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RESUME

Dans cette thése, nous abordons le probleme de Il'annulation d'écho
acoustique (AEA) par des algorithmes de filtrage adaptatif de faible complexité. Une
implémentation en sous-bandes de I'algorithme du filtrage transversal rapide simplifié
(SFTF) est proposée. Le SFTF en sous-bandes (SSFTF) est dérivée pour une
application d’AEA. La décomposition en sous-bandes proposée améliore les
performances de vitesse de convergence méme dans le cas d'un signal non
stationnaire présent a l'entrée. L'algorithme SSFTF a également montré sa
robustesse en cas de présence de fortes composantes de bruit. Des expériences
intensives ont été menées sur le nouvel algorithme pour discerner toutes les
performances avec différents scénarios dans Il'application d’AEA. Les résultats de
simulation présentés dans ce manuscrit viennent confirmer la supériorité de

l'algorithme proposé dans le cadre de cette these de Doctorat.

Mots clés : Filtrage adaptatif en sous-bande, Filtre transversal, Algorithme du filtrage
adaptatif, Vitesse de convergence, Systéme Mismatch, Erreur quadratigue moyenne,
MSE.



Abstract

In this thesis, we address the problem of Acoustic Echo Cancellation (AEC) by
adaptive filtering algorithms with low complexity. A sub-band implementation of the
Simplified Fast Transverse Filter (SFTF) algorithm is proposed. The SFTF subband
(SSFTF) is derived for an AEC application. The proposed sub-band decomposition
improves the convergence speed performance even in the case of a non-stationary
signal present at the input. The SSFTF algorithm has also demonstrated its
robustness in the event of the presence of strong noise components. Intensive
experiments were carried out on the new algorithm to show all the performance with
different scenarios in AEC application. The simulation results presented in this
manuscript confirm the superiority of the algorithm proposed within the framework of
this PhD thesis.

Index Terms : Subband adaptive filtering, Transversal filter, Adaptive filtering

algorithm, Convergence speed, System mismatch, Mean square error, MSE.
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Introduction génerale

Depuis l'avenement de la téléphonie, les échos ont été un probleme dans les
réseaux de téléecommunications. L’apparition d’écho est un phénoméne bien connu
dans les communications longue distance. Les usagers du réseau téléphonique
classique en ont fait I'expérience a cause des imperfections de I'hybride, un des
composants du récepteur téléphonique qui réfléchissent une partie du signal émis.
L’interlocuteur s’entend alors parler avec un temps de retard, on parle alors de I'écho
électrique.

Les nouveaux services de télécommunications qui correspondent a I'apparition des
postes a haut-parleur, des postes mains-libres et des systemes de téléconférences
(audio et visioconférences) considerent le milieu acoustique (salle, cabine
téléphonique, habitacle d’une voiture etc...) comme faisant partie de la chaine de
communication.

Des nouveaux problemes sont apparus, du fait de la prise rapprochée de son dans le
systeme téléphonique classiques par commutation ou téléphonie sur réseau IP.
Parmi ces problémes, la réverbération ou en plus du son direct, le ou les
microphones de prise de son captent une multitude de réflexions qui brouillent le
message transmis; et I'écho provenant du couplage acoustique existant entre le
haut-parleur et le microphone, souvent proche d'un terminal. Si la transmission
introduit un retard important (de I'ordre de plusieurs dizaines de millisecondes), le
locuteur lointain entend sa propre voix; c’est le phénoméne d’écho acoustique di au
canal acoustique de couplage qui, par définition, représente la transformation du
signal diffusé par le haut-parleur et capté par le microphone de prise de son [1].

Lorsque I'écho acoustique est clairement distinct subjectivement de son signal
d’origine (présent de fagon génante), un traitement spécifique, appelé annulation
d’écho acoustique, doit étre impérativement mis en oceuvre pour préserver la qualité
de la communication. Le but d’un tel traitement est I'estimation du canal acoustique
entre le haut-parleur et le microphone par des techniques d'identification adaptatives
des systemes linéaires. Généralement, le canal acoustique est modélisé par sa
réponse impulsionnelle.

L’annulation d’écho acoustique est un probléme d’identification d’un systéme linéaire
(canal acoustique de couplage) excité par un signal de référence connu (parole
alimentant le haut-parleur de sonorisation). Le probleme est compliqué par le fait que
le signal d’excitation qui est la parole, signal corrélé et fortement non stationnaire, et




le canal acoustique de couplage varie au cours du temps (mouvements des
personnes, déplacements d’objet, etc...)[2]. Pour dominer ces problémes, le filtrage
adaptatif est la méthode la plus adéquate pour l'annulation d'écho. Plusieurs
algorithmes de filtrage adaptatif ont été proposés dans la littérature, ils sont utiles
dans diverses applications car ils prouvent un certain nombre de propriétés
intéressantes telles que la stabilité, la poursuite et la performance d'unicité de la
solution [3][4]. Parmi les algorithmes de filtrage adaptatif, les moindres carrés
moyens (LMS) ou LMS normalisés (NLMS) sont les algorithmes les plus populaires
pour leur simplicité d’'implémentation, leur faible complexité numérique et leur
stabilité [5].

Néanmoins, les performances de vitesse de convergence des filtres adaptatifs
LMS/NLMS peuvent étre sérieusement dégradées lorsque le signal d'entrée est
fortement corrélé et la réponse impulsionnelle modélisant le canal acoustique est tres
longue [6][7]. L’algorithme des moindres carrés récursifs (RLS) a été largement
utilisé, dans l'application AEC, comme solution alternative a la précédente, et a fourni
de bonnes propriétés d'annulation d'écho acoustique [8][9]. Cependant, le point faible
de cet algorithme est sa complexité de calcul élevée qui peut étre plus difficile dans
de telle application [10]. Dans cette derniére famille, la recherche d'algorithmes a trés
faible complexité a conduit a développer des algorithmes dits rapides (FRLS)
[11][12]; en revanche, ces algorithmes sont pénalisés par la contrainte d'instabilité
numeérique [13][14], un exemple de tels algorithmes rapides, l'algorithme de filtre
transversal rapide (FTF) [15], dont la complexité est O(L) au lieu de O(L?) de RLS.
Plusieurs techniques de stabilisation numérique ont été proposées dans la littérature
pour combattre le probléme de linstabilité numérique [16][17]. La recherche
d’algorithmes a trés faible complexité a conduit a développer des versions simplifiées
de l'algorithme de type filtre transversal rapide numériguement stables pour les
applications AEC [18], principalement basées sur un schéma de prédiction directe
pour estimer le gain de Kalman dual, qui est inhérent a la mise a jour de la partie
filtrage. Derniérement, une dérivée de I'algorithme FTF simplifié qui permet encore
plus de réduction de la complexité de calcul, a été proposé dans [19], obtenue par
I'introduction de nouvelle relation pour le calcul des variables de vraisemblance qui
est simple et conduise a des simplifications supplémentaires sur la partie prédiction.

Aussi, pour s’affranchir aux inconvénients décrits ci-dessus, plusieurs travaux de
recherche ont été consacrés a I'amélioration des performances des filtres adaptatifs
LMS/NLMS. Ces études ont permis de dégager principalement des techniques de
filtrage en sous-bandes [20][21]. Ces techniques utilisent des concepts de banc de
filtres. Dans cette thése, nous aborderons la technique de filtrage adaptatif en sous-
bande (SAF) qui permet d'améliorer et de réduire la complexité de calcul des filtres
des algorithmes adaptatifs [22]. La technique SAF divise le signal d'entrée en un
certain nombre de signaux en sous-bande et le filtrage adaptatif est effectué sur
chaque sous-bande. Cette technique présente les caractéristiques d'une




convergence plus rapide et d'une complexité de calcul moindre qu'une structure
pleine bande [23].

L'objectif principal de ce travail est de concevoir et de proposer un nouvel algorithme,
dédié a I'application AEC dans les systemes de communications mains libres. Cette
contribution consiste a l'amélioration des performances de l'annulation d'écho
acoustique dans un contexte bruité. Donc, notre but est de proposé de nouveau
algorithme plus efficaces, apprécié en terme de compromis entre la qualité du
systeme d’annulation d’écho acoustique, la complexité de calcul engendré et la
vitesse de convergence.

Ce manuscrit est présenté comme suit.

Le premier chapitre étudie l'origine de I'’écho acoustique dans les systémes des
télécommunications. Les généralitées sur des différentes applications du filtrage
adaptatif y sont présentées. Aussi, il rappelle le principe du filtrage adaptatif, décrit
les différents algorithmes adaptatifs qui sont utilisés lorsque l'application AEC est
adressée. Nous rappelons les deux algorithmes récursifs les plus connus, a savoir
'algorithme du gradient stochastique (LMS), l'algorithme NLMS et I'algorithme des
moindres carrés récursif (RLS).

Le deuxieme chapitre décrit la famille des algorithmes de moindres carrés
transversaux rapide (FTF) équivalent aux RLS ainsi que la méthode de stabilité
utilisée. Egalement, l'algorithme simplifiée de type FTF dérivé de l'algorithme FTF
dont le gain d'adaptation est obtenu uniquement a partir des variables de prédiction
directe est présenté. Ensuite, pour réduire encore plus la complexité de calcul de
lalgorithme SFTF, nous présentons la version améliorée de lalgorithme FTF
simplifié dernierement présentée. Cette réduction de complexité provient de
l'utilisation d'une nouvelle relation pour le calcul de la variable de vraisemblance.

Le troisieme chapitre rappelle, dans un premier temps, la technique de filtrage
adaptatif en sous-bande (SAF) qui permet d'améliorer et de réduire la complexité de
calcul des filtres des algorithmes adaptatifs, I'algorithme NLMS en sous bande
(SNLMS) sera présenté dans ce chapitre. Nous proposons ensuite un nouvel
algorithme en utilisant le filtrage adaptatif en sous bande dans I'objectif d’améliorer
la vitesse de convergence des filtres adaptatifs. Ce nouvel algorithme, intitulé
subband SFTF(SSFTF), dédié a I'application d’annulation d’écho acoustique, permet
de réduire la complexité de calcul par rapport a sa version originale. Tous les
résultats de simulation de I'algorithme SSFTF en comparaison avec sa version pleine
bande SFTF améliorée et d'autres algorithmes sont présentés dans ce chapitre.
Enfin, notre thése se terminera par une conclusion générale qui récapitulera I'apport
de l'algorithme SSFTF proposé ainsi que les principales perspectives.
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Chapitre | Annulation d’écho acoustique par filtrage adaptatif

[.1. Introduction

La révolution technologique a changé toute la dimension des systemes de
communication. Aprés l'invention du téléphone en 1876, plusieurs procédures ont été
développées pour améliorer la qualité du son ainsi que celle des systéemes.

L’annulation d’écho de ligne a fait son apparition avec les installations téléphoniques
longues distances. Un écho, engendré par les circuits hybrides, empéchait le bon
déroulement des conversations. Avec la popularité grandissante des technologies
téléphoniques mains-libres, les techniques d’annulation d’écho de lignes sont
transposées aux applications d’annulation d’écho acoustique. Cet écho apparait a
cause du couplage acoustique inévitable entre le haut-parleur et le microphone.
Ainsi, dans un systeme téléphonique main-libre, une partie du signal émis par le
haut-parleur est capté par le microphone. La base théorique des techniques

d'annulation d'écho acoustique est le filtrage adaptatif.

Dans ce chapitre, nous proposons de décrire le concept d'un systéme d'annulation
d'écho acoustique et d'introduire les principaux algorithmes de filtrage adaptatif.
Premiérement, nous rappelons les algorithmes de la famille du gradients
stochastique tels que l'algorithme des moindres carrés moyens (LMS), sa version
normalisée (NLMS) et deuxiemement, l'algorithme des moindres carrés récursifs

(RLS) de la famille des moindres carrés exacts.

[.2. L’Echo Acoustique

La présence de I'écho acoustique altére de fagon significative la qualité d'une
communication. L’origine de I'écho acoustique provient de ['utilisation de nouveaux
systemes de télécommunications dits “mains libres”. Au début des
télécommunications, l'utilisateur était obligé de coller son oreille a un combiné pour
entendre son interlocuteur distant. Aujourd’hui, les nouveaux systémes de
télécommunications permettent la liberté de mouvement du locuteur en restituant le

son de l'interlocuteur sur un haut-parleur (figure 1.1). Le couplage acoustique, généré




Chapitre | Annulation d’écho acoustique par filtrage adaptatif

par l'utilisation de ces systéemes de télécommunications mains-libres provoque
certains effets indésirables tels que le phénomeéne de I'écho acoustique ou encore

l'instabilité de la boucle de communication [24].

Réflexions
Transmission=retard | acoustiques

|O > |

Echo
acoustique

NN\

@ . oy

Figure I.1 : Génération d’un écho acoustique

La transmission d'un signal émis par un haut-parleur et recu par un microphone est
composée d’un trajet direct et de multiples réflexions et a pour conséquence de le
renvoyer vers le locuteur qui a prononcé la parole dans une salle distante son propre

signal, ce qui provoque I'écho acoustique.

L'écho acoustique, résultant du couplage acoustique entre un haut-parleur et un
microphone peut étre caractérisé par la réponse impulsionnelle du canal acoustique
correspondant. Cette réponse impulsionnelle qui est tres sensible et dépendante de
son environnement acoustique, peut varier rapidement d’un instant a un autre,
puisque la taille de la salle, le revétement des murs, la présence d’objets ou de
personnes dans la salle, etc..., sont autant de paramétres qui influent sur la nature
du couplage acoustique et modifient cette réponse. A titre d’exemple, une réponse
impulsionnelle mesurée dans une salle est donnée par la figure 1.2. Cette réponse
impulsionnelle se présente sous la forme d’'une onde directe et d’'une succession

d’ondes réfléchies par les parois cette salle.
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Figure 1.2: Exemple de réponse impulsionnelle du canal acoustique [ 25]

Les ondes se propagent en trajet direct (le trajet le plus court ) jusqu’a ce qu’elles
rencontrent un obstacle sur lequel elles se réfléchissent tout en perdant de I'énergie.
En réalité, la réponse impulsionnelle de couplage acoustique est de durée infinie
mais il est généralement admis que son support temporel significatif est de I'ordre de
50 a 100 ms dans une voiture, et de 250 ms a 300 ms dans une salle de
téléconférence [25].

Le facteur majeur dans la perceptibilité de 'écho décalé est le temps de retard entre
le signal direct et I'écho et leurs forces respectives [26]. Les échos, avec un court
délai, de l'ordre d’'une dizaine de millisecondes aller et retour, sont pergcus comme
une distorsion spectrale ou une réverbération. Des échos distincts sont percus
lorsque le délai aller et retour de la réflexion non atténuée dépasse quelques dizaine
de millisecondes. Dans le cas ou le délai s’approche d’un quart de seconde, I'écho
est grand et toute conversation claire est rendue impossible [26]. Le fait est que plus
le délai dans une conversation augmente, plus il faut atténuer le signal réfléchi pour
garantir un bon confort d’écoute a l'utilisateur. La quantité de réflexions dépend des

limites de réflexion.

Lorsque I'‘écho acoustiqgue est présent de facon génante, c'est-a-dire clairement
distinct subjectivement de son signal d’origine, un traitement spécifique basé sur des
techniques de filtrage adaptatif, appelé annulation d'écho acoustique, doit étre mis en

ceuvre pour préserver la qualité de la communication.
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[.3. Principe de I’annulation d’écho acoustique

Le principe d’annulation d’écho acoustique par filtrage adaptatif est basé sur
'estimation et l'identification des systémes, le systeme a étudier étant le chemin
d’écho acoustique. Il consiste a modéliser ce systeme et a optimiser le modéle

suivant un critére d’optimisation adéquat [25].

x(n) = x(m)
Signal distant I L l
A

Chemin
Fiitre d’écho
adaptatif h
w
o
o 3 d &<
Y(il)/l\g- r%" M £%
o jy VAR )
Signal émis g

nppe
nng

Signal désiré T
b(n)

Figure 1.3 : Structure globale d’AEC a base de filtrage adaptatif

}

La figure 1.3 montre la configuration générale du systéme d’AEC, ou un filtre adaptatif
est utilisé pour identifier le chemin d’écho inconnu en ajustant de fagon adaptative
ses coefficients. Les coefficients estimés sont ensuite utilisés pour fournir une
répligue du signal d’écho acoustique y(n) qui peut étre soustrait du signal du

microphone pour obtenir 'annulation.

Soit le signal d’entrée x(n), le signal de parole du locuteur lointain recu a chaque
indice de temps n (sortie du haut-parleur d’extrémité proche). Une version du signal
original x(n), atténuée et retardée, produit, le signal d’écho d(n) [27]. Le signal de
microphone y(n) comportant un signal d’écho d(n) et un bruit du milieu acoustique
b(n). AEC cherche a minimiser la contribution du signal d’écho d(n) a la puissance
du signal d’erreur e(n) en soustrayant une estimation du signal d’écho y(n) a partir

de signal du microphone y(n) [28] [29].
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L’optimum de lannulation d’écho acoustique est d’avoir la sortie e(n) =0 (en
absence du bruit perturbateur b(n)).

Les hypothéses de base concernent le systéme de la figure 1.3 sont d’'une part
lindépendance entre la composante de bruit b(n) et les signaux d(n) et x(n), et

d’autre part la corrélation des signaux d(n) et x(n).

Les dispositifs d’annulation d’écho acoustique mettent en ceuvre des filtres adaptatifs
dont I'adaptation du tres grand nombre de coefficients est généralement réalisée
grace a des algorithmes du gradient stochastique. La rapidité et la précision de
l'adaptation sont des points tres critiques. En effet, les couplages acoustiques dans
une salle sont caractérisés par un spectre rapidement évolutif avec de nombreux
creux trés prononcés. De plus, les signaux comme la parole ou le son sont fortement
non stationnaires, ce qui rend le probléme d’annulation d’écho acoustique plus

difficile a résoudre [30].

I.4. Filtrage adaptatif

1.4.1 Généralités sur le filtrage adaptatif

Le filtrage adaptatif occupe une place importante en traitement numérique des
signaux [31][32]. En effet, le filtrage adaptatif traite plusieurs problémes dans les
télécommunications qui ont pour objectifs le traitement et le rehaussement de la
parole, la modélisation et l'identification des systémes, etc. La notion de filtrage
adaptatif est introduite a la fin des années 1950 par Bernard Widrow et Marcian Hoff
[33].

Le principe du filtrage adaptatif appliqué a lidentification d’'un systeme inconnu
(figure 1.4), repose classiquement sur I'hypothése que le systéme inconnu est
modélisé exactement par un filtre adaptatif modifiable en fonction de signaux
externes. Le filtre adaptatif w(n), a pour réle de fournir un signal de sortie y(n) en
convoluant le signal d’entrée x(n) avec les coefficients du filtre adaptatif w(n). La
différence entre la sortie du filtre adaptatif y(n) et le signal désiré y(n) donne le

signal d’erreur e(n), qui est ensuite utilisée afin d’établir la fonction objectif (fonction
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de colt), requise par I'algorithme d’adaptation dans le but de déterminer la mise a

jour appropriée des coefficients du filtre [34].

y(n)

7

x(n) Filtre ary
adaptatif w — 03,

signal de sortie
/

Algorithme
d’adaptation

94159p [pub1S

e(n)
—>

signal d'entrée ,
g signal d'erreur

Figure 1.4 : Principe du filtrage adaptatif

Le filtre adaptatif peut étre de type a réponse impulsionnelle finie (FIR) ou filtre a
réponse impulsionnelle infinie (lIR), en principe, il peut utiliser n’importe quelle
structure, directe, en cascade, en treillis, en échelle, etc. Cependant, les contraintes
de complexité arithmétique et les limites en matériel réduisent généralement les

possibilités de choix aux méthodes les plus simples [34][35].

Le systéme adaptatif dans notre étude est un filtre adaptatif a réponse impulsionnelle

finie (FIR) avec structure transversale [35], comme le montre la figure 1.5.

x(n)’_)| 1 x(n—l))| 71 x(n—2) i x(n—3) 1 x(n—L+1)

y A 4 A 4 ™~ y
wo(n) wy(n) w,(n) wa(n) | eeeeeees Wn_r+1
A\ 4 A 4 A 4 A4 \4

L-1

Z'_ w;(n) x(n — i)

€n In
Yn

Figure 1.5 : Structure transversale d’un filtre adaptatif
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1.4.2 Les applications du filtrage adaptatif

Ce paragraphe présente succinctement quatre grandes classes d’application du
filtrage adaptatif: I'identification des systémes, la prédiction, le filtrage inverse et
'annulation d’interférence [26]. Ce qui différencie essentiellement ces applications

est la fagon de définir la réponse désirée d(n).
% Identification des systemes

La figure 1.6 illustre le principe de l'identification [36]. Un filtre adaptatif fournit un
modele linéaire qui approche un systéme inconnu. La sortie du systeme inconnu est
utilisée comme signal de référence au filtre adaptatif. Le filtre représentant le modéle
sera estimé a partir de I'observation de la différence entre la sortie du systéme

inconnu d(n) et son estimation y(n) a la sortie du filtre. L’erreur résultante e(n) sert a

S

la mise a jour des coefficients du filtre.

x(n) Filtre adaptatif __Y/(1)
/ Signal d’erreur  e(n) 5
+
Signal d’entrée x(n) Systéme inconnu —M—L» Signal de sortie

Figure 1.6: Principe de l'identification des systémes
% Prédiction

La prédiction sert a anticiper I'échantillon d(n) en fonction des échantillons passeés
de ce méme signal. Le signal d’entrée du filtre prédicteur est une version retardée du
signal désiré x(n) =[d(n—L),d(n—L—1),..,d(n—2L+1)]. Lorsque le filtre
adaptatif est capable de prédire parfaitement le signal d(n) en fonction de son

passé x(n). Le principe de la prédiction est illustre dans la figure 1.7.

Ve

_ Retard _Xx(n) Filtre adaptatif _Y (n)

/Siqnal d’erreur _e(n) 5

+
d(n) T
Figure 1.7: Principe de la prédiction

Signal d’entrée

10
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«» Annulation d’interférence

Le filire adaptatif est utilisé pour annuler linterférence entre le bruit et I'écho,
inconnue dans un signal primaire. Un annuleur de bruit adaptatif est utilisé
normalement pour déduire le bruit du signal recu, cela améliore en pratique le rapport
signal sur bruit du systeme. L'annulation d’écho dans les téléphones est un exemple
de la performance du filtre adaptatif. L'opération d’annulation d’interférence est

illustrée par le schéma de la figure 1.8.

Vo

Signal de référence x(n) Filtre adaptatif _ Y (n)
/Siqnal derreur _e(n) 5
+
Signal primaire d(n) T

Figure 1.8: Principe de I'annulation d’interférence

X/

%* Filtrage inverse

La fonction du filtre adaptatif permet d’identifier un filtre inverse a partir d’'un systéme
inconnu (figure 1.9). Le signal d’entrée d(n) est filtré par le systéeme inconnu et la
sortie du systéme inconnu x(n) est I'entrée du filtre adaptatif. La sortie du filtre
adaptatif y(n) est comparée au signal d’entrée original décalé d(n). L’erreur e(n),

soit la différence entre d(n) et y(n) sert a la mise a jour des coefficients du filtre.

/

Systéme  x(n) Filtre adaptatif _ Y (n)
inconnu —l
/Signal d’erreur _e(n) 5
T +
Signal d’entrée Retard d(n)

Figure 1.9 : Principe de filtrage inverse
1.4.3 Passage du filtrage de Wiener au filtrage adaptatif

Les développements modernes dans le domaine du filtrage adaptatif ont commencé
dans les années 1930 et 1940 avec les travaux de Andrei Kolmogorov, Norbert

Wiener et Norman Levinson pour résoudre les probléemes d’estimation linéaire [37].

11
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Le filtre connu sous le nom de Wiener est la solution optimale dans le sens de
l'erreur quadratique. En particulier, le filtre de Wiener est congu pour minimiser
l'erreur quadratique moyenne entre sa sortie j(n) et une sortie désirée y(n),

comme le montre la figure 1.10 [38].

signal désiré

y(n)

x(n) Filtre w y(n) ;@ e(n) 5

signal d'erreur

signal d'entrée

Figure 1.10: Filtrage de Wiener

L’expression de la sortie du filtre est la suivante :

ym) = Li w;(n) x(n — i) (I.1)
i=0
On peut réécrire I'équation précédente sous forme vectorielle :
ym) =w' () x(n) (1.2)
=x" (n) w(n)
avec
wmn) =[wy(), wy (), w,_, () I (I.3)
et x(n) = [x(n),x(n— 1), x(n—L+ 1)) ]” (1.4)

L’exposant ()T désigne I'opérateur de transposition, et L désigne la longueur de filtre
w.

Le signal de sortie y(n) est ensuite comparé au signal désiré y(n). La différence

entre les deux signaux donne le signal d’erreur e(n).

e(m) =y(m)—3ym) (1.5)

La qualité de l'estimation peut étre mesurée pare(n). Plus e(n) est faible, plus
'estimation sera bonne. Le probléeme consiste donc a rechercher le filtre assurant

I'erreur la plus faible, au sens d’un critére d’optimisation :

12
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w(n) = argmin §(w) (1.6)
ou w(n) est le vecteur optimum, et §(w) représente la fonction codt, donnée par :

Ew) = E[e*(W)] (1.7)

De nombreux choix sont possibles en ce qui concerne la fonction codt. L'erreur
guadratique moyenne (EQM) est la solution la plus utilisée, car elle conduit & des
développements mathématiques simples, fournissant une solution unique en fonction
des caractéristiques du second ordre des variables aléatoires. Par conséquent, c’est

sur I'estimation linéaire en moyenne quadratique que repose le filtrage de Wiener.

§(w) = E[¢*(n)] (1.8)

§W) = E[y’ ()] +w' (1) Ryxx w(n) — 2w () Py (1.9)

ou R, ., désigne la matrice d’autocorrélation du signal d’entrée, elle est symétrique
et définie positive. Cette derniére propriété assure I'existence et l'unicité de la
solution optimale.

Rn,xx = E[x(n)xT (n)] (1.10)

et P,y vecteur d’intercorrélation entre le signal d’entrée et le signal désire.

Pn,xy = E[x(n)Y(n)] (I- 11)

Le minimum de la fonction colt ¢ (w)est obtenu en cherchant les conditions
d’annulation de sa dérivée par rapport aux variables que sont les L points de la

réponse impulsionnelle du filtre.

Introduisons l'opérateur gradient V :

Ew) [ % oo
ow ow, (n) ' ow,(n)" " Ow,_, (n)

VwE(w) = (1.12)

On a alors

13
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VWE (W) =2 Rn,xxw(n) -2 Pn,xy (I' 13)

En annulant I'expression (1.13), la réponse impulsionnelle optimale w(n) est obtenue
[39]:
Ry, xx w(n) = Pn,xy (1L.14)

Le filtre ainsi défini est appelé filtre FIR de Wiener optimal [40]. Il permet d’obtenir

une erreur quadratique minimale entre y(n) et $(n) donnée par :

Emin = E[y*(n)] - w' (n) Pn,xy (1.15)

Si la matrice d’autocorrélation est inversible [41], I'équation (1.14) devient alors

W(Tl) = Rﬁ,}cx Pn,xy (I- 16)

L’équation (1.16) est appelée I'équation de Wiener-Hopf.

La mise en ceuvre d’un filtre optimal de Wiener demande la connaissance des
propriétés statistiques des signaux. Cependant, dans la plupart des applications
pratiques, les statistiques des signaux sont inconnues a priori ou les signaux sont
souvent non stationnaires. Par conséquent, les statistigues doivent étre évaluées a
partir des données recueillies aux entrées. Ce type de probleme améne a développer
des méthodes de filtrage adaptatif ou le filtre w change en fonction des informations
regues et I'erreur en sortie est utilisée pour mettre a jour ses coefficients, qui sont
ajustés a chaque itération par un algorithme d’adaptation, une procédure itérative

bien connue qui annule le gradient de I'erreur quadratique moyenne [42].
[.5. Algorithmes de base du filtrage adaptatif

Plusieurs algorithmes de filtrage adaptatif ont été proposés dans la littérature pour
mettre a jour les coefficients du filtre adaptatif, d'une maniére a minimiser 'lEQM et
converger vers la solution optimale. Nous citons par exemple, les algorithmes de

gradients stochastique, dénommés LMS [43], les moindres carrés récursifs RLS [44].

14
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L’algorithme de gradient stochastique est une approximation de I'algorithme du

gradient déterministe [45].
1.5.1 Algorithmes du gradient déterministe
La méthode du gradient déterministe consiste a obtenir, a partir d’'un vecteur

w(n — 1) donné, un vecteur w(n) par incrémentation de w(n — 1) dans la direction

opposée du gradient de la fonction colt &.

wi(m) = wy(n—1) =2 11V W) lwmwm-1) (1.17)

ou u est le pas d’adaptation de I'algorithme gradient, qui contréle la stabilité et la

vitesse de convergence de l'algorithme

et V& (W) =2 Ry p,Ww(n — 1) — 2 Py oy (1.18)
En remplagant I'’équation (1.18) dans I'équation (1.17) on obtient :

w,(nm)=wn—-1+ u (Pn,xy - Rn,xxw(n -1)) (1L.19)
C’est I'équation de la mise a jour de I'algorithme gradient déterministe [46].

[.5.2 Algorithme du gradient stochastique LMS

Les algorithmes déterministes basés sur € (w) qui, a partir de statistiques connues,
se transforment en algorithmes qui travaillent directement sur les données qualifiés

de stochastiques [43]. L'algorithme LMS fait partie de cette famille.

L'algorithme LMS est base sur un estimateur tres simple du gradient de I'EQM. La
popularité de [lalgorithme du gradient stochastique ou LMS, s’explique par sa
simplicité de mise en ceuvre. Dans cet algorithme, [|'estimation du gradient est

réalisée en remplagant I'équation (1.17) [47] par :

15
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w, () = wy(n—1) -2 uV,(&0) (1.20)
Avec
0e*(n 0 d(y(m) —x" (n) wn)
V() ~ av(v) = 2e(n) ZE:) = 2e(n) ( — )
= —-2e(n) x(n) (1.21)

En remplacant (1.21) dans (1.20), I'équation de mise a jour des coefficients du filtre
adaptatif par l'algorithme LMS est :

w,(n)=w,(n—1)+ pueln) x(n) (1.22)

avec e(n) = y(n) —w' (n — 1) x(n), ol e(n) désigne I'erreur de filtrage a priori.

Aussi, la convergence en moyenne de l'algorithme LMS est garantie pour un pas

d’adaptation u satisfaisant la condition suivante:

0<pu< (1.23)

Amax

oU Apq est la plus grande valeur propre de la matrice d’autocorrélation R, ,, du

signal d’entrée donnée par I'équation (1.10) [45].

En pratique, nous utilisons souvent, pour le choix de la constante y une condition
plus restrictive :
2 2

trace(Rpxx) ~ Lo2

0<u< (1.24)

ou l'opérateur trace(R, ) représente la somme des éléments de la diagonale de la

matrice d’autocorrélation, et 2 désigne la variance du signal d’entrée x(n).

L’algorithme du gradient stochastique est réesumé au tableau 1.1.
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Tableau 1.1 : Algorithme LMS

Parametres : L = nombre de coefficients
u= pas d’adaptation, A,,,,, = Lo2
O<u< 2 condition de convergence

}-max
Conditions initiales:  w,(0) =0

Les données : x;,(n) = vecteur des données d’entrée a I’instant n
y(n) = sortie désirée a I’instant n

A calculer : w,, (n) = vecteur des coefficients du filtre a I’instant n
Calcul : Pour n =1,2, ..
em) =ym)—w' (n—1) x(n)

wi () = w(n —1) + pe(n) x(n)

L’adaptation des coefficients du filtre w;(n) est directement proportionnelle au
vecteur d’entrée x;(n) et si la dynamique du signal x(n) augmente, le filtre w;(n) va
diverger. En effet, la condition de convergence de l'algorithme LMS dépend de la
puissance du signal d’entrée. Pour rendre les performances de [Ialgorithme
indépendantes de cette puissance, on normalise le pas u de I'LMS par une quantité

dépendante de la puissance du signal d’entrée. C’est le NLMS.

1.5.3 Algorithme du gradient stochastique normalisé (NLMS)

L’algorithme NLMS consiste a normaliser le pas d’adaptation u dans I'algorithme
LMS par rapport a I'énergie du signal d’entrée pour réduire au minimum l'effet de la
variation de la puissance du signal d’entrée et de rendre ainsi la convergence plus au

moins uniforme en passant d’'une étape d’adaptation a une autre [48].

Le pas d’adaptation u de I'LMS est remplacé par un pas d’adaptation défini a chaque
itération par :

U

UNLMS = m (1. 25)
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La mise a jour des coefficients du filtre adaptatif par I'algorithme NLMS est alors

donnée par :

U
xT (n) x(n) + 6

w,(n)=w,(n—1)+ e(n) x(n) (1. 26)

ou 6, une petite constante positive de " régularisation" permettant de suivre plus ou
moins rapidement les variations d’énergie dans le signal dentrée x(n). La

convergence de cet algorithme est garantie pour un pas d’adaptation [49]: 0 < u < 2

L’algorithme a gain normalisé est résumé au tableau 1.2.

Tableau I.2: Algorithme NLMS

Parametres : L = nombre de coefficients
u= pas d’adaptation, 6 =petite constante positive
0 < u < 2 condition de convergence

Conditions initiales:  w,(0) =0

Les données : x;,(n) = vecteur des données a I’entrée a ’instant n
y(n) = sortie désirée a I’instant n

A calculer : w, (n) = vecteur des coefficients du filtre a I’instant n

Calcul : Pourn=1,2,..
e(n) =ym) —w' (n—-1) x(n)

w,(n) = w,(n—1)+ m e(n) x(n)

L’algorithme NLMS apporte une amélioration significative sur le taux de convergence
par rapport au LMS gréace a la normalisation du pas d’adaptation pour les signaux
stationnaires tels que le bruit blanc et les signaux non stationnaires tels que la
parole. Cet algorithme peut étre plus complexe que l'algorithme LMS mais il reste
toujours I'un des algorithmes les plus simples a mettre en application. Il est souvent

utilisé dans la technologie d’annulation d’écho.
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1.5.4 Algorithme des moindres carrés récursif (RLS)

L'algorithme RLS (Recursive least squares), basé sur les moindres carrés, posséde
la caractéristique tres intéressante de converger plus rapidement que le LMS. Cette
convergence rapide se fait au détriment de la complexité de calcul.

Il a été démontré que tous les algorithmes adaptatifs sont liés entre eux et peuvent

se déduire les uns des autres au moyen d’approximations [50].

Dans le RLS, E[e?(n)] est approximée par une somme pondérée des carrés des

erreurs commises depuis l'instant initial [51][52].

B[] = ) () - wT () x()* 1 (1.27)

Cette pondération, apportée par 1 (0 < A < 1), communément appelé facteur d'oubli

exponentiel, permet de tenir compte des non-stationnarités du signal.

Le critére (1.27) étant quadratique, son minimum est fourni par le zéro de sa dérivée.

On obtient alors I'équation normale:

w(n) = Rr_L,}rx Pn,xy (1.28)
avec

Ry = X%y 2770 x(0) 27 (D) (1.29)

Py = Xieg A" x(0) y(i) (1.30)

Ces équations peuvent se réécrire comme suit :

Rycx=2 (Z A x() 2T (i) ) + x(n) xT (n) (1.31)
et i

Py =1 (Z 1 x(i) (D) > + x(n) y(n) (1.32)

La matrice d’autocorrélation peut étre exprimée de fagon récursive :
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Rn,xx =1 Rn—l,xx + X(TL) xT (Tl) (I' 33)

Pn,xy =41 Pn—l,xy + X(TL) y(n) (I' 34)

En utilisant le Lemme d’inversion de matrice [53][54], on obtient I'expression

récursive de l'inverse de la matrice d’autocorrélation :

/1_ Rn 1,xx X(Tl) xT (Tl) Rn 1,xx

Rux = 470 RuZaee = 1+271 xT (n) R, ., x() (1.35)
En posant
k(=17 ,1/11 xTrEnl)x;: (171 x)x x(n) (1. 36)
En remplacant (1.36) dans (1.35) nous obtenons
R = 270 (Ruly e — k() 2™ () R7Ly 1) (1.37)
L’équation (1.36) devient
k(n) = (A'Rylia — A7 k() X7 () Ryly ) - X(0) (1.38)
R
d’ou k(n) = R, . x(n) (1.39)
Le facteur k(n), est appelé gain de Kalman.
La combinaison de I'équation (1.16) et I'équation (1.34) donne
w(n) = ARy Pro1xy + Ry x(n) y(0) (1.40)

En remplacant le R7, de la premiére partie de I'équation par (1.37) nous obtenons
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w(n) = R;EI,xx Pn—l,xy — k(n) xT (n) Rﬁil,xx Pn—l,xy + R;l,lxx x(n) y(n) (1.41)

Puis par substitution de (1.16) dans (1.41)
w(n) =w(n —1) —k(n) xT (n) win — 1) + R, x(n) y(n) (1.42)

En utilisant I'équation (1.39), la mise a jour des coefficients du filtre adaptatif est :

wn)=wn—-1)—k(n)x"T(m)wn—-1) + k(n) y(n) (1.43)
w(n) =w(n—1) +k(n) (yo) — w' (n—1) x(n)) (1. 44)
Posons
e(n) =y(m) — wl (n—1) x(n) (1.45)
d’ou
wn) =whn —1) — k(n) e(n) (1.46)

e(n) étant I'erreur d’estimation a priori qui est donnée par (1.45).

Condition initiale de I’algorithme RLS

La matrice d’autocorrélation est initialisée de la maniére suivante:

Rowx= 6711, (1.47)

avec I, qui est la matrice identité et § une constante positive trés faible.

w(0) =0 (1. 48)

Le résumé de l'algorithme se trouve dans le tableau 1.3.
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Tableau 1.3: Algorithme RLS

Conditions initiales:  RoL, = 6711,
w(0) =0,

Les données : x(n) = vecteur des données a I’entrée a ’instant n
y(n) = sortie désirée a I’instant n

Calcul : Pourn=1,2,3,..

Erreur a priori e(n) =ym) — wh.(n — 1) x(n)

Vecteur de gain de kalman

AR L
k(n) _ n-1, x(n)

1+271 xT(n) R;ilxx x(n)
Mise a jour des coefficients du filtre

wn) =w(n —1) — k(n) e(n)
Mise a jour de la matrice d'autocorrélation inverse

Rr_l,ix =1 (Rr_lll,xx - k(Tl) xT m) erll,xx)

L’algorithme RLS [44] présente l'avantage d’avoir une vitesse de convergence
supérieure a l'algorithme LMS. Par contre, cet algorithme est plus difficile a mettre

en application a cause de sa grande complexité.

Dans un systéme d’annulation d’écho acoustique, un algorithme adaptatif doit
répondre a deux criteres que sont la vitesse de convergence et la complexité de
calcul. Dans la famille RLS, la recherche d’algorithmes a trés faible complexité a
conduit a développer des algorithmes dits rapides [14] [15] [16] [41]. Ces versions
rapides des moindres carrées calculent la solution avec un colt opératoire

proportionnel a L au lieu 0(L?) du RLS.

|.6. Conclusion

Ce chapitre rappelle le principe de I'annulation d’écho acoustique et les différentes
méthodes algorithmiques existantes. En effet, le probleme de I'écho acoustique est

classiquement résolu a l'aide d’'un annulateur d’écho en identifiant progressivement
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la Réponse Impulsionnelle Finie (FIR : Finite Impulse Response) d'un filtre adaptatif
a partir des algorithmes de filtrage adaptatifs. L'algorithme LMS est un membre
important de la famille des algorithmes basés sur le gradient stochastique dont la
caractéristique principale est sa simplicité. L'algorithme RLS, basé sur les moindres
carrés, possede la caractéristique trés intéressante de converger plus rapidement
que le LMS. Cette convergence rapide se fait au détriment de la complexité de
calcul. Une autre nouvelle famille algorithmique, allie la rapidité de convergence du
RLS et une complexité de calcul réduite proche du LMS, s'appelle la famille des
algorithmes des moindres carrés transversaux rapides (FTF) sera détaillée dans le

chapitre qui suit.
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Chapitre 11 Algorithmes des moindres carrés transversaux rapides

1.1 Introduction

Un grand nombre d'algorithmes RLS rapides (FRLS) ont été développés au fil des
ans. Les versions rapides (FRLS), a savoir le Kalman rapide [44], la technique
séquentielle rapide d'erreur a posteriori (FAEST) [55] et les algorithmes de filtres
transversaux rapides (FTF) [14], sont dérivés du RLS par l'introduction de prédicteurs
aller et retour dans le calcul du gain d'adaptation du filtre adaptatif [14][55]. La faible
complexité obtenue par ces algorithmes est une conséquence directe de la structure
d'invariance de décalage du vecteur de signal d'entrée utilisé dans les

implémentations de filtrage FIR [56].

Dans ce chapitre nous nous sommes intéressés a la famille des algorithmes de type
moindres carrés transversaux rapide FTF. Cependant, une sérieuse limitation de FTF
est causée par un probleme dinstabilité numérique. Plusieurs versions de
l'algorithme FTF numériguement stable ont été proposées dans la littérature pour les
applications AEC, notamment l'algorithme FTF simplifié (SFTF) et sa version
améliorée. La particularité de ces algorithmes est qu'ils ont une charge de calcul

réduite tout en présentant une amélioration du comportement adaptatif.
II.2 Algorithme des moindres carrés transversaux rapides (FTF) [57]

Dans l'algorithme RLS, les L coefficients du filtre w(n) sont adaptés de maniére a

minimiser récursivement le critére des moindres carrés suivant:
n
L) = ) 60 - WD x,())? A (11.1)
i=1

ou A est le facteur d'oubli exponentiel.

La solution récursive qui minimise la fonction de codt (I1.1) est:
wy(n) =w,(n—1) — e (n) k,(n) (11.2)

avec e,(n) =y(n) —wli(n—-1) x,(n) (11.3)
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kL(n) = - R;l,lxx x,(n) (11.4)

ou e, (n) désigne l'erreur de filtrage a priori et k;(n) le gain d’adaptation appelé gain
de kalman.

La variable R,,, représente la matrice d’autocorrélation a court-terme du signal
d'entrée, elle est de dimension LxL.

n

Ruee= ) 27 1,0 20 (IL.5)
i=1
Une autre forme récursive du vecteur w;(n), strictement équivalente a (11.2), faisant
intervenir une erreur de filtrage a posteriori et un gain d’adaptation appelé gain de

Kalman dual défini par [57]:

w,(n)=w,(n—1) —e,(n) EL(”) (11.6)
avec e (n) =y(m) —wi(n) x,(n) (1.7)
EL(n) =—-1"1 Rjtl—l,xx xL(n) (”-8)

ou é,(n) désigne l'erreur de filtrage a posteriori, et k,(n) représente le gain de
Kalman dual.

Le calcul du gain de Kalman k,(n) ou du gain de Kalman dual k,(n) fait intervenir
linverse de la matrice d’autocorrélation a court terme. En exploitant, certaines
propriétés d’invariance par décalage du vecteur signal d’entrée étendu a l'ordre
L+1:

Xpp1(n) = [xLéf"_) 1 (11.90)

Xpq () = [xé‘rf(f)m (11.9ii)

Deux matrices d’autocorrélation d’ordre (L + 1) partitionnées peuvent étre définir

Ria@ = Y 2 0@ @ = Y 2 [ 50 1 - 1)

=1 =1
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_ i nt l 2@ 2@l -1) l
- x(D)x(i—1) x(-1Daxf@@-1)

=

P;(m) P{'(n)

P¢(n) R,(n—1) (11.10i)

et

Rua@ = ) 1 0@ ala @ = Y 27 [ 2 (20 x - 1)]

x(i —
n
— Z An—i

i=1

xy (i) x1 () xp (D) x(0 —L) l
x(i — L) x¥ (i) x%(i — L)

_ lRL(n) Pi(n) (11.10ii)

PI"(m) P{(n)

ou P¢(n) est une estimation de la corrélation croisée de x(n) avec ses valeurs
passées x;(n—1) et P?(n) est une estimation de la corrélation croisée de x(n — L)

avec ses valeurs futures x;(n)[18].

Et on utilisant le lemme d’inversion d’'une matrice partitionnée [58], nous obtenons les

deux expressions suivantes [14][59] :

R, = [0 R 1] [ R7L 1PLn] - PRI PY,) [1 - P RL (1.11i)

-1 — .
Ritin = [ Bin O]~ RenPin] (Pt — pinRA L) [~ PERRT: 1) (11.11ii)

L'expression (11.11i), fait apparaitre un predicteur aller optimal au sens des moindres
carrés :

a,(n) = R} Pfy (11.12)

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

JE) = ) G0 - af () 2 (= 1)) A (11.13)
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Les versions récursives du prédicteur aller (11.12) sont données par :

am=an—-1)-u,n)k,(n—1) (11.141)
a,(n)=a,n—-1) -u,(n) ky(n—1) (11.14ii)

ou i, (n) et u,(n) désignent respectivement l'erreur de prédiction aller a priori et

I'erreur de prédiction aller a posteriori, qui sont données par :
) =x(n)- aa(n-Dx,(n—-1) (11.15i)
u,(n) =x(n) - al(n)x,(n—1) (11.15ii)

De plus, le terme entre parenthéses dans I'expression (II.11i) représente la variance

des erreurs de prédiction aller (minima de critére (11.13))[60].

a,(n) = Pi(n) —a’(n) P{(n) (11.16)
Dans [58], la version récursive de (11.16) s’écrit sous la forme suivante:

a,(n) =Aa,(n—1) +u,(n) u,(n) (n.17)

Egalement, a partir de la deuxiéme forme de la matrice d’autocorrélation inverse
(11.11ii), I'expression du prédicteur retour optimal au sens des moindres carrés est

donnée par :

b.(n) = Ry} P2, (11.18)

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

n

Jo) = ) (i~ 1 - BLD x,())? 2" (11.19)

i=1

Les versions récursives du prédicteur retour (I1.18) sont données par :

b,(n) =b,(n—1) -7, (n) k,(n) (11.20i)

b,(n) =b,(n—1) -r,(n) k,(n) (11.20ii)
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ou 7,(n) etr,(n) désignent respectivement I'erreur de prédiction retour a priori et

I'erreur de prédiction retour a posteriori, qui sont données par :

f,(n) =x(n—L) — bl (n—1) x,(n) (11.210)
rn.(n) =x(n—L) - bI(n) x,(n) (11.21i)

Aussi, le terme entre parenthéses dans I'expression (lI.11ii) représente la variance

des erreurs de prédiction retour (minima de critére (11.19))[60].

BL(m) = PE(n) — b"(n) P (n) (1.22)

La version récursive de (11.22) s’écrit [58]:

pL(m) =AB,(n—1) +7,(n) r,(n) (11.23)

Donc, dans les versions rapides, I'estimation récursive de gain d’adaptation k;(n) et
k. (n) sont obtenues en utilisant les deux formes équivalentes de linverse de la

matrice d’autocorrélation R;1,(n) [14][59] :

Rzil,n=[8 e L I [ [P B A (1:24i)

I N R R SO Pl s (1.24ii)

En multipliant a droite les expressions (11.24i) et (I1.24ii) par le vecteur — x;,,(n)
convenablement partitionné, les équations de propagation des gains de Kalman,
d'ordre L + 1 sont :

u,(n)

kyi(n) = [kL(n _ 1)] " @l aL(n)] (I1. 25i)
kpi () = [kLg")] ;LL((Z))[ bL(")] (11. 25ii)
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De la méme facon en multipliant a droite les expressions (11.24i) et (11.24ii) prises aux
instants n — 1 par le vecteur — 17! x,,,(n) convenablement partitionné, on obtient

deux formes équivalentes pour le gain de Kalman dual étendu d'ordre L + 1:

7 _ u,(n) )
ki1(n)= [EL(n D ImmoD [ a, (n _ 1)] (11. 26i)
= _[Rm)] M —b,(n—1) y
kpii(n) = [ 0 ] -1 [ “ ] (11 26ii)

En éliminant k,,,(n) entre les deux derniéres expressions, la forme récursive du
gain de kalman dual en faisant intervenir un prédicteur aller a; (n) et prédicteur retour

b, (n) peut s’écrire par [14][55]:

() 1 () - -
[kL(n)] [kL(n - 1)] da,(n—1) —a,(n—1) + B (n—1) [ bL(? 1)] (I1.27)

Nous pouvons constater qu’a partir des deux expressions (11.25) et (11.26), les erreurs
de prédiction aller et retour peuvent étre calculées, sans utilisation des relations de
convolutions (11.15) et (11.21), si nous disposons de la premiére ou de la (L + 1)%™¢

composante du gain de Kalman ou du gain de Kalman dual.

w(n) = —a,(n) kio.(n) (11.28i)
gm=—-Aa(n—-1) kl,.,(n) (11.28ii)
n(n) = = p.(n) kiii(n) (11.291)
f(n) =—-21p,(n—1) kiti(n) (11.29ii)

Par ailleurs, parmi les relations qui permettent de réduire la complexité dans les
algorithmes, on trouve les relations qui lient les erreurs a priori aux erreurs a
posteriori. Si on remplace dans I'équation de I'erreur de filtrage a postériori (11.7), le

filtre w;(n) par son équation d’adaptation (11.2) on obtient :
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e,(n) = e, () (1 + kL (M)x,(n)) (11.30)

Le scalaire y, (n) est défini par :

Yi() =1+ ki(n) x,(n) =1 —x[(n) R;*(n) x,(n) (11.31)
ou y.(n) désigne la variable de vraisemblance.

Il en résulte par positivité de la matrice R, (n) et son inverse, les bornes de la variable
y(m):0<y,(m<1.

Dans le méme contexte, les relations entre les erreurs de prédictions a priori et a

posteriori sont les suivants:
u,(n) =y, (n—1) u,(n) (11.32)

r(n) =y (n) 7,(n) (11.33)

Ces derniéres différentes équations obtenues conduisent a la relation qui lie le gain
de Kalman et le gain de double Kalman :

k.(n) =y.(n) EL (n) (11.34)
En substituant relation (11.34) dans (I1.31) on obtient la relation suivante:

1
1— k[ (n) x,(n)

() = (11. 35)

Des versions plus rapides du calcul des variables de vraisemblance pour réduire la

complexité, sont obtenues en appliquant les formes (11.25) a la définition (11.31).

Aa,(n—1)

Yi+1(n) = a, (1) yi(n—1) (IL. 36)
A -1
Y1 () = % y(n) (IL.37)

En manipulant les expressions (11.23) et (11.29), une autre forme eéquivalente a

I'écriture (11.37) peut étre obtenue :

Ye+1 ()
1+ 7,(n) Y1 () ki31(0)

() = (11.38)
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L’algorithme FTF 7L [14] est résumé dans le tableau II.1 :

Tableau I1.1 : Algorithme FTF 7L.

Initialisation

a,(0) =b,(0) = 0,,y,(0) =1, k,(0) = 0., a,(0) = E, A%,
f.(0) = E; , w (0) = 0.

Partie Prédiction

Aa,(n—1)

Yi+1(n) = @, (n)

EL+1(") = [ELU?— 1)]

a,(n)=a,n-1) -y,

u,(n) =x(n) - a{(n_l)xL(n_l)

a(m)=Aa,(n—1)+y,(n—1) ﬂf(n)

) =-1mn—-1) Efﬂ(ﬂ)

Yi+1 (1)

yL(n—1)

_ u,(n) 1 ]
la,(n—1)|—a,(n—1)

(n—1) @, (n) k,(n—1)

yi(n) = =
t 1+y,. (M7

[ELgn)] = EL+1(”) — k

b,(n)=b,(n—1) -y,

Br(n) =AB.(n—1) +y,(n) 72 (n)

() kii(n)

L+1(n) [—bL(Tll - 1)]

L+1

() 7. (n) ki(n)

Partie filtrage

e,(n) =y(m) —wi(n—1) x,(n)

wy(n) = wi(n—1) — e () y.(n) k(n)

Le probléme principal rencontré lors de la mise en ceuvre des algorithmes de

moindres carrés rapides (FTF) est leur instabilité numérique due aux erreurs

numériques dans le calcul des variables de la prédiction retour [16]. Pour stabiliser

l'algorithme FTF, une technique

de stabilisation numérique proposée par [16] est
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utilisée, cette derniere est basée sur la rétroaction des erreurs numériques dans le
calcul de l'erreur de prédiction retour. Le tableau II.2 présente un algorithme FTF
numeériquement stable. Ce dernier, est basé sur ['utilisation d'une variable de

controle, appelée aussi indicateur de divergence, &, (n), théoriquement égale a zéro:

& =7mm) — 7 () (I1. 39)
avec 7/ () = - 2B, (n—1) kifi(n)

nm) =x(n—L) - bf(n—1) x,(n)

ou 7, (n) est l'erreur de prédiction retour calculée par la formule de convolution et

fo(n) est la méme variable calculée par une formule simple [14].

Pour éviter le calcul de la variance des erreurs de prédiction retour S, (n),

numeériquement instable, la relation suivante est utilisée [55]:

BL(n)

a,(n)

y(m) =2 (1. 40)

Donc, une autre forme équivalente de I'erreur de prédiction retour calculé a I'aide de

la variance des erreurs de prédiction aller est obtenue:
7)) =—-2""y(n-1D a(n—1) ki) (11.42)

Afin d'éviter de calculer récursivement la variable de vraisemblance y,(n), la formule

de définition directe [14] est utilisée:

1
1— k[ (n) x,(n)

yi(n) = (11. 42)

Pour stabiliser I'algorithme, les erreurs numériques sont réinjectes en utilisant I'erreur

de prédiction retour suivante pour le prédicteur retour [18]:

() =) + p® §.(n) (11.43)
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Le paramétre u” permet la modification et le contrdle de la propagation de I'erreur

numerique dans le calcul du prédicteur retour.

L’algorithme de filtre transversal rapide numériquement stable est résumé dans le

tableau Il1.2.

Tableau 11.2: Algorithme FTF 8L numériquement stable.

Initialisation

w,(0) = 0,.

a,(0) =b,(0) = 0,,y,(0) =1, k,(0) = 0,, a,(0) = E, A%,

Partie Prédiction

u,(n) =x(m) - aj(n—Dx,(n—1)
fm) =x(n—L) - bi(n—1) x,(n)

a,(n) =2a,(n—1) +y,(n—1) af(n)

ki1 (n) = [’IEL(r?— 1)] ~day(n—1) _aL(:;' - 1)]

u,(n)

a(n)=a,(n—-1) -y, (n—1) u,(n) EL(” -1
[0 = Rupa) = Rt [P V)

EM) =rM)+ 1y, (n—1) a,(n—1) kiti(n)

() =7+ u’ §(n)

1
1—ki(n) x,(n)

yi(n) =

b,(n) = by(n—1) -y, (n) 7 (n) ky(n)

Partie filtrage
e,(n) =y(m) —wi(n—1) x,(n)

wy(n) = wi(n—1) — e () y.(n) k(n)
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[1.3 Algorithme des moindres carrés transversaux rapides simplifié

Plusieurs versions de l'algorithme FTF numériquement stable ont été proposees
dans la littérature pour les applications AEC et ANC [18][61]. La nécessité d'obtenir
un algorithme robuste, numériquement stable et plus simple a mettre en ceuvre,
donne naissance a un algorithme appelé « Simplified Fast Transversel Filter SFTF»
proposé récemment dans [18]. L'idée de base derriere l'algorithme proposé est
d'annuler les variables retour, qui sont la principale source de l'instabilité numérique
dans les algorithmes FTF, et d'ajouter une petite constante de régularisation et un
facteur de fuite.

Dans l'algorithme SFTF pleine bande, la relation de mise a jour du vecteur gain de

Kalman dual est obtenue uniquement a partir de variables aller:

[ELin)] - [ELQ? - 1)] - ML(ZLEnl)) I _aL(,ll _ 1)] (I1. 44)

ou l'astérisque (*) représente le dernier élément (L + 1) inutilisé du vecteur de gain
de Kalman dual k,(n), et le scalaire ¢ est une petite constante positive introduite
pour éviter l'instabilité produite via les divisions numériques par de trés petites
valeurs dans les périodes d'inactivité du signal vocal (périodes de silence).

La formule de mise a jour des coefficients du vecteur de prédiction aller a,(n) est

donnée par la relation suivante [18]:

a,(n) = pla,(n—1) -y, (n— 1) T, (n) ky(n - 1)] (11.45)

Le parametre p représente le facteur de fuite utilisé pour contréler les coefficients de
prédiction aller pour une meilleure robustesse contre les erreurs de propagation

numérique. D’apres [62][63], le facteur de fuite p est choisi proche de un.

L'algorithme FTF simplifié pleine bande (FSFTF) est réesumé dans le tableau 11.3. Cet
algorithme a une complexité de calcul de 7L multiplications par itération, ce qui est
moins complexe que l'algorithme FTF numériqguement stable 8L [15][17]. L

représente la taille du filtre transversal.
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Tableau 11.3: Algorithme SFTF 7L.

Initialisation

a,(0) = 0,,y,(0) =1, EL(O) = 0, a,(0) = Eg A", w,(0) = 0,

Partie Prédiction
i (n) =x(n) - af(n—1Dx,(n—1)

a,(n) =2a,(n—1) +y,(n—1) a;(n)

[EL(n)] _ [~ 0 ] _ u,(n) 1 ]
* kkn—Df la,(n—-1) +&l—-a,(n—1)
a,(n) =pla,(n—1) —y,(n— 1) G4 (n) k,(n — 1)]

1
1—KkI(n) x,(n)

y(n) =

Partie filtrage
e,(n) =y(n) —wi(n—1) x,(n)

wy(n) =wi(n—1) — e, () y.(n) k(n)

II.4 Algorithme SFTF amélioré [19]

Pour plus de réduction de la complexité de l'algorithme SFTF [18], une nouvelle
version de cet algorithme a été proposée récemment dans [19]. La réduction de la
complexité de l'algorithme proposé repose sur l'utilisation de nouvelle relation de
calcul de variable de vraisemblance que nous utilisons dans les parties prédiction et
filtrage de cet algorithme. Dans [18], I'algorithme SFTF est basé uniquement sur le
prédicteur aller, seule l'erreur de prédiction aller est déterminée. La figure I1.1
représente le principe de l'algorithme SFTF amélioré dans sa configuration pleine
bande, ou le gain de Kalman dual k;(n) est introduit comme élément principal a

estimer dans l'algorithme SFTF amélioré.
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y(n) Signal désiré @ > e(n)
\ A -—
x(n) Signal d’entrée y(n)
Signal estimé

k(n)

Figure II.1: Principe de I'algorithme SFTF amélioré pour 'AEC [19]

Selon la figure II.1, I'erreur de filtrage est donnée en notation vectorielle par la

relation suivante :

e,(n) =y(m) —wi(n—1) x,(n) (11.46)
oux,(n) =[x(n), x(n—1), -, x(n— L+ 1)]7 représente les L derniers échantillons
du signal dentréex(n), et w,(n)=[wh), wn—-1), -, win—L+1)]Test le

vecteur des coefficients de filtre adaptatif w; ().

Le filtre adaptatif w;(n) est mis a jour par I'algorithme SFTF amélioré, comme suit :
wi(n) = wy(n— 1) — e, () ¥, () kK, (n) (I1. 47)

o k,(n) =[k(m), k(n—1), -, k(n—L+ 1)]T représente le vecteur gain de
Kalman dual.
La relation de mise a jour de vecteur k,(n) en utilisant un prédicteur aller a; (n) est

définie comme suit :

k,(n)=k,(n—1) —A(n) (11.48)
avecC ~
A(n) = </1aL(ZL—(nl)) n E) a,(n—1) (1L 49)

ou le parametre A est un facteur d’oubli exponentiel qui doit satisfaire la condition
10 < 1< 1 et ¢ est une petite constante positive utilisée pour éviter la division par de

petites valeurs dans les périodes de silence.
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Le vecteur A(n) =[A(n),A(n—1), -+, A(n—L+1) |Test défini pour étre utilisé
dans le calcul de scalaires de vraisemblance qui sera donnés par la suite. De plus, le
parametre «; désigne la variance des erreurs de prédiction aller, que nous

proposons d’estimer par la relation exacte suivante:

new) (

=D Z a2 (i) (I1.50)

ou N représente le nombre d'échantillons utilisé dans I'estimation de la variance des
erreurs de prédiction allera;. En général, le paraméetre N est choisi égal a la

longueur du filtre adaptatif L.

L'erreur de prédiction 1, (n) peut étre facilement estimée par la relation suivante:

U (n) =x(m) —n a,(n) x,(n—1) (IL.51)

ou a,(n) désigne le vecteur des coefficients de prédiction aller obtenu en minimisant
la fonction E[uZ(n)].

Le parameétre n (0 <n < 1) est utilisé pour contrdler la variance des erreurs de
prédiction aller et pour assurer une meilleure robustesse contre les erreurs de
propagation numérique. Cependant, la formule de mise a jour des coefficients de

prédiction aller a;(n) est donnée par la relation suivante:

a () = play(n — 1) - m(m) 1" () Ky (n — 1)] (IL.52)

avec yL(neW)(n) est appelé les scalaires de contrble de vraisemblance qui sont
classiquement calculés comme suit:

y(n) =

1
1— ki (n) x,(n)

(I1.53)

Dans l'algorithme SFTF amélioré, nous utilisons une technique simple pour calculer
les scalaires de contrble de vraisemblance yLneW)(n) Cette technique est inspirée de
[19].

97 () = 9" (n — 1) — A(n) T (n) + A(n — L) iy (n — L) (I1.54)

1

(new)
Y, n)=——F+x—
t 149" (n)

(I1.55)
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Pour chaque période de P échantillons, la variable de vraisemblance yL("eW)(n) est
recalculée selon la relation suivante :

yre () = n W (n) (I1.56)

Le gain de Kalman dual k; (n) est initialisé par :

EL(O) =

u,(n)
Aa(n—1)+ &

(11.57)

Le tableau 1.4 résume les équations de l'algorithme SFTF amélioré en pleine bande.

Tableau 11.4: Algorithme SFTF amélioré en pleine bande (FSFTF)[19].

Etapes Parametres

a,(0) = Eg A*, x,(0) = y,(0) = [0]", @, (0) = [0]", EL(O) =
Initialisation [0]7, w,(0) = [0]7, e, (0) = [0]", A(0) = [0]T, n = 0.98,

1 =089, & =0.001,5 = 0.001., 9"’ (0) = 0, "™ (0) = 1.
R x,(n) =[x(n),x(n—1),..,.x(n—L+ D]

ym) =[y(n),y(n-1),..,.y(n—L+ D]"

Erreur de prédiction aller

u,(n) = x(n) — naj(m) x,(n— 1)

Variance des erreurs de prédicti Il Vinew)(”‘l) N-1 =2(:
prédiction aller aL(n) = - Zi:o uL(l)
1, (n)
An)=— ) a,(n—-1
Gain de Kalman dual () </1aL(n -1+ E) 1 )

EL(") = EL(n - -AMm)

Variable de vraisemblance

9T () = 9" (0 — 1) — A(n) T (n) + A(n — L) Uy (n — L)

1
1+ 9" ()

v () =

a chaque période de P échantillons, yL(”eW) n) =17 yL(”eW) (n)

Coefficients de prédicteur aller

a,(n) = pla,(n— 1) — @ (n) y" (n) ky(n — 1)]

Erreur de filtrage a priori

e,(n) =y(m) —wi(n — 1) x,(n)

Mise a jour du filtre transversal

wi(n) = w,(n — 1) — e, (n) y" (n) K, (n)
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[1.6. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté un rappel théorique sur une nouvelle famille
algorithmique qui allie la rapidité de convergence du RLS et une complexité de calcul
réduite proche du LMS et qui s'appelle « moindres carrés transversaux rapides
FTF ». La nécessité d'obtenir un algorithme robuste, numériquement stable et plus
simple a mettre en ceuvre, donne naissance a un algorithme FTF simplifie, nommé
SFTF. Pour plus de réduction de la complexité de calcul, nous avons présenté un
dérivé de lalgorithme FTF simplifié a faible complexité. Cette réduction de
complexité est obtenue par I'utilisation de nouvelle relation simple et efficace de la
variable de vraisemblance, qui est utilisée dans la partie prédiction de l'algorithme
SFTF amélioré. Aussi, afin d'améliorer et de réduire la complexité de calcul des filtres
adaptatifs et de l'algorithme SFTF, une autre approche qui utilise des concepts de

banque de filtres (SSFTF) est proposée, et détaillée dans le chapitre qui suit.
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Chapitre 11 Filtrage adaptatif en sous bandes

[1l. 1. Introduction

Le filtrage adaptatif est un sujet important dans le domaine du traitement du signal et
a de nombreuses applications dans des domaines tels que le traitement de la parole
et les communications. Des bancs de filtres en sous-bande ont été introduits dans le
domaine du filtrage adaptatif afin d'améliorer les performances des filtres adaptatifs
dans le domaine temporel. Outre la réduction de la complexité de calcul, les filtres
adaptatifs de sous-bande offrent également une vitesse de convergence accrue pour
les algorithmes adaptatifs de type LMS sur les implémentations pleine bande
[64][65]. Récemment, plusieurs algorithmes du filtrage adaptatif en sous-bande ont
été proposés pour I'annulation de I'écho acoustique [64][66], rehaussement de la
parole [67], et la séparation aveugle de sources [68][69]. La décomposition d’un
signal en pleine bande a différentes sous-bandes facilite la manipulation de

'information contient dans chaque sous-bande [70].

Ce chapitre introduit une approche efficace appelée filtrage adaptatif en sous-bande
(SAF)[22]. Le filtrage adaptatif en sous bande est devenu un schéma tres important
pour I'AEC. Dans l'approche SAF, le signal d'erreur est estimé pour chaque sous-
bande, tandis que I'adaptation des coefficients du filtre est effectuée pour toute la
bande de fréquence. Aussi, nous proposons dans ce chapitre une implémentation en
sous-bande de l'algorithme de filtre transversal rapide simplifié amélioré (SFTF). Des
expériences intensives ont été menées sur le nouvel algorithme pour montrer toutes
les performances avec différents scénarios dans l'application AEC. Les résultats
d’'une étude comparative de l'algorithme SSFTF proposé avec sa version originale
SFTF sous sa forme pleine bande, NLMS en sous-bande, et NLMS pleine bande

seront également présentés.

[11.2. Découpage en sous-bande

Le découpage en sous-bandes a été utilisé avec succes depuis de nombreuses
années dans diverses applications du traitement du signal. Il permet d'observer un

signal a plusieurs échelles (fréquences). Le découpage en sous-bandes d'un signal
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est obtenu a l'aide d'un banc de filtres dont le schéma général représenté par la

figure III.1.

Un banc de filtres est un ensemble de filtres, avec une entrée ou une sortie
commune. Ces deux cas sont représentés sur la figure 11l.1. Dans cette figure, h;, g;
avec (i = 1,---, M)correspondent aux filtres d’analyse et de synthése, tandis que les
m; sont respectivement les décimateurs et interpolateurs associés a ces filtres. Le
banc de filtres d’analyse décompose le signal x(n) en M signaux x;., (n) appelés
signaux de sous-bandes. Par contre, le banc de filtres de synthese combine les M

signaux y; m,(n) en un seul signal y (n).

Les bancs de filtres d’analyse et de synthése sont généralement associés, le premier
décompose un signal pour appliquer un traitement a chaque signal de sous-bande,
et le second recombine les sighaux de sous-bandes traités pour construire le signal

modifié.

X X1,m, (M) n
x(M) > hy) [ fmy 2250 e A B g >
-
QD
x =1 v m,() y
ho() 5 (m, 22m@ B2 S A, 28 g ) [
@D
>
: o
=}
3
&
x 1, my ) Sl v ) Ay (n
,m =} ,m
> by |y —— B3] TS i, 3 gu) Y
Banc d’analyse Banc de synthése

Figure 111.1: Banc de filtres & M sous bandes

Si Z%‘il% = 1, on parle de banc de filtres maximalement décimé. Si cette somme est

inférieure a 1, le banc de filtres est sur-décimeé et si elle est supérieure a 1, il est
sous-décimé [71]. Ces derniers peuvent par exemple servir a introduire de la
redondance au début des chaines de transmission numérique [72]. Dans le cas

oum, = M, on a un banc de filtres uniformes.

Le banc de filtres étant uniforme, on notera pour i =1, ... , M.
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SB; = [(i - 1)3\'4—5, i(;'/l—s] la i*™ sous-bande

et
. 0.5 025
F; =i — — ——, le centre de SB;.
M M
Dans plusieurs applications du filtrage adaptatif, il est trés intéressant de

décomposer le signal d’entrée en plusieurs composantes en sous-bande. Ceci
permet en effet de situer la ou les bandes de fréquence ou l'on peut trouver
'information. L’'idée de base est d’obtenir une série de signaux représentatifs d’'une
bande de fréquence du signal original. Un exemple de banc de filtres d'analyse
idéaux pour M= 4 est donné figure I11.2.

>

|H(f)*
|H > [H,1*  |Hsl? |H,|?

Figure I11.2: Sous bandes pour M = 4.

[11.2.1. Décimation

La décimation est définie comme la réduction de fréquence d'échantillonnage.
Parfois, cette opération est appelée sous échantillonnage. La figure 111.3 représente
un décimateur. Dans le cas ou le rapport de réduction serait un entier D, la
décimation consiste a ne garder qu'un échantillon sur D. En d'autres termes, la

séquence de sortie est générée selon la relation suivante [73]:

xp(p) = x(pD) (111 1)

ou D est le facteur de décimation, et p représente l'indice de temps décimé.

x(n)———> lD —> Xp(p)

Figure 111.3: Représentation d'un décimateur.
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La figure 111.4 montre un exemple de décimation pour une séquence sinusoidale avec

un facteur de décimation D = 2.

0.8
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0.4

0.2

0.2

-0.4

-0.6

-0.8

0 0.005 0.01 0.015 0.02 0.025
echantillons

0.8

0.6

04

0.2

-0.2

04

-0.6

-0.8

0 0.005 0.01 0.015 0.02 0.025
Echantillons

Figure 111.4: Opération de décimation

[11.2.2. Interpolation

L'interpolation consiste a augmenter la fréquence d'échantillonnage dans un rapport
entier |. Parfois, elle est appelée sur-échantillonnage. La figure I1l.5 représente un

interpolateur.

) ——{ 11 ——y®

Figure 111.5: Représentation d'un interpolateur

Cette opération peut se faire en insérant (I —1)valeurs nulles aprés chaque
échantillon comme le montre la figure I11.6. La séquence de sortie y(n) est donnée
par [73]:
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y(n) ={ (") n=041%20 (11 2)
0 ailleurs

Graphiquement, cet opérateur est représenté par la figure ci-dessous :

0.8

0.6

04

-0.2

04

-0.6

-0.8

0 0.005 0.01 0.015 0.02 0.025
Echantillons

0.8

0.6

0.4

0.2

-0.2

-0.4

-0.6

-0.8

0 0.005 0.01 0.015 0.02 0.025
Echantillons

Figure 111.6: Opération de d’interpolation

[11.3. Filtrage adaptatif en sous-bande [22]

Parmi les divers algorithmes de filtrage adaptatif, I'algorithme LMS est le plus
populaire et le plus utilisé en raison de sa simplicité et robustesse. Cependant,
l'algorithme LMS souffre d'une convergence lente lorsque le signal d'entrée est
fortement corrélé. Le filtrage adaptatif en sous-bandes (SAF) a été proposé pour
ameliorer le taux de convergence de l'algorithme LMS [74][75]. La figure 111.7 illustre
la structure du filtrage adaptatif en sous-bande [22].

Dans le filtrage adaptatif en sous-bande,le signal d’entrée x(n)et le signal désiré y(n)
sont décomposer en M sous bandes au moyen de filtres d’analyse h;,i = 1,...,M.La

décomposition d’un signal en pleine bande a différentes sous-bandes facilite la
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manipulation de l'information contient dans chaque sous-bande. Tous les sous-
signaux, y;(n) et x;(n), sont décimés par un facteur de décimation D qu’est égal le
nombre de sous-bandes(D = M), et qui sont exprimés pary;,(p) et x;p(p), ou la
variable nest utilisée pour l'indice de temps des signaux pleine bande d'origine
etp est utilisée pour les sous-signaux décimés. Les sous-signaux des erreurs
décimése; ,(p) sont calculés par la soustraction des sous-signaux décimes y; p(p)
et les sous-signaux décimés a la de sortie du filtre adaptatif w(p). A la sortie de la
structure SAF, la reconstruction de signal estimé e(n) a la méme fréquence que
celle des signaux originaux est obtenu en appliquant 'opération d’interpolation sur
tous les sous signaux décimes e; ,(p) par un facteur d’interpolation Jot I = M. Avec
l'utilisation du banc de filtres de synthése sur les nouveaux sous signaux e;(n), le

signal estimé e(n) en pleine bande est obtenu.

V1,0 »

Y20 ()

yup (®)

Y20 (P) :ﬁé
};MD () =N
o)
‘/’ ---------------- \\
/:, D) e1(n) TM ;ew(p)
(e(n) O( E g, (n) e,(n) |IMl :ef,D (p)
.
\ e VA1 o BTV

Figure 1l1.7: Principe du filtrage adaptatif en sous bande.

Le tableau Ill.1 résume le filtrage adaptatif en sous bande SAF.
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Tableau Ill.1: Filtrage adaptatif en sous bande SAF [22].

Etapes

Paramétres et variables

Etape 1 Partition en sous bandes
yi(n) = hiy(n)
x;(n) = hix(n)

}’(n)=[}’(n),y(n—1)' """ 'J/(n_l‘*'l)],
x(n) = [x(n),x(n — 1), ... ... ,x(n— 1+ 1)],
i=1,..,M, M:Nombre de sous bandes,

1 : Longueur des filtres d'analyse et de synthése.

Etape 2
Estimation des sous-signaux de sortie

eip() =vip(®) —w' (P)x;p ()

xi,D (p) = [xi,D (p)'xi,D (p - 1)1 ---:xi(p —-L+ 1)]!
L: Longueur des filtres adaptatifs.

xip(®) = x;(pM); yip(p) = yi(pM),

Equation de mise & jour de filtre adaptatif D: Facteur de décimation,M: nombre de sous bandes,

M dans notrecas D = M.
Xip (») €ip »

wp)=wp-1)+u 5
= x| +6

u : Pas d’adaptation, 0 < u < 2.

0 Petite constante positive

Etape 3 La synthése e(n) = {ei,D(n/I), n=0,+I,+2I,....
M ' 0 ailleurs
e(n) = Z g7 E;(n) E;(n) = [e;(n), e;(n — 1), oo o . Jein— 1+ 1],
i=1

I: Facteur d’interpolation (D =1 = M) .

1.4 Algorithme SFTF amélioré en sous bande (SSFTF)

Dans cette section, nous allons présenter le diagramme global, le schéma détaillé et

toutes les formules mathématiques de I'algorithme SFTF amélioré en sous bande.
[1.4.1 Diagramme de I’algorithme SSFTF

La figure II1.8 illustre le diagramme de l'algorithme SFTF amélioré en sous-bande.
Comme le montre la figure, nous pouvons distinguer trois blocs principaux : Le banc
d’analyse, le bloc d’adaptation par l'algorithme proposé (SSFTF) et le banc de
synthese.

Dans le banc d’analyse, les deux signaux d’entrées x(n) et y(n) sont décomposés
en M sous signaux, puis les sous-signaux obtenus sont décimés par un facteur de
décimation D = M. Le deuxieme bloc représente le bloc d’adaptation par I'algorithme
SSFTF ou l'adaptation est basée sur une structure récursive. Il est utilisé pour

adapter les coefficients de filtre adaptatif pleine bande et estimer les sous signaux
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décimés a la sortie de la structure en sous bande. Pour reconstruire les signaux

estimés en pleine bande, nous utilisons un banc de synthése, constitue d’un

interpolateur de facteur I = M et un banc de filtres de synthese.

y(n)

!

A\ 4

Banc

de filtres

d’analyse

+

Y

Y.\

Décimateur

Y.

Algorithme
SFTF en sous
bande (SSFTF)

|/><4
3‘

l{[f

Banc
de filtres de
synthése
+

Interpolateur

Figure 111.8: Diagramme de I'algorithme SSFTF

[11.4.2 Structure détaillée

Dans cette section, nous décrirons l'algorithme en sous-bande proposé, qui est un

schéma détaillé de la décomposition de l'algorithme SSFTF illustré par la figure II1.9.

Aussi, nous dérivons la formulation mathématique compléete de Il'algorithme SSFTF

proposé pour I'application AEC dans une notation vectorielle.

y(m)

-

—— -

______________

-

x1(n) \ x1,p (p) R
h1 (n) L > M ¢ " >
x, () ' X2p ®) R Algorithme
ha () My i > SFTF en sous
: R bande (SSFTF)
* M) —T11 * *mMD )
hM(n) 7 M T >
1

______________

Banc d’analyse

AA

N

>| ) V1 (n)) M i‘: y10 (P) i@ e1p (p) .'* N e;(n P E
: @) ® ! N\
() Yo (n Mi« : Y20 P : r_@ ez2n (p .__’; v eZ(n; () :e(n)
: . ! : 1= . C !
: s 1 Yup @) ¢ / f | . : / !
>, (n) yu (n) Mi : ( €M,D (12 :: " eM(ng s :
! \

Figure 111.9 : Structure détaillée de l'algorithme SSFTF

=

Banc de synthése
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L'algorithme en sous-bande proposé (SSFTF) repose sur plusieurs étapes. Un banc
de filtres d'analyse est utilisé pour décomposée les signaux d'entrées pleine bande
souhaités x(n) ety(n), respectivement en un nombre fini de M sous-signaux. Les

signhaux de sortie de chague sous-bande sont donnés comme sulit :

yim)=h{ yn) i=12,...M (111 3)
x;(n) =hfx(n) i=1,2,..,M (111. 4)

avec x(n) = [x(n),x(n—1),...x(n— 1+ D] y(m) =[y(n),y(n—-1),..,y(n— 1+ 1)]
et [ longueur des filtres d’analyse h;.

Ensuite, tous les sous-signaux x;(n) et y;(n) sont décimés par le facteur D. Les

équations résultantes sont:
Yio(@) =yi(pM) i=1,2,...M (111 5)

xip(p) =x;(pM) i =1,2,..,.M (I1L. 6)

ou M est le nombre de sous-bandes et D le facteur décimétrique, on prend D = M. La
variable n est utilisée comme indice temporel pour les signaux pleine bande
originaux, p est utilisé pour les sous-signaux décimés et y;(pM) et x;(pM) sont les

sorties des bancs de filtres d'analyse.

La deuxieme étape consiste a applique la technique de filtrage adaptatif en sous
bande pour identifier les sous signaux de sortie décimes e; ,(p) uniquement a partir
des deux sous signaux décimeés x; ,(p) ety; p(p). La mise a jour des coefficients des
filtres adaptatifs est obtenue en utilisant I'algorithme SSFTF proposé, une description
mathématique complete de l'algorithme SSFTF proposé sera présentée dans la
section suivante.

Les sous-signaux de sortie décimés de l'algorithme SSFTF proposé sont donnés par

la relation suivante:
eip() =yip®) —wi@) x;p(P)i=12,...M (111.7)

ol x;5(P) = [x,p (@), xip(P — 1), ..., x;(p — L + 1)], L est la longueur des filtres adaptatifs.
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Dans la phase finale de l'algorithme proposé, il est intéressant de reconstituer le
signal estimé e(n) (en pleine bande). Pour cela, les bancs de filtres de synthese sont
utilisés pour combiner les M sous-signauxde sortie décimés e; , (p)sous une forme de
sortie en pleine bande e(n). Le banc de filtres de synthese consiste en un banc
d'interpolateurs qui sur-échantillonnent les sous signaux par un facteur d'interpolation
I (I =D = M), avant leur processus de filtrage puis d'addition [20][21]. Aprés une
procédure d'interpolation, les nouveaux sous-signaux de sortie peuvent étre
exprimés comme sulit :

e;(n) = {eil’("o/l)' n= O;jlléirzsl' T i=1,2, ., M (111 8)
La sortie pleine bande e(n) de I'algorithme SFTF amélioré en sous-bande est donnée

par les relations suivantes :
M
e(n) = Zg{ E(n) i=12..,M (111.9)
i=1
OUE;(n) =[e;(n),e;(n—1),........ ,ei(n—1+1)].

Le tableau IIl.2 résume la décomposition en sous-bandes appliquée dans
l'algorithme SSFTF proposeé [22].

Tableau 111.2: La décomposition en sous-bandes proposée [22].

Etapes Parametres et Variables
Etape 1 Partition en sous bandes y(n) =[y(n),y(n—1),...... ,yin—=1+1)],
y;(n) = hly(n) x(n) = [x(n),x(n — 1), ... ... ,x(n—1+1)],
x;(n) = hl-T x(n) [ : Longueur des filtres d'analyse et de synthése.
Etape 2 Estimation d’erreur xip(p) = [xi,D ®),xip(p—1), .., x;(p— L+ 1)],

L: Longueur des filtres adaptatifs.
ei,p(®) = Yip(P) — W' (p)x;p (0) xip(p) = x;(pM); yip(p) = yi(pM),
D: Facteur de décimation,M: nombre de sous bandes,

dans notre cas D = M.

Etape 3 La syntheése e:(n) = {ei,D(n/I), n=0,=+I+2I,....
M l 0 ailleurs
e(n) = Z gT E;(n) E;(n) = [e;(n), e;(n — 1), o .. .. ei(n—1+1)],
i=1

I: Facteur d’interpolation (D =1 = M) .
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1.5 Formulation mathématique de I'algorithme SSFTF proposé

Dans cette section, nous présentons une description mathématique complete de
l'algorithme SSFTF proposé. Un schéma général et simplifié de I'algorithme proposé

est donné par la figure I11.10.

€1,p &p)
y1,0 (@) L >
Ym,p ») eM'D>(p)

x1,p (P)
XM,D »)

X

Mu
N
> kip () —)CE(

—) EM,D ») '_)®<

Figure 111.10: Schéma simplifié de l'algorithme SSFTF proposé.

De la figure 111.10, I'équation de mise a jour du filtre adaptatif w,(p) par I'algorithme

SSFTF proposé peut étre exprimée comme suit :
M
w,(p) =w,(p— 1) - Z[ei,n ® vio@kip®)] i=12,..,M (111 10)
i=1

ouk;p(p) = [kip(®), kip(@—1), ... kip(p — L+ 1)]Treprésente le vecteur de gain de
Kalman dual décimé en sous bande. Les deux parametres e;p(p) et y;p(p)
désignent respectivement l'erreur de filtrage en sous-bande et variables de
vraisemblance. La mise a jour de vecteur de gain de kalman dual Tcw (p), en utilisant

uniquement le prédicteur aller a; ,(p) est définie comme suit:

ko) =kiy(0—-1D)—-A4,,p)i=12..,M (1. 11)
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u;p(p) .
avec A;p(p) = (#_pmz) ap,(p—1) i=12.,M (111.12)

. T
ou A;p(p) = [Ai,D ®),Aip(p—1),.., A p(p—L+ 1)]

a,,(P) = [aip @), aip(@—1), ., aip(@—L+1)]

Le vecteur A;p(p) est deéfini pour étre utilisé dans le calcul des scalaires de
vraisemblance qui seront donnés dans la suite et a;,(p) est le vecteur prédicteur

aller en sous-bande.

Le parametre A désigne le facteur d’oubli exponentiel qui doit satisfaire la
condition :0 < 2 < 1, et est un petit scalaire positif utilisé pour éviter la division par
de petites valeurs dans les périodes d'inactivité du signal de parole (périodes de

silence).

L'initialisation du gain de Kalman dual en sous-bande k;,(p) est donnée par la
relation:

U;p (P)
Aa;p(p—1)+ 6

k;p(0) = (111 13)

ou § est un petit scalaire positif. Le parametre a; ,(p) est la variance des erreurs de

prédiction aller, estimée a chaque sous-bande comme suit :

N-1
(-1
a;p(p) = % Z t;,p” (1) i=12.,M (111 14)
i=0

Le paramétre N représente le nombre d'échantillons de chaque sous-bande. En
général, N est choisi égal a la longueur du filtre adaptatif (N = L). L'erreur de
prédiction aller iu; ,(p) peut étre estimée, sous forme vectorielle par la relation

suivante :

Uip(P) = xip(®) — Nipaip(®) x(p — 1) i=12..,M (II1. 15)
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ou a; p (p) est le vecteur des coefficients de prédiction aller en sous-bande obtenu en
minimisant a chaque sous-bande la fonction E[ﬁi‘Dz(p)]. Le parametre 0 < n;p <1
est utilisé pour contréler la variance des erreurs de prédiction aller, et permet, une
meilleure robustesse vis-a-vis la propagation des erreurs numeériques. L'équation de
mise a jour des coefficients de prédiction aller a; ,(p) est donnée par la relation

suivante :

a;p() = plaip(p— 1 - Ui p(®) vip (Pkip(p - D] i=12..M (111. 16)

Pour calculer les scalaires de controle de vraisemblance y;,(p), plusieurs méthodes

peuvent étre utilisées. Une premiére méthode utilise la définition directe [14]:

1
1-kI,(»)x(p)

Yip(®) = i=12.,M (111.17)

Dans lalgorithme SSFTF, nous proposons d'utiliser une méthode simple pour

calculer les scalaires de contrdle de vraisemblance dans chaque sous-bande [19].

1
Yi,D (p) - 1 + 7.91"[) (p)
avec Y;p(p) =9 p(p— 1) — Ay p(P)uip(p) + Aip(p — L)y p(p — L) (1I1.18)

A chaque période de 0 échantillons, nous faisons :

Yio®) =nvip(p—1) (111.19)

Le résume de l'algorithme en sous-bande proposé est donné dans le tableau I11.3.
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Tableau I11.3:Algorithme SFTF amélioré en sous-bande (SSFTF).
Etapes Parameétres et calculs
L: Longueur des filtres adaptatifs.
[: Longueur des filtres d'analyse et de synthése.
Partie
S D: Facteur de décimation, M: nombre de sous bandes, , dans notre cas D = M.
d'initialisation

a,(0) = E, A, x(0) = y(0) = [0]", a,(0) = [0]", k,(0) = [0]", w,(0) = [0]",
e.(0) = [0]7, A(0) = [0]7, 77 = 0.98, 4 = 0.89, & = 0.001, § = 0.001, 9, ,(0) =
0, y;,p(0) = 1.

Construction

des sous-signaux

y(n) =[y(n),yn—1),.....y(n -1+ 1)]

x(n) = [x(n),x(n - 1), ... ... ,x(n—=1+1)]

yi(n) = hiy(n); x(n) = hi x(n)

xip(P) = [xip®@),xip(p—1), ... x;(p — L+ 1)]
xip(p) = x:(pM); yip(p) = yi(PM)

Erreurs de prédiction

aller en sous-bande

u;p(p) = x;p(P) — Mip alp() x(p — 1)

Variances des erreurs

de prédiction aller

N-1

Yir(p — 1) o,

a;p(p) = lTZ ;2 ()
i=0

Gain de Kalman dual

Aip(p) = <#—(p1))+§) a,(p—1)
Ei,D ) = Ei,D @—1) —A;p(p)

Variables de
vraisemblance en

sous-bande

Yip(@) = Yip(p—1) —Aip(P) Ui p(P) + Aip(p — L) Uy p(p — L)
1

Yio(P) = 5503

A chaque période de O échantillons, nous faisons: ¥; p(P) = nip Vip(®)

Coefficients de

prédicteur aller

a;p(p)=plaip®—1) — 4;p®) vip(®) kip(p — 1]

Erreurs de filtrage

a priori

eip(@ =yip@) —wilp—Dx;p(p) i=12..,M.

Partie Filtrage

M
wi@) = w1 = ) (e ® 1ip® Kip®))
=1

i

53



Chapitre 111 Filtrage adaptatif en sous bandes

1.6 Résultats de simulations de I’algorithme SSFTF

Dans cette section, nous présentons plusieurs résultats de simulations pour une
application d'annulation d'écho acoustique (AEC) par l'algorithme SSFTF proposeé.
Egalement nous présentons |'évaluation des performances de l'algorithme SSFTF
proposée par rapport a la version originale (SFTF) [18] sous sa forme pleine bandes,
la NLMS en sous-bande [22], et la NLMS pleine bande [1]. Dans I'étape d’évaluation,
nous utilisons le modele de simulation d’'un systtme d’AEC montré dans la figure 1.3

et les critéres d’évaluation qui sont définis ci-dessous.

[11.6.1 Description des signaux et des criteres utilisés

Afin d’évaluer les performances des différents algorithmes de filtrage adaptatif
utilisés et proposés pour l'annulation d'écho acoustique, nous décrirons les signaux

et les critéres utilisés dans les simulations.

[11.6.1.1 Description des signaux

L’évaluation se fait dans deux contextes, stationnaire et non stationnaire. Dans un
contexte stationnaire, le signal source utilisé est un bruit USASI échantillonné a la
fréquence fe = 8 kHz. Le bruit USASI (United State of America Standard Institute,
maintenant ANSI) est un bruit stationnaire a un spectre moyen qui ressemble au
spectre de la parole. Il est souvent utilisé dans les applications d’AEC pour évaluer la
vitesse de convergence. La figure Ill.11 représente la description temporelle de bruit

USASI et son spectrogramme.

Pour I'évaluation dans un contexte non stationnaire, nous avons utilisé un signal de
parole constitué d’'une phrase phonétiquement équilibrée (prononcée par un locuteur
masculin), sa durée presque de 4 secondes et de fréquence d’échantillonnage égale

a 8 kHz. Ce signal de parole est donné par la figure I11.11.
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Figure I11.11: Description temporelle des signaux originaux et leurs spectrogrammes,
a gauche : le signal de parole, a droite : le signal du bruit USASI.

Le signal de source de bruit additif b(n) peut étre blanc ou USASI échantillonné

a fe =8 kHz . Le bruit blanc utilisé est gaussien et stationnaire. Il est une réalisation

d’'un processus aléatoire dans lequel la densité spectrale de puissance est la méme

pour toutes les fréquences. Il sert surtout a vérifier la stabilité numérique des

algorithmes simulés.

[11.6.1.2 Description des critéres d’évaluation

Pour analyser les performances de différents algorithmes ( NLMS, SNLMS, SFTF et

SSFTF proposé), nous avons effectué des expériences intensives en termes de

différents critéres objectifs. Ces critéres d’évaluation sont les suivants :
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a. Evolution temporelle du signal d'écho acoustique réduit
Ce critére est donné par la relation suivante :

1 U-1
Amplitude du signal d'écho réduit (n) = ﬁz e(n) (111. 20)
n=0

ou U est la longueur moyenne dans le temps du signal d'écho acoustique réduit,
dans notre cas, nous avons pris U =1 (il n'y a pas de moyennage) pour bien voir les
performances de réduction de l'algorithme SSFTF proposé en configuration sous-

bande.
b. Erreur quadratique moyenne (MSE)

Ce critére de performance est couramment utilisé en annulation d’écho acoustique, il
nous renseigne sur le niveau de bruit d'écho réduit en sortie et qualifie la vitesse de
convergence de I'évolution de son processus d'annulation. Ce critére est défini
comme suit :

MSE 5 = 10logy, (%ZQ_le(n)Z) (1L 21)

n=0

ou Q représente un moyennage temporelle a court terme sur 265 échantillons.
c. Critére de désajustement (Systeme Mismatch)

Le critere de désajustement est un critere robuste pour [I'évaluation des
performances des algorithmes. Il est calculé a partir de la distance euclidienne entre
les coefficients de réponse impulsionnelle réelle et les coefficients estimés du filtre
adaptatif. Ce critére évalue I'amélioration de la vitesse de convergence apportée par
l'algorithme SSFTF proposé par rapport aux autres algorithmes compétitifs. Ce

critere est défini par I'expression :

M-1]lh — w(n)||?

I11.22
o THIP (. 22)

SMdB == 10[0910 Z
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ou M désigne la longueur moyenne a court terme du critere SM, dans notre cas M =
256, hreprésente le vecteur des coefficients du filtre réel (coefficients d’une réponse
impulsionnelle h(n)), et w(n) représente le vecteur des coefficients du filtre adaptatif

(coefficients d’'une réponse impulsionnelle estimée du chemin d’écho).
d. Echo Return Loss Enhancement (ERLE )

Nous caractérisons [latténuation d’écho par la mesure ERLE qui révele
I'amélioration des pertes de retour d’écho. Cette mesure est un critere fondamental
pour I'évaluation des performances des algorithmes d’AEC [76]. Elle est définie par

la relation suivante :

M1y (m)ll?

n=o lle@II? (111 23)

ERLEdB = 10l0g10 Z

ou y(n) est le signal d'écho, et e(n) est le signal d’erreur (écho résiduel).

[11.6.2 Description des canaux de couplage acoustique

On dispose de deux réponses impulsionnelles de couplage acoustique. La premiére
est mesurée dans une petite piece, qui contient 500 échantillons comme le montre la
figure I11.12. La deuxiéme est une réponse impulsionnelle d’'une grande piéce
contenant 1300 échantillons présentée dans la figure I111.13. Ces réponses
impulsionnelles sont échantillonnées sur 8khz. Dans notre simulation, ces réponses

représentent le chemin d’écho réel qu’il faut identifier pour estimer I'écho acoustique.
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Figure 111.12: Réponse impulsionnelle d’'une petite piéce
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Figure 111.13: Réponse impulsionnelle d’'une grande piéce

[11.6.3 Filtres d’analyse et de synthése

La décomposition d’'un signal en pleine bande a différentes sous-bandes facilite la
manipulation de l'information contient dans chaque sous-bande. Pour décomposer
les signaux d’entrée x(n) et y(n) en deux ensembles de sous-signaux x;(n) et
y;(n), des filtres d'analyse h;(n) ont été utilisés, de telle sorte que leurs tailles [
soient proportionnelles au nombre de sous bandes M. Il est intéressant de
reconstituer le signal estimé e(n) en pleine bande. Pour cela, les M sorties de filtres

de synthése sont combiner dans la forme de sortie pleine bande e(n).

Dans les figures I11.14 et 111.15, nous présentons respectivement les différentes sous
bandes utilisées dans les simulations de I'algorithme proposé (deux et quatre sous
bandes). Dans ces exemples, nous prenons la taille [ égale a 16 et 32

respectivement pour deux et quatre sous bandes.
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Figure I1l.14: Caractéristique de la réponse fréquentielle des filtres d'analyse
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Figure 111.15: Caractéristique de la réponse fréquentielle des filtres d'analyse
et de synthese pour quatre (04) sous-bandes et [ = 32.

[11.6.4 Performances de vitesse de convergence

Plusieurs simulations numériques ont été réalisées pour évaluer et comparer les
performances de lalgorithme du filtrage adaptatif proposé SSFTF. Dans cette
section, nous évaluons les performances de vitesse de convergence de l'algorithme
SSFTF proposé pour voir son comportement dans différentes situations de
configuration (2 et 4 sous bandes) avec différents signaux d’entrée. Afin d'évaluer les
propriétés de performance de chaque algorithme (SSFTF, SFTF, SNLMS et NLMS
proposeés), nous avons fait des expériences intensives en termes de différents
critéres objectifs définis précédemment. Les parametres de simulation de chaque

algorithme sont classés dans le tableau Ill.4.
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[11.6.4.1 Evolution temporelle du signal d’erreur

Sur la figure 111.16, nous montrons la comparaison entre le signal de sortie e(n),
obtenu par l'algorithme SSFTF proposé avec deux configurations de sous bandes
différentes (2 et 4 sous bandes). Dans cette simulation, la réponse impulsionnelle est
mesurée dans une petite piece comme indiqué sur la figure 111.12. La longueur du
filtre adaptatif est L = 150 échantillons et, le SNR de sortie est égal a 35 dB. Les
autres parametres sont listés dans le tableau 1ll.4. Nous avons réalisé deux
expériences, dans la premiere, le signal d'entrée est un bruit USASI (Figure 111.11) et,
dans la seconde le signal d'entrée est un signal vocal réel (Figure I1l.11). Nous avons
superposé I'écho acoustique réduit obtenu pour les deux configurations de sous
bandes (2 et 4 sous bandes), et les résultats sont rapporté sur les figures 111.16 et

[11.17 respectivement.

Nous pouvons noter, a partir de ces deux figures, que I'algorithme SSFTF proposé
effectue bien I'annulation du signal d'écho en particulier avec des configurations a 4
sous-bandes. Nous avons également fait un saut a 16000 itérations (ce qui
correspond a 2 secondes avec f, = 8 kHz) pour tester les performances d'annulation
d'écho en régime permanent. Nous avons noté que la performance de la SSFTF
proposée est plus efficace en régime permanent. En conclusion, cette expérience
montre et prouve lefficacité de l'algorithme SSFTF proposé dans le suivi des
variations brusques du canal acoustique méme dans des situations fortement

bruyantes.
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Tableau Il11.4: Parametres de simulation des différents algorithmes, proposés et

présentes.

Algorithmes

Parametres

Signaux d’entrée

NLMS [1]

SFTF [18][19]

SNLMS [22]

SSFTF proposé

Signaux vocaux réels, bruit USASI, signal de parole;
Le SNR de sortie est de 35 dB et 90 dB;

Fréquence d’échantillonnage:f, = 8kHz

Longueurs de filtre réelles h: 150 et 400 (en AEC);
Longueurs de filtre adaptatives w: égales a celle

de h.

Pas d’adaptation fixe:p = 1.

Facteur d’oubli exponentiel: 1 = 0.998;
Constante d’initialisation: Ey = 1;
Facteur de régularisation: p = 0.997,
Parameétre de contrble: n = 0.98;

Mise a jour périodique de y"**: 0 = 20
échantillons.

Pas d’adaptation fixe: p = 1;
Configuration en sous-bande: configuration a 4
sous- bandes.

Facteur d’oubli exponentiel: 1 = 0.998;

Constante d’initialisation:Ey = 1;

Facteur de régularisation: p = 0.997,

Parameétre de contrdle: n;, = 0.98;

Mise a jour périodique de y,,: O = 20 échantillons;
Configuration en sous-bande: configurations a 2 et 4
sous- bandes.
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111.6.4.2 Evaluation du systéme mismatch (SM)

Afin d'évaluer les performances de vitesse de convergence des algorithmes
proposés et présentés (NLMS, SNLMS, SFTF et SSFTF proposé) en mode
stationnaire, nous utilisons le critere SM de la relation (111.22), ou w(n) et h(n) sont
respectivement les filtres adaptatif et réel, comme illustré a la Figure 1.3. Dans les
simulations de cette section, nous avons utilisé les réponses impulsionnelles réelles
du canal acoustique de la figure 11.12, tronquées a 150 coefficients puis 400
coefficients de la figure I11.13. Le signal d'entrée un bruit stationnaire USASI. Les
parametres de simulation de chaque algorithme sont résumés dans le Tableau I11.4.
Afin de voir I'évolution des performances de la vitesse de convergence, nous avons
simulé un saut au milieu de la longueur du signal d'entrée. Dans une premiére
simulation, nous avons fixé le rapport signal a bruit de sortie SNR= 90 dB, les
résultats sont présentés dans la figure 111.18. Dans les résultats présentés dans la
figure 111.19, le SNR est fixé a 35 dB. Les résultats expérimentaux de chaque
algorithme simulé sont donnés dans les figures 111.18 et 111.19.
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Figure 111.18: Performances de convergence de NLMS, SFTF, SNLMS (avec 4 sous-
bandes) et algorithme SSFTF proposé (avec 2 et 4 sous-bandes). Signal d’entrée
bruit USASI, L=150 (en haut) et L=400 (en bas), f, = 8kHz, SNR de sortie= 90 dB. Il
y a un saut au bloc 125 (4 s).
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Figure 111.19: Performances de convergence de NLMS, SFTF, SNLMS (avec 4 sous-
bandes) et algorithme SSFTF proposé (avec 2 et 4 sous-bandes). Signal d’entrée
bruit USASI, L=150 (en haut) et L=400 (en bas), f, = 8kHz, SNR de sortie = 35 dB. |
y a un saut au bloc 125 (4 s).

A partir des figures 111.18 et 111.19, nous pouvons voir clairement la supériorité des
performances de l'algorithme SSFTF proposée en termes de vitesse de convergence
en particulier lorsque le nombre de sous-bandes est égal a 4. Cette propriété de
supériorité de l'algorithme proposé est observée dans la phase transitoire et
permanente juste apres le saut artificiel effectué au milieu. Nous avons également
noté le mauvais comportement du NLMS, en particulier lorsque on augmente la
longueur du filtre, c'est-a-dire L = 400 (Figure 111.19). Egalement, nous observons,
que les algorithmes SSFTF proposé et SNLMS sont limités en termes de l'erreur
guadratique moyenne de I'écho résiduel finale par le SNR de sortie qui n'est pas
traité ou annulé par lalgorithme utilisé dans les deux cas et avec tous les
algorithmes, soit 35 dB sur la figure 111.18, et environ 90 dB sur la figurelll.19. Selon
ces résultats, nous confirmons que l'algorithme SSFTF proposé est un bon candidat

pour les applications AEC.

64



Chapitre 11 Filtrage adaptatif en sous bandes

111.6.4.3 Evaluation MSE

Dans cette section, nous avons évalué I'évolution du critere MSE de l'algorithme
SSFTF proposé (avec une configuration a deux sous-bandes, c'est-a-dire 2 et 4
sous-bandes) par rapport a NLMS, SNLMS et SFTF. Les paramétres de simulation
de chaque algorithme sont les mémes que ceux présentés dans le tableau 11l.4. Afin
d'évaluer le critere MSE, nous avons utilisé la relation (ll1.21), les valeurs obtenues
sont moyenneées sur Q =256 échantillons. Les résultats obtenus pour deux longueurs
de filtre adaptatif, c'est-a-direL =150 et 400 sont donnés sur les figures 111.20 et 111.21,
respectivement. Le SNR de sortie dans I'expérience de la figure 111.20 est de 35 dB et
de 90 dB dans la figure 111.21. Pour tester les performances de MSE en régime
permanent de ces algorithmes (NLMS, SNLMS, SFTF et algorithme SSFTF
proposé), nous avons fait un saut au milieu de la longueur du signal (ce qui

correspond au bloc 100 soit a 3,2 secondes du signal).
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Figure 111.20: Performances de convergence des algorithmes NLMS, SFTF, SNLMS
(avec 4 sous-bandes) et algorithme SSFTF proposé (avec 2 et 4 sous-bandes).
Signal d'entrée bruit USASI, L= 150, f, = 8kHz. SNR de sortie égal 35dB (en haut) et
90 dB (en bas). Il y a un saut au bloc 100 (25600 échantillons).
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Figure I11.21: Performances de convergence des algorithmes NLMS, SFTF, SNLMS
(avec 4 sous-bandes) et algorithme SSFTF proposé (avec 2 et 4 sous-bandes).
Signal d'entrée bruit USASI, L = 400, f, = 8kHz. SNR de sortie égal 35dB (en haut)
et 90 dB (en bas).ll y a un saut au bloc 100 (25600 échantillons).

D'apres les résultats portés sur les figures 111.20 et 111.21, nous observons dans la
phase transitoire que l'algorithme SSFTF proposé a montré les meilleures
performances de MSE (valeurs inférieures et convergence rapide). Les algorithmes
SNLMS et SSFTF proposé montrent respectivement, la propriété de performance
MSE supérieure et inférieure. Egalement, dans le régime permanent aprés le saut
artificiel, le méme rapport de performance est conservé par l'algorithme SSFTF
proposé. En conclusion, I'évaluation MSE a prouvé l'efficacité de I'algorithme SSFTF
proposé pour suivre une variation abrupte du canal méme dans une situation
bruyante (dans le cas d'un SNR de sortie = 35 dB). Nous avons également noté que
toutes les valeurs MSE finales de chaque algorithme sont limitées par le SNR de

sortie.
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111.6.4.4 Evaluation de la capacité de poursuite de I'algorithme proposé

De maniére a évaluer les performances de la capacité de poursuite de I'algorithme
SSFTF proposé, nous avons effectué une comparaison avec les différents
algorithmes présentés (NLMS, SNLMS et SFTF). A cet effet, nous avons généré des
variations artificielles continues dans le canal en multipliant le signal désiré ou de
sortie par la fonction de gain donnée par la figure 111.22. La variation du canal est
réalisée entre les blocs 110 et 210 (3.52s a 6.72s).
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5 /
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3+
o /
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Block of 256 samples

Figure 111.22 : Variation artificielle du gain pour le test expérimental de poursuite. La
variation artificielle du canal est créée entre les blocs 110 et 210, soit entre 3,52 s et
6,72 s, respectivement.

Nous avons reporté sur la figure 111.23 les résultats du critere MSE (en bas) et les
valeurs de ERLE (en haut) obtenues par l'algorithme SSFTF proposé, NLMS,
SNLMS, et SFTF. Ces résultats montrent les performances de la capacité de
poursuite de chaque algorithme avec un canal acoustique variable dans le temps
artificiellement. Les parametres de simulation et les parametres de chaque
algorithme sont les mémes que ceux indiqués dans tableau Ill.4 avec un SNR de
sortie égal a 90 dB. D'apreés les résultats obtenus, nous pouvons clairement observer
gue lalgorithme SSFTF proposé a une meilleure capacité de poursuite que les
algorithmes NLMS, SNLMS et SFTF (voir figure 111.22).
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Figure 111.23: Evaluation des performances de poursuite de l'algorithme SSFTF
proposé (avec 2 et 4 sous-bandes), NLMS, SFTF et SNLMS (4 sous-bandes). Les
criteres: ERLE (en haut) et le MSE (en bas). Le signal d'entrée est un bruit USASI,
L=400, f, = 8kHz. SNR de sortie = 90 dB. Il existe une variation de gain entre les
blocs 110 et 210, c'est-a-dire respectivement 3,52 et 6,72 secondes.

I11.6.5 Annulation d'écho acoustique par l'algorithme SSFTF

[11.6.5.1 Simulations avec réponse impulsionnelle courte

Dans cette section, nous avons réalisé une expérience avec l'algorithme proposé
SSFTF (2 et 4 sous-bandes), SNLMS (4 sous-bandes), NLMS et SFTF dans une
application AEC. Dans cette expérience, nous avons utilisé le signal de parole de la
figure 111.11 convolué avec une réponse impulsionnelle réelle d'une petite piece
contenant 500 coefficients qui peuvent étre tronqués a 150 coefficients significatifs
comme indiqué sur la figure 111.12. La longueur des filtres adaptatifs est L = 150 et le
SNR de sortie est choisi égal a 60 dB. Pour obtenir une bonne propriété de vitesse

de convergence, la valeur du pas d’adaptation pu des deux algorithmes NLMS et
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SNLMS est égal a 1. Pour les deux algorithmes de type FTF, les facteurs d'oubli
Asont déterminés par la relation 1 —1/L [19]. Aussi, pour obtenir un cycle de
fonctionnement plus stable pour ces derniers algorithmes, nous avons choisi n =
0,98, p = 0,997 et la constante d'initialisation E, vaut 1. Les autres parametres sont
résumés dans le tableau IIl.4. Les résultats d’AEC obtenus par les quatre
algorithmes de cette expérience sont reportés sur la figure 111.24. Dans cette figure,
nous avons superposé la puissance du signal d'écho, a annuler par les quatre
algorithmes, au critere d'évolution MSE de chaque algorithme. Nous avons observé
que l'algorithme SSFTF proposé surpasse les autres en particulier dans le cas d'une
configuration a 4 sous-bandes. Le signal d'écho est réduit d'environ 60 dB. Aussi,
nous avons noté le mauvais comportement de lalgorithme NLMS dans les
applications AEC, ce n'est pas le cas de l'algorithme SFTF qui surpasse NLMS dans
tous les cas. Cependant, la décomposition en sous-bandes proposée de l'algorithme
SSFTF s'est avérée efficace pour améliorer l'algorithme SFTF dans toutes les

situations, méme dans des conditions bruitées.
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Figure 111.24: Evolution temporelle de la MSE de l'algorithme SSFTF proposé (avec 2
et 4 sous-bandes), NLMS, SFTF et SNLMS (4 sous-bandes). Le signal d'entrée est
la parole, L=150, f, = 8kHz. SNR de sortie = 60 dB.
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[11.6.5.2 Simulations avec réponse impulsionnelle longue

Dans la deuxieme expérience, nous avons utilisé le méme signal de parole convolué
avec une réponse impulsionnelle d’une trés grande piece qui est donnée par la figure
[11.25, la longueur de IR est d'environ 2500 coefficients avec 1500 coefficients
significatifs. Pour cette raison, la longueur des filtres adaptatif et réel est choisie
égale a 1500.
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Figure 111.25 : Réponse impulsionnelle acoustique d'une grande piéce, f, = 8kHz.

Dans cette expérience, nous avons utilisé exactement pour chaque algorithme les
mémes parametres de simulation décrites dans la section précédente avec un petit
IR. Les résultats d’AEC obtenus par les quatre algorithmes, en sous bande (SNLMS
et SSFTF) et en pleine bande (NLMS et SFTF) sont reportés sur la figure 111.26. Dans
cette figure, nous avons superposé la puissance du signal d'écho, a annuler par les
guatre algorithmes, au critere d'évolution MSE de chaque algorithme. Dans cette
expérience, nous avons vu que l'algorithme SSFTF proposé montre le meilleur
comportement par rapport aux autres. Le comportement de l'algorithme SSFTF
proposé n'est pas trés important selon les algorithmes SNLMS et SFTF. Cependant,
l'algorithme NLMS se comporte tres mal avec un grand IR. Ce résultat confirme a
nouveau que lalgorithme SSFTF est toujours efficace méme avec une longue

réponse impulsionnelle.
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Figure 111.26: Evolution temporelle de la MSE de l'algorithme SSFTF proposé (avec 2
et 4 sous-bandes), NLMS, SFTF et SNLMS (4 sous-bandes). Le signal d'entrée est
la parole, L=1500, f, = 8kHz. SNR de sortie = 80 dB.

111.6.6 Etude de la complexité de calcul de I'algorithme SSFTF proposé

Dans cette section, nous comparons la complexité de calcul de I'algorithme SSFTF
proposé avec NLMS, SNLMS et SFTF. Dans cette étude, la complexité de calcul de
chaque algorithme est évaluée en termes de multiplication, d'additions et de
divisions. Les complexités obtenues des algorithmes cités sont résumées dans le
tableau III.5.

Tableau I11.5: Complexités de calcul des algorithmes NLMS, SNLMS, SFTF
et SSFTF proposé.

en fonction de la longueur du filtre ‘L’ et du nombre de sous bande 'M'

Algorithmes Multiplications Additions Divisions Complexités
NLMS 2L +3 2L+1 1 6L+5
SFTF 5L+7 4L+6 3 10L+13

1 1 1 1
SNLMS M(2L + 3) M(2L + 1) i M(6L +5)
1 1 3 1
SSFTFproposé i (5L +7) M(4L + 6) i i (10L + 13)
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A partir de ce tableau, nous pouvons facilement voir que la complexité de
l'algorithme SSFTF proposé est inférieure a sa version pleine bande (c'est-a-dire
l'algorithme SFTF). De plus, nous pouvons remarquer que la complexité de
l'algorithme SNLMS est la plus faible. Cependant, toutes les complexités sont
linéairement dépendantes de L et M et tous peuvent étre facilement mis en ceuvre en

temps réel.

I11.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé un nouvel algorithme SFTF en sous-bande
basé sur la famille d'algorithmes du filtre transversal rapide qui a une faible
complexité et des performances de vitesse de convergence rapide méme avec un
signal non stationnaire comme la parole. L'algorithme SSFTF proposé est dérivé et
analysé tout au long de ce chapitre. Les résultats des simulations avec des signaux
stationnaires (bruit USASI) et non stationnaires (parole) ont montré la supériorité de
I'algorithme proposé en termes de performances de vitesse de convergence dans les
deux régimes, transitoire et permanent. La comparaison de l'algorithme proposé
avec les algorithmes NLMS, SNLMS et SFTF a montré la supériorité et I'efficacité du
nouvel algorithme SSFTF dans les applications d'annulation d'écho acoustique. Les
résultats obtenus ont confirmé le bon comportement et les hautes propriétés de
l'algorithme SSFTF proposé dans les applications d'annulation d'écho acoustique.
Nous pouvons dire que l'algorithme SSFTF proposé est une alternative trés

intéressante pour les applications AEC.
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CONCLUSION GENERALE

Avec l'avénement de plusieurs outils de télécommunications de pointe, tels que les
options mains-libres sur les téléphones mobiles, la téléconférence et
l'audioconférence, I'annulation d'écho acoustique occupe une partie importante des
solutions viables pour ces technologies. L'existence du couplage acoustique entre le
haut-parleur et le microphone engendre cet écho acoustique qui doit étre annulé
pour garantir une bonne clarté dans les communications. Les travaux de cette thése
avaient pour objectif de développer, dans un contexte bruité, un annulateur d'écho

acoustique.

Dans un premier temps, nous avons présenté une revue générale sur le filtrage
adaptatif et ses algorithmes de gradients stochastique (LMS et sa version normalisée
NLMS), de moindres carrés récursives RLS. Aussi, nous avons présenté une étude

détaillée sur les méthodes de la famille d’algorithmes du filtre transversal rapide FTF.

Dans ce travail, nous avons proposé une implémentation efficace en sous-bande de
l'algorithme SFTF amélioré. Le nouvel algorithme, que nous avons dénommé
SSFTF, vise a améliorer les performances de I'AEC dans un scénario bruyant. Cet
algorithme est proposé pour augmenter la vitesse de convergence et diminuer la
complexité de calcul de I'algorithme pleine bande SFTF. Dans l'algorithme SSFTF, le
filtre adaptatif est ajusté en pleine bande en utilisant I'ensemble des sous-signaux de

sortie décimés.

Afin de vérifier l'efficacité de l'algorithme proposé, une comparaison, entre les
techniques existantes (NLMS, SNLMS et SFTF) et I'algorithme proposé SSFTF a été
réalisée. Nous avons noté que les résultats de simulations ont prouvé que
l'algorithme SSFTF proposé est bien meilleur que les autres algorithmes en termes
de performances de vitesse de convergence dans les deux régimes, transitoire et

permanent dans différente situations, avec des signaux stationnaires (bruit USASI)
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et non stationnaires (parole), SNR de sortie et différents nombre de sous-bandes (2

et 4 sous bandes).

En utilisant les mémes résultats de simulations obtenus, nous avons également noté
gue la vitesse de la convergence augmente proportionnellement avec le nombre de
sous-bandes. De méme, nous avons confirmé que la décomposition en sous bande
proposé (SSFTF) a prouvé son efficacité dans les applications d’annulation d’écho
acoustique pour différents type de réponses impulsionnelles. Nous avons également
constaté que lalgorithme SSFTF réduit la complexité de calcul et améliore la
capacité de poursuite par rapport a sa version en pleine bande. De la, nous pouvons
dire que l'algorithme SSFTF proposé est une alternative trés intéressante pour les
applications AEC. Pour une éventuelle continuité du présent travail, il est possible
d’énumérer quelques perspectives : Afin de réduire encore la complexité des calculs,
nous proposons l'utilisation des algorithmes des moindres carrés rapides de type
Newton. Nous suggérons également d'utiliser des nouvelles expressions pour les
variables de vraisemblance, utilisées dans les deux parties de l'algorithme : la
prédiction et le filtrage. Aussi, il serait intéressant d’envisager de faire une

implémentation de I'algorithme SSFTF proposé sur une carte FPGA.
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APPENDICE A

LISTE DES SYMBOLES ET DES ABREVIATIONS

SYMBOLES

D : Facteur de décimation

| : Facteur d’interpolation

| : Taille des filtres d’analyse et de synthése
L : Taille du filtre adaptatif

n : Indice de temps

p : Indice de temps décimé

M : Nombre de sous-bandes

6 : Petite constante positive

¢. . Petite constante positive

§ : Petite constante positive

E[.]: Espérance mathématique

Ry, xx : Matrice d’autocorrélation

P, xy - Vecteur d'inter-corrélation

¢(n) : Fonction de codt

Amax: Valeur maximale propre

A : Facteur d’oubli

u . Pas d‘adaptation

o? : Variance du signal

y . Variable de vraisemblance

B : Variance des erreurs de prédiction retour
a : Variance des erreurs de prédiction aller

n : Paramétre de contrdle
E, : Constante d’initialisation

p . Facteur de régularisation




ABREVIATIONS

AEC: Acoustic Echo Cancellation

ANC: Active Noise Control

ERLE: Echo Return Loss Enhancement

FTF: Fast Transversal Filter

FSFTF: Fullband SFTF

LMS : Least Mean Square

MSE: Mean Square Error

MMSE: Minimum Mean Square Error

NLMS: Normalized Least Mean Square

FIR: Finite Impulse Response

RLS: Recursive Least Squares

SAEC: Stereophonic Acoustic Echo Cancellation
SAF: Subband Adaptive Filtering

SFTF: Simplified Fast Transversal Filter

SM: System Mismatch

SNR: Signal to Noise Ratio

SNLMS: Subband Normalized Least Mean Square
SSFTF: Subband Simplified Fast Transversal Filter
IR: Impuls Response

lIR : Infinite Impulse Response

IP : Internet Protocol.

USASI: United State of America Standard Institute
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