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Abstract / Résumé

Abstract/Résumeé

Abstract

In this thesis, five new versions of the Fagwitbn Type adaptive Filtering (FNTF) algorithm are
presented. A brief preliminary presentation of éhakorithms was given in ICASSP Conference 20@# an
a detailed one is published in Signal Processingndd. The first algorithm is based on a simple
modification of the filtering part, by introducirg scalar accelerator parameter. The second algoiith
based on the use of the temporal subdivision tegcento update the local filter coefficients. Thadh
algorithm is a modification of the second one, hg tise of the final filtering errors to update fiter
coefficients. The fourth and the fifth algorithme dased, respectively, on the combination of featu
from the first algorithm with features of the sedoand third algorithms. These new algorithms are
proposed to improve the convergence speed of thgnak version of the FNTF algorithm for the
identification of acoustic impulse responses, dad t improve the tracking ability when the sysserary
in time. A comparative study of each algorithm wiitte original version of the FNTF algorithm is also
presented. In addition to these five versions tilwer versions of the FTF are proposed and another
version per block of the simplified Newton algoniths proposed.

Résumé

Dans cette these, cing nouvelles versions de tighgoe de filtrage adaptatif de type newton rapide
(FNTF) sont présentées. Une bréve présentatiofinpinéiire de ces algorithmes a été donnée dans la
conférence d'ICASSP 2004 et une autre version d#tallée est publiée dans le journal Signal Psings

Le premier algorithme est basé sur une simple rwadiibn de la partie de filtrage par l'introductidiun
paramétre accélérateur. Le deuxieme algorithméast sur ['utilisation d'une technique de décosipag
temporelle dans l'actualisation des coefficientdilthe. Le troisiéme algorithme est une modificatdu
deuxieme algorithme, par l'utilisation de l'errélr filtrage finale pour actualiser les coefficiedtsfiltre.

Les quatrieme et cinquiéme algorithmes sont basgpgectivement, sur la combinaison des propriétés d
premier algorithme avec les propriétés du deuxietrle troisieme algorithme. Ces nouveaux algorithme
sont proposés pour I'amélioration de la vitessealevergence de la version originale de I'Algorithme
FNTF pour l'identification des réponses impulsidiaseacoustiques, et pour améliorer aussi la ctfpdei
poursuite lorsque le system varie dans le tempe €&nde comparative de chaque algorithme avec la
version originale de l'algorithme FNTF est présenté
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Mots clés: filtres adaptatifs, Algorithme du filtre transverde Newton rapide (FNTF), vitesse de convergence,
capacité de poursuite, systemes acoustiques, Mlguei de filtre transverse rapide(FTF), Algorithmesd
Moindres carrés normalisées (NLMS).

ENP 2006



Sommaire

Sommaire

Sommaire

INtrodUCTION GENEIAIE ... e e e e e e e e e e e 1

[.1. Introduction . PP -t
1.2. Position du probleme P 5
1.3. Critéres de comparalson PR I ¢
l.4. Présentation des algorithmes ................................................................ 10
1.4.1. Algorithmes du gradient stochastigS et NLMS...................coeee. 10 -
1.4.2. Algorithmes des moindres Carrés eXact...........ocovevieieineineineens wuns 11
1.4.2.1. Algorithme des moindres cangaursifs (RLS ) .........ccooevieinnnns .11
1.4.2.2. Algorithmes des moindres catréasversaux rapides (FTF) .......... 14
I.5. Algorithme FTF 7L .......... e 20
1.6. Stabilisation numérique de I algorlthme FTF?N ....................................... 21
1.7. Initialisation de l'algorithme FTF 7N.......oiii i e 21
1.8. Les algorithmes par bloc . %4
[.8.1. Les nouveauxalgorlthmes parblocs e 2D
1.8.2. Séparation entre la taille du fikstda tallle du bloc R 924
1.8.3. Application a des algorithmes équeves au LMS ...............ccoeeennn. 24
e TR o o 11153 ) o 25
Chapitre Il : Présentation des Algorithmes des Moinres Carrés
Transversaux Rapides de Type Newton
I [ 11 oo [ Tox 1 o o PPN 27 ..
1.2 Principe de base de l'algorithme FNTF.............c.coi e, 27
I1.3. Principe de base de I'extrapolation de la@ation......................cccoivenns, 28
[1.3.1. Modélisation statistique de la ctatidn (cas stationnaire) .................. 28 ..
[1.3.2. Modeélisation récursive (Cas NONIS@IAIIE) .............coovvveviiiieeinnnnnn. 30 -
Il.4. Dérivation de la version originale de l'algbme adaptatif FNTF12N2L ......... 34
11.5. Stabilisation numeérique de l'algorithme FNTFE................coooiin o, 39
[1.6. Initialisation de I'algorithme 40
ENTF. 41
Il.7 L’algorithme Fast Newton Slmpllfle (FNS) ........................................... 44 -
1.8 Complexite des calculs.. P 1
1R I @) T 1111 (o] o PP

Chapitre | : Généralités sur les Algorithmes de Firage Adaptatifs et
I’Annulation d’Echo Acoustique

ENP 2006



Sommaire

Chapitre Il : Nouvelles Versions des Algorithmes @s Moindres Carrés
Transversaux Rapides de Type Newton

l1l.1. Introduction . PPN
I1.2. Les nouvelles versions de Ialgorlthme FNTF. ........................................ 48
[1.2.1. Algorithme 1... N
[11.2.2. AIQONtNME 2 ... et et e 49

[11.2.3. Algorithme 3. B
1.2.4. AIQOrtNME 4 ... e ee et ievaeee e B2

[1.2.5. Algorithme 5. 53
111.3. Stabilisation numériques des nouveaux atoves..................ccoccooiii i, 53
lIl.4. Evaluation de la complexité de Calcul ...........ccceiiiiiiiiiiiiiiiiii e, 54
[11.5. Initialisation des algorithmes PropoSES... ... .. veiieiiieieiie e ie e 55

l1l.6. Analyse de la vitesse de convergence eafmmcité de poursuite des cing versic

algorithmiQUES PrOPOSEES. ... ettt ve e e e et et e e e e e e e e e eees
[11.6.1. Modéles de performance ................coooiiiiiiiii e 56
[11.6.2. Analyse de la vitesse de CoONvergenc................cccccececveveeeiiiiieenee. 56
1.6.2.1. Algorithme L. BT

[11.6.2.2. Algorithmes 3 et 5.......coiiiiii i i 57
[11.6.3. Analyse de la capacité de poursunte 58
111.6.3.1. Algorithme 1... PO PPPPPP o)
[11.6.3.2. Algorithmes 2, 3 4et5 e B
l1.7. Résultats expérimentaux des nouvellesivassde I algorlthme FNTE... . 61
[1.7.1. Test de la vitesse de CONVErgenCe. .............cooeeiiiiiiiiiiiie e oo 61
[11.7.2. Test de la capacité de poursuitecayn canal variable dans le temps..... 64

[11.7.3. Test de la capacité de poursuitecaan canal variable dans le temps
artificiellement................... 68

[11.7.4. Comparaison des performances avecamal acoustique variable

dans le temps... : Y 3¢ |
111.8. Algorithme FNS par DIOC €t SIMUIAHAMS. ... v...... e oo 74
l11.9. Nouvelles méthodes combinatoires de l'aithone FTFE.................................. 76
H1.10. CONCIUSION.......ooiiti i e 77

Chapitre IV : Proposition d’'Une Nouvelle Méthode Pur ’Amélioration de
I’Annulation d’Echo Acoustique par les Algorithmes Adaptatifs

Y% R 1 1 7o Yo [ [ [ ] 1R PP 79
IV.2 Principe de base de I'annulation d’écho atiqus........................cccceeeeeeee. 80
IV.3 Description des criteres de performances........cccccovviiiiiiiiiiiiiiiiiie e 81

IV.4 Acquisition de la réponse impulsionnelle..........cooeee i, 82
V.5 Reésultats de SIMUIAtIONS.........oiiinii e e e e e 83
IV.5.1 Algorithme NLMS Modifié ( NLMSmr)... PRI < 1
IV.5.2 performance du nouvel algorithme m‘ledNLMSmr ........................... 83
IV.5.3 Résultat de simulation des algorigs™LMS et NLMSmf ................... 89
IV.5.4 Etude des parametres de l'algorittihdF VERSION 1 ..................... 93

IV.5.5 Modification de I'algorithme FNTF VASION 1 ( FNTF VERSION1Imr). 94 ..
IV.5.6 Reésultats de simulation de I'algonite FNTF VERSION 1 et
FNTFEVERSION LMl e e et e e e e e e ee e e 94

ENP 2006



Sommaire

V.6 CONCIUSION ...t e e e e e e e e e e e e e e e et eaeaeaens
CONCIUSION QENEIAIE. . ...\t e e e e e e e e e e e
BIDlIOgraphie ...

Biographie

ENP 2006



Sommaire

ENP 2006



Liste d’abréviation

Liste d’abréviations

LMS: Least Mean Square

MCR: Moindres Carrées Rapides

BLMS: Bloc Least Mean Square

NLMS: Normalized Least Mean Square

FTF: Fast Transversal Filter

FNTF: Fast Newton Transversal Filter

FNS: Fast Newton Simplified

FIR: Finite Impulse Response

lIR : Infinite Impulse Response

EQM: Erreur Quadratigue Moyenne

MSE: Mean Square Error

RLS: Recursive Least Square

MA : Moyenne Ajustée

ARMA : Autorégressive a Moyenne ajustée

FTF7L: Fast transversal Filter (7L est la complexité&deul et L est la taille du filtre)

MDF : Multidelay bloc frequency Domain adaptive Hilte

FELMS: Fast Exact Least Mean Square

UMDF : Upper Multidelay bloc frequency Domain adaptiiker

FD-LMS : Fourier domain Least Mean Square

AR : Autoregressive

FNTF12N2L : Fast Newton Transversal Filter (12N+2L : repnrésga complexité de calcul
ou N est la taille desdireurs, et L est la taille du filtre)

LS : Least square

FRLS : Fast Recursive Least square

URLS : Upper Recursive Least Square

BFTF8L : Bloc Fast transversal Filter avec une complexit8ldé L est la taille du filtre)

BFNTF12N2L : Bloc Fast Newton Transversal Filter avec une corifgele 12N+2L

(N :taille des prediate et L est la taille du filtre)

BFNS : Bloc Fast Newton Simplified

BNLMS : Bloc Normalised Least Mean Square

NLMSmr : Normalised Least Mean Square Modifié par récurence

NLMSmf : Normalised Least Mean Square Modifié par Fenétre

RSB : Rapport signal sur bruit

SNR: Signal ton noise Ratio
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Introduction générale

Introduction genérale

Le téléephone et les réseaux informatiques sonni@gens de communication essentiels dans
les télécommunications a longue distance. Dangsiemme téléphonique classique, le message
parlé est capté par le combiné puis transmis autdoc lointain. Le combin&léphonique et

le canal acoustique sont les seules responsablda dealité de la communication. Le
phénomene d’écho électrique qui peut apparaitre dansysteme est la conséquence de la
réflexion d’'une partie du signal émis en un poiadt l@daptation n’est pas parfaite. Ce
phénomene d’écho devient tres génant pour lesofiaigéléphoniques a grande distance
(exemple : communication par satellite )[1].

Dans les systémes de télécommunication, on comsidesalle ou I'habitacle de voiture
comme un maillon a part entiére de la chaine desmtngssion. lls doivent faire face aux
problemes liés a la prise de son qui réduisertelligibilité de la parole. Deux phénoménes
sont responsables de cette dégradation [2]: larlvévation due aux multiples réflexions
captées par le microphone et I'écho provenant dplage acoustique du haut-parleur avec le
microphone, souvent proche d'un terminal. La comigcation devient méme impossible
lorsque la chaine de transmission devient instébfet Larsen). Sans atteindre ce cas
extréme, I'écho acoustique est aussi responsalie dertaine géne pour le locuteur lointain.
En effet, celui-ci entend sa propre voix retardéele délai de transmission. Le locuteur sera
perturbé si ce délai dépasse environ 30ms.

Ces problemes doivent étre traités par les termimalio de prise et restitution du son. Un
dispositif de traitement de signal est donc intédmés le terminal pour atténuer ce signal
d'écho. Les premieres techniques dites a commionicati variation de gain ne permettant
pas une communication bidirectionnelle confortallgtilisation d'un annuleur d'écho,
eventuellement couplé avec une variation de gais pbuple, est une solution conceptuelle
simple pour résoudre le probleme.

L'annulation d'écho est basée classiquement stim@ion du canal acoustique entre le haut-

parleur et le microphone par des techniques diitlsation adaptatives des systemes linéaires.

Linéaire, car le canal acoustique est en premippeoximation composé essentiellement de

retards et d'atténuations. La modélisation habéudi canal acoustique est donc sa réponse
impulsionnelle. Identification adaptative, car knal acoustique varie dans le temps suivant
les mouvements dans la salle ou dans I'habitadie dgture.

L'identification des réponses impulsionnelles atiques dans la classe générale de
l'identification des systémes linéaires est caresgé par:
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Introduction générale

- Le nombre de coefficients a identifier est impat{ voire tres important. Dans un contexte
de téléconférence, plusieurs milliers de coeffitdgmeuvent étre nécessaires pour avoir une
bonne estimation d’écho. C'est une conséquencerdpst de réverbération, intrinsequement
lié au volume de la salle, qui peut dépasser 308ars des salles acoustiguement non
traitées. En revanche, dans le contexte radio molsieul 200 & 300 coefficients sont

nécessaires, vu le faible volume de I'habitacléadeoiture. Ces deux exemples montrent la
grande variabilité de I'ordre du modéle du canalatique.

- Le signal d'excitation du filtre est la parolggral corrélé et fortement non stationnaire, qui
n'‘a pas de bonnes propriétés pour l'identificatiem.effet, la corrélation du signal réduit la
vitesse d'apprentissage du systeme dans des higestsimples, classiquement utilisés, et les
non stationnarités de ce signal perturbent audsntification pendant les périodes de faible
excitation en rendant I'algorithme plus sensiblé@aut ambiant.

- Les non-stationarités du canal acoustique engesdpar les mouvements dans la salle ne
sont pas du type rupture, ni dérive permanentes mhitét une succession de périodes
d'évolutions entrelacées avec des périodes staiii@sn

- Le bruit ambiant qui perturbe l'identificationeyt faire évoluer le RSB (écho/bruit) de plus
de 30dB en téléconférence a moins de 10dB dansainge.

Pour toutes ces raisons, il n‘existe pas a prialgorithme universel pour traiter une si grande
variété de situations, d'autant qu'aux contextedemtification s'ajoutent les contraintes
particulieres d'intégration de l'algorithme danssiesteme global, comme la complexité
numeérique et le retard de traitement.

L'étude que nous avons menée s'est orientée veesharche puis la proposition d'un ou

plusieurs algorithmes efficaces dans le contextigdode I'annulation d'écho dans les radios
mobiles. Nous avons privilégié la vitesse de cogmece et la capacité de poursuite sur la
complexité de calcul ; nous restreignons notre eatdte aux algorithmes purement récursifs
effectuant une mise a jour a chaque nouvelle inftion.

Le premier chapitre de cette thése présente undétdiirt non exhaustif de l'identification
adaptative directe appliquée a l'annulation d'éddous rappelons les deux algorithmes
récursifs les plus connus, le LMS( Least Mean Seg)aet les MCR (Moindre Carrés
Récursifs). Nous présentons ensuite une nouvellgrgéon d'algorithmes traitant des
algorithmes par blocs classique (BLMS: Block LMS)utt en accélérant la vitesse
d'acquisition du filtre. On décrit aussi les algjames FTF (Fast Transversal Filter))
équivalent aux RLS (Recursive Least Square) gjnsila méthode de stabilité utilisée.

Le second chapitre décrit une nouvelle gamme dithgoes(FNTF: Fast Newton Transversal

Filter) reccemment découverte, dont la complexitét @dre fortement réduite par rapport aux
FRLS (Fast Recursive Least Square). Cette simatifia provient de la réduction de la partie
prédiction d'ordre L a un ordre N suffisant poureubonne décorrélation du signal

d'excitation. Cette famille d'algorithmes ne repgdes sur une estimation directe de la
matrice d'autocorrélation d'ordre L, mais sur cdlegdre N suivie d'une extrapolation jusqu'a
l'ordre L. Tout comme le NLMS (Normalized LMS) asflie tous les signaux comme des
bruits blancs, les FNTF les considerent comme desepsus autorégressifs d'ordre N. Une
description de I'algorithme FNTF simplifié (FN&ast Newton simplified) est présentée a la
fin de ce chapitre.
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Dans le troisieme chapitre, nous présentons lesalles versions algorithmiques que nous
proposons dans cette thése et qui font la pariginaie de cette thése. Cing nouveaux
algorithmes de type FNTF, deux nouveaux algorithoesype FTF, ainsi qu'une nouvelle

version par bloc de l'algorithme FNS seront pré&edians ce chapitre. Une étude théorique
de toutes ces versions algorithmiques ainsi qus l&sultats des simulations seront détaillés
et présentés telles que la vitesse de convergdémoceapacité de poursuite et la stabilité

numerique.

Dans le quatrieme chapitre, nous proposons une efleuméthode (technique) avec les
algorithmes de filtrage adaptatifs, qui permet nette amélioration de I'annulation d’écho
acoustique dans les systemes multimédia. Cettaitpeh repose sur I'intermittence du signal
de parole. Les résultats des simulations d'uneimerde I'algorithme de Newton FNTF

(version 1) seront présentés dans ce chapitre glescelle du gradient stochastique.

En conclusion, le travail réalisé dans cette theegermis la proposition de cing nouvelles
versions de l'algorithme FNTF classique, deux autrersions similaires a l'algorithme FTF
et une nouvelle version par bloc de I'algorithmeTNsimplifié (FNS). Une technique simple
et efficace est aussi proposée dans cette thesepliorer I'annulation d’écho acoustique.
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Chapitre | Généralité sur lesgarithmes de filtrage adaptatifs...

Chapitre |

Généralités sur les algorithmes de filtrages
adaptatifs et 'annulation d’écho acoustique

[.1. Introduction

Les nouveaux services de télécommunication coreitida salle ou I'habitacle de voiture
comme un maillon a part entiére de la chaine destnission. lls doivent faire face aux
problemes liés a la prise de son qui réduisentlligibilité de la parole. Deux phénoménes
sont responsable de cette dégradation [1]: la bévation due aux multiples réflexions
captées par le microphone et I'écho provenant dplage acoustique du haut-parleur avec le
microphone, souvent proche sur un terminal. La camoation devient méme impossible
lorsque la chaine de transmission devient instgefet Larsen). Sans atteindre ce cas
extréme, I'écho acoustique est aussi responsailvle dértaine géne pour le locuteur lointain.

En effet, les personnes présentes dans une salieenélent leurs propres voix ; c'est le
phénomene d’écho acoustique di au canal acoust&weuplage. Le locuteur sera perturbé
si ce délai dépasse environ 30ms (voir figure 1.1)

Sallel HP Sallez P
mic
écho D]
Transmission = Retard
O - ] écho
mi
HP

Figure 1.1 : Communication bidirectionnelle entre deux salles

Par définition [2], un canal acoustique de coupleg@résente la transformation du signal
diffusé par le haut-parleur de sonorisation et &€agar les microphones de prise de son. Par
ailleurs, I'approximation de I'acoustique linéajpermet d’affirmer qu'un canal acoustique
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réalise un filtrage linéaire qui peut étre étudmlépendamment des signaux. Il dépend
essentiellement de la salle, des positions eta@lex@ristiques des sources et des récepteurs.

L’annulation d’écho acoustique est un probléme gai pose dans un grand nombre
d’application (téléphonie main libre, téléconférenc.). Les difficultés essentielles
rencontrées sont d'une part liées a la durée dpensés impulsionnelles des canaux
acoustiques a identifier et d'autre part a la reatles signaux a traiter.

Les terminaux audio doivent traiter ces problemegrikse et restitution du son. Un dispositif

de traitement de signal est donc intégré dansrieinal pour atténuer ce signal d'écho. Les
premieres techniques dites a communication ou ti@miade gain ne permettant pas une
communication bidirectionnelle confortable, I''¢dtion d'un annuleur d'écho, éventuellement
couplé avec une variation de gain plus souple,uast solution conceptuelle simple pour

résoudre le probléme.

Dans ce qui suit, nous allons définir le problerherésenter les algorithmes d’identification
adaptative de base ainsi que la notion "complesé@ealcul”.

[.2. Position du probleme

Le probleme qui nous intéresse dans cette étudéestmation continue d'un signal, s
éventuellement perturbé par un autre signagl agpartir d’'un autre signal, xappelé signal de
référence. La composantegst non mesurable, elle est incluse dans I'observaaptée sur
une voie dite principale :,¥ s, + p,. La composante peut représenter le signal utile pour

certaines applications. Par exemple : dans le cadétbruitage de la parole avec voie de
référence, pest la parole, $st le bruit perturbateur et be bruit seul. Dans I'annulation

d’écho acoustique, en absence ou en présence dimibde parole, xest le signal recu du
locuteur lointain, yest le signal d’écho du locuteur lointain vers toéme et ple bruit
ambiant du milieu acoustique ou le signal de lablwparole du locuteur proche.

Dans les deux cas, la restauration du signal asteréalisée en soustrayant a I'observation
y,une estimée du signaj abtenue par un filtrage approprié du signal deregige x[7]. Le

schéma de principe de ce filtrage est représemti&adigure 1.1, ou les signaux sont connus
aux instants d'échantillonnage t. La période d'étilannage estT_,, et l'on a:

X, =X()=x(T ).

Voie principale : y=p, + s, Exy

Voie référence  x

—» Filtrage

Figure 1.2 : Schéma de principe d’'un systeme d’annulation
d’écho acoustique ou de débruitage de la parole.

ENP 2006 6



Chapitre | Généralité sur lesgarithmes de filtrage adaptatifs...

Il faut noter que I'optimum, en annulation d’échmpastique, est d’avoir la sortig ;= 0, en
absence de double parole ou du bruit perturba(pyr0), alors que cet optimum se
transforme erg ; = s dans le cas du débruitage de la parole.

Les hypotheses de base concernant le systemefidarkal.1 sont d'une part I'indépendance
entre la composante, gt les signaux;®t x,, et d’autre part la corrélation des signaygts

X, .

D’apres le schéma de la figure 1.2, I'estimation signal sa partir du signal xevient a

trouver ou a estimer le filtrdd . Par conséquent, des applications telles queudlation
d’écho acoustique ou le débruitage de la parole s de référence bruit seul consistent
essentiellement a identifier le filtréd, . Ce dernier doit en principe modéliser le trajet

physique (canal acoustique de couplage en annaldiécho) suivi par 'onde acoustique en
se propageant de la voie dite de référence versitadite principale. Le filtre modélisateur
H, est soit un filtre a réponse impulsionnelle finfEIR), soit un filtre a réponse
impulsionnelle infinie (lIR).

On se place d’emblée dans le cas de l'identificatimine réponse impulsionnelle acoustique
ou l'identification du filtre H_ par une réponse impulsionnelle finie a déja fag preuves

[3]. Par conséquent, on suppose que le signsésiéduit dex, par un filtrage linéaire causal.
Dans ces conditions, la sortie du systeme de ladity2 s’écrit :

EL =Y —H X, (.1)
avec

H =[HLHZ, ..H] 0.1
XU =% Xqr oeXioLan] (1.1ii)

ou H, désigne un vecteur d’ordre contenant les coefficients de la réponse impursitia
finie et X, désigne un vecteur qui résume le passé du signaur une durée de
échantillons. L'exposant désigne I'opérateur de transposition.

La solution optimale du probleme de I'estimationgie partir d’'une combinaison linéaire

est fournie par la solution de I'équation de WIENBRPF, qui exprime la nullité du gradient
de I'erreur quadratique moyenne en sortie

=2 —
On ELE2 yiop =0 (1.2)

ou E{} et O, désignent respectivement la moyenne statistiqUepgtrateur gradient .
La solution est donnée par la relation suivante :

_p-1
H Lopt = RLxxPny (|-3)
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avec
PLyxy = E{XL,I vi (1.4)
Riw = E{X L X (1.5)

Ou le vecteurP ,, designe l'intercorrélation entre I'observatignet le vecteur signaX
dans la memoire du filtre; et la matrice carFg ,,,d'ordre L, désigne la matrice

d’autocorrection du signal de référence dans teefikelle est symétrique et définie positive.
Cette derniere propriété assure I'existence etditéde la solution optimale.

Cependant, dans la plupart des applications pmdiqles statistigues des signaux sont
inconnues a-priori ou les signaux sont souvent statiennaires. Par conséquent, les
statistiques doivent étre évaluées a partir dea@ssrecueillies aux entrées.

Ce type de probleme amene a développer des métded@gage adaptatif ou le filtréd |
change en fonction des informations recues ouellgren sortie est utilisée pour la mise a jour
des coefficients du filtred, . Les coefficients du filtre sont ajustés a chapséant t par un

algorithme d’adaptation itératif. Une procéduredt&e bien connue qui annule le gradient de
I'erreur quadratigue moyenne est donnée dans [5].

D’apreés [5], I'algorithme du gradient déterministécrit :
Hig =Higa - HlD H E{EEI}JH:HLH

avec

Oy E{EEI}H:HL;_l = 2R yH g1 = 2Py

ou Py, et Ry sont respectivement données par les relationsef.@)5).
En utilisant I'égalité suivante :

_ T _ —

RixxHLt-1 = PLyy = E{X Le XL H e = Xy Yt} = -E{X_ &L}

L’algorithme du gradient déterministe s’écrit :

Hip = Hpg +2uEE X, f (1.6)

ou pest un pas d’adaptation, éventuellement variahlecaontrole la stabilité et la vitesse de
convergence de I'algorithme &t  est un vecteur dependant du temps t donnée par :

HE,t :[H%,t’HE,t’ -H Il__tjl (1.6i)
et
ELy =¥ —H Xy (1.6ii)
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ou £, designe I'erreur de filtrage a-priori calculée avamise a jour du filtre.

Le principal r6le d’un algorithme adaptatif estjdster un vecteur de parametrg  pour un

objectif bien défini (minimisation de I'EQM). Le Béma de principe d'un filtre adaptatif
bouclé par un algorithme d’adaptation est représsut la figure 1.3.

voie principale y,=p,+ s, TN Eny

<

voie référence X, 5 FNag e S

A\
Algorithme

d’adaptation

N
7

Figure 1.3 : Schéma de principe d’'un systeme d’annulation
d’écho acoustique

Pour étudier le scéma de la figure 1.3, diversgsahes peuvent étre utilisées.

Elles corresspondent d'une part a la structureiltie fidaptatif et d’autre part a la technique
utilisée pour adapter les coefficients du filtreapitif . Les algorithmes adaptatifs ont été
largement étudiés dans la littérature, il existesigurs ouvrages traitant des toutes sortes
d’algorithmes adaptatifs[4],[6],[7],[14].

Par conséquent, la structure sera bien évidemmaergviersale. Le modele de filtre transverse
est donné par le schéma de la figure 1.4.

~ e 771
1 V 2 4 L V
= O "
y y y
+
§
Figure 1.4 : Schéma du modéle de filtre transverse
avec
A~ L |
S = z H Xi—i+1

i=1
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tous les algorithmes présentés dans ce chapitré d®nmodele FIR(MA) permettant
d'identifier un canal acoustgiue. Nous ne parlenoas de la modélisation ARMA qui n'est
pas adaptée au phénomeéne physique de I'échoneglonne pas de résultas probants. Parmi
las algorithmes connus pour l'identification dedglies MA, nous dinstinguons deux familles
principales: la famille des gradients (LMS:LeastavieSquare) et celle des moindres carrés
récursifs (MCR,) ou bien FTF (Fast TransversaleFjjtbien que ces deux algorithmes sont
issues de l'algorithme de newton stochastique. awithmes seront présentés en détails
dans les paragraphes suivants:

[.3. Critéres de comparaison entre les algoritines adaptatifs

Dans la comparison des performances entre lesithig@s d’identification et de filtrage
adaptatifs, plusieurs criétres de performancesgudilétre utilisés pour évaluer objectivement
les performances des nouvelles versions algorithesiqproposées dans la litérature est celle
déja publiées. On distnigue deux sortes de critér@premiere concerne les performances
intrinséques de l'algorithme, c'est-a-dire sa sdade convergence, sa capacité de poursuite et
sa robustesse au bruit sur la sortie. La secoretd des contraintes externes de |'application,
englobant d'une part la complexité arothmetiquenfore d'opérations et mémoire requise), la
stabilité numérque, et le retard de traitement pgesrralgorithmes par blocs. Ces criteres et
d'autres sont résumés comme suite:

a) L’erreur en régime permanent

b) Stabilité numérique

c) Vitesse de convergence en phase initiale

d) Vitesse de convergence en régime permanent

e) Influence de la taille du systéme sur les paréorces des algorithmes
f) Influence de la parole comme signal d’exitation

g) Influence du bruit additif sur le signal écho

h) Complexité de calcul

I.4. Présentation des algorithmes

Nous allons présenter dans cette partie deux fesndfalgorithmes : algorithmes du type

gradient stochastiqgue (LMS) , algorithmes du typeidmes carrés axacts (RLS) et un

algorithme des moidres carrés transversaux rakles) .

[.4.1. Algorithmes du gradient stochastique LMSt NLMS

L’idée des algorithmes de type gradient stochastiegt de remplacer la moyenne statistique
dans l'algorithme du gradient déterministe d’équat{l.6) par sa valeur instantannée. On

obtient la relation suivante :

Hip =Hp g + 208 X 7.

ou £, est donnée par la relation (1.6ii).
d’aprés [15], la condition nécéssaire et suffisal@eonvergence de 'algorithme (LMS) est :

O<u<1/A,, (1.7i)
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ou A estal plus grande valeur de la matrice d’autotatich R, ,,donnée par (1.5).

En pratique, on utilise souvent, pour le choixaednstantel ,une condition plus restrictive :

1

< =
Tracg Ry ) LO')%

o<u (1.7ii)

I'algorithme du gradient stochastique normalisé NL_Ist une variante du LMS dont le gain
d’adaptation est normalisé par I'énergie du sighahtrée x,; il est donné par les équations

suivantes:

* Filtrage deyt

~ _ T

ELp =Ye-Hip 1 X1y

e Adaptation du filtre

la condition suffisante de convergence est :
0<d6<2

Ses avantages sont : la faible complexité des IsaleN ou 2N (mesurée en nombre de
multiplication par itération) et la stabilité nurgare.

Son principal inconvénient est que le transitoié@ahd de la dispersion spectrale du signal
d’entrée ; la convergence peut étre tres lente dares de la parole.

1.4.2.  Algorithmes des moindres carrés exacts

1.4.2.1. Algorithme des moindres carrés récurfs ( RLS)

Dans la méthode des moindres carrés exacts, oravis@imiser par rapport au vecteur des

parametre#d, ;, a chaque instant, un critere défini sur les erreurs commise depinstant
initial. Ce critére est donné par [5] :

o - T 2
=24 I(yi _HL,th,i) (1.8)
i1

ou A (0<A <1)estun facteur d'oubli exponentiel qui perradtalgorithme d’oublier le
passé trop lointain et de poursuivre les non-statioités intervenant dans les signaux.

On suppose que les signaux ex y; sont nuls avant l'instant initial= O ; c’est a dire on se
place dans le cas de la fenétre antérieure.
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La solution qui exprime la nullité du gradiemetld fonctionnelleJ, ;

t . t .
Uyd =0« -2 Z/]t_IXL,iYi _Z/]t_IXL,iXE,iHL,t =0

i=1 i=i
est donnée par
RegHiy =Py (1.9)
Hig = R[}PL,t (1.10)

ou la matriceR_; représente une matrice d’autocorrélation a coumeequi est donnée par la
relation suivante

t

Ry = 2 A7 XX (1.11)
i=1
AR g + X X[ (1)1

le vecteur R désigne un vecteur d’intercorrelation a court eadonnée par la relation :

t

Py = Z/]H XLiYi (1.12)
i=1
= AP i+ Xt W 1.1@i)

En substituant les quantités (déduites de (I.1t1(l) E2i) )

— T
/]RL,t—l = RL,t - XL,tXL,t
AP i =P = X W

dans la version d@.9)
AR -1 H g1 = AP
on obtient la solution équivalente a (1.10) maisssane forme récursive :
Hig =Hiia —CLiéiy 1@)

avec
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CLp=| " |=-RXy (1.14)

L
CL,t

= _ T
ELy =Yt ~HLa Xy
ou le vecteuC, ; est appelé gain de Kalman .

L’algorithme (1.13) nécessite l'inversion d@ matrice carré d’ordre dont le colt de
calcul est de I'ordre.® opérations arithmeétiques par itération .

L’algorithme des moindres carrés récursifs ( RLB&9oud ce probleme, avec un nombre

d’opérations arithmétiques proportionneILﬁ. En appliquant a la matricB_; le lemme
d’inversion matricielle suivant [5] :

oo n R
avec :

A=IR 4 U=V=X,
il vient

-1 T p-1
RL,t—lX Lt X Lt RL,t—l

A+ XI,t le—lx Lt

R: =AY R - (1.15)

Cet algorithme, appelé « algorithme des mm@ascarrés récursifs (RLS) », permet, en
propageant une matrice cartéxL , de trouver itérativement la solution qui minimike

critere (1.9). Cette solution nécessite un colbparation arithmétique proportionneILﬁ.
Cette derniere décennie, on s’est apercu que lati@oldes moindres carrés pouvait étre
obtenu avec un colt opératoire proportionnél; &eux sont les algorithmes des moindres
carrés rapides.

On se limite aux algorithmes des moindres cargésstrersaux rapides non normalisés a oubli
exponentiel obtenus dans le cas d’'un pré-fenétdegesignaux d’entrée ( les signaux sont
supposés nuls avant l'instant initial ) .

On utilisera souvent la dénomination algorithme desndres carrés rapides (MCR) pour
désigner ce type d’algorithme.
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Dans cette catégorie, on génere la solution desdres carrés, a chaque instant t, pour un
ordre donnéd. en propageant trois vecteurs d’ordre L ( deuxdjmtéurs aller/retour et le gain
de Kalman ) au lieu d’'une matrice .

Les algorithmes des moindres carrés rapides les malpide connus appartiennent a cette
catégorie.

1.4.2.2. Algorithmes des moindres carrés transveasix rapides (FTF)

Dans ce paragraphe nous décrivons briévetigsmsentiel des équations qui permettent
d’obtenir les algorithmes des moindres carrés wensaux rapides a oubli exponentiel pour le
cas de la fenétre antérieure, faisant interversresteeurs a posteriori [10] [11].

Le but de cette méthode des moindres casgde trouver le vecteur Hqui minimise
le critere (1.8) . Une solution récursive a ce eofe est donnée par I'algorithme (1.13). Cet
algorithme utilise une erreur de filtrage a prietiun vecteur gain d’adaptation d’ordre L,
gu’'on a appelé gain de Kalman (1.14).

Si on substitue (1.11i) et (1.12i) dans (I.9), dstient une autre forme récursive du vectduy
, strictement équivalente a (1.13), faisant inteiveine erreur de filtrage a posteriori et un
gain d’adaptation appelé gain de Kalman dual :

Hig =Hp - 6L,t‘9L,t (1.16)
avec

ELr =W _H-lL—,th,t (1.17)
Cry = AR Xy (1.18)

ou £ ; donnée par I'expression (1.17) désigne I'erreufiliage a posteriori (calculée aprés

la mise a jour du filtre ) etiNZL,t donnée par I'expression (1.18) désigne le gairKdknan
dual.

L’algorithme (1.16) ne peut étre appliqué teleticar I'adaptation et le filtrage ne peuvent
étre realisés en méme temps. Comme nous allorairi@ar la suite, 'un des avantages des
algorithmes MCR est que les erreurs a posteriocasgule a partir des erreurs a priori avant
I'opération d’adaptation.

Pour cela, on exploite certaines propriétés d’iilawvare par décalage du vecteur signal
d’entrée étendu a l'ordre+1 :

X Ry } (1.19i)
L = . |
: | X1
"X
Xy = L"} (1.19ii)
| Xt-L
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Ces deux formes du vecteur signal permettent dmidéfeux matrices d’autocorrélation

d’ordre (+1) partitionnées.

La premiére qui correspond au vecteur (1.19i) stécr

t y t X
RL+1,t = Z/]t ! XL+1,i X-I|_—+1,i = z/]t ! { I }[Xi XE,i

i=1 i=1 XL,l—l
a aT
| For Py
a
PL,t RL,t—:l.
avec :
: t=i 2
a _— =l
PO,t = 2/1 Xi
i=1

t
_ t-i _
P2 =D AT X XL = ARG + % X4
i=1
ou I'exposant a, désigne une variable aller .
La deuxieéme, qui correspond au vecteur (1.19iig5té
t X, .
—_— t_ L!' T
RL+1t —ZA I[ }[XLJ Xi—L]
i=1 Xi—L
_ RL,t P[,t

T oI or
Pt Pot

avec .

t .
I:)or,t = Z"H Xi2—L
o
r : t=i r
Ply = 2/1 X X1 =AP i1 + X X4
i=1

ou I'exposant, désigne une variable retour.

(1.20i)

(1.20ii)

Le but des algorithmes MCR est de propagewerteur gain. Le calcul du gain de
Kalman (1.14) ou du gain de Kalman dual (1.18) faitervenir I'inverse de la matrice

d’autocorrélation a court terme.

Pour réaliser cette inversion, on utilise le lendtieversion d’'une matrice partitionnée [10].

Si M désigne une matrice partitionnée :
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M {Ml Mz}

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

. |00 | ] V4 i ,
w0 v oz
L 4 4 773
ou
'M;* -M*M, | - i
M™= 010 O}{ | e (M4—M3M1‘1M2)1[—M3.M1‘1I] (1.21ii)

En utilisant la forme (I.21i) pour inverser la megr (1.20i) et la forme (I.21ii) pour inverser la
matrice (1.20ii), on aura les expressions suivantes

00 1 4
1 To-1 T -1 ,
Rivy = -1 :IJ{ 1 pa }(Poa}t - P RL,t—lplit) [1 i RL,t—l] (1.22i)
IORLt-1 | |~ RiPG
-1 -1pr
- - - _1 -, -
RLJlrl,t = SLBO:I _'{ TL,t F)|_,t}(Por’t - Lr'[ RL}PLr,t) [— PH RL,% 1] (1.22ii)

La forme (1.22i) fait apparaitre un prédictaller optimal au sens des moindres carrés (le
terme aller désigne, la modélisation de I'échanriillx ; par une combinaison linéaire de son
passeé) :

a ;=R 4PY (1.23)

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

St T 2
g =>4 I(Xi _aL,tXL,i—l) (1.24)
i=1

Les versions récursives du prédicteur all@3{l faisant intervenir soit le gain de Kalman
(1.14), soit le gain de Kalman dual (1.18), s'obirent de la méme fagon que les versions
récursives (1.13) et (1.16) du filtre transversg:H

a g a1 ~CrLiq€y (1. 25i)

aLp Tapg-1 - 6L,t—1eL,t (1.25ii)

ou € ; et e_, désignent respectivement I'erreur de prédictidera priori et I'erreur de
prédiction aller a posteriori, qui sont données:pa
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€Lp =%~ aI,t—lx Lt-1 (1.26i)

€Lt =% _a-ll_-,tXL,t—l (1.26ii)

De la méme facgon, la forme (1.22ii) fait apparaitre prédicteur retour optimal au sens des
moindres carrés (le terme retour déesigne la maut&is de I'échantillonx,_, par une

combinaison linéaire des échantillons futurs) :
b, =RiP; (1.27)
Ce vecteur peut étre obtenu en minimisant le eriti&ds moindres carrés suivant :
L 2
=24 (Xi—L - bI,tXL,i) (1.28)
i=1
Les versions récursives bg; , s'obtiennent en substituant dans la solutiorvjldes versions

récursives deR ; et deP/, . Elles s’écrivent :

by =briq—Cpfig .20i)
by =bs1=Cpyery (1.29ii)

ou et r . déesignent respectivement l'erreur de prédictidouea priori et I'erreur de
prédiction retour a posteriori, qui sont données. pa

MLt = Xe-L _bI,t—lx Lt (1.30i)
ML = %L ~ b X(y (1.30ii)
Les termes entre parentheses dans les expressi®2®@) (et (1.22ii)) représentent

respectivement les variances des erreurs de padiatler et retour (minima des critéres
(1.24) et (1.28)).

Leurs versions récursives s’écrivent [10] :
aLy =Aa -t ey 1.30)

BLi =ALLi1 Tl (1.32)

ou a|, designe la variance des erreurs de prédictiom atlg3, , désigne la variance des
erreurs de prédiction retour .

Les équations qui vont permettre de propager leasgde KALMAN d’ordre (L+1)
s’obtiennent en multipliant a droite les expressi@r22i) et (1.22ii) par le vecteL{F XL+1’tJ

convenablement partitionné :

ENP 2006 17



Chapitre | Généralité sur lesgarithmes de filtrage adaptatifs...

Clai=| o |-Su)? (1.33i)
L+1t — CL,t—l aL,t _aL,t .
C r -b
Cpeay =[O”}——ﬁ“ { . L’t} (1.33ii)
Lt

De la méme facon en multipliant a droite les exgigess (1.22i) et (1.22ii) prises aux instants
t -1 par l— /1_1X|_+1,tJ convenablement partitionné, on obtient les deyprassions du gain de
KALMAN dual d'ordreL+1 :

- 0 =] 1
Crey =| = -ﬁ{ } (1.34)
Cri1| Adiia|~ L

N C Fe [—b
Croge =| ™ —rL—"[ H 1} (1.34ii)
0 ABrial 1

Il faut noter que les expressions (1.33) et (I.B#)t apparaitre des erreurs de prédiction qui
peuvent étre calculées, sans les relations de adiovts (1.26) et (1.30), si on dispose de la
premiére ou de la ( N+1)ieme composante du galatiman ou du gain de Kalman dual :

e s = -0 Cliy (1.35i)
€ =-4 -aL,t—16&+1,t (1.35ii)
re = =BLCliiy (1.36i)
FLe = —ABL1ChiL, (1.36ii)

Par ailleurs, parmi les relations qui permettentéthiire la complexité dans les algorithmes,
on trouve les relations qui lient les erreurs ampraux erreurs a posteriori. Pour voir cela, il
suffit de prendre par exemple I'erreur de filtragposteriori (1.17) et remplacer le filtreyH
par son équation d’adaptation (1.13) il vient :

ELy €Ly (1+CI,tXL,t) 1.37)

Le terme entre parenthése dans cette expressiamtdif que I'on appelle la variable de
vraisemblance

Vit :1+CI,tX|_,t zl_xE,tRI:}xL,t (1.38)

En théorie, la matric®_; et son inverse sont définis positifs . La varialple, sera donc
comprise entre 0 et 1 pour un fonctionnement nodwadlalgorithme .

De la méme facon, on obtient les relations entse deeurs de prédiction a priori et a
posteriori
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€t = Vig-18Lt (1.39)
MLy = Viglig (1.40)
D’autre part, les equations de mise a jour desevesH :, a ; et b ; utilisant soit les

erreurs a priori, soit les erreurs a posteriomt strictement équivalentes.

Ceci conduit, en égalant deux d’entre elles, el@ion qui lie le gain de Kalman et le gain
de Kalman dual :

CLe = yL,tEL,t (1.41)

En substituant cette relation dans (1.38) on olbtie relation suivante :
1
=
1-CLe Xy
Enfin, au lieu d'utiliser les définitions (1.38) oll.42) de la variable de vraisemblance, on

utilise des versions plus rapides pour réduireclmplexité. ceci s’obtient en appliquant a la
définition (1.38) les formes (1.33).

Vi (1.42)

En multipliant (1.33i) & gauche par le vect%)qrxlt_lj, on trouve I'expression de la variable

de vraisemblance d’orditet1 :
_Aap i

Vi =——— Vi (1.43)
* agy

De la méme maniere, en multipliant (1.33ii) a gaaplar le vecteulXL xt_L] il vient:

ABLi—
Visws =Wy (1.44)
By
et si on pose que:
AB -
6Ly = ALt (1.45)
By
et en manipulant les expressions (1.32) et (l.36aara d’autre formes d’écritures
Oy =1+ r_L,tclljll,t
= 1+7 ¢ /141:Cliiy o
On calcule alors la variable de vraisemblance d®kdoar la relation suivante :
Vi+1p
Y= (1.46)
Lt

On montre aussi, en utilisant I'expressionly), la définition de la variable de
vraisemblance (1.38), la propriédet[ 1+XY ] = det[ [+YX ] (det: déterminant d’une matrice)
et les liens entre les déterminants des matriges:Rt Ry: que la variable de vraisemblance
peut se mettre sous la forme suivante [10] :

— AL detI.RL,t—lj — /]L&

(1.47)
de R aLy

Vi
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I.5. Algorithme FTF 7L

A partir du paragraphe précédent (1.5.2.2), un @raombre d’algorithme peuvent étre
obtenus. Tous ces algorithmes sont théoriquemantagnts et calculent la solution des
moindres carrés avec un nombre de multiplicationpgrtionnelle a l'ordré. .

Les algorithmes des MCR les plus rapides se caisené par le gain de KALMAN dual
et font intervenir les erreurs a posteriori caleglée maniére simple a partir des erreurs a
priori. Leur complexité arithmétique est de I'ordie7L multiplications par échantillons.

Une version a été obtenu par J.M.Cioffi et Kaildth] ; cet algorithme propage la variable de
vraisemblancg, ., appelé FTF "Fast Transversal Filter". L’algoritaRTF 7L

(7L pour la complexité) est résumé dans la tafile I.

- Variables disponibles a l'instantt :

aLg-1;00 -1 CLp-1 Vi1 013 Brg-1i Hig
- Nouvelles informations: x, et x;_
- Modélisation de x; et x;_|

V. |
€Ly =X a1 X 4

_ )
ALy =AQ L Va8
_Aa

Ve =—— Vi
agy

s [0l e 2
L CLi1| Aaiia|~aL

ALy =ari-1 ~€ V1 1-1CL1
- _ ~L+1
Mt = =ABL-1Cli1;

Vi+1g

Vig = =
j ]
1+ 141001 Clvy

6L,t =-C _Q~L+ | T b -1
0 L+1t L+1t 1

by =bL i1 =TV Coy

_ _2
BLi =ABLia VLT

- Filtrage de vy,

- _ T
ELt =Yt —HLa Xy

Hig =Hia —EViiCoy

Table I.1 : algorithmeFTF 7L
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[.6. Stabilisation numérique de I'algorithme FTF7L

Il est bien connu que l'efficacité en complexitéaddcul des algorithmes des moindres carrés
transversaux rapides (FTF) est payée par une dégadimportante de leurs propriétés
numeriques.

Les erreurs numériques se propagent d’'une man@reébarnée au cours du temps, pour un
facteur d’oubli inférieur & 1, ce qui conduit a wwdution instable a plus au moins long terme.
Des efforts importants ont été faits pour expligigigine de cette instabilité numérique.

Plusieurs méthodes ont été proposées pour comtagmebleme de l'instabilité numérique
[6],[13].

En ce qui concerne l'algorithnf€TF7L, nous avons utilisé la version de stabilisatiorbdse
qui a été propose en [7]

Cette derniere qui est basées sur la rétroactisnedeurs numeériques dans le calcul des
variables de prédiction rétrogrades est donnééeparquations suivantes :

La variable « indicateur de divergenég; est choisi et donnée par la relation suivante :

¢ _ o f
R e Tk (1.48)
avec
o = XL _bI,t—lx Lt (1.49)
_ f ~
= ~ABy4C Ly (1.50)
_f - ~
FLp =4 S -CLy (1.51)

pour assurer la stabilité de I'algorithme, il faatisfaire la condition suivante [7].

1

A=-1-—
2L +3.5

()52

[.7. Initialisation de l'algorithme FTF 7L

Dans le cas de la fenétre antérieure, les algoeshiMiCR supposent que les signatxet y;
sont nuls avant linstant initi=0 . Par conséquent, les erreurs de prédiction rezole
prédicteur retour doivent étre nuls avant I'instant..

Citons ici la procédure d'initialisation la plusrgile et la plus sdre du point de vue numérique
pourt =0,

aLy =0 ;CL =0/ ;8 =0;a.,= EgA"; Bii=Ep; vy =LH_ ;=Hp

H p: vecteur arbitraire
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pourt<L, b ,=0{;f =0

La constanteE, (strictement positive) est la seule qui doit étmvenablement choisie.

Pendant les premiéres itérations, les valeurs ppse les variables internes de l'algorithme
sont étroitement liées au choix de la constigte

En pratique, il faut assurer le démarrage de liatlgme on pourra choisir par exemple la

constante k qui vérifie I'inegalité suivante [11E, Zl—ocai; ol 0% est I'énergie du

signalx, . Des valeurs dEy assurant le bon fonctionnement initial sont dosrpse [8].

[.8. Les algorithmes par bloc

L’approche par bloc a été initialement motivée pae volonté de réduction de charge de
calcul grace aux techniques dites de « convolutiap&les ». Pour appliquer ces méthodes, le
filtre demeure non adapté pendant la durée d’'ua @kéchantillon. En plus de la réduction de
complexité, les techniques fréequentielles amélibaaissi la vitesse de convergence grace a la
priorité d’orthogonalisation de la transformée deufier. Les algorithmes que nous
appellerons classiques, traitant la réponse imputsile d’'un seul tenant ont pour principal
défaut de manipuler une taille de bloc importatiée a la taille du filtre a identifier. Cette
contrainte engendre d’une part, un retard de treste consequent qui peut étre rédhibitoire
pour certaines applications, d’autre part une dépate poursuite faible car le filtre est
actualisé a une cadence bloc.

[.8.1. Les nouveaux algorithmes par blocs

Ces algorithmes ont toujours pour but de diminaecHarge de calcul par rapport aMS,
d’améliorer leur vitesse de convergence (déja alteavec les algorithmes fréquentiels
classiques), mais surtout, de réduire le délairditement et de conserver une capacité de
poursuite au moins équivalente a cellddS. Pour cela, I'idée directrice consiste a travaille
avec des petits blocs indépendants de la tailldtdeien le décomposant én sous-filtres de
taille N tel que L=MN. Malgré la réduction de ldll&adu bloc dans les algorithmes MDF
(Multidelay bloc frequency Domain adaptive Filtelgur capacité de poursuite demeure
inférieure a celle duMS.

1.8.2. Séparation entre la taille du filtre et lataille du bloc

Ces algorithmes obtenus parallélement dans [1B]9f découplent la taille du bloc L de la
taille du filtre. Nous en présentons ici le prireip

DécomposondH, en le segmentation en M sous-filtke de taille L retardés degi-1)L
échantillons dans le temps:

HL =[hg Puisg e Uy e (I-53)

Pouri = 0...M-1.D'apres le principe de superposition, le bloc aitiesde tailleL, s'exprime
comme la somme dé blocsy; correspondant a la sortie du filtke' . L'équation de filtrage
(I-1) se réécrit comme:
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. M—lA_ M-1 )
=Y~V =Y~ >, % =Ye— D X{H¢ (1-54)
i=0 i=0

Avec les matrices carré@$ti (de dimensioh x L) de Toeplitz définies par:

(Xti ): [X Li-Lj-L+1 - XL,t-Li] (I-55)

Les équations d'adaptation de chaque sous Hthes'obtiennent en calculant la corrélation

par blocg = (Xt'_L) & . L'équation du filtre unidimensionnelle, se dépose alors en M
équations,

H{ = H{ +vg (1-56)

Cette décomposition permet d'utiliser des FFT diket2L, en appliquant, par exemple la
méthodeOLS abordée en aux M sous filtres. A chague mafkicen associe son extension
circulante de tailleLx2L, qui projetée dans le domaine de Fourier donne ragice
diagonale définie par :

D =diag (F[Xq-1i-20e1:+ Xt-Liot %eLictet -+ %-1i ) (1-57)
En posant :
, i
Wi=F Hy (1-58)
O

LesL derniéres composantes du vecteur (I-59) sont égales

M1 0
D DWW {A } (1-59)
Yt

i=0

En observant la relation temporelle entre les bloossécutifs sur (I-57), on en déduit
facilement que :

D/ = D!} (I-60)

Aussi, & chague nouveau bloc, s&@fl = diag (F[X o 41..- X 1. X{.L+1-.- X;] )est & calculer
car les autres termes le sont par la relation :

D{ =Dy (1-61)

Ce qui implique que (I-59) s’exprime simplement par

M_lDo Wi
> DiliWl (1-62)
i=0
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Quand aux corrélationgs, elles sont estimées de la maniére suivante:
i i | &
@i = (Dto_,_i )“’”’F{O} (1-63)
Enfin, les équations (I-56) transcrites en fréqeemocus donnent les lois d’adaptation:
W, =w,, +ve(el) (1-64)

Une autre approche, basée sur la transformée déeF@ourt-Terme, est donnée dans [25].
Notons que la méthod@LA permet aussi de mettre en ceuvre ce découpagetiarkpocs.
La seule différence avec la méthadeS provient de l'utilisation de fenétre de pondémtio
permettant d’accentuer la décorrélation dans leaioenfréquentiel [26].

Tout comme les algorithmes fréquentiels classiglaesprmalisation du pas d’adaptation sur
chaque fréequence permet d’accélérer la convergévialgré cela, la capacité de poursuite
reste inférieure a celle du LMS.

1.8.3. Application & des algorithmes équivalentstaLMS :

Ces algorithmes ont la particularité d’étre mathip@ment équivalents au LMS, tout en
étant des algorithmes par blocs [17] [22] [23], W¥appellation de Fast Exact LMS (FE-
LMS). lls ont donc une meilleure capacité de poweswque les MDF/UMDF. Par
réarrangement des équations du LMS parcourues peandabloc de taille N, une correction
de I'erreur bloc qui aurait été calculée par un B3 Mst réalisée en estimant une matrice
triangulaire inférieure. En utilisant les mémesations que dans le chapitre précédent cette
correction s’exprime comme :

& = (l Lt 4Dy )_15t =Gy ;& (1-65)

Avec la matrice diagonale inférieure de taille L :

Dy, t= D2:t—L+3 D1, tL+3 0.. O (1-66)
D1t DLt R: O

Ou K /

Dit =Xyt X i (1-67)
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La matrice D ; est la partie triangulaire inférieure de la matrkeg, XL estimant la matrice

d’autocorrélation d’'ordrd.. notons que I'équation de correction de I'errearrésout par
substitution et que le colt d’estimation(le est proportionnel & xL. Le FE-LMS est un

premier pas pour améliorer la capacité de pourspée rapport au MDF. Sa version
fréquentielle, le FD-LMS, est identique a celleMDF en rajoutant la correction de I'erreur.
Cependant, pour les petits blocs, la techniqueaheaiution rapide temporelle FAST FIR
[27], qui découpe le filtre selon sa décompositiatyphasé, peut étre plus économique. Par
exemple, pour 3 itérations successives, le FE-LM& =3 effectue approximativemedi_
multiplications au lieu déL pour le LMS, soit une économie de 33%.

A chaque longueur de filtre, il est possible deuver une taille de bloc optimalegp,
compromis entre la complexité de la partie convoiutapide qui diminue avdc et celle de
I'estimation deG ,qui augmente avet [28]. Pour L =256, la complexité minimale est

obtenue avet=32 pour le FE-LMSL=64 pour le FE-LMS, pour une complexité divisée par
rapport au LMS.

On note gqu'une amélioration de la poursuite desritfgnes fréquentiels peut étre obtenue par
un sur-échantillonnage temporel réalisé par unue®ment des blocs consécutifs supérieur a
L. la cadence de mise a jour du filtre est alofgsieure a la cadence bloc. Cette solution est
proposée dans [21] pour la méthode OLA. Il est l@atendu que le sur-échantillonnage

engendre un surco(t de complexité. Une autre soluiasée sur le FE-LMS, proposée dans

[22], consiste & superposer une minimisation douveau critére blocJg = (1/ L)gZ, sur

les L dernieres erreurs commises par le FE-LMS. aigrithme, nommé NB-LMS (New
Block-LMS), converge plus vite et poursuit mieuxege LMS tout en ayant une complexité
moindre [23].

1.9. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté le modélardaulation de I'écho acoustique comme
étant un probleme d’identification adaptative dfiltie & réponse impulsionnelle finie (RIF)
modélisant le chemin d’écho (canal acoustique deplege entre le haut parleur et le
microphone) suivi par I'onde acoustique, ainsi glusieurs algorithmes de filtrage adaptatifs
applicables a l'annulation d'écho acoustique, erticpler lalgorithme du gradient
stochastique et les algorithmes des moindres ceapéges bien connu équivalent au RLS, cet
algorithme est numériquement instable. Nous awutifisé les techniques qui existent dans la
littérature pour le stabiliser. Une autre nouvédmille algorithmique qui a de performances
aussi bien équivalentes que celles des algoriti&s et FTF et qui s'appelle la famille des
algorithmes de filtre transversal de newton raiel¢TF, Fast Newton Transversal Filter), cet
algorithme sera détaillé dans le chapitre 2 deoceimhent.
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Chapitre |l

Présentation des algorithmes des Moindres Carréees
Rapides de type Newton

I1.1. Introduction

Les algorithmes NLMS et FTF peuvent étre considéodsme des versions stochastiques de
I'algorithme de Newton qui cherche itérativement #mlution H,y de ['équation

OJ(t,H(t)) =0, ( O_est le vecteur nul de taille). Le critere J minimisé est les moindres

carrés moyensE[ €%(t )] dans le cas du NLMS et les moindres carrés pondésés: pré-
fenétrage) dans le cas du FTF :

J(t)=2?\t'i(Y(i)-HT(t)X(i))z-

dans le cas du NLMS le signal d’entr&ét)est un bruit blanc (c’est a dire un processeur
autorégressif (AR) d’ordre zéro), alors que dansae du FTF ce signal est un processeur AR
d’ordre L, on notera que cette derniére hypothéseutdlisée explicitement dans les formes
transverses rapides des moindres carrés qui mettesgiuvre des predicteurs d’ordre L. L'idée
de base de la nouvelle famille des algorithmesa$t Rewton est que si le signal d’entrée peut
étre modélisé comme un processus AR d’ordre Ni@giéra L, alors on peut construire une
approximation optimale de la matrice de covariafgt) d'ordre L par un mécanisme
d’extrapolation simple a partir des N premieregued de la covariance estimée de I'entrée.

Il en résulte que la mise a jour du gain de Kalrdartaille L peut étre obtenue a partir des
predicteurs d’ordre N correspondant a un algoritfffiE du méme ordre N [29]. Ceci conduit
a une importante réduction du volume des calcutsylee N est tres inférieur a L.

La matrice de covariance extrapolée est associé@radlicteurs aller et retour d’ordre L dont
N composantes seulement sont non nulles et égalesllés des predicteurs associés au
probleme de prédiction optimale d’ordre N. Les aaces des erreurs de prédiction d’ordre L,
sont identiques a celles d'ordre N.

[I.2. Principe de base de l'algorithme FNTF

Tous les algorithmes des moindres carrés rapidésent des predicteurs pour l'estimation
d'un filtre d'ordre L. Dans la plupart des situatipune prédiction d'ordre N inférieur a L est
suffisante pour atteindre une connaissance acdeptabsignal. La parole est un exemple
typique illustrant cette derniere remarque cardim gle prédiction plafonne dés que N dépasse
la dizaine.
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En remplacant la taille du filtre L par N dans &rtge prédiction des algorithmes des moindres
carrés rapides, Il est évident que l'algorithmaultést, s'il converge, ne minimise plus le

critere des moindres carrés. Pour concevoir I'excst d'un tel algorithme, il faut se remémorer
gue le RLS peut aussi s'interpréter comme un dlgne de Newton stochastique, ou la
Hessien du critere des moindres carrés moyensigsinjent la matrice de corrélation d'ordre
L.

L'algorithme NLMS est aussi un algorithme de Newstochastique dans lequel la matrice
d'autocorrélation est réduite a une matrice dialgorfeussi, le signal d'excitation est supposeé
autorégressif d'ordre 0. Malgré cette hypothés@mgdement fausse, le NLMS converge méme
lorsque le signal corrélé, ce qui implique qu'unedgéiisation AR (L) du signal n'est pas
nécessaire. Dans l'article [29], on définit une vedle classe d'algorithmes, appelés Fast
Newton transversal Filters (FNTF), modélisant Ignal d'excitation par un AR(N) avec N
compris entre 0 et L. Grace a la réduction de dodk prédiction de L a N, la complexité de
ces algorithmes chute de 8L a O(N) + 2L. Cette sbevfamille d'algorithme permet de
trouver une estimé du Hessien moins grossiere que & NLMS et moins complexes que
dans le cas des algorithmes RLS rapide.

Dans ce chapitre, nous présentons cette nouvaetidlé d'algorithme en faisant intervenir la

théorie de la prédiction linéaire, ensuite on dolenéérivation de I'algorithme FNTF. D'autre

version dérive de cet algorithme est présentée danshapitre. La premiere partie de ce
chapitre introduit une méthode d'extrapolation ohedrices d'autocorrélation dans le cas non
stationnaire qui permet d'obtenir un Hessien d&otd@a partir de celui d'ordre N a partir des
prédicteurs associés a cette matrice extrapolée.

I1.3. Principe de base de l'extrapolation de la avélation

Ce probleme a déja été résolu dans les cas statierpour améliorer les techniques classiques
d'estimation spectrale par transformée de fouf8@}. Nous allons en illustrer le principe dans
le cas stationnaire pour ensuite l'appliquer palcagie aux estimations récursives effectuées
par les MCR [37].

[1.3.1. Modélisation statistique de la corrélation(cas stationnaire) :

Les techniques a haute résolution spectrale réalisge modélisation AR(N) du processus a
partir des N+1 premiers coefficients de corrélagstimés. Le terme haute résolution provient
du fait que l'estimateur spectral AR(N) extrapatwiicitement les coefficients de corrélation
mesurés alors qu'ils sont imposés nuls dans lgsnitpees classiques (périodiques,...).
Rappelons que dans les cas stationnaire Gaus&itta, méthode possede aussi deux autres
interprétations le maximum d'entropie [31] ou laximdsation de la variance de l'erreur de
prédiction [32].

a- Détermination des coefficients extrapolés

Supposons que nous ayons a notre disposition lds pgdemiers coefficients de corrélation,
31 =[rg,rq,..ky 1, d'un processus stationnaire et que nous voulemnextrapoler jusqu'a
l'ordre L+1, c'est a dire recherchéyg,,,...,f;, tel que la matrice de corrélation extrapolée

R+1, soit définie non négative.
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La premiére étape de I'extrapolation consiste arohéher le modeléAR(N) du processus a
partir des données connus. Pour cela, nous powviliser I'algorithme de Levinson [33]
permettent d'estimer ce modd&®(N) par récurrence sur l'ordre. Supposons que noussayo

estimé le modéel&R(k-1)a partir de/,* , alors les trois équations suivantes actualifent

prédicteur directeak et la variance de l'erreur de prédictiap d'ordrek en fonction du
prédicteur rétrogradéy.;, de la variance de prédiction d'ordkel ainsi que la nouvelle
informationry :

a,_ b, _
el

Ou K est appelé coefficient de réflexion défini par,

.
K. =a() =k —b1/ i
k =3 Tt

et,
_ 2
ay = (1-Kg)ayka

Rappelons que dans le cas stationnaite,= J, /& aveck la matrice coidentité de tailkexk,

de sorte quéy = Jk a. Prenons maintenakt=N et annulons les coefficients de réflexian
pour k>N, afin de modéliser le processus p&R(N). En annulanty pour N< k < L, on
détermine alors les coefficients extrapolés par,

N
rl?=Za?d)rke—1
i=1
Pour K>N etrd =1, pour0<k<N.

b- Preuve de caractéere défini non négatif de la mete extrapolée

Il faut ensuite prouver le caractére défini non atiégde la matric®’,;. Pour cette

démonstration, nous avaons utlisé le théoreme dee8gr qui montre qu’'une matrice est
définie non négative si et seulement si tous lgsrdénants de ses mineurs principaux, y
compris celui de cette matrice, sont strictemesitjfs.

d'ordre inférieur. Nous allons démontrer qRE,,; est définie non négative par récurrence.

Exprimons premiéremedEIlRE+1J en fonction dedet[Rk] grace au lemme suivant concernant
le déterminant d'une matrice partitionnée,

X Y
de = det[W] det[ X —~YW 1Z] = det[ X ] det{W - ZX 1]
ZW
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Appliquons la premiére partie du lemme a la matrRg, partitionnée en,

e —_
R+l =
rné R

en posanK =rq, Y = /'kf"T{/'ka_T1 rke} etW = R, il vient,

s
det[RE,,] =det[R, 1| ro —[/’kale,‘f]Rk{ . 1}
M

Appliquons ensuite le lemme d'inversion (I-22iRa puis injectons I'expression obtenue dans
(1-38). Apres quelques développements, I'équali@8) est réduite a,

det{RS.,] = det{R, 1( @)

D'aprés le théoréme de Sylvester et la relatidedutente, la matric®,, est donc définie

non négative SR I'est. En itérant cette démonstration de N atdotd on démontre qU&;,;
est définie non négative.

Pour trouver le predicteurs d'ordre L associé anédrice extrapoléeRZ,;, on annule les
coefficients de réflexion pour K>N vient d'aprés3di) et I-42) que,

a_. =ay
et

ay
a =
: {OL—N }

11.3.2. modélisation récursive (Cas non stationnag)

La démonstration faite dans ce paragraphe s'ingpireas "multichannel” présenté dans [34].
Le cas non stationnaire se particularise par ses geédicteurs directe et rétrogrades
différents. Aussi, l'extrapolation selon un ou tfaudes prédicteurs peut a priori donner deux

valeurs différentes poury .

a- Détermination des coefficients extrapolés:

Supposons que notre signal d'excitation soit agtessif d'ordrek-1, et que nous ayons
déterminé les coupl€8y.i t, ak-1.9) €t (bk-1t, fk-1) race aR«:. nous allons voir dans ce qui suit
comment détermindRc.1( r+1 ) définie non négative et les prédicteurs d'ordra Rartir des
données.
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La premiere étape consiste a mettre en évidemo®iinue ou plutbt les inconnues en fonction
des données connues. Cela peut étre réalisé gnaceeax partitionnements d&.1 ¢ ( i)
donnés par (I-22i) et (I-22ii).il vient,

aT
for I'ky
~a |—
Rk+1,t (rk,t )_
rg, R
k.t kt-1
Ou
T
Rk,t Fk,t
T —_
Rk+1,t (rk,t )_ r
Iy Top-k

Tous les coefficients de corrélation sont estimés par un calcul récursive a oubli egpbel
sauf pouri= k. les vecteurs d'intercorrélation s'expriment doac p

T T
a — ~a — a ~a
Iy, —[rl,t'rz,t,--rk—z,rk—l,rL,t] _[/_k—l,trk,t]

Ou 1, sera estimé selon la prédiction directe,

Iy —[fb r Fogoiol ]T—[fr/'r ]T
kt =Mkt fk-1t-1-F2p-tofne-L+1] = 'kt/ k-1t-1
Avec Ty, estimé par la prédiction rétrograde.

Exprimons maintenant le prédicteur directe d'ordrainsi que la variance de l'erreur de
prédiction en fonction en fonction de l'ordre LPour cette étape, nous allons faire appel aux
éguations de base des algorithmes en treillis bsgéta récurrence sur l'ordre [33]. Il vient
facilement en manipulant (I-23) et (I-22ii) que,

A1t By_1t-1
At = + Ki't
0 -1

Dans laquelle le coefficient de réflexiol{, dépend de l'inconnui’

1 n

a _ a rT

Kt =———— (Nt = Tk=1.t-18k-1t )
Br-11-1

De méme la variance définie en (I-25ii) s'exprimenme,

- a2
Ot —Ok-1t ~ ﬂk—l,t—l(kk,t)
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Par analogie avec le cas stationnaire, nous ansiléocoefficient de réflexion directss ¢,

pour trouver le coefficient extrapolét. Il vient :

~a _ pbt
Mt = 1l - @k-1t

Suivons maintenant la méme démarche pour la prédicétrograde définie en (1-29i) et (I-
30i). Les équations du prédicteurs rectour et sanvee s'écrivent respectivement:

0
by, = 0 + ki
Kt = k.t
Oy, A-1,t-1
1 "
r _ r aT
Kt =——— (Tt = Tk-1t-10k-1t-1)
Ag-1t-1

Brt = Pr-11 — ak—l,t(kli,t )2

L'annulation du coefficient de réflexion rétrogratlg, nous procure en second coefficient
extrapolé,

~r _ a,t
Fit =1l -1Pk-1t

Les deux coefficients extrapolés semblent diffé&se@ependant d'apres (1-23),

R = Ml ea@y-1y = MR-

Prenons alors la transposée de I'égalité précédéﬁte rka,t et utilisons (I-29i), il vient:
a ka—Tl,t R_}l,t—l/_ k-15-1 =/ ka—Tl,t—lbk-l,t-l =Ty

La derniere relation prouve que les extrapolatisglen le prédicteur directe et le prédicteur
rétrograde sont identiques et nous désignons@me coefficient de corrélation unique. Dans

le cas contraire, nous aurions deux matrices eniiéap difféerentes selon I'une ou l'autre des
approches ce qui conduirait a une possibilité derenen ceuvre les FNTF.

Il reste a construire les autres éléments de laiced® ., . Nous venons de trouveaﬁt grace

a Re1r. Pour déterminer les autres éléments dé+2°™ diagonale, il suffit d'utiliser
successivement tous les autres mineurs principaopdrd k+1 Reiit1, R ket2.....) La
construction de lak+2ieme diagonale s'appuiera sur tous les mineurs d'ckéi&e ect....,

jusqu'a la détermination de’, . Il est simple de trouver une relation récurrepteur

déterminer tous les coefficients extrapoﬁﬁ&i pourk<j<Let O<i<L-k:
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e — aT -1 r
Mit-1 = 1= Ry=i-i Mj-1g-i1
b- Preuve du caractere défini non négatif de la mate extrapolée:

Ayant déterminér,S, , il faut maintenant prouver, comme dans le catosigaire, queR,

est définie positive pour étre candidate comme iogtde corrélation. Une expression
analogue a (I-42) s'obtient en dévelopant I'exjmasseR.1 ¢ -

| My
de[[R,‘fﬂ]:det[Rk,t_l Fo —[/‘ ka_letrﬁt]Rk}_l ’

e
Ikt

Puis en exprimarﬂﬁ_lsous la forme (1-22i).
deqRe.: |= defR, -y [rc-ss-s

Une relation similaire se trouve en développamplession de la matrid&. ;-
dethE+1J = de[le,t ]ﬁk—l,t—l

La matrice Rg,y; est donc définie non négative B ou R .1 l'est. Comme cette

démonstration est applicable a tous les mineursipaux deRfﬂ,t, elle est donc définie non

négative d'aprés le théoréme de Sylvester et edsgue par conséquent toutes les bonnes
propriétés pour représenter une matrice d'autdetios.

- Prédicteurs associés a la matrice extrapolée

Pour déterminer les prédicteurs associ@§ a, on réinjecte le coefficient extrapoﬂﬁt dans
les expressions (1-25i) et (I-31) du prédicteuedird'ordre k et de la variance correspondante,

k-1t
Qi = ’
Ayt = k-1t
Puis dans les expressions (I-29i) et (I-32) du igtédr rétrograde et de la variance associée,
Lt =
t by-1,t-1
Byt = Br-1t 1

Remarquons ici un point important. Les prédictiairecte et rétrograde travaillent sur des
données décalées dans le temps.
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Si maintenant nous voulons trouver les prédicteipedre L associéesRf,;, extrapolée a

partir des prédicteurs d'ordrd (k = N) nous devons appliquer récursivement de L a Niles
eéguations précédentes. Il vient,

a -

QL =a -1
Puis,
S
e
t bL_1t-1
Bt =BL-1t -1

L'échantillon x__ est prédicteur rétrograde d'ordre L a linstamqtivalent au prédicteur
rétrograde d'ordre N a l'instari_+N.

On note que la construction du Hesslﬁ‘?}t de la nouvelle gamme est complexe. Cependant, la
mise a jour récursive de son inverse est réaliséare dans les MCRR, c'est-a-dire par le

~ -1
biais du gain de Kalman extrap(I[éL’t = (Rﬁ,t) Xt » en faisant appel aux prédicteurs de la

matrice extrapolée qui possédent la propriété fomdale d'étre tronqués a l'ordre N, ce qui
va permettre de réduire la complexité.

Dans le paragraphe suivant, nous pressentons lesti@éus et la dérivation de la version
originale de l'algorithme FNTF12N2L.

II.4. Dérivation de la version originale de I'algsithme adaptatif FNTF12N2L

Le modele standard pour le trajet d'écho acoustagieun filtre transversal avec un grand

nombre de coefficients (plusieurs milliers). Ce modeélé-IR represente la réponse
impulssionelleh ; de tailleL du chemin de I'écho (exactement sa premiere pandie |a

réponse impulsionnelle est en générale longue).

Dans cette thése, on ne considére que les fitaes\ersaux adaptatidR. L'entrée du filtre
transversah ;_; estx; et sa sortie esy; .

L'observation bruité a la sortie du trajet de I®droustique esly,. Le filtre adaptatifs
h_ (-, est adapté a chaque nouvel échanitillon dans leidutinimiser la puissance de l'erreur
de filtrage a la sortie

ELt =%~ W

On va faire un rappel de I'équation de la paltidiltrage de l'algorithm FNTF [37,38].
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Yy=hl{1x ¢, estimation d'écho (1.2)
ELy =Y~ Y, estimation d'erreur (1.2)
h i =h_ i1 —CL{VL &L » adaptation du filtre (1.3)

Ou Tsymbolize la transpose d'une matrice. Le vectemfs contient les L derniers
échantillons d'entréex, , = [xt ,xt_l,...,xt_m].

Le gain de Kalman dud] ; et la variable de vraissembalngg; sont définies comme suite:

CLi =2 'R taXL (1.4)
1
Ve =——F=—— (11.5)
1-cpL XLt

Ou R, représente la matrice court terme du signal d'englle est de dimensiobxL . Dans

le cas des moindres carrés (LS) pondérées expemtbemint, la matrice de covariance est
actualiser par I'équation récursive suivante:

R =/R 1+ X (X[, 0<A<1 (1.7)

L'algorithme FTF [29,37] est construit autour d'wstimation récursive efficace dg ; et

¥, . qui sont dérivés des deux formes équivalentes detdce R}, ,

L, |[R} o] 1-b i
RL}-l,t = 0 0 +{ 1L,tj| |:_ b[,t 1:|ﬁL,]f (11.8a)
0 0
_ 1 _
Rit1t = o +[ ] [1 -aj }aﬁt (11.8b)
1OR 1| [TaLt

Ou a (et b, ; sont les predicteurs aller et retour d'ordre Lget et 3, ; sont les puissance
des errurs de prédiction aller et retour respectesd.

Pour bien illustrer la derivation de I'algorithmB™H-, on prend un exemple simple, dueL-
1. en supposant que le signal d'ebtrée est autoregredsrdreL-1, on trouve une matrice
R, .1 définie positive sous deux formes pour bien partées et ceci pour faire apparaitre

les éléments qu'on va extrapoler. Le résultas2&dt |

a aT
oy I'liq
a —_
Rl =

(11.9a)
rg, R

Lt-1
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RPi1y = (11.9b)

Ou les variances sont:
a _

I'op =Tots
b _

I'op =Tog-L

et les vecteurs de corrélation :
T
a _ ~a
g, _[rl,t’rZ,t’"!rL,t] ,

P —[?b r r ]T
Lt =Lt fL-1t-1-- M-+

sont estimés en fonction dg = Ar;; + X%, forO<i<L-1.

On note quef, et Ff’,t sont les seuls éléments qui sont inconnus. Ersartitila précédente

notation, l'optimum au sens des moindres carrég (LSprédicteur directe et sa variance
d'erreur d'ordré. sont respectivement données comme suite:

a =Rl (1.10)

a =T -T'fa, (1.11)

dans I'équation (11), la puissance minimale deelerdirecte dépends de I'élément inconnu
~a
M

L'idée de base caractérisant I'algorithme FNTFdestcalculer cet élément inconnu par la
maximisation dea, . C'est-a-dire, il est choisi pour étre le choixlas critique possible et

ceci par rapport I'estimation du prédicteur allée critére est semblable au principe du
maximum d'entropie pour extrapoler l'ordre d'aato#lation d'un processus stationnaire [31].
Pour réaliser cette maximisation, l'astuce estemér ttn compte de la formulation d'ordre
croissant de (10-11) qui peut étre obtenue arpetia théorie du filtre en treillis RLS:

a -1t bL_1t-1
a s = + KLt (11.12)
0 -1

OLt =OL-1t ~ ﬁL—l,t—l(kfit )2 (1.13)
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Ou le coefficient de réflexiok, est définie par:
1

kft ==
' BL-1t1

(72 - TPlaay) (11.14)

En effet, la variance de I'erreur retofy_,;_, est positive etr| ; prend sa valeur maximale

lorsque k¢, est mise égale a zéro, i.e.

-

_ bt
Gt =T 0y @1t (11.15)

En choisissant cette valeur optimale, le predictdler et la puissance de I'erreur minimale du
processus extrapolé sont donnée par:

a, = {aLélit} (11.16)

ALy =aL-1t (1.17)

En appliquant la méme sapproche aux paramétras yetest-a-dire minimisation dé,_, par

rapport %, on trouvef; =2 et:

by ¢ { ° } (11.18)
" Bort
Bii =BL-1t 1 (11.19)

Les résultats montrent quU&®,;, = REJ,Lt peuvent t étre extrapolés a partirRjg. Les

predicteurs correspondants sont donnés par (1&+1{@)8-19). Ces predicteurs d'ordresont
€gauxau predicteurs optimal d'ordkel étendue avec un zéro.

Revenant au cas général de I'extrapolationNda L. en suivant un raisonnement similaire, il
devient possible d'extrapoléRy.;; a R .;;de maniéere récursive. En appliquant (16-17) et

(18-19) récursivement deaN, on obtient les expressions suivantes:

a

a  =| M (11.20)
101N |

ALy =ang (1.21)
O]

b, = (1.22)
Lt _bN,tD |

BLy = By (1.23)

avect, =t-L+N. en utilisant ces predicteurs tronqué a la plasepdedicteur d'ordre complet
comme montré dans (8a-8h), et en suivant la dérivatlassique de l'algorithme FRLS, les
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équations de mise a jours du gain de kalman dushmdé C ,,.et la variabley , sont
trouvées et données par:

et S {EL(,::—J ) E't:t} (11.24)
F‘ﬂ =Gt B ;;H (11.25)
OLe =0t * S H I (11.26)
avec: ~

S = zj:,l::_l {— a,t,t_J (1.27)
et = AZN:; {_ bq’t_l} (11.28)

Ou gy, et Iy, sontles erreurs de predictions aller et retousqat calculées par convolution
(plus de détails sera donné sur la variance dedfede prédiction retour dans la section4).

Toutes les quantités d'ordifd et N+1 sont calculées par la résolution du probleme de
prédiction d'ordreN.
Les deux vecteurssy,;; et Uy.q¢Sont disponibles dans la section de prédiction egbi

incluse dans l'algorithme finaky,,, est la premiére valeur dans le vect@yty;, et Uy 1
est laN+1" valeur du vecteutiy.y; -

Finalement, avec l'algorithnfeNTF, la variable de vraisemblangg . et l'erreur allem priori
€y Sont obtenues par les équations suivantes:

ent = X% _aL,t—lxN,t—l (11.29)
1
1_ JL,I

Vit = (11.30)

Ce paragraphe nous a permet d’avoir un algorithppelé FTF12N2L [29] qui comporte deux
parties de prédictions d’ordre N extraites de bBailihme FTF, I'une utilisant les données
disponibles a l'instant et l'autre les données retardées disponiblesistéintt, .

La liste des équations correspondantes a l'algoetRNTF12N2L stabilisé est donnée par la
table II.1. Nous avons modifié I'algorithme origirte [29] en lui appliquant la procédure de
stabilisation d’écrite dans [36]. Cette dernieré basée sur la rétroaction des erreurs
numériques dans le calcul des variables de prédicéitrogrades.
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[1.5. Stabilisation numérique de l'algorithme FNTF

Pour stabiliser l'algorithme de filtrage adapt&NTF, nous avons utilisé une technique de
stabilisation numérique qui a été proposée danfs ¢&fie derniere est basée sur la rétroaction
des erreurs numériques dans le calcul de I'erreyarédiction retour. Cette méthode est basée
sur les équations suivantes:

P _ 3N+, =N+l
Np,t =-A 7 aN Oy (1.31)

Ceci permet d'éviter le calcul de la variance reff, qui est numériquement instable.

Cependant, ceci ne stabilise pas les cing algoegh Pour les stabiliser, la méthode décrite
dans [36] a été adaptée et appliquée, c'est-a-daax BPEs ont été employées pour calculer
la variable de vraisemblance et predicteur refdbi.

r_l\tl),t =Nt "‘ﬂbe,t
(1.32)
M =N T 47 SN (1.33)

Ou la variable de controle, ; est donnée par:

—_ #C =p _+C -N+1 ~N+1
Ene =TT S TN H AT Oy (11.34)
et ry , est laBPEcalculée par convolution,c'est-a-dire,

Nt = XN~ b-ll\—l,t—lxN,t (11.35)

sont utilisés, respectivement, pour actualisevégmbles de la partie dg{, et r‘,\t,’,t On note que
prédiction aller et retour de chaque algorithme.

permettent la modification et le contréle de lagamgation des erreur,s;b et 1V Les paramétres
numériques dans l'algorithme. On a choisie

LY =P =1

Avec ce choix, il peur étre montré que le predictetour est numériquement stable sous la
condition suivante [35,36,37]:

AN +5
>
4N +7

1>

(11.36)

ces équations qui permettent la stabilité de datgme sont repérées dans la table 11.1 par
(S1,S2,S3).

Cet algorithme (FTF12N2L), nécessite 12N+2L muidigiions (en négligeant les opérations sur
les scalaires ), soit un gain théorique en comfdede I'ordre d’un facteur 4 sur le FTF lorsque
N<<L, la complexité théorique est donc approximatient celle du NLMS.
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» Partie de prédiction de I'algorithme FTF12N2L a I'instant t.

Les équations repérées (S1,52,S3) correspondaneéhnique de stabilisation numérique [36,37]

OnposeXy; =[ %, X1

T. ~
---Xt—N+1] Gy G

: intermédiaire de calcul.

— T
vt = X% _aN,t—lXN,t—l
€t = V1B

aN,t = Aa’N,t—l +éN,teN,t

_ /]aN,t—l
yN+l,t - N,t-1
Nt
§ By 1
N+Lt _
AON’H |~ 8Nt

- 0o ] =
CN+1,t I~ _SN+:Lt

CN,t—l_
Qv = Ay~ eN,tCN,t—l
r—conv — _ bT X
Nt X’[—N N,t-17N Nt

_ —conv ~ N+1
fN,t - rN,t +/]/8N,t—1CN+J,t
= —conv
I'ne = +ENt
% _ yN+],t
Nt — — AN+
1+ Vi P O
Fve = Ynelng
- ~ . [-b
_ N+1 N,t-1
U N+Lt CN+1.t|: 1
ENt ~ T
{ OY CN+l,t UN+l,t
bN,t = bN,t—l - rN,tCN,t
(S1) Brni = AByia T Ty

(S2)

(S3)

Table II.1 : Partie de prédiction de I'algorithme FTF12N2L adtant t.

[1.6. Initialisation de l'algorithme FNTF

L’initialisation de Ialgorlthme FNTF suit la procate optimale adaptée au préfenétrage. Les
sontCLp,CN LN CN,O et le gain de KALMAN duaby _; 4@y -L+N» Py p»@yn o Predicteurs
sont mis a ury ;, YN -L+n » ¥n p Mis @ zéro, tandis que les variables de vraiserobtan
La table 1.2 résume l'initialisation des varianaks erreurs de prédictions.

LyO :ALeo L,O :AL_Neo L-L+N :ANeo N,—L+N =e0

Table 1.2 : Initialisation des variances des erreurs de pti&oh

Ol e, est une estimation a priori de la varianzgde I'entrée.

ENP 2006 40



Chapitre Il Présentation des alggbmes des moindres carrés....

[I.7. L'algorithme Fast Newton Simplifié (FNS)

L’algorithme de ‘fast Newton simplifi¢’ (FNS) [39%st le résultat de la combinaison de
'algorithme du gradient stochastique LMS avecd@ithme de ‘Fast Newton Transversal
filterssFNTF12N2L

Cette combinaison a pour but d’exploiter les penfmnces des deux types d’algorithmes, afin de
donner un algorithme qui posséde une complexit&€adeul comparable a celle du gradient
stochastique est une vitesse de convergence pdectelle de I'algorithme FTF12N2L.

Ceci est réalisé en utilisant la structure de Balhme LMS, dans la partie de prédiction de
I'algorithme FTF12N2L, ce qui donne naissance anaanveau algorithme appelé ‘Fast Newton
Simplifié FNS.

Les erreurs de prédictions directe et retour sonhdes par les équations suivantes :

foo_ T
vt =% ~Amt-1Xm -1 1.37)

b _ T
Mt =%X-m ~Bmi-aXm¢ .B8)

Ou Ay et By, sontles deux predicteurs aller et retour, et donhés par :

f
Ave = A1+ ey Xy (11.39)
Byt =By -1 + K€l X (11.40)

o f . , . .
Les deux nouveaux parametrgs et ub qui sont les pas d’adaptation des predicteurs aller
retour sont sélectionnés par simulation.

La partie de filtrage et de la mise a jour des faciehts du filtre transverse adaptatif est donnée
par les équations suivantes.

Eng =0 - H-Il\—l,t—lxN,t (11.41)
Hne =Hynga T H EnCny (11.42)
avec :

Eny - estlerreur de filtrage adaptatif

d; :estle signal désiré

Cn - estle gain de Kalman dual

U estle pas d’adaptation de la partie deafijéer

Le pas d’adaptation de la partie de filtrage estneg par :
— 2O-r%ﬂs

T2 d
OxN+ap t-N+Mm
ou :

(11.43)
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XN

est la variance du signal d’entré x(n).

o

ay . estla puissance de I'erreur de prédictiorae/indirecte d’ordre M des predicteurs
aller/retouDy; 41 .

o2 estle disadjustement des paramétres quioestédpar :

2

o2 = w (11.44)
O min

Ou:

agx(oo) : est la variance de I'erreur de filtrage supplétaie.

Jﬁ]in . est la variance de I'erreur de filtrage minim@eeur quadratique moyenne minimale).

Les nouveaux vecteurs de la prédiction aller/retbordre M+1 sont donnés comme suit :

1
Dm+1t-1 {_ A J (11.45)
~ By ¢
Dy +14-1 =[ . 1} (11.46)

Les équations qui vont permettent de calculer Ia da Kalman sont données sous formes deux
versions différentes, la premiére version utilise dleux predicteurs aller et retour pour la mise a
jour du gain de Kalman, cette derniére est donaédaprelation suivante.

Version 1 :

C X D _ On-—

{ *NJ}: ‘ +Ke,‘\j,|{ ML 1}—Ke&n o (11.47)

CN,t—l ON—M "N DM+1,I’]M -1

Ou

d _ f

evt =Cut

d _.b

e|\/| v _eM t

etny, =t-N+M
Une autre version de cet algorithme qui permet enlzoréduction de la complexité de calcul est
la version deux. Cette derniere consiste a élintimgte la partie de prédiction retour, en utilisant
seulement le predicteur aller et I'erreur de prigaiicaller dans la mise a jour du gain de Kalman.

Cette version est illustrée par la relation suigant
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Version 2 :

|

CN,t}:{ X }+Keﬁ,, t{DM+1,t—l}
* Cni-1 "l On-m

(11.48)

Les équations de fonctionnement de I'algorithme BN& listées dans la table IEBivant :

Variable a I'instantn—-1: Wy(n-1),Cy(n-1),Xy(n-1)

Av (n=1),By (n=1), Ay (ny —1),By (ny —1)

(ny =n=-N+M)

Nouvelle inf ormation: d(n),x(n)

el (N)=x(n)- Al (Nn-1)Xy (n-1)
Av(n)= Ay (n-1)+u"ef (N)Xy (n-1)

Adaptationdu prédicteurdirecte et indirecte en utilisant LMS:

ey (N)=x(n—M)-By (n—1)Xy, (n)
By (n)=By (n-1)+ 4 el (n)Xy (n)

_ 1 _ _ _BM(n_l)
DM+1(n_1)_{—AM(n—1)} Dpm+1(n 1)—{ 1 }
e (n)=ey (n) et (n) =€l
calcul du gain C| :
versionl:
cum)]_[ xm) ], .4 Dm+(n-1)] g OL-m
. ___CL(n‘l)_JrKeM(n)_ OL-m | KeM(nM){DMﬂ(nM ‘1)}
version2:

_CL(n)___ X(n) i d _DM+1(n—1)_
i * —__CL(n_l)_+va|(n) OL_M

Partie de filtrage:
g (n)=d(n)=H[(n-1)X,(n)
HL(n)=H (n=1)+u g (n)C_ (n)

Table 1.3 : listing de I'algorithme “Fast Newton * simplifié.
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11.8. Complexité des calculs

Le tableau Il.1 suivant donne la complexité cdkul (hnombre d’opération numeérique : les
multiplications et les divisions) des algorithniiislentification adaptative suivants:

» Algorithme des moindres carrés rapide FTF,

e Algorithme de “Fast Newton” FNTF12N2L,

» Algorithme de ” Fast Newton Simplifié” FNS,

» Algorithme du gradient stochastique normalisé NLMS

Ces complexités des calculs sont données en fond&oN et de L ou L représente la taille du
filtre transversal et N représente la taille dpdatie de prédiction.

(dans cette table, une division est prise égak rmdltiplications).

Type d’algorithmes | Nombre de |Nombre de | Complexité

Multiplications | Divisions | (MADPR)
FTF8L 8L 3 8L+48
FTF12N2L 2L+12N 7 2L+12N+112
FNS(version :1) 2L+6N 0 2L+6N
FNS(version :2) 2L+3N 0 2L+3N
NLMS 2L 1 2L+16

Table 1.4 : complexité de calcul des algorithmes:
FTF, FTF12N2L, FNS et NLMS.

Le tableau 1.2 donne un exemple typique de la complexité desutsaldes algorithmes
d’identification adaptatif cités au dessus papmapa celle du NLMS pour une taille du filtre
transverse égale a (L=25&)un ordre de prédiction égale a (N=16).

Types d’algorithmes Nombre des Par rapport a
Multiplications INLMS

FTF8L 2096 4

FTF12N2L 816 1.54

FNS(version :1) 608 1.15

FNS(version :2) 560 1.06

NLMS 528 1

Table I1.5 : la complexité pour L= 256, N= 16
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[1.9. Conclusion

Nous avons présenté des algorithmes de filtragetaiifatransverse de types de moindres
carrés rapides récemment développés avec une odtépldes calculs réduite pour
l'identification des réponses impulsionnelles loeguCette présentation de l'algorithme FNTF
est basée sur une approche qui ne fait référeriadagprédiction linéaire ce qui nous semble
plus abordable que la présentation originale.

Une forme simplifiée de l'algorithme de Newton i FNS a été présentée dans le but de
réduire encore la complexité des calculs, cett@Mication est présentée sous formes de deux
versions.

Les nouvelles versions algorithmiques du FNTF, XIS TF et que nous avons présentées et
dont cin versions ont été publiées dans le joudealSignal Processing, sont basées sur les
versions de base que nous las avons détailléesodanbapitre. Ces nouveaux algorithmes
ainsi que leurs études théoriques vont étre préssrt raffineées dans le chapitre 1.
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Chapitre Il

Nouvelles versions des algorithmes des moindres
carrés transversaux rapides type Newton

I11.1. Introduction

L'identification adaptative des systemes linéairgmramétrer en termes de leurs réponses
impulsionnelles a été étudiée intensivement etr dongtemps, et beaucoup d'algorithmes
récursifs ont été proposés pour résoudre ce prabjét4l].

Les algorithmes les plus connus pour le filtragapaatif transversal sont les moindres carrés
moyennes (MS ouNLMS) et les algorithmes des moindres carrés récuiRlt§(

Dans l'algorithmelLMS ou sa version normalisé@dLMS les propriétés de convergence sont
affectées par les statistiques du signal d'en&iées que dans les algorithmes de tigleS on
résout le probleme des moindres cart&y (écursivement et convergent rapidement méme ave
les entrées colorées, puisqu'ils estiment l'invelsda matrice de covariance du signal. Les
algorithmesRLSrapides FRLS ont été proposés afin de réduire la complexieécalcul lourde
O(L?) des algorithmesRLSet la rendre une fonction linéaire avec |'ordueitire L [11].

Afin de couvrir le gap entre les deux classes rilgmiques extrémales stochastic-Newton,
plusieurs algorithmes ont été proposés dans larditire tel que l'algorithme FTF (Fast
transversal Filter), l'algorithme de newton rapidéFNTF) [29], l'algorithme de ['ordre

indéterminé du RLS (URLS [48], [49] et l'algorithnde projection affine [50] et sa version
rapide [51].

Dans cette these nous nous intéresserons auxthiges de type moindres carrés rapides de type
Newton FNTF qui sont numériquement stables.

La particularité de cette famille d’algorithme egt'elle exploite une supposition que les
prédicteurs linéaires comme ceux utilisés dansligsrithmes rapides de type RLS peuvent étre
limités a la longueur N (nouvelle taille des poteirs aller et retour ) sans pertes en
performance.

L'algorithme FNTF utilise cette propriété pouruid la complexité de calcul de 7L a 2L+7N.
Cette simplification nécessite un accroissement lde mémoire de N(L-N) meémoires
supplémentaires. Alternativement, l'utilisationrdémoires additionnelles peut étre évitées avec
une augmentation de complexité a 2L+12N. Quantl Ne FNTF, se simplifié a l'algorithme
du NLMS et quand N=I, le FNTF devientle FRLS
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Dans cette contribution, on propose cing nouvellasions de l'algorithme de filtrage adaptatif
transversal de newton rapide (FNTF), deux nouvelesions de l'algorithmes FTF et une
nouvelle version par bloc de I'algorithme FNS (FNJimplifiée). Chaque nouvel algorithme est
présenté et comparé avec la version originale.

Les résultats d'une étude comparative de la cgewee et de la capacité de poursuite entre les
cing versions proposées de l'algorithme FNTF etrdeversions originales sont également
présentés. L’algorithme FNS par bloc et les dearsions de I'algorithme FTF seront détaillés en
pressentant leurs résultats de simulations. Le dste chapitre est organisé comme suite:

Les algorithmes proposeés de I'algorithme FNTF t slmmnés dans la section I11.2, la stabilité et
les issues de complexité sont discutées dansalegyfaphes 1.3 et 111.4, les initialisations de
chaque algorithme sont données dans la sectidnllh vitesse de convergence et l'analyse de
la capacité de poursuite des algorithmes proposaés discutées dans la section IIl.6, des
résultats de simulations sont présentés dans cléoselll.7. L'algorithme FNS par bloc est
présenté dans la section 111.8, une descriptiondéesx nouvelles versions de I'algorithme FTF est
donnée dans la section 111.9 et finalement une lemimn est donnée dans la section 111.10.

[11.2. Les nouvelles versions de l'algorithme FNTF

dans cette section, nous allons présenter cingallesvversions de l'algorithme de filtrage
adaptatif de type de newton rapidENTF). Une bréve présentation préliminaire de ces
algorithmes a été donnée dans la conférence d'IBAZ®4 [40] et une autre version plus
détaillée est publieée dans le journal Signal Pacgg54].

Le premier Algorithme est basé sur une simple nwatibn de la partie de filtrage par
I'introduction d'un parametre accélérateur. Le @iauar Algorithme est basé sur I'utilisation d'une
technique de découpage temporelle dans l'acttialisdes coefficients du filtre. Le troisieme
Algorithme est une modification du deuxieme Alganite, par I'utilisation de I'erreur de filtrage
finale pour actualiser les coefficients du filtke quatrieme et cinquiéme Algorithmes sont basés,
respectivement, sur la combinaison des propriétégremier Algorithme avec les propriétés du
deuxieme et le troisieme Algorithmes. Ces nouvealgorithmes sont proposés pour
I'amélioration de vitesse de convergence de laimeroriginale de I'Algorithme FNTF pour
l'identification des réponses impulsionnelles atiquss, et d'améliorer aussi la capacité de
poursuite lorsque le system varie dans le tempg. élude comparative de chaque Algorithme
avec la version originale de I'Algorithme FNTF peisentée.

[11.2.1. Algorithme 1

Afin d'améliorer les performances de l'algorithrR&TF présenté dans la section 2 dans le cas
des canaux de couplages acoustiques et des entnéestationnaires, nous avons introduits des
modifications simples qui n'alterent pas les bgnpepriétés numeériques de l'algorithme. La

capacité de poursuite est améliorée par le conthdlgain d'adaptation dans la partie de filtrage

[43], [44]. Pour ce faire, un facteur de pondérmat@riable dans le temps est introduit dans le

calcul de la partie de filtrage:

hee =h e —wEcy, (n.1)
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Avec c , =y, ,C, et y, sont fournis par la partie d'extrapolation degtaithme FNTF. Le
parameétrg, peut étre avantageusement rendu dépendant du.te@@si est clairement vu si
I'effet dey, est examiné sur l'erreur de filtraggosterioriapres l'itération a l'instna{43]:

Lt =Yt~ h-ll_-,tXL,t = (1+,UtCI,tX|_,t )ELt (11.2)

A partir de cette equation, il est claire que leighsuivant du parametrg, annule exactement
I'erreur de filtragex posteriori:

e ==L elx g =1(1-py) 111.6)

Dans le but de controler l'effet de ce facteur dedération, un parameétre constamt est
introduit dans (111.3):

e =U(L=pyy) (11.4)

Le paramétreq permet le contrle de la performance du nouvegariéhme. La variable de
vraisemblancey, prend ces valeurs entre 0 et 1 [11]; cependanpal@metrg: doit étre
inférieure ou égale a 1 pour assurer gyegarde une valeur positive. On note que le choix
u=0conduit a la version originale de l'algorithme FNHmalement, avec une seule division
supplémentaire, le nouvel algorithme FNTF (Algari#il) est donné par:

h.. =h (I11.5)

Lt-1 CLiéiy

1_/'1yL,t

Lt

On note que la condition de convergence et deliséade cet algorithme (Algorithme 1) est:
O<u<1l etA>k, ouk une constante qui va étre décrite dans le paragrdphla stabilisation

numerique (section I1.3).

[11.2.2. Algorithme 2

Cet algorithme est basé sur une modificationpgoduit une structure de prédiction permettant
a l'algorithme FNTF de fonctionner avec un facoubli exponentiell inférieure que celui de
la structure de base initiale.

La technique suggérée (Algorithme 2) permet de mlex implicitement le facteur d'oubli
exponentiel des deux parties de prédiction alleetetur de l'algorithme FNTF, car, l'algorithme
FNTF contient les deux parties de prédictions'algdrithme du filtre transversal rapide (FTF,
Fast Transversal Filter) et la méme partie deafigr comme darie FTF (voir section Il1.2).

La partie d'extrapolation de I'algorithme FNTF detes essentiellement en décalages de vecteurs
plus une division que nous comptons dans la paeti@trage.

Le vecteur du gain d'adaptation dans l'algorithiN& I~ est donné prég , =c = )| C , OuU
les vecteursc ; (gain de Kalman),C ;( gain de Kalman dual) et (la variable de
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vraisemblance) peuvent étre calculés dans la pdeigrédiction (aller et retour) et dans les
parties d'extrapolations de l'algorithme FNTF. @lgbrithme nécessite le calcul du méme gain
de Kalman dual, ceci correspond au cas de prérégge c'est-a-ding =y; =0, pourt<0

avec un facteur d'oubli exponentiet1.

Les définitions du gain de Kalman dual et de laalde de vraisemblance sont respectivement
données par (I.4) et (11.5). On a montré dand 4k les propriétés de la capacité de poursuite
de l'algorithme FTF n'est pas meilleure en ragema contrainte sur le choix du facteur d'oubli
exponentieli qui doit satisfaire la condition suivante:

O<u<letdA>k,
ouk est une constante qui va étre décrites dans lmgalts.

Afin de surmonter cette contrainte sur les valedts facteur d'oubli exponentieh de
I'algorithme FNTF (I'algorithme FNTF est constnpiétr deux parties de prédiction de I'algorithme
FTF), on emploie une nouvelle structure qui remplicstructure de Il'algorithme global p&r
Algorithmes de longueurs égales ou inégales, fonoint chacun sur un nombre réduit de
parametres.

Cette technique mene a reéaliBeslgorithmes FNTF fonctionnant en série comme néopér la
structure représentée dans la figure Ill.1, powade deu=0. Les P algorithmes adaptatifs sont
adaptés par les erreurs de filtrage locales ptiverfi'‘échoy, . Les équations de mise a jour des

P filtres transversaux sont données par:

hL|,t = hL|,t—l _EI,tCL“t f | = 1,2,...,P (I”.6)
Ou:
dYL=L (11.7)

i=1

et P représente le nombre de sous-divisions. Ce paramedt choisi par simulation et
usuellement pris entre 2 et 4st 1, I'algorithme 2 retrouve la version classique'digdrithme
FNTF). La longueur des filtres peut étre egalé AP (L représente la longueur totale du filtre,
elle est donnée par (I11.7)). Lorsque le facteuP est entier, les longueurs des filtres sont égales
aune dimension dg; et L =PxL; (i=1,2,.., P. et lorsqueL / P n'est pas entier, les longueurs

des filtres sont inégales et la longueur totaldilthe est donnée par (111.7).

On note que le gain de Kalman de la sectioe ; avec dimensionL;, est calculé par un

algorithme FNTF avec un facteur d'oubli exponendgelbasé surl; et sur le signal d'entrée
retardé par :

D; =L, +L, +..L;_; échantillons.

Cette nouvelle structure a été appliquée a l'dlgone FNTF, et elle a produit l'algorithme 2.
I'erreur de filtrage de la sectiomest calculée comme suite:
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= = T
Eit = &-1t ~NLgaXpt (111.8)

avecép, =Y, et,

Xt = (Xopy e Xpy -y +1) (11.9)
avecly =0.

La structure de cet algorithme est donnée pagladilll.1 avecu=0.

[11.2.3. Algorithme 3

Cet algorithme est une modification de l'algorie FNTF modifié précédemment dans la
section 11.2.2 (algorithme 2). L'algorithme 3 dstsé sur l'utilisation de Il'erreur de filtrage
totale(ou finale) pour la mise a jour des P filtredaptatifs .

Quand nous examinons la structure de l'algorithmeols concluons que les erreurs de filtrage
gue nous employons pour actualiser les coeffisidotaux du filtre de chaque subdivision ont
des valeurs décroissantes, i.e.

E,>8,>..>8, , >E,.

Nous notons également que la partie non identdig, dans cette structure introduit un biais
dans le calcul des coefficients de la premiere isidddn, alors que le vecteurs du signgl de
chaque subdivision n‘a aucun élément en commun.

L'idée fondamentale de l'algorithme 3 est d'empldge plus petites erreurs de filtrage pour
actualiser tous les coefficients du filtre de chegubdivision. Cette technique, une fois appliquée
a la structure 1 de l'algorithme 2, permet d'amétidadaptation des coefficients des filtres des
premiéres subdivisions davantage que les dernigubsgivisions de la structure, mais elle
améliore (elle sera montrée par la simulation) dengortement global de l'algorithme FNTF
(vitesse de convergence et capacités de poursuite)

Les équations de base de cette structure sontusten partir de I'algorithme 2 et en substituant
les erreurs locales de (I11.6) par l'erreur derdife finale obtenu a la sortie de la derniére
subdivision:

P
= —v. N hT
IR ZhLi,t—lei,t 1(10)
i=1
ou:
&, . represente l'erreur de filtrage finale ;
| 9

et h,(i=1,2,3...P sont les coefficients locales du filtre de chaguledivisons.
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En conclusion, la version classique de l'algoritifhd F est obtenue a partir de I'algorithme 3 en
mettant le nombre subdivisior=1 pour étre la méme qu'avec l'algorithme 2. Nousmmt
également que la longueur de filtre de chaqueisisimh de cet algorithme est calculée comme
dans l'algorithme 2, et le paramétreest pris entre 2 et 4 et choisi par la simulation.

La structure de cet algorithme est montré pargaré 1.2 pour le cag=0.

[11.2.4. Algorithme 4

Cet algorithme est inspirée de la combinaison dagre€aractéristiques de I'algorithme 1 et celui
de l'algorithme 2. donc, cet algorithme regroupe #&antages des deux techniques, donc il
permet une amélioration des performances des dgasthmes 1 et 2.

Donc, comme nous l'avons expliqué précédemmentedesitions de I'algorithme 4 sont basées
sur I'équation de mise a jour de l'algorithme tedte de la structure fendue de l'algorithme 2, c-
a-d. la méme structure que dans Fig.lll.1, aveédtpsmtions (111.8)-(111.9) [40]:

Ainsi un scalaire variable est introduit dans les parties de filtrages.

1

h. :hLi,t—fWCLi,tfi,t i=12,..,P (11.11)
Lt
ﬂ Vi: ech
X: Input 1st prediction pa 1st adaptve filterin|
Cuyt %I + scalgf paramyq A
VA

7
Dy 2nd prediction pa 2nd adagtive filtering
z Clo t + scalgf paramys | 2

L

M
N
—

/!

Pth prediction pa Pth ad;?'(/e filterin| tpu

-D
z 7P Clpt >+ scalg! parany,p 2
L

Di=L+lo+... 4L

Ept

Figure lll.1. Division temporelle de l'algorithme de FNTF, prera approche
Pourp=0: Algorithme 2, pour lgt=y; : Algorithme 4.
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[11.2.5. Algorithme 5

Cet algorithme est basé sur une équation de mjeara comme dans l'algorithme 1 et sur la
structure de l'algorithme 3, c'est-a-dire commesdaig.lll.2, avec I'équation (I11.10). Ainsi une
variable scalair@ est introduite dans les parties de filtrages.

hLi,t =hLi’t_1_1—/Jy CLi,tgL,t’ i= 1,2,...,P (|“12)
Lt

X inpuf >| 1st prediction pa 1st ada7‘ive filterin

Ciy,t %I + scalar [paramy

|

Dy 2nd prgdiction pa nd adfaptive filtering ; (_l_
Lot + scal#r paramuo —

. Pth prediction pa Pihfadaptive fitering C\_l_/)%tp“
z -P Clp.t + gcalar paramy,, 2

] EPt

Di=L+lp+...+L+

Figure II.2. Division temporelle de l'algorithm&NTF, Deuxiéme approche.
Pourp=0: Algorithme 3, fo pu=y; : Algorithme 5.

[11.3. Stabilisation numériques des nouveaux algathmes

Une méthode de stabilisation numérique de baseéaegtployée pour stabiliser les cing
algorithmes proposés [36], [45]. La différencerermtes nouveaux algorithmes et ceux de [40] et
[46] se situe dans le calcul de I'erreur de préahatetoura priori (BPE) dans les deux parties de
prédictions de l'algorithme FNTF. La variance @eréur de prédiction allet, utilisée dans le

calcul deBPE est donnée par:
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=P _ _3-N+1_ =N+l
Np,t == ONON+1t (11.13)

Ceci permet d'éviter le calcul de la variance nrefu, qui est numeriqguement instable.

Cependant, ceci ne stabilise pas les cing algodgh Pour les stabiliser, la méthode décrite dans
[36] a été adaptée et appliquée, c'est-a-dire,x dBREs ont été employées pour calculer la
variable de vraisemblance et le predicteur retda}: [

Mo = T+ 10N (11.14)

w7 —C
M = TN T4 SN (I11.15)
ou la variable de controlé,, est donnée par:

—+C =P _—=C -N+1 ~N+1
Nt = TNE Np,t =N 4 ONCN+1t (111.16)
et i ; est laBPEcalculée par convolution,c'est-a-dire,

PNt = X-N ~ DN -1 XNt (11.17)

On note quer‘,\t,’,t et r‘h’,’ ¢ sont utilisés, respectivement, pour actualisevégmbles de la partie de
prédiction aller et retour de chaque algorithme.

Les parameétreg!” et ,ub permettent la modification et le contrdle de lagargation des erreurs
numériques dans chaque algorithme.

On a choisiguV = ,ub = 1. Avec ce choix, il peur étre montré que le preglictretour est
numeériguement stable sous la condition suivant8E5

4N +5
4N +7

151> (111.18)

l1.4. Evaluation de la complexité de calcul

La complexité de calcul de la version classiquel'digorithme FNTF, les algorithmes proposés
dans les sections précédentes, l'algorithme NLMS'agorithme du filtre transversal rapide
stabilisé FTF8L (8L est pour la complexité) sonirérés dans le Tableau lll.1, dans ce tableau,
les complexités de calcul inclut seulement les iplidations et les divisions. Les additions ne
sont pas considérées parce qu'elles sont génémtieassociées aux multiplications dans
l'algorithme, ainsi, elles peuvent étre inclusesnsdades opérations de multiplications-
accumulations, qui n'ajoutent pas de temps en aoaigon avec des multiplications pures.

Le tableau Ill.1 montre que l'algorithme 2 elgaithme 3 ont la méme complexité de calcul
qgue la version classique. On peut également wqoie l'algorithme 1 a une division
supplémentaire par rapport a la version originadel'dlgorithme FNTF, cette division est
provoquée par lintroduction du facteur gain dengartie de filtrage de I'algorithme. Cette
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modification augmente également la complexité deutpar P divisions dans l'algorithmes 4 et
5, en raison de l'introduction d&paramétres accélérateurs (une division suplénnerdans
chaque subdivision).

On note également que l'algorithme FNTF classiquses versions proposées ont une faible
complexité en comparaison avec celle de l'algoréhFTF8L quand N est faible, et dans ce
cas, leur complexité devient trés proche de dsléalgorithme NLMS.

Algorithmes Compléaxi de calcul
classicaFNTF algorithm 2L+12N mult.
Algorithme 1 2L+12N mult.+1div
Algorithme 2, Algorithme 3 2L+12N mult.
Algorithm 4, Algorithm 5 2L+12N mult. +P div
Algorithme FTF8BL Stabilisé 8L mult.+3 div
Algorithme NLMS 2L mult. + 1div

Tableau 111.1: Complexité de calcul de la version originale digbrithme FNTF,
les algorithmes proposés, I'algorithme NLMS atgbrithme FTF8L.

[11.5. Initialisation des algorithmes proposeés

Les conditions initiales de l'algorithme 1 sont ieémes qu'avec l'algorithme FNTRssique
car la modification est introduite seulement dinpartie de filtrage de la version classique de
I'algorithme FNTF. Pour l'initialisation, on sum@oque le signal d'entrée est nulle en début de la

récurrence (=0) sauf pourx_, = /EO (initialisation du pré-fenetrage), dt, est I'estimatiora

priori de la puissance d'entrée. Cependant, on suppeskegipredicteurs et le gain de Kalman
dual sont des vecteurs nulles.

Sous ces suppositions, on trouve que :

pourn <0, et l'initialisation est réalisée comme décritsipd].

t :
ré = > A% =g, (11.19)

j=—o00

t .
re =Y A x2y =" NE, (111.20)

j=—o00

Et nous obtenons finalement les conditions inigaeivantes:

a.,=AE,,

— N
a . =AE,
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ﬂL,O = AL_N EO ’
ﬂL,—L+N = EO ’

Les initialisations des algorithmes proposés 24 8t 5 ne sont pas trés différentes de celle de
l'algorithmel. Elles sont seulement une répétitamn l'initialisation globale de Ialgorithme
classique FNTF, c'est-a-dire, nous avons appliggériémes conditions initiales pour chague
subdivisions comme suite:

Tous les predicteursay 5, by o, @y -y By -y d€S parties de prédiction de chaque
algorithme proposé et les gains de Kalman dLE{,H}(, Gy, -L+N, » €0 SONt supposés nulles, tandis
que les variables de vraisemblanggs, yy, . .x, » Vi, SONt initialisées a 1. L'initialisation des

variances des erreurs de prédictions sont donrages p

aLi o =4 Eq,
— LN
ﬂLi [ A !
a =AME
L ,—L +N; 0°
ﬁLi L +N; = EO .

Comme nous avons vu dans la section de la stalmlisaumérique et également dans cette
section, les techniques proposées ne changentepasntenu de la structure originale de
I'algorithme FNTF (lorsqueu =0 et P=1), et l'analyse sur la stabilisation et les coodsi
initiales est maintenue les mémes que dans l'dhgoe FNTF classique. Nous notons également
que la constante d'initialisation est importantalesment dans la phase transitoire de chaque
algorithme, et selon les valeurs minimales Ele que l'algorithme atteint lI'optimum apres
quelques itérations.

La phase permanente de chaque algorithme déperndnmssu des valeurs de mais la
convergence rapide et les propriétés de la capdeifgoursuite de tous les algorithmes proposés
ont besoin des valeurs faibles.deCe dernier dépend de la méthode de stabilisationérique
utilisée (contraintes).

[11.6. Analyse de la vitesse de convergence et lapacité de poursuite des cing versions
algorithmiques proposeées

Dans cette section, nous allons présenter les sgglgue nous avons faites sur la capacité de
poursuite et sure la vitesse de convergence dep rouavelles versions algorithmiques de la
version originale du FNTF. Avant de commencer npalyses, nous allons définir certains
criteres et donner certaines définitions sur l'atipone FNTF classique et sur la méthodologie et
le modéle de performance analytique qu’on suit dansaragraphe.

[11.6.1. Modeles de performance

On suppose que le signal désjrést donné par:
Yo = hgptxl_,t * €optt (111.21)
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ou hy,: représente le vrai system a identifiésgtest le bruit additif a la sortie avec une variance
vimin » INdépendant avec le signal d'ents¢eOn définit le vecteur erreur comme sulite :

Dny =hiy - hopt'

La constante de temps d'un algorithme adaptahivgest définit par le temps (en nombre
d'itérations) que Il'algorithme met pour atteindoptimum, c'est a dire :
h,,=h

opt !

pANTF -1 (111.22)
1-1

Le disadjustemnt mesure I'exactitude de la corererg. Dans le contexte non stationnaire, on

doit ajouter une contribution du retard au disadioent [52]. On considére un modele additif

simple des erreurs quadratiques moyenMSH pour l'algorithme FNTF apres la convergence

initiale:

E(£¢¢) = Vimin = Vimin(M agaps *Miag1 ) (111.23)

Ou M 4 représente le disadjustement due a la puissanbeudtide sortievy,; et M, ; est

la contribution au disadjustement globale due aanxations temporelles du trajet d'écho. Toutes
ces quantités sont normalisées pgaf, et sont fonctions du taux d'oubli suivant:

Y=1-1 (1n.24)

il a été montré dans [52] que siest choisi proche de 1, on obtient:

MRLS = (1-A)L
adap/ _ﬂ

il a été montré aussi que la dérive de disadjustem ;i est dépendante du type de non
stationnarité [53].

=Lyl2 (1.5

[11.6.2. Analyse de la vitesse de convergence
[11.6.2.1. Algorithme 1

en utilisant les équations dg, la variable de vraisemblance, le gain de Kalmafinalement

I'expression de l'algorithme proposé (lll.11) (liatjon de mise a jour de l'algorithme 1), on
trouve la formule suivante simplifi€ée du vecteugrdeurp,, .
-1

_ -1 -1 -1 RL X0y
D =(l (1~ (A=) - MRGR ) )Dy g + +1_,UV Coptt (111.26)
Lt

On suppose que :
-1 _
RLtR =1,

cette approximation est valide asymptotiquement pousignal d'entrée stationnaigeet pour un

facteur d'oubli exponentiel proche de 1. C'estdman pour laquelle nous avons proposé
l'algorithme 1. En utilisant ces approximationdgillation (l11.26) devient:

ENP 2006 57



Chapitre 11l Noxelles versions des algorithmes des moindres carrés

-1
Rt XLt

DLt =ApDpLia+ €opt (11.27)

1-pyy P
et I'expression du parametigdevient comme suite:

_-mi_ @
1-Au 1-Au

(111.28)

En prenant les valeurs de I'équation (lll.27) etuélisant I'hypothese de l'indépendance entre
Xt et €y , ONn trouve:

E(D,,)=AE(D,,,)=AE(D,,) (111.29)

A partir de (111.29), on note quds( D, )décroit exponentiellement a zéro pdug A, <1 et
J7E

La constante de temps de l'algorithme 1 est obteaud'utilisation du nouveau facteur d'oubli
implicite 4, qui est donné par (111.28) dans I'équation (II).22on obtient:

I, = == 2 =R (1), (111.30)

Cette équation (I11.30) montre un des grands aym#adu nouvel algorithmel, le choix d'un
facteur d'oubli proche de 1 ne limite pas la vitkeds convergence en raison de l'introduction du
paramétrg: qui permet de 'ajuster.

On note que le choix d'une valeur négative du pat@u conduit a une constante de tentps

plus grande que celle de I'algorithme FNTF classidPour améliorer la vitesse de convergence
de l'algorithme FNTF, on prend les valeursgdeomprises entre 0 et D  <1).

[11.6.2.2. Algorithmes 3 et 5

Comme nous l'avons expliqué dans la section 2esw®iit les algorithmes 3 et 5 qui permettent
une amélioration de la vitesse de convergenc&lgeitithme FNTF classique. Selon la structure
de ces algorithmes, ces deux algorithmes propagkisieurs algorithmes du FNTF classigue

but est de les rendre fonctionnels avec des fexctaubli plus petit que leurs valeurs originales.
Les constantes de temps des deux algorithmes sonéds comme suite:

@»-_1
(=173 (111.31)
£(5) :1‘Tf"‘i:riFNTF(1_Mi) (111.32)

oui=123..P, etP représente le nombre de subdivisions dans chagoeitame (on suppose
que les longueurs des filtres sont égalels;et L / P est un entier).
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Les équations (I11.31) et (I1l.32) montrent bienegles nouvelles expressions des constantes de
temps des algorithmes 3 et 5 sont nettement phitepeue celles de I'équation (111.22), ceci est
une preuve que les algorithmes 3 et 5 amélioranvitesse de convergence, parce qu'ils
permettent d'avoir de faibles valeurs des constawnte temps (améliorez la vitesse de
convergence). On note aussi qu'il est facile detreoque la constante de temps de l'algorithme 5
est plus petite que celle de I'algorithme 3, estibien illustré par I'équation (111.33).

r®) =13 1- 1) (11.33)

[11.6.3. Analyse de la capacité de poursuite
[11.6.3.1. Algorithme 1

Pour l'analyse de la capacité de poursuite, onaaggue le systéme est variable dans le temps,
c'est-a-dirdn,,; = hypyr , €1 SUt une équation différentielle de secondaefds):

hopt,t =6 hopt,t—l +W, (11.34)

Ou |H| <letW,est le vecteur du bruit blanc de moyenne nulleeendtrice de covariance égale a

a\,z\,l,_.

Le vecteur d'erreur de poursuiy_; devient comme suite:

Diy =(1L =M )Dptq +Fi€opt + (1 8)hgpiiq — W, (11.35)
ou:

Rt x
FLe= HL L (111.36)

1-pu+p X-II_—,t le,]t- X Lt

My = 1- (11.37)

H Tp-1
1+(——X R i X
(1—H Lt) Rip Xy

Rt XL e(Xey HH)T ut

L'erreur quadratique moyenne donnée par I'équélib@3) est calculée comme suite:

MSE,, =tracel E(Dy ;1D -1 )R ] .28)
ou:

Ry = E(XL X[ )

A partir de (Ill35), avec la suppositionl/(1-8)>>1/(1-A,)et en négligeant le
terme(1-6)hyy, on obtient:

ENP 2006 59



Chapitre 11l Noxelles versions des algorithmes des moindres carrés

-1

R
E(D,, DI,t )=E[(I.-M, )DL,t—lDI,t—l( I -M I,t )t E[M, 1- J't Vigin T | La\i/ (111.39)

min
Lt

Pour simplifier (Il139), on utilise la technique du lemme d'iversion triogl, ensuite
I'approximation queM , =(1-A,)l . En plus on remplace les variabl&s et y, ;par leurs

valeurs asymptotiques (pour proche de 1):
RL,oo =(1-4 )RLxx )

}/quo = /1L-)

Cette derniere approximation découle de la définisuivante:

_rdetRi) _ o Bue

= 111.40
& det(R.; ) ay ( )

Ou B, et a|  dénotent respectivement, les variances des erdgeupsédictions aller et retour.
En utilisant ces approximations, I'équation.89l) devient:

(1-4n)(1-4)

E(Dy D)= ARE(Dy 4Dl 1)+ T RUoVmin *+ 1 L0 (I11.41)
Cette équation contient deux récurrences: la pren{gui dépends de,;,) donneM ;. , et la
deuxiéme (qui dépend dey, ) donneM, ,
En itérant (11141) det=0 et en utilisant (1I23), on obtient:
(1-1) L
= Vi .42
adapi (1+’1h) 1-,111" min ( )
_ 1 2 2
Miag,. =72 Loxow (111.43)

h

On note que siu=0 et A=A, on obtient les formules de ag) EL M dans la cas de

adap/

l'algorithme FNTF classique. A partir de I'équati@h.42) on observe ques atteint sa

adap ,4
valeur maximale (égaleva,;,) pour u=1et pourt =1-(1-1)L. Mais le résultat le plus
important est que ceci est vraie posry < 1, A, <A ; ceci montre quem lag ] de l'algorithme 1

est plus faible que le1,, , de la version classique de l'algorithme FNTF.

Enfin, on note que powr<0 ,(A, >A), l'algorithmel est plus lent que la version dipss de
I'algorithme FNTF.
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[11.6.3.2. Algorithmes 2, 3,4 et5

L'analyse que nous avons faite pour l'algorithmestl également vraie pour chaque algorithme
proposé mais avec des arrangements spéciaux pelougs parameétres importants qui forment
les équations (1142) et (11143) commeu, A et A,. Par exemple, pour l'algorithme 2 et 3, on

met 4 =0 et A, =A (A est le facteur d'oubli de chaque subdivision ayaet longueur de filtre
égale a; =L/P, ou P représente le nombre de subdivisions temporelldséats dans la
conception de l'algorithme en question).

Pour les algorithmes 4 et 5 qui sont les combimasisntre I'algorithme 1 et les algorithmes 2 et
3, respectivement, nous pouvons obtenir leurs padnces par les réglages suivants:

H=H
An =y
et /‘ :Ai .

On note que chaque algorithme proposé mene a gasitas de poursuites plus grandes que celle
de la version originale de l'algorithme FNTF, etigoces algorithmes fonctionnent avec des
valeurs du facteur d'oubli plus petites que cefld'algorithme FNTF classique. Ceci est 'origine
de I'amélioration de leurs performances. En caicty les 5 nouveaux algorithmes ne changent
pas le contenu de l'algorithme FNTF, mais utilisdas techniques qui leurs permettent de
surmonter les contraintes du facteur d'oubli emiigght implicitement sa valeur et sans altérer les
propriétés numériques de l'algorithme FNTF classiq

[1l.7. Résultats expérimentaux des nouvelles vemns de I'algorithme FNTF
[11.7.1. Test de la vitesse de convergence

Afin d'évaluer la performance de la vitesse de eogence des algorithmes proposés et de la
version originale du FNTF dans des cas statisagaiun canal acoustique prélevé
(échantillonné) a 16 kHz dans une voiture et qucemposeé de 256 coefficients a été utilisé. Le
canal acoustique a été mesuré dans des condielies [42, ] (Figure 1l.3). Le signal d'entrée
est un signal stationnaire (bruit blanc statiorgjaiPour évaluer la performance de la vitesse de
convergence de chaque algorithme FNTF, le criggieant a été utilisé:

J, =10Logy, (<?E,t ) /<yL,t2>) (I11.44)
Ou (.) représente un moyennage temporelle a court teun26§ eéchantillons.

Les figures l11.4, 111.5 et Ill.6 montrent, respeament, la performance de convergence des

algorithmes 1, 3 et 5. Pour ces figures, les #lgoes proposés ont été employés pour identifier

une réponse impulsionnelle finie (L=256). Un sdams la réponse d'impulsion a été simulé au

bloc 90 (1 bloc = 256 échantillons), qui correspoadl.44ms a la frequence d'échantillonnage

Fs=16 kHz, afin d'évaluer la vitesse de converget phase permanente. Toutes ces versions
sont comparées a l'algorithme original du FNTF.
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On peut voir que l'algorithme 1 améliore la vitesl®e convergence dans les deux régimes,
transitoire et permanent (c'est-a-dire, au débuapeés le bloc 90). L'amélioration est plus

importante dans la phase permanente pour les ithiges 3 et 5, avec une Iégére dégradation des
valeurs finales du NMSE (normalized mean sqeama).

D'apres ces simulations, on remarque une faibli@peance des algorithmes 3 et 5 dans la phase
transitoire. Ceci est du a la convergence inititdd'algorithme FNTF qui dépend de la constante
initiale E, et du facteur d'oubld; de chaque subdivision d'ordre (les variances des erreurs de

prédiction aller et retouary, et Sy, pour chaque subdivision sont initialisées gy

Si E, est petite en comparaison avec la puissance aalsitentrée, les premiéres valeurs de
¥ sont faibles et les nouveaux algorithmes 1,3 et\Bethnent équivalents a l'algorithme FNTF

classique. En revanche, pour des grandes valeurs tke vitesse de convergence dépend
seulement du facteur d'oubli, et Les algorithmeslifiés 1, 3 et 5 ont une vitesse de convergence
nettement meilleure que celle de I'algorithme o@agi Ceci est clairement montré sur les figures
1.4, 1115 et 11l.6, pour chague nouvel algoritlem

Quant aux algorithmes 2 et 4, ils ne rapportentae@meélioration de la vitesse de convergence
(courbes non montrées), toutefois ils permettaetamélioration significative de la capacité de
poursuite quand le systeme acoustique varie dantengs, comme sera montré dans le
paragraphe suivant.

x 10°
4,

3 | | | | | | | | | |
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 sample 1000

Figure 111.3. Réponse impulsionnelle du canal acoustique mesimée
une voiture (échelles verticales est une unitBgraires).
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° 71 J(n) (dB)
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Figure I1ll.4. performance de convergence de l'algorithmel, kjeatrée est du bruit blanc.
(2): u=0 FNTP); (2): u=0.5; (3):1=0.998.

5 . Jn) (dB)

-95 | | |
1 71 141 211

Figure III.5. : performance de convergence de l'algorithme3, kitjaatrée est du bruit blanc.
for P=1 (FNTF), P=3 andP=4 subdivisions.
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J(n) (dB)
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Figure 111.6. : performance de convergence de l'algorithme5 asidientrée est du bruit blanc.
(2): Algorithm 3 withP=2; (2): Algorithm 5 withP=2 andu=0.5

Bloc

[11.7.2. Test de la capacité de poursuite avec uranal variable dans le temps

Pour tester la capacité de poursuite des algorgHANTF, nous avons utilisé un canal acoustique
variable dans le temps [42,57,58]. Les variatioesgorelles de I'écho acoustique ont été
produites par un déplacement lent d'une persontre k2 microphone et le haut-parleur dans le
systeme d’installation.

Le signal d'entrée est un bruit stationnaire detspenoyen de la parole, il est échantillonné a
16kHz. Ce canal est estimé par un filtre transatedse 1700 coefficients (Figure I1.7). Dans ce
cas aussi, le méme critere a été utilisé pour évala propriété de poursuite de chaque
algorithme FNTF.

Les figures 111.8, 111.9 et 111.10 comparent l'idgfication et la poursuite du vrai trajet de I'écho
acoustique par les algorithmes proposés 1, 2 et Rae l'algorithme classique FNTF, pour
plusieurs casle p etde P.Ces figures montrent clairement les meilleures ciégmde poursuite

de chaque nouvelle version algorithmique du FNTFrppport a la version originale. On peut
voir que lI'amélioration de la performance en céapate poursuite devient plus importante avec
de grandes valeurs d& si la valeur du paramétre P augmente, le factewbtl pour chaque
subdivision diminue et la vitesse de convergenagneente en conséquence. Le méme effet a été
noté avec l'algorithme 1, avec lintroduction dargmeétre u qui permet une amélioration
significative quand il est choisi proche de 1.

On a noté aussi que l'utilisation de I'erreur dlérafje finale pour actualiser les coefficients des
filtres locaux dans I'Algorithme 3 permet une aprékion importante de la capacité de poursuite
par rapport a l'algorithme 2.
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Les figures II.11 et I11.12 correspondent aux aitiones 4 et 5 respectivement. On observe que
la combinaison des techniques employées par celg®ithmes méne a une amélioration
significative de la capacité de poursuite par rappola version classique du FNTF et les

algorithmes 2 et 3 (c'est-a-dire sans le paranagrélérateup).

Ces résultats montrent bien [l'efficacité de combites deux techniques (c'est-a-dire,
modification de la partie de filtrage et sa suislon temporelle). Quoique chaque nouvel
algorithme améliore la capacité de poursuite deetaion originale déFNTF, on remarque aussi
gue I'amélioration de la capacité de poursuite'algdrithme 5 est plus meilleure que les autres
algorithmes, car dans l'algorithme 5, on a utileé&echnique du découpage temporelle plus
I'erreur de filtrage finale pour l'actualisatiorsdétres locaux, donc il rassemble les avantages d
leurs bons dispositifs.

On devrait également noter qu'aucun probleme ngmérde divergence n'a été expérimenté
dans les simulations [36,47,59].

x 10"
A

Figure IIl.7: Réponse impulsionnelle de I'écho acoustique meslaée une salle
(échelle verticale avec unité arbitraire)
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Figure 111.8. Performance en convergence et en capacité de jteutdsu'Algorithme 1.
(2): u=0 FNTPF); (2): u=0.92.
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Figure 111.9. Performance en convergence et en capacité de jteudsu’'Algorithme 2.
(2): P=1 FNTPH); (2):P=2; (3):P=3.
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Figure 111.10. Performance en convergence et en capacité de fteudsu’Algorithme 3.
(1) P=1 (FNTP); (2): P=2; (3):P=3.
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Figure lll.11. : Performance en convergence et en capacité de jiteudsu'Algorithme 4.
(2): Algorithm 2 withP=3 and p=0; (3): Algorithm 4 witR=3 andu=0.5
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Figure 1l1.12. : Performance en convergence et en capacité de [eudsu’Algorithme 5.
(2): Algorithm 3 withP=3 and p=0; (2): Algorithm 5 witR=3 andu=0.65.

[11.7.3. Test de la capacité de poursuite avec ucanal variable dans le temps
artificiellement

Dans cette expérience, nous avons simulé des ieagadlu trajet d'écho réel en variant le gain a
la sortie du canal (canal temporellement variéficidllement). Le canal est le méme que
précédemment (voir Fig.lll.3), suivi d'une commartiiegain. Nous avons choisi des taux de
variations qui ont produis des erreurs du mémeeogdee des erreurs dues a des variations réels,
et les variations du canal sont réalisées entnéole125 et 190 (2ms a 3.04ms).

Le signal d'entrée est un bruit de spectre moyela garole sans pic dominant; la taille totale
du filtre est 256; le canal est formé des 256 presngmhantillons d'une réponse impulsionnelle
d'une voiture (systéme sans troncation); et le aN&sortie est (RSB) est 60dB (bruit blanc de
sortie).

La figure 111.13, montre trois courbes obtenueséip de I'algorithme 1. La courbe 1 est celle de
l'algorithme FNTFclassique et les courbes 2 et 3 sont obtenuearir ge I'algorithme 1 avec

u = 0,5 et 0,95 respectivement. Nous notons qugotithme 1 aveq= 0,95 est meilleur en
poursuite (il est en dessous de la courbe 1 deB-&dde -5dB de la courbe 2). Ceci prouve que le
taux de poursuite de l'algorithme FNTiraditionnel est amélioré avec l'introduction dugmaetre

w. On note aussi que les réglages de lalgorithrpe=10,5 et 0,95) ont pratiquement la méme
vitesse initiale de convergence. Mais en régimempeent, la vitesse de convergence de
I'algorithme FNTF aveq = 0,95 devient la meilleure.
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De la figure Ill.14, nous notons que l'algorithm@e&rmet une nette amélioration de la capacité
de poursuite de [l'algorithme FNTF classique. Cattelioration est due a la réduction de la
valeur du facteur d'oubli, grace a la division temglie de la structure 2. Le niveau des erreurs
de poursuite de l'algorithme 3 avec P=4 est enodesdes erreurs de l'algorithme FNTF de
-13dB. On note également que cette version d'algodta une faible vitesse de convergence en
phase initiale. Cet inconvénient devient moigmiicatif dans le régime permanent.

Trois courbes sont montrées sur la figure Ill.Ebcburbe 1 représente la version classique de
l'algorithme FNTF, la deuxieme courbe représeatgdrithme 3 avec P= 4 et la derniére courbe
est celle de I'algorithme 5 avec P= 4.et0,6. Nous pouvons clairement observer la sup#ior
en performance de la capacité de poursuite deotittigne 5 par rapport les deux autres
algorithmes (les erreurs de poursuite de l'algoritd sont au-dessous de celle de l'algorithme 3
de-10dB), ceci est dd au fait que l'algorithme 5 eadsle les avantages des autres algorithmes
(division temporelle plus une accélération danpadie de filtrage). Par conséquent, on note que
l'introduction d'un parametre accélérateur danzaldie de filtrage de l'algorithme 5 améliore sa
vitesse de convergence en phase initiale, mais dette phase, la version classique de
I'algorithme FNTF reste la meilleure (vitesse devaygence en phase initiale).

Pour les algorithmes 2 et 4, et comme nous l'awx@iqué auparavant, il n'y a aucune
amélioration de la vitesse de convergence de olifgne FNTF classique. Cependant, ils
permettent une amélioration de la capacité de paarde ce dernier (FNTF classique).

[11.7.4. Comparaison des performances avec un cahacoustique variable dans le temps

Dans les expériences rapportées dans cette seatios, avons utilisé le méme signal d'entrée et
le méme canal comme dans la section précédentes Beons également utilisé la méme
technique de contrble de gain pour faire variezdral dans le temps. Pour la comparaison des
algorithmes, le pas d'adaptation de 'algorithméSLest pris égale a 1 et qui donne la meilleure
capacité de poursuite dans le cas de notre étuaefacteur d'oubli de I'algorithme FTF8L est
pris égale a :

1
3L+35 "’

OuL est la longueur du filtre.

Pour les autres algorithmes nous avons choisidespetres qui ont donné la meilleure capacité
de poursuite selon les résultats des simulatibtenos dans les sous-sections (111.7.2) et 111.7.3)
Pour l'algorithme 1, nous avons pris0,95, pour l'algorithme 3 nous avons pris P=4pair
I'algorithme 5 nous avons choisi P=4pet 0,95 (qui est la combinaison des deux algorithmes
Sur les figures 111.16, I11.17 et 111.18, nous nGns pas montré la courbe de l'algorithme FNTF
classique parce gu'il a donné les mémes résuljaes I'algorithme FTF8L, qui est pris comme
référence dans chaque expérience.
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Figure 111.13 : Performance de poursuite de I'Algorithme 1,

(1): p=0, (2): u=0.5, (3): u=0.9.
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Figure 111.15 : Performance de la vitesse de convergence etuispibe de I'Algorithme 5,
(2): P=1 and /=0, (2): P=4 and/=0, (3) P=4 and=0.6

De la figure 111.16, nous notons que l'introductidn paramétre accélératquidans la partie de
filtrage a donné de meilleure performance pougddathme 1, car cette modification lui permet
de fonctionner avec un facteur d'oubli implicitagpfaible que celui de la partie de prédiction, et
comme nous le savons, accélérer la poursuite deslborithmes des moindres carrés est
I'équivalente a la diminution du facteur d'oubliCependant, I'algorithme NLMS est connu avec
ses bonnes propriétés de poursuite. Ceci est boatrénsur la figure 111.16.

L'algorithme 1 montre une bonne performance congpardalgorithme FTF8L et il a presque les
mémes propriétés en poursuite que l'algorithme NLBI8 prouve l'efficacité de I'algorithme
modifié. Nous notons également que l'algorithmé$Lmontre un comportement faible dans la
phase transitoire et dans le régime permanent. €tailu a sa dépendance aux statistiques du
signal d’entrée.

Sur la figure 111.17, une comparaison similaire &s8te avec l'algorithme 3. Nous notons que

I'algorithme 3 avec P=4 a approximativement lesmegerreurs de poursuites que l'algorithme 1
avec unu = 0,95, et le comportement de I'algorithme 3 lasg initiale est tres proche de celui

du NLMS, mais sa vitesse de convergence s'amélame le régime permanent apres l'arrét de
la variation du canal.

Nous concluons que cet algorithme se comporte mapend les coefficients du filtre sont
identifiés par lui méme et nous pouvons obtenimi&snes propriétés que l'algorithme 1 avec le
parameétre P=4 En outre cet algorithme montre ses bonnes pr@sriéevant l'algorithme
FTF8L, qui a les mémes propriétés que l'algoritiNgF classique.
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La figure 111.18 montre un résultat tres intéregsda I'algorithme 5. Nous notons que cet
algorithme a une meilleure vitesse de convergeaceapport I'algorithme 3 et le NLM&t il a
la meilleure performance en poursuite par rapgarautres algorithmes.

Ces résultats prouvent l'efficacité du mixage digdrithme 1 avec l'algorithme 3. Nous notons
également la mauvaise performance de l'algorithioSlen phase transitoire et méme dans la
période apres l'arrét de la variation du canal. usNooncluons que l'algorithme 5 offre une
meilleure performance en comparaison avec cellBatiporithme NLMS qui est connu par ses
bonnes propriétés de poursuite quand le canalvagstble dans le temps, en outre, nous avons
noté que l'algorithme FTF8L (le méme que l'algon¢hFNTF) a un comportement faible avec le
canal variable dans le temps et nous avons propdsgsalgorithmes qui améliorent son
comportement.
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Figure 111.16: Comparaison des performances des algorithmes:
(2): FTF8L, (2):Algorithm 1and(3):NLMS
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Figure 111.18: Comparaison de performances des algorithmes :
(1): FTF8L, (2): Algorithm 5and(3): NLMS
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[11.8. Algorithme FNS par bloc et simulations

Plusieurs familles d’algorithmes par blocs ont éégeloppées avec comme principal objectif la
réduction de la complexité des calculs. Le prinailgebase de ces algorithmes par blocs est
I'actualisation du filtre adaptatif qui est effeéuune fois par bloc de taille M échantillons.

Nous présentons dans ce paragraphe une nouveli®n®mpar bloc de 'algorithme de Newton
rapide simplifié [9].

L’algorithme Bloc-FNS est construit a partir du FEB imposant que les coefficients du filtres

adaptatifs restent fixes sur chaque bloc de taflleOn définit la matrice d’échantillons (de
taillem xL) :

X =[ X Xiomaz - X(] (11.45)

Le filtre H étant maintenu fixe entre les instaritsM +1 et t, le vecteur des M erreurs
successives (difféerentes de celles du NLMS) eshéqar :

E =[& yu Evee - E&I7 (111.46)
satisfait a :

E =Y -X,H,, (111.47)
avec .

Y= [ Yiwa Yewmez - Yl (111.48)

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

Ho=H,y +1EC,, (111.49)

De la méme maniére que le bloc-FNS , I'adaptati@s coefficients du filtre adaptatif se fait une
fois par bloc de taille M échantillons consécus#if que les équations d’adaptations des trois
algorithmes par Bloc different de celles du BlocS-NCes équations sont résumeées dans le
tableau Il11.2 suivant :[9].

Type d’algorithmes par Bloc Equations d’adaptationsdu filtre
transverse
Bloc-FTF8L. H,=H_, +C_E (11.50)
Bloc-FNTF12N2L H,=H_u +Cy.E (111.51)
Bloc-FNS H, = H,_, +ECy, (11.52)

Tableau 111.2 : équations d’adaptations du filtre transverse s t
algorithmes par blocs.
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avec .

~

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

~

C, . est le vecteur du gain de Kalman dual d’ordre N.
Mg : est le pas d’adaptation de la partie de filtrdgd'algorithme Bloc-FNS.

~

E, : est le vecteur des M erreurs successives .

Le tableau Ill.3suivant donne la complexité des calculs de cegitigues .

Ce tableau montre que ces versions d’algorithmesgsées permettent une importante réduction
de la complexité des calculs par rapport a leursimes originales qu’on peut les retrouver en
mettant la taille du bloc M égale a 1.

Type d’algorithmes| Nombre de | Nombre de Complexité
Multiplications | Divisions (MADPR)
BFTF8L 7L+L/M 3 7L+L/M+48
BFTF12N2L L +12N+L/M 7 L +12N+L/M +112
BFNS(version :1) L +6N+L/M 0 L +6N+L/M
BFNS(version :2) L +3N+L/M 0 L +3N+L/M
BNLMS L+L/M 1 L +16+L/M

Tableau 111.3 : Complexité des calculs des algorithmes:
BFTF8L, BFTF12N2L, BFNS et BNLMS.

Le tableau lll.4suivant donne un exemple de la complexité des Isatelative des algorithmes
d’identification adaptative citée au dessus papoapa celle du NLMS et par rapport leurs
versions originales pour une taille du filtre treerse égale a (L-256), un ordre de prédiction
€gale a (N-16) et une taille du bloc d’échantill¢kis16).

Type d’algorithmes | Complexité. Par rapport a | Amélioration en
(MADPR) /INLMS complexité
BFTF8L 1856 3.625 11.45%
BFTF12N2L 576 1.125 29.41 %
BFNS(version :1) 368 0.71875 39.47 %
BFNS(version :2) 320 0.625 42.85 %
BNLMS 272 0.53125 48.48 %

Tableau I11.4: Complexités des calculs relatives des algorithnaedjmc:
BFTF8L, BFTF12N2L, BFNS et BNLMS.
L=256,N=16, M=16.

Pour mieux comprendre le comportement de 'algorérBFNS par rapport a lI'algorithme FNS
nous avons tracé la réponse de ces deux algostpma une entrée d’un signal auto régressif
(AR) d’ordre 10 d’un bruit blanc. Le signal est construit par la convolution du bruit blanc pa

un systeme tout pole d’ordre 10. Les plles de st&B)e sont :

0'98eij0.02'r[ ’ 0.96€ij0.21ﬂ , OlSeiO.QGT[ , Ol7seij0.451'[ ,O-7eij0.44T[
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La figure IIl.19 représente le résultat de la com@dn de cet algorithme avec sa version
originale (M=1) pour des différentes tailles dudM, (M=4,8,16). Ce résultat montre que la

dégradation de la vitesse de convergence, en rgggmeanent, augmente avec l'augmentation de
la taille du bloc M.

i0
=016

—4.44 1 bl =4
M=1E

",

WMW» 02
Az 258

Figure 111.19 : Comparaison de la vitesse de convergence de titigte BFNS
avec sa version originale FNS(M=1), pour M=4,8,16
signal d’entrée: un bruit blané. =256 et N =16.

071 + t
0.01 0.55 1.28 1

[11.9. Nouvelles méthodes combinatoires de l'algadhme FTF

Comme nous I'avons expliqué dans le chapitre |, ¢algorithme FTF est numériquement stable
sous certaines conditions. La source de son iiséaleist due a la partie de prédiction et a
I'accumulation des erreurs numériques dans le tdksivariables de prédiction rétrograde. Nous
avons mentionné aussi que cet algorithme a une paulie de prédiction et le fonctionnement de
cette partie est conditionné par la contrainteslaunéthode de stabilisation numérique utilisée.
Nous avons penser au méme principe que celuiah®c I'algorithme FNTF classique lorsque
on propose l'utilisation de l'algorithme 4 et 5 geont basés sur des combinaisons entre les
techniques du découpage temporelle de la strudeiggrédiction de base ainsi que I'ajout de la
performance de l'introduction du parametres p danpartie de filtrage. Ces deux méthodes
combinatoire ont permis de construire deux nousellersions de l'algorithme FTF et ils ont
donnée pratiquement le méme résultat que I'algmetiFNTF lorsque la taille des predicteurs est
assez proche de celle de la taille du filtre trens®, les résultats de simulations ne sont pas
montrés car elles ressemblent beaucoup a celléalgerithme FNTF lorsque N est grande. Les
résultats de simulations de ces deux méthodes oaialiie avec I'algorithme FTF sont publié en
[55,56].
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[11.10. Conclusion

Dans ce chapitre, cinq nouvelles versions dedtélyme du filtre de newton transversal rapide
(FNTF: Fast Newton Transversal Filter) ont été enéSes. Trois des algorithmes proposés
améliorent la vitesse de convergence pour destatisnnaires. Les résultats de simulation ont
€également prouvé que tous les algorithmes prophs&NTF améliorent la capacité de poursuite

L'étude comparative a également prouvé que litgoe 5 est plus efficace que les autres
algorithmes, parce qu'il rassemble les avantagesi€i@x techniques, c'est-a-dire, la modification
de la partie de filtrage et sa subdivision temperel

Deux autres versions de l'algorithme FTF ont é&sentées. Ces deux versions algorithmique
permettent aussi I'amélioration de la vitesse deveayence et la capacité de poursuite du FTF
classique, le principe est le méme que celui digdighme 4 et 5 et les résultats sont tres
identiques a ces deux derniers lorsque les réglsgaisfaits trés proches de l'algorithme FTF

classique.

Nous avons montré aussi que la nouvelle versiorbloarde I'algorithme FNTF simplifié (FNS)
dégrade les performance de l'algorithme originatsque la taille du bloc M est importante, mais
elle permet une réduction importante de la compdedé calcul.

Comme perspectives a ce travail, I'adaptation ahjmae de la variablg basée sur les propriétés
stationnaires ou non stationnaire de l'environnénpgurra introduire une amélioration en
convergence et en poursuite. Une opération similpgurra étre faite avec le découpage de la
partie de prédiction en fonction de la dynamique \dariations des systéemes acoustiques dans le
temps. Une méthode efficace en annulation d'éatmustigue avec algorithme de filtrage
adaptatifs qui est basée sur ce principe seram#agsdans le prochaine chapitre.
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Chapitre IV

Proposition d’'une nouvelle méthode pour I'amélioraion
de 'annulation d’écho acoustique par les algorithras
adaptatifs

IV.1. Introduction

L’annulation d’écho acoustique est un probleme spupose dans un grand nombre d’application
(téléphonie main libre, téléconférence,...... ). Ledicliftés essentielles rencontrées sont d’une part
liées a la durée des réponses impulsionnellesalesug acoustiques a identifier et d’autre part a la
nature des signaux a traiter. [1]

Une communication téléphonique introduit des sftgnants selon le milieu ou I'on se trouve et la
distance entre les deux interlocuteurs. Pour reené&ilices inconvénients, les ingénieurs se sont
penchés particulierement sur les problémes suivpats ne citer que les plus importants [2] ;

» Les réverbérations : en plus du son direct, ldesumicrophones de prise de son captent une
multitude de réflexions sur les parois de I'habléac

» Les différents bruits de fonds qui existent esb$ence ou en la présende signal utile

( personne se déplacant dans la salle, ...... ).

» Les échos : qui sont particulierement génamaréir d’un certain retard dépassant environ 50
ms.

Dans ce chapitre nous allons présenter une neutetthniques qui permettent d’améliorer
I'annulation d’écho acoustique dans les systemesimadia [60]. Cette méthode est basée sur le
control des parameétres de l'algorithme du filtraggaptatif utilisé dans I'annulation d’écho
acoustique en fonction de la nature des tranchestiteantes du signal de parole. Ce dernier est
constitué des zones de silences ou I'énergie estqpe nulle, des zones du signal voisées et
d’autres sont du non voisées. Pour les technigeel degmentation du signal de parole, nous
avons utilisée plusieurs technigues et nous en savetenu deux types de techniques de, la
technique de segmentation par fenétres fixe et cédlursive [61,62].

Pour le choix des algorithmes, nous avons opté &haix de famille, c’est a dire nous avons
choisis deux types de familles d’algorithmes, lenpier type est celui du gradient stochastique et le
deuxieme est le nouveau algorithmel de Newton @ié alétaillé dans le chapitre Ill. Ce choix est
motivé par le fait que cet algorithme permet untenamélioration de la vitesse de convergence
ainsi que de la capacité de poursuite et il est fdaile a adapter a la méthode que nous proposons
dans ce chapitre. L'élément essentiel qui permée cadaptation est soit son facteur d’oubli
exponentiel ou bien son nouveau parameétres qu'amraduit dans la partie de filtrage. Les deux
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techniques ménent aux méme performances et pennette nette amélioration de I'annulation
d’écho acoustique. Les résultats de simulationgaig types d’applications ont montré I'efficacité
de cette technique dans le domaine de I'annulafiécho adaptative.

IV.2. Principe de base de I'annulation d’écho acatique

L’écho acoustique est génant pour le correspordiatént dés que le retard de transmission dans le
réseau de télécommunication dépasse 30 ms (comationidongue distance, transmission par
satellite); il doit donc étre atténué le plus ploies Pour les tests et les comparaisons, nous nous
placons dans le cas de I'annulation d’écho acawstaipns un milieu acoustique sonorisé (salle).
Cet écho acoustique a pour origine la propagatiosath depuis le haut-parleur vers le microphone
d’'un terminal (poste par exemple « main libre stte propagation inclut les réflexions sur les
parois de la salle et sur les obstacles présentsaiste salle.

|
| : i
signalrequ | % I Signal diffusé
|
| |
I A :
| |
| I
Jsignal émisl - I Echo acoustique + ‘r::mitJr
" t + ME «
Siry N :
|

HP : Haut-parlent
mic : micronhone

Figure IV.1 : modele de terminal audio avec I'écho acoustique.
La partie encadrée schém#tigeincipe de I'annulation d’écho.

Le probleme qui nous intéresse dans cette étudel’edimation continue d'un signal; s
éventuellement perturbé par un autre sigpappelé signal de référence. La composangstmon
mesurable, elle est incluse dans I'observationégaptir une voie dite principale :

Vi =S+ P, X estle signal recu du locuteur lointainegt le signal d'‘écho du locuteur lointain vers
lui-méme et pest le bruit ambiant du milieu acoustique ou ¢mal de la double parole du locuteur
proche.

La restauration du signal utile est realisée erstsayant a I'observation; yine estimeg , du

signal g obtenu par un filtrage approprié du signal derggféex; [5]. Le schéma de principe de ce
filtrage est représenté sur la Figure IV.2 ou lgaaux sont connus aux instants d’échantillonnage t
La période d’échantillonnage €kt et I'on a :x = X(t) = x(t . Te).
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Voie princtpale  v,=n, + 5,

£y .

Vote teférence 3. s

4 Filtraoe

Figure IV.2 : schéma de principe d’'un systéme d’annulation d’é&duaustique

Il faut noter que I'optimum en I'annulation d’éctawoustique est d’avoir la sorig (= 0 en
absence de double parole ou du bruit perturbdpea0).

Les hypothéses de base concernent le systemdigarialV.2 sont d’une part I'indépendance entre
la composante; et les signaux; etx;, et d’autre part la corrélation des signauet x;,

IV.3. Description des criteres de performance

Le critere de performance objectif, courammentisgtilen annulation d’écho, est I'évolution
temporelle de I'énergie de I'erreur de filtrage matisée par I'énergie du signal d’échpexprimée
en décibels ( c’est I'atténuation de I'énergie’deHo ) :

2
e

2

J(t) = 10 logo

TYnit

Ou o ? désigne une moyenne temporelle effectuée surmait@ombre d’échantillons consécutifs.

Avec la parole, ce critéere de performance priviéédges zones du signal de fortes énergies. Il n’est
pas trés significatif dans les zones de tres faiBleergies (silences) ou l'erreur de filtrage et le
signal ont des niveaux comparables.

Pour cette raison, nous utilisons, dans la swéteritere objectif qui donne I'évolution temporedle
I'énergie de I'erreur de filtrage priori, exprimée en dB et donnée par :

J@t) = EQM(t) = 10log (Uzm,t)'
avec

L
2 _ 1 2
T = L ZEne

Ou ¢, représente 'erreur de filtrage priori issu d’algorithme de filtrage adaptatif en cours
d’étude soit (NLMS ou bien I'algorithme FNTF versi@ (Algorithme 1) ).
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IV.4. Acquisition des réponse impulsionnelles

Dans notre étude, nous nous placons dans le cascdhal acoustique stationnaire. Pour simuler le
milieux acoustique, nous disposons de trois rémonggulsionnelles de couplage acoustique

mesurées en régime stationnaire (Figure 1V.3). ieapere est une réponse impulsionnelle mesurée
dans un habitacle de voiture, et la deuxieme daessalle de visioconférence et la troisieme est
celle d'une salle d’audioconférence. Ces trois n8ps impulsionnelles contiennent respectivement
1024, 4096, 8192 points [57].
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Figure IV.3 : Réponses impulsionnelles de canaux de couplagestigoes.
(A) habitacle de voiture.
(B) salle de visioconférence.
(C) salle d’audioconférence.

ENP 2006 82



Chapitre IV Amélioration de I'annulation d’écho aoustique par les algorithmes...

IV.5. Résultats de simulations de la technique ppmsée

Nous présenterons ici quelques résultats de simofatjue nous avons obtenues avec la méthode
récursive et celle des fenétres fixes pour deursyialgorithmes, le NLMS qui est basé sur le
choix du pas d’adaptatiop et la versionl de I'algorithme FNTF, qui est basée le choix du

facteur d’oubli exponentied .
IV.5.1. Algorithme NLMS Modifié ( NLMSmr)

D’apres les résultats de simulations effectués #atgorithme NLMS, nous avons constaté le bon
comportement de cet algorithme avec les signauptef@ients corrélés, c’est a dire les tranches du
signal de la parole non voisées, tandis que duearzones voisées, nous avons remarqué un faible
comportement de cet algorithme, et ce mauvais cammpent se dégrade de plus en plus durant les
tranches de silence du signal de la parole.

Cette maniére aléatoire du comportement de I'algoe NLMS avec le signal de la parole, nous a
permis d’améliorer son comportement avec les difftgs tranches (voisées, non voisées, silences),
en faisant une adaptation adéquate du pas d’adapts I'algorithme en fonction de la nature des
tranches du signal de la parole en cours d’utibsateci a été réalisé comme suite:

1. Un faible pas d’adaptation durant les segments égoipour affaiblir I'actualisation des
coefficients du filtre adaptatif.

2. Un pas d’adaptation maximum de l'algorithme durkest tranches non voisée pour accélérer
I'adaptation et par conséquent I'annulation d’éaboustique.

3. Un blocage total de I'adaptation durant les zareesilences pour ne pas se trouver en situation
de non-adaptation (blocage de I'algorithme), c&slire la dégradation de I'opération d’annulation
d’écho acoustique.

IV.5.2. Performance du nouvel algorithme modifieNLMSmr

Nous avons réalisé trois applications avec l'atpome NLMSmr. la premiere expérience
correspond a l'identification de la réponse imputsielle d’un habitacle de voiture, la deuxieme est
celle d’'une salle d’audioconférence et la troisieme s’agit d’une salle de visioconférence, avec
deux signaux de parole. On utilise dans ce cagofdhme NLMSmr ( NLMS commandé par un
systeme de segmentation récursivement ).

* Premiere application

Pour cette application, la réponse impulsionndtecelle d’'un habitacle de voiture. Les résultas d
simulations de notre algorithme adaptatif NLMS sdassés dans le tableau (IV.1).
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Signal parole (2) Signal parole (1)
NLMSmr NLMS NLMSmr NLMS

L HNv HV | EQM H EQM HNV juy EQM M EQM
32 1.0 0.27| -92.0 1.0 -90.4 1.0 0.6b -87/6 1.0 686.
64 1.0 0.27| -90.9 1.0 -89.4 1.0 0.6b -87/1 1.0 785.
128 1.0 0.27| -90.3 1.0 -85.§ 1.0 0.65 -85/4 1.0 .284
256 1.0 0.27| -85.8 1.0 -76.6 1.0 0.65 -85/5 1.0 .1-83
512 1.0 0.27| -80.3 1.0 -78.2 1.0 0.6b -494 1.0 .446
1024 1.0 0.27| -56.4 1.0 -54.2 1.0 0.65 -40,5 1.0 9.2-3

Tableau IV.1 : Résultats de 'TEQM(dB) pour les différentes tailtk filtre L
données, cas d’'un habitacle de voiture.
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Figure IV.4 : Evolution temporelle de 'TEQM (énergie de I'errele filtrage) pour deux
algorithmes : NLMS et NLMSmr , en utilisant la agyse impulsionelle d’une voiture.
Taille du filtre L = 256, unv = 1.0, uv = 0.27, signal de parole (2).
(A) : algorithme avec segmentation.
(B) : algorithme sans segmentation.
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Figure IV.5 : Evolution temporelle de 'TEQM (énergie de I'errale filtrage) pour deux
algorithmes : NLMS non segmenté et NLMSmr, engaifit la réponse impulsionelle d’'une voiture.
Taille du filtre L = 256, unv = 1.0, v = 0.65, signal de parole (1).

(A) : algorithme avec segmentation.
(B) : algorithme sans segmentation.

» Deuxiéme application

La réponse impulsionnelle dans ce cas est celleedaalle d’audioconférence, (8192 points), les
résultats de cette simulation sont portés sudiega IV.2.

Signal parole (2) Signal parole (1)
NLMSmr NLMS NLMSmr NLMS

L Hnv MV | EQM H EQM HNV MV EQM H EQM

32 0.9 0.26| -91.7 1.0 -89.5 0.9 0.26 -89|3 1.0 78p.

64 0.9 0.26| -88.7 1.0 -85.7 0.9 0.26 -84|4 1.0 78B.
128 0.9 0.26| -87.1 1.0 -83.1 0.9 0.26 -87/4 1.0 .48
256 0.9 0.26| -88.2 1.0 -79.5 0.9 0.26 -87,1 1.0 .583
512 0.9 0.26| -74.6 1.0 -74 0.9 0.26 -63/0 1.0 -5/.8
1024 0.9 0.26] -52.0 1.0 -52.4 0.9 0.26 -39.5 1.0 5.83
2048 0.9 0.26] -29.6 1.0 -31.% 0.9 0.26 -26.7 1.0 7.82

Tableau IV.2 : Résultats de 'EQM(dB) pour les différentes tailthu filtre L données, cas d’'une
salle d’audioconférence.
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Figure IV.6 : Evolution temporelle de 'TEQM (énergie de I'errale filtrage) pour deux
algorithmes : NLMS non segmenté et NLMSmr, ensditit la réponse impulsionnelle d’une salle
d’audioconférence. Taille du filtre L = 25@nv = 0.9, ;v = 0.26, signal de parole (2).
(A) : algorithme avec segmentation.
(B) : algorithme sans segmentation.
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Figure IV.7: Evolution temporelle de 'TEQM (énergie de I'errelg filtrage) pour deux
algorithmes : NLMS non segmenté et NLMSmr, ensdilit la réponse impulsionelle d’une salle
d’audioconférence. Taille du filtre L = 25@nv = 0.9, ;v = 0.26, signal de parole (1).
(A) : algorithme avec segmentation.
(B) : algorithme sans segmentation.

e Troisieme application

Dans cette application la réponse impulsionnelle cele d’une salle de visioconférence. Les
résultats des simulations sont illustrés danstiesa 1V.3.
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Signal parole (2) Signal parole (1)
NLMSmr NLMS NLMSmr NLMS

L Hnv HV | EQM H EQM Hnv W EQM H EQM

32 1.0 0.3 | -92.1 1.0 -90.4 1.0 0.3 -89.7 110 -86.6

64 1.0 0.3 | -90.8 1.0 -89.4 1.0 0.3 -87/5 10 -85.7
128 1.0 0.3 | -90.3 1.0 -85.8 1.0 0.3 -85/9 10 -84.2
256 1.0 0.3 | -85.4 1.0 -76.6 1.0 0.3 -86,3 1.0 -83.2
512 1.0 0.3 | -80.6 1.0 -78.2 1.0 0.3 -65/3 10 -6R.2
1024 1.0 0.3| -544 1.0 -56.4 1.0 0.3 -48|7 1.0 546.
2048 1.0 0.3| -37.4 1.0 -40.7 1.0 0.3 -40|2 1.0 23p.

Tableau IV.3 : Résultats de 'EQM(dB) pour les différentes tailthu filtre L données, cas d’'une
salle de visioconférence.
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Figure IV.8 : Evolution temporelle de 'TEQM (énergie de I'errale filtrage) pour deux
algorithmes : NLMS non segmenté et NLMSmr, ensditit la réponse impulsionnelle d’une salle
de visioconférence. Taille du filtre L = 25@nv = 1.0, iv = 0.3, signal de parole (1).

(A) : algorithme avec segmentation.
(B) : algorithme sans segmentation.
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Figure IV.9 : Evolution temporelle de 'TEQM (énergie de I'errale filtrage) pour deux
algorithmes : NLMS non segmenté et NLMSmr, ensdilit la réponse impulsionnelle d’'une salle
de visioconférence. Taille du filtre L = 25@nv = 1.0, v = 0.3, signal de parole (2).
(A) : algorithme avec segmentation.
(B) : algorithme sans segmentation.

- D'apres les résultats de simulation classés desgrois tableaux (IV.1, V.2 et IV.3) nous
remarguons que :

- Les erreurs quadratiqgues moyennes EQM(dB) exmsmen décibel de l'algorithme NLMS
segmenté sont plus importantes que celles obtguareBalgorithme NLMS non modifié, surtout
pour les tailles inférieurs a 512 points, avec lég&re dégradation de ces derniers lorsque la taill
du filtre transverse devient importante (exempl241@2048 points avec le signal de parole 1).

- L'amélioration du fonctionnement de l'algorithieMS est due a I'adaptation du gasavec les

différentes tranches du signal de la parole, dendas pouvons conclure la dépendance entre le
comportement de I'algorithme NLMS et la nature dypnal d’entrée.

- Les deux figures IV.4 et IV.5 présentent deuxrnepkes de I'évolution temporelle de 'TEQM de
deux simulations caractéristiques en annulatioshtiéacoustique. Nous représentons sur les deux
figures I'évolution temporelle de 'EQM obtenue avialgorithme NLMS segmenté et celle de
I'algorithme original, en utilisant une réponse uigionnelle d’'un habitacle de voiture. Nous
notons que :

- Une certaine superposition apparait au débutddes tracés des deux EQM, ce qui indique la
présence de la zone non voisée, c’est a dire guadiex algorithmes ont le méme pas d’adaptation
et le méme résultat de 'EQM.

- Une certaine amélioration de la version modigéeremarquée au-dessous de -40dB de 'EQM et
cette amélioration est obtenue grace a 'augmemadu pas d’adaptation durant les zones non
voisées, sa diminution durant les zones voiséssreblocage dans les zones de silence.
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- Les deux figures IV.6 et IV.7 montrent bien I'dinéation du comportement de la version
modifiée par rapport a celle non modifiée, danffdiblissement de I'écho, ce dernier peut étre

atténué jusqu’a -88.2 dB pour la taille 256 poidtsfiltre transverse ( salle d’audioconférence,
signal parole 2).

- Nous remarquons qu’'au début des premiéres idégmate la Figure 1V.8 le comportement de
I'algorithme est aléatoire, c’est a dire que I'aifume trouve beaucoup de difficultés pour retrauve
ses coefficients nuls durant les zones de silaregui méne a la dégradation de 'EQM, mais juste
aprés 1.6 secondes, le fonctionnement de la vensamtifiée s’améliore et devient bon.

Les deux figures IV.8 et IV.9 représentent I'évaattemporelle de 'EQM pour les deux versions

modifiée et originale, mais cette fois ci, la répenimpulsionnelle est celle d’'une salle de
visioconférence.

- Nous notons toujours la dégradation de 'EQM dulas zones de silence car ces derniers ne

permettent pas I'adaptation. En plus, on remarquesl@ccélération de la vitesse de convergence
qui dépend de la nature du signal excité.

IV.5.3. Résultat de simulation des algorithmes NLN et NLMSmf
Nous avons appliqué la méthode de segmentation gees fenétres fixes dans le domaine de
'annulation d’écho acoustique, par l'algorithmeapthtif du gradient stochastique normalisé

NLMS. Nous avons réalisé deux applications avesidmal de la parole comme étant signal
d’entrée. (Voir tableau 1V.4 et IV.5).

* Premiere application

La réponse impulsionnelle est celle d’une sallaidiaconférence et les résultats de simulations de
cette méthode avec I'algorithme NLMS sont présedéds le tableau suivant :

Signal parole (2) Signal parole (1)
NLMSmf NLMS NLMSmf NLMS

L Hnv HV | EQM H EQM HNV MV EQM H EQM
32 0.85 0.7 ] -92.1 1.0 -91.C 0.85 0.3 -88|6 1.0 08f.
128 0.85 0.7, -87.8 1.0 -82.3 0.8% 0.3 -88|6 1.0 .581
256 0.85 0.7| -85.7 1.0 -79.1 0.8% 0.3 -74.6 1.0 .6683
512 0.85 0.7| -75.Q 1.0 -74.8 0.8% 0.3 -45/8 1.0 .844
1024 0.85 0.7| -52.9 1.0 -55.1 0.85 0.3 -30.2 1.0 2.33
2048 0.85 0.7| -30.1 1.0 -30.9 0.85 0.3 -22.9 1.0 5.82

Figure IV.4 : Résultats de 'TEQM(dB) pour les différentes tailthu filtre L données, cas d’'une
salle d’audioconférence.
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Figure IV.10 : Evolution temporelle de 'EQM (énergie de I'erralg filtrage) pour deux
algorithmes : NLMS non segmenté et NLMS avec segatien, en utilisant la réponse
impulsionelle d’'une salle d’audioconférence, segwagon par fenétre fixe.

Taille du filtre L = 256, unv = 0.85, v = 0.7, signal de parole (2).

(A) : algorithme avec segmentation.

(B) : algorithme sans segmentation.
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Figure IV.11 : Evolution temporelle de I'EQM (énergie de I'erralg filtrage) pour deux
algorithmes : NLMS non segmenté et NLMS avec segatien, en utilisant la réponse
impulsionelle d'une salle d’audioconférence, segwion par fenétre fixe.

Taille du filtre L = 256, unv = 0.85, tv = 0.3, signal de parole (1).

(A) : algorithme avec segmentation.

(B) : algorithme sans segmentation.
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» Deuxiéme application

Pour cette application la réponse impulsionelle @dle d’'une salle de visioconférence (4096

points) et les résultats de simulations obtenus Bgdeux signaux de la parole sont classés dans |
tableau suivant :

Signal parole (2) Signal parole (1)
NLMSmf NLMS NLMSmf NLMS

L Hnv HV | EQM H EQM HNV MV EQM H EQM
32 0.85 0.7 -92.9] 1.0 -91.6 0.85 0.3 -88.3 1.0 6-86|
128 0.85 0.7 -90.00 1.0 -85.9 0.85 0.3 -85.5 1.0 .782
256 0.85 0.7 -82.21 1.0 -73.5 0.85 0.3 -76.8 1.0 .269
512 0.85 0.7 -67.9] 1.0 -69.2 0.85 0.3 -50.3 1.0 .049
1024 | 0.85 0.7 -52.9 1.0 -54.1 0.85 0.3 -39.9 1.0 9.63
2048 | 0.85 0.7 -41.0 1.0 -42.8 0.85 0.3 -32.4 1.0 4.43

Figure IV.5 : Résultats de 'TEQM(dB) pour les différentes tailtée filtre L données, cas d’'une
salle de visioconférence.
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Figure IV.12 : Evolution temporelle de 'EQM (énergie de I'erralg filtrage) pour deux
algorithmes : NLMS non segmenté et NLMS avec segatiem, en utilisant la réponse
impulsionelle d’'une salle de visioconférence, segfat@n par fenétre fixe.

Taille du filtre L = 256, unv = 0.85, v = 0.7, signal de parole (2).

(A) : algorithme avec segmentation.

(B) : algorithme sans segmentation.
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Figure IV.13 : Evolution temporelle de 'EQM (énergie de I'erralg filtrage) pour deux
algorithmes : NLMS non segmenté et NLMS avec segatien, en utilisant la réponse
impulsionelle d’'une salle de visioconférence, segfat@n par fenétre fixe.
Taille du filtreL = 256, unv = 0.85, v = 0.3, signal de parole (1).
(A) : algorithme avec segmentation.
(B) : algorithme sans segmentation.

- Les deux tableaux V.4 et IV.5, représententdasurs quadratiques moyennes EQM exprimées
en décibel pour les deux versions de l'algorithmeévi$ avec et sans segmentation et ceci pour
différentes tailles du filtre adaptatif transveksd’aprés ces deux tableaux nous remarquons que :

- La version algorithmique modifiée permet d’avdes erreurs quadratigues moyennes finales,
plus importantes que celle de la version classejueci grace a I'adaptation du pan fonction

des différentes tranches du signal de parole étdistest.

- Les tranches de silences perturbant le compertente I'algorithme, car c’est un signal qui n’est
pas informatif pour l'algorithme et par conséquéntiégrade son fonctionnement. La version
modifiée permet de remédier a cet inconvénient Eguant completement I'adaptation des
coefficients du filtre adaptatif dans les tranch#s silence. Ceci a permis d’améliorer le
fonctionnement de I'algorithme et son transitoire.

- Dés que nous dépassons 256 points, le réginmeapent n’est jamais atteint et 'amélioration ne
devient pas importante.

- Un comportement similaire est remarqué pour lesiga classique et modifiée par les deux
signaux de parole avec une légere améliorationEf@M avec le signal de parole 2. Ceci montre
bien que le transitoire avec ce type d'algorithrépahd de la nature du signal excitant.

- Les figures IV.10 et IV.11 représentent I'évotutitemporelle de I'erreur quadratique moyenne
EQM(dB) avec les deux signaux de la parole, lamépampulsionnelle utilisée reste toujours celle
d’'une salle d’audioconférence.
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- Nous remarquons un mauvais démarrage de la vemsodlifieée par rapport a celle d’origine sur la
Figure V.11, ceci est logique dans le cas ou rsaw®ns tres bien qu’au début de I'adaptation, les
coefficients initiaux sont tous nuls (aléatoirelsehous essayons d’appliquer notre techniqueg cett
derniére ne permettra aucune amélioration si I'E@mporelle est au dessous de -30dB, tandis
gu'une amélioration nette est remarquée grace tedanique de segmentation lorsqu’'on est au
dessus de —40dB de 'EQM, la ou les coefficientdilte adaptatif deviennent plus proches aux
coefficients réels du systeme étudié.

- Nous notons aussi que la vitesse de convergesideien améliorée entre 3.05 et 4.08 secondes,
voir Figure (IV.10).

- Les deux Figures V.12 et V.13 montrent bien urette amélioration du fonctionnement de
I'algorithme modifié par rapport a celui non segméettans I'affaiblissement de I'écho qui peut étre
atténués jusqu'a —82.2 dB pour une taille 256 ot filtre transverse et ceci juste avant 4.08
secondes du temps d’opération de I'algorithme.

- Nous remarquons une de 'EQM dans les premiééeations de la figure (IV.13), ceci est d0 au
fait que I'algorithme n’est pas adapté.

- En fin, nous notons que la dépendance claireede rentre la vitesse de convergence et les
différentes tranches du signal excitant est togjeatable et est valide par les simulations.

IV.5.4. Etude des parametres de l'algorithme FNTRVERSION 1

Pour faire améliorer le comportement de l'algorith FNTF VERSION 1dans le domaine
d’annulation d’écho acoustique, nous avons régtikésieurs expériences sur les parameétres
suivants :

Eo : constante d'initialisation minimale des variasde prédiction aller / retour.

N : la taille des prédicteurs aller / retour.

A : facteur d’oubli exponentiel.

L’évolution de l'effet de chaque parametre citédmssus sur les performances de l'algorithme
FNTF VERSION 1, et ceci pour plusieurs tailles dtrd transverse, ont conduis aux résultats
suivants :

+ Effet de la constante d'initialisation &

Tous les tests sur I'effet de la constangest les performances de I'algorithme FNTF VERSIDN
ont montré que seulement le transitoire en phatalenqui dépend de la constantg Eeci dit un
bon choix de & conduit a une bonne vitesse de convergence ere phiisle et assure un bon
démarrage de l'algorithme. Alors qu'un mauvais ghdiverge l'algorithme aprés une dizaine
d’itération depuis son démarrage. En tout, on pkt que I'effet de En’apparait que dans la
phase transitoire initiale.

« Effet de la taille des prédicteurs aller/retour N

Nous avons remarqué que la variation de ce paranmportant n'influe pas vraiment sur le
comportement de I'algorithme si ce dernier est sihsipérieur a 2/3 de la taille du filtre transeers
L [1]. Les résultats de plusieurs simulations owintné, également, que la modification de N aprés
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le démarrage de l'algorithme n’a pas d’effet suvitasse de convergence et ceci est vrai a chaque
fois que N s’approche de la taille du filtre L.

* Effet du facteur d’oubli A

D’aprés les résultats des différents tests, quiéétfaits pour I'évolution de l'effet du facteur
d’oubli exponentiel A sur la performance de la vitesse de convergencéalirithme FNTF
VERSION 1, nous avons remarqué que la performancérahsitoire de cet algorithme est en
fonction du choix du facteur, ce dernier est limité par la condition suivante :

A > 1- 2L13'5 (IV.1)

Sachant que L représente la taille du filtre adédpta

Les tests ont montré qu’une bonne vitesse de cganee est obtenue en choisissant une valeur de
A proche de sa limite inférieure. Ce choix risque m@dre l'algorithme instable si on
s'approche de cette limite. Tous les tests qui gontre sont basés sur I'adaptation du choix de
respectant toujours la condition (IV.1) en fonctabes différentes tranches qui constituent le signal
de parole utilisé en test.

IV.5.5. Modification de I'algorithme FNTF VERSION 1 (FNTF VERSION1mr)

D’apres plusieurs simulations faites sur I'algamth FNTF VERSION 1, nous avons constaté que,
pour faire une adaptation adéquate du facteur d'odibde I'algorithme FNTF VERSION 1 en
fonction de la nature des segments du signal garlale en cours d'utilisation, afin d’améliorer son
comportement nous avons réagi comme suit :

1. Augmenter le facteur d’oubld durant les segments de silence par rapport a ligelide la
condition de convergence (83).

2. Prendre un facteur d’oubli des segments voissieéur a celui des segments non Voisés, ceci
est valide toujours par rapport a la condition pdante (IV.183).

3. on a méme pris le paramétres u en pour commdiadaptation et la non adaptation de cet
algorithme en fonction de la nature du signal ket @ldonnée les méme résultats qu’en suivant les
deux étapes 1 et 2.

Dans le reste des simulations nous avons retemetaode de commande par le facteur d’oubli
exponentiel et les résultats sont présenté daswstiade ce chapitre.

IV.5.6. Résultats de simulation de I'algorithme FNTF VERSION 1 et FNTF VERSION 1mr

Nous avons appliqué la méthode de segmentationsigeudans le domaine d’annulation d’écho
acoustique par l'algorithme adaptatif FNTF VERSIONpour réaliser deux applications, la
premiere est avec une réponse impulsionnelle ddatle d’audioconférence et l'autre est avec une
réponse d’'une salle visioconférence. On note gaerdsultats d’application de la technique de
segmentation par fenétre a donnée pratiqguementéeses résultats que la méthode récursive. Nous
avons sélectionné la méthode de segmentation iéesirpour montrer les résultats du nouveau
algorithme FNTF avec segmentation (Algorithme FNAERSION 1mr).
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* Premiere application

Pour cette application, la réponse impulsioneltecelle d’'une salle d’audioconférence, les réssiltat
obtenus avec les deux signaux de parole sontrélsisur les deux tableaux suivants :

Signal parole (2) Signal parole (1)

L N | Eo Av Anv As EQM| N | E Av Anv As EQM

256 | 200 | 2.0| 0.9983 0.998p 0.9987 -932B6 | 2.0| 0.9984| 0.9985 0.9987 -92.1

512 | 512 | 10.00.99968 0.99969 0.9997 | -92.8§512 | 5.0 | 0.9995| 0.999%8.9996 | -92.1

1024|768 | 18.00.99956 0.999760.99986-92.8| 770 | 10.00.999790.9998 | 0.9999| -90.1

2048/ 1600{12.0{0.99976 0.99982 0.99999 -64.0|1600] 13.0/ 0.99977 0.99982 0.99999 -75.2

Tableau IV.6 : EQM(dB) pour les L tailles de filtre données pdatdorithme FNTF VERSION
1mr (cas d’'une salle audioconférence).

Signal parole (2) Signal parole (1)
L N Eo s EQM N =) As EQM
256 200 2.0 0.9987 -93.4 256 2.0 0.9987 -92,2
512 512 10.0 0.9997 -92.7 512 5.0 0.9996 -92.0
1024 768 18.0 0.99986 -84.0 770 10.0 0.9999 -78.0
2048 1600 12.0 0.9999P -60.3 1600 13.0 0.99999 3-57.

Tableau IV.7 : EQM(dB) pour les L tailles de filtre données pdafdorithme FNTF VERSION 1
(cas d’'une salle audioconférence).

10t

EQIM(dB]

—-9.28
0o 0e 1.6 2.4 a2

tempz[seconde]
Figure IV.14: Evolution temporelle de 'EQM (énergie de I'errale filtrage) pour deux
algorithmes : FNTF VERSION 1 et FNTF VERSION Zlmn, utilisant la réponse impulsionelle
d’une salle d’audioconférence. Taille du filtre 11624 ,Av=0.99956 Anv=0.99976 As=0.99986,
Eo=18, N=768, signal de parole (2).
(A) : algorithme avec segmentation.
(B) : algorithme sans segmentation.
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Figure IV.15: Evolution temporelle de 'TEQM (énergie de I'errale filtrage) pour deux
algorithmes : FNTF VERSION 1 et FNTF VERSION 1nen, utilisant la réponse impulsionelle
d’une salle d’audioconférence. Taille du filtre=1024, Av=0.99979

Anv=0.9998 As=0.9999 E,= 10,N=770,signal de parole (1).
(A) : algorithme avec segmentation.
(B) : algorithme sans segmentation.

» Deuxiéme application

La réponse impulsionelle, dans ce cas, est cdlieedsalle de visioconférence, les résultats de cet
simulation sont portés sur les deux tableaux IV .I&/.

Signal parole (2) Signal parole (1)

L N | Eo Av Anv As EQM| N | Eo Av Anv As EQM

256 | 200 | 5.5| 0.9983 0.998p 0.9987 -966 | 2.0 | 0.9984| 0.998% 0.9987 -92.4

512 | 512 | 10.00.9993 | 0.9995| 0.99979992.0/512 | 10.00.9996 | 0.9997| 0.9997 -93|7

1024|768 | 16.00.99956 0.99978 0.99986 | -92.1760 | 18.0 0.99958 0.9997 | 0.9998H-88.9

20481600/ 12.00.999770.99982 0.99999 | -79.711600{13.0/0.9998 | 0.9998]0.99999 -82.7

Tableau IV.8 : EQM(dB) pour les L tailles de filtre données pdatdorithme FNTF VERSION
1mr (cas d’'une salle visioconférence).

Signal parole (2) Signal parole (1)

L N Eo s EQM N =) s EQM
256 200 5.5 0.9987 | -89.0 256 2.0 0.9987 -92.2
512 512 10.0 0.99979988.0 512 10.0 0.9997 | -92.7
1024 768 16.0 0.99986 -86.8 760 18.0 0.99989 -85.9
2048 1600 12.0 0.99999 -65.0 1600 13.0 0.99997 8-65.

Tableau 1V.9: EQM(dB) pour les L tailles de filtre données pdatdorithme FNTF VERSION 1
(cas d’'une salle visioconférence).
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Figure IV.16 : Evolution temporelle de 'EQM (énergie de I'erralg filtrage) pour deux
algorithmes : FNTF VERSION 1 et FNTF VERSION 1nm,gilisant la réponse impulsionelle
d’une salle de visioconférence. Taille du fillres 2048
Av=0.99977 Anv=0.99982 As=0.99999 Ex=12, N =1600,signal de parole(2).
(A) : algorithme avec segmentation.
(B) : algorithme sans segmentation.
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Figure IV.17: Evolution temporelle de 'TEQM (énergie de I'errale filtrage) pour deux
algorithmes : FNTF VERSION 1 et FNTF VERSION 1nm,dilisant la réponse impulsionelle
d’une salle de visioconférence. Taille du filtree 1024, Av=0.99958 Anv=0.9997, As=0.99989
Eo=18, N=760,signal de parole (1).
(A) : algorithme avec segmentation.
(B) : algorithme sans segmentation.

- Les tableaux IV.6, IV.7, IV.8 et IV.9 montrentelni que les résultats des erreurs quadratiques
moyennes de l'algorithme FNTF VERSION 1-MR, sornuspimportantes que celle de la version
classique. Ceci bien sur est di a la techniquaaghation du facteur d’oubli , donc ces résultats
prouvent le bon comportement de cette version kgedifférentes tranches du signal de la parole et
ceci pour les tailles 256, 512, 1024 points avee légére dégradation en ce qui concerne la taille
2048 points, cette dégradation devient moins ingpbet surtout avec le signal de parole (1).
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- Les figures 1V.14 et IV.15 représentent I'évotutitemporelle de 'EQM des deux algorithmes
FNTF VERSION 1 avec et sans segmentation, pour demnaux de parole, sachant que la réponse
impulsionelle dans ce cas est celle d’'une salladiaonférence.

- Nous remarquons trés bien 'amélioration qu’apgibfa technique appliquée sur le comportement
de la version modifiée, et ceci pour les taillepamiantes comme la taille 1024, 2048 points, cette
amélioration est possible si TEQM est au-dessausodB pour la figure 1V.14 et —30dB pour celle
IV.15. En plus la vitesse de convergence est grateda est trés claire sur la figure 1V.15.

- Les figures 1V.16 et IV.17 montrent bien 'améhtion du fonctionnement de 'algorithme FNTF
VERSION 1mr segmenté, cette amélioration est rea@@u dessous de —30dB.

- Nous remarquons, qu’'au début du tracé IV.17desx signaux des deux algorithmes FNTF
versions modifiée et celui du classique, sont qugms, cela signifie gu’ils ont le méme facteur
d’oublie exponentield .

IV.6. Conclusion

En conclusion, nous pouvons dire que pour un sigrentrée comme la parole, I'annulation
d’écho acoustique avec les deux algorithmes (NLMBNTF VERSION 1) qui ont été présentés
respectivement dans le chapitre 1l et Ill, etguoi été pris comme modeéle de deux grandes familles
d’algorithmes (famille du gradient stochastiquealte des moindres carrés rapides), ont donné de
tres bons résultats en utilisant la technique mépoPour la segmentation du signal de parole, deux
méthodes ont été utilisées, la premiere est laadétihécursive et la deuxiéme est la segmentation
par des fenétres fixes.

La technique que nous proposons est simple. Hilbas®e d’'une part sur I'intermittence du signal
de parole et d’autre part sur la souplesse dedtfdlgne pour étre commandé via la nature des
intermittence du signal de parole. Pour avoir uoeang amélioration sur le comportement de
I'algorithme NLMS par exemple, nous avons fait usm#aptation de son pas d’adaptation en
fonction des différentes tranches du signal deatalp, ceci est réalisé comme suite :

- Un faible pas d’adaptation est choisi durantskegments voisés.
- Un pas d’adaptation maximum est choisi pour é&ggrgents non voisés.
- Un blocage total de I'adaptation pendant lesqu&s de silences.

Pour la famille des algorithmes de Newton, nousnaveélectionné la version 1 de I'algorithme
FNTF proposée dans le chapitre lll. Ceci est doesdbonne performances et sa souplesse pour étre
mieux adapté a la technique proposée. Ceci estv@rpar la possibilité de sa commande en
fonction du facteur d'oubli exponentiel et par Brgmetrau que nous avons introduit dans la partie
de filtrage. Cette richesse en possibilité d’ad@mtaen fonction de I'intermittence du signal de
parole, nous a permis de le sélectionner parmadé®s algorithmes pour le tester avec la technique
proposée. On note aussi que cet algorithme a urdgraantage par rapport aux autres algorithmes,
car il ne modifie pas la partie de prédiction msgsilement la partie de filtrage. L'adaptation de
I'algorithme en question (FNTF VERSON 1mr) en foootde la technique proposée se fait a
travers le parametrd (facteur d’oubli exponentiel ), suivant ces regles

- Un facteur d’oubli exponentiel des zones voiskemférieur a celui des zones non voiseley .
- Un facteur d’oubli maximum pour les zones dergi&sis.
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Nous notons aussi que la seule contrainte renaatréc cet algorithme est la condition donnée par
(IV.1 et lll. 18) qui doit étre obligatoirement vié#e pour assurer un bon fonctionnement a long
terme de I'algorithme de Newton qui est en coutgiliBation.

Nous remarquons aussi que la plus grande vitesspridergence a été prouvée par l'algorithme
FNTF VERSION1mr en le comparant avec le NLMSmr/roéla est di essentiellement a
'indépendance des performances de la famille desanes carrés rapides et I'algorithmel du
FNTF VERSION1/mr, de la nature du signal d’entrée.

Nous concluons que la technique d’adaptation ge&que nous proposons dans ce chapitre permis
une nette amélioration du fonctionnement des dégorithmes dans les applications d’annulation
d’écho acoustique, car les résultats des EQM finaent trés satisfaisantes pour les tailles
inférieures a 512 points avec une dégradation dedeenieres pour les tailles importantes (1024,
2048 points), par conséquence, nous recommandtegeehnique dans ce type d’'application.
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Conclusion générale et perspectives

Le travail que nous avons présenté dans cette tb@seerne I'utilisation pratique des
algorithmes de filtrage adaptatif pour I'identifiman des filtres a réponses impulsionnelles
acoustiques longues. Ces filtres apparaissent dassapplications d’annulation d’écho
acoustique pour certains nouveaux terminaux degcd@imunications, comme la
téléconférence et le téléphone “mains libres *.

Dans ce contexte, nous avons proposé cing nouvatliesons de l'algorithme de filtrage
adaptatif de type de newton rapi@NTF). Le premier Algorithme proposé est basé s u
simple modification de la partie de filtrage pamttoduction d'un parametre accélérateur. Le
deuxiéme Algorithme est basé sur l'utilisation d'technique de découpage temporelle dans
l'actualisation des coefficients du filtre. Leisieéme Algorithme est une modification du
deuxiéme Algorithme, par l'utilisation de l'errede filtrage finale pour actualiser les
coefficients du filtre. Le quatrieme et cinquiemigdtithmes sont basés, respectivement, sur
la combinaison des propriétés du premier Algorittaxec les propriétés du deuxiéme et du
troisieme Algorithme.

Trois de ces algorithmes améliorent la vitesse alevergence dans le cas des systemes
invariants dans le temps( canaux acoustiques steties). Les résultats des simulations ont
également prouvé que tous les algorithmes propdgéBNTF améliorent la capacité de
poursuite quelque soient les signaux de test dtikss des systemes acoustiques a identifier,
et une etude comparative détaillée entre ces éhgoei a eté présentée[1].

Deux autres versions de l'algorithme FTF ont éésentées. Ces deux versions permettent un
comportement similaire en performance de capa&tpalrsuite a celle de la version 4 et 5
de l'algorithme de Newton rapide (voir chapitre).liCeci est due au fait que I'algorithme de
Newton est une approximation stochastique de laiceate covariance de l'algorithme FTF,
donc ces deux algorithmes deviennent tres prochetere de performances lorsque la
modélisation de la partie de prédiction du FNTFieletvproche de celle de la taille du filtre
transverse des deux algorithmes FTF et du FNTF.

Aussi une nouvelle version par bloc de l'algorithiBTF simplifié a été proposée et
présentée . Cette version d'algorithme permet deiré la complexité de calcul avec une
certaine dégradation des performances de ce deBaebonne utilisation (exploitation) doit
reposer sur certain choix optimum a faire entréaille du bloc choisie et les performances
souhaitées. Aussi, cette version ne permet pasaon@ioration de la capacité de poursuite,
ceci est due a la technique qui ne permet pas é@dercaux paramétres de réglage de
I'algorithme mais uniquement & la méthode deutales coefficients du filtre transverse.
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Nous avons également observé que les propriét@erfiermance des nouveaux algorithmes
FNTF, (les cinq versions), dépendent directement mhrameétre d'accélératiop et de la
valeur du nombre de subdivisioRd{méme remarque pour les deux versions de I'algoeth
FTF). Nous devrons noter qu'aucun probléme de gérere numeérique n'a été expérimenté
dans les simulations [47].

Pour la version par bloc de I'algorithme FNS, omaeque une dégradation plus importante si
la taille du bloc d’actualisation est grande. Upere exploitation de cet algorithme nécessite
un compromis entre ces performances en vitesseodeergence et en poursuite et la
complexité de calcul souhaitée. Cet algorithmeirapbrtant dans les applications en temps
réel et en implémentation sur DSP [8,9,63].

Nous avons proposé dans le chapitre 4, une noutetlenique qui permet d ‘améliorer
'annulation d’écho acoustique avec les algorithrdesfiltrage adaptative transverse. Nous
avons sélectionné deux types d’algorithmes pourtraotiefficacité de cette technique dans
ce domaine. La sélection de l'algorithme 1 danfamaille d’algorithmes des moindre carrés
rapides (newton) est motivée par sa simplicité robaistesse aux accumulations des erreurs
numériques et sa souplesse d’'adaptation a la tpobroposée. Les résultats obtenus avec
cette technique sont trées encourageants et montmeatnette amélioration des erreurs
guadratiques moyennes par rapport a celles demnsrsriginales.

Comme perspective a notre travail, nous proposonplémentation de tous ces algorithmes
sur des DSP spécialisés tel que les TMS320C3xauhir des stations VHDL.
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