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Liste d’abréviation

¢ EQM : Erreur Quadratique Moyenne,
¢« EQMN : Erreur Quadratique Moyenne Normalisée.
e« LMS : Least Mean Square Algorithm (algorithme du gradient stochastique).

e NLMS : Normalised Least Mean Square Algorithm (algorithme du gradient
stochastique normalise).

e KLS - Recursive Least square Algorithm (algorithme des Moindres carrés récursifs),

¢ MCR : Moindres carrés rapides.
e KIF - Fast Transversal Filter (Filtre transversal rapide ).

e FTF 7L : Fast Transversal Filter Algorithm (algorithme du filtre transversal rapide de
complexite 7L).

e FTF8L ' Fast Transversal Filter Algorithm (algorithme du filtre transversal rapide
numériquement stabilisé de complexité 8L).

e FNTF12N2L : Fast Newton Transversal Filter Algorithm (algorithme du filtre
transversal de Newton rapide de complexité 12N+2L).

e FNS : Simplified Fast Newton Algorithm (algorithme de Newton rapide simplifie).

o BNLMS : Bloc Normalised Least Mean square Algorithm (algorithme du gradient
stochastique normalisé par blocs).

e BFTFSL : Bloc Fast Transversal Filter Algorithm (algorithme du filtre transversal
rapide numériquement stabilisé par blocs).

e BFNTFI12N2L : Bloc Fast Newton Transversal Filter (algorithme du filtre transversal
de Newton rapide par blocs)

¢ BFNS : Simplified Bloc Fast Newton Algorithm (algorithme de Newton rapide
simplifié par blocs).

. DSP: Digital Signal Processing (processeur de traitement numérique du signal).

« PC : Personnel Computer (ordinateur personnel)
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Introduction générale

La parole moyen de communicaticn privilégié entre les humains, constitue une grande part
des messages transmis en télécommunication. Dans le systéme téléphonique classique, le
message parlé est capté par le combine puis transmis au locuteur lointain, le combing
téléphonique et le canal de transmission sont les seuls responsables de la qualite de la
communication. Le phénoméne d’écho qui peut apparaitre dans ce systéme est la COnséquence
de la reflexion d’une partie du signal émis en un point ou I’adaptation de ligne n'est pas
parfaite, Le phénomene d’écho électrique devient trés génant pour des liaisons téléphoniques
i grandes distances (communication par satellite par exemple).

Certains nouveaux services de télécommunication aménent & considérer le milieu
acoustique (salle, cabine téléphonique, habitacle de voiture...) comme faisant part entiére de
la chaine de communication. Ces nouveaux services correspondent 4 1’apparition des postes a
haut-parleur, des postes mains libre et des systémes de téléconference (audio et

visioconférence),

Des nouveaux problémes sont apparus jusqu’alors négligeables ou inexistants grice a la
prise de son rapprochées dans le systeme téléphonique classique [1]. La réverbération, le bruit
acoustique, et le phénoméne d’écho acoustique.

Un traitement spécifique a la prise de son est nécessaire pour faire face & ces problemes :
déréverbération, débruitage de la parole et annulation d’écho acoustique. 1ls peuvent €tre
ramenés a I'identification du canal. L objectif est de minimiser pour Iutilisateur la puissance
des signaux perturbateurs (réverbération, bruit) sans dégrader le signal utile (parole). Dans
notre étude on ne s'intéresse qu'a I’annulation d'écho acoustique. Pour réaliser efficacement
cette identification, on doit prendre en compte les propriétés particulieres des canaux
acoustiques [1], [2] et des signaux traites.

On doit donc utiliser des algorithmes d’identification adaptative (puisque les canaux
acoustiques sont inconnus €t évoluent au couts du temps) qui soient robustes aux bruits

perturbateurs en sortic.

Dans ce contexte, plusieurs algorithmes de filtrage adaptatif 4 complexité réduite ont été
développés derniérement dans le but de réaliser efficacement 'identification des systémes &
réponses impulsionnelles longues. On cite a titre d’exemple la famille des algorithmes des™
moindres carrées transversaux rapides numériquement stabilisees, la famille des algorithmes
de Newton rapides et la famille des algorithmes dite **par bloc’’. Ces différentes familles
d'algorithmes permettent une importante réduction de la complexité des calculs, Cette
réduction est importante lorsqu’on veut implanter ces algorithmes, dans le contexie
d'annulation d’écho, sur des processeurs spécialises tel que le TMS320C31 de Texas
In&fruments. Le travail présenté dans cette thése s”inscrit dans cette ligne de recherche.

Le chapitre I définit le probléme et présente les familles d’algorithmes d’adaptation de base
- Les gradients stochastiques et les moindres carrées exacts, Une bonne partie est consacree
pour I'essentiel des équations qui permettent d’obtenir les algorithmes des moindres carrées
transversaux rapides a facteur d'oubli exponentiel ainsi que sa version numeriquement stable

utilisée dans notre étude.
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Au chapitre 11, nous présentons les différentes versions d’algorithmes d’identification
adaptative que nous avons proposées dans |3]. Ces nouvelles versions appartiennent a la
famille dite ’par bloc’’ qui permettent une importante réduction de la charge des calculs par
rapport aux versions originales. D’autres modifications & d’autres algorithmes sont presentees

dans ce chapitre.

Le chapitre I1I concerne la simulation et les tests des performances de. tous les algorithmes
d'identification adaptative que nous avons présentes dans le chapitre IL. Cette etude
comparative est divisée en deux parties, La premiére partie est consacrée au cas stationnaire
c’est-a-dire on teste les algorithmes avec des signaux simples : bruit blanc et bruit TISASI
(qui est le spectre moyen de la parole). La deuxiéme partic est consacrée au cas non
stationnaire ou nous avons évalué les performances relatives des algorithmes avec la parole
comme signal d’excitation. En fin on sélectionne les meilleurs algorithmes d’identification
adaptative qui présentent les meilleurs rapports qualité/cont. Ces derniers vant étre implantes
sur le processeur spécialise TMS320C31 de Texas Instruments de la carte OROS-AU32

Au quatriéeme et dernier chapitre, on présente trois types @’implantations des algorithmes
sélectionnés dans le chapitre 111 Ces implantations ont permis I’exécution de I'identification
adaptative avec les algorithmes sélectionnés en temps réel sur le TMS320C31 de la carte

OROS-AU32 et sur le PC.
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Chapitre I - Identification par les algorithmes de filtrage adaptatif

1.1 Introduction

Les moyens de communications comme le téléphone et les reseaux informatique sont un
élément essentiel des télécommunications & longue distance. La conversation téléphonique
permet déjé un haut niveau de communication par le choix des mots et le ton de la voix ; la
visiophonie ajoute de nouvelles dimensions & cette communication ; expression du visage,
gestes, langage du corps, environnement visible. Des documents avec des textes, des images
ou autres données peuvent étre utilisés pour venir appuyer le face 4 face, dans le but d’une

meilleure compréhension [4].

L’audioconférence est une technique permettant d’établir la communication entre deux salles
de réunion. La prise de son dans chacune des salles consideére |’orateur comme la source utile.
Malheureusement, tous les équipements mains libres classique [S] ont un probléme de
réaction acoustique qui dépend de la disposition du haut-parleur et du microphone, de leur
environnement immédiat, et de ’endroit ot ils sont utilisés.

Le microphone mains libres n’est pas seulement expos¢ aux sons diffusés directement par
Pinterlocuteur proche, Une partic du son issue du haut-parleur, revient directement au
microphone & travers I'air, en raison de la réflexion des ondes sonores par les objets
environnants el puis est renvoyée a l'interlocuteur distant c’est ce qu'on a appelé écho

acoustique.

Salle2

Tiic —-

écho ]] N
Transmission = Retard

N R, g

1mic
HP

Sallel HP

_1--"

Figure L1 : Communication bidirectionnelle entre deux salles

Par définition [2], un canal acoustique de couplage représente la transformation du signal
sffusée par le haut-parleur de sonorisation et capté par les microphones de prise de son. Par
ailleurs, 1'approximation de I'acoustique linéaire permet d’affirmer qu'un canal acoustique
réalise un filtrage linéaire qui peut étre étudier indépendamment des signaux. Il dépend
essentiellement de Ja salle, des positions et des caractéristiques des sources et des récepteurs.

I annulation d’écho acoustique est un probléme yui se pose dans un grand nombre
d’application (téléphonie main libre, téléconférence,...). Les difficultés essentielles
rencontrées sont d’une part lices & la durée des réponses impulsionnelles des canaux
acoustiques a identifier et d’autre part 4 la nature des signaux 4 traiter. Dans ce qui suit, nous
allons définir le probléme et présenter les algorithmes d’identitication adaptative de base ainsi

que la notion de *"complexité des calculs™.
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1.2 Position du probléme

Le probiéme qui nous intéresse dans ceite étude est |'estimation continue d’un signal s,
éventuellement perturbé par un autre signal p,, a partir d’un autre signal x, appelé signal de
référence. La composante p, est non mesurable, elle est incluse dans I’observation captée sur
une voie dite principale : y,= s,+ p,. La composante p, peut représenter le signal utile pour
certaines applications. Par exemple dans le cas du débruitage de la parole avec voie de
référence © p,est la parole, s, est le bruit perturbateur et x, le bruit seul. Dans I"annulation
d’écho acoustique, en absence ou en présence de la double parcle, x est le signal regu du
locuteur lointain, y, est le signal d’écho du locuteur lointain vers lui-méme et p,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 & |'observation y, une

estimée §, du signal s, obtenus par un filtrage approprié du signal de référence x,[5]. Le

schéma de principe de ce filtrage est représenté sur la figure L2, ou les signaux sont connus
aux instants d'échantillonnage t La période d’échantillonnage est T, et l'on a:

x, =x{t)=x(tT,).

Voie principale . y,=p, t 5,

Voie référence  x,

P Filrage

Figure 1.2 : Schéma de principe d’un systéme d’annulation d’ccho acoustique
ou de débruitage de la parole.

1l faut noter que I'optimum en annulation d’écho acoustique est d’avoir la sortie £, ,= O
en absence de double parcle ou du bruit perturbateur (p,=0), alors que cet optimum se

transforme en &, , =5, dans le cas du débruitage de la parole.

Les hypothéses de base concernant le systéme de la figure L1 sont d’une part
I'indépendance entre la composante p, et les signaux s, et x,, et d’autre part la corrélation s

signaux s et x,.
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D’aprés le schéma de la figure 1.2, I'estimation du signal s a partir du signal x, revient a

trouver ou & estimer le filtre. Par conséquent, des applications telles que I'annulation d’écho
acoustique ou le débruitage de la parole avec voie de référence bruit seul consistent

essentiellement & identifier le filtre. Ce demnier doit en principe modéliser le trajet physique
(canal acoustique de couplage en annulation d’écho) suivi par l'onde acoustique en se

propageant de la voie dite de référence vers la voie dite principale. Le filire modélisateur H,
est soit un filtre & réponse impulsionnelle finie (FIR), soit un filtre & réponse impulsionnelle
infinie (IIR).

On se place d’emblée dans le cas de l'identification d’une reponse impulsionnelle
acoustique ou ’identification du filtre 4, par une réponse impulsionnelle finie a déja fail ses

preuves [4]. Par conséquent, on suppose que le signal s, se déduit de x, par un filtrage
linéaire causal. Dans ces conditions, la sortie du systéme de la figure 1.2 s’ écrit :

EN.I'__.PT_H:XN.J (L1)
aveo

B =[HHy, oy d (L1i)
X; =[x.%.10, Ot A (L 11i)

Ou H, désigne un vecteur d’ordre N contenant les coefficients de la réponse
impulsionnelle finie et X, désigne un vecteur qui résume le pass¢ du signal x, sur une
durée de N échantillons, L’exposant 7" désigne I'opérateur de transposition.

La solution optimale du probléme de I'estimation de s, i particr d’'une combinaison
linéaire x, est fournie par la solution de I’équation de WIENER-HOPF, qui exprime la nullité

du gradient de I’erreur quadratique moyenne en sortie

vﬁ' EFE” iu:!h:,pl =0 {I‘I}

Ou Ef}et V,, désignent respectivement la moyenne statistique et I'opérateur gradient.
La solution est donnée par la relation suivante : il

H.-'.r.r,ru T R.:.'].n"fv.;;p (1.3)

aveo

Ay, =By} (L4)
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Ry = E{XNJX:;.J} (L5)

Ou le vecteur P, deésigne I"intercorrélation entre ’observation y et le vecteur signal
X, dans la mémoire du filtre ; et la matrice carré R, ., d’ordre N, désigne la matrice

d’autocorrelation du signal de reférence dans le filtre, elle est symétrique et définie pusitive.
Cette derniére propriété assure I'existence et I'unicité de la solution optimale. Cependant,
dans la plupart des applications pratiques, les statistiques des signaux sont Inconnues a-priori
ol les signaux sont souvent non-stationnaires. Par conséquent, les statistiques doivent étre
évaluges a partir des données recueillies aux entrées.

Ce type de probléme améne a développer des méthodes de filtrage adaptatif ot le filtre /f

change en fonction des informations regues ou |'erreur en sortie est utilisée pour la mise & jour
des coefficients du filtre. Les coefficients du filtre sont ajustés & chaque instant t par un
algorithme d’adaptation iteratif. Une procédure itérative bien connue qui annule le gradient de
I’ erreur quadratique moyenne st donnée dans [6].

D’aprés |6], I"algorithme du gradient déterministe s’€crit ;

Hy,=Hym— F[THE{E-?H HH:;:HI,_,
avec
VB Yy, = 2RuFlicin = 2P

Ou P, et Ry ,sont respectivement données par les relations (L4) et (L3).
En utilisant I’égalité suivante :
Ry My~ Fyw = E{XH.:Xﬁ.;HN.:-u - -"'-rr;,.l';}= "E{Xn.rg.u.r}
L'algorithme du gradient déterministe s écrit .

Hy, = Hy t EFE{EM.; X (L6)

o

Q0 g est un pas d’adaptation, éventuellement variable, qui contrdle la stabilité et la vilesse
de convergence de I'algorithme et #,, est un vecteur dépendant du temps t donné par :

HI =\H. H, -"in‘-',,l (L6i)
- |

et

EN.I =Y _H;.r—1 ‘:{'.'-".: {Lﬁii}
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Ou E.. désigne I’erreur de filtrage 4 priori calculée avant la mise & jour du filtre.
Nt g 4 ]

Le principale role d'un algorithme adaptatif est d’ajuster un vecteur de parameétre f,,, pour”

un objectif bien défini (minimisation de 'EQM). Le schema de principe d’un filire adaptatif
bouclé par un algorithme d’adaptation est représenté sur la figure L3

Voie principale : ¥, =p,+5,

Voie référence  x, ('
B F‘L\mg&
A\
- Alporithme <

d'adaptation

Figurel.3 : Schéma de principe d’un systéme d’annulation d'écho acoustique

Pour étudier le schéma de la figure 1.3, diverses approches peuvent étre utilisces. Elles
corresspondent d’une part a la structure du filtre adaptatif et d’autre part 4 la technique utilisée
pour adapter les coefficients du filtre adaptatif . Les algorithmes adaptatifs ont été largement
studiés dans la littérature, il existe plusieurs ouvrages traitant des toutes sortes d’algorithmes

adaptatifs[7],18].[51.19].

Par conséquent, la structure sera bien évidemment transversale. Le modeéle de filtre
transverse est donné par le schéma de la figure L4.

———
- 7z Lo el e B
|
H! He gl
N N N I i
\ 4 v
+
v o5

Figure 1.4 : Schéma du modéle de filtre transverse

avec

F.r
fr = Z HN‘r:—HI.
i=]
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Le but de cetle these est la maitrise et le test des performances de ces nouvelles versions
d’algorithmes dans des conditions d'utilisation réels (parole comme signal d’excitation).

Un autre objectif de cette theése est la recherche de techniques qui permettent de réduire
encore la complexité des calculs tout en s’approchant des performances des algorithmes

exacts.

I.J  Critéres de comparaison

Dans la comparison des performances entre les algorithmes d’identification adaptative nous
basons sur les critéres objectifs suivants .
L’erreur en régime permanent
Vitesse de convergence en phase initiale

Vitesse de convergence en régime permanent
Influence de la taille du systéme sur les performances des algorithmes

Influence de la parole comme signal d’exitation
Influence du bruit additif sur le signal écho
Stabilité numérique

® & & 8 9 @ @

Enfin, nous sélectionnons les algorithmes d'identification adaptative qui présentent le
meilleur rapport qualité/coar.

I.4 Complexité de calcul

La complexité de calcul d'un algorithme d’identification adaptative cst définis par le
nombre de multiplications de divisions et d’additions que fait I’algorithme a chague itératic__
récursive. La réduction de la complexité des calculs consiste a minimiser au maximum le
nombre d’oppération arithmétique (multiplication, division, addition) que fait 'algorithme a
chaque itération recursive en gardant les mémes performances originales de ces algorithmes,
cefte réduction est importante lorsqu’on veut faire fonctionner ces algorithmes en temps réel
sur des processeurs spéciliseés telque le TMS320C31 de TEXAS INSTRUMENTS.

.I:Jﬂus présentons dans le chapitre II une etude détaillée de tous les algorithmes
d’identification adaptative, ainsi que des nouvelles versions de ces derniersqui réduisent la

complexité des calculs|3].

Nous présentons aussi dans le chapitre IV I'implantation de quelques algorithmes
d’'identification adaptative sur le processeur du traitement numérique du signal TMS320C31
de TEXAS INSTRUMENTS, qui se sont avérait meilleurs types d’algorithmes aprés une
étude comparative détaillée des perforamances que ce soit avec des signaux stationnaires bruit
blane, bruit-Usasi,ou non stationnaires la parole, cette étude comparative est présentée dans

le chapitre 111
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1.5 Présentation des algorithmes de base %

Nous allons présenter dans cette partie deux familles d’algorithmes | algorithmes du type
gradient stochastique (LMS) , algorithmes du type moidres carrés exacts (RLS) et un
algorithme des moidres carrés transversaux rapides (FTF) .

2.5.1 Algorithmes du gradient stochastique LMS et NLMS

L’idée des algorithmes de type gradient stochastique est de remplacer la moyenne
statistique dans [’algorithme du gradient déterministe d’équation (L.6) par sa valeur
instantannée. On obtient la relation suivante

Hy, =Hy.  +2uE,, X, (LT)

ou &, , est donnée par la relation (1.6ii).
D’aprés [10], la condition nécéssaire et suffisante de convergence de I’algorithme (LMS) est |

D pu<l/h (L7i)

ot A est la plus grande valeur propre dela matrice d’autocorrélation R, _ donnee par (L.5).
En pratique, on utilise souvent, pour le choix de la constante u ,une condition plus restrictive |

__1___. (L7ii)
Trace(R, ) No:

Dcpu=

ou Trace(,) représente la somme des éléments de la diagonale d’une matrice et ar;: désigne
I’énegie du signal d’entrée.

L’algorithme du gradient stochastique normalisé NLMS est une variante du LMS dont le
gain d’adaptation est normalisé par 1’énergie du signal d’entrée x,, il est donné par les

équations suivantes:

s Filtragede y ;
By = Wi 'H.z.r X

. Adaptation du filtre

: a - 5
Lr‘p.‘ri = Jf},‘r;_‘r +T '-E.'HJJ. Mr
X NJ‘Y.N,.I'

ol & représente le pas d'adaptation de Palgorithme NLMS. La condition suffisante de
convergence est !

0<d<2
Les avantages de I’algorithme NLMS sont : la faible complexité des calculs et la stabilite
numérique. Son principal inconvénient est que le transitoire dépend de la dispersion spectrale
du signal d’entrée ; la convergence peut devenir trés lente dans le cas de la parole comme on

le verra au chapitre 111,
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W

.52  Algorithmes des moindres carrés exacts

Il existe Deux types d'algorithmes de la famille des moindres carrées exacts: Les
algorithme recursif et les algorithmes transversaux rapides. Ces deux types d’algorithmes sont

présentés dans les paragraphes suivants.

1.5.2.1 Algorithme des moindres carrés récursifs ( RLS)
Dans la méthode des moindres carrés exacts, on vise & minimiser par rapport au vectcur des

paramétres Hyy, & chaque instant t, un critére défini sur les erreurs commises depuis I instant
initial. Ce critére est donné par |6] :

Ini = Z?"E_J (}'- _"q!Tv'.rXN.r')z . (L.8)
i=l
Ou A (0<X<1)est un facteur d’oubli exponentiel qui permet d I’algorithme d’oublier e

passé trop lointain et de poursuivre les non-stationnarités intervenant dans les signaux.

On suppose que les signaux x, et y, sont nuls avant I'instant initial t =0 ; c’est a dire on se
place dans le cas de la fenétre antéricure.

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

I T
I|;IFJ‘J""FI.?'.I'J = ﬂ < - l{z ?:-EX.'\-.J}JJ ‘_Z ?LE_IX.NJXLJLHHJ} 0

i=l
est donnée par

(L9)

Hnr.gHr-'.r =y,
(L10)

H.N.J = R;LPU.J

O la matrice Ry, représente une matrice d’autocorrélation a court terme qui est donnée par la
relation suivante

H = er rXN,;'Xi'.i (l.ll]

N
i-l
B S .5 (L11i)

Le vecteur Py, désigne un vecteur d’intercorrelation a court terme donnée par la relation :

Fus ;ZP'-I Xy i (L.12)

i=1
=W+ Xy (112i)

En substituant les quantités ( déduites de (I.11i) et (L12i) )
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mﬂ_!—l = R!J.: = XN.:X:T,J
MJN.:—l = PN..r = X.nr.a.}’:

dans la version de (L9) il vient :
ARy, Moy =20,

On obtient la solution équivalente a (1.10) mais sous une forme récursive :

HN‘J = hr.‘-'.:-l _CN.IEH.; (L]-a)
avec
-C;rlj 5
Ca
CH.: =l = _Rn'la X.\'.r (1.14)
jj;h_ i
E..'«.',r =y Hﬂ: |Xh'.r

0Ou le vecteur Cy, , est appelé gain de Kalman,

'f_.’il]gﬂl'iﬂli'ﬂﬁ (L.13) nécessite I'inversion d’une matrice carrée d’ordre N dont le coiit de
calcul est de I'ordre N’ opérations arithmétiques par itération. L algorithme des moindres
carrés récursifs (RLS) résous ce probléme, avec un nombre d’opérations arithmétiques
proportionnel & En appliquant a la matrice Ry, le lemme d’inversion mairicielle suivant [6] :

(A+LrVT)_I =4 '_M
1+FT AU
avec
A=AR,,, i U=V=X,
Il vient
R =il R R X X R ' L15
NS T | 1.+ 1{2" ffl X ( ’ ]
it 8 Sl B Rl N |

Cet algorithme, appelé «algorithme des inoindres carres récursifs (RLS) », permet, én
propageant une matrice carrée NxN, de trouver itérativement la solution qui minimise le
critére (1.9). Cette solution nécessite un cotit en opération arithmétique proportionnel 4 N.
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Cette demiére décennie, on s’est apergu que la solution des moindres carrés pouvail étre
obtenue avec un coiit opératoire proportionnel a N ; ceux sont les algorithmes des moindres

carrés rapides.

On se limite aux algorithmes des moindres carrés transversaux rapides non normalisés a
oubli exponentiel obtenus dans le cas d'un pré-fenétrage des signaux d’entrée (les signaux

sont supposés nuls avant I'instant initial).

On utilisara scuvent la dénomination algorithme des moindres carrés rapides (MCR) ou Fast
(ransversal filters (FTF) pour désigner ce type d’algorithme. Dans celte catégorie, on génere la
solution des moindres carrés, a chaque instant t, pour un ordre donné N en propageant trois
vecteurs d’ordre N (deux prédicteurs aller/retour €t le gain de Kalman) au lieu d’unc matrice.
Les algorithmes des moindres carrés rapides les plus rapides connus appartiennent a cette

calégorie,

1.5.2.2 Algorithmes des moindres carres transversaux ra pides (FTF)

Dans ce paragraphe nous décrivons brievement I’essentiel des équations qui permettent
d’obtenir les algorithmes des moindres carrés transversaux rapides 4 oubli exponentiel pour le
cas de la fenétre antérieure, faisant intervenir des erreurs a posteriori [11], [12].

Le hut de cette méthode des moindres carrés est de trouver le vecteur Hyy qui minimise le
critére (L8). Une solution récursive a ce probleme est donnee par I'algorithme (L13). Cet
algorithme utilise une erreur de filtrage a priori et un vecteur gain d’adaptation d’ordre N,
qu'en a appelé gain de Kalman (L.14).

Si on substitue (L.11i) et (L12i) dans (1.9), on obtient une autre forme récursive du vecteur
Hy,, strictement équivalente i (1.13), faisant intervenir une erreur de filtrage & posterion et
un gain d’adaptation appelée gain de Kalman dual

Hyy = Hyor =Crsbig (1.16)
avec

Eny = Ve~ H X (L17)
Cyy = -¥'RyaXn, (L18)

Ou &y, donnee par I"expression (L17) désigne I'erreur de filtrage a posteriori (calculée apres
la mise a jour du filire ) et 5,“ donnée par 'expression (L.18) désigne le gain de Kalman
dual.

L’algorithme (L.16) ne peut étre appliqué tel quel car |*adaptation et le filtrage ne peuvent

étre réalisés en méme temps. Comme nous allons le voir par la suite, I'un des avantages des
algorithmes MCR est que les erreurs a posteriori s¢ calculent & partir des erreurs & priori avant

I’opération d’adaptation.
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Pour cela, on exploite certaines propriétés d’invariance par décalage du vecteur signal

d’entrée étendu a l’ordre N+1:

'-x'r
Xy = X
| “* =1
(X
N
XH-I-'.l: - rI
L t-N

(1.19i)

(L.19ii)

Ces deux formes du vecteur signal permettent de définir deux matrices d'autocorrélation

d'ordre ( N+1 ) partitionnées.

La premiére qui correspond au vecteur (L19i) s'écrit :

r i-i T d aizi| % 1 T
Rnfu = Z‘l XNq_r'thrL,u = Z A X ;[x- XNJ'—JI
i=1 i= Ni-1 ]
| B B
] F:':i R.'J,r—l

i

a =i .2
Pm'rz.l x|

I
N | Al—i it W

P;,r = 2_/1- XXy = "q-"nnr.:-l + X, Xy
i=1

avec

Ou I'exposant a, désigne une variable aller.
La deuxiéme, qui correspond au vecteur (1.19ii) s€crit :

I{H-l-l.l o JEE"“ "wai|l"¥!]:i xJ-H]
X

i=1 i-N

RH',I P;:‘
| Ay

I
e, LE T ]
J::J-.r "'Z":L xﬂ—.'-"
=1
avec 5
. r=i kg p aF
By "Z":{ X, Xy = Ay T X Xy,
- i=1

Ou I’exposant r, désigne une variable retour.

(L20i)

(L.20ii)

-

Le but des algorithmes MCR est de propager un vecteur gain. Le calcul du gain de
Kalman (L14) ou du gain de Kalman dual (L18) fait intervenir I'inverse de la matrice

d'autocorrélation a court lerme.
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Pour réaliser cette inversion, on utilise le lemme d’inversion d’une matrice partitionnée [11].
«i M désigne une matrice partitionnée :

M, M:}

L'inverse de cette matrice M s’écrit de maniére générale (on suppose la compatibilité des
dimensions et I'existence des inverses de certaines matrices de M),

0 0 I >

M = +{ » [M,“MZM;'M?_}[[I -M.M] (L21i)
oM;'| [~MiM,

oL
(M0 [-MM

i 0 0 +|i :’ ' WJ_MM;‘MJTI[_MJMII ! 1 (L.21ii)

En utilisant la forme (1.21i) pour inverser la matrice (L20i) et la forme (1.21ii) pour inverser
la matrice (L20ii), on aura les expressions suivantes :

D 0 1 5
Ryus = F (B2, BR3P [l —P:.’IR;‘.,J (1.22i)
-1
0 Ry, - R:_,_LP;J i
M =1 0 _R-IPr
o= f"-'ﬂ }{ !" = (ﬁ{, -PN’j}R,;f,PH’J’[—P;ﬂR;; f} (L22ii)

La forme (1.22i) fait apparaitre un prédicteur aller optimal au sens des moindres carrés (le
terme aller désigne, la modélisation de I"échantillon x par une combinaison linéaire de son

passeé ) .

el a
Ay, =Ry B (L.23)
Ce vecteur peut élre obtenu en minimisant le critére des moindres caries suivants
S T -
& E
J.'h"..l = El (xl ko HHJXM.J--L {1‘24)

1=1

Les versions récursives du prédicteur aller (1.23) faisant intervenir soit le gain de Kalmarr
(L14), soit le gain de Kalman cual (L18), s'obtiennent de la méme fagon que les versions
récursives (L.13) et (L16) du filtre transverse Hu,
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(L. 25i)
(1.25ii)

Ay =y _CN.I—!EH.!
Ay =y, = Crirli
Ou &,, el e,, désignent respectivement I'erreur de prédiction aller a priori et I'erreur de
prédiction aller & posteriori, qui sont donnees par
(L26i)
(1.26ii)

ey S
EN,: =X ":'N:-l’trm-L

o T
€y, =X, _HN.!XH.I—l

De la méme fagon, la forme (1.22ii) fait apparaitre un prédicteur retour optimal au sens des
moindres carrés (le terme retour désigne la modélisation de I’échantillon x,, par une

combinaison linéaire des échantillons futurs ) :

by =B P (1.27)

Ce vecteur peut étre obtenu en minimisant le critere des moindres carrés suivant :

! .
J .»:r,. = z A (—’-’ v P :r.-XH 4 ), (1.28)
1=l

Les versions récursives de b, s'obtiennent en substituant dans la solution (1.27)
des versions récursives de R, , et de. Elles s’écrivent
(L29i)
(1.29ii)

By, = By oo =Crolics
bﬁ; = 'b:-"..r—'l _C..h'.rrﬁ.u

Ou 7, et r,, désignent respectivement Ierreur de prédiction retour a priori et 'erreur de

prédiction retour a posteriori, qui sont données par |

(1.30i)

Fy: =Xew _b:.:—l‘x-h'.r
(L.30ii)

= r
Fyi =% -'bH.IXN,J

Les termes entre parenthéses dans les expressions (L22i) et (L22ii) representent
respectivement les variances des erreurs de prédiction aller et retour (minima des critéres

(L24) et (1.28) ).

Leurs versions récursives s’écrivent [11] :

(L.31)

Oy, = Mlly, TEy.Ex,
(132)

By, =ABus + Ty Fs

Ou o, désigne la variance des erreurs de prédiction aller et B, désigne la variance des

erreurs de prédiction retour,
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Les équations qui vont permettre de propager les gains de KALMAN d’ordre ( N+l
s’obtiennent en multipliant & droite les expressions (L22i) et (1.22ii) par le vecteur l— F. e

convenablement partitionng

-
0 ] e 1
Cors = -__’r-'-- 133i
Ml |i(:-l|._] ! (I,le L} ﬂﬁlri| { I)
e [-&
s =] |2 (1.33ii)
BSL0C | Pl

De la méme fagon en multipliant & droite les expressions (L.22i) et (L22ii) prises aux
instants t -1 par I—l" Xm:_,] convenablement partitionné, on obtient les deux expressions du

gain de KALMAN dual d’ordre N+1 ;

- 0 g 1
Cm],f =1 _ e [ ] (L34i)
CN.!—: mh‘;—: TR A
2] - '-EH; I, Ty |:_ bnu—l ] (L34ii)
+1.0 .
1o ] Myl !

11 faut noter que les expressions (1.33) et (L.34) font apparaitre des erreurs de prédiction
qui peuvent étre calculées, sans les relations de convolutions (L.26) et (L.30), si on dispose de
la premiére ou de la ( N+1)iéme composante du gain de Kalman ou du gain de Kalman dual :

e = %, Cri (1.351)
A C o (1.35ii)
Py =By Cuis (L36i)
A TN (L.36ii)

Par ailleurs, parmi les relations qui permettent de rédwire la complexité dans les
algorithmes, on trouve les relations qui lient les erreurs i priori aux erreurs a posteriori. Pour
voir cela, il suffit de prendre par exemple | erreur de filtrage a posteriori (1.17) et remplacer le

filtre Hy, par son équation d’adaptation (L13) il vient :
s =B (1+CF Xo1) (137)

Le terme entre parenthése dans celle expression définit ce que I'on appelle la variable de
vraisemblance

Yua = 14CE Xy, =1- X3, R Xy, (138)

En théorie, la matrice Ry, et son inverse sont définis positifs. La variable y,, sera donc
comprise entre U et | pour un fonctionnement normal de I"algorithme.



Chapitre | - Identification par les algorithmes de filtrage ndaptatif 17

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

(1.39)
(L.40)

€ys = Vi1Cu

Foa = Tnatws

D’autre part, les équations de mise a jour des vecteurs Hy,, @y, et &y, utilisant soit les

erreurs a priori, soit les erreurs a posteriori, sont strictement équivalentes. Ceci conduit, en
égalant deux d’entre elles, 4 la relation qui lie le gain de Kalman et le gain de Kalman dual :

(‘.H.: = YH.I'EH.I (I‘dl}
En substituant cette relation dans (1.38) on obtient la relation suivante :
1
ey T (1.42)
* 1 C:r.rx W

Enfin, au lieu d’utiliser les définitions (1.38) ou (L.42) de la variable de vraisemblance, on
utilise des versions plus rapides pour réduire la complexité. Ceci s’obtient en appliquant  la
définiticn (L38) les formes (1.33).

En multipliant (L33i) a gauche par le vecteur [x, X L_,}, on trouve 'expression de la

variable de vraisemblance d’ordre N+1 :

Y
Fias == Tt (L43)
py,e
De la méme maniére, en multipliant (L33ii) a gauche par le vecteur [X b H] il vient :
s
Yasr = _'”N‘_ITN.: (1.44)
P
et si on pose
A
EN’.: = h— {1.45}
B

et en manipulant les expressions (1.32) et (1.36) on aura d’autres formes d’écritures

= Nal
E.-.".: =1 +rHJCn’+|.r

=1+F. Yy -l.iC.'L:fJ:II.I (L431) _
On calcule alors la variable de vraisemblance d'ordre N par la relation suivante :
=i (L46)

TN.[ 5_,.“

On montre aussi, en utilisant Uexpression (L15), la définition de la variable de
vraisemblance (1.38), la propriété det[ [+XY ] = det [ I+YX ] (det : déterminant d’uné”
matrice) et les liens entre les déterminants des matrices Ryay et Ryy que la variable de
yraisemblance peut se mettre sous la forme suivante [11] :
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. JdetR,, |
g det|R,, ]

_ g Bu (L47)
O y.s

1.6 Algorithme FTF 7N

A partir du paragraphe précédent (1.5.2.2), un grand nombre d’algorithmes peuvent étre
obtenus. Tous ces algorithmes sont théoriquement équivalents et calculent la solution des
moindres carrés avec un nombre de multiplications proportionnelles a I'ordre N. Les
algorithmes des MCR les plus rapides se caractérisent par le gain de KALMAN dual et font
intervenir les erreurs a posteriori calculées de maniére simple a partir des erreurs a priori,
Leur complexité arithmétique est de 'ordre de 7N multiplications par itération.

Une version obtenue par [12], appellé FTF (Fast Transversal Filter), propage la variable de
vraisemblance y,,, et le gain de Kalman dual. Cet algorithme FTF 7N est résumé par la

Table L1 (7N pour la complexite }.

- Variables disponibles a Pinstant t .
@y gt By s=i: Crim g ¥ov 15 On g1 B a1 H-i

- Nouvelles informations : y et x._y
- Modélisation de x et x_y

= T
gy =¥~ ‘T.*-'J—JXMI;_,-

i
| Gpy =Aapn ) YYNI-1EN
;‘!-{r_hl' ’I_I

Fuwls = Y- =

o Ex s 1 ]
Cyre =1 & T}
{Chpmr | Ay g [TONs=1

App = AN o) ~EN T N1-1CN 4=t
A

Fnyg ==ABna-1C N+ia

o YN+li
&= = AN+ =
T+ pnarnaC N+t

ﬁ.'-.n' -t = = Y 'b.\r;v;
[ T =Chars —LNI;_:[ ]
0 | i

'!‘A-'.r =bpe-g = F.’-.'.e.?'.'v',:CM,J

Prr = APo i1 +¥ i aThs

i 2 T
Eny =¥~ Hyi¥ny

Hyy=Hypg =Fna¥ naCns

[
tl
i— filtrage de »;
1

Table 1.1 ; algorithme FTF TN
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1.7 Stabilisation numérique de Palgorithme FTF7N

Il est bien connu que efficacité en complexité de calcul des algorithmes des moindres
carrés transversaux rapide (FTF) est payée par une dégradation importante de leurs propriétés
numeriques.

Les erreurs numériques se propagent d’une maniére non bernée au cours du temps, pour un
facteur d’oubli inférieur 4 1, ce qui conduit 4 une solution instable & plus au moins long terme.
Des efforts importants ont été faits pour expliquer 'origine de cette instabilité numérique.
Plusieurs méthodes ont été proposées pour combattre le probléme de I'instabilite numeérique

181, 113]

En ce qui concerne I'algorithme FTFTN, nous avons utilisé la sixiéme version de
stabilisation numérique qui a ét¢ proposé derniérement par M.AREZKI dans [14].

Cette derniére qui est basée sur la rétroaction des erreurs numériques dans le calcul des

variables de prédiction rétrogrades est donnée par les ¢quations suivantes :
La variable «indicateur de divergence £, » est choisie et donnée par la relation suivante ;

Evp =P, — [0~ s + 78]
avec

p,=075  [14]

e, = 5, — 60 X

=h _ A
r.r.r.:- = 'lBNJqLHru
+1

—fi — =N+l =1
Firp = = MY @y O

Pour assurer la stabilité de I’algorithme, il faut satisfaire la condition suivante [14].

1
Ar]-—m 1L10
AN 435 a ) _

1.8 Initialisation de I'algorithme FTF 7N
Dans le cas de la fenétre antérieure, les algorithmes MCR supposent que les signaux X, et

y, sont nuls avant I'instant initial t = 0. Par conscquent, les erreurs de prédiction retour et le
prédicteur retour doivent étre nuls avant l'instant t =N, i

Citons ici la procédure d’initialisation la plus simple et la plus siire du point de vue numérique
pourt=0:

L
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i - ko
y, = Oy s Cyy =04
EN.; =0 ;o= E‘llx"r ' ﬁh',. =F5 ' Y =1
N T H.u,u

=

H,,: vecteur arbitraire

pourt <N:

*
bru'.: =0y

Py

La constante £, (strictement positive) est la seule qui doit étre convenablement choisie.

Pendant les premiéres itérations, les valeurs prises par les variables internes de I’algorithme
sont étroitement liées au choix de la constante. -
En pratique, il faut assurer le démarrage de I'algorithme on pourra choisir par exemple la
constante Ey qui vérific I'inégalité suivante [12] :

Oi o3 est I'énergie du signal x|
Des valeurs de Eq assurant le bon fonctionnement initial sont données dans [14].

=
1.9 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté le modele de I’annulation de I’écho acoustique
camme étant un probléme d’identification adaptative d’un filtre 4 réponse impulsionnelle
finie (RIF) modélisant le chemin d’écho (canal acoustique de couplage entre le haut-parleur et
le microphone) suivi par 'onde acoustique, ainsi que deux algorithmes d’identification
adaptative © L'algorithme du gradient stochastique normalisé (NLMS) de complexité 2N et
“algorithme des moindres carres lransversaux rapides (FTF) de complexité TN, aussi nous
avons donné les différents critéres objectifs sur lesquelles se base I"étude comparative faite
dans le chapitre T1I entre les différentes versions d'algorithmes d’identification adaptative a

~mplexité réduite [3].
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1.1 Introduction

L’identification en temps réel de systémes linéaires a réponses impulsionnelles longues au
moyen d’algorithmes de filtrage adaptatif est un probléme tres général que I'on rencontre dany
de nombreuses applications de traitement du signal et de commandes des systémes Une
application typique dans le domaine des télécommunications est I’annulation de I'écho

acoustique en 1éléphonie main-libres dont un exemple typique est la téléconférence.

Plusieurs algorithmes de filtrages adaptatifs transverses ont ¢té développés, ct qui sont de
performances supérieures & I'algorithme du gradient stochastique (LMS)[51[15), classiquement
utilisé dans cette application en raison de sa faible complexité de calcul, bien que sa convergence

soit lente sur les signaux de parole.

Les algorithmes de types moindres carrés transversaux rapides (Fast Transversal Filter :
FTF )|5] convergent beaucoup plus vite que le gradient stochastique sur la parole, mais leur
complexité est sensiblement plus élevee (de I'ordre de 8L pour les versions numériquement

stabilisées).
Dans ce chapitre on présentera deux familles d’algorithmes d’identification adaptative, la

famille des algorithmes de type NEWTON rapide est dérivée des algorithmes des moindres
carrés transversaux rapides, et la famille d’algorithme appelée “"par blocs .

Trois nouvelles versions d’algorithmes sont proposces, ces derniéres sont [3] : La version de
I’algorithme des moindres carrées transversaux rapides numériquement stabilisées par bloc
(BFTFSL), la version de Newton rapide par bloc (BFT F12N2L) et la version d’algorithme de
Newton rapide simplifié par bloc (BFNS). Ces nouvelles versions d’algorithmes sont inspirées
de la version de I"algorithmes du gradient stochastique par bloc (BNLMS)

On propose aussi une nouvelle version de I'algorithme de Newton rapide FTFIZNZL en

utilisant la nouvelle méthode de stabilisation qui a été proposée derniérement par M. AREZKI
[14]. Entre outre, on présente une autre simplification de I'algorithme de Newton dite simplifiée

(FNS) qui permet de réduire encore la complexite des calculs,

12 Algorithme FTFI12N2L

Les algorithmes NLMS et FTF peuvent étre considérés comme des versions stochastiques de
I'algorithme de Newton qui cherche itérativement la solution #,, de I'équation
VJit,H(1))=0,( 0, est le vecteur nul de taille L) Le critere J minimisé est les moindres
CAITES ﬁm}runs Ef&*(t)] dans le cas du NLMS et les moindres carres pondérés (avec
préfenétrage) dans le cas du FTF | '

J(t)=" SN (y(i) = H' (1)X (1)) L1y
: i=l

Dans le cas du NLMS le signal d’entrée x(7)est un bruit blanc (c’est a dire un processus

autoregressif (AR) d’ordre zéro), alors que dans le cas du FTF ce signal est un processus AR
d’ordre L. on notera que cette derniére hypothése est ulilisée explicitement dans les formes
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transverses rapides des moindres carrés qui mettent en ceuvre des prédicteurs d’ordre L. L'idée
de base de la nouvelle famille des algorithmes de fast Newton est que si le signal d’entrée peut
étre modélisé comme un processus AR d’ordre N inférieur 4 L, alors on peut construire une
approximation optimale de la matrice de covariance X, (1) d’ordre L par un mécanisme
d’extrapolation simple a partir des N premiéres valeurs de la covariance estimée de I'entree.

1l en résulte que la mise & jour du gain de Kalman de taille L peut étre obtenue a partir des
prédicteurs d’ordre N correspondant 4 un algorithme FTF du méme ordre N [16]. Ceci conduit a
une importante réduction du volume des calculs lorsque N est trés inférieur a L.

La matrice de covariance extrapolée est associée aux prédicteurs aller et retour d’ordre L dont
N composantes seulement sont non nulles et égales 4 celles des prédicteurs associés au probléme
de prédiction optimale d'ordre N.

Les variances des erreurs de prédiction d’ordre L, sont identiques & celles d’ordre N. Ceci est
traduit par les équations suivantes :

a,, = L;'"; } (11.2a) o, =0y, (11.2b)
0,

b, = [ . ] (IL32) Br, =B, (IL3b)
Wi

Ou 0,_, est le vecteur nul de taille L-N.

On notera qu'un retard intervient dans I’observation des variables de prédiction retour, en effet
t, =t—L+N. Ceci est le caractére non stationnaire de la covariance qui est estimée a partir des

donnés courantes.

On note que 'algorithme FTF propage le gain de Kalman dual définit par :

&, =-Lra-nxp)-Lc, (1L.4)

) L.t

Qu v, , est la variable de vraisemblance.

Si on remplace les prédicteurs d’ordre L. du FTF par les prédicteurs tronqueés (I1.2a) et (IL3a), on
obtient les équations suivantes pour la mise & jour du gain de Kalman dual :

w o2
] ot 0 o Sml.:
Cros = |if-_v“_]:| l:ﬂx.-n' ] (IL5)
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ﬁ“ = I}.L-N }
T [ 1L6
[ ﬂ J L« [UHH,;‘ | { }

La mise & jour de la variable de vraisemblance exirapolée d’ordre L qui intervient dans
I'équation de mise & jour du filtre par I'intermédiaire de (11.4) est obtenu par -

Ory = Suus + Syl + U B, (IL7)

e (1L8)

Les vecteurs S, et N+1s, @081 que les erreurs de prédiction directe et retour sont fournies
par la partie prédiction de 'algorithme FTF d’ordre N.

Cela nous permet d’avoir un algorithme appelé FTF12N2L [16] qui comporte deux parties de
prédictions d’ordre N extraites de I'algorithme FTF, I'une utilisant les données disponibles &

I’instant ¢ et I'autre les données retardées disponibles & I'instant ¢, .

La liste des équations correspondantes a 'algorithme FNTF12N2L stabilisé est donnée par la

table IL1. Nous avons modifié I'algorithme originale de [16] en lui appliquant la procédure de
stabilisation d’écrite dans [14]. Cette derniére est basée sur la rétroaction des erreurs numériques

dans le calcul des variables de prédiction rétrogrades,

Dans "algorithme FTF12N2L nous avons utilisé la sixiéme version de stabilisation numérique
[14], cette méthode de stabilisation est gérée par les équations suivantes.

La variable «indicateur de divergence £, ,» est choisie et donnée par la relation suivante :

Ewe =T~ [0- o + ] (19 _
avec
M, =075 (IL9a)
Fhf.r =Xn— b;,r—lxﬂ.l {",ﬂh)
7l = APy Cohs (IL9¢*
7 .l.rf'; = —?;_H"ITHJ_FEM__,C_,I;' :I].: (11.9d)
Pour assurer la stabilité de "algorithme, il faut satisfaire la condition suivante [14].
Ry i 110
-y P S s
2N+135 ( )

Ces équations qui permetient la stabilité de I'algorithme sont repérées dans la table IL1 par
(S1, S2, 83)
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Cet algorithme (FTF12N2L), nécessite 12N+2L multiplications (en négligeant les opérations
sur les scalaires ), soit un gain théorique en complexité de 'ordre d’un facteur 4 sur le FTF
lorsque N<<L, la complexité théorique est donc approximativement celle du NLMS. La
complexité de calcul est donnée par le tableau récapitulatif n J1.1 (paragraphe IL4).

¢ Partie de prédiction de I’algorithme FYFI2N2L i I'instant ¢,

Les équations repérées (S1, S2, 83) correspondent 4 la technique de stabilisation numérique

[14]. Onpose X7, = /x, ¥, v Xyl Gy Cy,, rintermédiaire de caleul.
-
- T = = ]
€y =X, “Hy e A Nt | ':-.L-.'J.g =rﬂ::;w +'¢ﬁﬂ.:—1£h’:.'.i {S?'}
Ent = FNa-i€n,
. - )
Ay =iy, ; +&, 8., [ Tna SPNe +Sny (53)
Ay, Yoo = ¥iei
Fneia = ¥ia-1 N T = )
Dy LR T B
= Eyr 1 ] Pue =V Py
'IS‘NTLJ =4_ e _&
ARy g T i i =GN+ ': H.u—!J
Nedy =Y Nl !
e [ : J 5
MN+ia = E TN E -
5 N,
Na-] [ £J=Cﬁr+j_f -HN.;.,II;
i
vy =y g =y, Oy, i
by =by ey ~rnaCy

- T -
v =X =y Xy, (S1) . ~
By = ABy oy +Fy s

Table TL1 : Partie de prédiction de I"algorithme FTF12N2L 4 I’instant t.

IL.2.1 Initialisation de Palgorithme FITF12N2L

L’initialisation de P'algorithme suit la procédure optimale adaptée au préfenétrage. Les

predicteurs a,, e e 2By v €t le gain de KALMAN dual, C LN EH, sont mis &
zero, tandis que les variables de vraisemblances, y,, .Y, 50Nt mis 4 un.
La table I1.2 résume I"initialisation des variances des erreurs de prédictions,

i ) LN N _
’E.J--D =46 Jﬂl.ﬂ =76 oy gy = € |Pw-ron —""uj

Table IL2 : Initialisation des variances des erreurs de prédiction

Ou e, est une estimation a priori de la variance o’ de I'entrée.
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I3 Algorithme Fast Newton Simplifié (FNS)

L’algorithme de ‘fast Newton simplifié’ (FNS) [13] est le résultat de la combinaison de
I’algorithme du gradient stochastique LMS avec I"algorithme de ‘Fast Newton Transversal

filters’FTF12N2L.

Cette combinaison a pour but d’exploiter les performances des deux types d’algorithmes, afin
de donner un algorithme qui posséde une complexité de calcul comparable & celle du gradient
stochastique est une vitesse de convergence proche de celle de I'algorithme FTF12N2L.

Ceci est réalisé en utilisant la structure de I'algorithme LMS, dans la partie de prédiction de
I'algorithme FTF12ZN2L, ce qui donne naissance a un nouvel algorithme appelé ‘Fast Newton

Simplifié FNS.

Les erreurs de prédictions directes et retour sont données par les gquations sulvantes :

el =% — Ay X (IL11)

ﬂ:u el T R 'BL.!—]XM.T (1L.12)

Ou 4, et B, sont les deux prédicteurs aller et retour, et sont donnés par .

Ay = Ay g v 7€, X (I.13)
(1L.14)

L b b

By =Byt X as

Les deux nouveaux parametres u’ et 4° qui sont les pas d’adaptation des prédicteurs aller et
retour sont sélectionnés par simulation,

Les deux parties de filtrage et de la mise a jour des coefficients du filtre transverse adaptatif —
sont données par les équations suivantes.

ey, =4, —HyaXu, (IL15)
Hy,=Hy .t EniCis (IL16)
avec : i
gy, . estlemreur de filtrage adaptatif

d, : estlesignal desire
C,, : estle gain de Kalman dual

u 1 estle pas d'adaptation de la partie de filtrage
-

Le pas d’adaptation de la partie de filtrage est donné par :

20%,
T oIN+ Kol ¢
3 A =B A

i
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ou :
ol : estla variance du signal d’entré x(n).
af, : estla puissance de I'erreur de prédiction directe/indirecte d’ordre M des prédicteurs

aller/retour,
K @ estun parametre de 'algorithme (k=100)[13].

O, - estledisadjustement des paramétres qui est donné par :
2 Ufrl‘{m)}
o2, = 2 (IL18)
aﬂl#
Ou :
ol (w) : est la variance de I"erreur de [iltrage supplémentaire.
ol :estlavariance de I"erreur de filtrage minimale (erreur quadratique moyenne minimale),

Les nouveaux vecteurs de la prédiction aller/retour d’ordre M+1 sont donnés comme suit :

I

Dy =___ A i (11.19)
g

Dyypygm = ]' | (11.20)

Les équations qui vont permettent de calculer le gain de Kalman sont données sous formes deux
versions différentes, la premiére version utilise les deux prdicteurs aller et retour pour la mise &
jour du gain de Kalman, cette derniére est donnée par la relation suivante.

Version 1 ;

EH -r' o DM4 -1 :| o ﬂ:\' -A i
# = = Y Kﬁl : _KEL . {J.LI].
{ i J [Cﬁ-f J Mi[ Ou s i ' )

n,=t-N+M
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Une autre version de cet algorithme qui permet encore une fois la réduction de la complexité
des calculs est la version deux. Cette derniére consiste 4 éliminer toute la partie de prédiction
retour, en utilisant seulement le prédicteur aller et I'erreur de prédiction aller dans la mise a jour

du gain de Kalman. Cette version est illustrée par la relation suivante :

Version 2 :
[EHII:| . !: X J_'_ Ke‘;rr[gwu,r-x] (11.22)
¥ C.H.r—]' ﬂH-H

Les équations de I'algorithme FNS sont listées dans la tablelL3 suivante. La complexité de
calcul est donnée par le tableau récapitulatif n® IL1 (paragraphe 11.4).

Variables 8 I'instanr t=1:
Wy ot Cngmri X e

Avest Bag ot Ay -1 Bisay -1 fly =t-N+M) -

Nowvelle inf ormation:

d, . x,

Adaptation du prédicieur divecte et indivecte en utilisant [MS :

Lok T - e T
TEH.r =% _"i-'IJ.J—I‘}‘ M p-t Cugn =Xy "'HM.:—:I.U,:

A=Ay + F"r'e.i.rg_;-ru,r—r

URE J

Mali-1 =
|._.A.IUJ'—-'

d. _

Erta = Ehy

= b &
By =8y 1 e X g

-B
Lhgopiet =[ a-;r.: ’}

d ok
Enfr =€

calen! du pain:

version f:

| !
| version 2!

Cy, . +Kel,, D”*“"'-I—Ke
* Chsei Oy-ne

i =) e [D,u,;_._;]
[ » J [CN'J—.I'] & ﬂ,u,r_M

d Oy s
ML
¥ DM rd iyt

Partie de filtrage:

T ;
Enge = c.l". = j‘rh’;—.i‘]" M
Hy,=Hy,p+u 64,Cy,

Table IL3 : listing de I’algorithme ‘"Fast Newton ** simplifié,
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I1.4 Complexité des calculs

Le tableau 1L1 suivant donne la complexite de caleu! (nombre d’opération numerique | les
multiplications et les divisions) des algorithmes d'identification adaptative suivants ;

Algorithme des moindres carrées rapide FTF,
Algorithme de *"Fast Newton™ FNTFI2N2L,
Algorithme de *” Fast Newton Simplifie” FNS,
Algorithme du gradient stochastique normalisé NLMS.

s B & ®

Ces complexités des calculs sont données en fonction de N et de L ol L représente la taille du
filtre transversal et N représente la taille de la partie de prédiction. '

( dans ce tableau une division est prise égale & 16multiplications).

Type d’algorithmes l Nombrede | Nombrede | Complexité
Multiplications | Divisions (MADPR)
. FTFEL 5L 3 8L+48
FTF12N2L 2L+12N 7 AATZN+112
ENS(version :1) | 2L+6N 0 2L+6N
FNS(version :2) |  2L+3N 0 2L+3N
NLMS 2L | 2L+16

Tableau IL1 : complexité des calculs des algorithmes :
FTF, FTF12N2L, FNS et NLMS.

Le tableau 112 donne un exemple typique de la complexité des calculs des algorithmes
&’identification adaptatif cités au-dessus par rapport & celle du NLMS pour une taille du filtre
transverse égale a (L=256) et un ordre de prédiction égale a (N=106).

Types d’algorithmes f Nombre des Par rapport a
Multiplications /NLMS
FTFRL 2096 4 |
FTF12N2L 816 | .54 |
I FNS(version :1) 608 1.15
___ FNS(version :2) 560 ' 1.06 i
NLMS 528 ! | ¥

Tableau 112 : la complexité pour L= 256, N= 16
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1.5 Algorithmes de filtrage adaptatif par blocs

Plusieurs familles d’algorithmes par blocs ont été développées avec comme principal objectif
la réduction de la complexité des calculs, Le principe de base de ces algorithmes par blocs est
I"sctualisation du filtre adaptatif qui est effectuée une fois par bloc de taille M ¢chantillons.

Nous présentons dans les paragraphes suivants, trois nouvelles versions d’algarithmes par bloc
que nous &vons publié dans |3]. Ces nouvelles versions sont © la version de algonthme des
moindres carrées transversaux rapides numériquement stabilisés par bloc BFTFSL, la version de
I'algorithme de Newton rapide par bloc BFTF1ZN2L et la version de I"algorithme de Newton
rapide simplifié¢ par bloc BFNS. Ces trois nouvelles versions sont inspirées de I"algorithme du
gradient stochastique par bloc BNLMS qu’on va le présenter dans le paragraphe suivant.

IL.5.1 Algorithme NLMS par blocs (Bloc-NLMS)

L’algorithme Bloc-NLMS est construit & partir du NLMS en imposant que les coefficients du
filtre adaptatif restent fixes sur chaque bloc de taille M. On définit la matrice d'echantillons (de
tailleAs =L ) :

‘_{:T =[X e Xiagazs o X.] (11.23)

Le filtre #7 étant maintenu fixe entre les instants =AM +1 ef ¢, le vecteur des M erreurs
successives (différentes de celles du NLMS) est donneé par :

E‘r ={Epir Emirn - &1 (IL24)
satisfait 4

Er o Yr _irrﬂr—ﬁr {"'25.}
avec ; N
Y9 = [Yisisrr  Yeaiszr -~ Kl (11.26)

On impose le pas d’adaptation g, fixe sur tout le bloc, I’équation d’adaptation par bloc du filtre
s'écrit :

(11277

i

H T
=Hyt=5—X,

H .
oM

I [}

Oa

o’ : représente |'énergie du signal d’entrée.
ET
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1.5.2  Algorithmes (Bloc-FTF, Bloc-FTFI2N2L et Bloc-FNS)

De la méme maniére que le bloc-NLMS , I'adaptation des coefficients du filtre adaptatif se
fera une fois par bloc de taille M échantillons consécutifs sauf que les équations d’adaptations
des trois algorithmes par Bloc différent de celles du Bloc-NLMS. Ces équations sonl résumees

dans le tableau TL3 suivant :[3].

Type d’algorithmes par Bloc Equations d’adaptations du filtre |
. transverse ,

Bloc-FTF8L. H,=H,, +C, E, (11.28) |
Bloc-FTF12N2L H,=H_, +CyE (1L29) |
Bloc-FNS | H, = H, . +iECy, (IL30) |

Tableau 113 : équations d’adaptations du filtre transverse des trois
algorithmes par blocs.

avec :
C,,.  est le vecteur du gain de Kalman dual d’ordre L.

E",,,.,.. - est le vecteur du gain de Kalman dual d’ordre N.
p,  estle pas d’adaptation de la partie de filtrage de l'algorithme Bloc-FNS.

E .

'+ est le vecteur des M erreurs successives.

Le tableau IL4 suivant donne la complexité des calculs de ces algorithmes, Ce tableau montre _
que ces versions d'algorithmes proposées permettent une importante réduction de la complexité
des calculs par rapport & leurs versions originelles gu’on peut les retrouver en metiant la taille du

bloc M ¢gale a 1.

Type d’algorithmes  Nombre de | Nombre de Complexité
| Multiplications | Divisions (MADPR)
BFTFEL ' TL+L/M 3 TL+L/M+48 <
| BFTFI2N2L L +12N+L/M 7 L +12N+L/M +112
BFNS(version:1) | L+6N+LM | 0 L +6N+L/M
BFNS(version:2) | L+3N+LM | 0 L +3N+L/M
BNLMS LM | l L +16+L/M
* Tableau IL4 ;: Complexité des caleuls des algorithmes :

BFTF8L, BFTF12N2L, BFNS et BNLMS,

Le tablean IL5 suivant donne un exemple de la complexité des calculs relative des
algorithmes d’identification adaptative cité au-dessus par rapport 4 celle du NLMS et par rapport
leurs versions originales pour une taille du filtre transverse €gale a (L=256), un ordre de
prédiction égale & (N=16) et une taille du bloc d’echantillons (M=186),
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Type d'algorithmes | Complexité. | Parrapport Amélioration en
(MADPR) a complexité
/NLMS :
BFTF8L 1856 3.625 1145 %
BFTF12N2L 576 1.125 2941 %
BENS(version : 1) 368 0.71875 319.47 % 2

| BFNS(version : 2) 320 0.625 42 85 %
! BNLMS 272 0.53125 48 .48 Yo

Tableau TL5 : Complexités des calculs relatives des algorithmes par blocs :
= BFTFSL, BFTF12N2L, BFNS et BNLMS.
=256, N=16, M=16.

IL5.3 Stabilisation numérigue des algorithmes FTF et FTF12N2L par Bloc

La stabilisation numérique ainsi que Iinitialisation de ces deux algorithmes restent la meme
que celles de leurs versions onginales.

La seule différence réside au niveau de la constante Iinitialisation £, qui change en fonction
de la taille M du bloque d’échantillon dans lequel les coefficients du filtre adaptatif restent
constants, La structure par bloc nous a obliger d’augmenter la valeur de la constante
L'initialisation des variances de prédiction [, & chaque fois qu'on augmente dans la taille du

bloc d’échantillons M. Des valeurs expérimentales  correspondantes a [k, pour un

fonctionnement stable des algorithmes BFTF8L et BFTF 12N2L sont montrées dans les tableaux
contenant les résultats des simulations faites dans le chapitre ILL

1.4 Conclusion

Nous avons présenté des algorithmes adaptatifs transverses récemment développés avec une
complexité des calculs réduites pour I identification des réponses impulsionnelles longues.

Trois nouvelles versions d’algorithmes appartenant & la famille dite “’par bloc’” sont proposees
et présentées [3]. Ces algorithmes permettent une importante réduction de la complexité des
calculs par rapport aux versions originales qu'on peut les retrouver avec une taille du bloc égale
a 1, Ces algorithmes sont les moindres carrées transversaux rapides numétiquement stabiliscs par
bloc BFTFSL, I'algorithme de Newton rapide par bloc BETF12N2L et I'algorithme de Newton
rapide simplifié par bloc BFNS. Ces algorithmes sont inspirés & partir de la structure par bloc de
I’algorithme du gradient stochastique par bloc BNLMS,

On a proposé aussi une nouvelle forme de I'algorithme de Newton rapide FTF 12N2L en lui
appliquant une méthode de stabilisation qui c’est apparue derniérement [14]. Une forme
simplifiée de |'algorithme de Newton rapide FNS a ¢té présentée dans le but de réduire encore la
complexité des calculs, cette si mplification est présentée sous formes de deux versions,

Ces différentes versions d’algorithmes 4 complexité réduite vont étre testées et comparées
entre elles afin d’évaluer leurs performances dans le contexie de l'annulation de !'écho
acoustique et cela dans le cas stationnaire et non stationnaire. Cette étude comparative est

présentée en détaille dans le chapitre Ti1.
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111.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous allons tester et comparer tous les algorithmes d’identification
adaptative 4 complexité réduite présentés en détail dans le chapitre 1L Cette étude va nous
permettre de choisir des algorithmes d’identification adaplative presentant les meilleurs
rapports qualité/coit. Ces derniers vont étre implantés sur la carte OROS-AU32 au chapitre.

Iv.

Pour les tests et les comparaisons, nous nous plagons dans le cas de I'annulation d’écho
acoustique dans un milicu acoustique sonorisé (salle). Cet écho acoustique a pour origine k
propagation du son depuis le haut-parleur vers le microphone d’un terminal (poste «mains
libres» par exemple) ; celte propagation inclut les réflexions sur les parois de la salle et sur les

obstacles présents dans cette salle.

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

La figure IIL1 représente I'annuleur d’écho acoustique et la configuration du milieu
acoustique. Le role des algorithmes d’identification du chapitre K est de fournir a ce systeme
le filtre transverse adaptatif Jf estimé & partir des signaux x et y. Le signal y capté par le
microphone de prise de son peut éventuellement étre perturbé par un bruit additif.

Les principales contraintes d’un tel systéme sont :
Taille du canal acoustique : elle varie de 128 points pour les petites salles (cabine
téléphonique) jusqu’a environ S000 points pour les salies de tailles importantes (théatre,
salle cinéma).
Canal acoustique variable ; les mouvements d’objets (fenétre) ou de personnes dans la
salle rendent le canal acoustique non-stationnaire.
- Parole : le signal d’identification de I'identification x (parole) n'est pas un bon signal
d’excitation pour I'identification de systémes. L'identification utilise géncralement un
biuit blanc comme signal d’excitation. '
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Figure HL1 ; Modele de terminal audio avec écho acoustique.
La partie encadrée schématise le principe de I"annulation d’écho.
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Dans cette étude, on se place dans le cas d'un canal acoustique stationnaire. Pour simuler le
milieu acoustique, nous disposons de trois réponses impulsionnelles de couplage acoustique
mesurées en régime stationnaire (Figure IIL2). La premiére est une réponse impulsionnelle
mesurée dans |*habitacle d’une voiture, la deuxiéme dans une salle de visioconférence et la
troisiéme dans une salle d’audioconférence. Ces trois réponses impulsionnelles contiennent
respectivement 1024, 4096 et 8192 points.

Cette étude comparative est divisée en deux parties, dans la premiére partie on présentera
les résultats obtenus dans le cas d'un signal d’entrée stationnaire (bruits), alors que la
deuxidme partie sera consacrée au cas d'un signal d’entrée non stationnaire (parole). Les
performances auxquelles nous nous intéressons dans cette étude sont

Le niveau de I’erreur de filtrage en sortie ou l"erreur quadratique moyenne (CQM).
- L’effet de la taille du filtre transversale.

- L’effet du bruit additif sur I'erreur en sortie.

- La vitesse de convergence des algorithmes,

- La stabilité numeérique.

Par stabilité numérique, nous entendons un fonctionnement a long terme des algorithmes de
type, FTF rapide et celle de la famille de Newton rapide [3], pendant lequel les variables
restent proches de leurs valeurs optimales.

L’indice de performance est I"évolution temporelle de I'erreur de filtrage normalisée, par
celles du signal 4 modéliser (ou signal d’écho), exprimé en (dB), il est donné par
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ol o symbolise une moyenne temporelle de L échantillons conséeutifs, et log()
représente le logarithme a base 10, avec
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Avec le signal de parole comme signal d’entrée, I'indice de perfermance (HL1) privilégie
les zones du signal de forte énergie. 11 nest pas trés significatif dans les zones de treés faible
énergie (silences) o Ierreur de filtrage et le signal ont des niveaux comparables.

Pour cette raison on utilise dans la suite, le critére qui donne I'évolution temporelle de
I'énergie de filtrage & prion donnce par

-

EOM(t) =10log(o5,,)
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Figure T11.2 : Réponses impulsionnelles de canaux de couplage acoustiques
(A) habitacle de voiture
(13) salle de visioconférernice
(C) salle d’audioconférence
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1il.2 Résultats de simulation

A - cas stationnaire

[11.2.1 Simulation des algorithmes de filtrage adaptatif 4 complexité réduite

Les signaux x,utilisés dans cette partic sont soit un bruit blanc gaussien, goit un bruit
stationnaire & spectre moyen de la parole (bruit USASI). Te premier sert surtout a verifier les
conditions de la stabilité numérique obtenues, le deuxiéme est plus intéressant a cause de son
spectre, il est souvent utilisé comme signal de test dans les applications d’annulation d"écho
acoustique pour évaluer la vitesse de convergence des algorithmes adaptatifs. Ces signaux
sont échantillonnés 4 la fréquence fe=16kkz.

Le signal de sortie y, est le signal x, transformé par le canal avoustique de couplage d’un

habitacle de voiture (section A de la figure T11.2) de taille réelle L=1024 points, Nous avons
utilisé juste les 256 premiers points de ce canal pour la constitution des signaux de tests.

[11.2.1.1 Algorithme NLMS

Dans cette partic on va tester algorithme NLMS avec des signaux simples qui ont €té
décrits dans le paragraphe précédent. les parametres de cette simulation sont :
L : taille du filtre adaptatif.
u : pas d'adaptation de 1'algorithme,

E. - énergie d’initialisation minimale de I"algorithme.
o g %2

e Eiffet de la taille du filtre adaptatif sur "algorithme NLMS
Les résultats de cette simulation sont présentés sur le tableau Til.1 et la figure THL.3 -

Le tableau Kil.1 montre que I'identification de la réponse impulsionnelle d’un systeme
donné nécessite que la taille du filtre adaptative transverse soit égzale ou supérieure (taille
surestimée) & la taille réelle du systéme a identifier. Aussi on remarque une dégradation de
I"énergie de I’erreur de filtrage normalisée (EQMN) lorsqu’on a & I'entrée un bruit USASI, ce
qui montre que la vitesse de ’adaptation de I'algorithme dépend de la nature du signal

o axcitation.

l EOMN(dB )

L | Signal test Signal test 2

32 . -1.25 -2.15

64 | 421 , 535

128 ' -14.25 | -16.2 |
256 -86.28 -57.0 |
512 -86.14 69,5 |
1024 -86.15 -46.9 |

Tableau kL1 : Effet de la taille du filtre adaptatif. sur I'algorithme, 4 =1.£, = 1.

Signal test 1 : bruit blanc.
Signal test 2 : bruit USASL
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La figurelIL3 correspond au cas ou il n'y pas de bruit ajouté en sortie. Pour tester la vitesse
de convergence de I'algorithme NLMS en régime initial et en régime permanent, nous avons
simulé un non-stationarité en régime permanent en changeant "amplification de la salle. On
remarque que la vitesse de convergence de cet algorithme est plus importante lorsqu’on
identifie des systémes de taille faible, cc qui montre done, que la vitesse de convergence de
I’algorithme NLMS est inversement propartionnelle a la taille du filtre transverse.
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Figure L3 : convergence du NLMS pour L= 256,L =512
Signal d’entrée : bruit blanc.

o Effer du bruit additif sur les performances de I'algorithme NLMS

En présence du bruit additif le signal écho est décrit comme suit

y(n_j:h‘“.u)"‘x{’ﬂ)+hf’u) (I1L2)

Ou &f 1) est un bruit blane.
Le RSB vntre le signal y(u) et le bruit additif &(n) est calculd suivant la formule suivante :

>y (i)

RSB,(y/b)= Tﬁ“— (111.3)
Y1)
=0

Ou la taille du filtre L=256.
L’identification de /i‘n) A partir des signaux y(n)et x(n) a donné les résultats du tableau

112 et de la fgure 1114,



Chapitre LIl — Equde Comparative des Alporithmes d'LA i Complexité Réduite 37

L% tableau 1112 montre bien une dégradation importante de I’énergie de I'erreur de filtrage
normalisée (EQMN) de I'algorithme NLMS, cetie derniére (EQMN) reste de 'erdre de
grandeur du bruit ajouté si le RSB est supéricure & 30dB, dans le cas contraire, 1’algorithme
est fortement perturbé et on peut méme dire qu'il ne converge pas.

ordre de 40dB en sortie, on note

La figure I1L.4 correspond & un rapport signal sur bruit de I’
algorithme qui reste de

une dégradation importante de I'erreur asymptotique normalisée de I’
I’ordre de grandeurs du bruit ajouté en sortie,

RSB, (y/b)dB EQMN(dB )
60 -59.05
40 -40.50
KZ 30 -30.10
20 -7.00
= 10 -6.90

Tableau TIL2 : Effet du bruit additif sur I'algorithme
Signal d’entrée : bruit USASI bruité. L = 256,u=105
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Figure I1L4 : Convergence de I'algorithme NLMS dans
le cas de la sortie bruité.

111.2.1.2 Algorithme FTF8L

Les paramétres de cette simulation sont :

L :taille du filtre transverse.
% : facteur d’oubli exponentiel.
k, : constante d’énergie minimale.
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e [Effet de la taille du filtre adaptatif sur "algorithme

s

Uette simulation a permis d’avoir les résultats classés dans le tableau ITL3. Ces résultats
montrent bien que I'identification des systémes avec I"algorithme FIF8L nécessite que la
1aille du filtre transverse soit égale ou supérieure (surestimée) i la taille réelle du systéme a
identifié, On remarque aussi que I'algorithme a donné pratiquement les mémes résultats ge
I'énergie de I"erreur de filtrage normalisée (EQMN) en utilisant deux signaux de tests qui sont
différents entres eux, ce qui montre que la vitesse de I'adaptation de cet algorithme est
indépendante de la nature du signal d'entrée. Cela est la propri¢té principale qui caractérise la
“amille des algorithmes des moindres carrées rapides. .

Pour tester la vitesse de convergence de I"algorithme FTFSL en régime initial et en régime
perrmanent nous avons procédé de la méme maniere que précédemment, Les résultats sont
présentés sur la figure IILS. On note que cet algorithme & une trés grande vitesse de
convergence en phase initiale et méme en régime permanent, ce qui lui permet d’atteindre
I"optimum juste aprés 550 itérations environ (30ms) pour le cas du filtre de taille (1.=256).
Cette propriété importante est due essentiellement & I'indépendance du transitoire {vitesse de
convergence) de cet algorithme de la nature du signal d’excitation.

[ Paramétres de I'algorithme. EOMN(dB)
f L A | E; Signal test 1 q' Signal test 2
32 09853 | 0.1 | -1.8 | -1.87
64 0.9924 01 | -2.95 2.53 |
128 0995 | 0.1 | -14.58 -13.51
256 (.9983 G5 | -88.32 -88.38
512 0.9992 1.0 8777 -87.12
1024 | 0.9998 1.0 -38.19 -88.16

Tableau I11.3 : Effet de la taille du filtre adaptatif sur I"algorithme
Signal test 1 : bruit blanc, Signal test 2 : bruit USASI
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Figure IL5 : Convergence du FTFBL pour : L =256 et 512
Signal d'entrée : bruit blanc.
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e Effet du bruit additif sur Palgorithme

Nous avons utilisé les mémes signaux de tests des simulations précedentes, cela nous a
permis d’obtenir les résultats des différents RSB qui sont donnés le tableau HL4. la figure
I1L6 représente le cas d’un RSB=60dB et le cas sans bruit. On observe une dégradation
importante de la performance asymptotique du FTFS8L, mais |'erreur asymptotique normalisée
de I’algorithme reste de I"ordre de grandeur du bruit rajouté a la sortie.

RSE(y/b)dB EQMN(dB)
T 10 -7.05
20 -7.00
30 31,51
i 40 ~41.70
60 -61.00

Tableau IIL4 : Effet du bruit additif sur I"algorithme
Signal d’entrée : bruit USASI bruité. L = 256
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Figure IIL6 : bruitage de y(n), Un autre signal qui
est non bruité est montré en rélérence.

11L.2.1.3 Algorithme FNTFIZNIL

Les parametres de cette simulation sont :

L : La taille du filtre

N - Lataille des prédicteurs aller et retour |

A : Facteur d’oubli exponentiel

E, : Constante d’initialisation minimale (variance minimale)
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o Effet de Ia taille des prédicteurs sur Ialgorithme FTFI1ZNIL

Pour évaluer D'effet de la taille des prédicteurs sur les performances de I'algorithme
FIF12N2L, nous avons eflectue plusieurs tesi, sur des différentes tailles des prédicteurs aller
et retour de I'algorithme. On note que dans tous ces tests, la taille du fltre adaptatif cst
conserver constante et égale & L=256 coeflicients.

Ces différents tests ont permis de tracer la courbe présentée par la figure TIL7 qui exprime
I"évolution de 'EQMN (énergic de 1"erreur quadratique moyenne normalisée) en fonction des
différentes tailles des prédicteurs aller et retour de I"algorithme adaptatif FTF12N2L. Cette
étude nous a permis de voir que 1"algorithme FTF12N2L donne des résultats identiques & ceux
de 'algorithme FTF8L lorsque la taille des prédicteurs est superieur ou égale 4 140 points
pour une taille de L=256.

\

N
=
[N

EQMN{ZE]

4.5 L\

\\

8537 ' + ——— — N

10 70 140 220 2%
Figure TIL7 : EQMN est fonction de la taille des prédicteurs N

Signal d’entrée est un bruit USASI (spectre moyen de la parole).
L=256. 1=0.9987, E,=10.

e Effet du bruit additif sur "algorithme FTFI2NZL

I__,ialgnrithmc FTF12N2L avec une taille du filtre égale a L=256, un facteur
d’CbliA=09987 et une taille des prédicteurs N=140 donne les méme résultats que
I’algorithme FTF8L dans le cas bruité,

La figure TTI.8 présente un exemple d’identification avec un signal a la sortie bruitée,
Méme conclusion que 1'algorithme FTF8L, ce qui prouve qu'ils ont les mémes performances
de la convergence en régime permanent sur les signaux de sorties qui sont bruités.
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Figure I1L8 : convergence du FIF12ZN2L pour : L =256, N =32
Signal d’entrée : bruit USASL
(un signal non bruité est montré en référence)

¢ Cas d’un signal AR en entrée

Pour mieux comprendre le comportement de lalgorithme FIFIINZL par rapport a
I'algorithme FTF8L nous avons tracé la réponse de ces deux algorithmes pour ung entrée
d’un signal auto régressil’ (AR) d'ordre 10 d’un bruit blanc. Le signal x, est construit par la
convolution du bruit blanc par un systéme tout péle d’ordre 10. Les poles de ce systeme sont :

Tyl

U_HSEIJLLIT.:H ; ug& = L2 ,U.Bﬁﬂ%n : U,TSE-‘J{Hj“ ‘ﬂ.?ﬁ'

Le tracé de la figure IILY est le résultat de la simulation faite avec différents ordres de
prédiction qui sont choisis au tour de la taille réel du modele autoregresif utilise.

On observe que lorsque I'ordie de prédiction N est inféricur a 10 la convergence du
FTFI2N2L est inférieure 4 celle du FTFSL classique (N=L) et que pour N =10 les
performances sont identiques (voir la figure IIL9). Ceci démontie que le FTF12ZNZL s
comparte bien si I’ordre de prédiction est adapté 4 I'ordre du modele du signal d’entrée, (les
ordres de prédicticns surestimés donnent de meilleurs résultats que les ordres sous-estimés).
Ce résultal est conforme 4 la théorie et au principe méme d’obtention des algorithmes de Fast

Newton.
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Figure IL9 ; convergence du FTFIZNZL L=255,4=09957
Signal d’entree AR d’ordrel0.

11L2.1.4 Algorithme FNS
Les paramétres de cette simulation sont |

L Taille du filtre adaptatif,

N . Taille des prédicteurs,

p’ = p® - Pas d’adaptation des predicteurs directe el retour,
A Pas d'adaptation du filtre adaptatit,

o Effet de la taille du filtre adaptatif sur I'algorithme FNS

Pour évaluer 'effet de la taille du filtre sur Palgorithme, nous avons utilisé les mémes
signaux qui ont été décrits en dessus, cela nous a permis d’obtenir les résuliats classés dans

les tableaux suivants.

-
L N H EQMN(dB)
32 8 0.003 -0.94
128 16 0.00162 -14.54
512 16 0 000186 “87.56
1024 16 0.0001 _§8.50

Tableau 1115 : Effet de la taille du filtre adaptatif sur I"algorithme
Signal d’entrée est un bruit blanc. x’ = u* = 0.00001
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3 N T EQMN(dB)
32 8 | 0.000451 4.5

128 16| 0.00069 -10.25
512 16 | 0.000174 _80.45
1024 16 | 0.000087 |  -85.88

Tableau TIL6 : Effet de la taille du filtre adaptatif sur I'algorithme
Signal d"entrée est un bruit USASL p/ = ¢* = 0.00001

La figure Ti1.10 suivante représente un échantillon des résuitats résumés dans le tabieau
[IL5.Ce résultat montre que I'algorithme FNS identifie mieux les réponses impulsionnelles

lorsque le signal d”excitation est un bruit blanc
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Figure I11.10 : Convergence de I"algorithme FNS pour .
(1):L=256,02): =512, Signal d’entrée : bruit Blanc.

e iiffet du bruit additif sur I’algorithme FNS

Nous avons utilisé les méme signaux de simulation que précédemment avec i"algorithme
NLMS. cela nous a permis d’obtenir les résuitats classés dans le tableau suivant.

B RSB( v/ b)dB EOMN(dB ) I
10 -5.45
20 632
30 -29.68
40 239,70
60 '. -59.59

Tableau I11.7 : Effet de la taille du filtre sur I’algorithme
Signal d'entrée ; bruit USASL L =256, N =16,
uf =gt =0.00001, u=0.000348
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Les figares ITL11 et 1ILIZ sont la représentation graphique de quelques résultats du,
tableau TiL7, ces résultats montrent que l'algorithme FNS identifie mieux les réponses
impulsionnelles dans les milieux bruités, si et seulement si le RSB est superieur a 3045 .
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Figure IT1.11 : Convergence du FINS larsque le signal de sortie est bruite.
L=256,N=32
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Figure [11.12 : Convergence du FNS lorsque le signal de sortie est bruité.
(Un signal de sortie non bruité est montré en référence).

La figure IT1.13 suivante représente les résultats obtenus par la comparaison de I'algonthme
FNS avec I'algorithme NLMS. Nous avons utilisé Je méme signal décrit précédemment. On
observe que I'aigorithme FNS converge plus rapidement que le NLMS. Ceci confirme

I"amélioration apportée par I"algorithme FNS [3].
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Figure TIT.13 : Comparaison de la vitesse de convergence entre ["aigorithme
FNS et NLMS. Signal d’entrée : bruit USASI

La figure IT1.14 représente le résultat de ia comparaison de la version n°1 de i"algorithme
FNS avec sa version n°2, ce résultat montre la grande similitude entre ces deux versions dans

I'identification des réponses impulsionnelles.
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Figure TIL14 ; Les performances des deux versions d’algorithme FNS
L=128 N=10, Signal d’entrée Bruit USASI.
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i11.2.2 Simulation des algorithmes de filtrage adaptatif par blocs
a complexité réduite

Dans cette partie on va présenter les résultats de simulation des quatre versions
d’algorithmes que nous avons proposer ¢t présenter dans le chapitre II [3].

On va utiliser les méme signaux de test qui ont été utilisés précédemment, ainsi que le
~éme indice de performance qui est I'erreur de filtrage adaptatif normalisée par le signal a

modéliser (signal écha), Le paramétre M désigne la taille du bloc.

[11.2.2.1 Algorithme NLMS par bloc (BNLMS)

« Effet de la taille du filtre adaptatif sur I'algorithme

Cette simulation a permet d’obtenir les résivtats classés dans les tablcaux ITL8 et IIL9. Le
premier tableau correspond aux résultats de simulation qui a été réalisce avec comme signal
d’entrée le bruit blanc, alors que le deuxiéme tableau correspond a celle qui a été faite avec le
bruit USASL D’aprés ces résultats on remarque que I’algorithme identifie mieux les réponses
impulsionnelles lorsqu’on utilise un bruit blanc comme un signal d'excitation, donc
I’algorithme BNLMS est sensible a la nature du signal d'excitation x(n).

La figure ITL15 suivante présente le tracé de quelques résultats de | ‘algorithme BNLMS,
comparé avec sa version originale (NLMS) que I’on retrouve avec (M=1). On remarque que
la dégradation de la vitesse de convergence augmente avec I"augmentation de la taille du bloc
M. Par ailleurs, on note que I’erreur en régime permanent est indépendante de la taille M du

bloc.

L M EQMN(dB)
32 g 1.58
128 16 -13.54
256 16 -58.67
512 32 _87.45
1024 32 -87.53

Tableau ITL 8 : Effet de la taille du filtre sur I'algorithme

" Signal d’entrée : bruit blanc. , 5, =1, ¢ =1

7 M Iz EQMN(dB)
32 8 03 1.48
128 16 0.2256 -12.00
256 16 0.2256 -37.58
512 | 32 | 01625 -23.20
1024 | 32 | 01625 -16.50

Tableau 1119 ;

Effet de la taille du filtre sur I"algorithme

Signal d’entrée : bruit USASI, £, =1
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Figurelll.15 : Convergence de 'algorithme BNLMS pour M=4,8,16
comparé avec sa version originale NLMS(M =1).

Signal d'entrée : un bruit blane. p=0.5

e Effet du bruit additif sur algorithme

Dans cette simulation nous avons obtenu les résultats classés dans le tableau ITL10. On note
une grande sensibilité de Palgorithme BNLMS aux bruits additifs. Ceci est du au

ralentissement de vitesse de convergence de ce type d’algorithmes.

RSB(y/ b )dB EQMN(dB)
= 10 -05.50
20 L -05.82
30 L -30.00
40 23652 ]
&0 | 231855

Tableau ITL10 ; Effet de la taille du filtre sur 'algorithme
Signal d'entrée : est un bruit USASI,
=256, p=0.225, M =8.

1i1.2.2.2 Algorithme FITF8L par bloc (BFTFSL)
e Effet de la taille du filtre adaptatif sur algorithme BFTFSL

Lors de cette simulation nous avons obtenu les résultats qui sont donnés dans les tableaux
T1L,11 et IT1.12. Dapreés ces résultats, on peut dire que cette version d’algorithme par blocs

présente une dégradation de la vitesse de convergence lorsque la taille du filtre transverse est
supéricure & 256. Aussi on remarque que cefte version est moins sensible & la nature du signal

d"excitation que la version de I"algorithme BNLMS.
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L N Ky A ECOMN(dB )
32 3 1 0.987 2.08

64 8 1 0.997 2251
128 16 1 0.99864 -13.95
256 16 1 0.9984 8121
512 32 3 0.9995 -54.16
1024 | 32 4 0.99981 -50.01

Tableau 11 ; Effer de la taille du filtre sur I'algorithme BFTFSL

Signal d’entrée : bruit blanc.

-

R E, A EOMN(dB)
32 8 28 0,987 1.05
64 8 28 0.997 3,56
128 | 16 26 | 0.99864 -13.00
256 | 16 60 | 0.9984 -85 64
512 32 | 256 | 09995 6048
1024 | 32 | 500 | 0.9998] -56.00

Tableau I1L12 : Effet de la taille du filtre sur "algorithme BFTFSL

Signal d’entrée - bruit USASL

¢ Effet du bruit additif sur "algorithme

Lars de cette simulation nous avons obtenu les résultats classés dans le tableau ITL.13.

RSB(y/ b)dB EOMN(dB)
ML 10 5.00
20 -5.50
i 30 29 85
10 3902
60 -55 85

Tableau 1L 13 : Effet de la taille du filtre sur I"algorithme Signal
d’entrée ' bruit USASL L =256, =0.9987, £, =60

Méme conclusion que ’algerithme FTFSL.

La figure IIL16 représente le résultat de la comparaison de cel algorithme avec sa version
originale (M=1) pour une taille du bloc cgale a M=16. Ce résultat montre une légére
dégradation dans la vitesse de convergence initiale, qui devient tres faible en regime

peErmanei.




Chapitre 1l — Etude Comparative des Algorithmes d'LA & Complexité Réduite 49

13
[+ Weis)

EnMR[dR)

onry w Bloc-FTFELIM=16

FTFOL

Mg s

1.28 1.82 Bloc=25RAch, 2.8¢

=&31
ool

Figure TI.16 : Convergence du BFTFSL pour M=16 compar¢ avec
sa version originale FTF8L, L = 256, = 0.9987
Signal d’entré AR d’ordre 10.

111.2.2.3 Algorithme FTF12N2ZL par bloc (BFTF12ZNZL)

e [Fffet de la taille du filtre adaptatif sur I’algorithme

Lors de cette simulation nous avons obtenu les résultats suivants. Méme conclusion que
I'algorithme FTF8L par bloc (BFTFSL).

L M E, N A LOMN(dB)
3 32 N S o] e 0.9870 | 1.50
128 16 1 | 16 0.9974 -14.80
256 16 1.75 16 0.9985 -70.58
512 32 3 16 0,9995 -50.20
1024 | 32 g 16 0.9596 -42.19

Tableau IT1.14 : Effet de la taille du filtre sur I"algonthme
Signal d’entrée est un bruit blanc.

T M E, N A EOMN(dB) |
- 000 O 7 8 09870 | 180 |
e | o [ 28 [ 16 | 09974 -14.50 |
256 | 16 | 32 | 16 | 09985 | 7577
812 | 32 | 128 | 16 | 99998 -48.29
1024 | 32 | 128 | 16 | 0.9999 -35.56

Tableau IIL.15 : Effet de la taille du filtre sur I"algorithme
Signal d’entrée est un bruit USASL
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e [Kffet du bruit additif sur Paigorithme

Nous avors obtenu le méme résultat que I’algorithme FTF8L.

La figure [IL.17 représente le résultat de la comparaison de cet algorithme avec sa version
originale (M=1) pour une taille du bloc égale & M=16. Méme remarque avec I'algorithme

FTF8L par bloc (BFTFBL).

-
=
-

y
&

EqMN{dR]

=831
0.0

1.92 Bloc=5Bech. .56

Figure [I1.17 : Comparaison de la vitesse de convcrgence du BFTF12ZN2L pour M=16,
avec sa version originale (FTF12N2L). Signal d’entré AR d’ordre 10.
L=256,A=0.9987

I11.2.2.4 Algorithme FNS par bloc (BFNS)

o Effet de la taille du fiitre adaptatif sur I'algorithme

Lors de cette simulation nous avons obtenu les résultats suivants. Ces résultats montrent que

I"algorithme BFNS est trés sensible 4 la nature du signal d'excitation x(n).

L M N H EOMN(dB)
32 B 8 | 00030000 |  2.50
64 | 8 | 16 | 00016250 -2.30
128 16 16 | 0.0008600 -10.51
I 256 16 16 | 0.0005125 -83.52
512 32 16 | 0.0001860 -71.68
1024 32 | 16 | 0.0001000 -67.38

Tablesu TT1.16 : Effet de la taille du filtre sur I’algorithme
Signal d’entrée : bruit blanc. p” = " =0.0001
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| ik M | N H | EQMN(dB)
32 g 3 0.000025 0.50
64 8 8 | 000003125 -2.50
128 16 | 16 | 0.00002125 1350 |
256 16 | 16 | 0.0000125 -32.70
512 | 32 | 16 | 0.000005125 30 |
1024 | 32 | 16 | 0.000002125 1542 |

Tableau 11117 : Effet de la taille du filtre sur I’algorithme
Signal d’entrée : bruit USASI, ¢’ = u® = 000001

o Fifet du bruit additif sur ’algerithme

Cette simulation nous a permet d’obtenir les résultats classés dans le tableau TIL.18.

RSE(y / b)dB EQMN(dB)
10 -4.5
20 -5.51 ;
30  -260
40 , -20.52
60 | -29.56

Tableau 1118 : Effet de la taille du filtre sur I'algonthme
Signal d’entrée : bruit USASI. L =256,A =0. 9987, E, = 64

La figure TIL18 représente le résultat de la comparaison de cet algorithme avec sa version
originale (M=1) pour des diflcrentes tzilles du bloc M, (M=4,8,16). Ce résultat montre que la
dégradation de la vitesse de converpence, en régime permanent, augmente avec

I’augmentation de la taille du bloc M

it
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\

ECMN{ET)

1.28 .02 Ploc=0kch 254

s
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Figure 11118 : Comparaison de la vitesse de convergence de ["algorithme BFNS
avec sa version originale FNS(M=1), pour M=4 8,16
Signal d’entrée : un bruit blanc. L =256 et N =16.
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B - Cas non stationnaire (Paroie)

111.2.3 Description des signaux de parole

La parole est un signal réel, d'énergie finie, non stationnaire. Sa structure est complexe e
variable dans le temps :

Tantét périodique (plus exactement quasi périodique) pour les sons voises, ils sont trés
“iches en harmonique d’une fréquence fondamentale. Ce qui leur donne un caraciére assez
facilement prévisible. Iis sont de forte énergie. La fréquence fondamentale, varie en moyenne
de 70 Hz 4 150 Hz chez les hommes et de 100Hz & 400tz chez les femmes et les enfants.

Tantét aléatoire pour les signaux non voisés, ils ne présentent pas de structure périodique,
ils ont les caractéristiques spectrales d'un bruit légérement corrélé, ils sont d’énergie moyenne

et peu prévisible, Tantot des silences qui ont une énergie quasi nulle.

La classification qui vient d"étre esquissée est forcement un peu scmmaire.
Cependant, du fait de I'inertie de 'appareil phonatoire, le signal de parole peut étre considéré
comme stationnaire pendant des intervalles de temps de ["ordre de 20 ms.

Le signal d’entrée utilisé est constitué de deux phrases phonétiquement équilibrees,
échantillonnées & 16 KHz et codées sur 16 bits.

La premiére phrase est prononcée par un locuteur masculin (signal parolel) et la deuxieme
par un locuteur féminin (signal parole2).

Signal parolel : «un loup se jeta immédiatement sur la petite chévrex (figure TFL19 (A))
Signal parole2 : «il se garantira du froid avec ce bon capuchon» (figure IIL19 (B))

[i1.2.4 Description des canaux de couplage acoustique

Nous disposons de deux réponses impulsicnnelles de couplages acoustiques mesurees en
régime stationnaire (figurelll.2 du chapitre I11),

La premiére est une réponse impulsionnelle mesurée dans une salle de visioconférence,
celie réponse impulsionnelle contient 4096 points.

La deuxiéme est une réponse impulsionnelle mesurée dans une salle d'audioconférence,
celte réponse impulsionnelle contient 8192 points,

Ces deux réponses impulsionnelles sont données par la figure U2,

-
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Figure 11119 : Signaux de parole | et 2
(A) signal de parole 1
(B) signal de parole 2
fréquence d’échantillonnage F, = f6 KH:
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[I1.2.5 Simulation des aigori‘tames de filtrage adaptatif a
compiexite réduite

Dans les paragraphes suivants, nous allons simuler effet de la longueur significative de la
réponse impulsionnelle d’un canal de couplage donné sur I'erreur quadratique moyenne. Les
résultats de deux applications iéalisées pour chaque algorithme d’identification adaptative 4
complexité réduite sont présentées.

Pour les signaux de test, le signal y, est le signal d’entrée x, (parolel ol parole2)

transformé par les deux canaux de couplage acoustique mesurés en régime stationnaire qui
sont dennés par la figure [1L2.

Les EOM (I'énergie de I’erreur de filtrage) de simulations sont calculées sur une moyenne
de 125 points consécutifs.

1i1.2.5.1 Algorithme FTFSL

Nous avons réalisé 2 applications. La premiére application correspond a I'identification de
la réponse impulsionnelle de Ia salle visioconférence et la deuxiéme est celle d'une salle
d’audioconférence.

Les paramétres de cette simulation sont :
Taille du filtre : L -
Facteur d’oubli exponentiel : 4
Constante d’énergie minimale : £,

¢ Premiére application
Le canal stationnaire est formé de 2048 premiers points d’une réponse impulsionnelle de

~uplage acoustique mesurée dans une salle visioconférence,

ol | Signal parole i | Signai parole 2 E

| Taille filirel | FE, A EQM(dB) | E, | A EQOM{(dB)
512 0.5 | 0996000 | -940 |05 | 0999600 [ 953

i 1024 1.0 | 0.999800 -43.1 1.0 | 0.999800 -92.9

| 2048 1.0 | 0999987 -75.9 1.0 | 0.999987 -82.6 |

Tableau i1.20 : EQM{ d# ) pour des N donnés.
(cas d’une salle visioconférence)
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Fizure 111.20 : Evolution temporelle de /' EQM (énergie de I'erreur de filtrage) pour

I’algorithme FTF8L. L =1024, A= 0.99987 , pas de bruit en sortie.
(cas d’une salle visioconférence)

e Deuxiéme application
I canal stationnaire est formé des 4096 premiers points

couplage acoustique mesurée dans une salle audiocenférence.

—
d’une réponse impulsionnelle de

Signal parole 1 Signal parole 2
Taille filire L | £, q EOM(dB) | E, i EOM (dB)
- 512 0.5 | 0996000 022 |05 | 0.999600 0927
1024 1.0 | 0999800 91.0 1.0 | 0999800 _87.4
2048 1.0 | 0999987 -69.0 1.0 | 0.999987 -68.4

Tableau ITL21 : EQM(dE ) pour des N donnes.
(cas d’une salle audioconférence)

iu
=132

EQM{dE]

Vi

~7.ER i
0o o4 1.6
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Figure 11121 : Evolution temporelle de /' LOM (énergie de 'erreur de filtrage) pour
I"algorithme FTF8L. L = 2048, & = 0.999987, pas de bruit en sortie
(Cas d’une salle audioconference).
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Les deux tableaux TT1.20 et ITL21 montrent bien les bonnes performances de I"algorithme
des moindres carrées rapides numériquemeiit stables avec la parole comme signal excitant.
Surtout sur les tailles du filtre transverse 512 et 1024 points avec une I¢gere dégradation de
I"EQM pour la taille de la réponse impulsionnelie de 2048 paints.

Aussi ces reésultats montrent que I'algorithme FTFSL a presque le méme comportement €n
vers deux signaux de parole qui sont différent entre cux (signal parolel et 2). Ceci montre son
indépendance de la nature du . ‘znal excitant.

Les deux figures T11.20 et TiL21 illustrent deux exemples qui correspondent aux cas-ou il
1’y a pas de bruit ajouté en sortie, Dans ces deux cas [’optimum est atteint juste aprés 28000
. drations environ (soit 1.7 secondes). Ce qui montre sa grande vitesse de convergence qui est
due essentiellement 4 son indépendance de i3 nature du signal d’entrce.

Remarque importants
Dans toutes les simulations suivantes nous avons procéder &  fracer "évolution de
I” EQM de I'algorithme FTFSL de complexité 81. (L est fa taille du filtre) pour le méme signal

excitant afin de le comparer avec |’algorithme qui est en cours fle simulation.

[11.2.5.2 Algorithme NLMS

Les paramétres de cefte simulation sont :
Taille du filtre : L
Pas d’adaptation :
Constante d’énergie minimale ;. Fp

« Premiére application

Le canal stationnaire est formé de 2048 premiers points d’une réponse impuisionneile de
couplage acoustique mesurée dans une salle visioconférence.

L ! Signal parole 1 Sjgﬁi parole 2

; 5 | E; | H \EQM(dB) | E, # EQM(dB) |
| 512 ol 1o | 602 [10 10 | -800
| 1024 1.0 1.0 482 |10 10 | 547

| 2048 | 1.0 1.0 410 10| 10 -51.4

Tableau IL.22 : EQM(dB ) pour des L donnés.
(cas d'une salle visioconférence)
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Figure IIL.22 : Evolution temporelle de / 'EOM (énergie de Ierreur de filtrage) pour les
algorithmes NLMS et FTF. L = 1024, u = 1.0, A =0.9998 , pas de bruit en sortie

(Cas d’une salle visioconférence).

¢ Deuxiéme application
Le canal stationnaire est formé des 4096 premiers points d’une réponse impulsionnelle de
couplage acoustique mesurée dans une salle audioconférence.

R Signal parole 1 | Signal parole 2
! L E, u EQM(db) | E, H EQM(dB)
512 10| 1.0 S50 | 1D 1.0 -73.8
1024 B0 10 855 |10 10 540
| 2048 1.0 | 1.0 -30.0 1.0 1.0 314 |
Tableau 11123 : LOM({dRB ) pour des L donnés.
(cas d'une salle audioconférence)
i HLHS
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Figure 111,23 ; Evolution temporelle de ' £0M (énergie de I"erreur de filtrage) pour les
algorithmes NLMS et FTF. L =512, pu=1.0, A = 0.9998 pas de bruit en sortie
(Cas d’une salle audioconférence).
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Figure 111.24 : Evolution temporelle de /" EQM (énergie de Ierreur de filtrage) pour les
algorithmes FNTF12N2L et FTF. L - 1024, A = 0.9998 , pas de bruit en sortie
(Cas d’une salle visioconférence). -

e Denxi¢me application
Le canal stationnaire utilisé est la réponse impulsionnelle de couplage acoustique mesur e

dans ure salle audioconférence de taille 4096 points.

L Sal| 5 Signal parole 1 Signal parole 2
I N A E, | EQM(dB)| N A E, | EOM(dB)
512 | 384 | 09996 | 1.0 93.6 184 | 09996 |1.0 04,1
00608 | 1.0 920 768 | 09998 |1.0| -BBG

1024 | 768
2048 | 1536 | 0.999987 | 1.0

Tableau 111.25 : EOM(dB) pour des L donnés,
(cas d’une salle audioconférence)

757 | 1536 | 0999987 [1.0] -63.4
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Figure I11.25 : Evolution temporelle de /" £0M (énergie de I"erreur de filtrage) pour les

algorithmes FNTF12N2L et FTF.L=1024, A = 0.9998, pas de bruit en sortie
(Cas d’une salle audioconférence).
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Les deux tableaux IIL24 et I1.25 montrent bien la grande similitude entre les résultats
obtenus avec I’algorithme FTFSL est ceux obtenus avec L’algorithme FTFI2N2L. Ce qui
montre la grande ressemblance entre les performances des deux algorithmes s'ils s"opérent

sur les signaux de parole tels que le signal de parolel et 2.

De cela on peut conclure que tous ce qui est dit sur I'algorithme FTFSL reste, a quelques
erreurs prés, vraie pour 'algorithme FTF12N2L, ce qui montre les grands avantages offerts
par |'algorithme FTF12N2L sur son ancienne version surtout sur le coté de la complexité qui
est considérablement réduite (2L : ordre de la complexité de I'algerithme NLMS ) lorsque la
taille des prédicteurs est faible devant celle du filtre transverse.

Les deux figures 11124 et 11125 montrent bien la superposition presque totale des tracés des
deux algorithmes pour la taille du filtre de 1024 points, ce qui démontre encore une fois les
performances excellentes du nouvel algorithme malgré la reduction de la complexite qu’il I'a

offert.

111.2.5.4 Algorithme FNS

Les paramétres de cette simulation sont :
Taille du filtre adaptatit : L
Taille des predicteurs © N
Pas d’adaptation des prédicteurs directe et retour © y
-l:'as d’adaptation du filtre adaptatif® : u

I =y
e Premiére application

Le canal stationnaire utilisé est la réponse impulsionnelle de couplage acoustique mesuree
dans une salle visioconférence de taille 2048 points.

i Signal parole 1 Signal parole 2
LN |a/=p’| K |EOM(dB)| uf = o p EOM(dB)
512 15 | 005 | 00006 | -77.0 0.05 0.0006 -82.4
1024] 32 | 0.025 | 00003 | -69.9 | 00125 | 0.000125 |  -49.1
2048 | 64 0.02 0.000175 -53.5 00115 00001 -42.2

Tableau 11126 ; £FOM(dB ) pour des L donnes
(cas d’une salle visioconférence)
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Figure 11126 : Evolution temporelle de ' EQM (énergie de Ierreur de filtrage) pour les

algorithmes FNS et FTFSL. L =1024, A = 0. 9998 pas de bruit en sortie.
(cas d'une salle visioconférence)

« Deuxiéme application

Le canal stationnaire est forme des 409

couplage acoustique mesurée dans une salle audiocontérence.

6 premicrs points d'une réponse impulsionnelle =

Signal parole 1 Signal parole 2
L N Ff =y M EOM(dB ) qu =yb H EOM(dB)
w212 15 0,05 0.0006 =721 0.05 0 0006 -84.9
1024| 32 0.025 0.0003 -62Z.0 0.025 Q.GD{}IES -54.9
2048 | 64 | 00115 | 0.000125 =453 0.0115 0.0001 -42 &
Tableau LI11,27 : EOM(dB ) pour des L donnes.
(cas d’une salle audioconférence)
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Figure 11127 : Evolution temporelle de /"EQM énergie de I"erreur de filtrage) pour les

algorithmes FNS et FIF. L =1024, % =09995_ pasde bruit en sortie.
(cas d’une salle audioconférence)
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Les deux tableaux 111,26 et I11.27 montrent bien le bon comportement de I'algorithme FNS
(fast Newton Simplifie) avec les signaux de parolel et 2, si la taille du filtre transverse est
égale & 512 points.

Une dégradation plus importante et croissante est remarquée dans le comportement de
I’algorithme avec le signal de parole 2 si la taille du filtre transverse est égale soit a 1024 ou
2048 paints. Cette dégradation devient moins importante avec le signal de parole 1. Ceci nous
permet de dire que le comportement de I'algorithme FNS dépend de la nature du signal
d*entrée. Cela est di essentiellement, est pour la simple raison, a sa partie de prédiction et ce
ses deux prédicteurs aller et retour qui sont d'une structure LMS tres simple, cette partie de
prédiction contrdle indirectement la partie de filtrage adaptatif par le biais du gain de Kalman
que son calcul est lié intimement aux calculs des prédicteurs aller et retour. De ce fait, et
puisque la structure LMS est sensible & la nature du signal d’entrée, cela i rendue le
comportement global de 'algorithme sensible a la nature et |'énergie du signal excitant, mais
avec un degré moins important que 'algorithme NLMS,

La comparaison entre les deux figures TIL26 et TI1.27 avee les figures 11L22 et 112>
montrent clairement I'amélioration que la partie de prédiction et la normalisation du gain des
prédicteurs aller et relour par I"énergie du signal d’entrée (structure NLMS), a apporté au
comportement global de 'algorithme par rapport i I'algorithme NLMS. Surtout sur la vitesse
de convergence qui reste toujours limitée par sa dépendance & la nature du signal d’entree

(mais moins dépendante que I’algorithme NLMS).

111.2.6 Simulation des algorithmes de filtrage adaptatif par hluEs
A complexité réduite

Nous avons simulé 4 algorithmes par blocs 4 complexité réduite, ces algonthmes sont -
*WLMS par bloc (BNLMS), FTF par bloc (BFTF8L), FTF12N2L par bloc (BFTF 12N2ZL), et
FNS par bloc (BFNS).

Les simulations des algorithmes par blocs ont été réalisées pour deux types de canaux
acoustiques (salle d'audioconference de visioconférence) (figure 11L2) convoluées avec les

deux signaux de paroles (voir figure I1L19).

Remargue :
Dans toutes les simulations suivantes, nous avons opter a tracer pour chagque algorithme par

bloc, sa version originale afin de mieux les comparer,

111.2.6.1 Algorithme BNLMS

Les paramétres de cette simulation sont |
Taille du filtre adaptatif : [
Taille du Bloc M
Pas d’adaptation 4F
Constante d’énergie minimale : [7,
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e Premiére application
Le canal stationnaire est formé de 2048 premiers points d’une réponse impulsionnelle de
couplage acoustique mesurée dans une salle visioconférence.

Signal parole 1 Signal parole 2
I (M & |E | 6os) [ M| B | E, | BoMdB)

- 16 |0.125[ 1.0 -38.6 16 {0.125]| 1.0 -42.2
1024 |16 (0.125]| 1.0 -34.4 16 |0.125)] 1.0 -19.9
| 2048 [16]0.125] 1.0 -31.9 16 |10.125] 1.0 -30.4

Tableau 1128 : EOM (dB ) pour des L donnés.
(cas d’une salle visioconférence)
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Figure 11128 : Evolution temporelle de /" EQM (éncrgie de erreur de filtrage) pour deux _

algorithmes : NLMS et BNLMS. L —512, M =16, pas de bruit en sortie.
(Cas d’une salle visioconférence).

e Deuxiéme application
Le canal stationnaire est formé des 4096 premiers points d'une réponse impulsionnelle ‘e
couplage acoustique mesurée dans une salle audioconférence. '

Signal parole 1 Siznal parole 2
7 M| ¥ |E,|BeMdd) (M| A | E | EQM(dB)
v =12 116/0125| 10| 352 |16 ]0125|1.0 | -42.0
— 024 |16(0.128] 10 275 |16 10.12) 1.0 -32.1
2048 | 1610125] 10| -215 [ 16 (0125 1.0 | -28.0

Tableaun 11129 : FQM(dB) pour des L donnés.
(Cas d’une salle audioconférence).
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Figure 11129 : Evolution temporelle de /' EQM (énergie de Ierreur de filtrage) pour deux

algorithmes : NLMS et BNLMS, L =512, M = 16, pas debruit en sortie.
(Cas d’une salle audioconférence).

Les deux tableaux ITL28 et 11129 montrent bien que I’algorithme du gradient stochastique
normalisé par bloc (BNLMS), ne conserve pas le comportement de "algorithme du gradient
NLMS avec les signaux de la parole, mais on remarque une dégradation supplémentaire de
I’EQM, cette dégradation est liée directement 4 la taille du bloc M, dont lequel les coeflicients

du filtre adaptatif transverse restent inchanges.

Les figures 111.28 et IIL29 correspondent au cas ou il n’y a pas du bruit ajouté a la sortie,
On notera que durant I’expérience, I'algorithme NLMS par bloc (NLMS) reste en phase
transitoire ce qui signifie encore une fois que sa vitesse de convergence est dépendante de la

nature du signal d’entrée.

Nous pouvons conclure que ce nouvel algorithme nous permis de réduire significativement
la complexité des calculs qui se paye par une dégradation de la vitesse de convergence. Cette
dégradation dépend directement de la taille du bloc qu’en le mettant égale a 1 on trouve 5a
version originale (NLMS). Pour M=1 on retrouve les résultats de I’algorithme NLMS

111.2.6.2 Algorithme BFTFSL

Les paramétres de cette simulation sont :

Taille du filtre adaptatif : L
Taille du Bloc M
Facteur d’oubli exponentiel @ A

Constante d’énergie minimale @ F,

s Premiére application
Le cana! stationnaire est formé de 2048 premiers points d’une réponse impulsionnelle de

couplage acoustique mesurée dans une salle visioconference.
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Signal parole 1 Signal parole 2
L M £, A EQM(dB) | E, A EOM(dB)
512 6 | 25 | 0996000 | -798 | 50 | 0999600 & -713
1024 16 50 | 0.999800 -72.1 100 0999800 | -77.7 |
2048 16 150 | 0.999987 -43.3 250 | 0.999987 -457 |
Tableau 11L30 : EOM(dB ) pour des L donnés.
(cas d’une salle visioconférence)
1 BFTF
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Figure 11L30 : Evolution temporelle de I"EQM (énergie de I'erreur de filtrage) pour der

algorithmes : FTFSL et BFTF8L. L =1024, 2 = 0,99987 , M =16, pas de bruit en sortie.
(cas d’une salle visioconférence)

« Deuxiéme application
Le canal stationnaire est formé des 4096 premiers points d’une réponse impulsionnelle de

couplage acoustique mesurée dans une salle audioconférence,

Signal parole 1 Signal parole 2
L M | E, A EQM(dB) | E, A EQM(dB )
512 16 | 25 | 0.996000 73.0 | 50 [ 0.999600 | -66.6
1024 | 16 | 50 [ 0.999800 57.0 | 100 [ 0999800 | -67.3
2048 | 16 [ 150 | 0.999987 411|250 | 0999987 | -42.8

Tableau IIL31 : EQM(dB ) pour desl. donnés.
(cas d’une salle audioconférence)
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Figure 111.31 : Evolution temporelle de I"EQM (énergie de I'erreur de filtrage) pour deux

algorithmes : FTF8L et BFTFSL. L =1024, A =0.99987 , M =16, pas de bruit en sortie.
(cas d’une salle audioconférence)

Les résultats obtenus montrent qu'il y a une dégradation de cet algorithme avec la parole par
rapport & 1'algorithme FTESL. Les tableaux IL30 et 111.31 montrent bien que !'algorithme
BFTFSL a donné des bons résuliats pour les tailles dut filtre transverse moyennes (512 points'
et a représenté une dégradation croissante de I'EQM en augmentant dans la taille du filtre
transverse tel que le cas de 1024 < 204% points. On remarque aussi que I'algorithme a
Hécessiter une augmentation importante dans les valeurs des constantes d’initialisations pour

un fonctionnement stable et correct.

On note aussi que cette fois I"algorithme a montré une certaing dépendance au signal
d’entrée, car il a donné des résultats pour le signal de parolel micux que celle du signal de
parcleZ avec le canal de couplage acoustique de la salle de visioconférence. Cela estdd

essentiellement & :

1- La nature des tranches du signal excitant surtout les tranches des silences qui dégradent

significativement 1'adaptation.
2 Le blocage et le déblocage aléatoire de 'adaptation dans des zones inconnues du signal de

parole excitant,

Cette maniére aléatoire de réaliser les blocs dans |'algorithme implique des adaptations de
I’ dlgorithme durant des zones de silence et bloque I"adaptation dans certaines zones de signal
utile. Cette alternance aléatoire de bloquer et débloquer I’adaptation entraine une dégradation
importante des performances de l’algorithme BFTFSL par rapport 4 celles de FTESL.

Les figures 11130 el LIL31 correspondent au cas ol il n'y a pas de bruit ajoute a la sortie.
On notera que !'algorithme BETFSL atteint 1'optimum aprés 32000 itérations environ (2.4
secondes), tandis que I'algorithme FTFSL 'atteint aprés juste 15000 itérations environ (1.2
secondes). La bonne vitesse de convergence de I'algorithme FTF8L par bloc (qui reste faible
devant sa version originale) par rapport aux autres versions par blocs est due a son faible
dépendance a la nature du signal d’entrée malgré le blocage de l'adaptation durant M

échantillons consécutifs.
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11.2.6.3 Algorithme BFTF12N2L

Les paramétres de cette simulation sont .

Taille du filtre adaptatif 3
Taille des prédicteurs R ')
Taille du Bloc M

Facteur d’oubli exponentiel :© 4
Constante d*énergie minimale : £,

s Premiére application

67

Le canal stationnaire utilisé est la réponse impulsionnelle de couplage acoustique mesurce

$ans une salle visioconférence de taille 2048 points.

B ] Signal parole 1 [ Signal parole 2
L |M | N A |k, |EOM(dB)| N A | E, | EOM(dB)
5121 16 | 384 | 09996 |10 | -788 | 384 | 099% |10, ~-743
10241 16 | 768 | 09998 | 10 -763 | 768 | 09998 | 1.0 -71.3
(2048 | 16 [ 15360999987 [ 1.0 | -45.1 11536 | 0.999987 | 1.0] 450 |

Tableau 11132 : EQM(dB) pour des L donnés.
(cas d’une salle visioconférence)
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Figure I1L32 : Evolution temporelle de /' EQM (énergie de I'erreur de filtrage) pour deux
algorithmes : FTF12N2L et BETFI2N2L [ = 2048, & = 0.999987, M =16 pas de

bruit en sortie. (cas d’une salle visioconférence)
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¢ Deuxiéme applicativn
Le canal stationnaire est formé des 4096 premiers points d’une réponse impulsionnelle de

couplage acoustique mesurée dans une salle audioconférence.

Signal parole 1 - Signal parole 2
L | M| N i E, |EOM(dB)| N A £, | EOM(dB)
(512 | 16 | 384 | 09996 |10] -724 | 384 09996 |10| -748
(1024 16 | 768 | 09998 | 10| -56.2 768 | 09998 |1.0]| -659 |
2048 | 16 | 15360999987 | 1.0 | -408 | 1336 0099987 |1.0] 423 |

Tableau 11133 : FOM(dB) pour des L donnés.
(cas d’une salle audioconférence)
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Figure ITL33 : Evolution temporelle de / ' EOM (énergie de 'erreur de filtrage) pour deux

algorithmes : FTF12ZN2L et BFTF12N2L. L =1024,A =0.99987 , M =16 pasce
bruit en sortie. (cas d’une salle audioconférence)

Les tableaux ITL31 et IIL32 montrent bien le comportement similaire entre 1’algorithme
FTF12N2L par bloc (BETF12N2L), et I'algorithme FTF8L par bloc (BFTFSL) dans toutes les
expériences faites avec les trois tailles réelles du filtre transverse. On conclu que I’algorithme
ETF12N2L et sa version par blocs ont exactement les méme performances sur les signaux de
parole que 'algorithme FTFSL et sa version par bloc.

Les figures 11132 et 11L33 montrent que dans ces deux cas et pour une taille du bloc M=10
(avec L=1024 points), I'optimum est atteint presque a la fin de ’expérience (3.2 secondes)
pour la version par bloc est de 26000 itérations environ (1.65 secondes) pour sa version
originale. Ceci montre la dégradation de la vitesse de convergence de ’algorithme étudié. On
note que cette dégradation est proportionnelle & la taille du bloc M.
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111.2.6.4 Algorithme BFNS

Ies paramétres de cette simulation sont :
Taille du filtre adaptatif : L

Taille des prédicteurs

Taille du Bloc

N
M

b

69

Pas d’adaptation des prédicteurs directe et retour : ul =u
Pas d’adaptation du filtre adaptatif : u

e Premiére application

Le canal stationnaire utilisé est la réponse impulsionnelle de couplage acoustique mesurée

dans ure salle visioconférence de taille 2048 points.

L4
Signal parole 1 Signal parole 2
L [NM]|uf=p A EQM(dB) | yf = put 4 EOM(dB)
(512 |15 16 | 005 | 00001 | -55.0 0.05 | 0.0001 -373
1024 | 32 16 | 0.025 | 0.000085 -47.2 0.025 0.000035 -33.4 |
2048 [ 64 | 32 | 0.0115 | 0.00002 -36.9 0.01 0.00001 286 |
Tableau 11134 : EQM(dB) pour des L donnés.
(cas d'une salle visioconférence)
& FNS  BFNS
n.:u*L
8
&
-Ld?
7700 08 16 24 32
tempe sacondes)

Figure 11134 : Evolution temporelle de I"EQM (énergie de I'erreur de filtrage) pour deux

algorithmes : FNS et BFNS. L= 512, M =16, pas de bruit en sortie.
(cas d’une salle visioconférence)

¢ Deuxiéme application
Le canal stationnaire est formé des 4096 premiers points d’une réponse impulsionnelle de

couplage acoustique mesurée dans une salle audioconférence.
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iy Signal parole 1 | Signal parole 2
I | N M |pgd=ut!| # |EOMEB) | 4= ww | EQM(dB)
512 | 15 | 16 | 005 | 0.0002 524, | 005 0.00008 412
1024 | 32 | 16 | 005 | 0.0001 -45.3 0.025 | 0.000025 -33.1
(2048 | 64 | 32 | 0.01 [0.00002] -218 0.01 0.00001 270

Tablean 111,35 : KOM(dB ) pour des L donnés.
(cas d’'une salle audioconférence)
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Figure ITL35 : Evolution temporelle de /' EQM (énergie de I'erreur de filtrage) pour deux
algorithmes : FNS et BFNS. [.= 512, M =16 , pas de bruit en sortie,
(cas d’une salle visioconférence)

Les tableaux T1L34 et 11135 montrent bien le bon comportement de I'algorithme FNS par
bloc avec le signal parolel, si la taille du filtre transverse cst de 512 points. Avec une
dégradation croissante de son comportement dans les autres expériences faites avec les deux
signaux de paroles, Cette dégradation est liée directement & la taille du bloc M durant lequel
les coefficients du filtre transverse restent constants.

Les figures I1L34 et IT1.35 montrent que méme a la fin de ’expérience de durée de 3.2
secondes, 1"algorithme FNS par bloc est encore en phase transitoire. Ce qui signifie que sa
vitesse de convergence est dépendante de la nature du signal d'entrée,
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I11.3 Comparaison des performances des algorithmes de filtrage adaptatif
i complexité réduite

Les résultats du tableau 111.36 montrent les performances relatives de tous les algorithmes
d’identification adaptative que nous avons présentés dans le chapitre I1. Les abréviations qui
apparaissent dans ce tableau sont données comme suit

Dep : La dépendance de la vitesse de convergence de I'algorithme & la nature du signal
d’entree.

EQM : Erreur quadratique moyenne en régime permanent.

8 : Le meilleur algonthme,

1 : L’algorithme le plus mauvais.

Algorithunes | Vitesse de Dep. | EQM Taille | Robustesse | Stabilité | Complexite
CONVETEEnce importante | aux bruits | numérique | des calculs
NLMS 5 Oui 5 5 5 8 6
FTF&L 3 Non 8 8 R i |
o| FTFI2N2L 7 Non 7 7 7 7 3
FNS & Ol f 6 4] 8 5
BNLMS 1 Qui 1 1 1 8 8
BFTF 4 Mon 4 4 4 7 2
BFTF12N2L 3 Non 3 3 [ 3 I 7 4
[ BFNS 2 Qui 2 - AR [ S 7 ]

Tableau ITL36 : Comparaison des performances relatives des algorithmes de filtrage
adaptatif 2 complexité réduite avec des tailles optimales de L, N et M.
(L : taille du filtre, N : taille des prédicteurs, M : taille du blec.)

Dans cette éude comparative entres les performances des algorithmes adaptatifs, nous
avons basé sur les points suivants :

e Vitesse de convergence _
Nous avons remarqué que les deux algorithmes FTFSL et FNTF12N2L sont les meillcurs

algorithmes de point de vue vitesse de convergence cn phase initiale et en régime permanent.
Les deux versions par bloc de ces deux algorithmes ont montré aussi une convergence plus cu
moins bonne lorsque la tuille du bloc est faible. Cela fait une bonne caractéristique des
algorithmes appartenant & la famille des moindres carres.

L'algorithme FNS vient dans la troisiéme position de point de vue vitesse de convergence
qui est plus meilleure que celle de I'algorithme NLMS qui se trouve dans la quatriéme
position. Les deux versions par blocs de ces deux algorithmes ont montré une dégradation de
la vitesse de convergence. Ceci est di au blocage de I’adaptation des cocfficients du filtre

durant le bloc. Cette dégradation est proportionnelle 4 la taille du bloc.

¢ Dépendance de la nature du signal excitant
Nous aveons remarqué que les deux algorithmes de type moindres carrés ransversaux

rapides FTFBL et FTFIZNZL ont donné de bons résultats quelque soit la nature du signal
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d’entrée (bruit blanc, bruit USASI, parole). Ces résultats montrent 'indépendance de ces
algorithmes du signal d’excitation. Ce résultat reste valable pour leurs versions par blocs
lorsque la taille de ces derniers est faible.

Les deux algorithmes de type gradient stochastique NLMS et BNLMS et ceux qui utilisent
la structure LMS dans leurs parties de prédiction FNS et BFNS ont montré soit une faible ot
une forte indépendance de la nature du signal excitant, ce qui a dégradé leurs performances

avec les signaux de parole.

e Erreur quadratique moyenne (EQM)
Nous avens remarqué que tous les algorithmes de filtrage adaptatif présentés au-dessus ont

donné de bonnes valeurs pour les EQMN en régime permanent lorsqu’on a un bruit blanc a
Pentrée. Les algorithmes FTF8L et FNTFI2ZN2ZL sont les seuls qui conservent cette propriéte
avec les signaux de parole sur unc taille égale a 64k échantillons; ceci est un autre avantage de
la famille des algorithmes des moindres carrés et de Newton rapides par rapport & la famille

du gradient.

-

e Taille importante du filtre transverse
Les algorithmes de type moindres carres transversaux rapides (FTF8L et FNTF12N2L)

présentés dans le tableau 1L36 se comportent bien avec des filtres de taille importante
(supérieure i 1000 points), Alors que les autres algorithmes ont présenté une dégradation
proportionnelle a la taille du filtre transverse.

s Robustesse aux bruits .
Les quatre versions d'algorithmes par blacs ont montré une grande sensibilité aux bruits par

rapport & leurs versions originales qui se sont avérées plus robustes. Les résultats obtenus (les
EQMN) avec ces derniéres sont de I'ordre de grandeur du bruit ajoute en sortie si l¢e RSB est
supérieur ou égale a 30dB. Tous les autres algorithmes présentés dans le tableau 111.36 se
dégradent d'une maniére significative et on peut méme dire qu’ils ne convergent pas avec les
stignaux bruités d’un niveau inferieur 4 30dB.

e Stabilité numérique
Lors de toutes les simulations faites avec les algorithmes adaptatifs présentés dans le tableau

111,36, nous n’avons rencontré aucun probleme d’instabilité numérique. Dans le cas des
algorithmes des moindres carrés on doit bien choisir le facteur d’oubli exponentiel et la
constante d’initialisation des variances d’erreurs de prédiction pour assurer un bon
fonctionnement de ces algorithmes a long terme sans rupture causée par I'accumulation des

erTeurs numeriques.

s Complexité des calculs
Les quatre versions d’algorithmes par bloc ont présenté une complexité trés réduite par

rapport 4 leurs versions originales lorsque la taille du bloc est grande. Un compromis dans le
choix de la taille du bloc et de la taille des predicteurs aller ¢t retour (dans le cas de
I’algorithme BFNTF1ZN2L) doit étre effectué afin d’avoir un algorithme qui a les
performances des algorithmes des moindres carrés rapides et la complexité du gradient.
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111.4 Conclusion

Fn conclusion, on peut dire que tous les algorithmes de filtrage adaptatif que nous avons
présenté se comportent bien avec le bruit blanc comme signal d’excitation lorsque la taille du
filtre & identifier est faible. Une dégradation des performances de la vitesse de convergence
des algorithmes par blocs est remarquée dans leurs comportements avec des tailles du filtre
adaptatif grandes (exemple 20438 points). Cette dégradation devient plus importante avec des
valeurs grandes de la taille M du bloc. Nous avons remarque également que I'identificatior
des systémes avec ces algorithmes nécessite que la taille du filtre transverse soit supérieurc ou

égale 4 la taille réelle du modéle a identifier.

Tous les algorithmes présentés ont montré une grande sensibilité aux bruits additifs Cette
derniére dégrade significativement leurs performances lorsque le RSB du milieu est inférieure
4 30 dB. Une grande ressemblance dans les performances des algorithmes FTTF12N2L et
ETFSL est remarquée lorsque la taille des prédicteurs aller et retour est supérieur ou égale & la
taille réelle du modéle & identifier. Ce qui montre I'intérét de cet algorithme dans 7es

applications de I'annulation d’écho.

Pour un signal non stationnaire & ['cntrée comme la parole, les deux algorithmes FTFSL et
FTF12N2L sont avérait plus robuste aux non stationnarité du signal d’entrée, et ils ont montre
la plus grande vitesse de convergence par rapport i tous les autres algorithmes d'identification
#aptative. Cela est di essentiellement 4 I'indépendance des performances des deux
algorithmes, de la famille des moindres carrées, de la nature du signal d'entrée. Tous les
autres algorithmes et méme ceux par blocs, ont montre soit une faible ou forte indépendance
de la mature du signal excitant, ce qui a dégradé sensiblement leurs performances de

I’identification avec des signaux de la parole.

Une légére dégradation de la vitesse d’adaptation est remarquée avec les deux algorithmes
(FTFSL et FIF12N2L) sur I'identification des réponses impulsionnelles de grandes tailles
(exemple : 2048 points), cela est di essentiellement et pour la simple raison aux choix du
facteur d’oubli exponentiel qui doit étre choisi trés proche de 1, surtout pour I'identification
de systémes de grandes tailles, afin de répondre aux conditions de la stabilité numérique. Ce

choix limite la vitesse de convergence.

Une grande similitude entre les deux algorithmes des moindres carrées FTFBL et
FTF12M2L a été remarquée sur tous les cotés, et en plus, on note que I"algorithme FTFI2N2L
offfe un avantage supplémentaire et qui est trés important, cel avantage se présente dans sa
faible complexité des calculs qui peut devenir de 'ordre de celle de ’algorithme du gradient
stochastique normalisé NLMS si on choisi la taille des prédicteurs aller et retour, trés faible

devant la taille du filtre transverse a identifier.

De ce fait, on peut dire que le meilleur algorithme d’identification adaptative qui présente le
meilleur rapport qualité/coit est le FTFI2NIL avec les signaux stationnaire ou non
stationnaire, ces performances peuvent étre résumees comme suit :

Complexité trés réduite : (2L+12N) MADPR. (multiplication et division par pas récursif).
Stable numériquement (grice & la sixiéme version de stabilisation numérique [14]}.

- Robuste aux bruits.
- Trés bon comportement avec les signaux de la parole.
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IV.1 Introduction

Le premier microprocesseur specialement congu pour le traitement de signaux analogiques
était le 2920, présenté en 1976 par INTEL. Dessiné par le pere du microprocesseur (en 1971)
M.E Hoof, ce circuit intégrait une unité de calcul specialisée ainsi qu’un convertisseur A/N et

N/A [17].

Malgré son intérét, son circuit n’a connu qu’un succés d’estime, & cause de ses limitations
technologiques

e Alimentation bitensions,
e Absence de multiplieur intégre,
e Entrée/sortie analogique,...etc.

C’est au début des années 1980 que sont apparus les premiers microprocesseurs specialisés
réellement exploitables, intégrant sur une méme puce

e Une unité arithmétique en virgule fixe (au format 16bits),
e Un multiplieur cablé,
e Et des entrées/sorties numeriques.

Les représentants les plus connus de cette catégorie sont les uPD 7720 (NEC) et les TMS

32010 (TEXAS INSTRUMENT) qui ont longtemps servi de référence.
La principale différence entre ces deux processeurs reside dans leur architecture, le 32010

possédant encore une architecture de Von Neumman tandis que le 77230 opte déja pour la
structure Ilarvard [18].

Bénéficient des progreés de la technologie, une deuxiéme génération de matériel est apparue
en 1984/1985, adoptant systématiquement une architecture a bus séparés el reprenant en les
améliorant les performances de la précédente genération ;

e Arithmétique sur 32 bits avec des opérations en virgule fixe et en virgule flottante, -
e Capacité de mémoire accrue,
e Nombre important de registres genéraux.

En exécutant des algorithmes en traitement de signal et en télécommunication ou il y a des
sommes et des produits répétitifs, un processeur DSP gagne 10 a 100 fois en performance que
le processeur conventionnel. Parmi les produits de cette catégorie, on peut citer le pPD 77230
(NEC) et le TMS32010 (TEXAS INSTRUMENT). 2,

Pendant un certain temps les supports logiciels était pauvre ou difficile a mettre en ceuvre.
L’utilisation des processeurs était limitée aux processeurs conventionnels.

Enfin, la fin de I'année 1987 a vu I'apparition d’une troisiéme génération de processeur et
dzs outils logiciels qui ont permis de faciliter P'utilisation des processeurs DSP au méme titre
que les processeurs conventionnels. [es performances ont ¢été améliorées par :

e L’innovation architecturale avec la suppression de mémoires intégrées et la présence
de caches,
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e La multiplication des bus (bus paralléles) et I'amélioration des facultés de
communication avec l'extérieur en augmentant la dynamique d’'adressage (bus
externes plus grands) et la mémoire interne

« Division par deux du temps de cycle grice a I'utilisation de :

Générateurs d’adresse indépendants
Registres 4 décalage rapide (barrel shifters)
- Registres multitiches

- Jeux d'instructions plus larges

e adoption de boitier évolué (PGA ou LCC)
e consommation minimale due a la technologie C-MOS

Les processeurs les plus performants, existant sur le marché actuellement sont les
processeurs suivants |

ADSP-2100 ' ANALOG DEVICES

DSP-32 d’ATT -

MB-8764 de FUNITSU 2
DSP-56000 de MOTOROLA

L.M-32900 de NATIONAL

uPD-77230 de NEC

MSM-6992 de OKI SEMICONDUCTOR

PCB-5011 de PHILIPS et SIGNETICS

TS-68930 (a\ et TS-68931 de THOMSON (MOSTEK )
TMS 320C31 de TEXAS INSTRUMENT

ZR-34161 de ZORAN

® 6 B 8 B % B B B @

Dans ce chapitre nous allons présenter les resultats obtenus sur I'implantation des
algorithmes de filtrage adaptatif sur la carte OROS-AU32 du microprocesseur TMS320C31
de Texas Instruments, Cette implantation se portera sur I’algorithme du gradient stochastique
normalisé NLMS et I'algorithme de Newton rapide FNTF12N2L.

IV.2 Méthodologie de ’implantation sur la carte OROS AU-32

La carte OROS-AU32 est une carte format PC comportant un processeur de traitement du
signal 32 bits flottant ct 2 voies anzlogiques complétes d’entrée et sortie sur 16 bits. Elle est
destinée & toutes les applications de traitement du signal sur PC exigeant une puissance de

calcul importante et une grande qualité analogique.

Elle compléte la gamme de cartes proposées par OROS dans le sens d’une augmentation
des performances de caleul principalement et d’une plus grande souplesse de développement.
Elle bénéficie totalement des qualités analogiques qui ont fait le succés des caries OROS-
AU21 et OROS-AU22, ¢t qui ont méme été encore améliorées, L utilisation d’un circuit
spécifique ASIC permet de rassembler sur une certe au format PC tout I’environnement
nécessaire au développement d’application scientifique et industrielle performante.

La carte OROS-AU32 est divisée en deux parties, une partie analogique qui contient les

chaine d’entrées/sorties et la gestion des convertisseurs, et une partie numérique qui se
compose principalement d'un processeur, |a mémoire, et |'interface PC.
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Une présentation détaillée du matériel et du logiciel de la carte est donnce en annexe A.
La méthodologie de I'implantation sur la carte OROS-AU32 est faite suivant les ctapes

suivantes :

e Elaboration de I'algorithme & implanter sur la carte en langage évalué (soit Microsoft
C ou Borland C version 2.0 ou supérieure)

e Faire la compilation avec les outils de développement soft de la carte OROS-AL3Z,
compilateur Texas Instruments version 5.0

o FElaboration d’un programme qui assiste le chargement du code exccutable de
I’algorithme sur la carte OROS-AU32.

e Lancement de "exécution de Ialgorithme sur la carte & partir du PC

e Récupération des résultats sur le PC.

Trois types d’implantations seront présentés, la premicre est I'implantation en lemps
différée sur le processeur TMS320C31, la deuxieme sur la carte el en fin on présentera une
implantation qui utilise deux processeurs, celui du PC et du TMS320C31

IV.3 Acquisition des données analogiques par la carte OROS-AU32 -

Afin de vérifier le fonctionnement des chaines d'acquisition et maitriser les instruclions
prOpIes aux canaux, Nous avons commence par réaliser un programme qui fait I'acquisition
des signaux utiles & notre application et le stockage sur le disque dur du PC sans effectuer de
traitement, puis nous présentons I'implantation des deux algorithmes de filtrage adaptatif
NLMS et FNTF12N2L sur la carte OROS-AU32,

a) Initialisaion de I'acquisition
Les différentes étapes de I’acquisition sont les suivanles.

» lnitialisation des variables globales.

e Chargement du programme (partie DSP) dans le mémaoire de la cane
(Loadifnot_loaded). Ceci réalise aussi la mise en route du TMS320C31.

- Initialisation des caractéristiques de la chaine analogique.

» (configuration, gain, correction d’offset, fréquence d’échantillonnage).

» Connexion du canal analogique de la carte.

» (connexion du canal mémoire de la carte (CH_Connect).

» Allocation de Despace mémoire réservé au canal meémeotre de la carie
(BOARD BU_CHANNEL)

» Allocation de l’espace mémoire réservé au canal analogique de la care
(BOARD AN CHANNEL).

» Ouverture des fichiers sur disque dur en éeriture.

o Ouverture des canaux précédemment crées (CH_open).
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e Connexion du transfert temps réel entre les canaux analogiques et la mémoire de la
carte (BoardRealTimeConnect, voir Annexe ).

e Démarrage des convertisseurs (CH_Start).
e Lancement de la boucle d’acquisition coté PC.

b) boucle d’acquisition du PC

Il s’agit de la fonction qui réalise le transfert des échantillons de la carte vers le disque.
Les différentes étapes d’acquisition sont les suivantes.

e Vérifié qu’il n'y a pas d'emeur de synchronisation sur la carle
(BoardReal TimeConnect, voir annexe C).

o Observer le nombre d’échantillons disponibles dans la mémoire tampon (T2) de la
carte (CH_Available).

e Minorer le nombre par le nombre d’échantillons que peut contenir la mémoire
tampon (T1) du PC.

o Lire le bloc d"échantillons définit précédemment dans la mémoire de la carte et le
stocker dans la mémoire tampon intermédiaire (T1) du PC (CH_Read).
Sj le nombre d’échantillons & acquérir est atteint, alors le processeur s'arréte.

Sinon, on recommence  partir du point 1.

b) Terminaison de I'acquisition

Quelle que soit la fagon dont on détecte la fin de Pacquisition il faut arréter les
convertisseurs ¢t libérer les ressources allouées. Ceci peut étre fait dans une fonction de fin

d’acquisition.
Les étapes sont les suivantes.

e arréter les convertisseurs (CH_Stop).
e Une fois que le canal analogique ne contient plus d’échantillon, déconnecier le

transfert «temps réelventre ce canal et la mémoire de la carle et récupérer les
échantillons acquis (BuardF.ealTimeDismnraect, voir Annexe C).

Fermeture du canal analogique (CH_Close).

Une fois qu’il n’y a plus d’échantillons dans la mémoire de la carte, arrét de la boucle
d’acquisition coté PC,

Fermeture du second canal de la carte (CH_Close).

Fermeture des fichiers ouverts sur le disque dur,

Libération de I’espace mémoire réservé aux canaux de la carte (CH_Dispose).
Libération de I’espace mémoire utilisé dans le PC.

Déconnexion des canaux de la carte (CH_Disconnect).

" & B & @

Le principe de Pacquisition des signaux analogiques avec la carte OROS-AU32 est
schématisé par la figure IV.1,
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———————-DSP —— =P ——
BoardHeal TimeConnect CH_Read :
T3 T1
o |
CAN T4 l
T2 1

Objet de mémorisation Disque

Board_AN_CHANNEL

Objet de mémorisation
Board_BU_CHANNEL

Figure IV.1 : Structure des canaux et objets de mémorisation
dans une acquisition par la carte OROS-AU32 sur disque.

IV.4 Implantation temps différé.

a) principe

Afin de vérifier le bon fonctionnement de I’algorithme de filtrage adaptatif en cours de
simulation (soit NLMS ou FNTF12N2L) sur la carte OROS-AU32, nous avons commence
par charger le code exécutable de l'algorithme sur la carte en utilisant 1'instruction
LoadifNot_Loaded(nomfich). Cetle instruction charge le fichier qui contient le code
exécutable dans la mémoire de carte apres avoir vérifie que ce fichier n’est pas present dans
sa mémoire. Le lancement de la fonction se fait a partir du PC. (Voir Annexe A).

Le test du fonctionnement de I'algorithme en cours de simulation se fait avec deux fichier”
qui contiennent les signaux utiles au [onctionnement de 1'algorithme en cours de simulation

sur la carte OROS-AU32.

Le PC aprés avoir charge le code exécutable du programme coté DSP dans la mémoire de la
carte ouvre les deux fichiers de tests puis it deux blocks de N échantillons de chaque fichier
et les transférés vers le DSP qui effectue le traitement de cette trame de données. Une fois le
rraitement effectué le TMS320C31 renvoie un autre block de données qui représente 'es
valeurs de 1’énergie de P'erreur de filtrage normalisée par I"énergie du signal écho au PC qui
les enregistre dans un troisiéme fichiers, et cette boucle se répéte jusqu’a la fin des deux
fichiers de test. Les valeurs de I'indice de performance utilisé (EQMN) est récupére dans le

troisieme fichier au niveau du PC.
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Le principe de cette implantation avec les deux algorithmes de filtrage adaptatif NLMS et

FNTF12N2L est schématisé par la figure IV.2 suivante. Les opérations arithmétiques sont
réalisées en virgule flottante 32 bits.

L4
Lire N ¢chantillons transfert vers DSP Algorithme
¥ Lancement > de F.A
du NLMS
programme FNTF12N2L
de transfert
sur
le DSP
Disque Restitution
: : — (EQMN)
&orire N échantillons transfert vers PC
PC DSP

Figure IV.2 : Schéma de l'implantation des algorithmes NLMS et FNTFI2N2L
Sur la carte OROS-AT32 en temps differe.
EQMN : I'énergie de 'erreur de filtrage adaptatif
normalisée par le signal écho.

b) Résultats de I'implantation

Pour le signal d’entrée x, on prendra un bruit blanc gaussien de variance o =0.15. Le
signal de sortie y, est le signal x,transformé par le canal acoustique d'un habitacle de
voiture comportant 1024 points. (voir figure ITL2).

Les résultats qui ont €té cbtenus par simulation sur le PC ainsi que ceux obtenus sur le
processeur du treitement de signal numeérique le TMS320C31 en temps dillTéré avec les deux
algorithmes NLMS et FNTF12N2L sont donnés par les deux tableaux suivants.

Les paramétres de cette simulation sont :

Tableau IV.1 ; ( cas de algorithme NLMS)

[. - taille du filtre transversal de I’algorithme.

u : pas d’adaptation de I'algorithme.

E, : constant d’énergie de normalisation minimale de I’algorithme.

Tableau 1V.2 : ( eas de algorithme NLMS)
L :taille du filtre transversal de I"algorithme.

N 1aille des prédicteurs aller et retour. N
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E, : constante d’énergie minimale de I'algorithme. -
% * facteur d’oubli exponentiel qui assure la stabilité de I"algorithme.

Les deux tableaux IV.L et IV.2 montrent bien la grande similitude entre les résulitats
obtenus avec les deux algorithmes NLMS et FNTF12N2L sur le PC et sur le processeur
B 1S320C31, cela est da essentiellement & la précision de caleul qui est la méme sur les deux
processeurs et & la nature de I'implantation qui est faite en virgule flottante qui affirme

I’obtention du méme résultat.

EQOMN(dB )
L Résultats du | Résultats du
PC ThS320C 31
32 872 -87.1
128 -87.5 -87.2
1024 -84.3 -84.5

Tableau 1V.1 : Comparaison entre les
résultats du PC et du TMS320031 (p= 1.0, E, =0.0025)

EOMN(dB)
i N | E A Résultats du | Résultats du
PC TMS 320031
32 g |10 0987 | -87.20 -87.25
128 | 64 | 1.0 | 0.09985 8740 | -88.41
— 256 128 1.0 [ 0.9989 | -85.16 -85.25 ,

Tableau 1V.2 : Comparaison entre les résultats du PC
ot du TAS320C 31 avec I'algorithme FNTFIZNZL .

Les deux figures IV.3 et 1V.4 montrent le cas ou il n’y a pas de bruit ajouté en sortie, on
remarque la superposition presque totale des deux tracés de I'énergie de 'erreur de filtrage
normalisée obtenue sur le PC et sur le TMS320C31 pour les deux algonthmes NLMS et
FNTF12N2L pour la taille 128 points. Ce qui montre encore que les vitesses de convergence
des algorithmes ne dépendent pas de la nature du processeur utilisé en simulation. Dans ce
type d’implantation et pour une fréquence d'échantillonnage égale a 16khz, on a réalise
I'implantation des deux algorithmes avec une taille du filtre transversal maximale égale a

1024.
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Figure IV.3 : Comparaison de la vitesse de convergence -
entre I’ EOMN obtenue sur le PC et sur le TMS320C31

avec I"algorithme NLMS, L =128, g =10.
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Figure IV.4 : Comparaison de la vitesse de convergence
entre |' EQMN obtenue sur le PC et sur le TMS320C31

> avec algorithme FNTF12N2L, L=128, =10,

IV.5 Acquisition et calculs sur DSP

a) Principe

Pour I'acquisition des signaux de simulation en temps réel nous avons suivi le méme
principe de gestion des puffers qui a été présenté dans 'annexe A. On utilise un canal de
type analogique en mode producteur, en définissant un tel canal, les échantillons convertis par

la chaine d'entrée sont directement transmis vers I’objet de mémorisation associé a ce canal.

Cet objet de mémorisation réside sur la carte (BOARD_AN_LOCAL). Cette mémoire tampon
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est de type FIFO pour éviler I'écrasement des échantillons. Une connexion temps réui
(BoardReal TimeConnect) entre le canal analogique et un deuxiéme canal de type
consommateur résidant sur la carte (Board BU_LOCAL), permet le transfert des échantillons

mémorisés par le premicr canal.

Cette opération nous permis de récupérer les échantillons directement sur le canal
consommateur, la taille de I'objet de mémorisation associé @ ce dernier canal doit étre
supérieure au double de la taille du bloc d'échantillons traités par 1'algorithme en cours de
simulation (2xN). Dés que les N premiers échantillons sont présenis dans le buffer, on
procédera au traitement de ce bloc tandis que ce méme buffer se charge grice 4 la connexion
temps réel avec le canal analogique. Et ceci se répéte jusqu'a la fin de I'opération de
traitement de ces flots continus des échantillons d’entrée. Et 4 la fin du traitement on remplit
un autre buffer définit en producteur par les valeurs de l'indice de performance utilise

(EQMN), ces valeurs vont étre récupérés au niveau du PC.

Le principe de cette implantation avec les deux algorithmes de filtrage adaptalif est
schématisé et donné par la figure IV.5.

h 4 Connecxion Canal
Canal analogique consommatenr
producteur
temps récl

Boarde_AN_Canal Board_BU_Canal
Séparation des données
+ fonctivnnement des

alporithmes
NLMS ou FNTF12N2ZL
T Visualisation Canal Fin du traitement

EQMN <4—  producteur [*
|- oS

Figure IV.5 : Schéma de I'implantation en temps réel
sur la carte OROS-AU32

b) Résultats de I'implantation

e
pour I'acquisition des signaux uliles au fonctionnement de Dalgorithme en cours de
simulation, nous avons procédé de la méme maniére que dans I’Annexe A.

Aprés I'acquisition des signaux on procede a la séparation des ¢chantillons de la voie! et de
la voie2 qui correspondent aux échantillons x(voiel) et y (voie2). Ces deux échantillons sont
Zuis sur un mot de 32 bits en mémoire par le TMS320C31. Les 16 bits du poids fort de ce mot
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représentent I échantillon x de la voie 1 et les 16 bits du poids fort representent I’échantillon y
de la voie 2, ces deux échantillons sont cn complément & deux.

wLes résultats qui ont €té obtenus sur le TMS320C31 avec les deux algorithmes
{’identification adaptative NLMS et FNTF12NZL sont donnés par les deux tableaux IV.3 ¢t
1V.4. (méme parameétres que dans 1V.2). .

Les deux tableaux IV.3 et IV.4 montrent bien la dégradation importante des valeurs de
I"énergie de I'erreur de filtrage normalisé (EQMN). Cette dégradation est plus importante
avec l’algorithme NLMS qu’avec Ialgorithme FNTF12N2L. Cette dégradation est due
sssentiellement au bruits présents sur les convertisseurs analogique/numérique, ¢’est-a-dire le
bruit électronique qui existe sur les deux voies analogigues de la carte. Cette méthode

"implantation des algorithmes adaptatifs est réalisée avec ure taille du filtre maximale égale
4 256 points avec une fréquence d*échantillonnage des convertisseurs €gale @ 16kHz.

[Taille du filtre | £, ¥ | EQMN(dB)
L
32 00025 | 10 | -49.26
64 0.0025 | 10 | -5230
128 0.0025 | 10 -53.02

Tableau 1V.3 : I' EOMN obtenues avec I"algorithme
NLMS pour des L donnés.

Taille du Taille des EQMN(dB)
filtre prédicteurs E, A
L N
32 8 1.0 | 0987 -53.26
64 32 1.0 | 0.993 -49.30
128 64 [ 1.0 [ 0.9985 -54,10

Tableau IV.4 : I' EQMN obtenues avec I'algorithme
FNTF12N2L pour des L données.

Les deux figures IV.6 et IV.7 montrenl une dégradation importante de la performance
asymptotique des deux algorithmes NLMS et ENTF12ZN2L, cette dégradation est plus
importante avec 1’algorithme du gradient stochastique normalisé (NLMS), ce qui montre

encore une fois sa sensibilité aux bruits.

On remarque aussi que l'énergic de I'erreur de filtrage normalisée reste de l'ordre de
grandeur du bruit qui existe sur les convertisseurs. Avec une fréquence d’échantillonnag.
égale 2 16kHz, nous avons implanté les deux algorithmes en temps réel avec une taille du

filtre transverse maximale égale & 256 points,
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: FigureI'V.7 :Evolution temporelle de ' EQMN obtenue avec I'algorithme
FNTF12N2L surle TMS320C31, L=128, N=64, A= 0.9989

IV.6 Filtrage en temps réel sur PC

a) Principe

Le principe de cette meéthode d’implantation est basé sur I"utilisation de deux processeurs.
Le premier processeur est celui du DSP TMS320C31, qui permis I'acquisition des signaux
nécessaire aux fonctionnements des algorithmes de filtrage adaptatif en cours de simulation 2

partir des convertisseurs analogiques/numeériques d’entrée de la carte OROS-AU32,
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Le deuxiéme processeur est celui du PC qui permis de son coté de faire fonctionner
I'algorithme en cours de simulation avec les signaux issus de la carte OROS-AU32.

Pour I"exécution de ces deux algorithmes selon ce principe, on suivra le méme schéma que
celui utilisé pour une exécution sur la carte OROS-AU32 (voir figure IV.5).
L .
Les modifications & introduire se situent au niveau des canaux qui seront déclarés en
“Remote’’ : c’est-a-dire que l'acces aux canaux ¢effectuera par le PC. Les instructions
d'écriture ou de lecture se situeront dans le programme coré PC.

Dans ce programme on commencera par charger une fonction sur la carte, celie fonction ne
contient pas forcément d’instructions & exécuter, son role est de déterminer la répartition de la
mémoire de la carte et de mettre le processeur TMS320C31 en marche. La suite du
prograrme est semblable au programme implanté sur la carte OROS-AU32 : (réglage de la
chaine analogique, initialisation et connexion des canaux, mise en marche des convertisseurs,

lecture d’un bloc d’échantillons, séparation des données et traitement sur PC).

b) Résultals de I'implantation sur le PC.

Pour I'acquisition des signaux utiles au fonctionnement de I'algorithme en cours de
simulation (soit NLMS ou FNTF12N2L), nous avons procédé de la méme maniere que dans

le cas de I'acquisition sur la carte.

Aprés I'acquisition des signaux on procéde a la séparation des échantillons de la voiel et de
la voie2 qui correspondent aux échantillons x(voiel) et y (voie2) (voir paragraphe 1L2).
Cette fois la séparation aura lieu sur le PC. Les 16 bits du poids fort d’un mot de 32 bits sur le
TMS3230C31 représentent I'échantillon x de la voie 1 et les 16 hits du poids fort représentent
I'échantillon y de la voie 2, ces deux &chantillons sont en complément a deux.

Les résultats qui ont été obtenus sur le TMS320C31 avec les deux algorithmes
d"identification adaptative NLMS et FNTF 12N2L sont donnés par les deux tableaux IV.5 et
IV.6. (méme parametres que précédement ).

lLes deux tableaux IV.5 et IV.6 montrent bien que l'identification avec ce Lype
d’implantation est possible aves une dégradation importante des valeurs de 1'énergie de
erreur de filtrage normalisée (EQMN) qui est utilisé comme indice de performance. Cette
dégradation est remarquée dans les deux cas que ce soit avec 'algorithme NLMS ou avec
Palgorithme FIFIZNZL. Ces résultats sont trés proches des résultats obtenus avec

I’implantation sur la carte

Taille du filtre | £, A | EOMN(dB) |
I
L 32 0.0025 | 1.0 -52.0
64 | 0.0025 | 10 -59.30
128 | 00025 [ 1.0 -53.02

Tableau IV.5: ' EOMN cbtenues avec I"algorithme
NLMS pour des /. donnés.
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Taille du Taille des | [ EQMN(dB)
filtre prédicteurs | £, A
L N — =
32 8 1.0 0.987 -54.20
G4 32 1.0 0 993 -61.30
128 64 1.0 0.9985 -57.10

Tableau TV.6 : I’ KOMN obtenues avec I'algorithme
FNTF12N2L pour des L données

Les deux figures IV.8 et I1V.9 mentrent une dégradation importante de la performance
asymptotique des deux algorithmes NLMS et FNTFI2NZL. On remarque aussi que I'énergie
de Verreur de filtrage normalisée reste de Pordre de grandeur du bruit présent sur les
convertisseurs (bruit electronique). Ce type d’implantation a permis I’exécution de
I’algorithme NLMS et FTF12ZN2L en temps réel sur le PC avec des tailles maximales égalent
a 30 points avec I"'NLMS et 15 points avec le FTF12N2L avec une fréquence échantillonnage

égale a 16 kiHz.
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Figure IV.8 : Evolution temporelle de I EQMN obtenue avec I’algorithme
NLMS sur le PC +TMS8320C31, L =128, =10
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Figure IV.9 : Evolution temporelle de I' £QMN obtenue avec 'algorithme
ENTF12N2L sur le PC +TMS320C31, L=128, N=64, 2 =0.9989

IV.7 Conclusion

En conclusion on peut dire qu’avee une fréquence d’échantillonnage de 16 kHz et un temps
de cycle de 60 ns pour le TMS320C31, nous avons réalisé trois types d’implantation des deux
algorithmes de filtrage adaptatif (algorithme du gradient stochastique normalisé NLMS et de
Newton rapide FTF12N2L) sur le processeur TMS320C31 de Texas Instruments en temps
différé et en temps réel et sur les deux processeurs TMS320C31 et celui du PC (pentium) en

temps réel,

Les résultats de I"implantation en temps différé sont exactement identiques & ceux obtenus
sur le PC. Cela cst dii & la nature de ’implantation qui est faite en virgule flottante et ala
précision des caleuls qui est la méme sur les deux processeurs.

Le deuxiéme type d’implantation a été présenté dans le but de faire fonctionner les deux
algorithmes cités auv dessus en temps reel sur la carte OROS-AU32, dans ce type
d’implantation le processeur TMS320C31 fait a la fois I’acquisition des signaux analogiques
i partir des convertisseurs analogique ainsi que 'exécution des algorithmes adaptatifs. Cette
implantation a permis I'exécution des deux algerithmes avec une taille maximale de 256
points du filtre transverse & la fréquence d’échantillonnage de 16kHz

Le troisieme type d'implantation des algonthmes adaptatifs que nous avons propose et
présenté est basé sur lutilisation de deux processeurs dans le fonctionnement de notre
application, I'un 2st le TMS320C31 gu’on utilise pour P’acquisition des signaux analogiques
et 'autre est celui du PC qui sert a I'exécution des deux algorithmes. Ce type d’implantation
a permis d’exécuter les deux algorithmes en temps réel sur le PC et sur la carte OROS-AU31
avee des tailles du filtre transverse appropride. Ces derniéres sont lices intimement a la
fréequence d’échantillonnage des convertisseurs analogique/numérique et a la vitesse
d’exécution des algorithmes adaptatifs sur le PC.
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Conclusion générale et perspectives

L’étude que nous avens présentée concerne I’utilisation pratique des algorithmes de filtrage
adaptatif pour 'identification des filtres & réponses impulsionnelles acoustiques. Ces filtres
apparaissent dans des applications d’annulation d’écho acoustique et de débruitage de la
parole pour certains nouveaux terminaux des télécommunications, comme la téléconférence et

le téléphone ‘"'mains libres™,

Dans ce contexte, nous avons proposé trois nouvelles versions d'algorithmes de filtrage
adaplatif transverse qui appartiennent & la famille d’algorithmes dite “’par bloc™. Cette
derniére qui est basé= sur I'actuzlisation des coefficients du filtre adaptatif transversc une fois
par bloc de taille M échantillons, permet une importante réduction de complexité des caleuls.

Ces trois versions sont : la version d’algorithme des moindres carrées transversaux rapides
numériquement stabilisée par bloc (BFTF8L), la version d’algorithmes de Newton rapide par
bloc (BFTF12N2L) et la version de Newton rapide simplifiée (BFNS). Ces versions sont
inspirées de la structure par bloc de I’algorithme du gradient stochastique (BNLMS).

L'étude par simulation de ces trois versions d'algorithmes a montré leurs bonnes
performances sur les signaux stationnaires ou non stationnaire (parole). Une légere
dégradation de la vitesse de convergence de ces algorithmes est remarquée. Ceile derniére
devient importante lorsque la taille du bloc d’échantillons M devient grande.

Nous avons également proposé une nouvelle siructure de la partic de prédiction de
I'algorithme de Newton rapide FTF12N2L en utilisant la nouvelle version de stabilisation
numérique qui a été proposée dernierement par M. AREZKI [14). Cette derniére qui est basee
sur la rétroaction des erreurs numériques dans le calcul des variables de prédiction retour «
permis un fonctionnement a long terme de I'algorithme sans aucun probléme de divergence.

Cet algorithme (FTF12N2L) a montré a la fois des performances identiques a celles de
I’algorithme des moindres carrées (FTF8L) lorsque I'ordre de prédiction est supérieur a
I'ordre réel du modéle a identifier, et une complexité des calculs proche de celle du gradient
lorsque la taille des prédicteurs est faible devant celle du filtre transverse. Cet algorithme a été
sélectionné avec l'algorithme NLMS pour une implantation sur le processeur spécial_ic
TMS320C31 de Texas Instruments de la carte OROS-AU3Z.

L’annulation d’écho avec les différents algorithmes cités au-dessus n'a posé aucun
probléme particulier en pratique avec la parole comme signal d’excitation

o Enfin, nous avons présenté les résultats obtenus avec trois types d’implantation sur le

processeur spécialisé TMS320C31 des deux algorithmes d’identification adaptative NLMS et

FTF12N2L.

La premiére implantation est en temps différe sur le TMS320C31. Les résultats obtenus sont
identigues 4 ceux obtenus sur le PC avec les deux algorithmes. Ce qui montre que les
performances des deux algorithmes ne dépendent pas de la nature du processeur utilisé.
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L
La deuxiéme implantation est sur la carte, c’est-i-dire le processeurs TMS320C31 fait a la

fois I’acquisition des signaux analogiques depuis le convertisseur analogique/numérique et
I’exécution de 1’algorithme qui se trouve dans sa mémaire. Ce type d’implantation a permis
'exécution des deux algorithmes en temps réel avec une taille du filtre transverse maximale
égale & 256 points et une fiéquence d'échantillonnage des convertisseurs égale a 16kHz. On
note que la taille maximale du filtre transverse de I’algorithme qu'on veut exécuter en temps
réel sur des processeurs de traitement numérique du signal spécialisés est inversement
proportionnelle & la fréquence d’échantillonnage et 4 la complexité de calcul de ’algorithme.

Le troisiéme type d’implantation est basé sur I'utilisation du processeur TMS320C31 pour
I’acquisition des signaux analogiques, alors que |'exécution de 1'algorithme s’effectuera sur
le PC. Ce type d’implantation a permis I’exécution en temps réel des deux algorithmes avec
des tailles du filtre transverse appropriée. On note que ce type d’implantation est limité par la
vitesse de 'exécution de 1’algorithme sur le PC qui dépend de sa uomplexjté et par la
fréquence d’échantillonnage des signaux d’entrée.

Comme perspectives de recherches dans le prolongement du travail décrit dans cette these,
nous proposons I'implantation en virgule fixe de tous les algorithmes que nous avons
proposés et présentés sur le processeur spécialisé en traitement du signal TMS320C31 de la

carte OROS-AU32,
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o Présentation générale de la carte OROS-AU32

La carte OROS-AU32 est une carte format PC comportant un processeur de traitement du
signal 32 bits flottant et 2 voies analogiques complétes d’entrée et sortie sur 16 bits. Elle est
destinée 4 toutes les applications de traitement du signal sur PC exigeant une puissance de

calcul importante et une grande qualité analogique.

Elle compléte la gamme de cartes proposées par OROS dans le sens d'une augmentation,
des performances de calcul, principalement et d’une plus grande souplesse de développement.
Elle bénéficie totalement des qualités analogiques qui ont fait le succes des cartes OROS-
AU21 et OROS-AU22, et qui ont méme été encore améliorées.

L utilisation d’un circuit spécifique ASIC permet de rassembler sur une carte au format PC
tout I’environnement nécessaire au développement d’applications scientifiques gf industrielles

performantes.

La carte OROS-AU32 est divisée en deux parties, une partie analogique qui contient les
chaine d’entrées/sorties et la gestion des convertisseurs, et une partie numérique qui sc
compose principalement processeur, de la mémoire, et I'interface PC.

e Partie analogique
La partie analogique de la carte OROS-AU32 est un systeme complet d’acquisition et de

restitution bivoie, avec une résolution de 16 bits pour des signaux dans la bande de fréquence
0-20khz [19]. Le schéma synoptique présenté a la figure 1, décrit I'architecture générale de

cette partie analogique.

a) Chagque voie d’entrée comporte :
» Une sélection d’entrée (continue/alternative) avec une tension maximale de 3. 16Veff.

e Un amplificateur de gain principal programmable par pas de 20 dB.
e Un systéme de correction d'offset qui permet de réinjecter a la sortie de 'amplificateur

principale une tension de par pas de 0.5mv.

Un amplificateur de gain fin programmable dans la gamme 0-30 dB par pas de 1dB.
Un convertisseur analogique/numérique de type « DELTE-SIGMA » bivoie avec une
résolution de 16 bits. 11 inclut un filtre numérique dont la fréquence de coupure s’adapte

automatiquement a la fréquence d’échantillonnage.

b) Chaque voie de sortie comporte :
e Un convertisseur numérique/analogique également de « DELTA-SIGMA ».

Un amplificateur adaptateur de gain fixe.
La fréquence de base.de I"horloge d*échantillonnage est de 48khz et peut étre divisée par 1, 2,

3,4, 5 6810 20ul6.
L'utilisation de convertisseurs « DELTA-SIGMA »entraine une adaptation automatique du

filtrage anti-repliement quel que soit le facteur de division utilisé.
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-
e Commande de la chaine analogique

Quatre registres de 16 bits, implante dans l'espace d’entrée/sortie du TMS320C31,
permettent de contrdler la chaine analogique [19].

Ces guatre registres sont les suivants :
10_REGI : registre d’échantillons de la voie 1 (16 bits Signes).
10 REG2 : registre d’échantillons de la voie 2 (16 bits signés).
REGCTC : registre de contrdle des convertisseurs | initialisation, saturation, fréquence.
REGCTA : registre de contrdle de la chaine analogique : gains, offsets, fréquence,

calibration.

Remarque : les registres analogiques sont cadrés sur les 16 bits de poids fort du bus de
données du TMS320C31 (TMS _D[31...... 16].)

La description détaillée des registres de I'interflace analogique est donnée dans le paragraphe
suivant,

A) Les registres d’entrées/sorties des échantillons 10 _REGI1 et I0_REG2
Les échantillons de signal sont codés sur 16 bits, en complément & deux. Ces deux registres
peuvent étre lus ou écrits par le TMS320C31

Le registre d’échantillon de la voie 1 est implante 4 'adresse 10 REG1(400084h).
Le registre d’échantillon de la voie 2 est implanté 4 I'adresse 10 REGZ(400083h).

Lorsqu’un couple d’échantillons d’entrée est disponible, une interruption est généree vers le
TMS320C31 (ligne d’interruption la plus prioritaire). Le processeur vient alors lire ce couple
et charge un nouveau couple d'échantillons dans les deux registres du convertisseur de sortie
Ces lectures et ecritures effacent la demande d'interruption.

B) Le registre de controle des convertisseurs REGTCT

Ce regisire REGTCT de 16 bits, implanté a Padresse REGT CT (400086h) gére la mise en
route des convertisseurs, le choix de la fréguence d’échantillonnage el permel de connaitre un
éventuel débordement du signal & I”entrée des convertisseurs analogique/numérique

C) Le registre de contrile de la chaine analogique REGCTA
Ce registre REGTCA de 16bits, implanté 4 I'adresse 400087h permet de controler sus

chaque vole :

- les interruptions programmables de la chaine d’entrée.
- le gain de I"amplificateur de gain principal.

- la correction d’offset.

- le gain de I’amplificateur de gain fin

IV.2.3 Partie numérique
La carte OROS-AU32 a été bitie autour d’un microprocesseur de traitement de signal

(DSP) de Texas Instiument TMS320C31 & virgule flottante sur mots de 32 bits. Elle a une
fréquence d’horloge égale a 33Mhz, un cycle de base éUns et une puissance de caleul de

33Mflops. [19] { figure 2)



ANNEXE A

Elle est vue comme un ensemble de quatre registres consécutifs de 16 bits (uniquement)
implantés dans I'espace d’entrées-sorties du PC hote. Ces registres permettent au PC de
contraler tous les périphériques de la carte et d’accéder  la totalité de la mémoire.

L'adresse de base de livraison est ; 310h.

e Implantation mémoire

Le TMS320C31 accéde sans état d’attente 4 64 kmots de 32 bits en mémoire statique

permettant la vitesse d’acceés maximale au programme et aux données.
Cette mémoire est située dans les adresses basses du TMS320C31, permettent en particulier
de charger directement un code d'initialisation dans la zone de démarrage (boot) du

MiCroprocesseur.
La mémoire disponible sur la carte est organisée en deux banques de mots de 32 bits. Ces

deux banques peuvent étre équipées soit de circuit mémoire 32Koctets, soit de circuits 128
koctets [19].

e Les registres d’interfaces de la carte
Les quatres registres d’interfaces permettent :
e Le controle de I'état de la carte par le PC.
e Le transfert de données 32 bits par accés 16 bits successifs, -
e le positionnement des données 4 transférer dans I'espace d’adressage TMS.
Une présentation détaillée du fonctionnement de ces registres est donnée dans le paragraphe

cujvant,

e Accés i la carte par le PC

A) principe e
Le bloc de communication PC permet d’assurer un canal bidirectionnel 32 bits de données

(en mode half duplex) entre le bus PC ISA 16 bits et le bus 32 bits de données. Ce bloc de
communication permet d’assurer les transferts quelles que soient les vitesses respectives de

chagque bus.

e PC est maitre des transferts et posséde un accés direct par vol de cycle du TMS en écriture

et en lecture des données dans tout 1'espace mémoire du TMS.
Un systéme d’auto-incrémentation automatique permet au PC d’accéder & des adresses

consécutives en cas d’accés répété dans la zone TMS [19].

L'accés aux adresses TMS par le PC s’effectue par segment de 64kmots consécutifs : un
transfert est constitué d'une adresse de base sur 8 bits fixés par programmation (SEGMENT)
s'ajoutant & une adresse de déplacement sur 16 bits (DEPLACEMENT) s’incrémentant 4

chaque transfert.

L'algorithme général de transfert de N mots & partir d’une adresse ADDR dans |'espace
mémoire TMS est donc le suivant :

Calculer I"adresse de base des transferts : ADDR=SEGMENT+DEPLACEMENT

Initialiser la configuration générale de 'interface,

Programmer |’adresse TMS de base des transferts (SEGMENT).

Programmer |’adresse TMS de DEPLACEMENT dans le segment,

Faire écrire ou lire un mot de 32 bits (ou 2 x16) jusqu’a N mots transférés,
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B) Fonctionnement

L’interface est découpée en trois fonctions différentes ;
Un registre de configuration CONFIG-PC inscriptible par le PC
Ce registre est découpé en deux parties simultanément

- Configuration des échanges :
En écriture :
Six bits de programmation de I'interface par le PC
RESET du TMS.
Autorisation de I'interruption du TMS vers le bus PC.
Auto-incrémentation des adresses TMS.
RESET matériel de la carte.
ACCES 16 bits en deux acces identiques successifs(cas des PC 286).
ACCES 32 bits sur deux adresses successives (cas des PC 386 ou 4856 ou

pentium),

a & & & a8 B

En lecture :
Cing bits de relecture de 1'état de I'interface par le PC

« RESET du TMS.

Autarisation de sortie de I'interruption sur le bus PC.
Auto-incrémentation des adresses TMS,

Etat de I'automate de transfert (chien de garde dépassé).
Ftat de la demande d’interruption du PC par le TMS.

L

- Adresse de base (SEGMENT) des échanges
En écriture le PC doit programmer sur le poids fort de CONFIG_PC les 8 bits constituants le

segment de base des transferts ; ces 8 bits doivent étre programmés avec les 8 bits de poids

fort de I’adresse de transfert TMS.
Par exemple, une adresse TMS ADRESSE [23..0]sera découpée ainsi |

~ SEGMENTJ[7..0] = ADRESSE[23..16]
DEPLACEMENT[15.0] = ADRESSE[15..0]

Un registre ADRESSE-DEPLACEMENT : contenant I’adresse de départ d'un transfert
dans un segment. Ceite adresse (non-relisible) s’auto-incrémente aprés chaque transfert de
mot de 32 bits si le bit correspondant de correspondant de CONFIG_PC est active.

DNeux registres de données : DATA-LSW et DATA-MSW

Ces deux registres 16 bits, silués & deux adresses consécutives, stockent un mot de 32 bits
en deux accés PC ou un cycle dans I'espace mémoire de la carte.Un cycle d'écriture ou de
lecture & I'adresse TMS constituée des registres SEGMENT et ADRESSE-DEPLACEMENT

est systématiquement déclenché aprés un cycle complet d’acces PC du regisire
DATA MSW(ou DATA_LSW selon le mode 16 bits ou 32 bits d’accés).

Remarque

Les échanges coté PC sont effectués par mots de 16 bits(donc sur des adresses) ou par mots
de 32 bits uniquement.
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