents parametres.

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 un habitacle de voiture est

représenté par la figure (1.4).

u. 4 T T T T T

03f-1------ fomooo- Ao R TRREEEEES ERREEEEE .
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0.1 B At SCRRITEE SEPERES .

Amplitude

o

] L e ol R SIS

T 1 S — S P ——

03 i i i i i
a 200 400 B00 BO0O 1000 1200

Echantillons
Figure 1.4 Réponse impulsionnelle du canal de couplage acoustique.

(D’un habitacle de voiture).

1.3.6 La géne provoquée par I’'echo

D’une maniéere générale, I'écho est ressenti comme une géne pour des retards
supérieurs a quelques dizaines de millisecondes (30 ms). Ce délai est largement
dépassé que ce soit dans le cadre de la radiotéléphonie mains libres pour les mobiles,
ou ce retard est de I'ordre de 180 ms, ou dans le contexte des téléconférences ou le
retard peut-étre supérieur, ceci rend I'’écho acoustique trés perceptible et nuit
fortement a la qualité de la conversation. Afin de réduire la géne induite par ce

phénomene, il est donc indispensable de développer des systemes pour le controler.
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1.4 Annulation d’écho acoustique

La premiere méthode proposée appelée suppression d’écho, était basée sur la
détection d’une voie : lorsque le 1*" locuteur se met a parler, une augmentation de
gain est observée et la parole est coupée au 2°™ locuteur B. La suppression d’écho est
simple mais s’avére d’une qualité insuffisante. En effet, cette méthode fait intervenir
I’hypothese trés réductrice que les deux locuteurs ne parlent jamais en méme temps,
assurant ainsi une communication seulement bidirectionnelle et non simultanée [8].
L’annulation d’écho acoustique consiste a identifier le chemin d’écho entre le haut-
parleur et le microphone. Ceci permet une évaluation de I’écho qui est alors soustraite
du signal a envoyer. Cette méthode apparait bien adaptée a la résolution du probleme
d’écho puisqu’elle permet une communication bidirectionnelle simultanée.

Le canal acoustique composé essentiellement en premiere approximation de retards
et d’atténuations, est généralement modélisé par un filtre de réponse impulsionnelle
finie (FIR) h,, de taille L. L'annulation d'écho acoustique est un probleme
d’identification d’un systéme linéaire (le canal acoustique) avec entrée connue x,, (la
parole qui provient du locuteur distant) et sortie connue bruitée y, (écho, en plus

éventuellement parole locale z,) (figure 1.5), suivie d’un traitement correctif

approprié.
Salle (Hahitacle)
hL;z N _ '_ - T n, _' _Signel regu
= - t e
- - , T
-~ =
i | \ : Vers Locuteur Distant
{ Echo [ W 5 ;
~ I |
e — : — | . .
Bruit T | - * Signal transmis
. . o : 1
ambiant — — - 3 O=H > - " e ! -
o Sipnal captéparle | %2 Era
Double-parole microphone

Figure 1.5 Principe de I'annulation d’écho acoustique.
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1.4.1 L’annulation de son propre écho acoustique :

L'avantage de cette méthode est qu'un utilisateur peut supprimer son propre écho en
ajoutant a son dispositif un annuleur d'écho. Dans la figure (1.6), le filtre adaptatif

modélise le chemin parcouru par le signal sortant du microphone.

e D
o 1 Erreur

- n

Yn

Filtre Locuteur

/ adaptatif proche

Figure. 1.6 Annulation de I'écho du locuteur proche.

Ce chemin peut étre tres complexe. Les communications de longue distance peuvent
introduire des pertes d’informations. Cela peut rendre l'adaptation du filtre
impossible. C'est pour cela qu'a été préférée la méthode selon laquelle I'annuleur
d'écho du téléphone du locuteur proche annule I'écho du locuteur lointain et

inversement.

1.4.2 Annulation de I'écho de son interlocuteur :

Le signal du haut-parleur est filtré et soustrait au signal du microphone. Le filtre
adaptatif modélise I'acoustique de la salle. Ainsi dans le signal microphone du locuteur

proche, on a supprimé I'écho provenant du locuteur lointain.

Locuteur
lointain l]') G E:Z;

Xn i ¥

Filtre
: adaptatif
Yn 7
: ~ N
! Erreur Bz dy Locuteur|
H D

D] H . a - proche

Figure 1.7 Annulation de I'écho du locuteur lointain
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La fonction de transfert d'une salle est tres sensible a la moindre modification spatiale.
Le filtre doit pouvoir s'adapter aux changements quasi permanents et ce méme en
présence du bruit ou de la parole du locuteur proche [9].

C'est cette solution qui a été retenue dans toutes les études portant sur I'annulation
d'écho acoustique. Tous les annuleurs détaillés ici sont donc construits selon ce

schéma.

1.5 Annulation adaptative d’écho acoustique

Les dispositifs d’annulation d’écho mettent en ceuvre des filtres adaptatifs dont
I'adaptation du trés grand nombre de coefficients est généralement réalisée grace a
des algorithmes perfectionnés.

La rapidité et la précision de cette adaptation sont des points trés critiques. En effet,
les couplages acoustiques dans une salle sont caractérisés par un spectre rapidement
évolutif avec de nombreux creux trés prononcés. De plus, les signaux comme la parole
ou le son sont fortement non stationnaires, ce qui rend le probléme d’annulation

d’écho plus difficile a résoudre [8].

xn yTl

Win-1 _:w >

€Ln

Figure 1.8 structure générale d’identification d’écho acoustique.

L’aspect non stationnaire du signal d’entrée x,, et la validité limitée de la connaissance
a priori des variations du couplage acoustique dans le temps conduisent a I'utilisation
de méthodes algorithmiques adaptatives pour identifier le systéme linéaire h;.
Un exemple simple est donné dans le cas d’une application téléphonique ou de
téléconférence dans laquelle le signal éloigné {x,} provient d’un haut parleur. Le
microphone recoit un signal {d,,} comportant un écho {y,} du signal {x,;} et un signal
proche {z,}.

d, =z, +y, (1.23)
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Cet écho peut étre modélisé comme le passage du signal {x,,} a travers la fonction de
transfert du local dans lequel se trouvent le haut parleur et le micro (figure
précédente). L’écho bruité est renvoyé par le microphone. Le chemin d’écho est la
matérialisation de toutes les réflexions subies par le signal éloigné avant d’atteindre le
microphone.
Généralement, I'annulation d'écho est accomplie en identifiant de maniere adaptative
la réponse impulsionnelle du chemin d'écho et en soustrayant une estimé du signal
écho de celui du microphone. L’algorithme d’annulation d’écho permet I'estimation du
filtre h,, par le vecteur w;,, de taille L, a I'aide d'un critére basé sur l'erreur
d’estimation a priori.

ELn = Yn— WLT,n—1 XLn (1.24)
La mise a jour du filtre a chaque instant est effectuée par une contre réaction de
I'erreur d’estimation proportionnellement au gain d’adaptation note g, , et suivant
I’équation :

Win = Wpno1+ 8rnéln (1.25)
Les différents algorithmes utilisés pour Iidentification du canal acoustique se
distinguent par le calcul du gaing; ,.

e Lesalgorithmes issus du gradient stochastique comme LMS, NLMS...

e Lesalgorithmes des moindres carres récursifs (RLS, FRLS...)
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Chapitre 2 Les algorithmes d’adaptation

2.1 Introduction:

Le traitement adaptatif des signaux a évolué des méthodes développées pour
permettre la commande adaptative des systemes variables en temps. Il s'agit d'une
classe d'algorithmes d'optimisation mise en ceuvre en temps réel et assurant
automatiquement I'optimisation d'un systéme en fonction de son environnement et
son adaptation lors des fluctuations de ce dernier.

Diverses approches peuvent étre utilisées, elles correspondent d’une part a la
structure du filtre adaptatif et d’autre part a la technique utilisée pour adapter les

coefficients du filtre adaptatif.

Deux familles d’approches classiques fréquemment appliqués : I'une fondée sur la
méthode du gradient stochastique (Least Mean Squares : LMS), I'autre sur la méthode

des moindres carrés récursifs (Récursives Least Squares : RLS).

Dans ce chapitre, nous allons étudier la théorie des algorithmes adaptatifs classiques
(LMS, NLMS, RLS et FRLS), ainsi qu’une nouvelle version numériqguement stable de
I'algorithme FRLS (NS-FRLS) et deux autres algorithmes de type FTF (M-SMFTF et RM-
SMFTF).

2.2 Theorie du filtrage adaptatif

La caractéristiqgue déterminante d'un filtre adaptatif est sa capacité a fonctionner de
facon satisfaisante selon un critére de performance, dans un environnement inconnu
et peut-étre variable sans l'intervention du concepteur. Dans les applications réelles de
telles informations sont rarement disponibles, et la solution la plus pratique consiste a

utiliser une approche adaptative. Les filtres adaptatifs peuvent améliorer leurs
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performances en fonctionnement normal ou en apprenant les caractéristiques
statistiques par le biais du traitement des observations actuelles.

L'objectif d'un filtre adaptatif est de «trouver et de suivre» le filtre optimal
correspondant a I'environnement opérationnel du signal et méme avec une

connaissance incompléte des statistiques requises.
2.2.1 Principes des filtres adaptatifs

Toute demande de filtrage adaptatif implique un ou plusieurs signaux d'entrée et un
signal de réponse souhaitée (si disponible) au filtre adaptatif. On désigne
collectivement ces signaux : I'environnement opérationnel du signal (SOE) du filtre
adaptatif. Chaque filtre adaptatif se compose de trois modules (voir Figure 2.1):

a Structure de filtrage

Ce module constitue la sortie du filtre. La structure du filtrage peut étre linéaire ou
non, le module du filtrage peut étre un filtre numérique (FIR) mis en ceuvre avec une
structure directe ou d'un filtre récursif implémenté. La structure est fixée par le
concepteur.

b Critere de performance

La sortie du filtre adaptatif et la réponse souhaitée sont traitées par le module “Critere
de performance ”, d'évaluer sa qualité par rapport aux exigences. Le choix du critére
est un compromis entre ce qui est acceptable pour ['utilisateur et ce qui est
mathématiquement traitable. La plupart des filtres adaptatifs utilisent une certaine
forme de l'erreur quadratique moyenne (MSE), car elle est mathématiquement

traitable et conduit & la conception des systémes utiles en pratiques.

Entrée / Sortie du y, Réponse
du signal V., signal désirée
Structure du In g -
filtre g\ g
Xn . Erreur
Coefficients
du filtre
Algorithme Evaluation de
adaptatif performance

Figure 2.1 Les éléments de base d'un filtre adaptatif général.
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¢ Algorithme d'adaptation.

L'algorithme adaptatif utilise la valeur du critere de performance, les mesures d'entrée
et la réponse souhaitée pour décider de la maniére de modifier les parameétres du filtre
pour améliorer ses performances. La complexité et les caractéristiques de I'algorithme
adaptatif sont des fonctions de la structure du filtrage et le critére de performance.

Si les caractéristiques du SOE sont constantes, le but du filtre adaptatif est de trouver
les parametres qui donnent le meilleur rendement, puis arréter le réglage. La premiére
période, avant que le filtre soi assez proche de sa meilleure performance, est connue
sous le nom de l'acquisition ou le mode de convergence. Toutefois, lorsque les
caractéristiques de SOE évoluent avec le temps, le filtre adaptatif doit d'abord trouver

et ensuite continuellement réajuster ses parametres (mode de poursuite) [10].

2.2.2 Fonctionnement du filtre

Comme nous I'avons cité, un filtre adaptatif se compose de trois modules principaux:
une structure de filtrage réglable qui utilise les échantillons d'entrée pour calculer la
sortie, le critere de performance qui surveille la performance du filtre et I'algorithme
adaptatif qui met a jour les coefficients du filtre. L'élément clé de tout filtre adaptatif
est 'algorithme adaptatif. La dépendance du filtre adaptatif w; ,, sur le signal d'entrée
fait un systeme stochastique non linéaire et variant dans le temps. Les données
disponibles au filtre sont: x,, y, etw; ,_;.

Le filtre adaptatif, a chaque n, effectue les calculs suivants:

1. Filtrage:
In = WLT,n—1 XLn (2.1)
2. calcul d'erreur:
En = Yn—n (2.2)
3. Adaptation des coefficients :
“Mn::me1+AWdew@m} (2.3)

Ou le terme d'increment de correction Aw;, est choisie pour porter w; ,, a proximite
de h, , avec le passage du temps. Nous remarquons que I'estimation J,, de la réponse
Yn, est évaluée en utilisant x;,etw,,_ ;. L'estimation y, et lerreur & ,

correspondante peut étre considéré comme estimations prédit par rapport aux
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estimations réelles qui seraient évalués en utilisant le vecteur des coefficients
courants wy ,. La mise a jour des Coefficient qui utilisent des methodes de I'erreur a
priori &, sont connus en tant que les algorithmes adaptatifs de type a priori. Si nous
utilisons les estimations réelles, obtenues en utilisant I'estimation actuelle wy, des

coefficients du filtre adaptatif, nous avons

1. Filtrage:
Jn =Wl Xpn (2.4)
2. calcul d'erreur:
En =Yn — n (2.5)
3. Adaptation des coefficients :
Win = Wppg t AWL{ XL n EL,n} (2.6)

La plupart des algorithmes adaptatifs ont la forme suivante:

Win = Win-1+ 8rnéln (2.7)
Une des différences fondamentales entre les différents algorithmes est I'optimalité du
vecteur gain d’adaptation g, ,, utilisée et la quantité de calcul nécessaire pour son

évaluation.

2.2.3 Les mesures du rendement

Dans les recherches théoriques, toute quantité qui mesure I'écart d'un filtre adaptatif

du filtre optimum correspondant peut étre utilisé pour évaluer sa performance.

a L'écart quadratique moyen (MSD-mean square deviation)

Dy 2 E{|| Wi — |} = E{[law, o]} 2.8)
Bien que la MSD ne soit pas mesurable dans la pratique, il est utile dans les études
analytiques. Toute déviation, par exemple Aw; ,, des coefficients du filtrage optimal de
leur réglage optimal augmente le MSE d'un montant égal aAwL,nTR Aw, ,, , appelé

exces du MSE (EMSE). Pour les filtres adaptatifs a priori, le MSE peut étre décomposé

comme:
jn = E{lgL,nzl} éjo,n +jex,n (29)

OU jex n, €St 'EMSE et j, , est donnee par le MSE minimale.
Jon = E{|8,22(} (2.10)
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go,n = Yn — h{, X1n (2-11)
Le rapport sans dimension

M, = ’]—: (2.12)

Connu sous le nom déréglage, est une mesure utile de la qualité de l'adaptation.

L’exces du MSE ou le déréglage mesure le co(t de I'adaptation.
b Acquisition et suivi

Le tracé du I'MSD, MSE ou M,, en fonction de n, qui sont connus comme les courbes
d'apprentissage, caractérisent les performances d'un filtre adaptatif et sont largement
utilisés dans les études théoriques.

Lorsque le filtre adaptatif commence son fonctionnement, ses coefficients fournissent
une mauvaise estimation du filtre optimal et le MSD ou MSE est trés grande.

Comme le nombre d'observations traitées croit avec le temps, nous nous attendons a
la qualité de I'estimation w, , de s’améliorer, et donc le MSD et le MSE a diminuer.
La propriéte d'un filtre adaptatif pour amener le vecteur des coefficients wy, a
proximité du filtre optimale h;, indépendamment de la condition initiale w;, _, et les
propriétés statistiques du SOE, est appelé I'acquisition.

Une exigence naturelle pour tout algorithme adaptatif est que I'adaptation s'arréte
apres l'algorithme a trouvé le filtre optimal h .

Toutefois, en raison du caractere aléatoire du SOE, ses coefficients en fluctuent
continu sur leurs parametres optimaux, dans un ordre aléatoire.

Une erreur supplémentaire, connu sous le nom d'erreur de poursuite, résulte lorsque
le filtre adaptatif tente de suivre les variations du filtre optimal h; dans un SOE non
stationnaire. Depuis le filtre adaptatif doit d'abord acquérir puis de suivre le filtre
optimal, le suivi est une propriété de I'état d'équilibre.

La durée de la phase d'acquisition caractérise le taux de convergence du filtre, tandis

que le déréglage caractérise la qualité de I'adaptation [10].
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2.3 Présentation des algorithmes

L’objectif de I'algorithme est de fournir une estimée la plus proche possible du
systéme a identifier. Cette estimation est réalisée en minimisant une fonction co(t,
notée J,,(w), qui dépend des coefficients du filtre adaptatif et plus généralement de
'erreur en sortie du filtre. Nous allons voir dans les prochains paragraphes les
algorithmes qui découlent de ces différentes fonctions de co(t. La fonction colt a

minimiser est I'erreur quadratique moyenne en sortie du filtre qui s’écrit:
JnW) = E{(n = Wl x,0) ] (213)
Ou E{.} désigne I'espérance mathématique. L’erreur quadratique moyenne est une
fonction du second degré du vecteur w; ,,. La représentation graphique de J,(w) en
fonction des coefficients du filtre est une surface paraboloide qui a un minimum
unique. Les coordonnées du minimum correspondent aux coefficients du filtre
optimum au sens de Wiener. Si on suppose les signaux x,, et y,,centrés stationnaires, la
nullité du gradient de la fonctionnelle J,,(w) est donnée par :
Vn(w) =0 2R, W, , —2p,n, =0 (2.14)
Rin= E{XL,nXEn} (2.15)
est la matrice d’autocorrélation du vecteur d’entrée x, ,,, et ou
Prn = E{Xpnyn} (2.16)
est le vecteur d’intercorrelation entre le signal désiré y, et le signal d’entrée. Si la
matrice d'autocorrélation est inversible, I'expression wy, ,,,, du filtre optimal au sens
de I'erreur quadratiqgue moyenne ou filtre de Wiener est donnée par :
Wi opt = RLnPin (2.17)
Si nous posons h;, le vecteur des L premiers coefficients du systéeme a identifier, et y,,
la réponse a ce systeme ou
Yo = hIx, (2.18)
On montre aisément que I'on obtient I’égalité suivante :
Wi ope = By (2.19)
L'utilisation de ces equations exige la connaissance des propriétés statistiques de Ry, ,,

etde py,.
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Lorsque ces deux quantités ne sont pas disponibles, nous utilisons des observations
successives pour les estimer. Nous effectuons ces estimations a partir des données ce
qui ne conduit pas au systeme optimal, mais donne de bons résultats en pratique.

Dans la suite, notre objectif est de diminuer progressivement I’écart entre le filtre
optimal wy .., et le filtre adaptatif w; ,,, par itérations successives, en partant des

valeurs initiales quelconques pour les paramétres du filtre adaptatif.

Deux familles d’approches peuvent étre envisagées : I'une fondée sur la méthode du
gradient stochastique (Least Mean Squares: LMS), l'autre sur la méthode des

moindres carrés récursifs (Recursive Least Squares : RLS).

2.4 Algorithmes classiques

2.4.1 Algorithme de moindre carrée moyenne (LMS)

Le LMS est un algorithme de recherche dans lequel une simplification du calcul
vectoriel du gradient est rendue possible par la modification appropriée de la fonction
objectif. L'algorithme LMS se caractérise par sa simplicité de calcul, la preuve de la
convergence dans un environnement stationnaire et la convergence est impartiale en
moyenne a la solution Wiener [11].
Une procédure itérative bien connue qui annule le gradient de I'erreur quadratique
moyenne (MSE). L’algorithme du gradient déterministe s’écrit :

Win =Wrn-1— ﬂleE{ng,n}l (2.20)
ou u est le pas d’adaptation qui contrdle la convergence de I'algorithme.
En développant la fonction V,,E[£2, | , on obtient :

Wi = Wy g + 2UE{& 5 Xp p | (2.21)
Une solution possible consiste a estimer le vecteur gradient en utilisant les estimations

instantanées pour la R ,, et p; ,, comme suit:

Rin = XpnXlyp (2.22)
/p\L,n = XL,nyn (2.23)

L'estimation du gradient résultant est donné par
|VWE{ _Lz,n}l = =28, X0 (2.24)
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La mise a jour de I’équation est ou le facteur de convergence u doit étre choisie dans
une gamme pour garantir la convergence.

Win = Wpnog + 208 0 X p (2.25)
La complexité algorithmique de I'algorithme LMS est connue : chaque itération n
comporte 2L multiplications. La description détaillée de I'algorithme LMS est indiqué
dans le tableau 2.1.

La convergence de I'algorithme LMS est garantie sous la condition suivante:

O<u< 1

(2.26)

Amax

OU A;qy. €St la plus grande valeur propre de la matrice d’autocorrélation Ry, .
En pratique, on utilise souvent, pour le choix de la constante x, une condition plus

restrictive :

1 _ 1
tr[Rp ] - Lo}

O<u< (2.27)

ou tr(.) désigne trace d’'une matrice et a2 représente la variance du signal d’entrée.
Cette derniere condition exploite le caractére défini positif de la matrice

d'autocorrélation.

Initialisation: w, o = 0y;

Condition de convergence : 0 < u < 1/La?;
Variables disponibles a I'instant n : wy 4 ;
Nouvelles informations : x,,, Vy;

Erreur de filtrage: &, ,, = ¥, — Wi n_1 X100

Adaptation du filtre : wy,, = w1 + 2ué; , X1

Table 2.1 L’Algorithme LMS.
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2.4.2 Algorithme de moindre carrée moyenne normalisé (NLMS)

L’algorithme du gradient stochastique normalisé NLMS est une variante du LMS dont le
gain d’adaptation est normalisé par I’énergie du signal d’entrée x,, , la puissance du

signal est :

Mxn = "f"% (2.28)
Pour réduire la complexité calculatoire, on peut éviter a chaque itération la puissance
du signal d’entrée my ,, . Cet algorithme repose sur une methode récursive pour
estimer la puissance du signal d’entrée par la relation suivante :

Txn = (L= Y)x oy + VX5, (2.29)
Ou le parametre y = 1/L.
Cependant, lorsque le vecteur d’entrée prend des valeurs faibles, des problémes de
stabilité peuvent apparaitre dus a la précision finie des calculs numériques. Pour cette
raison, on introduit un scalaire de régulation c,. La convergence de cet algorithme est
garantie pour un pas d’adaptation u (0 < u < 2) et la convergence la plus rapide est
obtenue pour u = 1. L’algorithme NLMS résumé a la Table 2.1, est de complexité 2L.
L’intérét de I'algorithme NLMS par rapport a l'algorithme LMS est de rendre
I'algorithme indépendant de la variance du signal d’entrée. Cependant, la distribution
des valeurs propres de la matrice d’autocorrélation du signal d’entrée n’est en rien

modifiée.

Initialisation: w, o = 0y;

Condition de convergence : 0 < u < 2;

Variables disponibles a I'instantn: wy ,,_ ;

Nouvelles informations : x,, y,;

Erreur de filtrage: &, ,, = ¥, — Wi ,_1 X100

Puissance du signal d’entrée : my,, = (1 — y)mx 1 + VX2

Adaptation dufiltre: w,,, =W, ,_1 +——&, . X;
' ' Lutxntco ™ '

Table 2.2 L’algorithme NLMS

Pour les signaux stationnaires tels que le bruit blanc ou non-stationnaires tels que la

parole, I'algorithme NLMS apporte une amélioration significative sur le taux de
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convergence par rapport au LMS. Cet algorithme est I'un des algorithmes les plus

simples a mettre en application [4].
2.4.3 Algorithme de moindres carrés récursifs (RLS)

L’algorithme de moindres carrés récursifs est généralement présenté comme étant la
méthode, qui a partir de L points est capable de déterminer une fonction dont la
courbe passe par ces L points. Le critere de minimisation ne fait plus intervenir
I'espérance de I'erreur quadratique. La méthode consiste a considérer la fonction colt
dites des moindres carrés qui vise @ minimiser par rapport au vecteur des parametres
w, , a chaque instant n, un critere défini sur les erreurs pondérées commises depuis
I'instant initial. Ce critére est donné par :

Ja(W) = ZI, 27y — W X)) (2.30)
ou A (0 <A <1) estun facteur d’oubli exponentiel qui permet a I'algorithme d’oublier
le passé trop lointain et de poursuivre les non-stationnarités intervenant dans les
signaux. On suppose que les signaux x,, et y,, sont nuls avant I'instant initial n = 0. La
solution qui exprime la nullité du gradient de la fonctionnelle J,,(w) est donnée par :

Valn(W) =0 & —2[¥, " x; 1y — (T, AVE R, X] )Wy ] = 0 (2.31)

RL,nWL,n = pL,n (2-32)
et par conséquence, on a

—p-1
Win = RpnPra (2.33)
ou la matrice Ry, représente la matrice d’autocorrélation a court terme donnée par :
— —i T
R,, =X A" YXp XL (2.34)
et ou le vecteur p, ,, désigne un vecteur d’intercorrelation a court terme donne par :
Pin = Xima AV XL (2.35)
L’algorithme nécessite I'inversion d’une matrice carrée d’ordre L dont le codt de calcul
est de I'ordre L3 opérations arithmétiques par itération.

En utilisant les relations récursives suivantes :

Ryn = AR, p_q + X, nX] (2.36)

Prn = APrn-1 + XL aln (2.37)
En substituant ces quantités ci -dessous:

AR oy =Rpp — XL,nX{,n (2.38)
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ApL,n—l =Pin —XnVn (239)
Dans la version (2.33) :

AR, n 1Wino1 = APrp-1 (2.40)

On obtient la solution équivalente sous une forme récursive :
Win =W 1+ En8in (2.41)
8Ln =R nXLn (2.42)

ou le vecteur g, ,, est appelé gain de Kalman, que I'on note

Kpp = [kon Koo bin ] (2.43)
En appliquant le lemme d’inversion des matrices. L’algorithme des moindres carrés
récursifs résout ce probléeme, avec un nombre d’opérations arithmétiques
proportionnel a L? . L’inverse de la matrice R, , s’exprime récursivement grace a

I’équation suivante :

1 T p-1
- _ RinaXLnXpnRin-

R;L =211 Ry}, — et (2.44)
A+xp nRpn_1XLn

L'inversion de la matrice a été évitée en propageant le gain de Kalman Kk,
récursivement au cours du temps. L’algorithme RLS est beaucoup plus performant que
I'algorithme NLMS en termes de vitesse de convergence et de précision. Malgré cela,
I'algorithme RLS n’est pas trés répandu dans les techniques de filtrage adaptatif. La
raison principale est son codt calculatoire. C’est pour cette raison que des versions
rapides ont été mises au point.

L’algorithme RLS a oubli exponentiel complet se résume dans le tableau (2.3)

Initialisation : w, o =k, o =0, ;R; 5 = e 21, :u < 1:1, matrice identité d’ordre L.

Variables disponibles a I'instantn: w; ,_1; R34
Nouvelles informations : x,,, y,,

-1
Rpn-1XLn
T g1 )
A+xp nRpn_1XLn

Erreur de filtrage: &, ,, = ¥, — Wi n_1 X1 ;

Gain de Kalman : Kk, , =

Adaptation du filtre : w; , = w1 + &, Ky
Propagation de I'inverse de R, ,, : R; % = 2[Rz -1 — KpnX: o Rin1

Table 2.3 L’algorithme RLS
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2.5 Algorithmes des moindres carres récursives rapides (FRLS)

2.5.1 Algorithmes FTF (7L) :

Les moindres carrés transversaux rapides ou le filtre adapté est un filtre transverse.
Nous citerons principalement ['algorithme de Kalman rapide (FK), qui est
historiguement le premier algorithme rapide, I'algorithme FAEST (Fast Posteriori Error
Sequential Technique) développé indépendamment avec [I'algorithme FTF (Fast
Transversal Filter).

Dans ce paragraphe nous décrivons les équations qui permettent d’obtenir les
algorithmes des moindres carrés récursifs rapides (Fast RLS : FRLS) a oubli exponentiel,
faisant intervenir des erreurs a posteriori.

Le but de cette méthode des moindres carrés est de trouver le vecteur wy, qui
minimise le critére (2.31). Une solution récursive a ce probléme est donnée par
I'algorithme (2.41). Cet algorithme utilise une erreur de filtrage a priori et un vecteur
gain d’adaptation d’ordre L, qu’on a appelé gain de Kalman (2.42). Si on substitue
(2.37) et (2.38) dans (2.33), on obtient une autre forme récursive du vecteur wy ,
strictement équivalente a (2.41), faisant intervenir une erreur de filtrage a posteriori
g,n (calculée aprés la mise a jour du filtre) et un gain d’adaptation appelé gain de

Kalman dual k; ,,. On a:

Win =W 1t i(L,nEL,n (2.45)
Eon = Yn — w]?,n X1 n (2-46)
i(L,n = A_le,}l—le,Tl (2-47)

L’un des avantages d’algorithmes FRLS est que les erreurs a posteriori se calculent a
partir des erreurs a priori avant I'opération d’adaptation. Pour cela, on exploite
certaines propriétés d’invariance par décalage du vecteur de signal d’entrée étendu a
lordre (L+1):

Xiiin =[x, ] (2.483)
Xpin =[x "] (2.48b)
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Ces deux formes du vecteur de signal permettent de définir deux matrices
d’autocorrélation d’ordre (L+1) partitionnées. La premiére matrice correspond au

vecteur (2.48a) s’écrit :

n_an-i T —yn gn-i| Xi T _|pn anT
Ripin = Xica A" XpgqiXp 40 = Xitg 4 [ ][xi X[io1] = a ' (2.49a)

XLi-1 Prn Rin-1
PR =Xk, l"_lxiz : (2.49ai)
Pin = di=1 AVl Xp g = APL -1+ XnXpn_1 (2.49aii)

ou I'exposant a, désigne variable aller.

La deuxieme matrice correspond au vecteur (2.48b) s’écrit :

. T Xy RL,n pf,n

Rpyin = LI A" Xppg X gy = L A7 [x:] [x[; x]=| ¢ | (249D)
' PLn DPn

ph = [ Ani xiZ_L : (2.49Dbi)

pZn =Y AV Xy = APLn—1 ¥+ XpnXn_y, (2.49bii)

ou I'exposant b, désigne variable retour.

Le but des algorithmes FRLS est de propager un vecteur gain. Le calcul du gain de
Kalman (2.42) ou du gain de Kalman dual (2.47) fait intervenir I'inverse de la matrice
d’autocorrélation a court terme. Pour réaliser cette inversion, on utilise le lemme

d’inversion d’une matrice partitionnée. Soit M une matrice partitionnée :

_ M1 My
M= [M3 M4] (2.50)
L'inverse de la matrice M s’écrit de maniére générale sous deux formes égaux:
- 0 O | _ _ B
M= [O M;l] + [—M;1|\/|3] M; = M;M ™M) M — M,M;'] (251a)

-1 -1
M-1= [Mé 8] + [_Mll Mz] (M, — MaM7IM) " [—M;M7E 1] (2.51b)

En utilisant la forme (2.51a) pour inverser la matrice (2.49a) et la forme (2.51b) pour

inverser la matrice (2.49b), on aura les expressions suivantes :
_ 0 0 I Ty— -1 Ty—
Riiin = [0 RZ,}[—ljl + [_RZ,};APZJ (PZ‘ —Pin RL,}I—lpZH) [I — PiLn RL,111—1] (2.52a)

_ R 0 —R;1lp? T _ T
Rt =[S0 O+ REnPla] (o2 - pt,"Ritpt) [-phaRE 1] (252D)

Ce probléme est un cas particulier du probléme du RLS vu précédemment. Pour sa

résolution, il suffit de voir que la forme (2.52a) fait apparaitre un prédicteur aller
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optimal au sens des moindres carrés (le terme aller désigne la modélisation de

I’échantillon x,, par une combinaison linéaire de son passé {x,_1, ... ... .. Xp_}) :
—p-1
aL,n - RL,n—lpI‘fn (2-53)
Ce vecteur peut étre obtenu en minimisant le critére des moindres carrés suivants :
Jn(@) = X, A (xi - a{,nXL,i—l) (2.54)

L’échantillon du signal désiré a I'instant n est x,, et le vecteur de régression estx; ,,_;.
Les versions récursives du prédicteur aller (2.53) faisant intervenir soit le gain de
Kalman (2.42), soit le gain de Kalman dual (2.47), s’obtiennent de la méme facon que
les versions récursives (2.41) et (2.45) du filtre transverse wy , :
apn = a1+ Kpp1€, (2.55a)
A =y HKpniey, (2.55b)
Ou ¢, , et e, désignent respectivement I'erreur de prédiction aller a priori et I'erreur
de prédiction aller a posteriori, qui sont données par :
eLn = Xn — a{,n—le,n—l (2.56)
€Ln = Xn — a{,nxL,n—l (2.57)
De la méme facon, la forme (2.51b) fait apparaitre un prédicteur retour optimal au
sens des moindres carrés (le terme retour désigne la modélisation de I’échantillon
X,—. Par une combinaison linéaire des échantillons futurs {x,,, ... ... .., Xp_1 411 :
by n = RZ},pi’,n (2.58)
Ce vecteur peut étre obtenu en minimisant le critére des moindres carrés suivant :
Ja(b) = By 77 (i, = b 1)’ (2.59)
Ce probléme est aussi un cas particulier du probleme du RLS ou I'’échantillon du signal
désire a I'instant n est x,,_, et le vecteur de régression est x; ,,. Les versions recursives
s’obtiennent:
byn = brn1 +KpnTin (2.60a)
by, =b K 7, (2.60b)
ou 7.,et r,, désignent respectivement I'erreur de prédiction retour a priori et
I'erreur de prédiction retour a posteriori, qui sont données par :
Tin = Xnp = bl p_1Xpn (2.61)

Tom = Xn—-L — b{,nxL,n (2-62)
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Les expressions pg — p¥, Rih_1P¥, et pl— pZnTRz},pZn dans les expressions
(2.52a) et (2.52b) représentent respectivement les variances des erreurs de prédiction
aller et retour (minima des critéres (2.54) et (2.59)). Elles sont notées «a; ,, et f; ,.
Leurs versions récursives s’écrivent [9] :
Apn = Ay p-1+ € neLn (2.63)
Bin = ABrn-1+ TLalin (2.64)
On considere Kf,, , = Rj{1, X141, le gain de Kalman étendu a I'ordre (L+1) obtenus

en utilisant les expressions (2.52a) et (2.52b) :

0] e 1
ki :[ ]+—L’”[ ] 2.65
L+1n kL,TL aL,n _aL,TL ( a)
k r —b
+ — Ln Ln Ln
Kfyin = | ; ]+—ﬁm[ ) ] (2.65b)

On obtient aussi les deux expressions du gain de Kalman dual étendu a I'ordre (L+1),

i, + — 9-1p-1 )
kL+1,n =1 Ritin-1Xr41n:

- 0] é 1
+ — 1. Ln

kL+1’n B [kL,n—l] + Aapn-1 [_aL,n—l] (2.66a)
7 i{ T n _b -
K10 = [ 6’”] +—wLLn_1[ i" 1] (2.66b)

Si on dispose de la 1%® ou de la (L+1)*™ composant du gain de Kalman étendu ot du

gain de Kalman dual étendu, on peut déduire :

ern = apn ki, (2.67)
ern = Ay 1 Efn (2.68)
Ton = Bun kivin (2.69)

Ton = ABLn-1 Efﬂ,n (2.70)

Par ailleurs, parmi les relations qui permettent de réduire la complexité dans les
algorithmes, on trouve les relations qui lient les erreurs a priori aux erreurs a
posteriori. Pour voir cela, il suffit de prendre I'erreur de filtrage a posteriori (2.46) et

remplacer le filtre wy ,, par son équation d’adaptation (2.41) il vient :

ELn — gL,n(l - k{,n XL,n) (2-71)
On définit alors la variable de vraisemblance par :
Yin — 1- k{,n Xin— 1- X{,n RZ}I X1n (2-72)
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En theorie, la matrice R, et son inverse sont definies positives. Pour un

fonctionnement normal de 'algorithme, la variable y, ,, doit donc étre comprise entre

0 et 1. De la méme fagon, on obtient les relations entre les erreurs de prédiction a
priori et a posteriori

ern = Yin-1€Ln (2.73)

Ton = YinTin (2.74)

D’autre part, les équations de mise a jour des vecteurs wy ,, ,a; , et by ,, utilisant soit

les erreurs a priori, soit les erreurs a posteriori sont strictement équivalentes. Ceci

conduit en égalant deux d’entre elles, a la relation qui lie le gain de Kalman et le gain

de Kalman dual :

kL,n = VL,n T(L,n (275)
En substituant cette relation dans (2.72) on obtient la relation suivante :
1
VL,n = 1+Rznan (276)

Enfin, pour réduire la complexité, il faut calculer récursivement la variable de
vraisemblance. Pour cela, calculons la variable de vraisemblance étendu a I'ordre
(L+1), v/ =1—X[,1, K410, ON obtientdeux expressions égales données

respectivement en utilisant (2.65a) et (2.65b) :

g, -
Vlj-,n = % VL,n—l (2773.)
ABL n—
Vi =y, (2.77b)
En posant
_ Mrn-1
OLn = o (2.78a)
Ln

et en manipulant les expressions (2.64), (2.69) et (2.70) on aura d’autres formes
d’écritures :
9L,n =1- FL,n klj-+1,n =1- FL,n Vljn iélj-+1,n (2-78b)

Ainsi, on calcule alors la variable de vraisemblance d’ordre L par la relation suivante :

Vin =22 (2.79)

-33-



e e . = L
In't'a“sat'on wL,O = aLVO = bL,O = kL,O = OL X Yo = 1, Ao = /1LE0 ,ﬂo = Eo, EO > O‘,%E ;
Variables disponibles a I'instant : a; ;,_1; by ,_1; RL,n_l; Yin—1) @n-1,Brn-1 Wrn-1,
Nouvelles informations: x,,, vy, ;

- Partie Prédiction:

Modélisation de: x,, , x,,_ ;

erreur de prédiction aller a priori: é,, = x, —a] ,_1X; -1 ;

- k; e
gain de Kalman dual d’ordre (L+1) : kf,;, = [ Ln ] = [RLO_J + Lt [ ! ] ;

EZ+1 n Adpp—1 [—aALn-1

prédicteuraller:a,, =a; ,_1 + €, nVin1Kin_1;

variance des erreurs de prédiction aller: a; ,, = Aay 1 + éfyn Yin—1;
erreur de prédiction retour a priori: 7y, = Af n—1 I’éz;lﬁ ;
gain de Kalman dual d’ordre L : k,,, = ki, + kf, 1 nbpn s

. . , Aagn_
variable de vraisemblance d’ordre L+1 : y;,, = U;L'" S Vet
: n :

Vin
1- VEL,nfL,n T‘Z+1,n
prédicteur retour b, , = b, ,_; + T Vi Kin
variance des erreurs de prédiction retour : 8, , = A, -1 + (fL,n)ZVL,n;
- Partie Filtrage:
erreur de filtrage : &,,, = ¥, — W[ o_1 X1 ;

variable de vraisemblance d’ordre L :y;,, =

adaptation du filtre : w; ,, =Wy 1 + &, VinKin

Table 2.4 L’algorithme FTF.

Les algorithmes FRLS les plus rapides se caractérisent par le gain de Kalman dual et
font intervenir les erreurs a posteriori calculées de maniére simple a partir des erreurs
a priori. Leur complexité arithmétique est de l'ordre de 7L multiplications par
échantillons. L’algorithme FTF-7L, (7L pour la complexité) est résumé dans la Table 2.4.

Cet algorithme propage le gain de Kalman dual et la variable de vraisemblance.

La constante E, (strictement positive) est la seule qui doit étre convenablement
choisie. Pendant les premiéres itérations, les valeurs prises par les variables internes
de I'algorithme sont étroitement liées au choix de cette constante. En pratique, il faut
assurer le démarrage de I'algorithme on pourra choisir par exemple la constante E,
qui vérifie I'inégalité suivante :

Ey = 0% (2.80)

ol o2 est I'énergie du signal.
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2.5.2 ALGORITHME FRLS NUMERIQUEMENT STABLE (NS-FRLS) :

a Instabilité de I'algorithme FTF :

L’algorithme FTF n'est pas largement utilisé en raison de son divergence [9].

La propagation des erreurs numériques dans les équations récursives de I'algorithme
FRLS est non bornée, ce qui conduit a une solution instable. Il existe deux types de
divergence dans les algorithmes FRLS. Le premier se traduit par une divergence de la
majorité des variables scalaires et vectorielles de I'algorithme (quand y,, > 1) ce qui
engendre apres quelque itération des valeurs negatives de cette variable y,, . Le
deuxieme type de divergence se traduit par I'annulation de la majorité des variables de
prédiction et filtrage (lorsque y, , — 0), impliquant ainsi le blocage de la majorité des

variables récursives.
b Principe de stabilité

Plusieurs solutions de stabilisation numériques ont été proposées, en introduisant
quelques équations en plus. La version numériqguement stable étudiée dans cette
section est basée sur une méthode d’un modele du premier ordre de la propagation
des erreurs numériques. Le principe général de cette méthode de stabilisation est de
modifier les propriétés numériques de l'algorithme sans changer la théorie de
I'algorithme.
L’origine du phénoméne de linstabilité de Il'algorithme FTF est due aux erreurs
numériques dans le calcul des variables de la prédiction retour. Ceci est di
essentiellement au calcul de I'erreur de prédiction retour par une formule sans
redondance, que nous appelons ici
FL];? = MBrn-1kisin (2.81)

Cette relation introduit des erreurs négatives dans le calcul des variables récursives
retour (variance et prédicteur). Cette relation de convolution sera notée ici comme
suit :

Ton = Xp-p — b{,n—le,n (2.82)
Il'y a une autre facon de calculer I'erreur de prédiction retour a priori, qui permet

d'éviter de propager la variance des erreurs de prédiction retour :
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Yin-1 =A7" PLnos (2.83)

AL n-1
et en utilisant les relations (2.77a) et (2.83) dans (2.81), on trouve une nouvelle

formule pour le calcul de I'erreur de prédiction retour a priori qui sera notée :

—f1 _ -L+1
Ton= A

VL,n—105L,n—1ié2-+1,n (2.84)
Cette erreur de prédiction retour sera calculée a l'aide de la variance des erreurs de
prédiction aller a I'instant n-1 et la variable de vraisemblance d'ordre L.
Pour stabiliser numériquement I'algorithme, nous utilisons ces trois formes d'erreur de
prédiction retour pour définir une variable indicateur de divergence théoriquement
nulle ¢, ,, donnée par[12] :
O P [CETR AR (2.85)

Les paramétres scalaires u¥, uf, uP et (0 < u, < 1) contrélent la propagation des
erreurs numeriques dans I'algorithme. Finalement, la variable {; ,, est utilisée afin de
calculer I'erreur de prédiction retour a priori :

fL],/n =Tn + 1 n; T:L[,gn =Ton + 1P Pl = T + U000 s (2.86)
Ce nouvel algorithme a une complexité de calcul (8L).
Les paramétres u¥ = uf = uP = —1 et u, = 0 correspond & I'algorithme FTF (Fast
Transversal Filter), numériguement instable.
Paramétres donnant de meilleurs résultats : ¥ =1, uf =15, u? =05 et u, = 0.5.

Sous la condition: A = (1 —1/pL) avecp > 2 .
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Inltlallsatlon wL,O = aLVO = bL,O = i(L,O = OL X yo = 1, aO = ALEO ’ﬂO = EO’ EO > O—)%lz_o

Variables disponibles a I'instantn:a; ,_1;b; ,_1; i(L,n_l; Yin—1) @n-1; Brn—1 WLn-1
Nouvelles informations : x,,, v,

- Partie Prédiction:

Modélisationde: x,,, x|
erreur de prédiction aller a priori: &,, = x, —a] ,_1X; 1

1 H 1, + RZn O ern 1
gain de Kalman dual d’ordre (L+1) : K}y, = Tl = [~ ] +—= [ ]

iélj-+1n Kino1l  2apn-1|—apn-1
prédicteuraller:a, , =a; ,_1 + €, nVin1Kin 1
variance des erreurs de prédiction aller : a, ,, = Aa; p—1 + €2, Vin-1

erreur de prédiction retour a priori:
g =Xpop — bl X,
Ln n—L Ln—-14Ln»

—f0 __ T+ .
Tom — ABrn-1kitin;

—f1 — A_L+1

=4 .
TL,n VL,n—laL,n—l kL+1,n ’

Stabilité Numérique
Indicateur de divergence : {;, = 7., — [(1 — )7 » + s/ 1]

o =B = L=b — = b .
TL,n - rL,n + ﬂy(L,n ’ TL,n - rL,n + ﬂﬁ(L,n ’ rL,n - rL,n + u (L,n ’

gain de Kalman dual d’ordre L : k, ,, = ki, + kjfy1,bpn s

. . , Aagn_
variable de vraisemblance d’ordre L+1 : y;,, = U;L'" S Vet
: n :

+
YLn

T_F Y o+
1=YinTin KL+1n

variable de vraisemblance d’ordre L :y;,, =
prédicteur retour 1 by, = by, 1 + 7 Vin Ko

2
variance des erreurs de prédiction retour : 8, , = Af; -1 + (ffn) Yin

- Partie Filtrage:
erreur de filtrage : &, ,, = ¥, — W} 1 X1

adaptation du filtre : w,,, =W, ,_1 + & Vi Kin

Table 2.5 L’algorithme NS-FRLS
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2.5.3 L’algorithme M-SMFTF

L'algorithme simplifiée de type FTF est récemment congu pour étre utilisé dans les
annuleurs d'écho acoustique. La complexité de calcul de cet algorithme est 6L, qui est

moins complexe que l'algorithme FTF numériquement stable (8L) [12].

a Equations de I'algorithme
la réduction de la complexité de l'algorithme simplifiée de type FTF (M-SMFTF) est
réalisée par I'utilisation d’une nouvelle formule récursive pour calculer la variable de
vraisemblance. Le gain d'adaptation d'algorithme M-SMFTF [12] est obtenue
uniquement a partir des variables de prédiction avant. Les variables de prédiction
arriere, qui sont la source de l'instabilité sont éliminés. L’'ajout d’une petite
régularisation constante ¢, et un facteur de fuite n, donne un algorithme robuste
numériqguement stable qui montre les mémes performances que les algorithmes

NS-FRLS.

Si I'on écarte toutes les variables de prédiction arriére dans I'équation ci-dessous:

RL'"] = [~ 0 ] + eLn [ 1 ] _ _Tin —bL,n—l .
[ 0 kL,n—l Aapn1 | —aALn-1 )‘.BL,n—1[ 1 ]’ (2.87)
le gain normalisé de Kalman peut étre réécrite comme suit:

RL,n:I ] I:.. O ]+ e_L,n [ 1 ] i

[ * kL,n—1 Aapn—1 [—ALn-1 ’ (288)

Cet algorithme n'est pas trés robuste au signaux d'entrée non-stationnaires comme les
signaux de parole. La premiere difficulté vient de :

apn = Ay — 0 (2.89)
Cette convergence vers zéro met les algorithmes FTF et leurs versions numériquement
stables dans des situations trés difficiles. Pour empécher cette possibilité, comme c'est
souvent le cas avec I'algorithme NLMS, il faut ajouter une petite constante positive c,

au dénominateur

“n__, L (2.90)

Adpn—1 Aapp-1+cq

La deuxieme difficulté est que le prédicteur avant est verrouillé sur ses dernieres
valeurs. Dans ces conditions, lorsque le signal d'entrée disparait et réapparait apres

une longue période de temps, I'algorithme peut diverger en raison de ces valeurs non
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nulles de la variable explicative. Pour que le prédicteur avant a; ,, retourne a zero on
applique I'opération suivante:

ALn 7 NALn (2.91)
ou n est une constante prés a un appelé le facteur de fuite . La variable de

vraisemblance est donnée en utilisant directement la définition:

1
Vin = —— (2.92)

- 1+i{£n XL,n
Faisons remplacer la quantité (*), qui n'a pas été utilisée dans ki, , de (2.88), par la
variable c; ,, on obtient:
g N [ B
) = |~ —+ : : 2
[CL,n K n-1 Aappn-1+cq |—ALn-1] (2.93)

le vecteur du signal d'entrée étendue a I'ordre (L+1) peut etre écrit de deux fagons

différentes, comme indiqué ci-dessous:

Xi+1n = [;::t] ; (2.94a)
Xpi1n = [xf:_l] ; (2.94b)

Si on multiplie a gauche, les membres de gauche et de droite de I'expression (2.93) par

les équations (2.94a) et (2.94b) respectivement, on a:

T j, — ol 7 €Ln .
XL,nkL,n + CL,nxn—L - XL,nkL,n + AL p—1+cq ’ (2-95)

En réarrangeant (2.95), on obtient une nouvelle formule récursive pour calculer la
variable de vraisemblance qui est beaucoup moins complexe a (2.92), la nouvelle

expression est donneée ci-dessous:

Vin = —r=t (2.96)

1+yL,1l—1 6L,1l '

52

eLn
== nXn—1L: 2.97
5L,n 10‘L,n—1+ca Ln*n-L ( )

b condition de stabilité

la propagation des erreurs dans les quantités récursives de la partie prédiction de
I'algorithme M-SMFTF [12] a montrée que I'algorithme est numériquement stable
pour:0<n<1 et 1=>1-1/Letque cette condition nécessaire de stabilité est la
limite de la variance des erreurs dans la prédiction avant.

la limite inférieure de cette condition est toujours inférieure a la limite inférieure de la

condition A de l'algorithme FRLS numériquement stable. Cela signifie qu’on peut
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choisir des valeurs plus petites pour le facteur d'oubli pour cette algorithme et par
conséquent ont a une vittesse de convergence plus grande et une meilleure capacité

de suivi.

L
100

In't'a“sat'on Wipo=4aLo = i(L,O = OL Yo = 1, Ao = ALEO ; EO > O')%
Variables disponibles a I'instantn:a; ,_4; RL,n_l; Yin—1, % n—1, Wrn—1
Nouvelles informations : x,,, y,

- Partie Prédiction:

erreur de prédiction aller a priori: &,, = x, —a] ,_1X; 1

gain de Kalman dual d’ordre (L+1) : ki, = kLv”] = [RLO ]+6L—”[ ! ] ;
n—1

CLn Aapn-1tca | 7ALn-1
Prédicteur aller: a; , = n(a, n_1 + €, Vi n-1Kin-1);
variance des erreurs de prédiction aller: a; ,, = Aay 1 + éfyn Yin—1;
variable de vraisemblance d’ordre L :

~2
5 _ €Ln YLn-1
Ln

= — CLnXn_L; =t
Aapn-1+cq Ln¥n-L> Vin 1+YLn-1 6L,n’

- Partie Filtrage:

erreur de filtrage : &, ,, = ¥, — W} o1 X1

adaptation du filtre : w; ,, =Wy 1 + &, Vin Kin

Table 2.6 L’algorithme M-SMFTF

2.5.4 L'algorithme RM-SMFTF

Cette algorithme a une complexité plus reduite par rapport au processus d'algorithme
M-SMFTF. Grace a I'utilisation d’un prédicteur avant de taille P (P << L) [12].
Si I'on désigne P ordre du prédicteur et L la taille de filtre adaptatif, le prédicteur avant

et le gain normalisé de Kalman sont données respectivement par:

apn1
An = [oL_y;] (2.98)
F 1
kL,Tl — | . 0 e_pyn _ .
CL,n] B [kL,n—l] + m[ S‘P,n—ll, (2.99)
L-P

ou P est beaucoup plus petite que L. Les premier (P+1) composents du k; ,, sont mis &

jour en utilisant les variables avant de taille réduites, les derniers composants sont
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simplement une version décalée de la (P+1)°™ composante du k,,. Pour cet
algorithme, il faut deux variables de vraisemblance: la premiére yp ,, est utiliseé pour
mettre a jour la variance d'erreur de prediction avant ap,, OU cp, est (P+1)°me
composant de k,, . La seconde variable de vraisemblance y, ,,, est utilisée pour
mettre a jour la prédiction vers l'avant ap, d'ordre P, et le filtre transversal wy ,,.
I'algorithme de la taille réduite M-SMFTF (RM-SMFTF) est (2L +4P ,P<<L), il est donné

dans Table 2.7.

e e . ~ P
In't'a“sat'on Wpo = kL,O = OL ; dpog — Op ;VP,O = 1, Apo — APEO ;YL,O - 1, EO > O}?E X
Variables disponibles a I'instantn : ap ,,_1; i(L,n_l; W1, Yin-1, %P n-1,YPn—1 1
Nouvelles informations : x,,, v,

- Partie Prédiction:

erreur de prédiction aller a priori: &y, = x, —ap ,_1Xpn_1 ;

- 1
. < 0 3
gain de Kalman dual d’ordre (L+1) : Kf,;, = [k“‘] = [i( ] +—Pn [_aP,n—ll
' Crn Ln—-1 Aappn-1t+Cq 0
L-P

Kpyn 1 =Kpno1(L:P);cpn = Ky (P +1);
prédicteur aller : ap , = n(@pn_1 + &pn¥in-1Kpn_1)
variance des erreurs de prédiction aller : ap,, = Aap,—1 + €5, Yp -1

variables de vraisemblances d’ordre L et P ;

=2
5 _ eP,n Coo X Y _ yP,n—l
Pn — —tpnin-Ps Y'Pn — )
AaP,n—l + Cq 1+ 6P,nyP,n—1
=2
eP,n . _ yL,n—l
6L,n - CL,nxn—La yL,n -

AaP,n—l + Cq 1+ 6L,nyL,n—1

- Partie Filtrage:

erreur de filtrage : &, ,, = ¥, — W} 1 X1

adaptation du filtre : w,, =W, 1 + & Vi Kin

Table 2.7: L’algorithme RM-SMFTF.
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2.6 CONCLUSION

Nous avons présentés des notions sur les algorithmes adaptatifs et les principaux
algorithmes classiqgues (NLMS, RLS et FTF) ainsi qu’une nouvelle version
numeériquement stable de type FTF.

Ensuite, Nous avons présentés deux nouveaux algorithmes rapides M-SMFTF et RM-
SMFTF de filtrage adaptatif, qu’ils sont de complexité plus réduite que I'algorithme NS-
FRLS en utilisant une nouvelle méthode récursive pour calculer le gain d’adaptation et
la variable de vraisemblance. La complexité de calcul de I'algorithme M-SMFTF est 6L
opérations par échantillon et cette complexité de calcul peut étre considérablement
réduit a (2L+4P, P<<L) en réduisant la taille du prédicteur avant. La faible complexité
de calcul de ses deux algorithmes, les rendent trés intéressant pour les applications
telles que I'annulation d'écho acoustique.

Dans le troisieme chapitre, nous présentons les résultats des simulations sur MATLAB
de l'algorithme M-SMFTF et RM-SMFTF et les comparaisons des algorithmes NLMS,
NS-FRLS, M-SMFTF et RM-SMFTF.
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Chapitre 3 Résultats des Simulations sur
MATLAB

3.1 Introduction:

Dans ce chapitre, en premiere partie nous allons effectuer des multiples et variantes
simulations pour voir l'influence de chacun des paramétres des deux algorithmes
rapides (M-SMFTF et RM-SMFTF) qui sont n,c,, L, P et E, pour choisir les meilleurs
paramétres donnant la convergence, afin de les comparer avec deux autres
algorithmes (NLMS, NS-FRLS). Dans cette partie nous allons aussi tester et comparer
les performances des algorithmes d’identification adaptatifs présentés dans le chapitre
précédent (NLMS, NS-FRLS, M-SMFTF et RM-SMFTF) avec des parametres de
I’environnement extérieure du filtre comme les types des signaux entrant dans le filtre
adaptatif, stationnarité du canal ou non, présence du bruit additif a la sortie du canal
ou non et finalement la présence de la parole du locuteur proche. Les performances
auxquelles nous nous intéressons dans cette simulation sont exprimées en termes de
vitesse de convergence, capacité de suivi et le niveau du MSE en décibel et la

complexité de calcul.

3.2 ldentification d'écho acoustique par filtrage adaptatif

La modélisation du chemin d'écho acoustique est d'utiliser un filtre linéaire RIF a
coefficients adaptatifs, qui génére I'écho estimé 9, par un filtrage du signal de locuteur

lointain x,, atravers ce filtre RIF.
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Figure 3.1 Structure générale d'un systeme d’identification d'écho acoustique.

dn =Yn+ Syt 1y (3.1)
Une estimeé ¥, retranchée au signal microphone d,, donne le signal erreur &, , (ou
écho résiduel) :
En=dn =P = O —Tn) +s, + 1y (3.2)
L'écart quadratique moyen peut alors étre exprimé comme :
E{&2,} = E{(yn — 9202} + E{sZ} + E{v3} + 2E{(y, — $)s}
+2E{(yn — P)vn} + 2E{sp,v,}  (3.3)
Sous les hypothéses d'indépendance, I'équation (3.2) se simplifie a :
E{&7n} = E{(yn — 9207} + E{s2} + E{v}} (3.4)
L’'optimum en annulation d'écho acoustique est d'avoir la sortie &, , = z,. D'autre
part, la dimension du filtre dépend de I'environnement du mains-libres, et de variation

de la réponse impulsionnelle du chemin d'écho, qui sont des contraintes importantes.
3.3 Eléments de Simulation

3.3.1 Critere d'évaluation de I'atténuation de I'écho

a Lamesure ERLE (Echo Return Loss Enhancement):

La réduction d'écho révéle I'amélioration des pertes de retour d'écho. Cette mesure
est un critére fondamental. Il s'agit de mesurer I'atténuation du signal d'écho en dB.

Elle est définie comme le rapport de la puissance de I'écho a celle de I'écho résiduel :
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En pratique, le signal écho y, n'est pas disponible, on le remplace par sa valeur
bruitée d,,, qui donne une approximation suffisante dans le cas de bruits faibles on

utilisera alors dans ces cas I'expression de I’'ERLE suivante :

ERLE(n) = 10log,, 2% (3.6)

E{ef )
b Erreur quadratique moyenne (MSE)
Dans la présence de la parole, ce critére ne privilégie que les zones du signal de forte
énergie et ne donne aucune information dans les zones de tres faible énergie (silence)
ou l'erreur de filtrage et le signal ont des niveaux comparables. Pour cela, on utilise

dans la suite le critére objectif qui donne I'évolution temporelle de I'énergie de I'erreur

de filtrage exprimée en dB, et définie par :
MSE(n) = 10l0g;0E{(d, — $,)*} = 10log,oE{&], } (3.7)
3.3.2 Description des signaux de test

Dans le cadre des simulations faites dans ce document, les signaux utilisés sont :
a Un bruit stationnaire (bruit USASI)

C’est un signal stationnaire, dont son spectre de fréquence ressemble en moyenne au
spectre du signal de parole. Il est souvent utilisé comme un signal de test dans les
applications d’annulation d’écho acoustique pour évaluer la vitesse de convergence
des algorithmes adaptatifs.

b Signal parole

C’est un signal acoustique d'énergie finie, imprévisible et non stationnaire. Les signaux
de parole utilisés sont pris d’'un enregistrement, échantillonnés a Fe=16Khz et

codés sur 16 bits.
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Figure 3.3 Signal de la double parole - Fe=16Khz (du locuteur proche).

3.3.3 Description de I'environnement acoustique

Dans cette étude, Le chemin d’écho est le couplage acoustique entre un haut-parleur
et un microphone d’un habitacle de voiture. La réponse impulsionnelle modélisant ce

dernier est représentée sur la figure (3.4).
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Figure 3.4 Réponse impulsionnelle d’un habitacle de voiture (Fe=16kHz)

En pratique nous estimons la réponse impulsionnelle tronquée a L=256 coefficients

qui contiennent la majeure partie de la réponse réelle infinie.
3.4 Simulations des algorithmes M-SMFTF et RM-SMFTF

Pour confirmer la validité de I'analyse et montrer les performances des algorithmes
rapides (M-SMFTF et RM-SMFTF), quelques simulations sont effectuées.

Les parametres variables entrant dans cette simulation sont :

-La constante de régulation ¢, , le facteur de fuite n et le facteur d’oubli A sont choisis
selon les conditions cités précédemment.

-La constante d’initialisation E, > a,?lz—o dans I'algorithme M-SMFTF et NS-FRLS et

dans I'algorithme RM-SMFTF E, > ¢ 1%0 :

-La réponse impulsionnelle du filtre & identifier : est réelle de taille L=256 points et une
autre synthétique de taille finie (RIF : L=32, L=256).
Le signal d'entrée x,, utilisé dans notre simulation est un bruit USASI. La performance

d’évaluation est mesurée par I'erreur quadratique moyenne MSE(n).
3.4.1 Influence de n et ¢, sur I'algorithme M-SMFTF

a Influence de la valeur n

Pour un filtre de taille L, Le facteur d’oubli est choisi comme la borne inférieure de la
stabilit¢é numérique de I'algorithme M-SMFTF (A =1-1/L), pour tester que

I'influence des facteurs n et c,,.
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Figure 3.5, comparaison des MSE pour les facteurs de fuite n
Filtre a RIF réelle de L=32; 1 = 0.9688, ¢, = 0.1, E, = 0.5;
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Figure 3.6, comparaison des MSE pour les facteurs de fuite n
Filtre a RIF synthétique de L=256 ; 1=0.9961, ¢,=0.1, E,=3.

D’apres les figures [3.5, 3.6] nous remarquons que l'algorithme M-SMFTF converge
mieux lorsque le facteur de fuite n avoisine le 1 et on a la meilleure performance pour

le cas ol n = 0.995, pour les deux types de réponse.
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Figure 3.7. Comparaison des MSE pour les constantes de régulation c,,
Filtre & RIF réelle de L=32, 1 = 0.9688, n = 0.96, E,=0.5;
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Figure 3.8, comparaison des MSE pour les constantes de régulation c,
Filtre a RIF synthétique de L=256, 1 = 0.9961, n = 0.995, E,=3.

D’apres les figures [3.7, 3.8] nous remarquons que l'algorithme M-SMFTF converge
mieux lorsque la constante de régulation reste de I'ordre 107! et on a la meilleure

performance pour le cas ot ¢, = 0.1.
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3.4.2 Influence de n et P sur I'algorithme RM-SMFTF

a Influence de la valeur n

Pour un filtre de taille L et un prédicteur d’ordre P, le facteur d’oubli est choisi comme
la borne inférieure de la stabilit¢ numérique de Ialgorithme RM-SMFTF, soit.
A=(@Q-1/P).

- Pour un ordre de prédicteur (P=16) :

o H
-
10D |-
Z Ao
E -2
= s
-2
B ) )]
L1 2 4 L} n 1D 12
n, Roeraions =10
Figure 3.9. Comparaison des MSE pour les facteurs de fuite n
Filtre a RIF synthétique de L=256, A = 0.9375, ¢,=0.1, E;=0.25;
""""""""""""""""""""""""""""""""""""" cta0 95 ||
eta=0_995
eta=0 99385
D eol LN e i

n, Reralons 10"

Figure 3.10. Comparaison des MSE pour les facteurs de fuite
Filtre a RIF réelle de L=256, A = 0.9375, ¢,=0.1, E¢=0.25;
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Figure 3.11. Comparaison des MSE pour les facteurs de fuite
Filtre a RIF synthétique de L=256: P=32, 1 = 0.9688, c,=0.1, E;=0.5.
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D’apres les figures [3.9, 3.10, 3.11, 3.12]

déduisons que

fuite n avoisine le 1 et on a la meilleure performance pour le cas oun = 0.995, et ¢ca

Figure 3.12. Comparaison des MSE pour les facteurs de fuite
Filtre a RIF réelle de L=256: P=32, 1 = 0.9688, c,=0.1, E;=0.5.

I'algorithme RM-SMFTF converge rapidement lorsque le facteur de

pour les deux types de réponse.

On comparant

peut dire que

5 x 103 itérations, mais pour le cas du RM-SMFTF et la méme valeur n I'algorithme

I'influence du facteur de fuite n sur le RM-SMFTF avec le M-SMFTF, on

dans le cas du M-SMFTF pour n = 0.95 I'algorithme converge apres
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converge aprés 2 x 10* itérations cette différence indique que le RM-SMFTF est tres

sensible aux variations de ce facteur et il faut le choisir avec grande précision.
b Effet de I'ordre du prédicteur P

Effet de I'ordre du prédicteur P sur I'algorithme RM-SMFTF pour un signal d’entrée

USASI et une réponse impulsionnelle réelle de taille L=256.

MSE(n), d&

Figure 3.13.comparaison des MSE pour les ordres des prédicteurs P
P=16, A =0.9375, 1 =0.99, C,=0.1, E,=0.1;
P=32, A =0.9688, 1 =0.99, C,=0.1, E=0.25;
P=64, 1 =0.9844, 1 =0.99, C,=0.1, E,=0.5.

Cette figure, nous indique que I'ordre des prédicteur P influe sur la convergence de
I'algorithme RM-SMFTF et donne de meilleur résultat lorsque I'ordre des prédicteur P
est plus grand, ce qui montre que la vitesse de convergence de cet algorithme est

proportionnelle a la taille de I'ordre des prédicteur.
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3.5 Comparaison des performances des algorithmes:

3.5.1 Etape de simulation :

Les critéres de comparaison des différents algorithmes simulés ici sont la vitesse de
convergence, I'erreur quadratique minimale (MSE) et la capacité de poursuite.

Ces algorithmes sont simulés dans différents situations :

-sur une variation contrélée du systeme en faisant un saut simple au milieu de cette
réponse et un saut de variation linéaire.

-en présence ou non du bruit en sortie : de SNR = 50dB.

-sans et avec la présence de double parole a I'entrée du microphone.

Pour réaliser efficacement cette simulation, deux ensembles de signaux pour I'entrée
de référence (signal haut-parleur ou locuteur lointain) ont été employés :

-Un bruit USASI: est un signal dont la distribution fréquentiel plus proche de la parole.
-un signal non stationnaire qui est la vraie parole pour que nous puissant compareé ces
algorithmes dans les conditions réelle. La réponse impulsionnelle a identifier est celle
représentée dans la figure 3.4 de longueur égale a 256 points.

On a introduit pour tester la capacité de poursuite, un saut simple dans la réponse
impulsionnelle a identifier et l'autre saut variant linéairement. Les valeurs des
différents paramétres des algorithmes testés ont été déterminés précédemment a
partir de tests préliminaires et réalisés sur plusieurs facteurs spécifique qui entrent

dans la formation de ces algorithmes A, u, 1, ¢4, Eo, L €t P.

Algorithmes NLMS NS-FRLS M-SMFTF RM-SMFTF
Complexité de
2L 8L 6L 2L+4P
Calcule
Condition de
N O<u<2 | A>1-1/2L | 2>1-1/L A>1-1/P
stabilité

Tableau 3.1 complexités de calcul et conditions de stabilité des algorithmes d’adaptation.
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3.5.2 Cas d’entree stationnaire (Bruit USASI) :

a Canal stationnaire sans bruit additif

Le signal désiré est obtenu a partir du signal USASI filtré par la réponse impulsionnelle
de voiture tronquée a 256 points. La longueur (L=256) est utilisée pour le filtre
adaptatif. La performance d’évaluation est mesurée par I'erreur quadratiqgue moyenne

MSE(n) et I’'ERLE(n).

7"]\\ echo 7
o 5 ; : NE-TRLS
B | e T e EE P PR W-SMFTE
= : : : RM-SMFTF
W e NLMS L
W ! ! ! :
= % : : : '
. o . .
0 A S R T i
n 2 i & | | © u

n, keralions 10t

figure.3.14.Comparaison entre les algorithmes pour un canal stationnaire (Habitacle de voiture
256 Points) ; Signal d’entrée stationnaire (USASI) ; sans bruit additif sur la sortie ; Taille du filtre
=256, M-SMFTF: 4 =0.9961, 1 =0.985, c,=0.5, E¢=1;
RM-SFTF: P=32, 1 =0.9688, n =0.9985, c,=0.5, E;=0.2;
NS-FRLS: 4 =0.9987, Ep=1; NLMS: u =1

b Canal stationnaire avec le bruit additif

D 1 1 1 1 1
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figure.3.15.Comparaison entre les algorithmes pour un canal stationnaire (Habitacle de voiture
256 Points) ; Signal d’entrée stationnaire (USASI) ; avec bruit additif sur la sortie (SNR=50dB) ;
M-SMFTF: 2 =0.9961, 17 =0.985, c¢,=0.5, Ey=1,
RM-SFTF: P=32, 1 =0.9688, n =0.9985, c,=0.5, E;=0.2;
NS-FRLS: 4 =0.9987, Ep=1; NLMS: u =1
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D’apres les deux figures, on voit clairement que I'algorithme NS-FRLS a convergé la
premiére parmi les autres. Le NLMS a atteint les autres apres 4 x 10* itérations, ceci
démontre la superiorité du NS-FRLS dans le cas du systéme stationnaire . La présence

du bruit en sortie n’a rien changé le classement des convergences.
¢ Canal non stationnaire (un saut simple) sans bruit additif:

Le canal acoustique subit un saut (brusque ou linéaire <du bloque 200 a 260 (un
bloque =256 points)>) ; sans ou plus bruit additif (RSB =50dB).

[11]

'EF_ MNS-FRLS
E — M-SMFTF
[11] -

o RM-SFTF
=

ML S

14
x10*
. i
[11]
F
€
EI ME-FRLS |4
r
w M-SLETF
RI-SFTF |-
NLMS
|
12 14
4
x 10

Figure.3.16.Comparaison entre les algorithmes pour un canal non stationnaire (Habitacle de
voiture 256 Points) ; Signal d’entrée stationnaire (USASI) ; sans bruit additif sur la sortie ;
M-SMFTF: 1 =0.9961,7 =0.985, c,=0.5, Ep=1;

RM-SFTF: P=32, 1 =0.9688, 1 =0.9985, c,=0.5, E,=0.2;

NS-FRLS: 2 =0.9987, Eg=1; NLMS: n =1
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d Canal non stationnaire (un saut linéaire) sans bruit additif:

m T T I T I T
on ECHO
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i 10 17 14
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Figure.3.17.Comparaison entre les algorithmes pour un canal non stationnaire (saut linéaire)
(Habitacle de voiture 256 Points) ; Signal d’entrée stationnaire (USASI) ; sans bruit additif
M-SMFTF: 1 =0.9961,7 =0.985, c¢,=0.5, Ep=1;

RM-SFTF: P=32, 1 =0.9688, 1 =0.9985, c,=0.5, E,=0.2;

NS-FRLS: 2 =0.9987, Eg=1; NLMS: n =1
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e Canal non stationnaire (un saut simple) avec bruit additif a la sortie:
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Figure.3.18.Comparaison entre les algorithmes pour un canal non stationnaire (Habitacle de
voiture 256 Points) ; Signal d’entrée stationnaire (USASI) ; avec bruit additif sur la sortie

M-SMFTF: 2 =0.9961, 17 =0.985, c¢,=0.5, Ey=1,
RM-SFTF: P=32, 1 =0.9688, n =0.9985, c,=0.5, E;=0.2;
NS-FRLS: 2 =0.9987, Ep=1; NLMS: n =1
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f Canal non stationnaire (un saut linéaire) avec bruit additif a la sortie:
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Figure 3.19.Comparaison entre les algorithmes pour un canal non stationnaire (saut linéaire)
(Habitacle de voiture 256 Points) ; Signal d’entrée stationnaire (USASI) ; avec bruit additif sur la
sortie (SNR=50dB)

M-SMFTF: 4 =0.9961, 17 =0.985, c¢,=0.5, Ey=1,

RM-SFTF: P=32, 1 =0.9688, n =0.9985, c,=0.5, E;=0.2;

NS-FRLS: 4 =0.9987, Ep=1; NLMS: u =1

Les Figures (3.16 a 3.19) examinent I'effet de non stationnarité du canal avec
différents types (brusque ou lent). Au début, la convergence initiale est atteinte avec
méme rapidité pour le M-SMFTF et RM-SMFTF avec une Iégere supériorité en niveau
de MSE (n) pour le NS-FRLS. Cependant quand le canal subit un changement brusque
ou lent les algorithmes se déstabilisent pour une certain duré, par contre les deux
nouveaux algorithmes ont un avantage en reconvergence rapide. On remarque aussi

que le NLMS fait le méme retard de reconvergence. Il faut noter que dans les
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situations réelle ou il y’a des changements permanents de puissance le NLMS ne peut
jamais de se stabiliser.

Dans le cas bruité en figure 3.18 et figure 3.19 on a le méme comportement des
algorithmes en terme de capacité de poursuite et la rapidité des deux nouveaux
algorithmes.

Dans Les simulations présentés au-dessus dans les cas stationnaire ou pas, nous avons
remarqué que le changement lent du systéme ralentis la reconvergence des
algorithmes NS-FRLS, M-SMFTF et RM-SMFTF.

De ses simulation, on déduit que les deux algorithmes M-SMFTF et RM-SMFTF ont une
grande vitesse de convergence et capacité de suivi dans les canaux non stationnaire et
plus que le NS-FRLS.

Etant donné que l'algorithme M-SMFTF a une complexité (6L) plus que le RM-SMFTF
(2L + 4P, P << L) ce dernier sera le meilleur choix pour ces applications.

Les résultats suivants présents les performances de ces algorithmes dans les situations

réelles.

3.5.3 Cas d’entrée non stationnaire (signal de parole) :

Lors des tests d'identification présentés précédemment, les algorithmes NS-FRLS,
M-SMFTF et RM-SMFTF  ont présentés de bons résultats dans ce contexte
d'application, il convient alors par la suite de vérifier ses performances dans des
conditions plus réalistes et cela avec la parole comme signal d'entrée. La réponse
impulsionnelle de I'habitacle de voiture est formée des 256 premiers points (voir figure
(3.4)). La taille L du filtre transverse est 256 échantillons.

Trois configurations seront traitées dans cette étape et chaque une d’elle en deux
situations dans le cas d’une réponse impulsionnelle stationnaire et le cas de non
stationnarité :

- Absence du bruit v, et de la parole proche s, i.e.: z, =0.

-Présence du bruit v,, pour un SNR de 50dB et absence de la parole proche s,, i.e.:
Zn =V,

- Présence du bruit v,, pour un SNR de 50 dB et de la parole proche s,,, i.e. :

ZTl :vn+5n
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a Canal stationnaire sans bruit additif :

La performance d’évaluation est mesurée par I'erreur quadratique moyenne MSE(n) et
I"ERLE(n).

ECHO
N5 FRLS

It SMFTF
RI-5SMFTF

HL M5

MSE(n), df

12
x10*

Figure 3.20.Comparaison entre les algorithmes pour un canal stationnaire (Habitacle de
voiture 256 Points) ; Signal d’entrée non stationnaire (parole) ; sans bruit additif sur la sortie;
Taille du filtre L=256, M-SMFTF: 1 =0.9961, 77 =0.96, c,=0.5, E;=0.5;

RM-SFTF: P=32, 1 =0.9688, n =0.99, c,=0.1, E;=0.1,

NS-FRLS: 1 =0.9996, E;=0.5; NLMS: n =1

b Canal stationnaire avec un bruit additif sur la sortie (SNR=50dB)

ECHD
H5-FRLS
M-SPFTF
RM-SMFTF
HLM 5

MSE(m), dB

0 2 4 6 3 10D 12
x10*

Figure 3.21.Comparaison entre les algorithmes pour un canal stationnaire (Habitacle de
voiture 256 Points) ; Signal d’entrée non stationnaire; avec un bruit additif sur la sortie
(SNR=50dB) ; Taille du filtre L=256,

M-SMFTF: 2 =0.9961, 17 =0.96, c,=0.5, E,=0.5;

RM-SMFTF: P=32, A =0.9688, 1 =0.99, c,=0.1, Ex=0.1;

NS-FRLS: 1 =0.9996, E;=0.5; NLMS: n =1
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Dans les figures (3.20 et 3.21) la pésence de la parole a relenti la convergence pour les
quatres algorithmes et cela est apparait pour le NLMS qui n'a pas pu convergée
qu’apres 6 x 10* itérations. En revanche le NS-FRLS et les deux autres (M-SMFTF, RM-
SMFTF) ont convergé plus vite que le NLMS, par contre ils ont les meme performences
et juste une superiorité du NS-FRLS au niveau du MSE(n).La présence du bruit a fait

croitre le MSE(n) au niveau -60dB et a élargi la variance du MSE(n).
¢ Canal non stationnaire sans bruit additif

Le saut est brusque ou linéaire (du bloque 200 a 260 <un bloque =256points>) :

ECHD
MSFRLS
MSMFTF
RIA-5 MFTF

MSE(m), d&

ML MAS

122
n, Heralions 10"

Figure 3.22.Comparaison entre les algorithmes pour un canal non stationnaire (Habitacle de
voiture 256 Points) ; Signal d’entrée non stationnaire; sans bruit additif sur la sortie ;
M-SMFTF: 2 =0.9961, 17 =0.96, c,=0.5, E,=0.5;

RM-SMFTF: P=32, 1 =0.9688, 1 =0.99, c,=0.1, Ex=0.1;

NS-FRLS: 2 =0.9996, E;=0.5; NLMS: 1 =1

d Canal non stationnaire avec un bruit additif sur la sortie (SNR=50dB)

ECHY
MEFRLE
W 3TTF
R EMFTF
MLME

MSE(r), o3

n. keralms 10t

Figure 3.23.Comparaison entre les algorithmes pour un canal non stationnaire (Habitacle de
voiture 256 Points) ; Signal d’entrée non stationnaire; avec un bruit additif sur la sortie
M-SMFTF: 2 =0.9961, 17 =0.96, c,=0.5, E,=0.5;

RM-SMFTF: P=32, A =0.9688, 1 =0.99, c,=0.1, Ex=0.1;

NS-FRLS: 2 =0.9996, E,=0.5; NLMS: 1 =1
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Dans le cas de canal non stationnaire représenté en figure 3.22 et 3.23, la convergence
initiale pour le NS-FRLS, M-SMFTF et RM-SMFTF est la méme.

Cependant apres le changement du canal I'algorithme NLMS n’a pas pu rattraper et
suivre ce changement et méme avant, et ¢a nous prouve que cet algorithme n’est pas
robuste dans ce genre de situation.

Le MSE(n) minimale dans le cas bruité est a -50dB et a -90Db en absence de celui-ci.
Les performances des trois autres algorithmes de type FTF aprés le changement de
stationnarité du canal sont dégradés, mais on peut voir que les deux nouveaux
algorithmes réalisent une meilleure re-convergence. Cette reconvergence pour ces
trois algorithmes est lente par apport au cas du bruit USASI a I'entrée. Le niveau de
MSE(n) minimale pour les trois algorithmes (NS-FRLS, M-SMFTF et RM-SMFTF) est

presque le méme.

3.5.4 Canal non stationnaire avec double parole et du bruit
additif (SNR=50dB) :

On va simuler les algorithmes cette fois-ci, en induisant la double parole pour tester
leurs efficacités en situation réaliste. Dans la figure (3.24(A)) les courbes représentent
le MSE(n) et la courbe en mauve représente la puissance d’écho et en figure (3.24(B))
représente la puissance du double parole.

Etant donné que d,, = y,, + z, le meilleur d’entre eux est ce qui donne le MSE(n) égale

a la puissance du double parole.

D’apres la Figure 3.24, on voit clairement que les MSE des NS-FRLS et RM-SMFTF
suivent trés bien I'évolution de la puissance du double parole (c.-a-d.: MSE(n)—
E[sZ]). Les figures confirment I'avantage de I'algorithme (RM-SMFTF) en vitesse de
convergence, capacité de poursuite et de complexité de calcule la plus faible

(2L+4P, P<<L) parmi les algorithmes FTF. Dans le cas réel, l'algorithme NLMS ne

présente aucun avantage a cause de la non-stationnarité du canal.
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Figure 3.24.Comparaison entre les algorithmes pour un canal non stationnaire (Habitacle de
voiture 256 Points) ; Signal d’entrée non stationnaire ; avec un bruit additif sur la sortie
(SNR=50dB) ; et avec double parole ; Taille du filtre L=2586,

M-SMFTF: 2 =0.9961, 17 =0.96, c,=0.5, E=0.5;

RM-SMFTF: P=32, 1 =0.9688, 1 =0.99, c,=0.1, Ex=0.1;

NS-FRLS: 1 =0.9996, E;=0.5; NLMS: n=1
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3.6 Conclusion

Dans ce chapitre, en premiére partie des multiples et variantes simulations sont faites
pour voir l'influence de chacun des parameétres des deux algorithmes étudiés
(M-SMFTF et RM-SMFTF) pour choisir les meilleurs paramétres donnant la
convergence. Afin de les comparer avec les deux autres algorithmes dans la deuxieme
partie. Les simulations faites ont confirmés la grande influence des paramétres
n,cq, L, P et E, sur le comportement et le rendement de ces deux algorithmes.

Les deux algorithmes convergent mieux lorsque le facteur de fuite n avoisine le 1 et la
constante de régulation reste de I'ordre 10~ et que la vitesse de convergence de
I'algorithme RM-SMFTF est proportionnelle a la taille P de I'ordre du prédicteur.

En deuxieme partie, nous avons testé et comparé les quatre algorithmes (NLMS, NS-
FRLS, M-SMFTF et RM-SMFTF) dans des situations multiples (synthétiques et réelles).
Les résultats des simulations dans un contexte stationnaire et non stationnaire
(signaux et canaux acoustique), dans un environnement bruité et dans le cas de
présence de la double parole ont montrés la supériorité des algorithmes NS-FRLS, M-
SMFTF et RM-SMFTF en termes de vitesse de convergence et capacité de suivi par
rapport au NLMS. Par contre la complexité de calcule fait de I'algorithme RM-SMFTF
un bon compromis pour les applications d'annulation d'écho acoustique a cause de son
complexité (2L+4P, P<<L) qui est proche du NLMS et son vitesse de reconvergence
supérieur au M-SMFTF et NS-FRLS.
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Conclusion générale

La présence d'un écho acoustique altere significativement la qualité d’une
communication avec des terminaux mains-libres et rend indispensable I'application
d’un traitement adéquat. Le travail que nous avons présenté dans ce mémoire
concerne I'étude et la comparaison des performances des algorithmes rapides de
filtrage adaptatif pour [Iidentification des filtres a réponses impulsionnelles
acoustiques finies. Ces filtres apparaissent dans des applications d’annulation d’écho
acoustique pour certains nouveaux terminaux des télécommunications, comme la

téléconférence et le téléphone “’mains libres .

Dans le premier chapitre, nous avons traités le probléeme posé par la présence du
phénomeéne d’écho acoustique induit par les systémes de la prise et de la restitution
du son dans les terminaux mains libres. Nous avons montrés ainsi la nécessité d’un
traitement spécifique, qui doit étre mis en ceuvre afin de préserver la qualité de
communication et qui consiste en l'annulation d’écho acoustique par filtrage

adaptative.

Dans la suite, nous avons étudiés la théorie des algorithmes adaptatifs classiques
fréquemment appliqués : L’'une fondée sur la méthode du gradient stochastique (Least
Mean Squares : LMS et NLMS). L’autre fondée sur la méthode des moindres carrés
récursifs (Récursives Least Squares : RLS), quelle est beaucoup plus performante que
la premiére mais avec une complexité proportionnel aL?. Ainsi qu’une nouvelle
version numeériquement stable de l'algorithme FRLS (NS-FRLS) et deux autres
algorithmes de types FTF (M-SMFTF et RM-SMFTF).

Le NLMS se caractérise par une amélioration significative sur le taux de convergence
par rapport au LMS, sa simplicité de calcul et indépendance de I'énergie du signal

d’entrée par normalisation du facteur p.
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Le but d’algorithme FRLS est de propager un vecteur gain de complexité proportionnel
a L, avec une qualité d’adaptation égal au RLS. Sa stabilité est maintenue en
introduisant quelques équations en plus pour limiter la variance des erreurs dans le

calcule d’erreur de prédiction retour.

L’Algorithme modifié et simplifié (M-SMFTF) est une version dérivée du FTF sa
complexité est réduite a 6L par I’élimination des variables de prédiction retour (source
d’instabilité), I'ajout d’une petite constante régularisation c, afin que le gain
d’adaptation ne diverge pas (quand a;, — 0) et un facteur de fuite (n — 1) pour

remettre a zéro le prédicteur avant a ,,.

Cet algorithme de condition de stabilisation sur le facteur d’oubli A inferieure a celle
du NS-FRLS, permet un plus grand choix et en conséquence une vitesse de

convergence plus grande par apport a I'autre.

Dans cette étude nous avons réalisé deux types de simulation : la premiére simulation
est réalisée dans un contexte stationnaire (signal d'entée et canal acoustique sont
stationnaire) et la deuxieme simulation a été réalisée dans un contexte non
stationnaire (la parole et canal acoustique non stationnaire).

On a aussi montré, a travers ces résultats des simulations que les meilleures
performances en vitesse de convergence sont obtenus pour les deux algorithmes M-
SMFTF et RM-SMFTF et suivent mieux les variations du systeme que les deux
algorithmes NS- FRLS et NLMS. Par contre, la faible complexité de calcul fait de
I'algorithme RM-SMFTF le meilleur compromis par rapport aux autres algorithmes

dans le cas stationnaire et non stationnaire.
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Annexes

A.1 La matrice d’autocorrélation

La matrice d’autocorrélation est définie comme R, ,, = E{x, ,x%, }, ses
caractéristiques jouent un réle clé dans la compréhension des propriétés de la plupart
des algorithmes du filtrage adaptatif.

Pour un vecteur d'entrée donné, la matrice d’autocorrélation est donnée par

[ E{xfn} E{xlnx;n} E{xlnxzn}]

_ iE{xz nX1 n} E{xz n} E{xz nxL n}l (A.1)
lE{XL nX1 n} E{anxz n} E{xL n} J
=E {XL,nXL,n}

o Lamatrice R, est définie positive :
Soit un vecteur de coefficients w; , complexe quelconque :
Yn = WlnXpn (A-2)
La moyenne quadratique de la valeur de y,, est donnée par :
E{ly.I?} = wi, R, yw;,, 20 (A.3)

Par conséquent, la matrice Ry ,, est définie positive.

e Lamatrice R, ,est hermitienne (R,, =R%,,):

H
R/, =E {[xmxﬁn] } =E{x,.x!,} =R,, (A.4)
e proprietés des valeurs propresde R, , :

Supposons que R, ,, de vecteurs propres linéairement independants q;, puis si nous

formons une matrice Q,, ,, avec des colonnes constitue par les q; :

A4 0... 0

- 0 1 :
Q 1RL,7’lQ = A = E E .2-_ O (AS)

0 0. A
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» Les valeurs propres A; sont réelles et positives:
Supposons que A; est une valeur propre de R ,correspondant au vecteur propre q;,
Rinq: = 4;q; (A.6)
En multipliant a gauche cette équation par g, il s'ensuit que
9/ R, = 4,q{ q; = Aillq;ll? (A7)
Depuis q;% # O, et R, ,, est définie positive, A; est réelles et positive.
= La somme des valeurs propres de R ,est égal a la trace de R ,,

Ona:
tr[Q 'R, ,Q] = tr[A]
tr[Q7'R,,Q] = tr[R,,QQ7 ] = tr[R,,] =T\, A (A.8)

= Le produit des valeurs propres de R, ,est egal au déterminant de Ry, ,,.

det[Q 'R, ,Q| = det[R, ,|det[Qldet[Q ']
= det[A] = [Tk, A (A.9)

A.2 Condition de convergence du LMS :

Soit un filtre FIR inconnu avec un vecteur de coefficient donné par w;, ,,,. est identifie
par un filtre adaptatif FIR du méme ordre, en employant I'algorithme LMS. L'erreur
dans les coefficients du filtre adaptatif est :
AW, = Wi — Wi opt (A.10)

L’écart & I'instant n+1 est donné par :

AW 1 = AW, + 200X p (A.11)
Telque: g, = X{,nwL,opt - Xz,nwL,n
Aprés quelque résolutions et on prenant le E{.} du résultat :

E{AWL,n+1} = E{(l - ZMXL,nX{,n)AWL,n} + ZME{EL,nXL,n} (A.12)

Si I'on suppose que les élements de x;, sont statistiquement indépendantes des

éléments de Aw, ,, et g, ,,, I'équation (A.12) peut étre simplifie comme suit:
E{Aw, n.1} = (1 — 2uR,,)E{Aw, ,} (A.13)
n+1
E{Aw, .1} = (1 — 2uR,,)  E{Aw,,} (A.14)

L’Equation (A.14) est pré-multipliée par QT, ol Q est la matrice unitaire.
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E{AW, 1} = (1 = 2u0)" 1 E{AW, o)
(1 -2pur )™t ... 0

: : : E{Aw, .} (A.15)
0 e (1= 2pA )"

E{AW, n41} = O Lorsque —1 < (1 — 2uApax) < 1 OU Ay, est la plus grande valeur

propre de R, ,. Donc pour la convergence, le facteur u doit étre dans la gamme :

1

O<u< (A.16)

max

A.3 Condition de convergence du RLS :

A3.1 Convergence en moyenne :

L'analyse repose sur I'hypothése d'indépendance du vecteur de signal d'entrée actuel
avec le vecteur des coefficients actuel du filtre adaptatif. Nous définissons le vecteur
d’écart au moment de n comme suit:
AW, = Wi opr — Wi p (A.17)
L’erreur a priori de sortie &, se réécrit:
Eon =Vp t X{,nAWL,n—l (A.18)
La récursion en (A.17) sur le vecteur d'erreur de coefficient est:
Aw,p, = [IL - gL,nX{,n]AWL,n—l — 8LnVn (A.19)
En prenant la valeur attendue des deux cOtés de (A.19) et en utilisant I'hypothése
d'indépendance pour donner :
E [AWL,n] =E {[IL - RZ,}lXL,nX{,n]AWL,n—l} —E {RZ,}IXL,TLVTL}
= AE[Aw, , 4] (A.20)
L’état d’équilibre de la solution (A.20) est: si A < 1= E{Aw, ,} =0, A partir de
laguelle on obtient le vecteur d'état stationnaire moyen des coefficients du filtre

adaptatif RLS comme suit: E{w,, o, } = Wy o
A3.2 Convergence en moyenne gquadratique :

Nous définissons le désalignement normalisé en dB comme suit:

NM(n) = 10log,, (E{”AW—L"”}> (A.21)

||WL,opt||2
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Qui mesure I'écart entre la réponse impulsionnelle de filtre absolu et la modélisation.

Pour cela, nous avons besoin de déterminer les expressions suivantes:

E{Aw, AWLT,n} = E{Aw, 4 AWLT,n—l} — E{Aw, n4 AWZ:n—l}E{gL,nX{,n}

_E{gL,nxz,n}E{AwL,n—l AWZ,n—l} + E{gL,nxznAwL,n—l AWLT,n—lgL,nX{,n}

+E{g, 8] JE{v2 } (A.22)
Ou
E{gngln} = (1= DR, (A.23)
Donc,
E{Aw, , Aw],} = 2E{Aw, oy AWT, 4} + (1 - 2221, (A.24)

En prenant la trace des deux c6tés de (A.24), nous trouvons:

tr[E{Aw, , AW],}] = 22tr[E{Aw, oy AW], J]+ (1 - 2251, (A25)

Enfin, nous pouvons écrire le vecteur moyen de l'erreur quadratique normé des

coefficients comme suit:

E{laweal} = 26 {law, |} + @ =22 51, (a26)

La stabilité de la récursion (A.26) est garantie que si A < 1.
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