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Résume : ce travail porte une étude sur le domaine d’annulation d’écho acoustique par des
approches adaptatives. nous avons étudié puis programmé sous 1I’environnement matlab une
nouvelle version d’algorithme OP-NLMS-BL fondu & partir de I’algorithme OP-NLMS en
s’appuyant sur la technique de blanchiment. Le but des simulations effectuées est la
comparaison et 1’amélioration des algorithmes vis-a-vis la vitesse de convergence et de
I’erreur finale.

Les résultats obtenus montrent que 1’algorithme OP-NLMS-BL offre une amélioration
globale en terme de vitesse de convergence par rapport a 1’algorithme OP-NLMS classique,
prouvant que I’OP-NLMS-BL est un candidat idéal pour le développement des
communications sans fils future.

Mots clés : annulation d’écho acoustique ; adaptatif; OP-NLMS-BL ; OP-NLMS.

Abstract :This work is within the framework of acoustic echo cancellation by means of
adaptative approaches . we have studied and then programmed under a MATLAB
environment a new version of the OP-NLMS-BL algorithm based on the fade whitening
technique based on the OP-NLMS algorithm.the purpose of the simulations performe dis to
compare and improve algorithms in terms of convergence speed and final error.the results
obtained show that the OP-NLMS-BL algorithm offers an overall improvement in terms of
convergence speed compared of the classical OP-NLMS algorithm, proving that the OP-

NLMS-BL is an ideal condidate for development of future wireless communications.

Keywords :acoustic echo cancellation ;adaptative ;OP-NLMS-BL ;OP-NLMS.
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Introduction générale :

Que ce soit la téléphonie, la télévision ou I'Internet, il est évident que nous sommes
constamment entourés par des systéemes de communications. Ces derniers nous poussent
d'ailleurs d’augmenter continuellement les capacités des systemes de transmissions. De ce fait
ces systemes devront avoir une qualité satisfaisante pour permettre aux personnes de

s’échanger des informations sans déplacement.

Toutefois, la qualité de la communication est souvent fortement dégradée par le phénomene
d’écho acoustique, qui s’avere intolérable lors d’une conversation conviviale. Pour cette raison

Un traitement appuyeé sur le filtrage adaptatif doit étre impérativement mis en ceuvre.

Le principal intérét du filtrage adaptatif consiste a éliminer le bruit dont les caractéristiques
évoluent dans le temps par des différents algorithmes adaptatifs, ces derniers se divisent en

deux familles ,la famille des moindres carrés et la famille des gradients stochastiques.

Le but de notre projet de fin d’étude est de mettre I'accent sur un nouvel algorithme adaptatif
NLMS optimisé avec une structure de blanchimentet de le comparer avec 1’algorithme NLMS

optimisé classique et essayer de mettre en évidence ses critéres de performances.

Ce mémoire est constitué de quatre chapitres :

Le premier chapitre est introductif, il décrit briévement 1’écho acoustique et le canal
acoustique ainsi que sa réponse impulsionnelle, en passant par I’annulation adaptatif de I’écho
acoustique et par le filtrage de Wiener. Dans un second lieu nous avons définit les algorithmes

adaptatifs en évoquant ses deux familles, la famille des gradients stochastiques LMS ensuite la

Y



famille des moindres carrés LS. Finalement Les criteres de comparaisons des algorithmes

adaptatifs sont cités.

Dans le second chapitre nous avons présenté 1’algorithme NLMS optimisé, puis nous avons
aussi ¢tudié¢ la convergence de 1’algorithme NLMS plus la dérivation de 1’algorithme NLMS
optimisé, au finale nous avons expliqué I’algorithme NLMS optimisé récursif ,la complexité

des calculs des algorithmes traités précédemment est également exposé.

Dans le troisieme chapitre, nous avons incorporé dans un premier temps le principe du
blanchiment et un résumé des méthodes existantes. En deuxieme lieu, la prédiction linéaire et

en terminant avec I’algorithme NLMS optimisé récursif avec blanchiment.

Dans le dernier chapitre, nous avons défini les criteres de performance en apportant une

description sur signaux et les parametres utilisés dans la simulation .

Des exécutions sur MATLAB sont accomplies pour comparer les performances de
I’algorithme proposé et I’algorithme classique , en employant :
e La prédiction lineaire par matlab (LPC).
e LPC matlab avec un predicteur récursif a premier ordre.

e LPC matlab avec un prédicteur récursif a second ordre.

A la fin de ce manuscrit, une conclusion générale récapitule les apports essentiels de notre

travail.
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1. CHAPITRE 1 : Echo acoustique et filtrage adaptatif

1.1 Introduction :

La source de I’écho acoustique dans le contexte ‘’mains libres ““ s’avére intolérable pour la
téléphonie, pour cela un traitement déterminé est appliqué afin de fournir un environnement
sans écho. Au cour de ce chapitre nous allons aborder la source de I’écho en évoquant les

algorithmes de filtrage adaptatif qui ont déja été développé pour sa suppression.

1.2 L’écho acoustique :

L’écho est un phénomene acoustique engendré par le couplage entre le hautparleur et le
microphone lors d’une communication bidirectionnelle entre deux salles (figure 1.1), le signal
transmis par la salle distante est réémis par la méme salle, lorsque le retard de transmission
entre les deux salles est trop important. Par conséquent les locuteurs présents dans cette salle
vont réentendre leur propre voix .L’écho acoustique devient trés génant a partir d’un délai de
transmission global de 30ms. Pour cela un systéme d’atténuation d’écho doit étre inséré dans la

chaine de communication [1].

Salle Locale

=

Echo

A
\
\
A

Haut parleur

@

o)

Salle Distante

_____ e 2

«-B)

Microphone

Figure 1-1 : communication bidirectionnelle entre deux salles .




1.3 Le canal acoustique et La réponse impulsionnelle acoustique

(RIA) :

Le canal acoustique est par définition, la transformation du signal original transmis par une
source emettrice (ex. haut parleur HP, locuteur) et recu par un récepteur(ex. microphone MIC

ou oreille humaine)[3].

Les éléments essentielles liés au canal acoustique sont la position de I’émetteur et du
récepteur ainsi que leurs diagrammes et propriétés acoustiques du milieu(les murs, les objets
de la salle).D’aprés I’approximation de I’acoustique linéaire, le canal représente un filtre

linéaire de durée finie RIF, sa sortie est donnée par la somme de convolution suivante :

Yn = Xghn (1.1)

Avec :
w,,: Réponse impulsionnelle (RI) du canal.

X,,: Signal d’entré.

La RIA est la quantité mesurée entre le haut parleur et le microphone, elle se présente sous
forme d’une onde directe et d’une succession d’ondes réfléchies, diffractées ou encore diffusées
par les parois de la salle, en pratique la taille de la RIA dépend des dimensions physiques du
milieu acoustique (salle, habitacle d’une voiture), elle varie d'une centaine de points, pour les
petites salles et a quelques milliers de points pour les grandes salles (figure 1.2)[3]. Une autre
contrainte est que les mouvements de personnes ou d'objets dans la salle rendent la RIA
variable ou non stationnaire. Ce qui explique l'utilisation du filtrage adaptatif lors de

I'identification ou I'annulation de I'écho acoustique de couplage [4].




Amplituce

0 2000 4000 =000 2000 10000
Echantillons

Figure 1-2 : Exemple d’une réponse impulsionnelle dans une salle de téléconférence
(Fe=16khz) [2].

1.4 Annulation adaptatif de I’écho acoustique :

Dans une communication de type ‘’'main libre’’ le couplage acoustique entre le haut parleur
et le microphone occasionne un écho génant chez le locuteur, il est donc imposant pour ce
systéme de disposer une solution afin d’éliminer I’écho présent dans le signal émis. Le schéma

proposé dans la figure (1.3) illustre le traitement établit pour annuler 1’écho acoustique [5].

Salle (Habitacle) Fm—————————— 1

th (@

Signal recu

A

A

|
|
|
|
|
|
|
|
| :
Echo | .
| Vers locuteug distant
|
Lo |
I
- 2 . | —Yn
Bruit |
H S | » ) .
ambiant  __ i 2\ | ignaPtransmis
Double Y Signal capté | dn & |
parole par le microphone L ___________

Figure 1-3: systéme de 1’annulation d’écho .




Le signal x,, est transmis par le haut parleur ensuite réfléchit sur les parois et les objets de la
salle, le microphone capte le signal résultant y,, (signal d’écho).Ce signal est simulé par un
filtrage linéaire du signal transmis x,.Le chemin acoustique réel entre le haut parleur et le

microphone est caractérisé par une réponse impulsionnelle h.

Le signal d,, recu par le microphone présente la somme du signal d’échoy,,, du bruit ambiant

v, et le signal utile s, (signal double parole). Dans ce projet, nous allons supposer ce signal nul.

Ap=Yn+Sp +Uy (1.2)

L’annulation d’écho a pour but I’estimation du signal y, en déterminant le chemin

acoustique, un signal exemple est délivré aprés la soustraction de I’estimation du signal d,, [2].

1.4.1 Filtrage de Wiener :

Dans de nombreuses applications, les signaux temporels sont entachés d’une interférence ou
d’un bruit non désiré, ce qui nécessite une solution optimale qui permet de supprimer ou réduire
ces composantes perturbatrices. Afin de trouver cette solution, le filtre de Wiener minimise la
moyenne statistique du carré de I’erreur (EQM) entre I’information désirée et la sortie du filtre.

Cette derniére a une réponse y,tres proche de la réponse désirée d,,, [5].
La sortie estimée y,,s’écrit sous la forme:

I = WE—lxn (1.3)

ou :
x,:Vecteur signal d’entrée.
w,,:Vecteur des coefficients de filtre.

Le signal d’erreur est défini par :




En=dn—7, (1.4)

Le role de I’algorithme de Wiener est d’estimer le systéme représenté par la réponse
impulsionnelle, 1’estimation du vecteur w,est réalisée en minimisant la fonction de codt J»
(w) qui dépend de I’erreur notée dans 1’équation (1.4). L’objectif principal est de réduire I’erreur

du filtre optimal, les coefficients de ce dernier doivent étre trés proches que le signal désire.

Jnw) = E{(dy, — ngn)z} (15)

Le vecteur optimum w,,, annule le gradient du critere, il est donné par I’expression suivante :

Wopt = arg min J, (W) (1.6)
L’équation a une forme quadratique, sa solution est optimale quand la dérivée de J,,(w)est

nulle :

_ O _ (1.7)
Vin(W) = =2 = 0
2R, Wy, — 2P,q =0 (1.8)
Sachant que :
Ry = E(XanT) (19)

R, : Matrice d’autocorrélation du vecteur x,,.
P.a = E{X,d,.} : Vecteur d'intercorrélation.

Si la matrice d’auto corrélation est inversible alors le filtre optimal est donné par I’expression

suivante :

Wopt = Rxx_lpxd (110)




En pratique, les propriétés statistiques R,, etp,zsont soient inconnus, soient non
stationnaires, nous allons par la suite exposer des méthodes d'estimation adaptatives pour

atteindre la solution de Wiener (1.10) [2].

1.4.2 Filtrage adaptatif :

Les filtres classiques rencontrent des difficultés pour identifier les réponses impulsionnelles
variables, ce qui provoque un probléme major dans I’annulation d’écho, pour atteindre
I’objectif souhaité, de nouveaux filtres sont proposés appelés « filtres adaptatifs», ces derniers
peuvent s’harmoniser aux variations des réponses impulsionnelles du systéme, afin d’annuler

efficacement 1’écho acoustique présent (figure 1.4) [6].

h,

=><
é?

Systéme inconnu
In

w, /
Filtrage adaptatif A:GD_.

\ 4

gn
In
Figure 1-4: Identification par filtrage adaptatif.
X, - Signal de I’entrée
Avec :
Xp = [Xn, Xn-1 ---»Xn—L+1]T (1.11)




yn: signal de sortie du filtre.
d,,: Echo ou signal désiré.

Sachant que :

d, = xTh, + v, (1.12)

dy = Yo + vy (1.13)
v, . Signal de bruit additif de moyen nul.
&, . Erreur obtenue par la méthode de filtrage adaptatif.
w,,: réponse impulsionnelle du systeme (haut parleur — microphone).

w, = [len, Won o) WL,n]T (114)

1.4.3 Les algorithmes adaptatifs :

Dans cette partie nous avons énoncé les algorithmes largement utilisés en filtrage adaptatif,

soit la famille de gradient stochastique LMS, la famille de moindres carrées récursifs RLS.
a.La famille LMS :

L’algorithme LMS (Least mean squares) est considéré comme 1’un des algorithmes les plus
efficaces pour le calcul des coefficients d’un filtre en raison de sa robustesse et sa simplicité
d’estimation, cependant il est impuissant pour délier I’écho acoustique a cause de la variation

d’énergie continue dans le signal de la parole [7] .

Le principe du gradient stochastique consiste a remplacer la moyenne statistique dans

I’algorithme de gradient déterministe de I’équation (1.16) par sa valeur instantanée.

W, =W,y — ul[Vy, E{&:}] (1.15)




u: Pas d’adaptation (controle la convergence de 1’algorithme).

En développant la fonctionv,, E{&2} :

W, = W,_; + 2uE{x, &,} (1.16)

La mise a jour de I’équation impose que le facteur de convergence soit choisi dans une

gamme déterminée afin d’assurer la convergence.

W, = Wy_q +2uX,é, (1.17)

La complexité de I’algorithme LMS est “’2N > multiplications pour chaque itération, la
condition de convergence de cet algorithme est donnée par un pas d’adaptation u qui satisfait

la condition suivante :

(1.18)

O<u< =—
2R Lo

tr(.): désigne la somme des ¢léments de la diagonale de la matrice d’autocorrélation du signal
d’entréeR,, et o2 désigne la variance du signal d’entrée .L’algorithme LMS se résume dans le

tableau suivant :

Initialisation :wy = 0y;
Condition de convergence :0 < u <

1 1 .
—

tr(Ryyx) - Loy

Variables disponible a I’instant n :w,,_; ;
Erreur de filtrage :&, =d,, — w!_;x, ;
Equation de mise & jour :w,, = w,,_1 + 2UX,Ep ;

Fin




Tableau 1-1Résumé de 1‘algorithme LMS.

Pour les signaux non-stationnaires (I’énergie du signal d’entrée varie avec le temps),
I’algorithme LMS a du mal a fonctionner correctement puisque le pas d’adaptation u est
constant. Ce dernier doit étre bien choisi pour assurer la bonne convergence de I’algorithme

LMS.

a.1 Algorithme du gradient stochastique normalisé NLMS :
L’algorithme de gradient stochastique NLMS est une version modifiée de 1’algorithme LMS,

dont le pas d’adaptation est normalisé par 1’énergie du signal d’entré.

Xnén (1.19)
Wp,=Wu 1+ U——""
n n—1 #szn s

Co: constante (pour éviter la divisionparOet 0 < u < 2.

L’algorithme NLMS se résume dans le tableau suivant :

Initialisation :wy = 0y ;
Condition de convergence :0 < u < 2;
Variables disponible a I’instant n :w,,_; ;

Erreur de filtrage : g, =d, — w!_;x, ;

Equation de mise a jour : w,, = w,_4 + uxﬁ'ffm ;
Fin

Tableau 1-2 :Résumé de L algorithme NLMS.
b La famille d’algorithmes des moindres carrés LS:

b.1 Solution des moindres carrés LS :
Dans la méthode des moindres carrés, au lieu de minimiser un critéere basé sur I'erreur
quadratique moyenne, nous minimisons un critere déterministe basé sur une somme pondéree

des carrés d’erreurs depuis l'instant initial donné par I'expression suivante :




]n(w) = ?=1/1n—i(yi - W{,TLXL,i)Z
Oou

A : Facteur de ponderation pour oublier le passé lointain compris entre 0 et 1..

(1.20)

Nous admettons que les signaux x,, et y, sont nuls avant I’instant initial n=0, la solution qui

exprime la nullité du gradient de la fonctionnelle J, (w)est représentée par :

Vln(w) =0 <=> —2[ ATy — (2?:1/1n_ixL,iX{,i)WL,n] =0

AVec :

RL,nWL,n = PL,n

la solution optimale des moindres carrées est comme suit:

— p-1
Wopt - RL,,nPL,n

R, , :Matrice d’autocorrelation a court terme,s’écrit sous la forme :

—_ \n n—i T
R, =iz Xy Xy

P ,:Vecteur d’inter corrélation a court terme, définit par :

— \'n n—i
P, = Yo AV

L’algorithme nécessite 1’inversion d’une matrice carrée d’ordre L dont le cout de calcule est de

’ordre L3d’opérations arithmétiques par itération.
b.2 Algorithme des moindres carres récursifs (RLS)
Les relations récursives des expressions (1.24) et (1.25) sont données respectivement :

_ T
Ry = AR 1+X nX]n

(1.21)

(1.22)

(1.23)

(1.24)

(1.25)

(1.26)




PL,n = /1PL,n—1+XL,nyn

En substituant les quantités ci-dessous :
ARL,n—l = ARL,n_xL,nXZ,n
APL,n—l = APL,n_XL,nyn
De (1.23) onaura:

ARy n Wy 1= APpp_4

La solution équivalente sous une forme récursive est exprimé par:

Win=Wpn 1+ gL,nKL,n

k; , : Vecteur appele gain de Kalman, noté comme suit :
— p-1
kL,n - RL,nXL,n

Kyn=[Kin Kop oo K]

L’inverse de la matrice R ,, est exprimé par 1’équation suivante :

-1 T -1
RL,n—le,nXL,nRL,n—l

T p-1
A+ X, 2R n-1X1n

-1 _ 71-1 -1
RL,n =1 RL,n—l -

L’algorithme RLS se résume dans le tableau suivant :

(1.27)

(1.28)

(1.29)

(1.30)

(1.31)

(1.32)

(1.33)

(1.34)

T _ 1 . 1
Initialisation :W;o = K. o = 0 ; RL,(l, = ’?IL ; 4 < 1; I; matrice identité d’ordre L.

Variable disponibles a instantn: wj,_;; Rz‘,ll_l ;

Nouvelles informations : X, , ¥n ;

- R—l_ X
Gain de kalman: k; ,, = Ln-1XLn

T o1 ,
A+x) n Ry 1XLn

Erreur de filtrage :€; ,, = d,, — Wy 1X1 05

Adaptation de filtre :w; , = wy,,_1 + & KL »;




Propagation de Pinverse de :R; ,, : RZ}l = A‘l[R,:},_l - kL,nX{,an_,,ill—l] ;

Tableau 1-3: Résumé de L algorithme RLS.

b.3 L’algorithmes des moindres carrés récursifs rapides (FRLS) :

Il existe plusieurs versions d’algorithmes a moindres carrés récursifs rapides (Fast RLS) ,
le Kalman (FK) est la version la plus ancienne. le but de ces algorithmes est de calculer de

gain d’adaptation par des prédicteurs aller et retour.

La variable de vraisemblance et le gain de Kalman dual sont calculés indépendamment de
la partie filtrage par un algorithme FRLS qui emploie une analyse de prédiction linéaire pour le
signal d’entréex,,, les solutions récursives sont obtenues aprés I’implémentation de I’inverse

de la matrice de covariance partitionnée suivantes [8] :

_ 0 0 I _ 1.35
Rifin= [O R-L ] + [ ](1 —aj,)aiy (1.39)

Ln-1 —Qrn

-1 _ |Rin- 0] —bin]_pr 1 (1.36)
RL+1,n - [ 0 0 + [ I ] ( bL,n I)ﬁL,n
a, , : Prédicteur d’aller d’ordre L.
b, ., : Prédicteur de retour d’ordre L.
ay n - Variance d’erreur de prédiction d’aller.
PLn - Variance d’erreur de prédiction de retour.

En changeant I’indice de temps en (n-1) dans (1.35 et (1.36) puis en multipliant ces
expressions par A~'X; .1, nous aurons deux formes équivalentes pour le gain de kalman

dual étendu d’ordre L+1.




P I P (1.37)
L+1n— KL,Tl—l —a

Aapn—1 Ln—1

= _[Kin] _ _Fim [“bin-1 (1.38)
KL“’”_[ on] AﬁL,n_l[ 1 ]

ey, n : Erreur de prédiction d’aller.
71 - Erreur de prédiction de retour.

Si nous éliminons K., dans les deux derniéres équations nous obtenons la forme

récursive suivante pour le gain de Kalman dual :

n—1

[KL n] _ [ 0 ] e_L,n [ 1 ] fL,Tl [_bL Tl—l] (139)
) = | ~ L 4 — )

0 Kin-1l Ao, q|l=@n-1] " 28, 1

La mise a jour récursive des prédicteurs ’aller’” et “’retour’” de I’algorithme FRLS est

donnée par :

a,, =R;: P, (1.40)

P{,n: P AT X

Pl =Y A XX,

D’ou:

P{'n : Estimation de la corrélation croisée de x,, avec sa valeur X; ,,_; .

PlZ,n : Estimation de la corrélation croisee de x,,_; avec sa valeur X; ,,.

Pour un signal d’entrée stationnaire, les variances des prédicteurs ’aller’” et ** retour’’ sont

égales, avec les mémes coefficients d’ordre inversé.

L’algorithme FRLS se résume dans le tableau suivant :




Initialisation :a; o = by o = Ko = 0y Y10=1; ayo=A"Eg ; Bro = ELo ; Wi o=0;

Partie prédiction :

= T .
eL,n =Xn— aL,n—le,n—l ’
Tr,= bl X

Ln = Xn-L Ln-1%Ln >

aL,n = AaL,n—l + YL,n—lénen ;

L+in™IK) 1] 7 dapn-q |—Qpn-1]
an =0, 1~ Kin_1Vin-1€n;

RL,n — J _ pLl+in _bL,n—l
[ 0 ]_KL+1,n KL+1,n[ I ]

= —L+1 ZL+1,n
En =Tpn+4 Yin-1%n-1Kpi1n

-b _ 5 b
rL,n - rL,n + u gL,n
I

Yin = I - Rz,nXL,n

_ -b 7
b,,=by, 41— TonVinKin

Partie filtrage :

_ _ T .
€Ln = dn - WL,n—le,n'
Win =Win 1+ K nénVin,

Tableau 1-4: Résumé de L algorithme FRLS

1.4.4 les critéeres de comparaison des algorithmes adaptatifs :

Criteres

Définitions

Vitesse de

convergence

C’est le Nombre d’itération pour atteindre le régime permanent. La vitesse
de la famille des algorithmes des gradients stochastiques dépend de la

dynamique spectrale du signal(degré de corrélation) par contre la famille




des algorithmes des moindres carrées est indépendante de cette dynamique
spectrale.

Erreur quadratique

plus I'erreur de filtrage en régime permanant est faible plus le systéme

moyenne s’améliore.

Capacité de | Le filtrage adaptatif doit suivre les variations de la réponse impulsionnelle
poursuite (le mouvement des personnes dans la salle)

Complexité de | Représente Le nombre d’opérations arithmétiques par itération.

calcule

Tableau 1-5: Les critéres de comparaison des algorithmes adaptatifs.

1.5 Conclusion :

Le contexte de I’étude a été présenté en commengant par un détail sur 1’origine et I’annulation

de I’écho acoustique, le principe de filtrage adaptatif est expliqué ultérieurement par la suite

les critéres de comparaison des algorithmes adaptatifs ont été décrits. Enfin une partie a été

consacré pour définir les différentes familles des algorithmes adaptatifs.




Chapitre2



2. CHAPITRE 2 : Algorithmes NLMS Optimisé (OP-NLMS)

2.1 Introduction :

L’algorithme adaptatif, noyau du filtrage adaptatif, permet de mettre a jour les coefficients
du filtre pour converger vers une solution optimale, les algorithmes de gradient stochastique
(LMS et ses variantes) sont les plus employés dans le domaine d’annulation d’écho acoustique.
Ces algorithmes sont caractériseés par leurs stabilités numériques, et simplicités
d’implémentations, cependant la présence du bruit additif affecte les performances de ces

derniers. Afin de remédier a ce probléme de nouvelles versions optimisées sont proposees.

Dans ce chapitre, nous avons abordé respectivement les algorithmes NLMS optimisée *’OP-

NLMS”’ et le NLMS optimisé récursif ’OP-NLMS-REC’’.

2.2 L’algorithme OP-NLMS :

Les algorithmes LMS et NLMS ont un souci d’optimisation conjointe sur les parametres
normalisés de deux facteurs importants. Le premier concerne le pas d’adaptation u qui
représente un compromis entre le taux de convergence et le mauvais réglage de la puissance de
I’erreur du filtrage finale. Le second dépend de la constante de régularisation c, conditionnée
pour la résolution des problémes mal posés. La méthode d’optimisation intervient pour réformer

le comportement de I’algorithme NLMS en existence de bruit additif sur le signal désiré.

Ces deux parameétres peuvent étre assurés, afin d’arranger le conflit entre la convergence

rapide et le mauvais ajustement [6].




2.2.1 L’étude de convergence de I’algorithme NLMS [9, 10]:

La convergence s’effectue a partir d’une analyse déterminée, NOUS SUPPOSONS w,, Un vecteur
aléatoire de moyenne nulle, qui suit un modeéle simplifié du premier ordre donné par 1’équation

suivante :

W, =W, 1 + z, (21)

Zyp =Wn— Wy (2-2)

Sachant que :

z,,: Vecteur signal du bruit blanc Gaussien de moyenne nulle, non corrélé aw,,_,.
R, = 021, : Lamatrice de corrélation dez,,.

I; : Matrice d’identité L * L .

g2:Variance des incertitudes dans h.,.

L’équation (2.1) défini un modéle a variable d’états. établit pour développer I’analyse de

convergence de 1’algorithme NLMS, ce dernier est considéré avec la mise a jour :

X, & 2.3
Wp =Wp_1 + .UTL @3
XnXn + Co
& =d, —xtw,_4 (2.4)
&, . Erreur du filtre adaptatif.
Le désalignement a posteriori est définit comme suit:
cp=h, —w, (2.5)

h, : Reponse impulsionnelle du filtre adaptatif.




Par conséquent, le développement de 1’équation (2.3) permet d’avoir :

Xn€n

C,=Cp_1+2,— U——
n n—1 n I’lxz'lxn_i_co

Sachant que :

E[x7Xy] ~ Lok

o2 : Variance de signal pour les grandes valeurs de L (L > 1).
Pour des grandes valeurs de L, nous utilisons 1’approximation :

x'x, ~ Lo?

Donc :

peoop
xIx, +¢cy LoZ+cg

(2.6)

(2.7)

(2.8)

(2.9)

Ce terme possede a la fois les paramétres de contrble u et ¢, , ainsi que les informations

statistiques sur le signal d’entrée, néanmoins nous pouvons le qualifier comme une quantité

déterministe, et cela pour une valeur élevée de L et un certain degré de stationnarité du signal

d’entrée.Dans ces conditions, nous prenons la norme [2 dans (2.6) , ensuite les espérances

mathématiques des deux cotés en utilisant la formule (2.9) , enfin nous éliminons les produits

non corrélés , nous aurons :

Elllcall3] = Elllca-1l13] + Lo?

2u
—————FE[xTc, 4&
C0+LO',? [ ntn 1€n]

2u

——EXTZ E
Co + Lo2 [XnZnén]

u?

+——-——FE[xIx,&2
(C0+LO-%)2 [ n“n n]

(2.10)




Si nous nous concentrons sur les trois derniers termes de (2.10) et en se basant sur (1.9) et (2.1)

, hous deduisons que le signal d’erreur de (2.4) peut se réécrire sous la forme :
= T

&p = XIXpCpnoq + X2z, + vy, (2.11)

D’aprés la simplification de 1’expression (2.10) et sachant que :

my = E[|lc,ll3] (2.12)

Nous obtenons :
mn = f(ﬂ, COI L, o-)?)mn—l + g(ﬂ, CO' L' O-)?r 01721 GZZ) (213)
202 (L+2)a¢ (2.14)

Co,L,d2) =1— +
oL ox) La)§+coﬂ (La,?+c0)zﬂ

g(ﬂ' CO' L; O')?, 0-1)2; O-ZZ) (215)
ulLo?[oZ + (L + 2)o%,02] 2uLoic?
(LaZ + ¢p)? (LaZ + ¢)

+ Lo2

Le résultat de I’expression (2.15) illustre une « Séparation » entre les composants de
convergence et de déréglage, donc le terme f(u, ¢y, L, 2) influence le taux de convergence de

I’algorithme.
Comme prévu, cela dépend des paramétres suivants :

e Lavaleur du pas normalise.
e La constante de régularisation.
e Le longueur du filtre.

e La puissance du signal d’entrée.

Nous notons que cela ne dépend pas de la puissance de bruit du systéme o2 et ou 62 des

incertitudes.




2.2.2 Dérivation de I'algorithme OP-NLMS [9, 10]:

L’exigence idéale de tout algorithme adaptatif dépend de la convergence rapide et des faibles
désajustements, ce qui exige le contrdle des parameétres u et ¢, car ces derniers influencent sur
la performance globale de 1’algorithme NLMS, d’autre part un suivi doit étre effectué pour

résoudre le probleme de minimisation en terme de désalignement du systeme.

Ainsi, en suivant (2.13) nous aurons :

am, aom, (2.16)

D’apres la simplification des calculs, les deux équations nous ont permis d’aboutir au méme

résultat.

Hn _ Mpy_q + LO_ZZ (2-17)
Loz +cy loZ2+ (L+2)o2[m,_,+ Lo2]

Ces analyses, ont proposé un processus d’optimisation conjoint avec une estimation correcte
de ses parametres. Le terme figurant dans la partie droite de (2.17) agit comme une taille de pas
variable, cela permet d’introduire (2.17) dans (2.3) .

N [My_1 + Lo7]X, &, (2.18)
loZz + (L + 2)oZ[my_, + Lo?]

Wnp=Wn4

Il est nécessaire de mettre a jour le paramétre m,, dans (2.18) . En remplagant (2.17) dans

(2.16), suivi de plusieurs calculs simples , il en résulte :

_ J}% [mn—1+LJzz]
lo2+(L+2)02[my_1+LoZ]

(2.19)

m,=11 My_1 + Lo?
n{ }[nl Z]




L’algorithme OP-NLMS est donné ci-dessous dans le tableau 2.1 :

Initialisation :

L=la taille de filtre

wo = 0px1

my=¢€>0

62,=0

Parameétre :

a2 : puissance de bruit connue ou estimée.
Pour I’indice de temps n=1,2,.....

T — T
&n = dn — XpWp-1
— 2
Pn =My + La'z,n—l
1

2 T
(2 = —X,X

X,n 7 n4n

Pn

- Lo% + (L + 2)p,0%,
Wn = Wh_1 + u,
m, = [1 - qna')z(,n]pn

2 1.1
o-b,n_zu Un

qn

Tableau 2-1: Résumé de I’algorithme OP-NLMS.

2.3 L’algorithme OPNLMS récursif [6]:

L’algorithme NLMS optimisé récursif est proposé afin de simplifier les calculs de

’algorithme NLMS optimisé, selon les modifications apportées sur o2 et g2.
La formule récursive ci-dessous sert a estimer 1’énergie :

0fn = A0 1+ (1 — )x2 (2.20)
A: facteur d’oubli exponentiel.

1 (2.21)




La simplification du calcul de la variance o est établie par ’expression suivante :

1 _ (2.22)
Uzz,n = ZurTlun = (Qngn)zxz;Xn

1 _ 2.23
Gzz,n = Z (Qngn)zo'g,n ( )

Un parametre a pas fixe u, est ajouté pour que I’algorithme OP-NLMS atteint une meilleure

performance .
Wn = Wp_q + Uy (2.24)

L’algorithme OP-NLMS-REC est donné ci-dessous dans la table 2-2 :

Initialisation :
L :la taille e filtre
Pour l'indice de tempsn=1,2,......

wo = 0px1

my=e>0

62,=0

Parameétres :

a2 :puissance de bruit connue ou estimée.
Pour I’indice de temps n=1,2,.....
& =d, - X,T1Wn_1

Pn=mMy_ 1+ Lag,n—l

a')z(,n = Aa)zc,n—l + (1 - A)szl

_ Pn

Lo + (L + 2)p,02,

Uy = qnXn&n

Wy = Wy 1+ HaUy

m, = [1 - qnayz(,n]pn
a%,n:(qnz'n)za)z(,n

qn

Tableau 2-2: Résumé de 1’algorithme OP-NLMS-REC.




2.4 Complexité des calculs :

Le tableau ci-joint évalue la complicité en nombre de multiplications des différents

algorithmes :
Les algorithmes Le nombre de multiplications
NLMS 2N+3
NLMS optimisé AN+7
NLMS optimisé récursif 3N+12 ou 2N+12 pouru,=1

Tableau 2-3: complexité de calculs.

2.5 Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons présenté dans un premier temps, I’algorithme OP-NLMS | en
commengant par I’étude de sa convergence et en finissant par sa dérivation . L.’algorithme OP-
NLMS-REC est traité ultérieurement, une attention particuliére a été accordé a la complexité
des calculs. Dans le prochain chapitre, nous proposerons une technique de blanchiment qui

améliore les performances de 1’algorithme OP-NLMS.
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3. CHAPITRE 3 :Algorithme OPNLMS avec blanchiment

3.1 Introduction :

L’algorithme de gradient stochastique normalisé (NLMS) a connu un veéritable essor, grace
a son arrivée a une maturité aussi bien concernant le développement et en raison de sa faible
complexité de calcul et son comportement robuste, 1’inconvénient est que ce type d’algorithme
souffre d’une convergence lente lorsque la dynamique spectrale est importante, afin de réduire

cette derniere nous avons pensé a appliquer une technique blanchissante pour le signal [11].

3.2 Principe du blanchiment :

Le pré-blanchiment est une opération qui traite une séquence de données afin de la rendre
statistique comme le bruit blanc. Le « pré » signifie que le blanchiment est précédé par une
autre analyse qui fonctionne correctement seulement si le bruit additif est blanc.Ces analyses

peuvent étre visualisées dans le domaine temporel ou bien fréquentiel, pour cela on doit :

e Faire en sorte que I’auto corrélation du signal d’entrée s’approche le plus possible
d’une fonction Dirac.

e Rendre le spectre du signal d’entrée le plus plat que possible.

Toutes les méthodes de blanchiment de la littérature qui ont été proposées dans le cadre de
I’algorithme NLMS sont basées sur le principe de réduction de la dynamique spectrale du signal
d’entrée x(n) par une prédiction linéaire. Au cour de ce chapitre nous allons décrire quelques
méthodes pour améliorer la vitesse de convergence de I’algorithme NLMS. La transposition de
ces méthodes dans le cas de I’algorithme OPNLMS n’est pas évidente. A la fin, nous allons
étendre la méthode de 1’algorithme Fast NLMS [11] a I’algorithme OPNLMS pour améliorer

ses performances.
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3.3 Résumé de méthodes existantes:

En 1991 [12], les auteurs ont proposé trois structures pour accélérer la vitesse de convergence
de I’algorithme LMS. La premiére structure illustrée dans (Figure. 3.1) insére un filtre de

blanchiment P nécessitant un filtre inverse :

x(n) Chemin vin)

(n)
d’écho d P en

A\ 74
A
[N

y
v
y

H(n)

(

ALGORITHME
LMS

xs(n)

A

Figure 3-1: Pré-blanchiment sur le chemin d’écho.

La sortie du filtre blanchissant P représente 1’erreur de prédiction de I’entrée xqui est notee

xr(n) :

P (3.1)
X (1) = x(w) = ) pix(n—0)
i=1

p; : coefficients de prédiction.

La deuxieme structure présentée sur la (figure 3.2) élimine le filtre inverse, mais nécessite

la recopie de I’annuleur pour pouvoir en déduire 1’erreur e(n) qui est 1’écho atténué.

x(n) ¥(n) e(n)
Chemin d’écho D >
e
/ ’
» P | H(n) - :<‘>

xs(n) | 1




Cette structure est aussi proposée pour I’annulation d’écho acoustique par [13].

La troisieme structure proposée par la figure (3.3) est la plus intéressante pour les

applications d’écho acoustique, elle évite 1’utilisation du prédicteur sur le chemin d’écho, en

employant un prédicteur adaptatif P(n) avec 1’algorithme d’adaptation de H(n) seulement.

Comme la parole est un signal non stationnaire donc P(n) s’adapte aux statistiques a court-

terme du signal.

r(n)

P(n)

Xg(n)

v(n)
ﬁ Chemin d’écho C
v e(n)
/v(n) £

H(n) il

( P(n)
ALGORITHME
> LMS <
es(n)

Figure 3-3: Blanchiment des signaux de ’algorithme.




Contrairement aux structures connues une amelioration importante des propriétés transitoires
de I’algorithme LMS a été obtenue, tout en assurant un comportement asymptotique identique.

Des structures similaires a celle de la figure (3.3) ont été proposées dans [14] :

yn)
. F
x(n)
> e(n)
t —
¥() @(.)
[ Adaptation | ]
Figure 3-4: structure a base d’algorithmes de signe.
L’équation d’adaptation du filtre est donnée par :
H(n+1) = Hn) + pd(e(n)) (X (n)) (3.2)

La famille des algorithmes de signe constitue une variante de la famille de gradient
stochastique, cette approche a été proposée afin de réduire la complexité des calculs.
L’introduction de la structure blanchissante sur cette famille suscite une étude comparative de

plusieurs variantes d’algorithmes de signe:

1. sans blanchiment de I’entrée et sans filtrage de 1’erreur (classique).
2. sans blanchiment de I’entrée mais avec filtrage de I’erreur.

3. avec blanchiment de I’entrée et sans filtrage de I’erreur.

4. avec blanchiment de I’entrée et filtrage de I’erreur.

La troisieme structure est la meilleure en terme de vitesse de convergence [14].




Le filtrage adaptatif en sous bandes [15,16] est une technique intéressante pour réduire la
dynamique spectrale du signal x(n) qui permet une amélioration au niveau de vitesse de

convergence du NLMS.

Le role de ’annuleur d’écho adaptatif en sous-bande est d’éliminer I’écho dans différentes
bandes de fréquence en les séparant par un ensemble de filtres adaptatifs paralleles (figure 3.5),
chacun de ces filtres identifie seulement le chemin d’écho dans une petite partie de la largeur
de bande originale. Chaque sous bande couvre seulement une petite fraction du spectre du signal
d’entrée, ce qui permet aux filtres adaptatifs en sous-bande d’opérer sur les signaux avec des
spectres plus plats par rapport au signal original de la bande sans sous bandes, ayant un taux de

convergence sensiblement plus rapide.

Par ailleurs, les filtres adaptatifs en sous-bande fonctionnent a un taux d’échantillonnage plus

faible, rapportant une réduction significative de la complexité des calculs.
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Figure 3-5: Filtrage adaptatif en sous bandes.

En [2004], les auteurs ont proposé de combiner le filtre FIR avec une prédiction linéaire dans
une structure en échelle (Treillis) comme est montré dans la (figure 3.6) dont les signaux sont

décrits comme suit :

n : indice temporel discret.

s(n): signal x(n).

y(n) : I’écho estimé.




f(j,n) : erreurs de prédiction aller (forward).
b(j,n) : erreurs de prédiction retour (backward).
K (j, n) : coefficients de réflexion, applés aussi coéfficients PARCOR.

G (j,n) : Filtre transverse en relation avec le chemin d’écho.

f(,n) f(2Z,n)
-0 . /Z\ =
b(0,n) b(1,n) b(2.m)

G(0,n) > G(1,n) —><><> G(2,n) —>G<P

y(n)

Figure 3-6: Filtrage adaptatif en treillis.
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L’intérét de cette structure est que la partie treillis réalise un blanchiment du signald’entrée

en parallele avec un filtre FIR de coefficients G(j,n).Le principal inconvénient de cette

structure est que les coefficients du filtre FIR G (j,n) ne sont pas en relation directe avec les

coefficients du FIR du canal acoustique H. Pour cette raison, les auteurs ont proposé une

structure plus simplifiée avec une cellule en treillis (prédiction d’ordre 1) suivi par un filtre FIR

avec acces directe aux coefficients du filtre du canal acoustique H (figure 3.7).

s(n)

X
k(1,7
X ¥'\
=)

o D AR D

L

H(L,n)

O

y(n)

Figure 3-7: Structure treillis simplifiée.

En 2013 [11] : les auteurs ont présenté un nouvel algorithme de type NLMS a convergence

rapide obtenu a partir d’'un algorithme moindre carré rapideMCR ou le gain (Kalman)

d’adaptation est calculé en annulant completement des prédicteurs aller et retour de 1’algorithme

MCR:

)

- [EL (no_ 1)]

e, (n)

B Aap(n—1)

[_aL(i" -1

|

L

M TACES)

[—bL(Tll - 1)]

(3.3)



é;(n) : Erreur de prédiction aller

a;(n) : Variance d’erreur de prédiction aller .
3, + Erreur de prédiction retour.

B (n) : Variance d’erreur de prédiction retour.
A ¢ Facteur d’oubli exponentiel.

Nous montrons que lorsque a;(n) = b, (n) = 0, le dual Kalman gain (3.3) s’écrit :

“mﬂ R (3.4)
K g (re 1y

Ou la variable k(n) est la quantité — et e,(n) =x(n).

lﬁ( 1)

Dans 1’algorithme proposé, nous avons eliminé complétement les prédicteurs pour appliquer

seulement une erreur de prédiction “’aller * notée e(n) pour évaluer le gain de Kalman dual :

e(n) (3.5)
,;(L(n)] [ Aa(n—1) + ¢y
@ ke

Ou k,(n) est le gain de Kalman dual.
L’erreur de prédiction e(n) introduit un blanchiment au niveau du signal x(n).la génération

du gain d’adaptation peut étre obtenue par une prédiction linéaire d’ordre P.

Par souci de simplicité les auteurs ont proposé d’utiliser un prédicteur récursif d’ordre 1 ( P =

1). L’adaptation du filtre FIR se résume dans les deux équations suivantes :

ey = d(®m) — hi(n — DX, (n) (3.6)
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h,(n) =h,(n—1) —ug,(n)y, (n)EL (n) (3.7)

Dans les paragraphes qui suivent, 1’idée de cet algorithme fast NLMS sera étendue a
I’algorithme OPNLMS afin d’obtenir un algorithme NLMS optimisé en terme de vitesse de

convergence et de I’erreur finale.

3.4 La prédiction lineaire :

Un modele de prédiction linéaire prévoit I’amplitude d’un signal a I’instant n, x(n) , en utilisant
une combinaison pondérée de P anciens échantillons [x(n —1),x(n —2),...,x(n — P)]

comme :

i (3.8)
x(n) = z ax(n—k)
k=1
n : indice de temps discret .

x(n): prédiction de x(n) .
ay, : coefficients du prédicteur .

Une implémentation schématique du prédicteur de 1’équation (3.8) est illustrée sur
la figure (3.8). L’erreur de prédiction e(n) est définie comme la différence entre la

valeur réelle de I’échantillon x(n) et sa valeur prédite X(n).

e(n) = x(n) —x(n) (3.9)

P
=x(n)— ) ax(n—k)
kZ ‘

3



x(n) / e —1) x(n—2) x(n— h

A\ 4
N
L
A\ 4
N
L
v
1
1
N
R

— p-1
a = RXX TXX

\ Prédiction linéaire

v x(n)

Figure 3-8: Prédiction linéaire.

Pour un signal parole, un ordre P de 10 a 12 coefficients est suffisant pour prédire

correctement un signal de ce type qui est stationnaire sur des périodes de 20 a 30ms.

Les meilleurs coefficients du predicteur sont obtenus en minimisant 1’erreur quadratique
moyenne définie comme suit :
P 2 (3.10)
E[le?(n)]=E <x(n) — Z apx(n — k)))

k=1

P
=E[x*(n)] -2 Z aE[x(n)x(n — k)] + Z ay ) GE[x(n—k)x(n—j)]
k=1

P
k=1  j=1

Tex (0) — 21.5.a + a"Rya

Avec :
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R, = E[x(n)xT(n)] : la matrice d’autocorrelation du vecteur d’entré x7 (n) =

[x(n—1),x(n— 2),..,x(n—P)].

T = E[x(n)x] : vecteur d’autocorrelation .

a’ =[ay,ay, ..., ap] est le vecteur des coefficients de prédicteur .

D’aprés I’equation (3.10) , le gradient de I‘erreur quadratique moyenne de prédiction par

rapport au vecteur de coefficient prédicteur a est donné par :

0 3.11
aE[ez(n)] = =2rL +2a"R,, (311)
La solution optimale d’une prédiction d’ordre p est donnée sous la forme suivante :
a= R;;\}rxx (312)
L’équation (3.12) peut étre notéesous forme d’une matrice d’ordre P.
[al'l [ rxx(o) rxx(]-) rxx(z) Txx(p - 1)]_1 [rxx(o)] (313)
|4z | Tyx (1) Txx(0) Tex(1) = 1(p—2) Texe (1)
IlaSJI = | rxx(z) Txx(l) Txx(o) Txx(p - 3)' lrxx.(z) |
A Lxx(p —1) 1@ —2) nax(@—3) .. 1nx(0) Tex ()
Avec :
(@) = E(x(m)x(n—1i)) =7, (3.14)

A partir du prédicteur optimal (3.13), nous déduisons deux prédicteurs d’ordre 1 et 2 que

nous allons utiliser par la suite avec 1’algorithme OPNLMS.

e Prédicteur d’ordre 1 :
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A partir de I’équation (3.14) , il est facile d’avoir le prédicteur d’ordre 1 :

RO (3.15)
B Txx(0) B To

a;

Par la suite, nous donnerons un estimateur récursif pour ce prédicteur.

e Le Prédicteur d’ordre 2 :

Représente I’inverse de la matrice R,,d’ordre 2.

1 x(0) T (D1 (1 (3.16)
[Zz] B [:xxglg :xxgog] [ixx@%

L'éguation des cofacteurs ci-dessus permet de calculer I'inverse des matrices de dimensions
2X2 .

_Ja b (3.17)
A= [c d
41 d -b (3.18)
Al_ad—bc[—c a]
Donc :
[01] _ 1 Tex (0) —Txx(l)] [rxx(l) (3.19)
azl Txxz(o) - Txxz(]-) _Txx(l) rxx(o) rxx(z)
d: Déterminant de la matrice (non nul).
d = 13 ?(0) — T (1) (3.20)

Nous écrivons les solutions sous les formes suivantes :
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d’ordre 2.

3.5 Algorithme OPNLMS-R avec blanchiment :

a, =

a, =

n_n

1‘(;)

Par la suite, nous allons développer des estimateurs récursifs pour les équations du prédicteur

— X
o — 1112 _To_To
o
To
2
1
T —7”1 ro ( )
d

(3.21)

(3.22)

Dans ce paragraphe, un algorithme OPNLMS-R avec blanchiment est délivré en intégrant un

gain d’adaptation similaire au gain de 1’algorithme fast NLMS dans 1’adaptation du filtre a la

place du vecteur signal x(n) [11]. Nous rappelons ici les équations essentielles de I’algorithme

OPNLMS-R (chap.2) :

Pour I’indice de temps n=1,2,.....

Erreur de filtrage :

— T

&n = dn — XpWn-1
=m,_, + Lo?

Pn n—1 zn—-1

Energie du signal :

Opn = /10)?',1_1 + (1 —2)x2

Pn
Loz + (L + 2)p,02,

qn =

Vecteur d’adaptation :

Uy = qnXpéy

Filtre adaptatif :
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W, =W, 1t+uzavecu, =1

m, =[1- Qnoﬁn]pn

O-zz,n:(CIngn)zo-)%,n

Nous blanchissons le vecteur x(n) du vecteur u,,qui sert a adapter le filtre w,,. Pour cela, un

vecteur gain blanchissant remplace x(n):

G, (n) = [e(n) ,Gy_1(n —1)] (3.23)

Ou Get G;,_, sont respectivement des vecteurs d’ordres Let L — 1 et e(n) est ’erreur de

prédiction donnée par :

e (n) = x(n) — A% (n)x,,(2: P) (3.24)
A% (n) = [a;(n), ay(n),..ap(n)]T : vecteur de prédiction d’ordre P.
Dans le but d’évaluer ce vecteur trois fagons sont proposées par la suite .

Le vecteur u,, utilisant le vecteur de blanchiment s’écrit alors :

U, = qpG,(n)é&, (3-25)

L’algorithme OPNLMS-R avec blanchiment est résumé sur le tableau (3-1):

E



Initialisation :
wo = 0px1, G1(0) = 01, Ap(0) = 0pyq

my=¢€>0
a§,0=0

a2 : puissance de bruit connue ou estimée.
Prédiction et filtrage :

Pour I’indice de temps n=1,2,.....
&, = dy —X[Wy_q

Pn=Mpy_1 + Lo, 4

02, =202, 1+ (1 — x5

_ Pn
Lo + (L +2)p,02,

qn

Calculer le prédicteur A%L(n) (voir plus loin).

e (n) = x(n) — AL (n)x,(2: P) (erreur de prédiction).
G.(n) =[e(n) ,G_1(n—1)]

U, = oG (n) &,

Wn =Wh_1 + u,

m, = [1 = qn05.]Pn

0-%,11: (qnz'n) 2 0-)2(,11.

Tableau 3-1: L’algorithme OPNLMS-R avec blanchiment.

Les trois fagons qui calculent le prédicteur A% (n) sont:

» une routine de Matlab.
» un prédicteur récursif d’ordre 1 comme dans I’algorithme fast NLMS .
» un prédicteur récursif d’ordre 2 déduit a partir du prédicteur optimal du paragraphe

(3.4).

a) Prédicteur d’ordre P de Matlab.




Le logiciel Matlab offre une routine qui calcule le prédicteur A%(n) dont la syntaxe est donnée

par :
[pr, vr] = Ipc(x,,P) (3.26)

Avec :

P : ordre de prédiction.

x, : vecteur signal d’entrée.

vr : variance de I’erreur de prédiction.

pr : vecteur contenant le vecteur de prédiction stocké avec un signe inversé. Le prédicteur réel

se déduit alors par A%L(n) = —pr(2: end);

L’inconvénient ici est que nous ignorons la méthode employée dans la routine et sa complexité

de calcul .Cette derniére est choisie pour tester I’influence de la taille P du prédicteur.
b) Prédicteur Récusif d’ordre 1 :

Le prédicteur optimal donné par (3.15) doit étre estimé de maniere récursive comme dans le cas

de I’algorithme fast NLMS :

() (3.27)

“ = e

Les estimateurs récursifs des coefficients de corrélation :

rnn)=21,rr(n—1) +x(n)x(n—1) (3.28)

ro(n) = Agro(n — 1) + x%(n) (3.29)
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1o(n) :Désigne la puissance du signal d’entré.(de valeur initiale Ej).
r,(n) : premier coefficient de la fonction d’autocorrélation de x(n).(de valeur initiale nulle).

Aq : facteur d’oubli et c,une constante de régularisation qui évite les divisions par des zéros.

L’erreur de prédiction e(n) par un prédicteur d’ordre 1 est donnée par :

e(n) =x(n) —a;,(nN)x(n—1) (3.30)

c) Prédicteur Récursif d’ordre 2 :

Le prédicteur optimal d’ordre 2 est donné par les équations (3.13) a (3.16). Les estimateurs

récursifs sont exprimés par les relations suivantes :

r;(n) = A;ri(n—1) + x(n)x(n — )i = 0,1,2 (3.31)
O (3.32)
rr;(n) = —ro(n) n Cal =1,2
_rri(n) —rry(n)rry(n) (3.33)
a(n) = 1—1rr(n)?
_ () — 11y (n)? (3.34)
a(n) = 1—rry(n)?

1o(n) : puissance du signal d’entré.(de valeur initiale Eq).
r,(n) : premier coefficient de la fonction d’autocorrélation de x(n) avec r;(0) = 0.
r,(n) : deuxiéme coefficient de la fonction d’autocorrélation de x(n).(de valeur

initiale est nulle).

L’erreur de prédiction (1) pour un prédicteur d’ordre 2 est donnée ci-dessous :

em)=x(n) —a;(M)x(n—1) —a,(n)x(n —2) (3.35)
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3.6 Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons défini le principe de blanchiment ,puis nous avons présenté
quelques méthodes de blanchiment proposées pour I’algorithme NLMS. La transposition de ces
techniques dans le cas de 1’algorithme OPNLMS n’est pas évidente, pour cette raison nous
avons adopté puis proposé un algorithme OPNLMS-BL basé sur la technique de blanchiment

qui est développée avec 1’algorithme fast NLMS.

Dans le prochain chapitre, nous allons soumettre 1’algorithme proposé aux simulations

Matlab avec différents signaux et différentes tailles du filtre FIR..
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4. CHAPITRE 4 : résultats de simulation

4.1 Introduction :

Dans ce chapitre nous avons mis en ceuvre un algorithme de filtrage adaptatif nommé “’OP-
NLMS-BL’’ proposé dans le chapitre précédent, I’objectif de cette mise en ceuvre est de mettre
I’accent sur ce nouvel algorithme et de le comparer avec 1’algorithme ’OP-NLMS’’ qui a été
déja étudié afin d’atteindre un meilleur rendement au niveau de vitesse de convergence et

puissance d’erreur en régime permanent.

4.2 Critere de performance MSE :

La comparaison des algorithmes fait appel au critére de 1’évolution temporelle de L’erreur

Quadratique Moyenne (MSE) qui est donnée par [6] :

EQM(n) = 10log(c2(n)) (4.1)

La puissance moyenne g2 (n) est évaluée sur des moyennes temporelles de 256 ou 512

échantillons consécutifs.

4.3 Description des signaux et des parametres :

Les Signaux :
Les signaux d’entrées utilisés dans nos simulations sont représentés sur les figures (4.1) a

(4.3) et sont décrits ci-dessous. La fréquence d’échantillonnage est de 16 kHz et I’amplitude

est codée sur 16 bits.
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Figure 4-3: signal parole SPMX1.

Signal USASI (Figure 4.1) :

Le signal USASI (United States of America Standards Institute) est un bruit stationnaire réel
a spectre moyen de la parole avec une dynamique spectrale de 32dB, ce bruit peut nous servir
comme un signal de test dans des applications d’annulation d’écho acoustique ainsi pour

I’évaluation de la vitesse de convergence des algorithmes adaptatifs.

Signal BBG1AR20 (Figure 4.2) :

C’est un bruit blanc Gaussien filtré avec un modele autorégressif (filtre RII ) d’ordre 20 qui

est une réalisation d’un processus aléatoire stationnaire dans lequel la densité spectrale de
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puissance posséde une dynamique spectrale d’environ 42dB . C’est un signal plus corrélé que

le signal USASI.

Signal Parole SPMX1 (Figure 4.3) :

C’est un signal parole réel obtenu par la concaténation de deux voix (femme +Homme), il

posséde une dynamique spectrale de 46 dB. Ce signal non stationnaire a long terme et peut

étre supposé stationnaire sur des périodes de 20 a 30ms.

Signaux d’Echo :

Ces signaux sont obtenus par convolution des signaux d’entrées par des réponses

impulsionnelles acoustiques d’ordres 256 et 512 points données sur les figures (4.4) et (4.5).

La réponse impulsionnelle mesurée dans 1’habitacle d’une voiture est illustré ci-dessous.

1 T T T

T
0.5 -
E
=
0.5 -
1 1 1 1 | 1
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Samples
Figure 4-4: CAR impulse response ( L=256).
1 T T T T T T T T T
0.5 =
2
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A 1 1 [ 1 1 1 | 1 1 1
50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
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Figure 4-5: CAR impulse response ( L=512).
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Le bruitage du signal écho est réalisé par la fonction Matlab awgn (y,SNR). Cette fonction
ajoute au signal d’écho y(n) un bruit blanc Gaussien avec un rapport signal sur bruit SNR en

dB.

Les paramétres :

A propos des algorithmes OP-NLMS et OP-NLMS récursif avec blanchiment, nous avons
utilisé les parametres proposés dans le projet de fin d’étude [6], nous citons les valeurs initiales

my=0.1¢et 62,=0.

Nous avons aussi supposé a2 déja connue , puis calculé sa valeur par la méthode théorique

pour les deux algorithmes :

2 4.2

SNR = 1Ol0g10 O-y/ 2 ( )
0y

02 = 10_SNR/10.0§ (4.3)

Ou 03% désigne la puissance de 1’écho.

Pour les tests, nous avons utilisé trois valeurs différentes pour le rapport signal sur bruit
SNR=15, 30 et 50 dB. Deux tailles du canal acoustique (filtre FIR) ont été aussi utilisées dans
nos simulations L=256 et 512.

Pour les estimateurs récursifs de la puissance du signal o, et des prédicteurs d’ordre 1 et
2, nous avons respectivement deux facteurs d’oubli A et 4,,. Dans la majorité des simulations,
nous avons fixé 2=0.992 et 1,=0.96. Ces valeurs peuvent changer selon le degré de non
stationnarités du signal comme la parole.

La constante de régularisation c, qui évite les divisions par des zéros surtout dans les

zones de silence du signal parole est fixée a une valeur 0.01.
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4.4 Simulations :

Pour voir le comportement de 1’algorithme proposé par rapport a 1’algorithme OP-NLMS
dans le domaine de I’identification des réponses impulsionnelles acoustiques, nous avons
réalisé plusieurs expériences avec trois types de signaux d’entrées, deux tailles de filtre et trois
niveaux du SNR et ceci avec les trois types de prédiction décrits précédemment : prédiction

LPC de Matlab, prédicteurs récursifs de premier et de deuxieme ordre.

> Prediction matlab d’ordre P :

Nous avons utilisé la routine Matlab Ipc pour les signaux stationnaires USASI et
BBG1AR20 pour un ordre de prédiction P=1 et des tailles du systeme a 256 et 512 et les trois
niveaux du SNR. Les résultats sont donnés par les figures (4.6) a (4.13). Ces résultats, montrent
clairement les améliorations en vitesse de convergence et en EQM finale de ’algorithme
proposé (OPNLMS-BL, courbes en rouge) en comparaison avec 1’algorithme OP-NLMS
classique et ceci pour les deux types de signaux testés et quelques soient les tailles (256 et 512)

et les niveaux de bruit SNR.
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e Comparaison P=1, 2et 7 ou 10:

Pour voir I’effet de la taille du prédicteur sur les performances de I’algorithme P-NLMS-BL,
a I’aide de routine Ipc de Matlab, nous avons simulé 1’algorithme proposé avec un ordre de
prédiction variable. Pour les mémes conditions de simulation que le cas de P=1 précédent, les

résultats de simulation sont donnés sur les figures (4.14) a (4.17).

L’observation évidente de ces résultats est qu’un ordre de prédiction P > 1 n’implique pas
une amélioration de performance pour 1’algorithme proposé.la meilleur performance est atteinte
quand P = 1.Nous notons méme une dégradation de performance pour le signal BBG1AR20

si I’ordre de prédiction vaut la valeur de 2 ou 7 et un SNR égale a 15dB (voir figure 4.17).

Cette observation pour P = 1 sera confirmée par la suite en comparant les prédicteurs

récursifs d’ordre 1 et 2.
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Figure 4-14: USASI, SNR=15dB, Figure 4-15: USASI, SNR=30dB,
L=256 et P=1,2 et 10. L=256 et P=1, 2 et 10.
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Figure 4-16: USASI, SNR=15dB, Figure 4-17: BBG1AR20, SNR=15dB,
=512 et P=1,2 et 10. L=256 et P=1,2¢et7.

» Tests avec prédicteur récursif de premier ordre:
Nous allons refaire les mémes tests pour le prédicteur récursif d’ordre 1 pour les différents
signaux et tailles du filtre ainsi pour les trois SNR considérés. Par la suite nous comparons le

prédicteur d’ordre 1 et 2 récursifs.

Les mémes séries de simulations ont été effectuées pour 1’algorithme proposé avec P=1
récursif. Une sélection de résultats est donnée sur les figures (4.18) a (4.25). Nous observons
que les performances de 1’algorithme proposé sont supérieures aux performances de
I’algorithme OP-NLMS classique, et ceci pour les deux signaux stationnaires considéreés, et
pour les deux tailles du filtre et les trois valeurs du SNR. Nous notons que ces améliorations
deviennent plus faibles pour des valeurs du SNR importants (signaux moins bruités). Ceci est
logique car 1’algorithme OP-NLMS a été proposé pour améliorer les performances en milieu

trés bruité. En absence de bruit, les algorithmes NLMS et OP-NLMS deviennent similaires.
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» Comparaison des prédicteurs P1 et P2 récursifs :

Les figures (4.26) a (4.29), comparent les performances des prédicteurs récursifs de premier

et de deuxiéme ordre ,et ont confirmé les résultats trouvés avec la routine Ipc de Matlab . les

performances de ces prédicteurs sont presque identiques, d’autre part nous notons un léger

avantage pour le prédicteur a premier ordre en EQM finale.

Par la suite, nous allons tester I’algorithme proposé avec le prédicteur de premier ordre en

utilisant un signal non stationnaire comme la parole.
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Figure 4-26: USASI, SNR=15dB,
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Figure 4-28: USASI, SNR=30dB,
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»>  Tests avec le signal de parole SPMX1 :

Le signal parole est un signal fortement non stationnaire avec une dynamique spectrale
importante , contenant des zones de silences (absence de signal), ce qui engendre des difficultés

dans I’identification pour les algorithmes de type NLMS.

Par ailleurs, comme il a été montré dans les paragraphes précédents quand 1’ordre de
prédiction P>1 aucune amélioration de performances n’est apporté dans 1’algorithme proposé.
Nous allons alors tester cet algorithme a I’aide du prédicteur d’ordre 1 récursif avec un signal

non stationnaire (la parole).

Les résultats de simulation réalisés avec la parole pour différentes tailles du filtre et les trois
valeurs du SNR considérés sont donnés sur les figures (4.30) a (4.35). D’aprés ces résultats,
nous notons les difficultés de 1’algorithme OP-NLMS (courbe en bleu) pour atténuer 1’écho
surtout pour les cas bruités (SNR=15 et 30dB). Par contre, 1’algorithme proposé avec un
prédicteur d’ordre 1 montre des performances trés intéressantes avec la parole (courbes en
rouge) ; le niveau de 1’écho atténué est proche du niveau de bruit considéré. Ce qui rend
’algorithme proposé avec un prédicteur d’ordre 1 récursif un trés bon candidat pour les

applications d’annulation d’écho acoustique en milieu bruité.
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4.5 Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons pu présenter les résultats de simulations de 1’application des

algorithmes de filtrage adaptatif OP-NLMS et OP-NLMS-BL sur les signaux stationnaires

bbglAR20 , USASI et le signal non-stationnaire SPMX1 (parole).




Les résultats de simulation ont montré le bon comportement de I’algorithme OP-NLMS-

BL en comparaison avec 1’algorithme OP-NLMS classique.

Les meilleures performances, en vitesse de convergence et EQM finale, ont été observées
avec I’algorithme proposé avec un prédicteur d’ordre 1, ce qui rend cet algorithme moins

complexe en opérations arithmétiques.

L’algorithme proposé avec P1 récursif, montre aussi la robustesse et les performances trés
intéressantes avec la parole. Ce qui fait de 1’algorithme un tres bon candidat pour les

applications d’annulation d’écho acoustique en milieu bruité.
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Conclusion génerale



Conclusion générale :

L’emploi d’un dispositif de communication main libre est accompagné de plusieurs
problémes critiques qui affaiblissent I’intelligibilit¢ de la parole transmise tel que 1’écho
acoustique .a cet effet 1’évolution des télécoms mobiles grand public suscite ’annulation de

I’écho acoustique par des algorithmes adaptatives.

Dans le cadre de ce mémoire les travaux élaborés fournissent une solution prétant pour

¢liminer 1’écho acoustique .

Dans un premier temps nous avons apporté une genéralité sur I’écho acoustique et son
annulation, ensuite nous avons exposé quelques notions sur le filtrage adaptatif ainsi que sur
les familles des algorithmes adaptatives en prétant une grande intention a la famille des
gradients stochastiques en raison de leur vitesse de convergence qui dépend de la dynamique
spectrale, sachant qu’une lente vitesse de converge est du & une dynamique spectrale tres
importante . de ce fait nous avons congu une technique de blanchiment qui aplatit la dynamique

spectrale pour offrir une vitesse de convergence rapide .

Aprés avoir comparer a I’aide des simulations matlab , en utilisant la prédiction linéaire (LPC)
matlab ainsi que les prédicteurs récursifs d’ordre 1 et 2, plus I’effet du SNR et de I’ordre de
prédiction , nous avons constaté qu’un prédicteur de premier ordre est un excellent choix
permettant d’accélérer les opérations arithmétiques et de progresser la robustesse notamment
les performances de notre algorithmes , des resultats prometteurs sont également attribué dans

le cas d’un signal parole .

En tous plusieurs recherches sont encore ouvertes .nous espérant que le travail accomplit a
fournit des interprétations suffisantes sur les résultats obtenus et qu’il ouvrira plusieurs

perspectives pour les futurs travaux . nous envisageons également d’élargir notre étude sur
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I’algorithme “’OP-NLMS-BL’’ pour mettre en valeurs d’autres facteurs importants dans

I’annulations d’écho .
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