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REST]ME

Dans les dernières années, motivées par les impératifs du traitement en temps réel, se

sont développées des algorithmcs d'identification nécessitant un coût opératoire réduit; c'est
ce qu'on appelle les algorithmes des moindres carrés transversaux rapides. Cette réduction en
complexité a introduit des instabilités numériques dans les nouveaux algorithmes. Plusieurs
techniques de stabilisation ont été proposées pour le cas de signaux stationnaires. Des
problèmes d'instabilité persistent avec des signaux parfaitement prédictibles et de signaux de
parole. L'objectif de ce mémoire est la maîtrise de ces phénomènes d'instabilités et la
recherche de techniques permettant la stabilisation des algorithmes des moindres carrés
transversaux rapides pour de tels signaux. Des solutions à æs problèmes sont proposées dans
ce mémoire.

ABSTRACT

In recent years, caused by timely treatment's imperatives, it has improved some
identifrcation's algorithms which required a reduce operating cost. That's what it's called
least fast transversals squares. However this complexity's reduction has introduced numeric
instabilities in these new algorithms:
Several stabilisation's techniques has been proposed for stationary signals cases, some
instability problems persist with perfectly predictable signals and also speech ones.
The aim of this work is to master the instabilities phenomenon and to search techniques
allowing the stabilisation of least fast transversals squares. Solutions of these problems are
proposed in this work,
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Introduction générale

Introduction générale

La communication dans ses diverses fornres, est devenue un moyen et un outil de
développement indispensable, comme le téléphone et les réseaux informatiques. En effet la
conversation téléphonique permet déjà un haut niveau de communication par le choix des
mots et le ton de la voix ; la visiophonie ajoute de nouvelles dinrensions à cette
communication: expression du visage, gestes, langage du corps, environnement visible. Des
documents avec des textes, des irnages ou autres données peuvent être utilisés pour venir
appuyer le face à face, dans le but d'une meilleure compréhension [1].

La parole constitue une grande part des messages transmis en télécommunication.
Dans le système téléphonique classique, le message parlé est capté par le combiné puis
transmis au locuteur lointain. Le combiné téléphonique et le canal de transmission sont les
seuls responsables de la qualité de la communication. Le phénomène d'écho qui peut
apparaître dans ce système est la conséquence de la réflexion d'une partie du signal émis en un
point où I'adaptation n'est pas par:faite. Ce phénomène d'écho électrique devient très gênant
pour les liaisons téléphoniques à grande distance.

Certains nouveaux services des télécommunications amènent à considérer le milieu
acoustique (salle, cabine téléphonique, véhicule,...) comme faisant part entière de la chaîne de
communication. Ces nouveaux services correspondent à I'apparition des postes à haut parleur,
des postes mains libres et des systèmes de téléconférence (audio et visioconference). Des
nouveaux problèmes sont apparus, grâce à la prise de son rapprochée dans le système
téléphonique classique. Citons à titre d'exemples [2]:

) la réverbération où en plus du son direct, le ou les microphones de prise de son captent
une multitude de réflexions qui brouillent le message transmis ;

> le bruit acoustique préscnt dans la salle qui se trouve colrsidérablenrent anrplitié ;) le phénomène d'écho acoustique.

Les problèmes rencontrés nécessitent des traitements spécifiques à la prise de son:
déréverbération, débruitugc tlc la purolc ct unrurlation d'lclro ur.:tlustit[rc. [ls pcuvcnt êttc
ramenés à I'identillcation du canal. L'objoctif est dc nrinirrriscr pour I'utilisatcur h puissarrcc
des signaux pctturbateurs sans déRrader lg sil.(nal utile (parolc) Dans notre étude on
s'intéresse uniquenrent à I'annulation d'écho acoustique.

Formellement, I'annulation d'écho acoustique est un problème d'identification d'un
système linéaire (canal acoustique de couplage) excité par un signal de réference connu
(parole alimentant le haut parleur de sonorisation) [1][31. Le problème est compliqué par le
fait que le signal d'excitation est fortement non-stationnaire et le canal acoustique de couplage
varie au cours du temps (mouvement des personnes, déplacements d'objets,. .. ).
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Introduction générale

Pour tenir compte de ces problèmes, on utilise des annuleurs d'écho adaptatifs où
I'identification de la réponse impulsionnelle finie représentant le canal acoustique de couplage
est réalisée le plus souvent par un algorithme de type gradient stochastique (LMS). Cet
algorithme, dont la vitesse de convergence est fonction de la dynamique du signal d'entrée, se
trouve fortement pénalisée, des temps de convergence de plusieurs secondes en moyenne sont
nécessaires. L'utilisation des algorithmes des moindres carrés transversaux rapides (MCR),
dont leur vitesse de convergence est indépendante de la nature du signal d'excitation et de ses
propriétés statistiques améliore les performances des ânnuleurs d'écho. L'inconvénient majeur
des algorithmes (MCR) est qu'ils divergent, à cause des erreurs numériques, au bout d'un
nombre plus ou moins grand d'itérations. Des efforts importants ont été faits pour remédier au
problème de divergence [41.

On considère le problème d'instabilité des algorithmes des moindres carrés
transversaux rapides pour I'identifïcation des réponses impulsionnelles acoustiques. Ce
problème apparaît dans des applications d'annulation d'écho acoustique dans les installations
audio et visioconferenoe et les postes téléphoniques "mains libres". Cependant les algorithmes
étudiés dans cette thèse dépassent largement le sadre de ces applications, Ils peuvent être
utilisés dans toutes les applications où apparaît la modélisation linéaire d'un signal à partir de
ses propres échantillons (problème de la prédiction linéaire) ou à partir des échantillons d'un
autre signal (problème de filtrage linéaire).

Au chapitre l, on décrit brièvement les algorithmes d'adaptation les plus connus: les
algorithmes de type gradient stochastique et les algorithmes de type moindres carrés exacts.

Dans le chapitre 2, après une revue des méthodes de stabilisation des algorithmes des
moindres carrés trar$versaux rapides existantcs dans la littératurc, unc étudc théorique dc la
propagation des elreurs numériques dans les algorithmcs MCR cst introduitc l5l. La
complexité dcs équations de propagation des crreurs obtenues ne permet pôs une étude simple
qui soit complètement générale de la stabilité ou I'instabilite de ces algorithrnes. Des
hypothèses simplificatrices vont nous permettre de localiser les variables re$ponsables de
I'instabilité numérique dans les algorithmes MCR.

Nous analyserons le problème d'instabilité numérique au troisième chapitre où les
algorithmes MCR vont être soumis à des test$ avec des signaux auto-régressifs AR
s-v,rlhetisÉ1. l.e *r"s i:af;ic:rtri*r C'*:; signrux prif,',,iiemcri pri,IicTilrler.ù;t auisi I'ub;;r ii* *e
chapitre. Des simulations sont ctnsacrées pour déterrniner l'origine de cetre instabilité
numérique.

Finalement, le chapitre 4 concerne l'étude du comportement des algorithmes des
moindres carrés transversaux rapides MCR stabilisés numériquement avec la parole,
L'utilisation des signaux de parole fait apparaître des problèmes de divergence dans les
algorithmes MCR proposés dans le chapitre 2, qui sont numériquement stables avec des
signaux 

. stationnaires. Ces divergences peuvent être attribuées au caractère fortement non
stationnaire de la parole. On étudiera par la suite, une méthode de segmentation automatique
de la parole. En se basant sur cette étude de segmentation, nous proposons une technique qui
p€rmet un fonctionnement continu de I'algorithme aveç la parole.
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Chapitre I : Généralités sur lcs algorithmes des moindres carrés transversaux rapides (MCR)

1.1 Introduction

L'audioconférence est une technique permettant d'établir la communication entre deux
salles de réunion. Lors de la mise en place d'une communication bidirectionnelle entre ces

deux salles, une boucle de transmission fermée est établie (figure 1.1). Le signal émis par la
salle distamte est réémis vers cette même salle à cause du couplage existant entre le haut
parleur et le ou les microphones de prise de son d'une même salle. La prise de son dans
chacune des salles considère I'orateur comme la source utile. Alors, si la transmission
introduit un retard important (de I'ordre de plusieurs çentaines de millisecondes), les

personnes présentes dans une salle ré-entendent leur propres voix; c'est le phénomène d'écho
àcoustique dû au canal acoustique de couplage. Tous les équipements mains libres classiques
ont malheureusement, un problème de réaction acoustique qui dépend de la disposition du
haut-parleur et du microphone, de leur environnement immédiat, et de I'endroit où ils sont
utilisés [51.

Le microphone mains libres n'est pas seulement exposé aux sons diffusés directement
par I'interlocuteur proche. Une partie du son issue du haut-parleur, revient directement au

microphone à travers l'air, en raison de la réflexion des ondes sonores par les objets
environnants et puis est renvoyée à I'interlocuteur distant c'est ce qu'on a appelé écho

acoustique.

Figure l.l : Communication bidirectionnelle entre deux salles.

Par déhnition [3], un canal acoustique de couplage représente la transformation du
signal diffuse par le haut-parleur de sonorisation et capté par les microphones de prise de son.

Par ailleurs, I'approximation de l'acoustique linéaire permet d'affirmer qu'un canal
acoustique réalise un {iltrage linéaire qui peut être étudier indépendamment des signaux. Il
dépend essentiellement de la salle, des positions et des caractéristiques des sources et des

récepteurs.

Salle 2

rr<

/

Salle I

\
\

-/-]Miy
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Chapitre I : Généralités sur lcs algorithmcs dcs moindrcs carnés trânsvcrsaux rapidcr (MCR)

L'annulation d'écho acoustique est un problème qui se pose dans un grand nombre
d'applications (téléphonie main libre, téléconférence,...). Les diffrcultés essentielles

rencontrées sont d'une part liées à la durée des réponses impulsionnelles dss canaux
acoustiques à identifier et d'autre part à la nature des signaux à traiter. Dans ce qui suit, nous

allons définir le problème et présenter les algorithmes d'identification adaptative de base ainsi
que la notion de < complexité des calculs >.

I.2 Position du problème

Le problème qui nous intéresse dans cette étude est I'estimation continue d'un signal

q, éventuellement perturbé par un autre signal p,, àpartir d'un autre signal x,, appelé signal

de réference. La composante pr est non mesurable, elle est incluse dans I'observation captée

sur une voie dite principale | !,= s,+ p,.La composante pr peut représenter le signal utile

pour certaines applications. Par exemple dans le cas du débruitage de la parole avec voie de

référence : pr est la parole, s; est le bruit perturbateur et .r, le bruit seul. Dans I'annulation

d'écho acoustique, en absence ou en présence de la double parole, x, est le signal reçu du

locuteur lointain, y, est le signal d'écho du locuteur lointain vers lui-même et 4 le bruit

ambiant du milieu acoustique ou le signal de la double parole du locuteur proche. Dans les

deux cas, la restauration du signal utile est réalisée en soustrayant à l'observation /, une

estimée du signal s; obtenue par un filtrage approprié du signal de réference { [51. Le schéma

de principe de ce filtrage est représenté sur la figure 1.2, où les signaux sont connus aux
instants d'échantillonnage r . La période d'échantillonnale est 4, et I'on ? : x,=x(t)=x(try .

Voieprincipale'. lf s,+ P, t u.t

Figure 1.2 : Schëma de principe d'un sysîème d'annulqtion d'écho acoustique
ou de débruitage de la parole.

Il faut noter que I'optimum en annulation d'écho acoustique est d'avoir la sortie
6,v,,= 0 en absçnçe de double parole ou du bruit perturbateur (p,= 0), alors que cet optimum

se transforme en â"., = s, dans le cas du débruitage de |a parole.

Voie référence
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Chapitre I : Généralités sur les algorithmes des rnointlres canés transversâul rapides (MCR)

Les hypothèses de base concernant le système de la fïgure 1.2 sont d'une part

I'indépendance entre la composante pt et les signaux s, et x,, et d'autre part la conélation

des signaux .s, et xr.

D'après le schéma de la figure 1.2,I'estimation du signal s, à partir du signal x,

revient à trouver ou à estimer le filtre H *, Par conséquent, des applications telles que

I'annulation d'écho acoustique ou le débruitage de Ia parole avec voie de référence bruit seul

consistent essentiellement à identifier le filtre 11". Ce dernier doit en principe modéliser le

trajet physique (canal acoustique de couplage en annulation d'écho) suivi par I'onde
acoustique en se propageant de la voie dite de référence vers la voie dite principale. Le frltre
modélisateur //" est soit un fïltre à réponse impulsionnelle finie (FR), soit un filtre à

réponse impulsionnelle infinie (IIR) On se place d'emblée dans le cas de I'identification
d'une réponse impulsionnelle acoustique où I'identification du filtre .É1" par une réponse

impulsionnelle finie a déjà fait ses preuves Itl. Par conséquent, on suppose que le signal s, se

déduit de x, par un filtrage linéaire causal. Dans ces conditions, la sortie du système de la

figure 1.2 s'écrit :

HtN

HzN

ir,

[r, 1lllx. IX*,=l ';' 
It'ltl

Lx,-"-lJ

ôt., = !,*HT,Xr,,

avec

Htt =

où T désigne le transposé d'un vecteur ou d'une matrice, ff"
contenant les coefficients de la réponse impulsionnelle frnie

résume le passé du signal x, sur une durée de l/ échantillons.

(1.1)

(1.1 i)

(l.lii)

désigne un vecteur d'ordre .ly'

et X.u., désigne un vecteur qui

-)-



Chapitre I : Génératités sur les algorithmes dcs moindres carr{s transversaux rapides (MCR)

La solution optimale du problème de l'estimation de s, à partir d'une combinaison

linéaire r, est fournie par la solution de l'équation de Wiener-Hopf, qui exprime la nullité du

gradient de I'erreur quadratique moyenne en sortie :

(^ )
Y oEFi,,'I1n=roo, = o

La solution est donnée par la relation suivante :

H tr,opt = Â"]*Pr,,n

oii E{} désigne la moyenne statistique et Vn I'opérateur

l'intercorrélation entre I'observation y, etle vecteur signal

gradient. Le vecteur P*- désigne

Xr,, dans la mémoire du filtre,

(1.2)

(1.3)

Pr,o = E{X *,,1,J

La matrice carrée À",o, d'ordre l{ donnée par :

Â".* = a{x r.,xï,.,\

(1.4)

(1.5)

désigne la matrice d'autoconelation du signal de référence dans le filtre, elle est symétrique et
définie positive. Cette dernière propriété assure l'existenæ et I'unicité de la solution optimale.
Cependant, dans la plupart des applications pratiques, les statistiques des signaux sont
inconnues a-priori où les signaux sont souvent non-stationnaires. Par conséquent; les
statistiques doivent être évaluées à partir des données recueiliies aux entrées.

Ce type de problème amène à développer des méthodes de filtrage adaptatif où le filtre
f1" change en fonction des informations reçues où I'erreur en sortie est utilisée pour la mise

à jour des coeffrcients du filtre. Les coeffrcients du filtre sont ajustés à chaque instant t par un
algorithme d'adaptation itératif. Une procédure itérative bien connue qui annule le gradient de
I'erreur quadratique moyenne est donnée dans [61.

D'après [6],I'algorithme du gradient déterministe s'écrit :

H n., = H u,,-, - plv ,E{Ei,}) n=n,,_,



Cbapitre 1 : Généralités sur les algorithm"t d:l toind..t.*É. ttt

avec

(^ )
VoEFi,, Ig=nr,-, =ZRr,oH r,,-r -zPN.,y

où P",o et rR",o sont respectivement données par les relations (1.4) et (1.5).

En utilisant l'égalité suivante :

R r,=H r ,,-, - P*,o = EV *.,XL,H r,,. - X * r!)= -r{Xr,,E",, }

L'algorithme du gradient déterministe s'écrit : '

H *., = H ,.,-, +2p8ft,*.,X r.,\

où p est un pas d'adaptation, éventuellement variable, qui contrôle la stabilité et la vitesse de

convergence de I'algorithme et H *,,est un vecteur dépendant du temps t donné par :

(1.6)

(1.6i)

(l.6iD

H*,,=

1al
" N,l
rr2

:

Hy,.

et

êt,, = !, - HI.,-tX *.,

où drv,, désigne I'erreur de filtrage à priori (calculée avant la mise à jour du filtre).

Le principale rôle d'un algorithme adaptatif est d'ajuster un vecteur de paramètre

l/"., pour un objectif bien défini (minimisation de I'erreur quadratique moyenne). Le schéma

de principe d'un filtre adaptatif bouclé par un algorithme d'adaptation est représenté sur la

figure 1.3,

ïl
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Chapitre I : Généralités sur les algorithmes des moindres carés bansversaux rapides (MCR)

Voie principale: lf s,+ P,

Figure 1.3 : Schéma de principe d'un gtstème d'annulation d'écho acoustique.

Pour traiter un tel schéma, diverses approches peuvent être utilisées. Elles colresspondent
d'une part à la structure du filtre adaptatif et d'autre part à la technique utilisée pour adapter
les coefficients du fïltre adaptatif . Les algorithmes adaptatifs ont été largement étudiés dans
la littérature, il existe plusieurs ouvrages traitant toutes sortes d'algorithmes adaptatifs [.1],

[5],[8],[9], I l0l

Par conséquent, la structure sera bien évidemment transversale. Le modèle de frltre transverse
est donné par le schéma de la figure 1.4.

Figure 1.4 : Schèma du modèle defltre transverse.

avec

i=IËiur,-,.,
i=l

-8-



Chapitre I : Généralités sur les algorithmes des moindres crrÉs lrunsversaur rapides (MCny

Le but de cette thèse est l'étude de certains problèmes (propagation des erreurs
numériques, stabilisation numérique) des algorithmes des moindres carrés rapides pour des
applications d'annulation d'écho acoustique. Ainsi que la maitrise et le test des performances
de ces algorithmes dans des conditions d'utilisation réels (parole comme signal d'excitation).

1.3 Presentation des algorithmes de base

Nous allons présenter dans cette partie deux familles d'algorithmes : algorithmes du
type gradient stochastique et les algorithmes du type moindres carrés exacts.

1.3.1 Algorithmes du gradient stochastique LMS et NLMS

L'idée des algorithmes de type gradient stochastique est de remplacer la moyenne
statistique dans l'algorithme du gradient déterministe de l'équation (L6) par sa valeur
instantannée. On obtient la relation suivante :

4 *., = H *,,-, +2pE*,,X *,,

où eN,, est donnée par la relation (l.6ii).

(1.7)

D'après Ill, la condition nécéssaire et suffisante de convergence de I'algorithme (LMS) est :

O<p<l/X^

où l,-* est la plus grande valeur propre de la matrice d'autocorrélation .R",= donnée par
(1.s).

En pratique, on utilise souvent, pour le choix de la consta nte p ,une condition plus restrictive:

(1.7i)

(r.7ii)0<p<
Trace( R*,* )

où Trace(.) représente

l'énergie'du signal x..

1

=-
No1

la somme des éléments de la diagonale d'une matrice et o', est

-9-



Chapitre I : Généralitér sur les algorithmes des moindres carrés transversaux rapider (MCR)

. L'algorithme du gradient stochastique normalisé NLMS est une variante du LMS dont

le gain d'adaptation est normalisé par l'énergie du signal d'entrée x,; il est donné par les

équations suivantes:

o Filtrage de y,

Er,, = !,-HI*.X r,,

o Adaptation du filtre
6

H N,, = II N r-t *;r -. 6 u.,X u ,,
Àutxu,t

où ô représente le pas d'adaptation de l'algorithme NLMS. La condition sufffisante de

convergence est :

0<ô<2

Les avantâges de I'algorithme NLMS sont : la faible complexité des calculs et la stabilité

numérique. Son principal inconvénient est que le transitoire dépend de la. dispersion spectrale

du signal d'entrée. La convergence peut devenir très lente dans le cas de la parole.

1,3.2 Algorithmes des moindres carrés exacts

Nous introduisons dans ce paragraphe deux types d'algorithmes de la famille des

moindres carrées exacts : L'algorithme récursif (RLS) et les algorithmes transversaux rapides

(McR).

--,,r^ -,!-,---^!a- / rrr ô \1.3.2.1 Algorithme des moindres carrés récursifs ( RLS )

Dans la méthode des moindres carrés exacts, on vise à minimiser par rapport au

vecteur des paramètres H".,, à chaque instant t, un critère défini sur les erreurs commises

depuis I'instant initial. Ce critère est donné par [9] :

J ,., =I i'-' (t, - nî,,x *,,)'
i=l

(1.8)

où 1, (0<1.< I )estunfacteurd'oubli exponentiel qui permetàl'algorithmed'oublierle
passé tiop lointain et de poursuivre les non-stationnarités intervenant dans les signaux.

ri

- l0-
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"tgoti-tlt"t 

d.t qoild*, dl

On suppose que les signaux x, et J/r sont nuls avant I'instant initial /= 0; c'est à dire

on se place dans le cas de la fenêtre antérieure.

La solution qui exprime la nullité du gradient de la fonctionnelle Jr,,

l-r *-,,-- --r,, I
Y ,J*., = 0 <â -zlDn''' x u.,li -lf xN,ixh'iH"''J= o

est donnée par

R*,,H r,, = P",,

H,u,, = R"l,Pt,,

Â,v., = |NiX N,,XT,,
i-t

=Xft".,-, + XN,Xl,l

Rr,,-, =&,, -X*,,X'r,,

af
ÀI'N.r_t = f*., - À y,,1,

(1.e)

(1.10)

où la matrice /tN,, représente une matrice d'autocorrélation à court terme qui est donnée par la

relation zuivante :

Le vecteur Pr., désigne un vecteur d'interconelation à court terme donnrin Par la relation :

p*., =tli-'xr,,y,
,=l

=LP*,,-, * X *,,!,

En substituant les quantités (déduites de (1.1f i) et (1.12Ù)

(l.l t)

(l.l l i)

(1.12)

(l.r2i)

il

.ll -



Chapitre I : Généralités sur les algorithm.t dg, ryitdryt.*té, l*rt'

dans l'équation (1.9), il vient :

.

,rD lt 
-1DÆtt,r_tfr N,,_r = À{l.rv,r_r

On obtient la solution équivalente à (f.10) mais sous une forme récursive :

H*,,=H*,,-r-Cr,,Er,,

avec

cr,, = = -Rl,ur,,X *,,

(1.13)

(1.r4)

Ct*,,

C?N,,

cl,,

Eir = y, - Hfi,,;-rx r., .

où le vecteur C",, est appelé gain de Kalman,

L'algorithme (1.13) nécessite I'inversion d'une matrice carrée d'ordre N dont le coût

de calcul eri d. l'ordà N3lpérations arithmétiques par itération.

L'algorithme des moindres carrés récursifs (RLS : Recursive L..tt^ Squares) résoud ce

problème, avec un nombre d'opérations arithmétiques proportionnel à N'.

.. 3 r rtrnapptlquailaEmatriceÀ",,lelemmed'inversionmatriciellesuivant[l2|:

(e+uv'l' = A-'
A-tUVr A-l

l,+Yr A1(J

aveç

Â-1Da - ,u\ttr,l_l ,
rl

*l
$

U =V = Xr,,

- t2-



Chapitre 1 : Généralités sur les algorithmes des moindres carrts transversaur rapides (MCR)

Il vient

n;1, = 
"'[or,,-, ']

R;t.,-tX N,,Xi,,n;1,_

1, + Xf ,,R;' ,-rX N,t

Cet algorithme, appelé <algorithme des moindres carrés récursifs (RLS) ), permet, en

propageant une matrice carrée NxN, de trouver itérativement la solution qui minimise le

ôtitèrJ1f .t). Cette solution nécessite un coût en opération arithmétique proportionnel à N2.

Pendant cette dernière décennie, on s'est aperçu que la solution des moindres carrés

pouvait être obtenue avec un coût opératoire proportionnel à N. Ce sont les algorithmes des

moindres carrés rapides.

On se linrite aux algorithrnes des moindres carrés transversâux rapides non normalisés

à oubli exponentiel obtenus dans le cas d'un pré-fenêtrage des signaux d'entrée (les signaux

sont supposés nuls avant l'instant initial). On utilisera souvent la dénomination algorithme des

moindres carrés rapides (MCR) pour désigner ce type d'algorithme. Dans cette catégorie, on
génère la solution des moindres carrés, à chaque instant t, pour un ordre donné N en

propageant trois vecteurs d'ordre N (deux prédicteurs aller/retour et le gain de Kalman) au

lieu d'une matrice. Les algorithmes des moindres carrés rapides les plus rapides connus

appartiennent à cette catégorie,

!.3,2.2 Algorithmes des moindres carrés transversaux rapides (MCR)

Dans ce paragraphe nous décrivons brièvement I'essentiel des équations qui
permettent d'obtenir les algorithmes des moindres carrés transversaux rapides à oubli
exponentiel pour le cas de la fenêtre antérieure, faisant intervenir des erreurs à posteriori [131.

Le bur de cette méthode des moindres carrés est de trouver le vecteur .I/"., qui

minimise le critère (1.8). Une solution récursive à ce problème est donnée par I'algorithme
(1.13). Cet algorithme utilise une erreur de frltrage à priori et un vecteur gain d'adaptation
d'ordre N, qu'on a appelé gain de Kalman (1.14). Si on substitue (f.f li) et (1.12i) dans (1.9),

on obtient une autre forme récursive du vecteur .Ê1".,, strictement équivalente à (1.f3), faisant

intervenir une erreur de filtrage à posteriori et un gain d'adaptation appelé gain de Kalman
dual :

(1.1s)

H r,, = dr.,-, - ôo,,"^.,,

- ll -
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I : Génératités sur les algorithmes dcs moindres csrrér trtnsversrur rapider (MCR)

avec

6,,1,r = !r - HI,'X r,,

e *,, =-r-'Â;],-,N",,

(1.17)

(1.1E)

où eN., donnée par I'expression (1.1?) désigne I'erreur de frltrage à posteriori (calculée après

la mise à jour du filtre ) rt ô"., donnée par I'expression (1.18) désigne le gain de Kalman

dual.

L'algorithme (1.16) ne peut être appliqué tel quel car I'adaptation et le filtrage ne

peuvent êtrè réalisés en même temps. Comme nous allons le voir par la suite, I'un des

âuantages des algorithmes MCR est que les erreurs à posteriori se calculent à partir des

erreurs à priori avant I'opération d'adaptation.
Pour cela, on exploite certaines prôpriétés d'invariance par decalage du vecteur signal

d'entree étendu à I'ordre N+l :

(1.1ei)Xr*r,,=[ïr,]

xiv+'r=[*] (1.leii)

Ces deux formes du vecteur signal permettent de définir deux matrices d'autocorrélation
d' ordre (N+ I ) partitionnées.

La première qui correspond au vecteur (1.19i) s'écrit :

xi,-,1ftiv*,,, = *r-,**.,.ixl*t,i 
=EPW",, ,]h

I P;'' Pi' I
=l I

LPJ,, À",,-,.l

-14-
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Chapitre I : Généralités $rr ler algorithmes dec moind.lt 9gtÉJ t@

avec

t.
P:^ =î I-'x?urr Ll

i=l

a

ha S at-l rtPi, = ) .ft-'x,X *, = ffÏ,,, * x,X *,,-rH
i=l

La deuxième, qui correspond au vecteur (f.fgii) s'écrit :

t lY -l' 
r

R.. . = tt-,1 ^'', l[Xi,, ,,_n,l-rM3tt t ,-- I

-,u., l'i=l Lri-rv J

= [^",, 
P;,,.l

Lp;Tr 
p;,J (r'2oii)

avec

tlrt^.r rP!,=\ I-'xi,,- u,I L/ l-ry
t=l

t

Pi,, =| li x,-*X r,, = ffï.,-, + x,-NX N.l
l=l

,'
, Kalman (1.14) ou du gain de Kalman dual (1.f8) fait intervenir l'invers€ de la matrice

d'autocorrélation à court terme.

,r.1...

= ' Pour réaliser cette inversiorq on utilise le lemme d'inversion à'rnr matric€ partitionnee [t31.
,, i ,. Si M désigne une matrice partitionnee :

.'

,=w,,r;,)
'i'
t,

i,
.{.t

-:,

{

- 15-



Chapitre I : Généralités sur les algorithmes des moindres carr{s ransverurur rapides (MCR)

L'inverse de cette mati,ce M s'écrit de manière générale (on suppose la compatibilité des
dimensions et I'existence des inverses de certaines matrices de M ).

- PJln;i,-,]

(1.21i)

(1.21i0

(t.22i')

(t,22ii)

(r.23)

Ce vecteur peut être obtenu en minimisant le critère des moindres carrés suivants :

Ji,, =i f-' 6, - oI,,X *,,-,7
i*l

16-

M-' =[:', 
] 
.l-,ir,,f{'''u'u;'u')-'l -M'M;'l

ou

M-'\ =l f' :] 
.l- r 

-''ft,, 
- M,M;' M,)-'l u'u;' /l

r1[o o-l I r L

R"'.''' = 

[r ^r,",1.L ^;:.,ry,,] 

(';' - Pr'R]''-'\Pi'')'[t

En utilisant la forme (1.21i) pour inverser la matrice (1.20i) et la forme (l.2lii) pour inverser
la matrice (l.20ii), on aura les expressions suivantes :

R"'*,,, = [;t;t].[-ft''tt']tr, - r{,n;',,r;,,)'[-o;io;i, r]

La forme (1.22i) fait apparaître un prédicteur aller optimal au sens des moindres carrés
(le terme aller désigne, la modélisation de l'échantillon r, par une combinaison linéaire de

son passé ) :

6tn,t =n;:,-,Pf;

(r.24)
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Les versions récursives du prédicteur aller (1.23) faisant intervenir
(1.14), soit le gain de Kalman dual (1.18), s'obtiennent de la même

récursives (1.13) et (f.16) du filtre transverse H *,, 1

Q N,, = d r,r-, - C *,,^V r,,

oN., = dN,,-t -e *,,u9*,,

ori 7"., et en,, désignent re$pËctivement fsrreur de prédiction aller à

prédiction aller à posteriori, qui sont données par :

T a,
€N,, = xt - aN,t4i NJ_l

T tt
€N,, = x, - aNJ^ NJ_l

b*,,=àr,,-,-C*,,7*,,

b*., = b*,r-, -Cr.,'*,,

soit le gain
façon que

de Kalman
les versions

(1.25i)

(r.2sii)

priori et I'erreur de

(1.26i)

(r.26ii)

(1.2e0

(r.2eii)

De la même façon, la forme (1.22ii) fait apparaître un prédicteur retour optimal au sens des

moindres carrés (le terme retour désigne la modélisation de l'échantilloo rr-rv par une

combinaison linéaire des échantillons futurs ) :

bN., = Â"1,P,i,,

Ce vecteur peut être obtenu en minimisant le critère des moindres carrés suivant :

(r.27},

(1.28)

Les versions récursives de à",, s'obtiennent en substituant dans la solution (1.27) des versions

récursives de R",, et de Pj,

Elles s'écrivent :

t/L
J'*., =\t-'F,_" - b|,,x*.,ï

1=l

il
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tt

où 7",, et rr,, désignent respectivement l'erreur de prédiction retour à priori et I'erreur de

prédiction retour à posteriori, qui sont données par :

fv,, =rr-w - bI,,uX r',

lN,r=rr-N-bI,,X*',

Les termes entre Parenthèses
respectivement les variances des

(1.24) et (1.28)).

Leurs versions récursives s'écrivent [13] :

d N,, = l.d r,,*t * ê tr,,& N,,

gr,, = I'f *.,^ *fN,,tN',

dans les expressions (1.22i) et (l.22ii) représentent

effeurs de prèdiction aller et retour (minima des critères

(1.30i)

(l.30ii)

(1.3r)

(1.32)

où ar., désigne la variance des erreurs de prédiction aller et F,u.désigne la variance des

ereurs de Prédiction retour.

Les équations qui vont permettre dE propager les gains de Kalman l,"idf Slttl
s'obtiennent en multipliant à droite les expressions (1.22i) et (1.22ii) par le vecteur [- x".r., J

convenablement Partitionné :

C r*t,,
(1,33i)

Ct*,, (r.33ii)

1"1
' aN,, )

[c",,-l ,",, [-à",,1=[o l-B-1, ]

De la même façon en multipliant à droite les expressions (1.22i) et (1.22ii) prises aux

instants t -1 par l-X-'X r*r,,1 convenablement partitionné, on obtient les deux expressions du

gain de Kalman dual d'ordre N+l :

-18-



Chapitre I : Généralités sur les algorithmcs des moindrcs carnés trancvercaux rapidcs (MCR)

Il faut noter que les expressions (1.33) et (f 34) font apparaître des erreurs de prédiction qui
peuvent être calculées, sans les relations de convolutions (1.26) et (1.30), si on dispose de la
première ou de la (N+l;'unto composante du gain de Kalman ou du gain de Kalman dual :

e**,,=fâ,,) x[-',",,]

ë**,,=[3,] #l,u",-,]

êN,t = -a*,,Ctr*r,,

ê tt,, = -Â,,a *.,-rë', *r,,

4v,r = -P",,C#ii,

7r,, = -1'P*,,-re ffi,

Le terme entre parenthèse dans cette
vraisemblance:

(r.34D

(1.34ii)

(l.3si)

(r.3sii)

(r.36i)

(l.36ii)

(1.37)

expression défïnit ce que I'on appelle la variable de

Par ailleurs, parmi les relations qui permettent de réduire la complexité dans les

algorithmes, on trouve les relations qui lient les erreurs à priori aux erreurs à posteriori. Pour
voir cela, il suffit de prendre par exemple I'erreur de filtrage à posteriori (1.17) et remplacer le
filtre l/"., par son équation d'adaptation (1.13). Il vient :

êN., =Fr,,(t + Cl,,X *,,)

I y.t = | + Cf, .,X *,, = | - XI,,R;t,,X *., (1.38)

En théorie, la matrice R",, et son inverse sont définis positifs. La variable Trl sera

donc comprise entre 0 et I pour un fonctionnement normal de I'algorithme.

- i9-



Chapitre I : Généralités sur les algorithmes des moindres crrrés trânsversaur rapides (MCR)

De la même façon, on obtient les relations entre les eneurs de prédiction à priori et à
posteriori :

êN,t = T y,çtêu,t

Îtt,, = T N,,Ftu,,

C *,, = l *.,C *.,

En substituant cette relation dans (1.38) on obtient la relation suivante :

(1.3e)

(r.40)

D'autre part, les équations de rnise à jour des vecteurs i/",, , aN,t et à",, utilisant soit les

erreurs à priori, soit les erreurs à posteriori, sont strictement équivalentes. Ceci conduit, en
égalant deux d'entre elles, à la relation qui lie le gain de Kalman et le gain de Kalman dual :

Tx,t =

Enfin, au lieu d'utiliser les définitions (1.3S) ou (1.42) de la variable de
vraisemblance, on utilise des versions plus rapides pour réduire la complexité. Ceci s'obtient
en appliquant à la définition (1.38) leg formel (fJ3). En multipliant 1i.lli1 à gauche par le
vecteur t*, XI,,-r], on trouve l'expression de la variable de vraisemblance d'ordre N+l :

(1.41)

(1.42)

(r.43)

(r.44)

De la même manière, en multipliant (1.33ii) à gauche par le vecreur îXI., t,-*] il vient :

lf ,,-,
TN*t,,= 6, T*,,

et si on pose

Q^, . = 
20''''
9*.,

-20-
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Chapitre I : Génératités sur tes algorithmes dcs moindres carrés ranst'ersaur repider (MCR)

Variables disponible$ à I'instant t :

ay;-1i by 1-1;Cy;-1i Tn,t4 i ap,1-1; Bp,r-t i H x,t-t

Nouvelles informations : xr €t x,_p

- Modélisation de 4 êt x1-y

7r,, = x, -af,,,-rXr,,_,

e N,t = Aa r,,-, + / u,,-rêÏ,,
lau

lN+r,t =ffrr,,-,

F -t o 1 nr,, I r Ir-v*t,r-lâ l-;-l I

[L,v,r-r ) iaN.'-t l- a,v,,-r 
J

oN,, = 0N,,-r -î*,,T r,,-rCo,,-,

îr,, -* *Xfl*,,-,ôJj,l,

v

,t

T u ,t,t

f-

lc
L.

JV,,

'1

I

t:
IJ

N,I

0,

:(

t+r

Y+l,r

tv,l-l

lf*
' ,t-

,l,tfl

c#

rr.,

.l+

,1,/+

rV+

l
À/,r

0

b

t,t

C

t'N

Nt

v,tl

+1

+l
rl,l

b^

I

'N,

N,r

'N,t

F^

bN,

-2 /v

,,Ci:.

t-_ll
l,t I

I

L

n *,.,e

Y, tt,,7t

I

'N,l

N,r

r
r,

C

- filtrage de y,

E*., = !, - HI,,.X *.,
H ,, = H *.,-, - î*.,1 n,,e ,,.,

Table l.l: Algorithne FTF 7N.

L.4.2 Initialisation de I'algorithme FTF 7N

Dans le cas de la fenêtre antérieure, les algorithmes MCR supposent que les signaux
x, et } sont nuls avant l'instant initial t = 0. Par conséquent, les erreurs de prediction retour
et le prédicteur retour doivent être nuls avant l,instant t = N.

il
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Citons ici la procédure d'initialisation la plus simple et la plus sùre du point de vue numérique

pourt=0:

QN,t=At, ;e ,., =Oi';

ëN,, =0 ;4,,0,, = Eof ,9u,, = Eo,Tu.t =l
Hr,,=H*,n

H r.o t veçteur arbitraire

pour / <N:

à"., = of
F",, = o

(où Oj désigne un vecteur colonne nul de dimension N).

La con$tante Eu (strictement positive) est la seule qui doit être convenablement

choisie. Pendant les premières itérations, les valeurs prises par les variables internes de

I'algorithme sont étroitement liées au choix de la constante Eo.

En pratique, il faut assurer le démarrage de l'algorithme. On pourra choisir par exemple la
constante .Eo quivérifïe I'inégalité suivante [4] :

N1
ôo Z-oi

où oj est l'énergie du signal x,.

Il faut noter la quantité est assez pessimiste pour les longueurs N faibles et assez optimiste
pour N grand [51.

1.5 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté le modèle de l'annulation de l'écho acoustique
comme étant un problème d'identification adaptative d'un filtre à réponse impulsionnelle
finie (RIF) modélisant le chemin d'écho (canal acoustique de couplage entre le haut-parleur et
le riricrophone) suivi par I'onde acoustique, ainsi que deux algorithmes d'identification
adaptative: L'algorithme du gradient stochestique normalisé (NLMS) de eomplexité 3N et
I'algorithme des moindres carrés transversaux rapides GTF) de complexité 7N.
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Chapitre 2 : Analyse de la propagation des erreurs numériques dans les atgorithmcs MCR

2.1 Introduction

Au cours du temps, la propagation des erreurs numériques dans les équations récursives
cause un problème essentiel qui est posé à la mise en æuvre sur ordinateur ou sur processeur
spécialisé. Les erreurs numériques se propagent d'une manière non bornée, pour un facteur
d'oubli exponentiel ,1 inférieur à l, ce qui conduit à une solution instable à plus au moins long
terme.

Le but de ce chapitre est de déterminer les équations de propagation des erreurs
numériques dans les algorithmes MCR pour n'importe quel ordre N et pour un signal d'entrée
quelconque. Pour cela nous allons considérer quelques hypothèses de départ qui simplifierons
les calculs [51.

Il faut remarquer qu'il existe deux types de divergence dans les algorithmes MCR. Le
premier se traduit par une explosion de la majorité des variables scalaires et vectorjelles de
I'algorithme. Le deuxième type de divergence se traduit par l'extinction de la majorité des
variables importantes (prédicteur et filtrage). Ces deux types de divergence concernent
uniquement la partie prédiction aller/retour. La partie filtrage est robuste par rapport à
I'implantation numérique, elle nécessite seulement un facteur d'oubli compris entre 0 et I (0
exclu) et le bon fonctionnement du gain d'adaptation (gain de Kalman) fourni par la partie
prédiction aller/retour. Elle est stable si cette dernière I'est. Le premier type de divergence est
détecté quand la variable de vraisemblance 7ry,, devient supérieur à l, ce qui engendre après

quelque itérations des valeurs négatives de cette même variable et la divergence des principales
variables récursives. Alors que le deuxième type de divergence est détecté lorsque la vaiiable
de vraisemblance ,,^/,, converge vers 0, impliquant ainsi le blocage de la majorité des variables

récursives. C'est ce mode de divergence qu'on appelle instabilité numérique, il est plus lié à la
struçture de I'algorithme qu'à la nature du signal d'entrée. Les erreurs numériques augmentent,
au cours du temps, de manière régulière et non bornée.

Nous ne voulons pas ici nous attarder sur le phénomène d'instabilité numérique, il
existe une littérature abondante à ce sujet [51. L'objectif de ce chapitre est de présenter une
méthode de stabilisation simple, puis de déterminer théoriquement les équations de la
propagation dçs erreurs dans l'algorithme MCR et de localiser les variables qui causent cette
instabilité.

2.2 Méthode de stabilisation des algorithmes MCR

Le principe de base de la méthode de stabilisation [15], est de calculer les équations de
propagation des elreurs dans les algorithmes MCR puis de modifier par une oontre réaction
convenable les propriétés numériques de chaque algorithme ou plus précisément certaines de
ces variables récursives dont I'instabilité numérique est connue ou établie. Cette opération est
rendu possible grâce à I'existence de variables redondantes.
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Chapitre 2 : Analyse de la propagation des err€urs numériques dans les algorithmes MCR

D'après [5], l'origine du phénomène de l'instabilité de I'algorithme FTF 7N est due aux
erreurs numériques dans le calcul des variables de la prédiction retour. Ceci est dû
essentiellement au calcul de I'erreur de prédiction retour par une formule sans redondance, que
nous appelons ici (/p conespond à la version 0):

1lï., =-18r.,ëi:i., (2.1i)

Cette relation contrairement à la relation de convolution, introduit des effets
numériques négatifs dans le calcul des variables récursives retour (variance et prédicteur) .

D'ailleurs, il est connu que le remplacement de la relation (2.1i) par
convolution améliore nettement les performances des algorithmes FTF 7N [141.

La relation de convolution s'écrit comme suit :

7ï., = xt-N - bI.,.X r.,

la relation de

(2.1ii)

Ces deux formes d'erreur de prédiction
divergence théoriquement nulle :

€d0,, =;i., -;{i,,

retour permettent de définir une variable indicateur de

(2.2'

(2.3i)

(2.3ii)

(2.3iii)

En pratique, cette variable n'est jamais nulle à cause de la précision finie des machines
utilisées.

Pour stabiliser I'algorithme FTF 7N, on définit trois erreurs de prédiction retour à
priori, théoriquement équivalentes, qui vont être utilisées pour calculer le vecteur de prédiction
retour b*.,,lavariance des erreurs de prédiction retour Ê*., et la variable de waisemblance yy.,

Ist.

-à
lN,t =lN,t
-p -c
f NJ =f N,t

-f -c
lN,t =f N,t

+ po6r.,

+ pf €I,,

+ F'6d",

où les paramètres scalaires ( pt' , pf , p' ) permettent de modifier et de contrôler la propagation

des erreurs numériques dans I'algorithme FTF 7N. Cette version sera notée tMS0l
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Chapitre 2 : Analyse de la propagation des erïeurs numériques dans les algorithmes MCR

Il y a une autre façon de calculer I'erreur de prédiction retour à priori, qui permet de

définir une variable indicateur de divergence notée f,ji,. Cette erreur de prédiction retour sera

calculée à l'aide de la variance des erreurs de prédiction aller. Cela nous permet ainsi d'éviter
de propager la variance des erreurs de prédiction retour. Pour stabiliser numériquement
l'algorithme, nous utilisons le même principe de stabilisation que précédemment, cette
version sera notée [MSU [71.

Dans cette version, on utilise I'erreur de prédiction retour, à priori donnée par la formule
suivante (fi conespond à la version l):

\it, = -1-'*'y r,,-,a",,-,ôJil,, (2.4\

Ainsi, on définit une variable indicateur de divergence

suivante :

,n -!r -c ^-N+l
Çii,, =lN,t -rN,, = rN,t t 1-n"f *,,-ra",r-,ôJ;i,

- t'.

f,^1', theoriquement nulle, de la manière

(2.s)

(2.6i)

(2.6ii)

Lavariable ç!,, évite ainsi de propager la variance retour pN.t.

Les erreurs de prédiction retour utilisées pour calcul er b*., et T x., s'écrivent

Vfu,, =1"*,, + pÊ CX.,

7'r,, =ii,,, + p'ËX.,

où les paramètres (pP , p') permettent de contrôler la stabilité numérique de cene version.

Notons que les deux versions utilisées ([MS0l et [MSll) pour stabiliser I'algorithme
FTF 7N peuvént être reprises d'une façon combinée. Pour cela, on peut appliquer les mêmes
relations de ces versions pour calculer la variable indicateur de divergence g*.,, cette dernière
est choisie et donnée par la relation suivante:

€u,, =âi,, -[(l * p,)r,{i + p,r,{'rj

avec:

0 <1r" ( 1.

26
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Chapitre 2 : Analyse de la propagation des erreurs numériques elans les algorithmes MCR

Notons aussi que F,= 0 correspond à la version [MS0l & lt,= I correspond à la version

IMSU. Pour cette étude, les résultats de simulation qui suivent correspondent à cette version
combinée qui sera notée IMSCI [7] (voir table 2.1).

D'après des simulations faites [7], les meilleurs résultats sont données pour p,: 0.?5, avec

Itb =ltq =pl =1.

Table 2.1 : Algorithme FTF numëricluement stable MSC).

- Varirbles disponibles à I'instant t :

d N,,-r, b tn,r-t, Cru,r-r, T u,,-t i d u,, -t, f ,u,, -t i H *,r-,
- Nouvelles informations : .r,et xr-rv

- Modélisation de x, €t x,-y

êr,, = x, -af,,,-rX r,,-,

dN,, = hQ*,,u +T N,,-t€i,,

).a 
^,

T N*t,, ='!r *,,u' QNl

Iol a., I r-l
Cr*,., =l F l-;+-l - |

[Lru''-r ) Ad r.,-, [- au,'-r I
QN,, = Qr,t,,-t -d*,,T r,,ue *,,-,

Vï., = xt-u - bI.,.X *.,
F{0, =-Af *,,-,ëIil,,

vJ:, = - x- r 
*t 

T *,,-rd r.,-, ô,T:1,,

Ëx., =âi,, -[(l - p,)r{i + p,r{:,]

Ifr,, = ff ,, + $r,,

T .t _r,,v..

r* 1

I c",, l-
L o l-

b*,

9,"

7;,,

lr'+l
lV+1,

,l t

b^

I

, )'

,r]

I + 7r.,,,i

e *-r,, -e l

= brru -fi
=Àf,"-,*,

v

c;-J

l*t
I,L

,re ,,,
(r;,)

I

v ,(
- filtrage de y,

E*., = l,'HI,,^X n.,

H r,, = H n.,-, -E*.,1*.,e*.,

,t1



Z,=f(2,-rrX*,r,!,) (2.e)

Z, : Vecteur regroupant I'ensemble des variables récursives scalaires et vectorielles de
I'algorithme. , - l

!(.) :Fonction dépendant de lâ structure de l'algorithme.

X"r: Vecteur signal d'entree.

!, :signalàmodéliser.

En précision frnie

AÀ

Z, = 1(2,-r,X *.,,!, ) + E(r)

Chapitre 2 : Analyc de le propagation des erreurs numérjques dans les atgorithmcr 1tCR

2.3 Approche, hypothèse et notation

Jout algo.rit!*g 1$ntæif peut être vu comme un sysrème dynamique non-linéaire
temps discret, qui s'écrit théoriquement sous la forme d'état suivante: ' '

(2.e)

(âll)

Z, : Variabte vectorielle calculés par lialgorithme en présence des errzurs numériques ,

représentée par le vecteur E(t).
L'errzur absolue ainsi introduite sera notée AZ ,:

l .,
^lZ . =2.-2.' (2'r0)

Pour effectuer Ie calcul des erreurs, on linéarise l'équation (2.10) autour de la solution
nominale (solution théorique): '- 

, 
-' -----

AiZ,=F(t)ùâ,+E(t)

où la'matrice de transition est exprimee par:

-,l

61(2 ,X*,,1,')F(ty=

-28-
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Ch*pitrc,2 I Ânatycc de la propagrtion dcg erretrn numériquer dans ler rlgorithnes MCR

Supposons que l'on désire calculer ou évaluer un vecteur I/ connaissant un autre vecteur V ,

til- ;V =

l#ÀI

C'èst à dire déterminer la valevr de W = f (V) où ,/(.) est une fonction de .RM dans RM dont

on suppose qu'elle est différenùiable au point Z.- --rr--- |

: .. ' t '

Supposons maintenant que le vecteur V estconnu avec une erreur lV ;

AV =V-V
l

où

yl

v2

vM

wt

w2

:

lr,=T -v, ; i =1,2,,,.,M.

' Dans ces conditions, le résultat sera connu avec une erreur

tw =tù-w = ta*ry
ou oncorc '

:Awl=ù,.*|,.=r,g)-r,v);i=!,;2,...,.y'f.

Un développement en série de Taylor, au voisiriage du veqteur I/ sans erreur, donne:

'J\

lw = "f(I/ *îut - tff) =Ëu#qtJ
.-r aY

Hypothèse Hl:

' En négligeant les termes dlordre supérieur à l, I'expression précédente s'écrit:

-29-
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Chapitre 2 : Analysc de la propagation dcs erreurs numériqucs dans les algorithmcs MCR

6f ,f)
ôr,

ôî(v)
6V

| ôf{v)
=l Tr1

:

ôîNg)
6v.I

Le terme O(ZV) est un vecteur dont la norme décroît vers 0 plus vite que celle de lV
L'expression (2.13) s'écrit, de manière équivalente, pour les éléments du vecteur IIl:

ôf,Mfwl
6r{p 

Iôr, 
I

ôf*(t/) 
|-Ei;)ôr,

/w,=ôr,!) zr,,àf,!) zr-*.. ,ôIr0 /r..
'ôv,tôvr"ôvrM

ôf'(V)
où la quanttté y#: peut être interprétée

)

petites variances lv , de la variable v, .

Dans les mesures physiques, au lieu de cette expression, on utilise souvent une
approximation par excès de I'expression (2.15).
On choisit I'erreur absolue du "pire des cas":

avec

ôf ,(v)
ôr,

dl{rt
uY:

6f*(v)

Dans notre cas, on ne cherche pas à effectuer une plage
une grandeur ou une mesure physique, mais on désire analyser
voisinage de la solution théorique.
Dans ce cas, pour le calcul des erreurs, on utilise la relation
variations instantanées des ereurs et de leurs signes.
La relation (2.13) est équivalente à (2.11) si on ne tient pas
instantanées E(/)

(2.r4)

(2.1s)

comme étant la sensibilité de la variable w aux

d'erreur absolue ou relative à
la propagation des erreurs au

(2.15) qui tient compte des

compte des erreurs d'arrondi

o*,=ffi1t,,.lffiAtv, +. "lW^,, n, ; i= r,z, .,,,,v

Pour l'étude de la propagation des erreurs numériques, ce terme supplémentaire n'est
pas nécessaire; il est important surtout pour évaluer les effets de la précision finie.
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Chapitre 2 : Analyse de la propagation tles errcurs numériques dans les algorithmcs ùtCR

Ilypothèse H2:

On suppose que l€s équations de I'algorithme se propagent avec une précision infinie et
on étudie I'effet dans le temps, d'une erreur détermini ste AZ ro âppâfllê à I'instant lo .

C'est la façon dont cette erreur est propagée dans le futur qui détermine la stabilité ou
I'instabilité de I'algorithme.

Le système d'état (2.11) débarrassé (ou libre) de la perturbation s'écrit alors:

lZ , - F(I)LZ,_, (2.16)

où la marice I"(t) est donnée par la matrice de sensibilité (2.1.t), ivec M =N, l!/ =2, er

V = Z,-t.

L'étude de la stabilité du système (2.16) revient à calculer et à étudier les propriétés de
la matrice F(t) . Cette matrice sera dite stable si toutes ses valeurs propres sont de module
inférieur à l.

On dira aussi, de manière équivalente, Qu'un algorithme est stable numériquement si l'effet de
n'importe quelle elreur dans (2.16) décroît au cours du temps. Dans le cas contraire,
l'algorithme sera dit numériquement instable.

Ilypothèse II3:

On suppose que le signal d'entrée r, est stationnaire et qu'il est tel que l'inverse de la

matrice d'auto corrélation à court terrne existe. En d'autres termes, la solution des moindres
carrés exactes existe quel que soit I'instant t et À < I

2.4 Stabilité numérique de la partie filtrage (MA) et système d'état
d'analyse de la partie (AR)

2.4.L Stabilité numérique de la paÉie filtrage (MA)

D'après I'algorithme listé sur la table (2.1), la partie filtrage est caractérisée par le
calcul de I'erreur de filtrage et I'adaptation du filtre calculé par les équations suivantes :

H r,, = H *,,. -î*,,Tr.,Cr.,
Ey., = !, - H|,,-,X r.,

(2.r7)

(2.18)
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La relation récursive (2.17\ n'ayant aucune influence sur le calcul du gain de Kalman
dual et la variable de vraisemblance, pour un développement du premier ordre des équations de
la partie filtrage,

l

ÂH *,, = lH r,,-, * y N,,e N.,lE N,, - E *,, /(! *.,e ,., )

avec

/E*., = -X'N.,/H N.,-l

(2.1ei)

(2.1eii)

(2.20)

(2.22)/

l'équation de propagation des erreurs s'écrit :

lH *,,=[ ,+yr,,,e ,,,XT,,J lH r,,., +TSçyr,dr,,)]

où f[.J est une fonction non explicitée, ne dépendant pas de AH r,,_,.

En utilisant les équations suivantes :

C r., = T *,,ë *., = -R",|X",, ( z.zli)
Rù, =,tR N.,_t +.X N,,XI,, (2.21ii)

L'équation de propagation des erreurS (2.20) s'écrit :

il

En première approximation, pour ,1, proche de l, on peut confondre Àl,f Àr,r_r avec la matrice

identité et voir que le système (2.22) est stable pour .i inférieur à l.

De manière plus générale, en itérant dans le temps le système (2.22) à partir d'un érat initial
déterministe, on a [8] :

lH *,, =A ''o Â")Â",,. /H ,.,0

- JZ -

(2,23',,
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Ainsi, I'effet de n'importe quelle erreur déterministe décroît exponentiellement vers 0 si le
facteur d'oubli .1 est inferieur à I et si la matrice .R"r, reste bornée. Cene dernière condition
exige un signal d'entrée x, tel que la matrice d'auto corrélation à court terrne soit inversible à
chaque instant. c'est la condition d'un signal à excitation persistante.
Ce problème de mauvais conditionnement de la matrice d'auto corrélation est commun à tous
les algorithmes des moindres carrés exacts. Le remède est en général l'ajout d'une petite
composante de bruit au signal d'entrée.

2.4.2 Système d'état d'analyse de la partie (AR)

Connaissant les bonnes propriétés numériques de la partie
ce dernier sur la partie prédiction aller/retour, le système d'état
système suivant (sans changement de notation) :

Z, = f(2,-r,X *., )

désignant respectivement
aller, retour et de Kalman

les erreurs cumulées jusqu'à I'instant I
dont nous allons calculé les expressions

f,rltrage et la non influence de
à analyser (2.8) se réduit au

(2.24)

algorithme MCR donné

N, d'un signal xt.
(2.24) est basée sur les

où z, contient maintenant I'ensemble des variables récursives d'un
correspondant à I'analyse par prédiction linéaire aller et retour d'ordre
L'analyse de la propagation des erreurs numériques dans le système
hypothèses présentées dans les deux paragraphes précédents.

2.4.2.1 Calcul des équations de propagation des erreurs

Le vecteur d'état des équations de propagation des erïeurs dans les variables récursives
de la table (2.1) s'écrit :

(2.zsi)

, /8, ,lc, (2.2sii)

I zt,1
M, =lzc,l

l-da, )

I zt,,,l
LlP.', l

où

| âa,,. I/4.=l '"'l' | /a'. I
| ,Y.l I

-l oe -,f- 
lh-,, J

JJ.

dans les variables récursives



Chapitre 2 : Analyse de la propagation des erreurs numériqucs dans les algorithmcs MCR

La matrice F(t) seranotée comme suit :

|',,,u F,,(t) F,,o1
F(tS=1, "Al F,,(t) F"(t)l

LF"(t) Frr(t) F*(t) )

elle est de dimension (3/{ +3)x(3N +3) .

Dans les paragraphes qui suivent, nous allons calculer chacune des sous matrices de F(t) .

a. Equations de propagation des erreurs dans les variables de prédiction
aller

Les variables récursives de la prédiction aller à analyser sont la variance des erreurs de

prédiction aller a", et le prédicteur aller 4",, d'ordre N, qui s'écrivent respectivement :

a *,,= 1 a *,, - r+ | *,,ët,,

dN.t = d,,,-r - êr.,1 *.,-rC*.,-,

(2.26\

(2.27i)

où

ë*" =x, - alu.,_rX *.,_,

Selon les hypothèses Hl et H2 :

I o *,,, = M d *,, -, + 2y r,, -rV r,, /ê *,, + ê1,, ly r,,

avec

AE*,, =-XL,Qr *.,-,

d'où

I e*,, =l-2eN,ty,.,-,Xi.,-, 1]M,-, +[6,0 ei,,JlC ,-l

où 0" désigne un vecteur ligne nul de dimension N.

tl
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suivant€ : l

an n, ={f* +y*r-,ôi,-,Xi,-, 0f 1lA ,-, -îr.,U*,-,/" ë r.,*r1y'C ,-, (2:2s}

I
rhyoù 0i désigne un vecteur colonne nul de dimension N, et /" désigne une matrice identité

d'ordre N.

En regroupant (2.27i) et (2,28), il vient :
"l

AA, = F.,rir)M,-, + FIULC Ft + FB\)LB'I
, ltr . t-l

où

..
:f '1 f - ,f

F ,., | ,tn i],-,R^,,*" 0l | | I u +y ,,,-, C r,,uxï,,^ 0i, 
IF,.ft)=l r"-r 'r"*' . " l=l "'ttr-/ | ^= -. yT I | | o; ^, VT I- 

I-2ë*,,yx/_rÀy,,_r A | | -/êx,,1 N,,-rÀru,,-r ^ )LJL

'..:rr-xl
F ltr -l- 

tr,,Y rv.,-t/w - êNlu N., 
Itlzlt'l-l : -t II urv -en., I.LJ

':
Fn(t) =$,

..

où Orv désigne une matrice nulle de dimension NxN.

(2.2e)

(2.2ei) 
I

Q.29ii'

(2.2eiii)

b. Equation de propâgation,des erreurs dans les variables de Kalman

Le gain de Kalman d'ordre N est donné par':

[it']=ô". ' 
-ôJ;i'f-'l 

]

I

t
-35-
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L'erreur au premier ordre de ce vecteur s'écrit :

['?' ]{t*, -['î'-' ]0t 
.,]/e *.,,*eï::,1* ;")

où le vecteut qI*, permet d'extraire la (N+1;ièt' composante d'un vecteur d'ordre N+l :

**{.,1,,]-'-'-l*l,]

D'où le vecteur d'erreur donne :

qui s'ecrit sous forme plus condensee :

(2.30i)

9i*,=[0 0 0 U.

La relation (2.30i) s'écrit sous forme plus condensée :

I e n, = lI * b*.*rV ô;",, + ôg;; y'b *.,-,

La récurrence sur le temps dans le calcul du gain de Kalman d'ordre N se fait par I'interaction
de ce derniçr avec le gain de Kalman d'ordre N*1, dont I'expression théorique s'écrit :

'*,,.{[- :r,,,yi,,*u.fô;.

(2.31)

(2.31i)

(2.31ii)

d r,t,t-t
,l

JI
..t

^ô".,,, 
= 
[ïl^* .,-,+ L(r)M,-,

où I(t/est une matrice (N+l xN+l) :

L(t1=--l-
Ldt't,r-t

xI.,^

-a*,,-rXI,,-, + I *ën., - o N,,-t

€ N,,

Q n,r-t
o- N.t

-36-
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A I'aide des relations (2.30ii) et (2.31ii), on trouvç pour l'équation du gain de Kalman dual :

,7LLN,t = M"(tV C",,-, +[^I" b*,,-r]L(t)M,-t +Cl:|/b N,,-l

.' La matrice M" (t) est une matrice compagne avec des valeurs propres égales aux pôles

(2.33)

(2.34)

(2.3s)

M" (t)=

: tl

Calculons maintenant l9r erreurs .intervenant dans le calcul de la variable de- équations théoriques mises en jeu sont : iwalsemolance. LeS I

I

T x*t.t
lN,t= AvN,t

avec :

TN*t., = P"Q)TN,,-, i Po(t)=ry , 0x,, =l+Fr.,yr.,,,ô#:i,'
d u.r.

L'erreur relative dans la variable /r,, s'écrit :

Lv... Lv., ,. L0^,.
"r,t 2Æ

T y,t T N*r,, 0 r,., 
.

d'où le premier terme de (2.35) s'écrit :

tT".lr = 
air;(t) * */-v,r-r

r N*r., P"(t) T x.,-r

*

-37 -
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avec

Lp"(t')
---=p'"ç)

La*..,-1 Ld*,,

d t't,r-t dtt,,
= (r- p"(r)){oo"''-' - 

LT r''-'- t g}
Iav,,-r Tu,t-r trt)

Cetteder.nièreexpressionestobtenuegndivisantl'expression(2.27i)pt4rdy'1.'

Le deuxième terme de (2.35) s'obtient en calculant I'errerrr relative de (0*., -l)
multipÏiant par (l -0;1,) : r.'

' ' '' ' t,

t 
"*,)AÊ lArn".*,, 

^rJ., 
Oô#ii,_L?=(r-a;:,)ji*--+.;#ia* [Zrv*r,r fy,, L,v*i,, 

)

et en

(2.s7)

En,regrouparrt les relations (2.36) et (2.37) dans (2.35), il vienl :

LI *,0
T N,t

- p,(t) Lr *.,-, + 
(r - p" (r)) Iggr" - ,gl - (r - p;1, /41i - tq,iii, I= o* y-- - o* I "*" 

- 
"r, ) ttù 

-ffil

En utitisnt"ler quatre équations suivante :' :

-)
(l-A;:,) =rr,,7;.,ëI::., i t- p"(t)-Tn':-tett'i ; = 

P"{i) . 'luti-,tTx,, '=' TI,;
?w.i ,' ' 0*.,o*., 2Q*.,-,

T N,t

T n,t-t

.

t-
L'eqreur dans È calcul de I'erreur de prédiction retour lir,, rst Calculee par la relation :

.-

ff..'= VÏ,, + €r, = 2ff ,, -Q- p"\f{i - p,Vd;,

est 1 , , ., :

: . t. 
I :

. , ,, . . . :

r ---1 -?Mr,
bî,,,=- 2 xI,,Ab N r - i( t - p p le {ij,, a B n,, -, * F,r* "' r r,,,e I i!,,a a r,, -,

+ p,TN*|a".,-,ôJJ,lra TN.,-t rî(l- p,)l\*.,-, * lr"1-**tdr.,-,T*,,-,1^ôJ:i, (2.3s),l
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On trouve I'erreur absolue dans le calcul de la variable de vraisemblance d'ordre N :

(2.40)

*lzy'.,,e i;;.,x;., |,r - p,)l,(y,,,e X:.,,'I-,-,

I r rl
*l ô" lr*9, - p,À-*,,(r*,,e ff;,1' I lo.,-,L toN'' Jl

l*'o oi
F',(t)*L ô; ,W, - t,,A**,(/",,ôJ;,1,),

F,,(t)= 
lf,l.lil

FuQ)= [".. ,' 
,!i::' of 

= ^, . J

;or N.,- u*t.,x|,, - (l- p")l(y r.,e #,:.)t J

tl

LT u,, =lrr#: r,-, l, *.,-, (r - p"-(t)) 
- p, x- *,, r r,,, -, (y,.,ë I i,l, r, il*,-,-t N'. 

l- ^or,,_r 

'rrr''t-r 
1"*" 

_l,, 
J 

I

/t 1q\

En regroupant cette expression avec la relation (2.33) donnant les erreurs dans le calcul du gain
de Kalman dual d'ordre N, il vient pour I'expression des erreurs numérique dans les variaLles
de Kalman récursives :

lC, = Fr(t) M,^ + Frr(t)LC,-, + Frr(t) A,B,-,

Les sous matrices Frr(r), Frr(t) et Fuft) dela matrice principale F(t) sedéduisent :

(2.40i)

(2.40ii)
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avec: , ,

o KO = [/, bN,ntlL(t')

I r U :,vecteur ligne de dimension N

a-u'o
rï : ô'f uJYN,t y (2.42)U =ZTAN,t-r

/Ldu,_,

I 
'l : ÊSt Un Sçalairc

1:.

Tr.,-r (l- p.(t\) ' r-rr'+r - a' r ru-'"" , ra\'"-ltrln"fr,,_,?",,CfJi,)t (2.431
QN,,-r 0*,,

::,
'

..L(t)estdonneæparlarelation(2;32)t'..l..-...:.' . ': 
]

. M"(t) est donnfe par la relation (2.34)

c. Equation de propagation:des erreurs dâils les variables de predicteur
retour

,' '.:
Les variables récursives de la prédiction retour à analyser sont la variance des erreurs de

prédiction retou.r,B;, et le prédicteur reùoù ô*,dtordreN; qui s'écrivent respectiveme'nt :

., . 1 
:

::i.:l
:

9x.r = Xf r.,-^ +T v,,(FË.,)

' 
L '-t- 

t';"'

bN,, = b*,!a - f i,,l yJC r,t,, l

.:

En tenant compte de la relation (2.38), Iterrzur absolue dans le calcul du prédicteur retour

s'écrit :

i

- (t' p,)x.y *,,e!;].,e *,, l*,-, - 1r,,1r *,.,1"'ô;,,llc,.J L J

- lnru,, [(l - p)AF *,,-, + p,l.N*t d y rrT w,,-rÊ *,,q\*r\e **r,,

. (0" désigne une matrice nulle de dimension NxN).
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De la même façon, on obtient I'expression de I'erreur,dans le calcul de Ia variance,des erreurs
de prediction retour :

r -...1 r-
AF N., =l- +f*,,y *,,Xfi ,, I + il.(l - F,)FN,,T N.,C#;i, l*,-, - F".,10, ri,,

'(r)AC,.

7

I

*,=[_

+M

où:

M'{t) = | - F*.,r *.,1 * - r".,ô",,-l

L ô' r;.' 
J

- p,T *,,1r-'o",,-,ôf1,1,ô",, 
I

zprlN*ta,*,,-rrr,,y *,,e Ii]., )

l.ou

Lô"

fo"
Lo"

M'(t1=

Ms (t) =

t\(t) =r",, [r -- I.. :l
I
i

t

I

*[ô" , 2p"A-nûàr,,,-r7*,,1,F*,,ôlï..,]*,' *[0" z,p,2:Nay,o,,ri*.,,rr,,,ëIï],,]*,-,

+ 21*.,y r .,1(l - p 
"\ 

lF *.,-t * p, A- 
N *t 

a r,,-r4 * .,1r'l qT,.rAô".,,, (2.4s)

En regroupant les expressions (2.4S) et (2,49) en un seul vecteur de dimension N*1, on obtient:

I * +2y *.,ë"rXi,,
,' = 4Vy,,f r.,'XI.,

+ M s (t) M',, + W (t)qf, .rÀô"*,,,

- (r - tr,1ty *.,e !;1.,e *.,

A + 2Â"(l - lt,)f N,,T N.,ô#;i,

(2,46)

(2.46i'

(2;46ii)

(2.46iii)

-41 -

(2.46iv)
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En substituant les relations (2.3liD et (2.40) dans (2.46), on obtient l'équation finale de

propagation des erreurs numériques dans les variables récursives de la prédiction retour :

t

(2,47\

En résumé, la matrice de la propâgation des erretrs numériques dans,l'algorithme MCR
(version combinée) s'écrit :

*{ -!;;:ri':;{4, 
*.,,|!ilihii ;!îiïi; *r,,fu,.,

i'

l.-
t

-l
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[ , ârv*t
F,,(t) =1 .,.:Ë,flîLl -

lor N,,u N*r.,XI,, - (l - #" )A0 *.,e1::.)' )'

". -(r-p)rr*,,eT,li,,ol'.,e r,, l
Àl + 2 Q - p, ) ( t - 0 ;)-Q - p, ) ( I -o;r' l)

Frr(t)=

,r - 1

01,,[ *+2y *,,C r,,X *,,]

-27N.f M,j(+0;rXI,,

où:

. L(tI matrice donnée par la relation (2.32) :

t M'(t) matrice donnée par la relation (2.34)

r K(t) matrtce donnée pu la relation (2.40i)

. tU' al expression donnée par Ia relation (2,34)
''..

: M'(t) matrice donnée par la relation (2,46i)

:. M"(t) matrice donnée par la relation (2.46ii)

t Mg(t) matrice donnée par la relation (2.46iii)
.

o ll/(t) v&teur donnée par la relation (2,46iv1

,,1'
I

I
-43-



Chapitre 2 : Analyse de la propagation des erreurs numériques tlans lcs algorithmcs MCR

2.5 Etutle de la stabilité de I'algorithme

2.5.I Stabilité de I'algorithme

D'après les relations établies et résumées au paragraphe précédent, il est clair que l'étude

de la stabilité ou I'instabilité globale de I'algorithme reste un problème très diffrcile à résoudre

à cause de la conrplexité des équations obtenues et de la dépendance de ces dernières par

rapport aux caractéristiques statistiques du signal d'entrée. Néanmoins, une constatation

importante peut déjà être faite: I'effet le plus important introduit par la méthode de

stabilisation est la modifrcation de la sous matrice Frd|. Cette matrice avait toutes ses valeurs

propres supérieures à l.

Nous allons, pour miçux oomprendre le phénomène de I'instabilité numérique dans

I'algorithme MCR" faire une hypothèse qui permet de simplifier la matrice F(t) . On suppose

que le facteur d'oubli l, est très proche de l, mais pas égal à L Pour montrer l'instabilité

numérique de l'algorithme, il suffrt de remarquer que la sous matrice Fr{t) '.

avec :

Â",,,o = E(X *-r,,X[*r.,)

(oit E() représente la moyenne statistique)

peut être rendue aussi faible que I'on veut par le choix d'un facteur d'oubli 2 proche de l.
Dans ce cas la sous matrice F"(t) a un poids très tàible et on peut approcher le sous système

des variables récursives retour par un modèle du i" ordre dépendant du temps :

F,,1t1 =( [;,,l r rli, rr, r r, _, l], i,,,c;ii, ]

AB,=F r,14 64, -, + F r{t) ac, -,+ F 
r r(t) aB, -,

ÀÀ-.+Ll -

(2.4e)



itre 2 : Analyse de la propagation des erreurs numériques dans lcs algorithmes MCR

La matrice Frr(t) esttrès proche d'une matrice triangulaire par blocs. En effet, le vecteur

d'ordre N de la (N+1)iu* colonne de cette matrice,

V, = 1(p, -l)y *,,e ff:.,7i'.,e *,,

se trouve pondéré, en régime asymptotique

(r- 1-'\' ,,, * Y (p, -l)R;'sXN,,{l.,R"'.',.o X r*,,,

où

R*,o = E(X *,,X[.,).

LÊ r,, = )"{l + 2(l* p" )0 * d;:, ) - (l * p" Xl * 0;'.,)' \ Lfi *,,-, + P p (t)

Lb*., = 0i'.,U * + 2y r.,e *,,XI.,\LbN,,, + P, (l)

(2.4ei)

(2.4eii)

Un facteur d'oubli 2 proche de I permet d'affaiblir I'influence du vecteur colonne Pi

et d'approcher les erreurs numériques dans le calcul du prédicteur et de la variance retour par

des modèles du premier ordre.

(2.50)

(2.s1)

,-t

où les termes de perturbation Po() et Po (r) peuvent êtres facilement retrouvés à partir du

système (2.49).

2.5.2 Etude de la stabilité numérique en régime asymptotique

A ce niveau, le choix du paramètre de contrôle p" revient à étudier le gain scalaire de

la relation (2.50), en supposant que le terme de perturbation Pr(l) reste borné, c'est à dire que

I'on cherche des conditions nécessaires de stabilité du système (2.50). Par la suite, nous

proposons un choix fixe pour le paramètre 1t,. Ce choix a été largement testé par simulation,

pour différents signaux d'entrée.
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Chapitre 2 : Analysc dc la propagation des erreurs numériques tlans lcs algorithmes MCR

Pour ce choix (p,= 0.75), les expressions récursives (2.50) et (2.51) s'écrivent :

opr,,=+b-(ei)'hB r,,-,+po(t) =G o(0aB N,,-t+ Pf(t) (2.s2)

Ab r,, = 0 1.,1, - t S, x r,,x[,,bu r,, -, + po( t) = G rç 11 ab r,, -, + Poft ) (2.53)

. Lp*,_,
Notons que la variable 0*,,, égale aussi à est une quantité lentement variable dont laN,t, pr,,

valeur asymptotique est égale en moyenne à ,1 (voir expression (1.44) et (t.46) du chapitre l).
Le gain du modèle du premier terme dans l'équation (2.52), que nous noterons G Ê(l) est une

quantité lentement variable et asymptotiquement stationnaire car la variable gfr, I'est. Cene

dernière admet pour valeur asymptotique zt (pour un 2 proche de 1).

D'où, le gain Gort:)en régime asymptotique':

Go@)*j<sn -

Le gain matriciel, noté Gâ (l)

statistiques. La matrice R",,

rapport au signal d'entrée 4,

D'après les relations vtrs au premier chapitre :

RN|.,XN.,Xi,, =R"1, (Â",, - R*,,-r)=I* - 2r?;r,.RN,,*r

Le gain Gr(t) moyen en régime asymptotique s'écrit :

EF,a)\*a-*)t-

Notons que I'analyse du comportement moyen du
I'approximation (2.49ii).

l.
;)A

(2.s4)

du système (2.53) dépend du signal d'entrée et de ses propriétés

et la variable d"., sont des quantités lentement variables par

(2.ss)
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Chapitre 2 : Analyse de la propagation des erreurs numériques dans les algorithmes MCR

L'analyse utilisant le comportement moyen du système (2,49) ne permet pas de trouver la

véritable condition de stabilité, car les erreurs numériques peuvept être de moyenne nulle mais

de variance non bornée. Pour cette reison, nous calculons en plus la variance des systèmes des

erreurs numériques dans le prédicteur retour (2.53)'

Calculons la variance de Lb*.,. Pour cela, on utilise I'approche statistique, Nous

supposons alors que les éléments du vecteurs perturbateur Pô (l) sont des séquences de bruit

blanc centré et de variance connue. En plus, on suppose que les composantes du vecteur Ââ",,

sont indépendantes entre elles et indépendantes des différentes variables théoriques de

I'algorithme.

En effectuant le produit de Ab*., par son transposé et en prenant la- moyenne statistique, il

vient :

E ( Â b N,,Â bî, ) = n f 
ft,1 

n f d b *,, -, a bI,, -, r- u t, N4! ) E U b *, -, a bî,, -, )

+ 1 E ( 
i'N,R 

;' x *'' xf, 
''ab *'' -' 

abI'' 
- t 

x N'' xf, 
'' 
R l'' 1 + E { Po( 0 4 o )

Le premier terme de cette somme est proportionnel à +.
/u

Pour le second, on substitue à ,R",, et eN,t (quantités lentement variables par rapport au signal

d'entrée x, leurs valeurs asymptotiques).

Il vient :

(2.s6)

(2.s7)
R:,t.X^,.XT,. t-1,E(r;;-)=--*ly-\ o'*., ' )rt

En remplaçant les quantités lentement variables par leur moyenne,

E'(,ç:,)o(l* 1\Ri]o

avec :

R".o * Ë(X".,X,f ,, )
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Chapitre 2 : Anatyse de la propagation dcr errcurs numériquer dans les atgorithmcs MCR

Le troisième terme de I'expression (2.54) devient :

ffor;xx*(xNrx[.,aô".,*,aô I.,.x r,,xi.,)rr"l.r,. (2.s8)

L'expression E(X*.,Xf,,,Âà",,-,AbI,,-tXN.,Xf.,) est une matrice carrée N dont les éléments

s'écrivent :

NN

oi. j = I I atl btr ,,-rLb|,,-r xr-r*r xr-r+r xr-r,r rr-;*r )
t=l ,=l

En utilisant I'hypothèse d'indépendance entre les composantes de Ab*., et en supposant

en plus que le signal d'entrée e$t une séquence de variables aléatoires gaussiennes décorrélées,
I'expression ci-dessus devient :

N(

a,,i = o2oo(r - t)Ë {n{*,1r., )E(x,-,urr-,*r ) + 2E(x,-r-,x,-,-, ),6(x,-*,,r,-r,,)}
*=l

où

I *oL(r) = E(aâru,,_,4ô[,,_,)

d'où finalement :

(2.se)

A l'aide de (2.57), (2.5S) et (2.59), on obtient l'équation de propagation de la variance du bruit
dans le calcul du prédicteur retour :

I [ ^lt--oLO=+tr-4(l-,i)+4(N +2)(r-À)'l"Lçt-r1+o; (2.60)
A-'

où

,)ri I *oX = E(P.OP{ (t))
.tl
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Chapitre 2 : Analyse de la propagation des erreurs numériques dans les algorithmes MCR

L'étude de la stabilité de (2.60) (pôle à l'intérieur du cercle unité) revient à trouver les

racines et étudier le signe de deux polynômes de degré ? en À(on supposons que la variance

oj reste bornée)

On trouve que la condition nécessaire de bornitude de (2.60);

lcl. r .tl

avec

r[ 1

c =*[r-ott -t)+4(N+ z)(r-D'?]
À'u '

La condition de stabilité du système (2.51) est d'après [17]:

r ^ 4N+ 5 I
L- t9- -l -4N+ 7 2N+3.5

1>l- l
pN

Rappelons que cette condition correspond au cas d'un signal d'entrée gaussien décorrélé.

Le facteur d'oubli exponentiel )" se calcul en général par la relation suivante :

(2.61)

(2.62',)

I e-4)t^, v, IF"(t)=l-zr*,,.,it*'|lxi, 
ys ;-lr)

où le paramètre p est un réel stricteinent supérieur à 2 pour assurer la stabilité numérique de

I'algorithme.

La matrice lr, (l), en régime asymptotique ( r1</), devient alors :

avec

{ :Vecteur donné par (2.49ii).

Où on remarque que les valeurs propres de la sous matrice Frdt) sont inftrieurs à L
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2.6 Résultats de simulation

Nous ne nous intéressons ici qu'au bon fonctionnement de la partie prédiction aller/retour
de I'algorithme, On évalue en particulier le bon comportement de la variable indicateur de

divergence 6r,, et la variable de vraisemblance 7"., .

Les signaux utilisés sont, soit un bruit blanc gaussien, soit un bruit stationnaire à spectre
moyen de la parole (bruit USASI). Le premier sert surtout à vérifier les conditions de la
stabilité numérique obtenues. Le bruit USASI est plus intéressant à cause de son spectre, il est

souvent utilisé comme signal de test dans les applications d'annulation d'écho âeôustique pour
évaluer la vitesse de convergence des algorithmes adaptatifs et leur capacité de poursuite des
non-stationnarités intervenant dans le chemin d'écho à identiher. Pour réaliser l'opération de

filtrage, les signaux cités plus haut sont convolués avec une réponse impulsionnelle dc N=10
points, N:32 points et N=256 points.

Les signaux sont échantillonnés à la fréquence de 16 kHz, Le iàcteur d'oubli
très proche de la borne d'instabilité donnée par la condition (2.62).
Nous avons aussi vérifié par simulation que le non respeçt de la condition (2.62)
les algorithmes MCR (voir figure 2.1).

2 est choisi

fait diverger

Notons que les simulations que nous avons effectuées avec comme signal d'entrée un
bruit USASI (signal corrélé) indiquent que le facteur d'oubli doit être choisi supérieur à la
condition (2.62) pour assurer la stabilité numérique des'algorithmes MCR.

On prendra les deux méthodes de stabilisations [MSOI et [MSll vues aux paragraphes

précédents(avec p'=pF =uT = l), ainsi que la nouvelle version combinée [MSC] qui est une

combinaison entre [MS0l et IMS1l pour faire une étude comparative.

Pour cette étude comparative, on calçulera les rapports signal à bruit des variables /.r:,

et €u., donnés par RSB(y) et P.JB(Q exprimés en dB, donnés par les expressions suivantes :

RSB(y)= rr rr,r(*)

olrl-----î |1lar)
RSB(Ë)= I0log,o
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f;;qÈ

avec

I .L
o;= tZ r'-,, ; oT= fZ tr'r, t

i=l t=l

Tr

,i=iZri,; ol=it C:,,,,
. t=I i=l

où /"&r(.) représente le logarithme à base 10 et I désigne un certain nombre d,échantittons
(256 par exemple).

Les résultats de cette étude sont dressés sur les tableaux de (2.1) à (2.3). Les paramètres deI'algorithme sont utilisés comme suit :

. o':0. 15 pour un bruit blanc , 
'

o o" =0.35 pour un bruit USASI.

u.6

0.6

o
!
g 0,4À
E

o.2

1

0

2000 3000 40OO

Echântillons

lndicateur de di\èrgence

2000 3000
Echa ntillons

1 000

il

Figure 2,1 : Evolution temporetle de la variable de vraisemblance T*,, et indicateur de

divergence (*,,.
Pour : N:32, Eo:1, )":0.98; (1< 151q6k=0.,9852) cotttliticttr tle stabiliré tntt respectee;

x, :bruit blanc, o: :0.f 5, 1 : I6 kHz.

Vraiâem blâ nce
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Chapitre 2 : Anatyse de la propagation des erreurs numériques dans les algorithmes MCR

RSB(ù dB ItsR(9 dB

x, Bruit blanc Bruit USASI Bruit blanc Bruit USASI

MSO 179.02 180.54 221.84 209.2r

MSr 225.75 223.47 220.52 209.2A

MSC 225.54 2r9.22 22r.01 203.32

Tableau 2,1z Tableau camparatif donnant les P 5B(y) et RSB(? paur :
N- I0, ). : A.97, Eo: I ,.

P .SB(y) dB fts8r# dB

xl Bruit blanc Bruit USASI Bruit blanc Bruit USASI

MSO t92.43 194.16 210.58 207.91

MS1 2t2,55 213.10 209.57 206.67

MSC 2r2.92 213.35 2,t0.32 208.05

Tableau 2,2: Tableau comparatif donnant les RSB(y) et RSB(O pour :
N:32, Â.:0.99, Eo:1,

RSB(y) dB RSBr, dB

X, Bruit blanc Bruit USASI Bruit blanc Bruit USASI

MSO 184.45 194.03 t69.72 244.26

MSI 190.30 rgt.19 167.47 198.87

MSC 190.1E 192.03 r68.24 r99.35

Tableau 2,3 z Tableau comparatif donnant les RSB(y) er RSB(,! pour :
N:256, Â.: A.909, Eo=1.5.
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D'après les résultats de simulation dressés sur les tableaux de (2.1) à (2.3), on peut
remarquer que les valeurs du IISB(y) relatives à la méthode [NlS0l, pour le cas de N=10 sont

nettement inférieures aux valeurs du RSB(y) des autres méthodes (INISU et [MSCI) qui

restent relativement égales avec comme signal d'entrée un bruit blanc, excepté pour un bruit
USASI qui présente pour la valeur du RSB(y) de la méthode [MSC] une dégradation par

rapport à la méthode [MSll. On peut remarquer aussi pour le rnême cas N=10, que les valeurs
du RSB(Q relatives aux trois méthodes sont approximativement les mêmes, sauf pour la

méthode IMSCI, avec un bruit USASI comme signal d'entrée, qui donne un .RSB(fl nettement

inferieur.

Pour le cas deN:32, les valeurs du RSIS(y) et du /iSIJG)de la méthode [MSCI sont en

moyenne les plus élevées par rapport aux autres méthodes.

Dans le cas où N:256, c'est la méthode [MS0l qui possède des valeurs du RSB(y) et du

RSB(Q plus élevées en moyenne.

Finalement, on peut constater que dans les conditions de stabilité, la méthode [ùtSCl est

la mieux adaptée pour les valeurs des RSB(y) et du RSB({) qui restent relativement

satisfaisantes.

Nous présentons maintenant ces résultats sous fbrme de courbes pour montrer le bon
fonctionnement de I'algorithme stabilisé par la méthode tMSCI.
Les figures suivantes représentent respectivement les évolutions ternporelles dc la variable de

vraisemblance f N.t et de la variable indicateur de divergencê f,r,.,.

Les figures de (2.2) à (2,7)montrent que la convergence des algorithmes dépend de I'ordre
N. On remarque alors que, pour un ordre faible, la convergence est rapide par rapport à un
ordre plus élevé.

Notons aussi que la dégradation de la variable indicateur de divergence, pour un ordre
élevé est nettement supérieure à celle d'un ordre moins élevé ou faible.

Dans la mise en ceuvre d'un algorithme MC& une attention particulière doit être
accordée à I'initialisation, en prenant en compte les conditions des moindres carrés sur la
constante d'initialisation et sur le choix du facteur d'oubli de I'aleorithme.
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2.7 Conclusion

Il est bien connu que la réduction en complexité de catcul des algorithmes des
moindres carrés transversaux rapides est payée par une dégradation importante de leur
propriétés numériques. Les erreurs numériques se propagent d'une manière non bornée au
cours du temps, pour un facteur d'oubli exponentiel 2 inferieur à l, ce qui conduit à une
solution instable à plus ou moins long terme.

Ce chapitre soulève le problème de la propagation des erreurs dans les algorithrnes des
moindres carrés transversaux rapides MCR. Une méthode de stabilisation des algorithmes
MCR existante dans la littérature est présentée avec une analyse de la propagation des erreurs
numériques de cette dernière. D'aprèi cette analyse, il est clair que t'etuOe'Oe-ta stabilité ou de
I'instabilité de la matrice de propagation des erreurs numériques dans-toute sa généralité est
une tâche diflicile, pour ne pas dire impossible, à cause de sa complexité. Cependant, la
méthode de stabilisation décrite antérieurement a pour effet de modifier la sous matrice F,{t)
Dans le chapitre 3, l'étude sera basée sur la sous matrice Frr(t) afin d'essayer de déterminer
I'origine de I'instabilité numérique.
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Chapitre 3 :Etudc rtc la stabilité des algorithnrcs MCR avec dcs signaux parfaitcmcnt prértictibtcs

3.1 Introduction

Le défaut le plus important des algorithmes des moindres carrés transversaux rapides
MCR est la non compensation des errèurs numériques. Ces erreurs s'accumulent et se
propagent jusqu'à divergence de I'algorithme. Le cas particulier des signaux parfaitement
prédictibles pose aussi ce problème d'accumulation. Dans ce chapitre, I'instabilité des
algorithmes MCR avec de tels signaux est étudiée pour permettre de localiser les variables
responsables du mauvais fonctionnement de ces algorithmes sous quelques hypothèses. Cette
étude est fixée entièrement autour de la sous matrice FuQ) (we au deuxième chapitre) qui

contient une matrice compagne M" (t) dont les valeurs propres sont les pôles du prédicteur
retour. Dans un premier temps, des tests sur des modèles auto-régressifs AR vont êtres
effectués pour essayer de déterminer I'origine de I'instabilité souvent rencontrée. Pour cela
quelques définitions sur la modélisation des signaux seront présentées dans oe chapitre. Les
sinusoïdes prennent aussi part à ces tests expérimentaux.

3.2 Modélisation des signaux

Le concept de la modélisation a été particulièrement développé et appliqué avec des
filtres numériques ayant une transmittance en z de la forme [20]:

YÀ o-'t v: -HI

T(z) = ;i = 
B,(:), 

={!:1,
rSa-i
r+ La,, 

A(t) u(4

i= I

(3.1)

Le modèle ARMA (Auto-Régressif à Moyenne Ajustée) d'ordre (NJvl) peut être interprété
comme un filtre de fonction de transfert T(z) excité par une entrée L/(z) et délivrant à sa sortie
un signal X(z).
Les polynômes B(z) etA(z) sont caractérisés par la position de leurs zéros dans le plan des e .

Si les à, sont nuls, sauf àr, le modèle de production T(z) est appelé AR (Auto-Régressif) ou
modèle tout pôle.

Si les a, sont nuls, le modèle de production T(z) est appelé MA (Moyenne Ajustée) ou
modèle tout zéro.

Figure 3.lz lvltxlèle de produc'tiort

uk)
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Chapitre 3 :Eturle de la stabilité des algorithmes lllCR avec des signaux parfaitcment prédictibtes

3.3 Etude de I'instabilité de I'algorithme avec des signaux parfaitement
prédictibles

Par définition un signal parfaitement prédictible donne une erreur de prédiction nulle.
Donc, on suppose par la suite que le signal d'entrée xr est parfaitement modélisable par un

modèle AR (Auto-Régressif) d'ordrely'(par exemple, un son pur (signal sinusoidal) est
parfaitement modélisable par un modèle AR d'ordre 2). Dans ce cas particulier, il est possible
de simplifier considérablement la matrice F(t) (vair chapitre 2). I1 suffrt de négliger les

termes pondérés par les erreurs de prédiction aller et retour.

Mais, supposons pour l'instant que les variances sont faibles mais pas nulles. A partir
des relations résumées au paragraphe 2.4,2.1b du deuxième chapitre, la matrice de
propagation des erreurs peut se mettre sous la forme de la matrice triangulaire inférieure par
blocs suivante :

0l
I0l

I;,',(t) |
I

| 
0,,,,

F'(t) =1, ,,(,)
lF"(')

l*'
Z',=l/8,

LIC,

0

F"(0
Fn(t)

(3.2)

pour le réarrangement du vecteur d'état suivant :

Les sous matriçes de F'(/) restent inchangées (voir paragraphe 2.4,2,t du chapitre 2).

Les sous matrices contenant une division par une variance des erreurs de prédiction

n'ont pas été simplifiées. La matrice Frr(l) contient une sous matrice compagne M" (l) dont
les valeurs propres sont les pôles du prédicteur retour et un terme, lentement variable, égal en

moyenne à I en régime asymptotique ((+12)t =l pour ). proche de t), Dans le cas de-' 
0*,,

sinusoïdes non-bruitées, les pôles du prédicteur sont sur le cercle unité [9] et la matrice
Frr(t) aura toutes ses valeurs propres égales à l. Par conséquent, le modèle de propagation des

variables de Kalman est du type marche aléatoire. Mais, remarquons aussi la division par la
variance. a,*,, dans la matrice Fr,(t). La convergence vers 0 de cette variable peut faire

exploser le modèle de propagation des erreurs dans les variables de Kalman.
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Chapitre 3 :Etutlc tle la stabilité des algorithmes MCR avec des signaux parfairemcnt prédictibtcs

n est clair que le bon fonctionnement de l'algorithme, dans ce cas particulier, engendre
des problèmes numériques à cause des pôles sur le cercle unité et de la faible variance.
Notons que ce problème de mauvais conditionnement des algorithmes MCR avec des signaux
parfaitement prédictibles ne doit pas être généralisé, car dans les signaux réels, il èxiste
toujours une composante non prédictible. Les variances des erreurs de prédiction sont, dans ce
cas, bornées inferieurement par l'énergie de la composante non prédictible.

3.4 Resultats de simulation

Les signaux utilisés pour cette simulation sont des signaux AR (auto-régressifs) et des
sinusoïdes pures ou pseudo périodiques.

Alors, pour un ordre /{ et un facteur d'oubli 2 choisi bien sûr dans la condition de
stabilité numérique, donnée par la relation (2.62), nous allons observer l'évolution temporelle
des variables suivantes :

- Variable de vraisemblance 2,", ;

- Variable indicateur de divergence Çr,, ;

- Les variances des erreurs de prédiction aller/retour aNr / P*,, I

- Les pôles des prédicteurs aller/retour aN,r /bN,t ;

Et on observera aussi ia convergence de ces variables, pour un ordre du prédicteur donné :

- Egal à l'ordre du modèle ;

- Supérieur à l'ordre du modèle (ordre surestimé) ;

- Inférieur à I'ordre du modèle (ordre sous-estimé).

Le but de cette simulation est d'analyser la position des zéros des prédicteurs dans le
plan des z (cercle unité). Ainsi on étudiera les valeurs propres de la matric e Fr{t) (qui doivent
êtres inférieures à l) pour vérifrer la stabilité numérique.

. Cas d'un signal AR (Auto-régressif)

on appelle signal AR d'ordrey'f , un signal x, engendré par la récurrence [20] :

tr'

x, = u, -L o, ,,-,
i=l

dans laquelle ut représente I'excitation (dans ce Ças I'excitation est un bruit blanc
stationnaire) ; c'est donc la réponse d'un système AR à un bruit blanc stationnaire.
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Pour ce cas, on va choisir différentes valeurs des pôles du modèle synthétisé :

- Pôle proche du cercle unité;
- Pôle loin du cercle unité.

Les modèles AR testés sont d'ordres 5, 8, 12 et 2A dont les pôles sont proches ou loin
du cercle unité du plan z, ils sont décrits respectivement comme suit :

ARS loin du cercle unité

AR5 proche du cercle unité

AR8 loin du cercle unité

AR8 proche du cercle unité

0.75 erjo05", 0.61etio.44u , _ 0.45

0.ggerjo02",0.6l e!Jo.$'t , _0.45

0.5 e*j00t",0.25 ellozt " , 0.6 
"rt041t,0.75 

gtro+s"

0.gg erruuro,0.96 err02l 
o 

, 0..7eir04-1, , 0.6 elrouso

ARl2 : 0.g6 atj002z,0.7g et.ioqs" , 0.51etro4' ,0.65 e"roz" , 0.25 etrO'sz , - 0.35 , 0.35 .

AR20: 0.ge1j0'02',0.ge"jo++",0.75etjozso,0.6atj02lr,0.6etjo+s",0.5etjozs",0.4ettoos',

9.3 
"tjo.:srr 

,0.25 e.j0{, ,A.45 erj0.2s,' ,.

Les résultats obtenus sont sous forme de tableaux , pour difierents ordre du prédicteur
de chaque modèle proposé. Pour cette étude on calculera les moyennes de chacune des

variables TN.,, €u,,, eN,t et B", donnéesrespectivement par T^oy, ëror, dmv et F^ot,.

Le facteur d'oubli 2 est choisi très proche de la borne d'instabilité de l'algorithme pour ces

résultats de simulations. (ESN : représente l'énergie du signal normalisée).

D'après les résultats de simulation dressés sur les tableaux (de 3.1 à 3.6), on peut

constater pour chaque paramètre ou variable de l'algorithme ce qui suit :

Les résultats révèlent que pour un modèle synthétisé d'ordre N donné, qui possède des pôles

loin du cercle unité, le choix d'un facteur d'oubli qui stabilise I'algorithme satisfait la condition
(2.62) à une limite trop prés, tandis que pour un autre modèle possédant le même ordre mais

des pôles proches du cercle unité, la stabilité n'est âssurée que lorsque on choisira un facteur
d'oubli 2 extrêmement supérieur à la condition.

Notons surtout que les variances des erreurs de prédiction aller/retour peuvent devenir

très faibles, pour une augmentation de l'énergie du signal d'entrée r,. En ce qui concerne la

variable de vraisemblance Ty.,, elle admet comme valeur asymptotique f . Elle peut donc être

très faible pour N grand et 2 faible.

-61
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Tableaux 3.1 : Moyenne des variables pour différents ordre du prédicteur ayant comme
signal d'entrée ARS loin da cercle unité,

Tableaux 3.2 : Moyenne des variables pour clifléreilts ardre du prédicteur ayant comme
signal d'entrée ARS proche du cercle unité.

Tableaux 3,3 . Moyemrc des variables pour diférents ordre du prédicteur q',ail comme
signal cl'entée ARi loin du cercle unité.

Signal ESN
Ordre du
prédicteur

N I I mof
J moy

(xl0'r3)
Qrn,

(xto{r)
Ê^,

(xl04r)

AR5
(loin du
cercle
unité)

0.38376

Réel
5 0.93 0.70859 7.27824 7.51869 7.53903

Ordre surestimé
7 0.9s 0.70769 -3.306s 10.4900 I 0.5082

Ordre sous-estimé
4 0.925 0.74476 9 24562 7.19541 7.2t333

Signal ESN
Ordre du
prédicteur

N I T nray
amoy

(xlo-r3)

a
moy

(xlo{2)

g^,
(xlo42)

AR5
(proche

du
cercle
unité)

0.497455

Réel
5 0.982 0.91453 -3.9045 2.60959 2.61443

Ordre surestimé
7 0.985 0.90r 03 -7.0764 3.09663 3.09943

Ordre sous-estimé
4 0.98 0.93097 -1.6525 2.67572 2.67539

Signal ESN
Ordre du
prédicteur

N
^

Tnq
,moy

(xlo-ra)
d.moy B. rc),

AR8
(loin du
cercle
unité)

0.3478079

Réel I 0.96 4.72835 2.4001I l. 16963 1. 1 7069

Ordre surestimé l0 0.965 0.70669 7.3t828 1.31455 1.31571

Ordre sous-estimé
6 0.95 0.74335 6.90759 0.94975 0.95084

-62



j

\

Chapitre 3 :Etudc de la stabilité des algorithmcs MCR avcc des signaux parfaitencnt prédictibles

Tableaux 3.4 : Moyenne des variables pour diférents ordre elu prédicteur ayanl comme
signl d'entrée ARï proche du cercle unité.

Tableaux 3.5 : Moyenne des variables pour différenls ordre du prëdicteur ayant comme
sigw,l d'entrée 4R12.

Tableaux 3,6: Moyenne des variables pour dffirents ordre du prédicteur ayant comme
signal d'entrée AR20.

Signal ESN
Ordre du
prédicteur

// L T nof
>moy

(xlo'r2)
dro,

(xloa3)
P,O'

(x1o{3)

AR8
(proche

du
cercle
unité)

0.476577

Réel
8 0.985 0.88775 4.2t354 5.'14226 5.77299

Ordre surestimé l0 0.98s 0.86 1 79 1.84 r 66 5.44935 5.49474

Ordre sous-estimé
6 0.98 0 89830 8. l 5699 4.99340 5.00283

Signal ESN
Ordre du
prédicteur

N ,L T nro!
t moy

(xlo'r2)
&^o,

(x1o-03)

Ê^oy

(xloa3)

ART2 0.619703

Réel
t2 0.985 0.83658 9.89304 8.31465 8.40048

Ordre surestimé l4 0.985 0.8 1 207 2.58156 8.17033 8.28196

Ordre sous-estimé ll 0.985 0.849r0 -2.0668 8.39263 8.46523

Signal ESN
Ordre du
prédicteur

N 1 T noy
>moy

(xlo'rr)
d^o,

(xlo{3)
Ê^,

(x1043)

AR2O 0.454049

Réel
20 0 985 0.74308 0 315781 2.70336 2.87 t79

Ordre surestimé
22 0.986 0.73729 1451616 2.9183 r 3. I l00l

Ordre sous-estimé l8 0.985 0.76546 -1.69448 2.77328 2,77328
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Ces exemples montrent surtout le compromis entre stabilité et vitesse de convergence,
qui doit être respecté dans le choix d'un facteur d'oubli 2 en fonction de l'énergie du signal
d'entrée.

Analysons maintenant de prés le comportement de I'algorithme MCR pour le cas des
modèles AR qui possèdent des pôles proches du cercle unité, et essayons de déterminer
I'origine de l'instabilité lorsque la condition (2.62) est bien respectée.

Prenons I'exemple le plus simple parmi les modèles testés, celui où I'ordre N=5, et

exploitons au$$i le$ dçux cas surestimé N=7 et sous-cstimé N=4. Tous d'abord, nous âllons
analyser la position moyenne des pôles estimés d'un modèle AR du même ordre, mais dont
les valeurs des pôles sont loin du cercle unité. Des courbes illustrant ce cas sont représentées
sur les figures 3.2, D'après ces représentations les pôles estimés restent en moyenne à

I'intérieur du cercle unité, pour les différents cas (réel, surestimé et soùs-estimé) et pour les
deux prédicteurs (prédicteur aller et prédicteur retour).

-0.5 0 0.5
Parti€ Réelle

Figure 3.2a Position moyenne des pôles esfimés (cas réel)
pour : N:5, A:0.93 .

Zeros du prédrcteur Retour

o 0.5
'6

'ô
6n

I
f -os

.g 05

'a
6^
Êv

E
d -os

-1 -05 0 0.5
Partie Réelle

.1 -05 0 0.5
Parlie Réelle

Figure 3.2b : Position moyenne des pôles estimés (cas surestimé)
pour : N:7, 

^:0.95.

Zêros du prédicteur Aller

o

^{:)
o

Zéro$ du orêdiôteuf Retour

.'i'..

I

io
I

'.,. nO
:Ô

Zéros du prédicteur Aller

.1
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.g 05

'=
Gn

;
È
f -os

Ë
s
aEOg

()
È
6 n aÀ --"

Zéros du prédiateur Aller

.1 .0.5 0 0,5
Partie Réèlle

Zéros du prédicteur Retour

.1 -0.5 0 0.5
Partie Réellê

pour : N:4, ,L *0.925,

En ce qui concerne le cas des pôles proches du cercle unité, l'évolution temporelle du
module de chaque pôle estimé est représentée séparément avec l'évolution temporelle de la
variable de vraisemblance Tru,,, ët cela pour bien cerner le problème, Dans ce cas, on va

surveiller le comportement de chaque pôle estimé avant la divergence de l'algorithme pour
voir quelle variable est à I'origine de cette instabilité.

Pour la clarté des dessins, les figures 3.3 montrent les évolutions temporelles sur une
période de 40 échantillons où il y eu divergence. Sachant que d'après la relation 1.38 du

premier chapitre, la variable de vraisemblance Tr., doit être théoriquement comprise entre 0

et l, pour un fonctionnement normal'de I'algorithme. Dans ces conditions, la variable 7...,

sera le repère qui permet de détecter la divergence de I'algorithme.

Dans le cas réel (N=5), la variable 7*, sort de l'intervalle théorique [0 l] pour

atteindre la va'leur approximative de 1.261 à l'échantillon 2521, ce qui se traduit par une
divergence de I'algorithme dans notre cas. Avant cet instant de divergence tout les zéros du
prédicteur aller restent pratiquement au dessous de la valeur unitaire, c'est à dire à I'intérieur
du cercle unité.

Cependant, les zéros du prédicteur retour, à part le premier zéro, restent aussi au-
dessous de la valeur unitaire. Alors que le premier zéro du prédicteur retour dépasse I'unité à

l'échantillon 2519 pour une valeur approximative du module de ce zéro de 1.3578; et à
l'échantillon2520 pour une valeur du module de 1.4216.

Figure 3.2c : Position mCIyenne des pôles estimés (cas soui-estimé)
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Figure 3.3a : Evolutions temporelles de la variable de vraisemblanrce r N,t et du module
du pôle estim.é sur une péride de 40 échantillons (cas réet); pour : N:s, .tr.:0.gJ.

Les divergences de I'algorithme pour les deux autres cas (surestimé et sous-estimé)
sont détectées à l'échantillon 3785 pourN=7, et pour une valeur approximative de y*., é,gale

à1.2873; et à l'échantillon 2069 pour N:4, pourune valeur de TN., égale à 1.1843.
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Chapitre 3 :Etude de la stâbilité des algorithmes MCR avec dcs signrur parfaitement prédictibles
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Chapitre 3 :Etutle de tâ stabilité des atgoritbmes MCR al'ec rles signaux parfaitement prédictibles
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Ainsi les mêmes remarques que le cas N=5 concernant les zéros des prédicteurs aller
et retour sont constatées. Les valeurs numériques des modules des deux premiers zéros des
prédicteurs retour dans ces deux cas sont les suivantes : |.3334 à l'échantilion 3783 et I .8151
à l'échantillon 3784 pour N=7, et 1.3236 à l'échantillon 2068 pour N=4.

En se reportant à ce résultat, on voit que chaque fois où un zéro du prédicteur retour
dépasse largement un, une divergence de I'algorithme est constatée.
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Chapitre 3 :Etuttc de la stabilité des elgorithmes MCR avec des signaux parfaiterncnt prédictiblcs

o Cas d'un signal sinusoidal pur

Un signal sinusoidal est parfaitement modèlisable par un modèle AR d'ordre 2 [91
ll est représenté par :

x, = Asin(2fot)

d'où: , sous la condition

où 4 représente la fréquence d'échantillonnage, ^Ç la fréquence de la sinusoïde et / est un

entier.

Dans cette étude, nous avons testé l'effet de la fréquence du signal avec la fréquence

d'échantillonnage. On choisira, pour la fréquence de la sinusoïde .Ç, des valeurs multiples et

non multiples de la fréquence d'échantillonnage 4. On étudie aussi le cas de la somme de

deux et de trois sinusoïdes.

D'après les résultats de simulation présentés sur le tableau 3.7, on constate que
I'algorithme est stable pour un ordre AR égal à I'ordre du modèle, et il est instable pour un
ordre AR inférieur à I'ordre du modèle (ordre AR sous-estimé). Pour I'ordre AR supérieur à

I'ordre du modèle (ordre AR surestimé), on remarque que I'algorithme est stable, si au moins
I'une des fréquences de la sinusoïde n'est pas un multiple entier de la fréquence
d'échantillonnage. Sinon l'algorithme diverge.

Dans ce qui suit, les cas de convergence et de divergence de l'algorithme avec un
signal parfaitement prédictible sont traités en détail. Pour cela, nous présentons quelques
résultats de simulation sous forme de courbes.

Les fïgures qui suivent montrent respectivement les évolutions temporelles de la
variable de vraisemblance tu,t et de la variable indicateur de divergence {".,. Ainsi que les

évolutions des zéros et des coefficients des prédicteurs aller et retour.

Pour permettre une évaluation objective du comportement des zéros des prédicteurs,
nous allons représenter aussi quelques évolutions temporelles de chaque zéro séparément pour
chaque modèle. Dans ce cas de figure, l'évolution concerne le module des zéros.

, _lroto- I 7-r
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Chapitre 3 :Eturle dc la stabilité des algorithmes MCR avec des signaux parfaitcment prédictiblcs

ORDRE DU PREDICTEUR

X, 2 J 4 5 6 I I

I sinusoïde F"=k Fo v X X X X X x

I;"+k Fo v ( v { v ( (

2
sinusoïdes

F"=k, Fo,

F"=krF*

X x ( X X X x

F"=k, Fo,

F,*krF*

X x ( v ( v v

F"+k,Fo,

F"*krF,
X X v v { v v

aJ

sinuiides

Fr=k, Fo,

Fr=krFo,

Fr=krF*

X X X X ( X X

F"=k, Fo,

F"=k, Fo,

F,*krF*

X X X X v v v

Fr=k, Fo,

F"*krF*
F,*krF*

X x X X v t v

F"*k, F,
F"*krFo,

F"*krF,

x X X X v v (

Tableau 3.7 z Convergence ou divergence des algorithmes pour un ordre N donné eI pour un
si gnal d' entré e parfai te me nt prédi c t i b le

{ . fréquence d'échantillonnage, d, : fréquence de la sinusoide

k : entier

, n : convergence de I'algorithme
'J X : divergence de I'algorithme
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Chapitre 3 :Etu{c de lr 3tâbilité rlcs dgorithmcs MCR avcc tlcs signaux par{aitcmcnt prédictiblcs

Les figures 3.4 correspondent au cas où I'ordre AR est égal à I'ordre du modèle. Le

signal d'entrée x, représente une sinusolde pure de fréquence Fo=2kHz, la fréquence

d'échantillonnage est F,=l$lçflr; cet exemple montre le cas de fréquence multiple.

Il est remarquable d'observer que la convergence est afteinte au bout de quelques itérations.

L'estimation des pôles est très précise, ayant fourni les valeurs exactes du modèle, que se soit

pour le prédicteur aller ou le prédicteur retour.
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Figure 3,4a'. i- Evolution temporelle de la variable de vraisemblanc€ /r,r,t.
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Çhqpitre 3 :Etude de ta stabilité des algorithmes MCR avec des signaux par{aitement prédictibles

1'Zéro de (a) t "Zéro de (b)

Figure 3.4c : Evolutions des zëros des prédicteurs aller/retour.

Selon les figures 3.5, les mêmes constatations sont faites pour le même cas, c'est à
dire, ordre AR égal à I'ordre du modèle; sauf que la fréquence de la sinusoide n'est pa$ un
multiple entier de la fréquence d'échantillonnage. Le signal d'entrée 4 dans cet exemple
représente une sinusoide pure de fréquence F.=l.gkHz, la fréquence d'échantillonnage est
toujours 1=l6kHz. L'algorithme a été testé avec succès par des simulations à très long
terme.
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Chapitre 3 :Etude de la stabilité ttcs algorithmes MCR avec dcs signaux parfaitement prétlictibles

D'autre part, il y a des exemples où l'ordre AR est surestimé par rapport au nombre de
sinusoïdes. Dans ce cas, les zéros en excès doivent rester à I'intérieur du cercle unité.
Les frgures 3.6 montrent le cas d'un modèle AR surestimé d'ordre 3 où I'on applique toujours
une sinusoide pure de fréquence F.=l,gkï,, la fréquence d'échantillonnage est F"=lflç]{2.
C'est à dire une fréquence non multiple par rapport à la fiéquence d'échantillonnage.

x 1O'15 lndrcateur de dr\€rgence

il'
ti

I I

I
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Figure 3.6a : i- Evolution temporelle de la variable de vraisemblance T N,t .

ii- Evctlution temporelle de la variable indicateur de divergence (*.,.

1000 2000
Ê c ha nt illon s

(i)

Prédicteur Aller (a)

thf r,l'fi ff tiïf fY'i'{{\4{l['li#flil

q,ttt4lÂtflt{4fi(r{Â4{û#1ffi lli
1ffn 2m

Echanlillon

Prédicieur Ratour (b)

t*.V*U#J*{l#$diT}r[Ti{JùlfÀ{

t$W
10m zru

Echantillon

1000 2000
E chantillons

(ii)

Zéros de (a)

a

I €5 0 05
Parlie Réalle

Zéros de (b)

:<t{I(E

-1 {5 0 0.5
Parlie Réelle

1

g 0.5

'6
Oa
Èu
.e
o ^-o- -u.b

-l

!>1
=
c{

n

I

._s 0.5
o
'ô

';
ô- -u5

o

.=

3m

2

I

0

-l

3m

Figure 3.6b : Evolulions des zéros el des cofficients des prédicteurs aller retour.

V raisem bla nce

71



Chapitre 3 :Etude dc la stabitité dcs algorithmes MCR avec dcs signaux parfaitemcnt prérlictibtcs
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.Figure 3.6c : Evolutians des zéros des prëdicteurs aller/relour.

Le zéro libre se déplace dans le cercle unité, ce qui se traduit par I'oscillation des
coefficients, ainsi que I'oscillation même du zéro libre le long de la séquence, de sorte que des
instabilités n'ont pas été vérifiées.

L,* cas criliilue Êst celr;i oir I'ordre dst sr,rreltinrÉ,;t le. fi-riciu*nce cie !a si:,'irsr:rid.r-: ç::ï un
multiple entier de la fréquence d'échantillonnage.
Les figures 3.? conespondent à ce cas critiquq aves un modèle AR surestimé d'ordre 3 et le
signal d'entrée xî représente une sinusolde pure de fréquence Fo=2kHz, la fréquence

d'échantillonnage est F,=l$ft|ts .
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Pendant les 160 premières itérations la variable de vraisemblance y*,, est presque
constante (valeur égale approximativement à 0.8), puis elle commence à osciller après cet
intervalle, pour terminer à une divergence à t'échantillon 552
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figure 3.7c : Evolutions des zéros des prédicteurs aller/retour,

Pour les zéros des prédicteurs aller/retour, le premier zéro du prédicteur aller sort du
cercle unité à l'échantillon 538, pour æntinuer à une divergence totale. Tandis que le second,

ne présente aucune surestimation. Et toujours pour le prédicteur aller, le zéro libre (c'est à dire
le troisième zéro), ne sort pas du cercle unité, et présente quand même quelques oscillations
avant I'instant de divergence.
Examinons maintenant les zéros du prédicteur retour, le premier zéro sort du cercle unité à

l'échsntillon 549, puis il revient à I'intérieur du cerele à l'échantillon 554, Entre cei deux
itérations le zéro présente un pic de forte amplitude au moment de la détection de la
divergence. Les mêmes observations faites pour le deuxième et le troisième zéro du prédicteur
aller sont attribuées à ceux du prédicteur retour.
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Chapitre 3 :Etudc dc la ctâbilité rlcr algorithnrcs MCR nvcc dcs signuux plrfuitcnrcnt prérlictibles

En ce qui concerne le deuxième cas critique, celui où I'ordre du modèle AR est

inférieur à I'ordre du modèle, les figures 3.8 correspondent à cet exemple, Le signal d'entrée

x, représente une somme de deux sinusoldes pures de fréquences respectives Fot = ZkHz

et4z - lkHz,la fréquence d'échantillonnage est F,=l$lçfll,I'ordre sous-estimé est égal à 3.

o
!

=o
c

q)r
=

tq

1

0.5

0

.0.5
200 400 600

Echantiltons

(i)

200 100 608
Echanlillons

PrédictÊur Retour (b)

Indicateur de dilergence

200 400 600
Echantillons

(ii)

Zéros de (a)

)
Parlie Réûlls

Zéros de (b)

o .. . o.æ$p .. .. o

-50
Pârtie RéèllÊ

1 000

500

0

-500

-'t000

-r 500

Figure 3.8a : i- Evolution temparelle de la variable de vraisemblanc€ I N,,.

ii- Evolution temporelle de la variable indicateur de divergence (r.,.

E:
a

15

10

5

0

-10

s
æ

10

0

-t0

.æ

Prédicleur Aller (a)

| --.'l-"
, l-'- .tt-
| -n--*^rl- -1u-l\_

$r
,4,

EU
.g
o -lo

-)

800

Â
o.:o
.=DoÂ
EU
.e
6û_5

oÎtJ.=
o
t

T=--dll-r'Il--u'l

æ0 400 600

EchantillonE

.108CI0

Figure 3.8b : Evolutions des zéros et des coeffcients des prédicteurs aller retour.

Vraisem blance

-78-



Chapitre 3 :Etude de la stabilité des atgorithmcs MCR avec des signaur parfaitcmcnt prédictiblcs
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_.Filure 3.8c : Evolutions des zéros des prédicteurs aller/relour.

La divergence de llalgorithme est détectée par la variable de vraisemblance 7",, à

l'échantillon 548, pour une valeur de rr,, égale approximativement à 1.919. Avant cette

divergence, la courbe représentant l'évolution de y*,, présente une allure assez régulière.

Les deux premiers zéros du prédicteur aller et du prédicteur retour variées dans un intervalle

de [0.940 l.0221avant l'échantillon 538, après cet échantillon, ils sortent de I'intervalle. Mais
pour le troisième zéro du prédicteur aller, il présente une valeur supérieure à I'unité dans le

second échantillon (valeur égale approximativement à l.3l 1). Tandis que le troisième zéro du

prédicteur retour reste à I'intérieur du cercle.
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Chapitre 3 :Eludc dc la stabitilé dcs algorithnrcs MCIt uvcc dcs sigrr:rur lllr{lilcrncnt llr{.dicliblcs

Reprenons le cas criticlue où le signal d'entrée x, représente une sinusoïde de

fréquence multiple par rapport à la fréquence d'échantillonnage et où l'ordre du modèle AR
est surestimé. Ajoutons un niveau de bruit à ce signal d'entrée. Ce dernier s'écrit :

xl = x,+ b,

où 4 est le niveau de bruit ajouté de type bruit blanc gaussien stationnaire.

Le rapport signal à bruit est calculé par la formule :

RSB(dB) = to 6s(+)
ob

'2',,rr.2t,toù oj représente l'énergie totale de 4 et o, représente l'énergie totale du niveau du bruit

additif ô..

Les figures 3.9 et 3.10 illustrent le cas d'une sinusoïde bruitée de fréquenceFo-2kHz,

la fréquence d'échantillonnage est F"=l6kHz, pour les deux niveaux de bruit ajoutés

RSBçary=40dB et 60d8. L'ordre du modèle est égal à 3. Alors, pour un tel signal, on va

essayer d'observer la stabilité ou I'instabilité des variables,

Remarquons que la variable indicateur de divergenaë €N., présente une dégradation par

rapport aux cas stables. Les pôles du prédicteur aller sortent parfois du cercle unité, malgre
cela aucune divergence n'a été détectée. Cependant, les pôles du prédicteur retour restent à
I'intérieur du cercle unité de sorte qu'aucune divergence n'a été observée.

D'après les simulations, on remarque qu'il n'y a pas de changement pour les ordres
AR égal au modèle ou inférieur au modèle (sous-estimé); I'algorithme MCR reste
respectivement stable et instable. Mais pour les ordres surestimés, I'algorithme est stable,
quelle que soit la fréquence de la sinusolde (nrultiple ou non multiple de la fréquence
d'échantillonnage).

D'autre part, si le bruit est nul, le signal d'entée 4 est un signal prédictible et les

coefïicients de prédiction sont tels que les zéros soient sur le cercle unité. Au fur et à mesure
que le niveau du bruit augmentait, les coefÏïcients variaient de sorte que les zéros soient
ramenés vers f intérieur du cercle.
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Nous constatons alors que la convergence de I'algorithme pour des sinusoïdes est

d'autant plus difficile que:
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La question qui nous vient directement à I'esprit est : existait-il un facteur d'oubli ),
qui stabilise I'algorithme pour les cas critiques étudiés ?. Bien entendu, un facteur d'oubli très
proche de I'unité stabilise I'algorithme pour ce type de signaux, mais ce$ valeurs
stabilisatrices avec comme signal d'entrée des sinusoides pures sont visiblemçnt grandes
devant la taille des prédicteurs. Dans cette situation, I'algorithme MCR va perdre toutes ses
performances en vitesse de convergence, et on va se retrouver en présence d'un algorithme
sans oubli exponentiel. Pour cette rai$on et en vertu de la dynamique des signaux utilisés, une
technique simple de régularisation aveç une composante de bruit très faible s'avère très
efficace, afrn de maintenir les pôles dçs modàles à l'intérieur du cercle unité. Lcs simulations
présentées sur les figures 2.15 et 2.16 confirment la validité de cette suggestion. Un niveau de
bruit ajouté de 40dB influe clairement sur les estimés, des fluctuations sont constatees sur les
évolutions temporelles des zéros. Quant au cas d'un bruit de 60d8, ces fluctuations
disparaissent.

Rappelons enfin que ce problème de mauvais conditionnement des algorithmes MCR
avçc des signaux parfaitement prédictibles ne doit pas être généralisé, car dans les slgnaux
réels, il existe toujours une composante non prédictible.

3.5 Conclusion

La complexité des équations de propagation nous a amené à considérer le cas
particulier de signaux parfaitement prédictibles. Dans un premier temps, nous avons testé la
stabilité des algorithmes MCR stabilisés numériquement avcc des signaux auto-régressifs
(AR) synthétiques. Les algorithmes sont stables pour un choix d'un facteur d'oubli
convenable, sa limite minimale dépend en fait de la nature du signal d'entrée.
Dans un deuxième temps, les signaux purs tels que les sinusoides sont etudiés, pour tester
I'effet de la fréquence du signal d'entrée avec la fréquence d'échantillonnage.

On a vu qu'en plus de l'instabilité numérique des variables récursives de la prédiction
retour de I'algorithme MCR" I'utilisation des signaux parfaitement prédictibles, tels que les
sinusoïdes pures, pose d'autres problèmes aux algorithmes MCR. Err plus des variances des
elreurs de prédiction qui deviennent trop faibles pour être représentables sur les processeurs de
signaux travaillant en précision limitée, les très faibles erreurs de prédiction rendcnt la matrice
de propagation des erreurs triangulaire par blocs et engendre une marche aléatoire dans les
variables de Kalman. La marche aléatoire des erreurs dans le calcul du gain de Kalman dual est
due, dans le cas des sinusoides pures, à la position théorique des pôles du prédicteur du filtre de
prédiction retour sur le cercle unité.

Si les signaux sont suflfisamment bruités, ce qui est le cas en pratique, il n'y aura pas de
problème d'instabilité numérique, car les variances sont alors limitées par la variance Ou Uruit
perturbateur et les pôles des prédicteurs se trouvent à I'intérieur du cercle unité.
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Chapitre 4 : Statrilisation dcs algorithmes IIICR cn pt{sencc de la parole

4.1 Introduction

L'objet de ce chapitre est l'étude des algorithmcs MCR stabilisés numériquentent

décrit au chapitre 2 quand le signal d'entrée est la parole. Le but n'est pas l'étude de la qualité

de la prédiction linéaire du signal de parole réalisé par les algorithmes MCR mais l'impact de

cette dernière sur la qualité de I'identification des modèles MA. Car rappelons que le but est

d'aboutir à des algorithmes MCR numériquement stables pour des applications d'annulation
d'écho acoustique, donc de frltrage adaptatif. Dans ce cas, le rôle des algorithmes est de

fournir à la partie filtrage (ou partie MA) un vecteur gain d'adaptation (ou gain de Kalman)
pour adapter le filtre transverse :

H *,,=H *,,-,*îr,,(l *,,e r,,)

"TË tn,r= I,* fl N,, 
À 

N,,

(4.1)

(4.2)

où /, est le signal d'écho, e*, est I'eneur de filtrage (ou le signal d'écho atténué) êt T*,,e *,,

désigne le gain d'adaptation calculé, indépendamment de la partie MÀ par un algorithme

MCR en faisant l'analyse par prédiction linéaire aller/retour sur le signal de parole r, , en

provenance de l'autre bout de la chaîne de communication. C'est là une première diflïculté
pour les algorithmes MCR appliqués à I'identification de modèles MA: le gain d'adaptation

calculé sur le signal d'entrée 4 est plus sensible aux non-stationnarités de oe signal que

celles du système à identifier.

On espère, grâce à un facteur d'oubli inférieur à l, c'est à dire un gain d'adaptation
non nul en régime asymptotique, poursuivre les variations du système à identifrer. Une

deuxième diffrculté bien çonnue, en identiflrcation, I'existence de longues périodes de silence
(signal de très faible énergie) dans la parole, ce qui peut rendre la matrioe d'autocorrélation du
signal d'entrée, matrice inversée irnplicitement dans les algorithmes MCR non inversible.

Des simulations sur des signaux de parole ont fait apparaître d'aures problènres liés

au signal d'entrée. Des non-stationnarités importantes intervenant dans le signal de parole
provoquent des discontinuités imponantes dans cenaines variables de I'algorithmê et un

blocage de ce dernier, dans la majorité des cas, sur les paramètres déjà identifiés. Le choix
d'un facteur.d'oubli compatible avec le signal de parole (proche de l), c'est à dire qui tient
compte de I'existence de longues périodes de silence et de la grande dynarnique de la parole,
permet de faire fonctionner I'algorithme mais ralentit beaucoup sa vitesse de convergence et

sa capacité de poursuite des non-stationnarités intervenant dans le système à identifier,

Dans la suite, nous proposons une nouvelle technique qui permet un fonctionnement

continu des algorithmes MCR avec des signaux de parole dans le contexte du filtrage,
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4.2 Classification des sons de Ia parole

La parole se distingue par sa complexité, due à des modes de production variables,
engendrant des signaux fortement non-stationnaires. Cependant, du fait de l'inertie des
muscles de I'appareil phonatoire, le signal vocal ne peut être considéré comme quasi
stationnaire que sur des intervalles de temps de durée limitée.
Les sons de la parole peuvent être classés, de manière un peu sommaire, en trois catégories :

a) les sons voisés (ou sons sonores) :

Les sons voisés $ont des signaux quasi périodiques très riches en harmoniques d'une
fréquence fondamentale, appelée pitch. Ce qui leur donne un caractère assez facilement
prévisible. Ils sont de forte énergie. La fréquence fondamentale, encore_appelée frequence de
mélodie, varie en moyenne de 70 à 150 Hz pour les hommes et de 100 à 400 Hz chez les
femmes et les enfants.

b) les sons non voisés (ou sons sourds ) :

Les sons non voisés sont des signaux qui ne présentent pas de structure périodique. Ils ont
les caractéristiques spectrales d'un bruit légèrement corrélé. Ils sont d'énergie moyenne et peu
prévisibles en raison de leur spectre presque plat.

c) les silences :

Les silences sont tout simplement des intervalles où le signal utile est absent. En pratique
il s'agit dc bruits, d'origines diverses, d'énergie négligeable devant celle du signal utile.

A ces trois catégories s'ajoutent des segments voisés très pauwes en harmoniques
(voisés nasales), et des sons plosifs caractérises par un apport instantané d'énergie, faisant
passer de manière très brève du silence à un son qui peut être voisé ou non voisé.
C'est par la succession temporelle de tous ces sons qu'est constitué le signal de parole.
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Figure 4,1 : Représentatiotr des trois zones d'un signal vocal

Q{on voisée, Yoisée, Silence).
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4.3 Description des signaux et des critères de performance

Le signal d'entrée est obtenu de deux pkases phonétiquement équilibrées,
échantillonnées à 16 kHz . La première phrase est prononcée par un locuteur masculin, alors
que la deuxième phrase provient d'un locutçur fcminin :

Pkase I : < Un loup s'est jeté immédiatement sur la petite chèvre >.

Phrase 2 : < Il se garantira du froid avec ce bon capuchon >.
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Figure 4.2a Sigal de parole (locuteur mascalin).
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Figure 4.2b : Sigal de parole (ocuteurfeminin).

5

r 10'

Le critère de performance objectif couramment utilisé en annulation d'écho est
l'évolution temporelle de l'énergie de I'erreur de filtrage normalisee par l'énergie du signal
d'écho ,I,, €xprimé en décibsls (c'est I'atténuation de l'énergie de l'écho) :

/:\la, IJ(t)=161or,,1f I (4.3)

[o'* /

où o' désigne une moyenne temporelle effectuée sur un certain nombre d'échantillons
consécutifs.
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Avec la parole, ce critère de performance privilégie les zones du signal de forte
énergie. ll n'est pas très significatif dans les zones de très faible énergie (silence) où I'erreur
de filtrage et le signal ont des niveaux comparables.
Pour cette raison, on utilise, dans la suite, le critère objectif qui donne l'évolution temporelle
de l'énergie de l'erreur de filtrage à priori, exprimée en dB:

EQM(I) = Io log,o{"'r.,) (4.41

4.4 Phénomènes de divergence des algorithmes MCR appliqués à la pârole

Depuis le début de notre exposé, les algorithmes MCR stabilisés numériquement n'onr
été testés qu'avec des signaux stationnaires. L'utilisation des signaux non stationnaires,
comme la parole, font apparaître d'autres problèmes de divergence. Les algorithmes MCR
numériquement stables présentés au chapitre 2 ne permettent pas un fonctionnement stable
(c'est à dire un fonctionnsment sans interruption sur une très longue durée du signal) quelque
soit le signal de parole.

Les résultats de simulation sont présentés sous forme de courbes, pour un ordre N de
I'algorithme égal à 32, le facteur d'oubli Â.=0,992 (p=4) et la constante d'initialisation Ç
égale à l.

La divergence de I'algorithme commence pâr une nette diminution de la variable de
vraisemblaflce y M intervenant juste après une non stationnarité du signal de parole (par

exemple : passage d'une zone voisée très pauvre en harmoniques à une zone voisée très riche
en harmoniques). Cette variable continue à converger vers 0, impliquant ainsi un blocage de
la majorité des variables récursives mises en jeu par l'algorithme, Pour certaines variables de
la prédiction alleriretour, la divergence ne se produit qu'après que la variable 7", ait atteint

des valeurs infiniment petites.

Le caractère fortement non stationnaire du signal de parole est la principale cause de
ces divergences. La présence de longues périodes de silence rendent les variances des erreurs
de prédiction aller/retour très faibles devant l'énergie moyenne du signal de parole, et à
l'arrivée du signal utile I'algorithme se trouve mal initialisé.

On peut aussi observer ce phénomène de divergence sur des sons voisés très pauvres
en harmoniques dont le caractère prévisible rend les variances des erreurs de prédiction très
faibles.
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La non stationnarité du signal de parole, fait apparaître un type de divergence qui se
traduit par une convergence vers 0 des variances des àireurs de préd'iction aller/retouç de la
variable de vraisemblance y*,, et ainsi que du gain d'adaptation ou gain de Kalman
C*,,=T*,,ô",. Les vecteurs de prédiction aller/retour aN,t et br,, ne sont plus valables pour la
nouvelle tranche du signal, ainsi que le filtre transverse principal H*., n'arien de particulier
c'est ce n'est qu'il est plus adaptatif

Dans les simulations faites, les divergences (ou blocage) observées sont provoquées
pêr des événements dans le signal de parôle très divers. bunr la majorité des cas une
divergence vers 0 de la variable y r,, est détectée après le passage par une zone où les
variances des erreurs de prédiction aller/retour deviennent très faibles. Les événements les
plus fréquents sont:

passage d'une zone de 1rès faible énergie à une zone de forte énergie (par exemple :

silence à signal utile voisé ou non voisé) (voir figure 4.3) ;
passage d'une zone très prédictible à une autr€ zone prédictible ou non mais de forte
énergie (par exemple : zone voisée pauwc en harmôniques à zone voisée riche en
harmoniqùes ou non voisée) (voir frgure 4.4).

Nous allons dans la suite étudier le phénomène de divergence de I'algorithme avec la
parole pour un ordre N=256 et un facteur d'oubli ),:0.999 (p:4)

. 
La plus pa*s des divergences observées dans le cas N=32, ont disparu. La transition des

variable.s de I'algorithme dans le cas N=256, pour un pâssage d'une zone de signal pauvre en
harmoniques ou de silence à une zone de forte énergie se fâit moins brutaleme-nt que dans le
cas N=32. De cela , on constate une amélioration due au fait que le facteur d'oubli l, est plus
proche de l. Ce choix de )" permet d'éviter des convergences trop rapides vers 0 des
variances des erreurs de prédiction aller/retour.

Par contre, les performances en vitesse de convergence et en capacité de poursuite, se
dégradent très vite pour un facteur d'oubli ,l très proche de l.

Au paragraphe (4.5.3), nous proposCIns uRe nouvelle technique pour améliorer la vitesse
de convergençe et.la capacité de powsuite.

4.5 Stabilisation des algorithmes MCR guand le signal d'excitafion est la
psrole

Dans ce paragraphe, nous allons décrire des techniques de stabilisation déjà utilisées :

méthode de réinitialisatition [5] et la technique de blocage durant les silences [17], et par la
suite on va proposer une nouvelle technique d'adaptation avec segmentation de ia parote pour
permettre'une identification i, "ruption avec la pæole.
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4.5.1 Méthode de réinitialisation

La méthode la plus simple qui permet de continuer le filtrage ést de réinitialiser
I'algorithme sur le paramètres H N,, déjà identifiés. D'après [5], la technique consiste à définir
un seuil minimal T^,n de la variable de vraisemblance 71.a,1 elrr dessous duquel on réapprend le
gain de Kalman et qu'on applique la procédure de réinitialisation sur l'échantillon courant.

La procédura est la suivante ;

si T *.,-, s T r,, alors :

dN,,- t * btt,,-t = e *,,-, * tlu i H tu,,-t = H tu.,-t i
e,*,,-,= Eo; F*,,-,= Eo l* : T *,,-,= L

Les seuls paramètres à fixer sont le seuil minimal T^i, et la constante d'initialisation
6u des varianccs des eneurs de prédiction aller/retour.

Le choix du seuil 7,,, n'est pas très critique, n'importe quel seuil très faible
réinitialise l'algorithme mais risque de le laisser dans une période de faible adaptivité plus
longtemps. La valeur asymptotique f de h variable de waisemblance peut être utilisée pour
le choix d8 T^in Un facteur d'oubli 

'?. 
tbible eonduit à des fluctuations importantes de y",,;

on pourra alors choisir par exemple l^rn=# n* contre un facteur d'oubli l, proche I

donne une variable T*., moins erratique et on pourra choisir un seuil de réinitialisation

relativement élevé; /nin=# ,u, exemple. La constante Eo doit être bien choisie pour

assurer le redémarrago de I'algorithme [51. Pour cela, on estime en pennanence une énergie
E(t) du signald'entrée :

E(t)-wE(t*fi+xl

Eo=E(t,)

où l, est I'instant où /y,,-, devient inférieure à T^,n.

Une constante wcl, permet de réduire les valeurs prises par la constante Eo d de mieux
poursuivre les variations du signal d'entrée.
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4.5.2 Blocage d'adaptation durant les silences

Les silences sont tout simplement des intervalles où le signal de parole est absent. Ces
intervalles de silences sont nécessaires pour I'intelligibilité du signal vôcal; ils occupent une
part importante du temps de locution. En pratique, il s'agit de bruits, d'origines àiuerses,
d'énergie négligeable devant celle du signal utile. Pendint les séquences àe silence, les
variances des erreurs de prédiction aller/rotourtendent vers zéro, et àl'arrivée du signal utile
I'algorithme se trouve mal initialisé se qui provoque des discontinuités importantes dans
certaines variables de I'algorithme et un blocage de ce dernier. Une techniquà propo.ée par
F7l qui consiste à profiter de I'intervalle de silence pour bloquer I'adaptatioa puisque le
signal est absent donc I'information n'est pas perdue et de reprendre I'adaptation dés qu;il y 

"signal utile.

Pour détecter la présence d'un intervalle de silence, on estime en p-ermanence l'énergie
du signal de parole r, :

E.(t) = 1. Edt-l) + (I-Q xl -

Le seul niveau d'énergie à frxer est l'énergie seuil E,,uit zudelà de laquelle il y a adaptation,
c'est à dire :

Edt) s Eu,it * pas d'adaptation.

La constante A" est choisie inferieure à l.

4.5,3 Adaptation avec segmentation de la parole

D'après les résultats des simulations effectuées avec l'algorithme MC& on a constaté
qu'un signal de parole très conélé dans les zones voisées nécessite un facteur d'oubli plus
proche de I pour assurer la stabilité numérique. De plus, I'existence de longues séquences de
silence (signal quasi nul) peut entraînor le blocage de I'algorithme. Mais durant leJ segments
de parole faiblement corrélés, dans les zones non voisées, I'algorithme se comporte mieux
avec un facteur d'oubli ,t vérifrant la condition de stabilité (2.62) à une limite prés.

Rappelons que le choix d'un facteur d'oubli 2 très proche de I impose une limitation
des performançes en vitesse d'adaptation et en capacité de poursuite.

Notons aussi que les algorithmes MCR ne permettent pas une adaptation sélective, ils
sont exacts pour un ordrç N et un fâctsur d'oubli â donnés.

Or avec la parole, après les instants qui suivent une forte non stationnarité
(changement de modèle), la solution (dans la partie g;rédici*n aller/retour) de I'algorithme est
mornentanément très éloignée de la solution optimale..a.insi à I'arrivée du signal utile
I'algorithme se trouve mal initialisé (variances ar rapport à l'énergie du signal
d'entrée).
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C'est la raison pour laquelle il nous a semblé plus intéressant d'utiliser une technique
qui consiste à réinitialiser I'algorithme (réinitialisation de la partie prédiction aller/retour) sur
les paramètres I/", déjà identifiés, après un passage entre zones, puisque les anciennes
variables internes de I'algorithme ne sont plus valables pour la nouvelle tranche du signal.
Ainsi on peut utiliser un facteur d'oubli 2 variable de manière discontinue dans le temps] qui
selon les informations recueillies sur le signal d'entrée, on décide de changer la valeur de ce
dernier' Pour la constante .Oo, elle doit être bien choisie pour urrurr, à ooups sûr le
redémarrage de I'algorithme. Pour cela, on estime en permanence une énergie E(t) du signal
d'entrée :

E(t1=wE(-I)+x!

avec la constante w < 1.

En faisant une adaptation adéquate du facteur d'oubli A del'algorithme en fonction
de.la nature des segm€nts du signal de parole en eours d'utilisation, ii-suflit de retenir les
points suivants :

o Un faible facteur d'oubli )"* de I'algorithme durant les segments non voisés pour
accélérer I'adaptation et pâr conséquent I'annulation ffécho acoustique;o Un facteur d'oubli d maximum durant les segments voisés, pour éviter des
convergences trop rapides vers 0 des variances des erreurs de prédiction
aller/retour;

o Le blocage total de l'adaptation durant les silences pour ne pas se trouver en
situationdenonadaptation(blocagedel'algorithme).

La procédure de réinitialisation est la suivante :

dN,r-!=br.r-,=e r,.,=ot, I Hr,,-,=H*.,-, l
an,*,= Eo; 9*,,-,= Eo l*; Tr.,-,= I.

d'où : Eo=E(t,) et ).=Â.* ou 4.

av€c : 2- pour les segments non voises, d pour les segments voisés et l, est I'instant où il y
a eu un changement de zones.

Une telle technique n'est réalisable que si on peut détecter les trois principales zones.
Une méthode de segmentation est utilisée pour répondre à ce problème. Cette méthode est dite
récursive, puisque elle dépend des résultats précédents. Pour ce faire, on estime ên
permanence l'énergie récursive du signal de parole donnée par :

E"(t) = w, E,(t-l)+ (t*w,) xi

avec, wr( l, afin de partager les segments de fortes énergie des segments de faible énergie.
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Ainsi que le taux de passage par zéro donné par :

EtPz(t) = w2 Etpz(t-l) + (l-wr)Tpz

avec : wr< l;

,^- _[ t si x,-, =0 et x,=0 ou (x,-,xx,) <0IPz={ '- 
L 0 sinon

pour partager les segments voisés des segments non voisés,

Il est clair que les valeurs du Etpz(t) sont normalement plus élevées
voisés que pour les sons voisés [20]: ceci est illustré à la figure 4.5.

Pour cela, il reste à défrnir des seuils pour E{t) et Etpz(t), afrn de
la segmentation (voisée - non voisée - silence).

pour les sons non

les appliquer dans

0.8

0.6

ott3Ë 0.4

0.2

0
1 500 2000 ?500

E c ha nrilloni

Figure 4.5 : Taux de passage par zëro pour les zones voisée et non voisée.

Segmont de parole

Zone wisée I Zon6 non \,oi6éê
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4.6 Résultats de simulation

4.6.1 La méthode de segmentation récursive

Nous présentons ici quelques unes des très nombreuses simulations systématiques que
nous avons effectuées sur la méthode de segmentation récursive sous forme de courbes. La
difïiculté de cette méthode réside dans la fixation des seuils de l'énergie et du taux de passage
par zéro pour les zones voisées, non voisées et silences.

On sait bien que les caractéristiques anciennes du signal aient une influence aussi importante
que les variations récentes des observations, il soit donc impérativement nécessaire
d'introduire une pondération* exponentielle dans le calcul de l'énergie récursive afin
d'amoindrir I'influence d'un passé trop lointain. La miÈ'e en æuvre de la segmentation
récursive consiste à varier les pondérations w, et w2 pour avoir les meilleurs seuils possibles

de l'énergie et du taux de pâssage par zéro pour les trois zones.

Dans une première étape, on utilise l'énergie moyÊnne récursive afin de déterminer les unités
silences. La deuxième étape est pour la détermination des unités voisées et non voisées, en se

basant sur les résultats du taux de passage par zéro calculer récursivement avec un choix très
sensible de w, Pour avoir des résultats satisfaisants, on va prendre plusieurs valeurs de w, et

wz de telle sorte que la courbe de variation, que ça soit de l'énergie récursive ou du taux de

passage par zéro, soit la plus abrupte possible mais avec moins d'oscillations.

Les figures 4.6 et 4.7 donnent respectivement l'évolution temporelle de l'énergie
récursive Edt) et celle du taux de passage par zéro EtpzQ pour différentes valeurs des

pondérations l// et w 
2 . A noter que la sortie des résultats de la segmentation récursive prend :

o << I > pour les zones voisées ;
o <<-l D pour les zones non voisées ;

r << 0 > pour les zones de silences.

On remarque que les blocs silences sont bien détectés si la courbe des variations de l'énergie
récursive est la plus abrupte possible même s'il y a des oscillations. Pour la détection des
blocs voisés et non voisés, il faut que la courbe de variation du taux de passage par zéro
calculés récursivement soit la plus raide possible avec moins d'oscillations.

D'après les figures, le meilleur choix des pondérations est : w1 : 0.98 et wr=0.995, Et

on a abouti aux seuils normalisés de l'énergie récursive E,,uit=95 et du taux de passage par

zéro Etpzu,,=0.135. L'application de ces seuils dans la segmentation récursive est illustrée

sur la frgure 4.8.

(* Ce terme est utilisé au lieu de f
d'oubli de l'algorithme).

bli, pour éviter toute confusion avec le facteur
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Figure 4.8: Rësultat de la segffientation récursive pour un segment de parole représentant les
trois principales zones (Voisée, Silence ,Non voisëe).

4.6.2 Performances de la technique d'Adaptation avec segmentation de la
parole

Nous revenons ici sur les détails de la nouvelle technique proposée, où quelques

résultats de simulation sont donnés, pour nous assurer de la stabilité à très long terme des

algorithmes MCR, Ces derniers sont implantés dans une confrguration d'annulation d'écho
acoustique, donc de filtrage adaptatif.

Pour mettre en évidence I'efficacité de la technique d'adaptation avec segmentation de

la parole, plusieurs approches expérimentales sont utilisées pour comparer les performances
de cette technique à celles de la méthode de réinitialisation et de blocage durant les silences.
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L'approche que nous suivons, consiste à déterminer le nombre de fois où il y a eu une
tendance vers une divergenee. Pour çela, la méthode de réinitialisation est incluse dans les
deux autres techniques pour assurer le fonetioRnement continu de l'algorithme si jamais il y a
divergence. Les résultats dans ce cas sont portés sur les tableaux 4.1 et 4.2, pour les deux
ordres : N=10 et N:32, et pour les deux signaux de parole (Phrase I et Phrase 2'1.La valeur du
facteur d'oubli 2 est calculé à partir du paramètre <p> de la relation (2.621.I1 faut bien
noter que d'un point de vue stabilité, les deux facteurs d'oubli de la technique d'adaptation
avec segmentation de la parole, correspondants aux deux zones voisées et non voisées, sont
choisies égaux (X= 2*= 4).

Tableau 4.1 : Nombres de réitiltialisatiott p<tur les trois méthodes
avee le signal de parole ( Phrase l D,

Tableau 4.2 : Nonbres de réinitialisation pour les trois méthdes
avec le signal de parole < Phrase 2 y.

Mérhode de
Réinitialisation

Méthode de Blocage
Durant les silences

Méthode d'Adaptation avec
seRmentation de la parole

p N=10 N=32 N=10 N=32 N:10 N=32

J l9 l0 15 04 09 03

5 a7 o4 ç4 0 03 0

l0 02 0l 0 0 0 0

20 0 0 0 0 0 0

Méthode de
Réinitialisation

Méthode de Blocage
Durant les silences

Méthode d'Adaptation avec
sesmentation de la uarole

p N=10 N=32 N=10 N=32 N:10 N=32

J 15 07 1l 03 09 t

5 09 05 06 03 03 I

l0 05 03 0l 0 0 0

20 02 0l 0 0 0 0

40 0l 0 0 0 0 0

50 0 0 0 0 0 0
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Les tableaux montrent que la technique d'adaptation avec segmentation de la parole
réduit considérablement le nombre de réinitialisations, donc de tendance vers des divergences.
Les réinitialisations qu'on observe sont dues généralement au choix d'un facteur d'oubli
faible pour les zones voisées. A savoir que cette technique ne dégrade absolument pas les
performanc*s de filtrage.

Il est important de signaler qu'en plus de la stabilité de I'algorithme MC& I'intérêt
majeur de la technique d'adaptation avec segmentation de la parole est I'amélioration de la
vitesse de convergence et la capacité de poursuite des non stationnarités.

Pour réaliser I'opération de filtrage, nous utilisons des signaux de paroles convolués
avec des réponses impulsionnelles connues de longueurs : N=10, N=16, N=32, N=64, N=128
et N=256 points. Les résultats de ces simulations sont représentés sous forme de tableaux
comparatifs (tableaux 4.3 et 4.4) entre la méthode de réinitialisation, la technique de blocage
durant les silences et la technique d'adaptation avec segmentation de la parole. Ces tableaux
donnent les résultats de l'énergie de l'erreur de filtrage finale (EQM) pour les deux signaux de
parole <Phrase l> et <Pkase 2>. Les deux cas où les facteurs d'oubli de la technique
d'adaptation avec segmentation de la parole égaux ou non (4= l* ou l,r 1*) sont aussi

illustrés sur ces deux tableaux.

Par ailleurs, il faut noter que le facteur d'oubli de la méthode de réinitialisation et de la
technique de blocage durant les silences est égal au facteur d'oubli de la technique
d'adaptation avec segmentation de la parole correspondant aux zones voisées (f = L).

Afin d'illustrer les performances de la technique d'adaptation avec segmentation de la
parole, on va présenter l'évolution temporelle de l'énergie de I'erreur de filtrage (EQM)
donnée par la relation 4.4, Çorrespondant à I'identification d'unë réponse impulsionnelle
connue à priori de N=32. Cette présentation rentre dans un cadre comparatif des trois
méthodes de stabilisation.
Les paramètres utilisés sont : pn, = 4 (1*=0.992187), p"= 7 (4= 0.995535) et .{r=1, pour

le signal de parole <Pkase l>> et p*= 4 (l*=A.992187), p,= l0 (4 = 0.996875) et Eo=1,
pour le signal de parole <Phrase 2>. Les figures 4.8 et 4.9 sont les représentations graphiques
de ces résultats. Les EQM de simulations sont calculées, sur une moyenne de 128 points
consécutifs. De plus, les cas de (\=)"*) ou (4r1*) de la technique d'adaptation avec

segmentation de la parole, sont présentés pour voir I'amélioration apportée par cette dernière.

On constate que cette technique améliore nettement la vitesss de convergence initiale
de l'algorithme MCR par rapport aux autres techniques de stabilisation, ainsi le choix réduit
du facteur d'oubli de la nouvelle technique dans les zones non voisées, améliore de plus Ia
vitçssc de convergCInçe çn régime permanent.

-t02-



Chapitre 4 : Stabilisation des algorithmes MCR cn présence rlc la parole

Les abréviations qui vont être utilisées par la suite sont les suivantes :

REINI : Méthode de Réinitialisation (avec . p = p, - À= 1");
BDS : Technique de blocage durant les silences (avec : p = pu = A= 4);
ASP : Technique d'adaptation avec segmentation de la parole (avec i p:pu=p*

+ 1= 4=4,,ou p,) p* à 4> A*).

Signal de parole : Phrase I

Tableau 4.3'. Résultats de l'énergie de I'erreur defiltragefinale EOM
qvec Ie sigrcl de parole tr Phrase I >.

Signal de parole : Phrase 2

Tableau 4.4: Résultats de l'énergie de I'erreur defiltagefirnle EeM
avec Ie sigul de parole <t Phrase 2 u

N P* In p" 1

EQMn*r.(dB )/lvIéthode

ASP BDS REINI
A>1 )"=l 1= 1" )":4

l0 l0 0,990000 l5 0,993333 -92.040 -92.040 -92.040 -92.440

l6 7 0.991071 l0 0.993750 -91.552 -91.628 -91.552 -9t.552
32 4 0.992187 7 0.995535 -92.170 -92.t70 -92.170 -92.17CI

64 J 0.994791 5 0.996875 -90.944 -90.946 -90.920 -90.92A

128 :t:!i:i'Éii i,çiig
a
J 0.997395 il'turHi.i -90,551 -90,525 -90.525

256 J 0.998697 lu.I,l*.lu -91.427 -9L431 -91.433

N P* A"w P, ÎL

EQMn""r*(dB)À4éthode

ASr BDS REINI
)" >7 J"=Avnv 1=4 )"= 4

10 t7 0.994117 30 0.996666 -92.520 -92.524 -92.524 -92.524

l6 l0 0.993750 l5 0.995833 -92.306 -92.334 -92.3t2 -92.312

32 4 o.992187 10 0.996875 -92.097 -92.146 -92.144 -92.r47

64 J 0.994791 l0 0.998437 -92.244 -92.258 -92.251 -92.251

128 5 4.998437 -92.451 -92.458 -92.458

256 J 0.998697 -92.437 -92.382 -92382
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Figure 4,8:Evolution temporelle de I'éryrgie de l'erreur defiltrage EQM(I) exprimée en dB
qvec N=32 Eo: l, x, : phrase I.
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ûn remarque que les trois méthodes de stabilisation ont données pratiquement les

mêmes résultats de l'énergie de l'ereur de filtrage frnale en utilisant deux signaux de parole
< Phrase I > et < Phrase 2 )). A signaler encore que cette technique proposée permet de choisir
un facteur d'oubli au dessous de la condition de stabilité (2,62), dans les zones non voisées,
chose qui n'est pas possible pour les autres techniques.

D'autre part, les changements acoustiques ou les non stationnarités du canal
acoustique se traduisent essentiellement par des sauts dans la réponse impulsionnelle [5]. A ce

fait et pour mieux voir I'influence d'un facteur d'oubli ), variable sur la technique
d'adaptation avec segmentation de la parole, un exemple de simulation est présenté sur les

frgures de 4.1û à 4.14. Dans cet exemple nous avons simulés deux sauts dans la réponse

impulsionnelle à identifier. Un premier saut se situe dans une zone voisée du signal de parole

et le second saut est dans une zone non voisée, où le facteur d'oubli est sensé être faible
devant lc facteur d'oubli des zones voisées. Ces tigures illustrent différents cas pour différents
ordres de l'algorithme.

On observe que dans le cas d'un facteur d'oubli variable, I'algorithme converge plus
rapidement dans les zones non voisées que dans le cas d'un facteur d'oubli fixe. Ceci
confirme I'amélioration apportée par la technique proposée.

A titre de comparaison entre les trois techniques, les figures 4.15 à 4.19 montrent les

résultats des EQM, avec différents ordres et pour le signal de parole < Phrase 1>. Pour tester
la vitesse de convergence de I'algorithme en régime initial et en régime permanent, I'exemple
conçernant le saut dans la réponse impulsionnelle est présenté aussi sur ces ftgures dans les

zones non voisées, pour voir la difierence en vitesse de convergence entre les trois techniques.

Cependant, il apparaît clairement que le facteur d'oubli peut accélérer la convergence
de la réponse impulsionnelle vers sa limite.

La vitesse de convergence initiale des algorithmes MCR dépend de la valeur du

facteur d'oubli exponentiel 2 et de la valeur .F,', qui permet d'initialiser les variance$ mise$

en jeu dans I'algorithme, Dans ces conditions, la plus petite valeur de Eo qui permet de faire

fonctionner I'algorithme avec suçcès Êst de I'ordrç de l'énergie du signal d'entrée. Par

conséquent, c'est ce qui conespond à la vitesse initiale maximale que I'on peut espérer
atteindre avec un fonctionnement normal de I'algorithme.

En régime permanent, la vitesse de convergençe des algorithmes MCR dépend

uniquement du choix du facteur d'oubli exponentiel. Dans ce cas, la vitesse de convergence

de la nouvelle technique est toujours supérieure dans les zones non voisées à celle des autres

techniques.
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Technique d'Adâptatron a/êÇ ôegrrpntâtion de la parole
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en régime pern qnent pour la technique d'adaplalian avec
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F:igure 4.13 : l',lJ'et du.facleur d'oub,li 7 .sur ler vilessc de ctnnergerrce des algorithmes MCR
.

: s'epynentation de'la parole, m,ec N:61,80:1, x,: phrase I.
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Chapitre 4 : strbiltsation dcs atgorirbmer MCR en présence de la parole

on remarque aussi d'après ces figlres que la dégradation de la vitesse de convergence
augmente avec I'augmentation de la taille du frltre à identifîer pour les trois méthodés de
stabilisation. Parallèlement: la technique d'adaptation aveo segmentation de la parole reste
toujours avantageuse du point de we vitesse de convergençe et 

-apacité 
de poursuite.

4.7 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons étudié les algorithmes des moindres carrés transv€rsaux
rapides MCR numèriquement stables quand le 

-signal 
d'entrée est la parole. Nous avons

observé que c€s algorithmes divergent, cela est dû eisentiellement au caractère fortement non
stationnairç de la parole. Pour utiliser les algorithmes MCR avec lc signal de parole, nous
avons proposé dans ce chapitre une nouvelle technique de stabiliseiion quf p"r*.t un
fonctionnement stable et continu des algorithmes MCR avec la parole et pour un facteur
d'oubli faible, ce qui {9nne aux algorithmes une meilleure viiesse de ôonvergence, et
v.aria!l9, ce qui permet d'accélérer la vitesse de convergence dans les zones non voisées du
signal de parole. Cette technique consiste à segmenter le signal de parole à des suites d'unités
élémentaires et de I'adapter selon la nature du signal. Elle est rendue possible grâce à une
méthode de segmentation récursive, permettant d'ùalyser successivement le signal de parole,
en faisant référence aux notions des differences et de similitudes.

Au passage, on peut signaler que cette nouvelle technique améliore nettement les
performances de la partie prédiction AR de I'algorithme MCR, ce qui conduit à un algorithme
plus efficaoe et mieux équilibré.

Globalement, la technique d'adaptation avec.,segmentation de la parole peut apporter
des amdliorûtions considérables en poinide vue stabilitdct vitesse de converg*n6 p* repport
aux deux autres techniques, appréciables pour les ordres N faibles.

-rtz-



Conclusion générale

Conclusion générale

, L',étude que nous 
?Yons-plglentée a.pour poinr de départ des algorithmes des moindrescarrés transversaux rapides tucn, appliqués' a r{à.ntincation ;; fii;;., à réponsesimpulsionnellcs finies RIF représentant lfr r.ponr.r ioipotuionnelles urourt-iqurs. ces filtresapparaissent dans. des applications d'annulation d'échô acoustique et de débruitage de laparole pour certains nouveaux terminaux audio deveLppes pour les télécommunications(téléconferences, postes mains libres,...). - ---rr-" rvs' 'vr rçrçr

Il est bien connu que la réduction.en complexité de calcul des algorithmes MCR estpayée par une dégradation importante de leur propriétéi numériques. Les-erreurs numériquesse propagent d'une manière non bornée tu 
"turu 

du temps, ce qui conduit à une solutioninstable plus ou moins à long terïne. Du point de vue théoriqu.e, une analyse de Ia propagationdes erreurs numériques danJ les algorithmes Mcn u JiJ ruiuir pour déterminer les équationsde propagation des èrreurs numériqîes pour n'impo;r ù;l ordre N et pour un signal d,entréequelconque' La seule hypothèse, ineviàute, ,tirilJr'.rif,ue l,on ,, ,iîu, * voisinage de laçolution nominale de I'algorithme théorique, ce qui uutËrir. une analyse au premier ordreavec linéarisation du système d'équ*tiorr* O* prnp.gatioo, 
-

A cause de la complexité des équations, il est très diffrcile de eonclure sur telle ou tellevariable prise globalement dans I'algorithme a t'insiauitité de celui-ci.-Des hypothèsessimplificatrices nous pennettent de localiser les variables responsables du mauvaisfonctionnement des algorithmes MCR.

.Notre première contribution apparaît alors dans la recherche des problèmesd'instabilité des algorithmes MCR. une etuoe ft"tiq". est proposée afin de déterminerI'origine de I'instabilite numérique de ces algoriitrmes. L'originalité de notre étude résideprincipalement dans la localisation de la position des zéros des prédicteurs.
cette analyse reste. valable pour les algôrithmes MCR excités par des signaux stationnaires.Ainsi nous avons t.tlf 9.,t ines hypoihèses conce;u";l; propagation des e,,eurs par desmodèles auto-régressifs (AR) synthétiques. Nour auànr iguir*rnî auorae te'cas particulierdes signaux parfaitement prédictibles tels que des sinusoides pures. ces derniers posentd'autres problèmes aux algorithmes MCR Û1. t..r,"iqî. simple est soulignée et proposée

âTi[**oattre 
ce type de problèmes qui consisrr à rJill.;iser avec une composante de bruir

Finalement nous avons étudié 
.le comportement des algorithmes MCR stabilisésnumériquement avec la parole. Aucun algorithme rraèï-riuure ou'nor\ existant actuellement,ne permet un fonctionnement sans intem"rption (c'est à dire ** di;;;;;ô;* ra parore.Les divergences constatées peuvent être attribuées à la nature fortement non stationnaire dusignal de parole' La recherche des solutions a ces ptoutèilr, ,'rrt basée sur i,inspiration destests des simulations faites le long de ce mémoire. Ùne nouveile technique de stabilisation estproposée pour résoudre de tels problèmes. cette techniquelst appelée technique d,adaptationavec segmentation de la parole lvv""rY$'l
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Conclusion générrle

^. .L'idée d9 base est de tenir compte de la nature du signal d'entrée (voisé, non voisé et
silence) pour réduire la redondance des calculs en ligne et ds détecter les non stationnarités du
$ystèm€ à identifier pour utiliser au mieux les possibilités d'un algorithme donné. Ce point de
wç,nous a perm€t d'étudier avec soin une méthode de segmentation récursive simple et

:^trtttf pour notre application. pE plus la stabilisation de cei algorithmes, il vient s'ajouter
I'amélioration en vitesse de convergènce apportée par la nouvelle t-echnique proposee.

i-il
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