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RESUME

Dans ce mémoire, nous nous proposons d’étudier des algorithmes adaptatifs
dans les domaines temps /fréquence pour [lidentification des réponses

impulsionnelles longues.

De ce fait, nous nous sommes intéressés plus particulierement, a un algorithme
d’identification des réponses impulsionnelles longues reposant sur un découpage
en blocs de ces derniéres et s’appuyant sur la structure de convolution rapide en
transformée de Fourier a court-terme, cet algorithme est dénommé

GMDF« Algorithme généralisé a délai multiple ».

Nous avons procédé a une étude comparative entre deux algorithmes adaptatifs
temporels (NLMS, RLS) ainsi qu’'une deuxiéme comparaison entre I'algorithme
adaptatif temporel NLMS avec l'algorithme adaptatif fréquentiel GMDF, et ceci

dans le contexte d’annulation d’écho acoustique.



ABSTRACT

This project is devoted to the study of adaptive algorithms in time and frequency
domains for the purpose of identifying long impulse responses. this algorithm is
known as " the generalized multidelay adaptive filter (GMDF), it is based on fast
convolution structure using the short- time FOURIER TRANSFORM (FFT) and

partitioning in to blocks of the long impulse responses.

We conducted a comparative study between the two temporal adaptive
algorithms (NLMS, RLS), and a second comparative study between the temporal
adaptive algorithm (NLMS) and the frequentiel adaptive algorithm (GMDF) in the

context of acoustic echo cancellation (AEC).
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INTRODUCTION

Le téléphone et les réseaux informatiques sont les moyens de
communication essentiels dans les télécommunications a longue distance. Dans
le systéme téléphonique classique, le message parlé est capté par le combiné
puis transmis au locuteur lointain. Le combiné téléphonique et le canal acoustique
sont les seuls responsables de la qualité de la communication. Le phénomene
d’écho électrique qui peut apparaitre dans ce systéme est la conséquence de la
réflexion d’'une partie du signal émis en un point ou I'adaptation n’est pas parfaite.
Ce phénoméne d’écho devient trés génant pour les liaisons téléphoniques a

grande distance « communication par satellite » [1].

Certains nouveaux services de télécommunications amenent a considérer
le milieu acoustique (salle, cabine téléphonique, habitacle de voiture...) comme
faisant part entiére de la chaine de communication. Ces nouveaux services
correspondent a 'apparition des postes a haut-parleur, des postes mains libre et

des systemes de téléconférence (audio et visioconférence).

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

acoustique.

Un traitement spécifique a la prise de son est nécessaire pour faire face a
ces problemes : déréverbération, débruitage de la parole et annulation d’écho

acoustique .lls peuvent étre ramenés a l'identification du canal.

L’objectif est de minimiser pour ['utilisateur la puissance des signaux

perturbateurs (réverbération, bruit) sans dégrader le signal utile (parole).
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Dans notre étude on ne s’intéresse qu’a I'annulation d’écho acoustique.
Pour réaliser efficacement cette identification, on doit prendre en compte les

propriétés particulieres des canaux acoustiques [1],[2]et des signaux traités.

L’annulation d’écho acoustique est un probléme qui se pose dans un grand
nombre d’applications (téléphonie main libre ,téléconférence ,...).Les difficultés
essentielles rencontrées sont dune part liées a la durée des réponses
impulsionnelles des canaux acoustiques a identifier et d’autre part a la nature des

signaux a traiter.

L’identification de réponses impulsionnelles longues en temps réel, a faible
codt est d’'un intérét certain dans de nombreux domaines. En plus des avancées
théoriques engendrées, la résolution de ce probleme est fondamentale dans des
applications telles que I'annulation d’échos acoustiques ou I'égalisation de canaux

a grands retards de propagation.

L’utilisation d’algorithmes adaptatifs en fréquence permet, d’'une part de
réduire de fagon significative la charge de calcul au moyen de I'algorithme rapide
de transformée de Fourier discrete (FFT), et d’améliorer la vitesse de convergence

d’autre part (orthogonalité de la transformée de Fourier).

Dans notre présent mémoire, on s’intéresse a [l'annulation d’écho
acoustique par les algorithmes d’identification adaptative dans le domaine temps

et fréquence. Pour cela, ce mémoire sera présenté comme suit :

Le premier chapitre de cette thése, nous présentons d’'une maniére
générale la prise et la restitution du son dans les salles de téléconférence ainsi

que quelques définitions de canaux acoustiques.

Dans le deuxieme chapitre, nous présentons les grandes familles
d’algorithmes adaptatifs de base a savoir, les algorithmes du gradient

stochastique (LMS et NLMS), I'algorithme des moindres carrés récursifs (RLS).
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Dans le troisietme chapitre nous introduisons une famille d’algorithmes
adaptatifs exploitant le schéma de convolution rapide par blocs en fréquence,
apres on déduit de cette démarche I'algorithme dénommé Generalized Multi-Delay

Frequency- Domain Adaptive Filter «<GMDF».

Le quatrieme chapitre concerne I'étude comparative entre les performances
des algorithmes adaptatifs dans le domaine temporel présentés dans le chapitre
précédent et celles des algorithmes adaptatifs dans le domaine fréquentiel. Ces
performances adaptatives sont exprimées en terme de vitesse de convergence,

d’erreur résiduelle et en terme de complexité de calcul.

Enfin, notre mémoire sera terminé par une conclusion générale
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CHAPITRE 1
GENERALITES SUR L’ACOUSTIQUE DES SALLES
ET LA PRISE DE SONS

1.1 Introduction

Dans une salle de téléconférence, un systeme de prise de sons doit capter
principalement le son provenant du locuteur ainsi que le bruit ambiant de salle. Ce
bruit ambiant, qui peut étre une discussion en aparté entre deux personnes ou
bien encore un bruit de climatisation...., permet de restituer dans la salle ou le son
est diffusé , 'ambiance sonore de la salle ou est effectuée la prise du son. Afin de
restituer le son, plusieurs choix technologiques doivent étre faits (concernant le
nombre de canaux de transmission, de haut-parleurs et de micros...). Ces choix
dépendent de lapplication et ils ont des conséquences sur la structure de
'annuleur d’écho et sur ses performances. Etant donnée que ce travail s’inscrit
dans le domaine de l'acoustique, il est utile de donner quelques notions sur

I'acoustique des salles et la prise de sons.

1.2 Le traitement acoustique des salles

hY

Ce traitement consiste a obtenir le temps de réverbération optimal en
fonction du volume de la salle, de son utilisation et ce d’'une fagon réguliere pour
toute la plage des fréquences.

On cherche également a rendre homogene le champ acoustique en modifiant

I'architecture de la salle, par exemple en prévoyant [3] :

e des murs non paralléles, si c’est possible ;

e des surfaces diffusantes, constituées par des motifs polycylindriques ou par
des calottes sphériques imbriquées ;

e des matériaux acoustiques de revétement alternés ayant un coefficient

d’absorption trés différent, créant une dispersion due a l'effet de bord.
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Pour obtenir le temps de réverbération optimal, on utilise trois types des matériaux

3].

Matériaux poreux : ils sont constitués essentiellement de petites cavités
pleines dair et communiquant entre elles .labsorption s’effectue par
dissipation d’énergie dans ces cavités .Puisqu’elles sont tres petites, elles ne
sont efficaces que pour les faibles longueurs d’ondes, c’est-a-dire pour les
fréequences élevées. lls sont peu efficaces pour les graves, meilleurs dans le
médium et intéressants dans I'aigu. Les principaux sont : la laine minérale, la

laine de verre, la mousse de polyuréthane,....

Diaphragmes : ce sont le plus souvent des panneaux de contreplaqué ou
d’isorel dur placés a une certaine distance des murs et fixés sur des cadres en
bois.

Sous l'effet des ondes sonores, le panneau entre en vibration, il est amorti par
I'air emprisonné et il absorbe ainsi un pourcentage de I'énergie incidente. Etant
donné leurs dimensions, ces panneaux absorbent surtout les graves jusqu’a
500 Hz.

Résonateurs : ils sont constitués par des panneaux perforés ou a fentes
recouvrant des matériaux absorbants. Leur fréquence de résonance est située
au hasard d'une fagon aléatoire. Les principaux sont:le staff perforé
commercial sur laine de verre,le métal déployé perforé a 20%sur 30mm de
laine minérale,le bloc de polystyréne expansé avec perforations sur 50mm de
laine minérale,le platre perforé irrégulierement sur 13mm de laine minérale. On
obtient ainsi un coefficient d’absorption régulier pour toute la plage des

fréquences.

En combinant les trois groupes fondamentaux, on ajuste le temps de réverbération

a sa valeur optimale et ce pour tout le spectre des fréquences.

Le choix effectué et les surfaces nécessaires calculées, on détermine les

emplacements des différents matériaux selon I'expérience acquise et en suivant

les regles générales suivantes [3]:
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- mélanger autant que possible les différents matériaux pour eéviter les

différences d’ambiance trop marquées selon 'emplacement dans le local,

- eviter deux surfaces réfléchissantes paralleles et vis-a-vis qui peuvent

créer un écho rapide et déformant,

- Placer les diaphragmes en soubassement, car ils sont plus solides et plus

lourds que les matériaux poreux,

- morceler les revétements pour les rendre plus efficaces, 10 m? en un seul

panneau absorbant sont moins actifs que dix panneaux de 1 m?.

Ne pas oublier que la surface occupée par des spectateurs assis sur des sieges
rembourrés constitue un excellent matériau absorbant pour toutes les fréquences.

Pour calculer la surface de chacun des matériaux en fonction du temps de
réverbération désiré et du volume de la salle, on opére de la fagon suivante [3] :

0.16v

A (1.1)

Formule de Sabine : T, =

T,=temps de réverbération, en secondes ;

V=volume de la salle, en m®;

A=nombre d’unités d’absorption nécessaire, appelées Sabine, ou « métres carrés
de fenétre ouverte », ou aire d’absorption équivalente. Une unité d’absorption A

est I'équivalent d’un m? de matériau totalement absorbant.

L’ensemble des parois de la salle, d’'une surface S, doit avoir un coefficient

d’absorption moyena , tel que A= Sa .
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Exemple : soit une salle de concert pour 1500 auditeurs ayant un volume de
11400 m® .Cette salle est constituée de la fagon suivante [3] :

Matériau Surface (m?) | Coefficient 'absorption | (unité Sabine)(A)
Platre 2200 0.033 73
Verre 17 0.027 0.5
Bois 235 0.061 14.4
Tentures 80 0.25 20
Spectateurs 1500 0.44 660
Orchestre 80 0.44 35.2
Total 803.1

0.16V _ 0.16x11400

dou T, =
A 8031

=227s

C’est une salle peu traitée ou ce sont les spectateurs qui procurent le temps de
réverbération, un peu trop éleve.Si la salle est a moitié vide T, devient :3,86 s, ce
qui beaucoup trop pour une salle de concert. Son propriétaire devrait envisager de
recouvrir le plafond de platre avec des dalles perforées formant résonateur. Le
temps de réverbération devient alors :plafond 2200 m?x0.4 moyen=880 unités
Sabine,soit au total 1610 A et un temps de réverbération salle pleine de 1,13 s et,

avec une salle a moitié pleine,de 1,43s, ce qui est satisfaisant.

1.3 Notion de canal acoustigue

On peut considérer, sous les hypotheses de variations temporelles faibles
de la pression atmosphérique et de la température, que le signal sonore est

transmis de I'émetteur au récepteur par un canal acoustique.

Le canal acoustigue se comporte, en considérant des approximations physiques

du premier ordre, comme un systeme linéaire et invariant dans le temps.
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La représentation du canal acoustique par sa réponse impulsionnelle h (t)

est telle que [4]:

yt) = j he) Xt-7) dr (1.2)
=0

Dans cette expression, x (t) représente la pression a la source émettrice et y(t), la

pression au récepteur.

h (t) est fonction de la géométrie de la salle, des matériaux des murs et des
obstacles, de la position de la source et de son étendue, de son diagramme de
rayonnement (ou sa directivité), de la position et du diagramme de directivité du

récepteur.

1.3.1 Exemple de canaux acoustique

Dans le service de téléconférence, chaque salle a ses propres
caractéristiques acoustiques, celles-ci dépendent non seulement de la salle, mais
aussi du systeme de prise et de restitution du son qui est installé. Afin de décrire
les performances du systéme complet, salle et systtme de sonorisation, on
distingue trois types de canaux acoustiques et qui sont : I'émission, la réception et

le bouclage [4].

1.3.2 L’émission

Le canal acoustique de I'émission décrit la transformation du signal entre
son point d’émission, c'est-a-dire la bouche du locuteur et le point sur la ligne juste
avant la transmission.

Donc, dans une salle il y a autant de canaux acoustiques d’émission qu’il y a de

locuteurs. Pour les mesurer, le locuteur peut étre simulé par un petit haut-parleur.

1.3.3 La réception

Le canal acoustique de la réception transforme le signal issu du haut-

parleur en un signal regu a l'oreille d’'un auditeur, simulé par un microphone.
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1.3.4 Le bouclage acoustique

Le canal acoustigue de bouclage représente la transformation du signal
diffusé par le haut-parleur et capté de nouveau par les microphones du systeme

de prise du son, principalement di aux réflexions de la salle.

Deux exemples de réponses impulsionnelles de deux canaux de couplage
acoustique sont représentés sur la figure 1.1, la premiére réponse impulsionnelle
est mesurée dans une salle d’audioconférence et la deuxiéme est celle mesurée

dans une salle de visioconférence [4].
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Figure 1.1 : Réponses impulsionnelles de canaux de couplage acoustiques

[A] salle d’audioconférence
[B] salle de visioconférence

1.4 La réverbération

La réverbération tient une place tres importante dans la musique : elle est
utilisée pratiquement tout le temps. Elle permet d'apporter de la profondeur a la
musique, mais également de supprimer les petits défauts [4].

La réverbération d’'une salle est caractérisée par sa durée de réverbération
Cette durée dépend de la quantité des matériaux absorbants présents dans la

salle.
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On définira la durée de réverbération d’'une salle en fonction de son utilisation.
Lorsqu’on recherche la précision du son, il faut peu de réverbération, et
donc un faible temps de réverbération T,, qui s’obtient grace a des matériaux
absorbants.
Alors que pour une bonne homogénéité de la salle, il faut plus de
résonance, et donc un T, fort, qui s’obtient grace a des matériaux réfléchissants.
Le T, optimal est un compromis entre les deux, il est spécifique a chaque

salle.

1.4.1 Origine de la réverbération

Lorsqu'un objet produit un son, celui-ci se propage indirectement de la
source a l'auditeur, mais de maniére diffuse. Certaines ondes qui n'étaient pas
initialement dirigées vers l'auditeur lui parviendront quand méme apres s'étre

réfléchies sur les parois de I'environnement (voir figure ci-dessous).

Figure 1.2: Les multiples trajectoires du son entre une source sonore et |'auditeur.

Puisque certains chemins sont plus longs que d'autres, le méme son est
recu plusieurs fois par l'auditeur mais pas simultanément. Chaque chemin
provogue un décalage temporel différent. La réception du son s'étend donc sur
une période plus longue que la durée du son proprement dit. C'est la
caractéristique de la réverbération, elle prolonge le son. La question est : si on

recoit le son plusieurs fois, comment se fait-il qu'on ne I'entende qu'une fois ?
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On répond alors que si la piéce est petite, les décalages temporels entre
les ondes sont tres faibles, et ils sont si rapprochés que l'oreille ne les distingue
pas mais les interprete comme un tout. En revanche, dans une vallée, le son met
tellement de temps a revenir que l'oreille distingue chaque arrivée du son. C'est ce

gu'on appelle I'écho.

La (figure 1.3) représente 'échogramme type d’'une réponse impulsionnelle
enregistrée dans une salle ; on y distingue les contributions du son direct et celles
de l'effet de salle [4] [5].

On y discerne encore les premiéres réflexions (ou échos précoces),
temporellement séparables d’un « continuum » pergu par l'oreille comme une
trainée sonore.

Cette trainée sonore est appelée réverbération tardive. Elle peut étre considérée,
sur le plan perceptuel, comme une caractéristique de la salle elle méme, c’est a
dire, indépendante des parametres liés a la source ou au récepteur ; ceci n’est
pas le cas des premieres réflexions. Comme le montre la figure 1.3, I'énergie de la
réverbération tardive décroit suivant une allure exponentielle (ou linéaire pour une
échelle logarithmique). Le temps de réverbération mesure ce taux de
décroissance : c’est le temps que met la pression sonore pour décroitre de 60 dB.
Il varie de l'ordre de 300 ms pour une petite salle traitée acoustiguement a

guelgues secondes pour les grandes salles de spectacle [4].

1.4.2 Structure temporelle de la réverbération

Il est intéressant d’examiner la structure temporelle de la réponse
impulsionnelle d’un environnement réverbérant, en particulier dans le cas d'un
volume clos puisque cela va traduire I'effet de salle.

Généralement il est plus simple de I'étudier en examinant un échogramme,
représentant la puissance instantanée dans la réponse impulsionnelle en fonction
du temps. La structure temporelle de la réponse impulsionnelle d’un
environnement réverbérant peut étre généralement divisée en trois parties,

clairement visibles sur I'échogramme (figure 1.3) :
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— Le son direct arrivant directement depuis la source jusqu’au récepteur ;

— Les réflexions précoces, contributions de I'onde sonore ayant subi un faible
nombre de réflexions (de I'ordre de 1 "a 5 en moyenne) avant d’arriver au
récepteur et qui sont temporellement séparables ;

— La réverbération tardive, dans laquelle de trés nombreuses réflexions
d’ordre élevé se superpose, formant un continuum et ne pouvant plus étre

individuellement séparées.

[h(t)] en dB
Son direct

léres réflexions

"H‘H‘HHHHHHHHHIIIIH.. Tempsens.

Figure 1.3 : Echogramme type d’une réponse impulsionnelle enregistrée dans une

salle.

1.4.3 Le temps de réverbération T,

C’est le temps nécessaire pour que lintensité sonore diminue de 60dB

apres extinction de la source.

Un des facteurs majeurs influant sur le temps de réverbération, c'est la
matiére des parois de la piece. En effet, plus la surface est lisse et dense et moins
elle absorbe d'énergie et plus le temps de réverbération est long. Ainsi, les vitres,
les briques... sont des éléments trés réverbérants. A linverse, les matieres
souples et rugueuses absorbent le son. Dans cette catégorie, on peut mettre la

moquette, les tapis, les tissus et le public.
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1.5 La prise du son

Dans une salle de téléconférence, il existe plusieurs sources (locuteur ou
haut-parleur), plusieurs récepteurs (systemes de prise du son) et donc plusieurs
« canaux acoustiques ». Sur la (figure 1.4), nous ne présentons qu’'un seul

locuteur, un seul récepteur et un seul haut-parleur

Source

Canal acoustique Source
provenant du haut-parleur de diffusion o
L Z: {‘
Y -

\L Cana acoustique
D provenant du locuteur
Récepteur

Figure 1.4 : Trajets acoustiques entre sources et récepteur.

Il existe principalement deux canaux acoustiques [4] :

e Le premier canal acoustique relie le locuteur au systeme de prise de son. Quel
que soit le systéme de prise de son utilisé, I'effet de la salle est faible, voire
inexistant lorsque le locuteur parle trés prés d’'un microphone. Dans ce cas, le
message utile (le son direct) constitue presque entierement le signal transmis. Par
contre, pour une prise du son a distance, le signal capté par le récepteur
correspond a un mélange de I'onde directe provenant de la source utile et des
multiples réflexions sur les parois de la salle.

Ces réflexions multiples qui forment la réponse de la salle se traduisent, a
'écoute, par une prolongation temporelle des sons. Ceci a un effet positif
« d’enrichissement » sur le son.

Si les réflexions sont trop tardives (supérieures, par exemple, a 50 ms), I'effet
esthétique disparait et la qualité du signal de parole se dégrade. Le son réfléchi se

distingue alors tres nettement du son direct.
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Un écho peut donc apparaitre dans les réverbérations tardives. On peut lui
appliguer un traitement de réverbération.

e Le second canal acoustique se situe entre le haut parleur et le micro. Avec une
prise du son distante (prise de son « mains libres »), un couplage acoustique
apparait entre les haut-parleurs et les micros. Deux salles en communication
constituent une boucle fermée puisque chaque salle a son propre couplage
acoustique. De tels bouclages sont a I'origine du phénoméne d’écho acoustique et

de l'effet « Larsen ».

Si le retard introduit par cette boucle est supérieur a 30ms, le signal retardé, s’il
est peu affaibli est percu comme un écho. Les locuteurs entendent alors ce qu’ils
disent avec un écho induit par les couplages acoustigues des autres salles.
L’annulation d’écho consiste a synthétiser une réplique de cet écho en modélisant
le canal acoustique de la salle ou est diffusé le son. La réplique de I'écho est

soustraite au signal d’écho afin d’en atténuer son intensité.

Un bon traitement acoustique d’'une salle limite la réverbération et améliore
le rapport signal a bruit. La disposition des haut-parleurs dans la zone réjective
des micros limite les trajets entre les micros et les haut-parleurs et donc I'écho
acoustique. Un bon traitement & la prise du son pour déréverbérer le signal peut
étre trés utile a 'annuleur d’écho. Tous ces phénomeénes acoustiques sont liés
puisqu’ils dépendent de la prise du son, de la restitution du son et du traitement

acoustique de la salle.

1.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté quelques notions sur I'acoustique
des salles ainsi qu’une introduction a l'annulation d’écho acoustique .Ensuite,
nous avons détaillé les phénomenes liés au contexte de la prise de son a savoir la

réverbération et les réflexions.

Dans le prochain chapitre nous allons aborder la problématique de
'annulation d’écho acoustique, aussi la présentation des algorithmes de filtrage

adaptatif et les différentes équations qui permettent de les obtenir.
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CHAPITRE 2
PRESENTATION DES ALGORITHMES D’IDENTIFICATION
ADAPTATIVE TYPE GRADIENT, RLS

2.1 Introduction

L’audioconférence est une technique permettant d’établir la communication
entre deux salles de réunion. Lors de la mise en place d'une communication
bidirectionnelle entre ces deux salles, une boucle de transmission fermée est
établie (figure2.1). Le signal émis par la salle distante est réémis vers cette méme
salle a cause du couplage existant entre le haut-parleur et le microphone de prise
du son d’'une méme salle. La prise du son dans chacune des salles considére
'orateur comme la source utile. Pour un délai de transmission important, les
personnes présentes dans une salle réentendent leur propres voix; cest le
phénoméne d’écho acoustique di au canal acoustique de couplage.
Malheureusement, tous les équipements mains libres classiques ont un probleme
de réaction acoustiqgue qui dépend de la disposition du haut- parleur et du

microphone, de leur environnement immédiat, et de I'endroit ou ils sont utilisés [6].

L’annulation d’écho acoustique est un des axes d’évolutions récents les
plus importants dans le domaine des télécommunications. Il s’agit d’une
application des techniques d’identification des systémes, le systéeme a étudier
étant le chemin décho. En télécommunications, il est souvent nécessaire
d’éliminer des échos génants. C’est notamment le cas pour la transmission de
données en mode bidirectionnel simultané sur deux fils ou pour la transmission
téléphonique par satellite. Les échos proviennent des réflexions des signaux
électriqgues. Les réflexions acoustiques peuvent aussi étre génantes dans les
terminaux téléphoniques a mains-libres pour les salles d’audio ou vidéo-

conférence [7]. Ce dernier cas est illustré sur la figure ci-dessous.
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Figure 2.1: Systéme d’audio- conférence.

Dans un tel systéme, l'usager recoit, via le haut-parleur de son poste, un
signal temporel monodimensionnel que I'on notera x(n) et il émet en réponse un
signal y(n). Ce signal y(n) comporte un écho du signal x(n). Cet écho peut étre
modélisé comme le passage du signal x(n) a travers la fonction de transfert du

local dans lequel se trouvent le haut parleur et le microphone.

2.2 Présentation du probléme

Le schéma ci-dessous représente un systéme classique d’annulation
d’écho dans un systeme de communication sonore (téléphone mains libres,
téléeconférence,.....), ou x(n) est le signal recu du locuteur lointain, y(n) est le
signal d’écho du locuteur lointain vers lui-méme et p(n) le bruit ambiant du milieu
acoustique ou le signal de la double parole du locuteur proche.

Lorsqu’un locuteur parle dans la piece A, le haut-parleur de la piece B émet le
signal x(n) . Le microphone de la piece B recoit y (n), une version filtrée et bruitée
de x(n). Etant directement relié au haut-parleur de la piéce A, le locuteur va donc

s’entendre parler. Pour éviter cela, on estime de maniére adaptative le filtre h par

le filtre h et on envoie sur le haut-parleur de la piece A uniquement l'erreur

commise.
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voie principale: y(n) = p(n) + d(n) — £
> +

voie référence x(n) Filtrage d(n)

Figure 2.2 : Schéma de principe d’'un systeme d’annulation d’écho acoustique

Il faut noter que I'optimum, en annulation d’écho acoustique, est d’avoir la

sortie £(n)= 0, en absence de double parole ou du bruit perturbateur (p(n)=0),
alors que cet optimum se transforme en ¢(n) = d(n) dans le cas du débruitage de

la parole. Les hypotheses de base concernant le systéme de la figure 2.2 sont
d’'une part I'indépendance entre la composante p(n)et les signaux d(n)et x (n), et

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

D’aprés le schéma de la figure 2.2, I'estimation du signal d(n) a partir du

signal x(n) revient a trouver ou a estimer le filtre h_, . Par conséquent, des

applications telles que I'annulation d’écho acoustique ou le débruitage de la parole
avec voie de référence bruit seul, consistent essentiellement a identifier le

filtreh_,. Ce dernier, doit en principe modéliser le trajet physique (canal

acoustique de couplage en annulation d’écho) suivi par 'onde acoustique en se
propageant de la voie dite de référence vers la voie dite principale. Le filtre

modélisateur h_, est soit un filtre a réponse impulsionnelle finie (FIR), soit un filtre

a réponse impulsionnelle infinie (lIR).

On se place d’emblée dans le cas de lidentification d’'une réponse

impulsionnelle acoustique ou lidentification du filtre h_, par une réponse

impulsionnelle finie a déja fait ses preuves [2]. Par conséquent, on suppose que le

signal se déduit de x(n) par un filtrage linéaire causal.

Dans ces conditions, la sortie du systéme de la figure 2.2 s’écrit :

&(n) = y(n)-hl,x_, (2.1)
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avec
h., =[h,(0),h, (), s (L=D)] (2.1i)
X, , =[x(n),x(n-1), o X(n=L+1)]" (2.1ii)

Ou h_, désigne un vecteur d'ordre L contenant les coefficients de la réponse
impulsionnelle finie et x_, désigne un vecteur qui résume le passé du signal x(n)

sur une durée de L échantillons. L’exposant T désigne l'opérateur de

transposition.

La solution optimale du probleme de l'estimation de d(n) a partir d’'une
combinaison linéaire x(n) est fournie par la solution de I'équation de WIENER-

HOPF, qui exprime la nullité du gradient de l'erreur quadratique moyenne en

sortie :

V.Ele2(m) . =0 (2.2)

|h=hopt
La solution est donnée par la relation suivante :

=R.P

L,opt L,xx " L,xy

h (2.3)

Ou E{} et V,, désignent respectivement la moyenne statistique et I'opérateur

gradient. Le vecteur P_, désigne lintercorrélation entre I'observation y(n)et le

vecteur signal x_, dans la mémoire du filtre.

P.,, = Etx_,y(n) (2.4)

la matrice carré R, ., ,d’ordre Ldonnée par :

L,xx ?
RL,xx = E{XL,nXI,n} (25)

désigne la matrice d’autocorrelation du signal de référence dans le filtre (elle est

symétrique et définie positive).
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Cette derniere propriété assure l'existence et l'unicité de la solution optimale.
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 statistiques doivent étre évaluées a partir des données
recueillies aux entrées.
Ce type de probleme amene a développer des méthodes de filtrage adaptatif ou le

filtre h_ change en fonction des informations regues ou l'erreur en sortie est
utiliseée pour la mise a jour des coefficients du filtreh_, .Les coefficients du filtre

sont ajustés a chaque instant n par un algorithme d’adaptation itératif. Une
procédure itérative bien connue qui annule le gradient de l'erreur quadratique

moyenne est donnée dans [8].

D’aprés [8], I'algorithme du gradient déterministe s’écrit :

hL,n = hL,n—l - H[VH E{gz(n)}]‘h=hpn4

avec
Vi E{gz(n)}‘hmm& = 2RL,xth,n—1 - 2PL,xy
Ou P_, et R, sont respectivement données par les relations (2.4) et (2.5).

En utilisant I'égalité suivante :

R whins =Py = EXCXT D =Xy = —Efx e ()

L’algorithme du gradient déterministe s’écrit :

h.» = h o+ 2UE{e(N)x, . | (2.6)

Ou pest un pas d’adaptation, éventuellement variable, qui contrOle la stabilité et
la vitesse de convergence de l'algorithme et h_, est un vecteur dépendant du

temps n donné par :
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hL,n :[hn(o)’hn(l)’ ""hn(L_l)]T (26|)
et
e(n) =y -hl X, (2.6ii)

Ou &(n) désigne l'erreur de filtrage a priori calculée avant la mise a jour du filtre.

L’adaptation dans le filtre numérique est utilisée dans le cas ou les coefficients du
filtre seraient variables dans le temps, pour simuler ou modéliser un systeme dont

les caractéristiques évoluent dans le temps.

Le filtrage adaptatif conduit a la mise en ceuvre de filtre a coefficients
variables ou ces derniers sont modifiés selon un critére d’optimisation donné dés
gu’une nouvelle valeur du signal devient disponible. Il est réalisé, ainsi, suivant un

algorithme d’adaptation qui est déterminé en fonction de I'application.

Il faut s’avoir qu’il existe un éventail de critéres et d’algorithmes adaptatifs
possibles. Le principal but des filtres adaptatifs est de déterminer un ensemble de

coefficients d’'un systéme qui évolue dans le temps.

Le réle primordial d’'un algorithme adaptatif est d’ajuster un vecteur de

parametre h_, pour un objectif bien défini (minimisation de 'EQM). Le principe

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

figure2.3.

Source principaley(n) =d (n) + p (n)

Source de référence x (n)

Algorithme L
d’adaptation

Figure 2.3: Principe de base d’un filtre adaptatif appliqué a 'annulation

d’écho acoustique.
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Pour traiter un tel schéma, diverses approches peuvent étre utilisées. Elles
correspondent d’'une part a la structure du filtre adaptatif et d’autre part a la

technique utilisée pour adapter les coefficients du filtre adaptatif.

Les algorithmes adaptatifs ont été largement étudiés dans la littérature, il
existe plusieurs ouvrages traitant des toutes sortes d’algorithmes adaptatifs
[6],[9],[10],[11], [12].

Par conséquent, la structure sera bien évidemment transversale. Le modéle

de filtre transverse est donné par le schéma de la figure 2.4.

d(n)

Figure 2.4: Schéma du modéle de filtre transverse.

avec

d(n):fhn(i)x(n—i)

2.3 Présentation des algorithmes de base

Nous allons présenter dans cette partie deux familles d’algorithmes :
algorithmes du type gradient stochastique et un algorithme du type moindres

carrés récursifs.
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2.3.1 Algorithmes du gradient stochastigue LMS et NLMS

L’idée des algorithmes de type gradient stochastique est de remplacer la
moyenne statistique dans l'algorithme du gradient déterministe d’équation (2.6)
par sa valeur instantanée. On obtient la relation suivante :

h o =h_ . +2ue(n)x , (2.7)

Ou &(n) est donnée par la relation (2.6ii).

D’aprés [13], la condition nécessaire et suffisante de convergence de I'algorithme
(LMS) est :

O<p<l/h,, (2.7i)

Ou A,,est la plus grande valeur propre de la matrice d’autocorrélation

R, donneée par (2.5).

Tableau 2.1 : Algorithme LMS

g(n) = y(n) - hI,n—le,n

hL,n = hL,n—l + ZMS(H)XL,n

En pratique, on utilise souvent, pour le choix de la constante u, une condition plus

restrictive :

< 1 = 12 (2.7ii)
Trace(R_,,) Loy

<u

Ou Trace (.) représente la somme des éléments de la diagonale d’'une matrice et
2 s s y 7 . . ’ 4
o zdésigne I'énergie du signal d’entrée x(n) .

L’algorithme du gradient stochastique normalisé NLMS est une variante du LMS

dont le gain d’adaptation est normalisé par I'’énergie du signal d’entrée x(n); il est

donné par les équations suivantes:
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Filtrage de y (n)
g(n) = y(n) - hf,n_le,n

Adaptation du filtre

o
hL,n = hL,,n-l +— g(n)XL,n
LnLn

Ou & représente le pas d’adaptation de lalgorithme NLMS. La condition

suffisante de convergence est [13]:

0<o<?2

Tableau 2.2 : Algorithme NLMS

g(n) = y(n) - h:,n—le,n

o
hL,n = hL,,n-1 +— 8(n)XL,n
LnALn

L’algorithme NLMS est connu par sa faible complexité de calculs 3L ou
2L (mesurée en nombre de multiplication par itération) et sa stabilité numeérique.
Son principal inconvénient est que le transitoire dépend de la dispersion spectrale

du signal d’entrée ; la convergence peut devenir trés lente dans le cas de la parole

[13].

2.3.2 Algorithme des moindres carrés récursifs RLS

Dans la méthode des moindres carrés exacts, on vise a minimiser par
rapport au vecteur des parametres h_, , a chaque instant n, un critere défini sur

les erreurs commises depuis l'instant initial. Ce critére est donné par [9] :

3=y - hTox, (2.8)

i=1
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Ou A (0 <A <1) est un facteur d’oubli exponentiel qui permet a I'algorithme
d’oublier le passé trop lointain et de poursuivre les non stationnarités
intervenantes dans les signaux.

On suppose que les signaux x (n) et y(n) sont nuls avant l'instant initial n= 0 ;

c’est a dire on se place dans le cas de la fenétre antérieure.

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

n

Vidln,=0& - 2{2 A X Y() _z A Xy XI,i hL,n} =0

i=1 i=i

est donnée par
Ro.h..=PF., (2.9)

h.n=ROLP. (2.10)

Ou la matrice R_,représente une matrice d’autocorrélation a court terme qui est

donnée par la relation suivante :

R, = Zzn-‘ X X! (2.11)

i=1

=AR, 4+ X X, (2.11i)

L,n-1

Le vecteur P_, désigne un vecteur d’intercorrélation a court terme donnée par la

relation :
Pn= Zln_i X, Y(0) (2.12)
i=1
= AP 1+ X, Y(N) (2.12i)

En substituant les quantités (déduites de (2.11i) et (2.12i))

AR 11 =R, =X X,
AP =P =X y(n)

dans I'équation (2.9), il vient :
AR b =P
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On obtient la solution équivalente a (2.10) mais sous une forme récursive :

h o =h ., —C .e(n) (2.13)
avec
Cl,
Cln
CL,n = ' = _le,lnXL,n (214)
Cin

g(n) = y(n) - hf,n_le,n

Ou le vecteur C_, est appelé gain de Kalman.

L’algorithme (2.13) nécessite l'inversion d’'une matrice carré d’ordre L dont le colt
de calcul est de I'ordre L* opérations arithmétiques par itération.
L’algorithme des moindres carrés récursifs (RLS : Récursive Least Square) résout

ce probléme avec un nombre d’opérations arithmétiques proportionnel a L*.

En appliquant a la matrice R _; le lemme d’inversion matricielle suivant [14] :

oo} w0
avec
A=AR ., ; U=V=x_,
il vient
R X Xl n RO

-1 _ 21| p1 L,t-1
RL,n—;L RL,n—l_

2.15
7+ xR X (2:15)
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Tableau 2.3 : Algorithme RLS

Calcul du gain de Kalman
CL,n == R[;—le,n/()‘ + XI,n Rl:ln—le,n)

Calcul I'inverse de la matrice d’autocorrélation a court terme.

-1 T p-1
R_l _/1_1 R_l RL,t—lXL,nXL,nRL,n—l
Ln — Ln-1"—

T p-1
A+ XL n RL,n—lXL,n

Partie Filtrage
g(n) =y(n) - hI,n—le,n

hL,n = hL,n—l _CL,ng(n)

Cet algorithme, appelé « algorithme des moindres carrés récursifs (RLS) »,
permet, en propageant une matrice carrée L x L, de trouver itérativement la
solution qui minimise le critére (2.9). Cette solution nécessite un colt en opération
arithmétique proportionnel aL®. Cette derniére décennie, on s’est apergu que la
solution des moindres carrés pouvait étre obtenue avec un co(t opératoire

proportionnel a L ; ceux sont les algorithmes des moindres carrés rapides.

2.4 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté le modele de I'annulation de I'écho
acoustique comme étant un probleme d’identification adaptative d’un filtre a
réponse impulsionnelle finie (RIF) modélisant le chemin d’écho suivi par 'onde
acoustique, ainsi que les algorithmes de filtrage adaptatifs de type gradient
stochastique NLMS, moindres carrés récursifs RLS. Dans le prochain chapitre

nous allons présenter les équations des algorithmes dans le domaine fréquentiel.
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CHAPITRE 3
PRESENTATION DES ALGORITHMES D’IDENTIFICATION ADAPTATIVE
TYPE BLMS, GMDF

3.1 Introduction

Les articles les plus récents sur le sujet emploient des algorithmes de type
LMS dans le domaine fréquentiel[15].En dehors de leur efficacité propre dans le
contexte de l'annulation d’écho(complexité plus faible, rapidité, meilleure capacité
de convergence),l'avantage de tels algorithmes est d’opérer dans le domaine
frequentiel comme la plupart des autres traitements(débruitage,rehaussement
spectral).C’est vers ce type d’algorithme, ou plus généralement vers les
algorithmes dans un domaine transformé que nous avons opté comme cela sera

détaillé ultérieurement dans ce document.

Plusieurs familles d’algorithmes par blocs ont été développées avec comme
principal objectif la réduction de la complexité des calculs. Le principe de base de
ces algorithmes par blocs est I'actualisation du filtre adaptatif qui est effectuée une

fois par bloc de taille N échantillons.

3.2 Algorithme BLMS

Dans les algorithmes LMS et NLMS, la mise a jour des coefficients du filtre
est effectuée a chaque nouvel échantillon. Par contre dans cet algorithme les L
coefficients du filtre sont maintenus constants pendant la durée de traitement de

tout un bloc de N échantillons.

Au cours du s®™bloc, chaque échantillon de sortie du filtre est donnée par :

L-1

d(sN +m) = > h (K)X(sN + m-K) =x§,,hs  pourm=1,...... N (3.1)
k=0
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Ou hg est le vecteur des coefficients du filtre a I'itération s :

hs=[h,(0),........ h,(L =D (3.2)

et Xq.m | vecteur des échantillons d’entrée nécessaires pour I'évaluation de la
sorite du filtre a I'instant SN+m :

X qom=[X(SN +m),..cc., X(SN + m— L+ D[ (3.3)
En notation vectorielle, on peut écrire :

S

d, = x.h (3.4)

Ou d, est le vecteur des sorties du filtre correspondant au bloc des N entrées a

I'itération s :
d, = [a(sN), ........ ,d(sN + N —1)]T (3.5)
et y.,une matrice de taille NxL dont les lignes sont constituées par les
transposées des vecteurs x; (pour i=sN,...... , SN+N-1) :

X(sN) X(SN-1) . . . XSN-L+1) |

X(sN+1) X(sN) .. . X(SN-L+2
o : : Coe : (3.6)

| X(SN+N-D) x(SN+N-2) . . . X(SN+N-L)]

Le vecteur d’erreur sera exprimé par la différence entre le vecteur des
sorties estimées et le bloc des sorties désirées :
85 = yS —dS (3.7)
De facon similaire au LMS et par superposition sur tout le bloc, le gradient

s’exprime par [15] :

N-1
vh(s):ZX;N+k8(SN+k):%ngs (3.8)
k=0
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Par conséquent, 'adaptation des coefficients du filtre s’effectue aprés le traitement
de chaque bloc, suivant :

hs+1 = hs + /Utggs (39)

Le choix du pas d’adaptation wu doit satisfaire les mémes conditions de

convergence que pour le LMS.

La complexité arithmétique du BLMS peut étre réduite considérablement en
utilisant une procédure de calcul de convolution basée sur la transformée de
Fourier rapide (FFT) [16].Cette nouvelle approche constitue un début pour

I'implémentation des algorithmes de filtrage dans le domaine fréquentiel.

Remarque
Les algorithmes LMS et BLMS sont mathématiquement équivalents, il y a juste un
réarrangement des mémes équations. La seule différence est que le BLMS adapte

le filtre une fois tous les L instants et I'on n’a pas accés aux valeurs de h (k-1

aux instants non multiples de L.

3.3 Algorithmes de filtrage adaptatif dans le domaine fréquentiel

L’opération de base dans les algorithmes de filtrage adaptatif dans le
domaine fréquentiel est la transformation du signal d’entrée, par l'utilisation de la
transformée de Fourier discréete, avant I'application du processus adaptatif.

Comme montré dans la figure 3.1, cette transformation n’est pas adaptative
et peut étre vue comme étant une étape préliminaire indépendante des signaux
d’entrée. On constate que deux configurations sont possibles :

Dans la premiere figure 3.1.a, le calcul de l'erreur est effectué dans le
domaine temporel ensuite transformé vers le domaine fréquentiel. Par contre
dans la deuxieme forme figure 3.1.b, le calcul de l'erreur s’effectue dans le
domaine fréquentiel, aprés transformation de la sortie désirée.

Pour des algorithmes adaptatifs ou la fonction d’erreur est linéaire ces deux
configurations donnent des résultats identiques.
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Par contre, dans le cas ou la fonction d’erreur n’est pas linéaire les deux

formes précédentes aboutissent a des résultats différents [15].

L’implémentation dans le domaine fréquentiel des algorithmes de filtrage

adaptatif offre essentiellement deux avantages [15] :

1. La réduction de la charge de calcul par le remplacement de la
convolution et la corrélation temporelles par des convolutions ou corrélations

rapides, basées sur la transformée de Fourier rapide (voir annexe A).

2. La décorrélation du signal d’entrée par I'application de la transformée de
Fourier [16], permet d’utiliser un pas d’adaptation variable pour chaque coefficient
du filtre.En effet, la vitesse de convergence des algorithmes dérivés de
I'algorithme du gradient est inversement proportionnelle a la dispersion des
valeurs propres de la matrice d’auto-corrélation du signal d’entrée [18]. De plus
ces valeurs propres correspondent approximativement a la densité spectrale de
puissance du signal d’entrée a des points fréquentiels équidistants autour du
cercle unité [19],[20], il est donc possible de compenser cette dispersion en
utilisant, pour chaque coefficient du filtre, un pas d’adaptation inversement
proportionnel a la densité spectrale de puissance du signal d’entrée. Par
conséquent, une convergence quasi-uniforme pour tous les coefficients du filtre
est obtenue, méme en présence de larges variations de la puissance du signal
d’entrée [21].
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Sortie

— | Transformation Filtre adaptatif Transformation |_>¢
(Fréquentiel) Inverse

Algorithme  |&—| Transformation |«—| Calcul
Adaptatif de I’erreur

A 4

Sortie désiréj

(@)

— | Transformation Filtre adaptatif Transformation |_Sortie
(Fréquentiel) Inverse
| v
» Algorithme Caleul || Transformation
Adaptatif de ’erreur
Sortie désiréeT
(b)

Figure3.1: Configuration générale d’'un algorithme de filtrage adaptatif dans le

domaine fréquentiel [14].

3.3.1 Algorithme FBLMS

L’'implémentation du BLMS en fréquence a été initialement proposée par
Ferrara [22] .L’opération de filtrage est réalisée par une procédure de convolution
rapide dans le domaine fréquentiel,(voir [19],annexeA ).Deux méthodes peuvent
étre utilisées :La procédure OLS( Overlap-save, i.e. recouvrement -sauvegarde)et
OLA(Overlapadd,i.e.recouvrement-addition).Néanmoins la procédure OLS est la
plus utilisée vu qu’elle nécessité moins de calculs comparée a la procédure OLA.

e Equations de filtrage

En utilisant la procédure OLS pour la calcul de la convolution,le bloc des N
échantillons d’entrée devra étre complété par les L-1 échantillons précédents et
les L coefficients du filtre par N-1 zéros.
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De cette fagon la matrice X définie dans (3.4) sera circulante.

En utilisant la propriété de diagonalisation des matrices circulantes dans le

domaine fréquentiel, on peut écrire [23] :

D, = X ,®H, (3.10)

ol X, =W, [X(SN —L+1),......... ,X(SN =1), X(SN),...., x(sSN + N =)[' (3.11)

Ho—w { h, } (3.12)
° ) O(M—N)xl '

Le symbole ® représente le produit de Schur des vecteurs complexes (élément
par élément).
M est la plus petite puissance de 2 supérieure ou égale a L+N-1.

Les L-1 premiers termes de la TFD inverse de Ds correspondent a une
convolution circulaire non désirée, alors que seuls les N derniers termes seront
considérés vu que ceux —ci correspondent a la convolution linéaire entre le filtre et
le bloc des entrées,(voir [22] et annexe A).La troncature de ces derniers termes

s’effectue par I'application d’'une fenétre rectangulaire f :

O vy Ouinx
f:[ (L-Dx(L-D) I(Ll)N} (3.13)

ON x (L-1) N x N
alors la sortie du filtre est donnée par :
d.=f W, (X,®H,) (3.14)

L’erreur d’estimation peut étre calculée, soit dans le domaine temporel par la

relation (3.7) ou dans le domaine fréquentiel [15] :

e.=y.—f W (X.®H,) (3.15)

S

E.=F(Y,-X.®H,) (3.16)



Ou F est la matrice circulante associée a f i.e.(F =W, f W,"):

F =W, |:O(L—1)><(L—l) O(L—1)><N :I\NMl (3.17)

C)N><(L—1) I NxN

et Y, la transformée de Fourier discrete du bloc des réponses désirées :
Y, =W, [0z, Y(SN)eeeen YN+ N-1 (3.18)

e Equation d’adaptation

L’équation d’adaptation est implémentée en fréquence en remarquant que le

m™ élément du gradient V_ = x'¢_ s’exprime par :

N-1
V(m) =Y e(sN+K)X (SN+k-m) ; pour m=1,...... N-1 (3.19)
k=0

Les éléments du gradient sont donnés par une inter-corrélation entre
I'erreur d’estimation et I'entrée du filtre. En procédant de la méme maniére que
pour la convolution (i.e. précéder le bloc d’entrée par les L-1 échantillons
précédents de sorte que la matrice des données devienne circulante et précéder
également le vecteur d’erreur par N-1 zéros),cette inter-corrélation peut étre

efficacement calculée dans le domaine fréquentiel [15][23],en :

(1) Calculant la TFD de I'erreur ¢ précédée de L-1 zéros ;

o)
E. =W, { ‘L‘M} (3.20)

€

(2) Effectuant le produit de Schur :

*

V.=X.®E (3.21)

S S

(3) Remarquant que les L premiers termes de la TFD inverse de 55

correspondent a linter-corrélation linéaireV, tandis que les N-1 derniers
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termes correspondent & une inter- corrélation circulaire et ne doivent donc pas
étre pris en compte [15].
La troncature des éléments correspondant a l'inter-corrélation linéaire s’effectue

par I'application d’'une fenétre rectangulaire g :
I OLX(N—l) }
g=| . “*" (3.22)
{O(N—l)XL O(N—l)x(N—l)
L’équation d’adaptation dans le domaine fréquentiel s’écrit alors comme suit
Hs+l: Hs+:u G(X: ®Es) (323)

ol G est la matrice circulante associéeag i.e.(G=W, gW," ):

IL L OL (N-1)
G W x « -1 (3.24)
. |:O(Nl)><L O(N—l)x(N—l) .

Comme montré par Mansour et Gray [24], la charge de calcul peut étre
réduite sans affecter la convergence de l'algorithme en négligeant I'étape (3) du

calcul du gradient.Ceci conduit a I'algorithme FBLMS dit non contraint dans le quel
les termes de repliement du produit (X.®E,) sont maintenus .L’équation

d’adaptation s’exprime alors par :
H.,,=H,+u X, ® E, (3.25)
Par opposition, lalgorithme défini par I'équation (3.23) est appelé

I'algorithme FBLMS contraint, dans lequel les termes de repliement du produit

(X, ® E,) sont éliminés par le projecteur G.
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Normalisation dans le domaine fréquentiel

Les coefficients du filtre mis a jour dans le domaine fréquentiel par les
éguations (3.23 et 3.25) sont adaptés indépendamment les uns des autres.
Il est donc possible d’utiliser pour chaque coefficient un pas d’adaptation
approprié. Ceci se traduit par la prémultiplication (produit de Schur) du terme
correctif (X_ ®E,) par un vecteur T.de dimension M, mis & jour a chaque
itération. L’équation de mise a jour du filtre devient alors, pour I'algorithme

contraint :

H,,=H.,+u G, ®X!QE,) (3.26)
et pour le non contraint :

Ho,=H.+u T.®X:®E, (3.27)

Cette nouvelle opération appelée normalisation va permettre d’améliorer la
convergence de l'algorithme. En effet, le choix d’'un pas d’adaptation inversement
proportionnel a la puissance du signal d’entrée a la fréquence associée au
coefficient du filtre permet de compenser la dispersion énergétique .En
conséquence, une convergence quasi-uniforme pour tous les coefficients du filtre

adaptatif est obtenue [21].

En pratique, la puissance du signal d’entrée est une inconnue qui varie
dans le temps .Une estimation réguliére de cette quantité est alors nécessaire

.L’une des estimations possibles s’exprime par la récurrence suivante [25] :
P.(K) =7 Poy(k)+(L-7) [X, (W) (3.28)

Ou X (k)est la k'*™composante de la TFD du vecteur d’entrée .et le facteur
d’oubli y est un coefficient permettant un lissage exponentiel de I'énergie et dont

la valeur se situe dans l'intervalle [0,1].
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Les éléments du vecteur de normalisation T, sont alors donnés par :

T, =[P @), P (3.29)

Signal d’entrée ~ Sortie estimée

— 3| Recouvrement » FET Xy D o T >
XS

Prise en compte des N
Derniers termes

TR D S

Concaténation du bloc courant
avec les L-1 entrées précédentes

Conjugué

““““““ d
FFT

s |-

[} 1
1 1
1 .
: i Contrainte ~ eIreur g_ 5
: +
1 1
! ' (Optionnelle) -
1 1
[} 1
1 1 yS
1 1
1 1
! I_L 1 A4
1 1
1 1
1 1
[} 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1

rajout de L-1 zéros

Sortie désiréej

FFT

Figure 3.2 : Organigramme structurel de I'algorithme FBLMS

3.3.2 Algorithme MDF

Dans la version originale de I'algorithme FBLMS présenté ci —dessus, les
transformées sont de longueur M >L+ N-1.Ceci peut poser des problemes
d'implémentation en temps réel, notamment pour les tres longues réponses
impulsionnelles. En effet, le calcul de tres longues FFTs nécessite un espace
mémoire considérable et entraine de grandes erreurs de d’arrondi.

D’autre part, le calcul de convolution avec de trés longues ségquences

entrainerait des retards prohibitifs, parfois inacceptables.
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L’'idée de base de cet algorithme ,introduit par Soo et Pang [26] ,est la
segmentation de la réponse impulsionnelle en K segments de longueur P de telle
sorte que L=KP ,et d'utiliser de courtes FFTs de taille M,ou M est la plus petite
puissance de 2 supérieure ou égale a N+P-1.La convolution dans le domaine
temporel se traduit alors par la somme de K convolutions partielles entre les K
segments de la réponse impulsionnelle et la séquence du signal d’entrée qui est
également segmentée en K sous blocs. Ceci conduit a l'algorithme dit a délais
multiples MDF (Multidelay Frequency —Domain Adaptive Filter) [29].

e [Equation de convolution :

Considérons la réponse impulsionnelle de longueur L=KP :

hs=[h,(0),........h,(P =1),.....,h,(2P -1),.....,h,(KP -D)]' (3.30)

hs =[[h,(0).........h,(P=D)]h, (P),........h. (2P - D].....[h . (KP = P),.....h. (KP-D)]["

=[h® h® .. D (3.31)

s 1 s !

On définit h!® comme étant le k™ segment de la réponse impulsionnelle a

linstant sN .Les éléments de h{ sont donnés par :

h® = [h, (kP),....,h, (kP + P-1)[" pour k=0,....... k-1. (3.32)

En effectuant la méme opération pour la séquence des entrées dont la longueur

est identique a celle de la réponse impulsionnelle , i.e .L=KP :

_[XN)........ X(SN—P+2)] [(SN=P)........ X(SN—2P+D]... [XSN—KP:+P),..... X(sN—KP+1]'

= [x;ﬂ) X i, X (3.33)
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Le vecteur x{0 est le k™ sous bloc du vecteur temporel des échantillons
d’entrée x, .C’est un vecteur de longueur P donné par :
x§ = [x(sN —kP),.......... X(SN-kP-P)[" pour k=0,.....K-1 (3.34)

La convolution a l'instant sN s’écrit alors :

d(sN) =h,(O)x(sN) + h, DX(SN-D) +......h(P-DX(SN-P+1) +
h,(P)X(SN-P) + h,(P+)X(SN-P-1) +......+h,(2P-Dx(SN-2P+1) +...+
h,(KP-P)X(SN-KP+ P) + h,(KP—P+1)X(SN—- KP+P-1) +....+ h,(KP-1)x(sN- KP+1)

En utilisant la forme vectorielle :
d(sN) = hO"xQ + hPTxQ + ...+ DT ED (3.35)

On constate que pour chaque nouvelle entrée, la convolution de longueur L est

décomposée en K convolutions partielles de longueur P.

En introduisant la procédure de traitement des données par blocs de N

échantillons et de facon similaire a (3.4), on peut écrire :

K-1

o= h{ITx{ (3.36)

S
=0

=~

ou % est la matrice des données correspondant a la k®™convolution partielle :

20 =[x x, x@ T pour k=1,....K (3.37)

En vertu du principe de superposition par l'utilisation de la procédure OLA
pour le calcul de chaque convolution partielle dans le domaine fréquentiel, la sortie
du filtre

S’écrit :

K-1
do=f W,'( D XF ®HY) (3.38)
k=0
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Ou H Y le vecteur de longueur M, transformé de Fourier de h{’ complété par

(N-1) zéros :

h(
H® =w, s (3.39)
O(N—1)><1

et X% le vecteur de longueur M transformé de Fourier de x{ complété par

(P-1) échantillons précédents :
XE =W [X(SN-KP-P+1),......... X(SN—KP—-1),x(SN—KP),...... X(SN—kP+ N - (3.40)

Le symbole ® représente le produit de Schur des vecteurs complexes (€lément par
élément).et f est une fenétre rectangulaire qui permet d’isoler les N derniers
termes qui correspondent a la convolution linéaire recherchée. f est définie de la

méme maniére que dans ( 3.13).

A partir de ce résultat le vecteur d’erreur s’exprime par :
K-1

ge=Yo— f Wl( DX ®HY) (3.41)
k=0

L’organigramme décrivant cette méthode de calcul de la sortie du filtre est montré

dans la figure 3.3.
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l

Sortie estimée

Figure 3.3 : Organigramme de la convolution rapide et segmentation [29]

e Equations d’adaptation

En vertu de superposition et de fagon similaire a l'algorithme FBLMS, le

calcul du gradient correspondant au k™ segment de la réponse impulsionnelle
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s’effectue par le calcul de l'inter-corrélation entre le k™ sous-bloc de la séquence

d’entrée et le vecteur d’erreur.

Par conséquent les équations d’adaptation dans le domaine fréquentiel des

coefficients segment du filtre s’exprime par :

Pour le cas contraint :
HE =HE +u 6T, ®(X{) ®E,) (3.42)

s+l —

et pour le cas non contraint :

HE =HE +u(T,® (X)) ®E,) (3.43)
ou
I O
G :W pxp Px(N-1) -1 (344)
M |:O(Nl)><P O(N—l)x(N—l) .

T, est le vecteur de normalisation dans le domaine fréquentiel dont les éléments

sont calculés de la méme maniére que dans le FBLMS.

Remarque :

Afin de minimiser la charge de calcul,un choix judicieux est de prendre N=P. Dans

ce cas X =X©, 0<k <K .Par conséquent a chaque itération ,on évalue

seulement la FFT du bloc du signal d’entrée le plus récent,i.e. X%
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3.3.3 Algorithme GMDF,

Dans ce qui précede, il est implicitement supposé que la taille du bloc

d’entrée et le décalage entre deux sections successives x{ sont identiques,i.e.les

sections du signal d’entrée sont décalées de N échantillons a chaque itération.
Dans l'algorithme GMDF, (Generalized Multidelay Frequency —Domain Adaptive
Filter a) proposé par AIT Amrane [21] [27] [28], en plus de la segmentation de la
réponse impulsionnelle, une souplesse supplémentaire est introduite en
permettant un recouvrement entre les blocs d’entrée successifs et cela en
choisissant un décalage de R< N échantillons .Par souci de simplicité, nous

supposons par la suite que R est une fraction entiere de N, i.e.R= [N /a]

(le symbole [X] signifie la partie entiere de x ), et « est un entier appelé facteur de
recouvrement (appelé également facteur de suréchantillonnage). Le choix de

R< N est de peu d’intérét pour une convolution rapide, par contre l'utilisation d’'un
grand facteur de recouvrement apparait essentiel dans le contexte du filtrage
adaptatif car, il permet une adaptation plus fréquente des coefficients du filtre
(chague R échantillons au lieu de N).En conséquence, de meilleures
performances tant du point de vue vitesse de convergence que de capacités de

poursuite peuvent étre atteintes.

e Equations de filtrage

A chaque itération, R nouveaux échantillons du signal d’entrée et du signal désiré

seront traités :

Xg = [X(SR), X(SR+1),......., X(SR+ R-1[" (3.45)

Y = [Y(SR), Y(sSR+1D),......, y(sSR+ R-1)[' (3.46)

Afin de former des blocs de N échantillons, ces nouveaux échantillons sont

complétés par les N-R échantillons précédents :

X, = [X(SR— (@ =DR),..c0..., X(SR—1), X(SR),......o., X(SR+ R=D[' (3.47)

Y, = [Y(SR—(a = DR),......., Y(SR-1), Y(SR),........, Y(SR+ R—=1)[' (3.48)
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Les équations de filtrage dans l'algorithme GMDF, s’obtiennent et s’expriment de
la méme maniére que dans lalgorithme MDF développé précédemment .La

convolution du bloc d’entrée par la réponse impulsionnelle est donnée alors par :

K-1
d,=f W' X ®@HY) (3.49)

k=0

oo X est le vecteur transformé de Fourier du k®™segment du bloc d’entrée

complété par le (P-1) échantillons précédents :
X® =W, [X(sR-(k+D)P—(a—DR+D.......(SR—KP-1),x(SR-KP)......XSR-kP+R-1]" (3.50)

M étant la plus petite puissance de 2 supérieure ou égale a P+N-1.

H® Le vecteur de longueur M transformé de Fourier de h® compléter par (N-1)

Zéros :

NG
HYO =w,| ° (3.51)
O(N—1)><1

La fenétre f est définie de la méme maniere que dans (3.13) et permet d’isoler les

termes correspondant a la convolution linéaire désirée.
e Equations d’adaptation

Les équations d’adaptation des coefficients du filtre s’obtiennent et s’expriment de
la méme maniére que dans le MDF .Les versions contrainte et non contrainte de

I'algorithme GMDF, sont alors données respectivement par :

H®

s+l

=H +u GT,®(X) ®F,) (3:52)

s+1

HE =HO+u T, ®(X") ®F, (3.53)



e Reconstitution de la sortie par WOLA :

La différence essentielle entre le MDF et le GMDF, réside dans la fagcon de
reconstruire le signal de sortie .Les blocs successifs d’entrée se recouvrent plus
que nécessaire,il en résulte qu’a un instant donné n pour la sortie,le calcul aura
ete effectué a fois .La méthode d’addition-recouvrement pondéré (Weighted
overlap add WOLA) (voir annexe A et [27]) consiste a additionner avec la
pondération appropriée ,les échantillons de a blocs de sortie successifs qui

correspondent au méme instant pour le signal de sortie final .

Soit g une fenétre de reconstitution de longueur N+P-1, permettant a chaque
itération d’isoler les N termes de la sortie OLS qui correspondent a une

convolution linéaire, et satisfaisant la condition de normalisation :

a-1
D> g(n-iR)=1, pour n=P,.....,N+P-1 (3.54)

i=0

avec

g :[le(P—l)lg(l)lg(z)l ------- ng(N)]T

On définit alors le bloc de sortie pondéré par :

ds = [ONX(P—l) | NxN] g® ds (3-55)

Ou asest obtenu suivant la relation (3.36)

Le bloc de sortie final s’obtient par addition-recouvrement desa blocs pondérés

successifs :
lX*l_

d(sR+n)=Zd((s—j)R+ P-1+n) (3.56)
j=0

La structure globale de 'algorithme GMDF, est schématisée par la figure 3.4.
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3.4 Implémentation de l'algorithme GMDFa

Nous allons maintenant présenter les différentes étapes permettant une
implémentation a faible colt de calcul du filtre adaptatif basé sur I'algorithme
GMDF, .La réponse impulsionnelle est de taille L=KP et le bloc des entrées est
fixé & N=P échantillons [28] .Les transformées de Fourier seront alors effectuées
sur M > 2N -1 points.

A chaque itération s, les différentes étapes de 'algorithme consistent en :

1. Acquisition du vecteur x, des R nouveaux échantillons :

Xg = [X(SR),.cc, X(SR+ R=D[' (3.57)
2. Recouvrement des R nouveaux échantillons d’entrée par les 2N-R précédents

X, = [X(SR-2N + R),....., X(SR—1), X(SR),......., X(SR+ R=)[' (3.58)

3. Evaluation du bloc fréquentiel d’entrée courant
X =W, [x(sR-2N +R),........ ,X(SR-1), X(SR),....., X(sSR+ R-1)[' (3.59)

4. Estimation de la puissance du signal d’entrée : pour i=1,...,2N

Pi)= 7 Pa)+@-7) X0 (3.60)

5. Mise a jour des coefficients de normalisation

T, =[P @)...... P (2N)] (3.61)
6. Rafraichissement de K-1 entrées fréquentielles retardées

Xék) = XO©

s—ka

(3.62)



7. Evaluation du bloc de sorties temporelles court terme

K-1
d;=[Opn O lg®Wu (3 X ®HP)
k=0

8. Reconstruction par WOLA des R échantillons de sortie pour n=1,....

d(sR+n) = fa((s_ ))R+n)

9. Evaluation du bloc fréquentiel de sortie désirée

Y.

S

=W, [y(SR=2N + R)......., y(sN = 1), y(sN),......... V(N +R-1)[

10. Evaluation du signal d’erreur en fréquence

@) @) KL
ES=W2N{ “*“}WZJ(YS—Z&WHS))

C)N><N I NxN k=0

11. Evaluation du terme correctif du k™ segment du filtre
v =T, ®(X{) ®E,

12.Contrainte (optionnelle)

I O
V(sk) :W2N|: e NXN:I\A/Z_I\:IJ- (Ts ®(Xs(k))* ® Es)

ON><N NxN
13.Mise & jour du k®™ segment du filtre

HK =HY 1y v

s+l —

R

57

(3.63)

(3.64)

(3.65)

(3.66)

(3.67)

(3.68)

(3.69)
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3.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les différents algorithmes de filtrage
adaptatif susceptibles d’étre appliqués a I'annulation d’écho acoustique. L’analyse
de l'algorithme GMDF, montre qu’il couvre toute une famille d’algorithmes

fréquentiels et constitue une généralisation des algorithmes qui I'ont précédé :

e En I'absence de segmentation (K=1), pour a=1, cet algorithme correspond
a l'algorithme FBLMS.

e En présence de segmentation (K#1), pour a=1, cet algorithme correspond a
I'algorithme a délais multiples (MDF).

e En absence de normalisation fréquentielle et de segmentation, pour a=L,
La version contrainte de cet algorithme correspond a une implémentation

en fréquence du LMS avec moyennage du gradient sur L points.

L’étude d’une caractéristique importante de ces algorithmes telle la
complexité arithmétigue a montré que le GMDFa offre de meilleurs avantages
pour une application ou les réponses impulsionnelle sont trés longues et ou le

temps de calcul doit étre le plus faible possible.
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CHAPITRE 4
ETUDE COMPARATIVE DES PERFORMANCES DES ALGORITHMES
ADAPTATIFS DANS LES DOMAINES TEMPS ET FREQUENCE

4.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous allons, tester et comparer les performances des
algorithmes adaptatifs présentés dans les chapitres précédents et ceci dans le
domaine temporel et fréquentiel. Les performances auxquelles nous nous
intéressons dans cette étude sont exprimées en terme de vitesse de convergence

et du niveau de I'erreur de filtrage en sortie.

4.2 Principe général de I'annulation d’écho acoustique

Le canal acoustique de bouclage représente la transformation du signal
diffusé par le haut-parleur et capté de nouveau par les microphones du systeme
de prise de son, principalement due aux réflexions multiples de la salle. L’effet de

ce bouclage est double :

* D’une part, la jonction avec une autre salle qui posséde son propre
couplage acoustique, constitue une boucle fermée, cette boucle est instable dés
qgue son gain est supérieur a 1 pour une fréquence quelconque et dans ce cas, le

systeme émet un fort sifflement (effet Larsen) qui interdit la communication .

» D’autre part, lorsque la transmission introduit un retard important de I'ordre
de plusieurs dizaines de millisecondes, les personnes entendent ce qu’elles disent
avec un écho di aux bouclages acoustiques de la salle distante et ce phénomene
est rapidement trés génant, empéchant également toute conversation. Il est donc
souhaitable, dans tous les cas, de réduire le niveau de cet écho acoustique. Un

systéme d’annulation d’écho acoustique assure les fonctions suivantes :
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- Il estime I'écho acoustique entre I'entrée (signal envoyé dans le haut-
parleur) et la sortie (signal microphonique) de la salle et il retranche cette
estimation du signal microphonique réalisant ainsi, dans un cas idéal,
'annulation d’écho sans affecter I'émission locale de parole. Formellement,
'annulation de cet écho acoustique est un probléme d’identification d’un
systéme linéaire (le couplage acoustique) avec entrée connue (la parole qui
provient du locuteur distant) et bruit en sortie (la parole du locuteur situé
dans la salle ou agit le couplage acoustique). Le probleme est compliqué
par le fait que les signaux de parole sont fortement non stationnaires et que
le couplage acoustique varie dans le temps : mouvement des personnes,
déplacements des objets,.... L'aspect non stationnaire et la validité limitée
de la connaissance a priori d’'une salle donnée conduisent a l'utilisation de

méthodes algorithmiques adaptatives.

Signal ! X 5 Signal diffusé
regu | G | : >
: B4 !
@ hen :
Signal ’/ - : Echo +bruit ]
émis ' é‘ i < écho
~&(n) ym -
N e e e it - Salle

Figure 4.1 : Modéle de terminal audio avec écho acoustique
La partie encadrée schématise le principe de I'annulation d’écho.

4.3 Description des canaux de couplage acoustique

Dans cette étude on se place dans le cas d’'un canal acoustique stationnaire.

Pour simuler le milieu acoustique, nous disposons de deux réponses
impulsionnelles de couplage acoustique mesurées en régime stationnaire. La
premiére est une réponse impulsionnelle mesurée dans une salle de
téléconférence, et la deuxieme dans une salle d’audioconférence. Ces deux

réponses impulsionnelles sont formées de 8192 points [12].
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Réponse impulsionnelle [A]

X 104

apnydwy
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1000

Echantillons

Réponse impulsionnelle[B]

x 10"

apnydwy

1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000

0

Echantillons

Figure 4.2 : Réponses impulsionnelles de canaux de couplage acoustiques.

[A] salle de téléconférence.

[B] salle d’audioconférence.
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4.4 Description des signaux de tests

Les signaux utilisés dans les simulations sont :

Un bruit blanc gaussien qui est une réalisation d'un processus aléatoire
dans lequel la densité spectrale de puissance est la méme pour toutes les
fréquences.

Un bruit stationnaire a spectre moyen de la parole (bruit USASI) qui est trés
intéressant grace a son spectre, il est souvent utilisé comme signal de test dans
les applications d’annulation d’écho acoustique pour évaluer la vitesse de
convergence des algorithmes adaptatifs et leur capacité de poursuite des non

stationnarités intervenant dans le chemin d’écho a identifier.

Un signal de parole constitué d'une phrase phonétiquement équilibrée,
échantillonnée a 16 KHz et codées sur 16 bits. Cette phrase est prononcée par un
locuteur masculin (signal parolel)

Signal parole 1 : « Un loup se jeta immédiatement sur la petite chevre ».

Bruit blanc

Amplitude

300
Echantillons

Figure 4.3 : Bruit Blanc
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Bruit USASI

apnydwy

300

50

Echantillons

Figure 4.4 : Bruit USASI

Signal parole 1

X 104

I

6
4

3
Echantillons

x 10

Figure 4.5 : Signal de parole fréquence d’échantillonnage 16KHz
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L’indice de performance utilisé dans nos tests est I'évolution temporelle de I'erreur
de filtrage a priori exprimée en (dB) et donnée par :

EQM (n) =10log(c )

Ou o2, désigne une moyenne temporelle effectuée sur un certain nombre
£(n)

d’échantillons consécuitifs, et log (.) représente le logarithme a base 10, avec :
2 l - 2
Ocn) = —Ze(n)
L=

Ou ¢(n)représente l'erreur de filtrage a priori calculée avant la mise a jour du

filtre.

4.5 Influence des parameétres L, A sur les algorithmes NLMS, RLS

Pour améliorer le comportement des deux algorithmes de filtrage adaptatif
NLMS et RLS dans le domaine d’annulation d’écho acoustique, nous avons
réalisé plusieurs expériences pour voir I'influence de chacun des parametres, afin

d’en choisir les meilleurs. Ces paramétres sont

L : taille du filtre transverse.
U : pas d’adaptation.
A : facteur d’oubli exponentiel.

EO : constante d'initialisation minimale des variances de prédiction aller/ retour.

L’évolution de l'effet de chaque paramétre cité précédemment sur les

performances de chacun des deux algorithmes a donné les résultats suivants :



e Effet de la taille du filtre adaptatif sur I'algorithme NLMS

Les résultats de cette simulation sont illustrés dans le tableau 4.1.

L EQM (dB)
Bruit Blanc Bruit USASI
32 -87,45 -88,20
64 -87,36 -88,33
128 -87,20 -88,18
256 -87,29 -87,83
512 -87,34 -87,65
1024 -86,07 -85,20

Tableau 4.1: Effet de la taille du filtre adaptatif sur 'algorithme NLMS, p =0.6
Signal d’entrée : Bruit Blanc, Bruit USASI

Algorithme NLMS
VT N S SN IS SN S SR SO
k) | | | |
= | | | |
O - _ \_ \_ - |
L | | | |
[ T e
2 2.5 3 3.5 4
Echantillons

5
x 10
Figure 4.6 : Convergence du NLMS pour L =256, L =512,

Signal d’entrée bruit blanc, en utilisant la réponse impulsionnelle [A].
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Algorithme NLMS

EQM(dB)

Echantillons X 105

Figure 4.7 : Convergence du NLMS pour L =256, L =512,

Signal d’entrée bruit USASI, en utilisant la réponse impulsionnelle [A].

Les résultats expérimentaux présentés dans le tableau 4.1 illustrent le bon
comportement de I'algorithme NLMS avec les deux signaux de tests (Bruit blanc et
Bruit USASI) avec une légére dégradation de I'énergie de I'erreur de filtrage est
remarquée lorsqu'on a a lentrée un bruit USASI et pour une réponse
impulsionnelle longue, ceci montre que la vitesse de convergence dépend de la
nature du signal d’entrée. Ces résultats montrent aussi que l'identification des
systémes avec l'algorithme NLMS nécessite que la taille du filtre transverse soit

€gale ou supérieure a la taille réelle du systéme a identifier.

Pour tester la vitesse de convergence initiale et finale de I'algorithme du
gradient stochastique normalisé (NLMS), nous avons simulé une non stationnarité
en régime permanent en changeant I'amplification de la salle (voir figures 4.6 et
4.7).

Ces deux figures montrent que la vitesse de convergence est inversement

proportionnelle & la taille du filtre transverse.
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e Effet de la taille du filtre adaptatif sur I'algorithme RLS

Les résultats de cette simulation sont illustrés dans le tableau 4.2.

L A EQM (dB)
Bruit Blanc Bruit USASI
32 0.9899 -88,10 -89,02
64 0.9924 -87,70 -88,50
128 0.9977 -88,20 -88,96
256 0.9987 -88,06 -88,83
512 0.9996 -88,32 -89,21
1024 | 0.99978 -87,64 -88,26

Tableau 4.2: Effet de la taille du filtre adaptatif sur I'algorithme RLS,
Signal d’entrée : Bruit Blanc, Bruit USASI.

Le tableau 4.2 montre que les résultats de I'énergie de I'erreur de filtrage
pour les deux signaux d’entrées sont trés proches, ceci montre que la vitesse de
convergence de l'algorithme de moindre carré récursif RLS est indépendante de la

nature du signal excitant.

Algorithme RLS

-10 : : : : : : :
20
30f- A — — TR I — I .
L ki ik”ro:k L.
) l l l l l l l
= l l l l | | |
S S0 y Vo C |
O | | | | | | |
w | | | | | | |
L i e e e e
e
2 2.5 3 35 4
Echantillons 5

Figure 4.8: Convergence du RLS pour L =256, L =512,

Signal d’entrée bruit blanc, en utilisant la réponse impulsionnelle [A].
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Algorithme RLS

EQM(dB)

Echantillons X 105

Figure 4.9: Convergence du RLS pour L = 256, L =512,

Signal d’entrée bruit USASI, en utilisant la réponse impulsionnelle [A].

Nous avons procédé de la méme maniére que précédemment pour tester la
vitesse initiale et finale de l'algorithme RLS. On remarque qu’il faut 10 blocs de
512 itérations « 5120 échantillons »a cet algorithme pour atteindre l'optimum
(figure 4.8 pour la taille du filtre L = 256) pour un signal d’entrée bruit Blanc et
8 blocs de 512 itérations « 4096 échantillons » a cet algorithme pour atteindre
'optimum (figure 4.9 pour la taille du filtre L = 256) pour un signal d’entrée bruit

USASI par contre 'algorithme NLMS nécessite plus d’itérations pour converger.

Ceci nous méne a dire que la bonne vitesse de convergence de I'algorithme
RLS est due a sa faible dépendance a la nature du signal d’entrée, mais
I'algorithme NLMS ait 'avantage de la complexité de calcul réduite. Au contraire,
la complexité de calcul élevée est le point faible de l'algorithme RLS mais il fournit

une vitesse de convergence rapide.



69

e Effet du facteur d’oubli exponentiel sur le algorithme RLS

D’aprés plusieurs simulations faites avec l'algorithme RLS, nous avons
remarqué que le choix du facteur d’oubli exponentiel A influe de maniére trés
importante sur la performance du transitoire de I'algorithme RLS. Pour un facteur
d’oubli exponentiel inférieur a 1, et au bout d’'un nombre plus au moins grand
d’itérations, I'algorithme diverge et devient instable, par conséquent I'erreur de
filtrage en sortie s’éloigne de 'optimum voulu. C’est a dire les erreurs de filtrage a

posteriori sont a tout moment supérieures a celles d’a priori.

Pour assurer la stabilité de 'algorithme, il faut satisfaire la condition suivante [6]:

1
2L+35

A=1-

Ou L représente la taille du filtre adaptatif.

4.6 Comparaison les performances des algorithmes RLS et NLMS

Les figures (figure 4.10, figure 4.11, figure 4.12) présentent I'évolution
temporelle des EQM des algorithmes NLMS, RLS avec un signal source de type

bruit blanc et bruit USASI et signal de parole.

D’apres la figure 4.10 de simulations effectués avec l'algorithme NLMS,
nous avons constaté le bon comportement de cet algorithme avec les signaux
faiblement corrélés, tandis que avec les signaux corrélés figure 4.12, nous avons
remarqué un faible comportement de cet algorithme, et ce mauvais comportement

se dégrade de plus en plus durant les tranches de silence du signal de la parole.

On remarque que la vitesse de convergence initiale de l'algorithme du
gradient stochastique (NLMS) est atteinte au 52°™bloc de 512 itérations « 26624
échantillons » (figure 4.11), elle est moins importante que celle de I'algorithme
RLS qui est atteinte juste aprés les 8°™ bloc de 512 itérations (4096 échantillons)

pour une entrée bruit USASI.
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La figure 4.12 montre la grande vitesse de convergence de l'algorithme RLS par
rapport a I'algorithme NLMS dans le cas d’un signal source de type parole et pour
un ordre du filtre L=256.

Ceci nous méene a dire que la bonne vitesse de convergence de
I'algorithme RLS est due a sa faible dépendance a la nature du signal d’entrée qui
est la propriété principale qui caractérise la famille des algorithmes de moindre
récursif, la complexité de calcul élevée est le point faible de I'algorithme RLS mais

il fournit une vitesse de convergence rapide.

Algorithme NLMS et RLS

70 N N S A
) S P R N IO i

30 -

A0 -------

EQM(dB)

DO -

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4
Echantillons X 105

Figure 4.10 : Evolution de 'TEQM (dB) pour I'algorithme NLMS, RLS
L =256, u=0.6, A=0.9987, bruit blanc, en utilisant la réponse impulsionnelle[A].
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Algorithme NLMS et RLS
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Figure 4.11 : Evolution de 'TEQM (dB) pour I'algorithme NLMS, RLS, L = 256,

Isionnelle [A].
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4.7 Comparaison des performances des algorithmes GMDF, et NLMS

Nous avons réalisé deux applications avec les deux algorithmes GMDF, et
NLMS, la premiére expérience correspond a lidentification de la réponse
impulsionnelle mesurée dans une salle de téléconférence et la deuxieme est celle
d’'une salle d’audioconférence avec les trois signaux de sources (bruit blanc,bruit
USASI et parole).

Nous avons comme parameétres de simulation :

a ' facteur de recouvrement
u : pas d’adaptation
A : facteur d’oubili.

L : taille du filtre transverse.

* Premiére application

Les simulations ont été réalisées avec des différents signaux d’entrées
(signal Bruit Blanc,Bruit USASI,signal de parole) pour des différentes tailles de
filtre L données et dans le cas d’'une réponse impulsionnelle mesurée dans une
salle de téléconférence formée de 8192 points (voir figure 4.2 ). Les résultats de

ces simulations sont illustrés dans les tableaux suivants :

L EQM (dB)
Algorithme GMDF4 Algorithme NLMS
128 -92,88 -87,20
256 -92,94 -87,29
512 -93,20 -87,34
1024 -93,05 -87,10
2048 -93,16 -86,96
4096 -92,97 -71,12

Tableau 4.3: Effet de la taille du filtre adaptatif sur les algorithmes GMDF et
NLMS, Signal d’entrée : Bruit Blanc
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L EQM (dB)
Algorithme GMDF4 Algorithme NLMS
128 -93,33 -88,16
256 -93,25 -87,83
512 -93,45 -87,65
1024 -93,15 -85,20
2048 -92,93 -73,13
4096 -92,86 -72,42

Tableau 4.4 : Effet de la taille du filtre adaptatif sur les algorithmes GMDF et
NLMS, Signal d’entrée : Bruit USASI

L EQM (dB)
Algorithme GMDF4 Algorithme NLMS
128 -92,53 -91,55
256 -92,34 -91,17
512 -92,06 -90,02
1024 -90,77 -69.47
2048 -73.22 -41,44
4096 -58.86 -37,88

Tableau 4.5 : Effet de la taille du filtre adaptatif sur les algorithmes GMDF et
NLMS, Signal d’entrée : Signal de parole

Les tableaux (4.3 et 4.4) montrent que l'algorithme GMDF, se comporte
bien avec des filtres de tailles importantes (supérieure ou égale a 1024 points) par
contre I'algorithme NLMS a présenté une dégradation proportionnelle a la taille du
filtre transverse. On remarque aussi que cet algorithme a donné de bonnes
valeurs pour les EQM (dB) en régime permanent quelques soit le signal d’entrée
(bruit blanc ou bruit USASI).

L’algorithme NLMS a un bon comportement pour les courtes réponses
impulsionnelles et un mauvais comportement pour des réponses longues (2048 et
4096 coefficients). Une dégradation importante et croissante est remarquée dans
le comportement de I'algorithme NLMS avec les deux signaux pour des tailles du
filtre est égale a 2048 et 4096 points, et surtout pour le signal bruit USASI Ceci
nous permet de dire que le comportement de l'algorithme NLMS dépend de la

nature du signal excitant.
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Le tableau 4.5 montre clairement le bon comportement de I'algorithme
généralisé a délai multiple (GMDF,) avec le signal de parole avec des tailles
inférieures a 2048 points. Une dégradation importante et croissante est remarquée
dans le comportement de I'algorithme NLMS avec le signal de parole si la taille du
filtre est supérieurs ou égale a 1024 points. Ceci nous permet de dire que le

comportement de I'algorithme NLMS dépend de la nature du signal excitant.

EQM(dB)

-100
0

Echantillons X 105

Figure 4.13 : Comparaison des performances des algorithmes :
(1) : NLMS, (2) :GMDF4 poura =1, (3) :GMDF, poura = 2,(4) : GMDFqpoura =4,
L=1024, 1 =0.6, A =0.65, Bruit Blanc, réponse impulsionnelle [A].
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Figure 4.14 : Comparaison des performances des algorithmes :
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Figure 4.16 : Influence du pas d’adaptation sur la convergence du GMDF
1) :u=0.06, (2):u=0.15, (3) : ©=0.3, (4) : u=0.6, L=1024,a =4 , A =0.65,
Bruit Blanc, réponse impulsionnelle [A].

La figure 4.13 illustre linfluence du facteur de recouvrement o sur la
variation de L’EQM en fonction du nombre d’échantillons traités par l'algorithme
GMDF, , nous avons considéré trois valeurs du facteur de recouvrement, a =1,
2,4 et la courbe du NLMS est également tracée pour comparaison. On constate
dans un premier temps que (pour a =1) le NLMS converge rapidement que le
GMDF,. par accroissement du facteur de recouvrement, la vitesse de

convergence est supérieure a celle du NLMS.

La figure 4.14 montre les performances du NLMS et du GMDF, pour un
signal d’entrée corrélé (bruit USASI) et des facteurs de recouvrements a =2,4.0n
constate que I'algorithme GMDF, converge beaucoup plus vite que le NLMS. Ceci
confirme l'avantage de la normalisation en fréquence dans le cas des signaux

corrélés.

La figure 4.15 représente les résultats de I'évolution temporelle de I'erreur

guadratique moyenne obtenus avec les algorithmes NLMS et le GMDF,.
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On remarque que lalgorithme NLMS converge moins vite que ['algorithme
GMDF, avec la réponse impulsionnelle (1024 points). Ceci est di aux non
stationnarités trés importantes que contient le signal parole.

Le comportement de l'algorithme en fonction du pas d’adaptation est mis en
évidence en examinant les résultats de la figure 4.16.0n remarque que la variation
du pas d’adaptation influe sensiblement sur la convergence de l'algorithme. Un
pas trop faible induit une convergence trop lente, par contre un pas d’adaptation
trop élevée accélere la convergence mais induit une erreur initiale trop importante
ou encore une divergence. On peut conclure que le choix du pas d’adaptation doit
prendre en considération trois parametres importants : Le temps de convergence,

I'erreur quadratique résiduelle et la stabilité de l'algorithme.

* Deuxiéme application

La réponse impulsionnelle dans ce cas est celle dune salle
d’audioconférence (8192 points), les résultats de cette simulation sont classés
dans les tableaux 4.6, 4.7 et 4.8.

L EQM (dB)
Algorithme GMDF4 Algorithme NLMS
128 -93,24 -86,44
256 -93,44 -86.96
512 -93.47 -87,08
1024 -92,77 -86,65
2048 -92.97 -85.07
4096 -93,02 -86,32

Tableau 4.6 : Effet de la taille du filtre adaptatif sur les algorithmes GMDF et
NLMS, Signal d’entrée : Bruit Blanc

L EQM (dB)
Algorithme GMDF, Algorithme NLMS
128 -93,30 -87.98
256 -92.91 -88.10
512 -92.95 -87.93
1024 -92.84 -87.73
2048 -92.90 -80,52
4096 -79.65 -65.13

Tableau 4.7 : Effet de la taille du filtre adaptatif sur les algorithmes GMDF,, et
NLMS, Signal d’entrée : Bruit USASI
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L EQM (dB)
Algorithme GMDF, Algorithme NLMS
128 -92.35 -91.83
256 -92.60 -91.67
512 -92.26 -87.59
1024 -92.05 -66.57
2048 -71.58 -46.78
4096 -64.78 -39.60

Tableau 4.8 : Effet de la taille du filtre adaptatif sur les algorithmes GMDF et
NLMS, Signal d’entrée : Signal de parole

- D’aprés les résultats de simulation classés dans les trois tableaux (4.6, 4.7

et 4.8) nous remarquons que :

- Les erreurs quadratiques moyennes EQM(dB) exprimées en décibel de
I'algorithme GMDF, sont plus importantes que celles obtenues par I'algorithme
NLMS, surtout pour les tailles supérieurs a 512 points, avec une légere
dégradation de ces derniers lorsque la taille du filtre transverse devient importante
(exemple 2048,4096 points avec le signal de parole). Ceci nous permet de dire
que le comportement de l'algorithme NLMS dépend de la nature du signal

excitant.

- L’algorithme NLMS a présenté une dégradation proportionnelle & la taille du filtre
transverse,on remarque aussi que I'algorithme GMDF, a donné de bonnes valeurs
pour les EQM(dB)en régime permanent quelques soit le signal d’entrée (bruit
Blanc ou bruit USASI ).

- Cet algorithme posséde de meilleures performances en convergence que le

gradient stochastique surtout pour des tailles du filtre longues.
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Figure 4.18 : Comparaison des performances des algorithmes :
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EQM(dB) et énergie de I'écho
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Figure 4.19 : Comparaison des performances des algorithmes
1) : NLMS, (2) : GMDF, poura =2, (3) : GMDF, pour a =4
L=1024, 1 =0.6, A =0.65, Signal de parole, réponse impulsionnelle [B].

Les figures 4.17, 4.18 et 4.19 représentent ['évolution temporelle de
'EQM et I'énergie du signal d’écho, pour trois signaux de sources de type bruit
Blanc, bruit USASI et signal de parole, sachant que la réponse impulsionnelle

dans ce cas est celle d’'une salle d’audioconférence.

- La figure 4.17 montre le bon comportement du NLMS lorsqu’on a un bruit blanc
comme signal d’excitation.

- Les deux figures 4.18 et 4.19 montrent la grande vitesse de convergence de
I'algorithme GMDF, dans le cas des signaux sources de type bruit USASI et
parole et pour une réponse impulsionnelle longue 1024 points.

- ous remarquons un mauvais démarrage de cet algorithme par rapport a celui du
NLMS (figure 4.19), ceci est logique dans le cas ou nous savons trés bien qu’au
début de l'adaptation les ccefficients initiaux sont tous nuls (aléatoire), tandis
gu’une amélioration nette est remarquée grace a I'algorithme GMDF, lorsqu’on est
au dessous -40dB de L'EQM, la ou les coefficients du filtre adaptatif deviennent

plus proches aux coefficients réels du systeme étudie.
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4.8 Comparaison des performances des algorithmes GMDF, et NLMS pour des

tailles des filtres longues

Nous avons réalisé deux applications avec les deux algorithmes NLMS
et GMDF,. La premiére expérience correspond a l'identification de la réponse
impulsionnelle dans une salle de téléconférence, la deuxiéme est celle d’'une salle
d’audioconférence, pour différentes longueurs de filtres adaptatifs et pour trois

types de signaux de sources (bruit Blanc, bruit USASI, signal de parole).

* Premiére application

Pour cette application, la réponse impulsionnelle est celle d’'une salle de
téléconférence. Les résultats de simulations sont présentés dans les figures 4.20
4.21 et 4.22,4.23 et 4.24.
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Figure 4.20 : Comparaison des performances des algorithmes :
(1) : NLMS, (2) : GMDF4 poura =2, (3) : GMDF, pour o =4
L=4096, 1 =0.6, A =0.65, Bruit Blanc, réponse impulsionnelle [A].
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Figure 4.21 : Comparaison des performances des algorithmes :

(1) : NLMS, (2) : GMDF4 poura =2, (3) : GMDF, pour o =4
L=8192, 1 =0.6, A =0.65, Bruit Blanc, réponse impulsionnelle [A].
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Figure 4.22: Comparaison des performances des algorithmes :
(1) : NLMS, (2) : GMDF4 poura =2, (3) : GMDF, pour a =4
L=4096, u=0.6, A =0.65, Bruit USASI, réponse impulsionnelle [A].
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Figure 4.23: Comparaison des performances des algorithmes :
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0.65, Bruit USASI, réponse impulsionnelle [A].
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Figure 4.24 : Comparaison des performances des algorithmes :

=4

2, (3) : GMDF4 pour «

0.92, Signal de parole.

L=4096, 11 =0.15, A

(1) : NLMS, (2) : GMDF4 poura



* Deuxiéme application

La réponse impulsionnelle dans ce cas est celle dune salle

d’audioconférence (8192 points), les résultats de cette simulation sont représentés

dans les figures 4.25, 4.26 et 4.27 ,4.28 .
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Figure 4.25: Comparaison des performances des algorithmes :
(1) : NLMS, (2) : GMDF4 poura =2, (3) : GMDF, pour a =4
L=4096, u=0.6, A =0.65, Bruit Blanc, réponse [B]
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Figure 4.26 : Comparaison des performances des algorithmes :
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Figure 4.27 : Comparaison des performances des algorithmes :

(1) : NLMS, (2) : GMDFq poura =2, (3) : GMDF, pour «
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Figure 4.28 : Comparaison des performances des algorithmes :
(1) : NLMS, (2) : GMDF poura =2, (3) : GMDF pour o =4
L=8192, 1 =0.6, A =0.65, Bruit USASI, réponse [B]

Les figures (4.20 ,4.21, 4.25, 4.26) représentent les résultats de I'évolution
temporelle de l'erreur quadratique moyenne EQM en décibels et I'énergie de
I'écho en utilisant les deux réponses impulsionnelles longues de 4096 et 8192
coefficients obtenus avec les algorithmes GMDF, et NLMS dans le cas d’'un signal
source bruit blanc, Ces figures montrent clairement le bon comportement de
I'algorithme généralisé a délai multiple (GMDF,) avec le signal bruit blanc et ceci
pour les tailles 4096 et 8192 points. Une dégradation importante et croissante est
remarquée dans le comportement de I'algorithme (NLMS) pour une réponse

impulsionnelle longue (8192 points).

Les figures (4.22 et 4.23, 4.27 et 4.28) montrent que pour un signal source
de type bruit USASI et pour les deux réponses impulsionnelles longues,
I'algorithme GMDF, a des bonnes performances en terme d’erreur quadratique

moyenne EQM en décibel que I'algorithme NLMS.
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Une |égere dégradation des performances de cet algorithme est

remarquée pour une réponse impulsionnelle longue (8192 points).

Ces figures confirment lavantage de [Ialgorithme GMDF, en vitesse de
convergence dans cas d'un signal bruit USASI et des réponses impulsionnelles

longues.

La figure (4. 24) montre que dans le cas d’un signal de parole avec la taille
du filtre de 4096 points, l'algorithme GMDF, a un bon comportement que
I'algorithme NLMS.

L’algorithme NLMS converge moins vite avec un signal de parole et pour
des réponses impulsionnelles longues car son taux de convergence dépend de la
longueur du filtre a adapter et aussi de la corrélation du signal d’entrée du filtre a

adapter.

4.9 Conclusion

En conclusion, on peut dire que tous les algorithmes de filtrage adaptatif
gue nous avons présenté se comportent bien avec le bruit blanc comme signal

d’excitation lorsque la taille du filtre a identifier est faible.

Une dégradation des performances de la vitesse de convergence de
'algorithme NLMS est remarquée avec les tailles du filtre adaptatif grandes

(supérieurs a 1024).

Pour un signal d’entrée de type parole et bruit USASI, nous avons
remarqué que les algorithmes des moindres carrés recursifs RLS ont montré la
plus grande vitesse de convergence par rapport a l'algorithme du gradient
stochastique NLMS.

Ceci est di a I'indépendance des performances de ces algorithmes de la nature
du signal d’entrée. La dégradation des performances de l'algorithme NLMS est

due aux non stationnarités que contient le signal de parole.
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Un des problemes majeurs des algorithmes de moindres carrés récursifs RLS est

la complexité élevée surtout avec des longues réponses impulsionnelles.

Aussi nous avons présenté les résultats des différentes simulations
effectuées dans plusieurs contextes .L’analyse des performances nous a montré
que l'algorithme GMDF, constitue un outil trés efficace pour lidentification des
systemes modeélisés par de trés longues réponses impulsionnelles .Une des
caractéristiques essentielles de cet algorithme réside dans le fait qu’il permet un
contréle du délai de traitement par la segmentation de la réponse impulsionnelle
d'une part,d’autre part ,l'introduction du facteur de suréchantillonnage offre une
mise a jour plus fréquente des coefficients du filtre,ce qui accéléere la vitesse de

convergence et améliore la capacité de poursuite.
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CONCLUSION

L’étude que nous avons présentée dans ce mémoire concerne ['utilisation
des algorithmes de filtrage adaptatif dans les domaines temporel et fréquentiel
pour lidentification des filtres a réponses impulsionnelles longues. Ces filtres
apparaissent dans des applications d’annulation d’écho acoustique et de
débruitage de la parole pour certains nouveaux terminaux des

télécommunications, comme la téléconférence et le téléphone « mains libres ».

Dans ce contexte, nous avons implémenté deux algorithmes standards :

L’algorithme du gradient stochastique qui est trés simple a mettre en
oceuvre mais qui a une vitesse de convergence lente dans le cas d’un signal source
de type parole et I'algorithme du moindre carrée récursif RLS qui posséde de
meilleures performances en convergence mais sa complexité est nettement trop

grande pour étre utilisé dans une application concrete.

Un troisieme algorithme dont nous avons linitiative de proposer est
I'algorithme du filtre généralisé a délais multiples (GMDFy), qui réunit les deux
performances a savoir la complexité réduite autant que l'algorithme NLMS et la
rapidité de convergence autant que l'algorithme RLS.

L'utilisation d'algorithmes adaptatifs en fréquence permet, d'une part de
réduire de facon significative la charge de calcul au moyen de l'algorithme rapide
de transformée de Fourier (FFT), et d'améliorer la vitesse de convergence d'autre
part (orthogonalité de la transformée de Fourier).

Une étude comparative entre les trois algorithmes NLMS, RLS et GMDF, a

montré que :
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- L’algorithme NLMS présente de meilleures performances pour des

signhaux non-corrélés.

- L’algorithme RLS présente de meilleures performances pour les signaux
corrélés mais un des problémes majeurs de ces algorithmes moindres carrés tel

que l'algorithme RLS est la complexité élevée.

- L’algorithme GMDF, constitue un outil trés efficace pour I'identification
des systemes modélisés par de trés longues réponses impulsionnelles .Une des
caractéristiques essentielles de cet algorithme réside dans le fait qu’il permet un
contrble du délai de traitement par la segmentation de la réponse impulsionnelle
d’'une part ,d’autre part ,l'introduction du facteur de suréchantillonnage offre une
mise a jour plus fréquente des coefficients du filtre, ce qui accélere la vitesse de

convergence et améliore la capacité de poursuite.

Les futurs travaux qui peuvent s’inscrire dans la suite de ce travail sont :

- L’application de ces algorithmes dans le contexte bi-voie et la conception

d’'un systeme complet d’annulation d’écho pour les futurs systémes de

téléconférence en contexte stéréophonique.

- L’implémentation de ces algorithmes sur des DSP



LISTE D’ABREVIATIONS

LMS: Least Mean Square

BLMS: Bloc Least Mean Square

NLMS: Normalized Least Mean Square

FIR: Finite Impulse Response

[IR: Infinite Impulse Response

EQM: Erreur Quadratique Moyenne

RLS: Recursive Least Square

MA: Moyenne Ajustée

ARMA: Autorégressive a Moyenne ajustée

MDF : Multidelay bloc frequency Domain adaptive Filter
AR : Autoregressive

GMDF: Generalized Multi-Delay Frequency-Domain
WOLA : Weighted-Overlap-Add

OLS :Overlap-save

OLA : Overlap-add
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ANNEXE A

Convolution rapide dans le domaine fréquentiel :

Nous présenterons quelques propriétés des matrices circulantes, utiles pour le

développement ultérieur.

A.1 Matrices circulantes

Une matrice ¥ de dimension MxM est dite circulante ssi: ¥; =¥ ou

<i—j>m !
<n>M est le résidu de n modulo M. Les colonnes ainsi que les lignes d’une telle

matrice se déduisent les unes des autres par circulation (d’ou la dénomination

circulante) :
i Yo VYna - - Vo ¥, ]
v, Vo Vs WV,
y=| . e . (A1)
Ym2 Vns © ° Vo Vua
(Yma VYne - ° Vi Yo |

De plus, toute matrice circulante W peut s’écrire sous la forme :

P =W 'XW (A.2)

Ou X est une matrice diagonale dont les éléments sont les coefficients de
TFD de la premiére colonne de W .Cette propriété traduit la dualité
(convolution <> produit simple) dans le contexte des signaux discrets de durée

finie sous la représentation de Fourier.
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De cette décomposition se déduisent deux propriétés :

0] Le produit de deux matrices circulantes est commutatif.

(i) Le produit de matrices circulantes est une matrice circulante.

De I'équation A.2 résultent tous les algorithmes rapides de convolution circulaire.
En effet, par projection sur la base de Fourier, au moyen d’une transformée
rapide(FFT),on transforme une convolution en produits simples (structure

diagonale).

A.2 Convolution rapide dans le domaine temporel :

Tout algorithme de filtrage doit réaliser une convolution discréte entre une

séquence {xLyn}de longueur infinie ('entrée) par une séquence {hn}de longueur L
finie(correspondant aux coefficients de la réponse impulsionnelle du filtre RIF).

La sortie d, a l'instant n découle alors de la convolution discréte de la séquence
[hy,h,.......h_,] par la séquence [x,X ;... X . .,] et s’exprime par :

d, => hx,, =hix_, =x,h (A.3)

Considérons un bloc de N sorties successives évaluées sur l'intervalle

[n,n+ N —1].Ce vecteur de sorties s’exprime par :

dn X, Xn1 o Xa ho
dn+1 Xni2 X, o Xyl
S (A.4)
_dn+N—l_ _Xn+N Xoin-2  * ¢ Xn+N—L__hL—1_
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Le calcul direct de cette formulation nécessite NL multiplications et N(L-1)
additions ,ce qui est trop élevé notamment dans le cas d’une trés longue réponse

impulsionnelle .

Une extension judicieuse de la formulation A.4 permet d’avoir une matrice
circulante de taille N+L-1.De cette extension et par I'exploitation des propriétés
des matrices circulantes découlent les techniques de convolution rapides
OLS(Overlapp-Save :recouvrement-sauvegarde)[26],

OLA(Overlapp-Add :recouvrement —addition ) [26]et WOLA (Weighted Overlapp-
Add : Addition — recouvrement- pondéré)[27],que nous exposerons dans les

prochains paragraphes.

D’une fagon générale, la convolution rapide s’effectue par :

Recouvrement des entrées.
Projection sur la base de Fourier.
Multiplication terme a terme des séquences transformées

Retour vers le domaine temporel

S A

Prise en compte d’une partie du produit résultant.

A.3 Convolution rapide par OLS

La formulation circulante s’obtient par I'extension dans le passé de la premiére

colonne de la matrice des entrées[26],[27].On forme alors :

gn—L+1 [ Xn—L+1 Xn+N71 . . . Xn+N—L+1 Xn+N7L XrHNfol . . . Xn—L+2_ hD
dn,L+2 Xn—L+2 anL+1 . . . Xn+N—L+Z Xn+N7L+1 Xr|+N—L . . . Xn—L+3 hl
(A.5)
dos | [ % X2 - o - X Xne Xews - - X | [ho
dn = X, Xo1 e XooLn XoeN-1 Xoin-2 . Xos1 h|_71
dn+1 Xn+1 Xn . . . anL+Z anL+1 Xn+N—1 . . . Xr|+2 O
Qona | [Xwe Xws - - - Xenia Xtz Xewe - oo Xuna|[ O
7dn+N717 _XrHN—l Xn+N72 . . . Xn+N7L Xn+N7L—1 Xn+N—1 . . . Xn—L+1_ L O B
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Cette derniere relation peut étre réécrite de fagon plus compacte
d =¢h (A.6)

Le développement de cette formulation montre clairement que les N
derniéres composantes du vecteur d, correspondent exactement a la convolution

linéaire du bloc des entrées par le filtre h

Par contre les L-1 premiers termes correspondent a une convolution circulaire.
En utilisant la décomposition des matrices circulantes dans le domaine

fréquentiel :
6y =Wy QW, (A7)

ou Q, est une matrice diagonale dont les éléments sont les coefficients de la TFD

de la premiére colonne de la matrice ¢, :

-
(I)n :WM [Xn—L+l' ----- 1 X Xy Xpygaeeeens ) Xn+N—l]

L’équation A.6 devient :

d =W,'® ® H (A.8)

ou H est le vecteur transformé de Fourier des coefficients du filtre :

How | (A.9)
O(N—l)xl

L’opérateur ® représente le produit de Schur des vecteurs complexes (terme par
terme).Et M la plus petite puissance de 2 ou égale a L+N-1.
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L’isolement des N derniers termes de d,.qui correspondent a la convolution

linéaire recherchée,peut étre effectue au moyen d’une fenétre rectangulaire f :

@) I

N x L N x N

f o |:O(L—l)><(L—1) O(L—l)XN}

L’algorithme de convolution rapide OLS qui en découle résulte de I'évaluation a

chaque itération de I'équation :
d =fW,'® ® H (A.10)

et consiste en :

I'extension du bloc des N nouvelles entrées par les L-1 précédentes .

L’évaluation de @ .

1

2

3. La multiplication terme a terme par I'application de la TFD inverse.

4. Le retour vers le domaine temporel par I'application de la TFD inverse.

5. La prise en compte uniquement des N deniers termes du vecteur résultant.

La figure A.1 montre un schéma simplifié résumant la technique OLS.

Sortie
sequence(d) | Extenson | o FFT |— p(D)—] IFFT — PR
x (n)
R T e S Isolement des N
derniers termes

Concaténation du bloc
courant avec les L-1 FFT

Ajout de N-1
Zéros

Séquence(Z)T

Réponse impulsionnelle h

Figure A.1 : Convolution rapide par OLS
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A.4 Convolution rapide par OLA

Dans ce cas, la taille du bloc des entrées doit étre égale a la taille du
filtre.La formulation circulante s’obtient par I'extension de la premiére colonne de

la matrice d’entrée par N zéros .On forme alors :

[ aan 1 [ 0 XH+N71 Xn+1 Xn 0 0 1T hO ]

Jn,N+1 0 O Xn+2 Xn+1 Xn 0 1
Jn,1 0 0 . . . Xnin-1 Xnin-2 Xnin-3 . . . Xq hL—z
Jn = X, 0 Lo 0 Xpin-1  Xnenez - - - X1 h _, (All)
Jn+1 Xn+1 Xn . . . O O Xn+N—1 . . . Xn+2 0

JWN,Z Xnin-2 Xnin-3 0 0 o . Xnin-1 0

;Jmelg | Xoona Xnenez = - - X, 0 0 Lo 0o || 0 |

Cette formulation peut étre réécrite d’'une fagon plus compacte :

d,=w,h (A.12)

Le développement de cette égalité montre que toutes les composantes du
vecteur résultant ne correspondent qu'a des convolution partielles (sauf la
derniere composante).Cependant une deuxieme opération permet de retrouver la
convolution linéaire désiree .ll s’agit d’effectuer un recouvrement par addition dans

le domaine fréquentiel en utilisant la relation suivante :

Wo=y,+I®y, (A.13)

ol vy, le vecteur transformée de Fourier de la premiére colonne de la matrice

7%

En introduisant cette relation dans I'équation A.12 et en utilisant les propriétés des

matrices circulantes, on peut écrire :
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d, =W, v, ®H (A.14)

ou H est défini de la méme maniere que dans la technique OLS ( équation

A.9).Le développement de la formulation (A.14) montre que seules les N
premieres composantes du vecteur d‘n correspondent a une convolution linéaire du
bloc des entrées par les coefficients du filtre,alors que les N derniers termes
correspondent a une convolution circulaire.

L’isolement des N premiers termes de an correspondant a la convolution linéaire

recherchée s’effectue au moyen d'une fenétre rectangulaire g :

g _ I NxN C)N><(L—1)
C)(L—ZI.)><N O(L—l)x(L—l)

L’algorithme de convolution rapide OLA découlant de ce qui précede consiste a

évaluer a chaque itération I'équation suivante :
d =gW,'y,® H (A.15)
et se résume en :

(1) L’évaluation de v,

(2) Recouvrement du nouveau bloc fréquentiel avec le bloc précédent suivant
la relation A.13.

(3) Multiplication terme a terme des séquences transformées.

(4) Le retour vers le domaine temporel par I'application de la TFD inverse.

(5) La prise en compte uniquement des N derniers termes du vecteur résultant.
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La figure A.2 montre un schéma simplifié résumant la technique OLA.

Séquence(l) Ajout de N R
W’ J6r0s » FFT |— — (. )—| IFFT | -
y y(n)
| X Xy n.1]0-...0 | Prise en compte des N

premiers termes

e

FFT

Ajoutde N zéros | | h,..... hy_4[0... 0]

Séquence(2)
Réponse impulsionnelle h

Figure A.2 : Convolution rapide par OLA

A.5.Convolution par WOLA

Cette technique est une extension de la méthode OLS. Elle est caractérisée
par la segmentation de chaque bloc d’entrée en a sous blocs de taille R

([x]signifie partie entiére de x).

A chaque nouvelle itération s ,un seul nouveau sous bloc de taille R est
pris en considération .Pour effectuer le calcul de la convolution ,celui-ci sera
complété par les (a-1) sous- blocs précédents afin de former un bloc de N entrées

et effectuer un calcul préliminaire suivant la technique OLS.
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On définit une fenétre de troncature permettant d’isoler,a chaque itération ,les N
dernieres composantes du vecteur de sortie qui correspondent a une convolution

linéaire :
f =[0p0 s forn )
ou f, =0, pouri=1,...,N-1

soit z,un vecteur de sortie pondére de taille N contenant les composantes isolées

par la fenétre de reconstruction f :

ZS = [ONXN I N><N] (f ® as)

N -1 -1
ou d,=W, &, ®H o, =W, [st_(a_l)R_Lﬂ, ..... s X yeeereen ,st+R_1]T

La particularité de cette technique relativement a la technique OLS réside
dans le fait que chaque échantillon du signal de sortie peut étre synthétisé a partir

de a blocs z successifs,ceci en exploitant 'apparition de chaque échantillon dans

a blocs z, adjacents .

hY

Une approche possible consiste a synthétiser par addition des a blocs
successifs un bloc de sortie de taille R dont les composantes s’obtiennent a

chaque itération par :

n a-1
d.(n) =Yz, (N+kR) pour n=1 :R
k=0

ou &i(j)et z(j) représentent les Jemes composantes de vecteurs de

sortie,respectivement y et z a l'itération s=i. Cette facon de synthétiser la sortie

impose une condition de normalisation sur la fenétre de reconstruction exprimée

par :



101

La figure A.3 montre un schéma simplifié résumant la technique WOLA.

Séquence (1)
» Extension »| Convolution >
par OLS z
A R
X (1R X 1| Xegeeeeee Xy Rt | ‘ .
Fenétrage 7R
[Fer ]
/Y : :
M _ ortie
Yis-a)r
| Ajout de N-1 | 7R R
|
Séquence (2) v
Zis )R

Réponse impulsionnelle h

Figure A.3 : Convolution rapide par WOLA

A.6 Etude de la complexité arithmétique

Nous développerons dans cette section les équations de complexité
arithmétiques correspondants aux procédures de calcul de convolutions rapides.
Le nombre d’opérations nécessaires pour le calcul d’'une FFT de taille N

correspond a

I'algorithme Split-Radix .La nombre d’additions réelles est :

A, =%( log, N—3)+2

et le nombre de multiplication réelles est :

M, = %(3Iog2 N-5+4
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A.6.1 .Complexité de la procédure OLS

Le bloc des entrées est considéré de méme taille que la réponse
impulsionnelle. Cet algorithme utilise alors une FFT de taille 2N ,une FFT inverse
de la méme taille et 2N multiplications complexes.Le nombre d’additions réelles
sera donc :

As =10g, N-2N +8

et le nombre de multiplications réelles :

Mqos =2Nlog, N+4

A.6.2 Complexité de la procédure OLA

De la méme maniére que pour la méthode OLS, cette procédure utilise le
méme nombre de multiplications et N additions supplémentaires dues au

recouvrement .Le nombre d’additions est donc :

Ay, =6Nlog, N-N+8

et le nombre de multiplications sera :

Mg =2Nlog, N+4

A.6.3 Complexité de la procédure WOLA

De la méme maniére que pour la méthode précédente,pour chaque
nouveau bloc de taille R le nombre de multiplications reste le méme .Quant aux

additions la procédure WOLA nécessite (o« —1)R additions supplémentaires dues

aux recouvrement des sorties .
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Pour un traitement d’un bloc de taille N il faudra donc :

Avon = (6N10g, N -~ N(1+1/a) +8)

Muoa =2a Nlog, N + 4o

A.6.4 Eude comparative

Nous allons établir une étude comparative entre ces différentes procédures
en faisant varier la taille de la réponse impulsionnelle. La complexité est évaluée
par rapport au calcul direct dans le domaine temporel,en terme de nombre

d’additions réelles et de multiplications réelles.

On remarque aisément que toutes les procédures de convolution rapide
présentées offrent un gain considérable en charge de calcul, notamment pour trés
longues réponses impulsionnelles. Les techniques OLS et OLA ont
approximativement la méme complexiteé.On note également que [l'utilisation d’'un
grand facteur de recouvrement o dans la techniqgue WOLA engendre une charge
de calcul nettement plus élevée que dans le cas des techniques OLA et OLS. Ceci
indique que cette technique ne présente aucun intérét en filtrage fixe .D’autre part,
on constate que la segmentation de la réponse impulsionnelle augmente la

complexité arithmétique.
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