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RESUME

Dans cette these, nous nous sommes intéressés aux algorithmes adaptatifs
de séparation de sources appliqués a I'annulation du bruit et le rehaussement de
la parole. Dans un premier temps, nous proposons deux nouveaux algorithmes
bi-capteurs en sous-bande appliqués aux structures de séparation de sources,
forward (2CSF) et backward (SBBSS). Ces deux algorithmes sont principalement
basés sur la minimisation des deux critéeres en méme temps, le désajustement et
'erreur moyenne obtenue dans chaque sous-bande. Dans un second volet de
cette thése, nous proposons deux versions des algorithmes bi-capteurs a pas
d’adaptations variables (2C-VSSF et 2C-VSSB). Dans ces derniers, nous
proposons de contréler la variation des deux pas d’adaptations par le critére de
décorrélation entre les deux signaux estimés a la sortie de chaque structure,
forward et backward. Dans la méme perspective de I'application des pas
variables, nous proposons cing nouvelles versions des algorithmes bi-capteurs en
sous-bandes (VSS-2CSF et VS-SBBSS) en utilisant plusieurs criteres. Les
résultats de simulations présentés dans ce manuscrit viennent confirmer la

supériorité des algorithmes proposés dans le cadre de cette thése de Doctorat.

Mots clés: Modele du mélange bi-capteurs, Algorithme du filtrage adaptatif,
Séparation de sources, Filtrage adaptatif en sous-bande, Pas d’adaptation

variable, Rapport signal a bruit, Qualité du signal de parole, Vitesse de

convergence, Critére de décorrélation.



ABSTRACT

In this thesis, we are interested on the source separation adaptive
algorithms applied to noise cancellation and speech enhancement. Firstly, we
propose two new two-channel subband algorithms applied to source separation
structures called forward (2CSF) and backward (SBBSS). These two new
algorithms are based on the minimization of two criteria in the same time, the
system mismatch and the average subband error. Secondly, we propose two new
versions of the two-channel algorithms with variables step-sizes (2C-VSSF and
2C-VSSB). In these latter, we propose to control the variation of step-sizes by the
decorrelation criterion computed between the two output signals of each structure,
forward and backward. In the same variables step-sizes context, we propose five
new versions of the two-channel subband algorithms (i.e. VSS-2CSF and VS-
SBBSS) by the use of several criteria. The simulation results, presented in the
manuscript of this Ph.D. thesis, confirm the superiority of the proposed algorithms

in comparison with competitive ones.

Index Terms: Two-channel mixture model, Adaptive filtering algorithm, Source
separation, Subband adaptive filtering, Variable step-size, Signal-to-noise ratio,

Speech signal quality, Convergence rate, Decorrelation criterion.
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INTRODUCTION

Durant les derniéres années, les services et les applications des systemes
de télécommunication numériqgue ont été développés. Dans ces systemes, la
qualité de l'information a transmettre est fortement liée au développement des
techniques et des algorithmes du traitement numérique du signal [1 et 2]. Les
problemes de I'annulation du bruit acoustique et le rehaussement de la parole ne
sont pas récents. Cependant, ils constituent toujours un champ d’étude vaste et
encore riche d'idées. Notre objectif est de restaurer un signal utile a partir
d’observations bruitées. Nous considérons le probleme du mélange convolutif, ou
le signal de parole est linéairement mélangé avec différents types de bruit. Cette
hypothése est souvent utilisée, a la fois pour sa complexité, mais aussi car elle
permet de modéliser un grand nombre de situations réelles. Les signaux observés
sont donc considérés comme un mélange convolutif entre le signal de la parole et
le bruit. Dans les applications de la communication numérigue comme la radio
mobile et la téléphonie main-libres, la qualité du signal est un facteur trés
important pour l'utilisateur. L'insonorisation de I'habitacle et le phénomene d'écho
relié a la réflexion du son sur les parois sont les grands problemes techniques a
résoudre. Donc, le signal de parole a transmettre est fortement perturbé par les
différents types du bruit. Pour récupérer le signal utile avant de le transmettre (le

moins bruité possible), plusieurs techniques de débruitage ont été proposées.

Le sujet de débruitage a été trés largement abordé dans la littérature et se
base généralement sur un systeme simple constitué d'un microphone, a partir
d’'une seule observation constituée d’un mélange du signal de parole et de bruit.
Le systéme doit étre en mesure de séparer ces signaux, pour extraire I'information
utile continue dans un signal bruité [3, 4 et 5]. La méthode de débruitage la plus
ancienne est la soustraction spectrale, soit en puissance (SSP) [6], ou en
amplitude (SSA) [7 et 8]. Le bruit est supposé additif, stationnaire ou légerement
variant ce qui nous permet de l'estimer pendant les périodes de silence. Autre

solution basée sur I'analyse du signal par ondelette suivi d’un seuillage [9].
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Il existe d’autres méthodes basées sur plusieurs observations par ajout
de quelques microphones qui s’appellent les techniques de séparation aveugle de
sources SAS (BSS : Blind sources separation). La séparation aveugle de sources
est un probléme relativement récent dans le domaine du traitement du signal.
Historiquement, la premiére solution de ce probleme a été proposée par Jutten et
Herault [10], [11], ou les auteurs considérent le cas simple dans lequel les
mélanges sont instantanément établis ; l'algorithme proposé est basé sur un
réseau neuro-mimétrique pour modéliser un phénoméne de mouvement
neurobiologique. Dans [12], I'auteur suppose que les sources sont colorées et de
spectres différents, a base des statistiques d’ordre deux, ils ont développé une
méthode de séparation de sources instantanément mélangées et bruitées. De
nombreux auteurs ont proposé des approches de SAS pour séparer des signaux
de parole [13], [14], [15]. Plus particulierement dans [14] et [15], ils ont utilisé ces
techniques pour la séparation des mélanges audio avec des cas avec bruit et sans
bruit. Ces méthodes sont basées sur la diagonalisation conjointe des matrices

spectrales et exploite la non-stationnarité des signaux.

Depuis quelques années, la séparation aveugle de sources d'un mélange
convolutif est devenue un sujet de recherche trés actif, car ce mélange est le plus
difficile a traiter et plus proche a la situation pratique (opération de la convolution).
Dans la littérature, nous avons trouvé plusieurs travaux qui traitent ce probleme.
Le premier travail qui a traité le mélange convolutif est celui de Jutten et all [16],
[17], les auteurs ont proposé une extension et une généralisation de leur méthode
déja proposée pour le mélange instantané. Dans [18], [19], [20], Mukai et all ont
étudié le probleme de séparation de sources et de déréverbération des mélanges
convolutifs en utilisant les propriétés acoustiques des signaux dans le domaine
fréquentiel. Plusieurs travaux sur I'annulation du bruit acoustique ont été réalisés
par les algorithmes de séparation bi-capteurs. Nous trouvons les travaux de Van
Gerven et all [21], [22], ils ont proposé une approche symétrique basée sur le
principe de décorrélation pour la séparation des signaux. La décorrélation se fait
entre une estimation du signal de parole et une estimation du bruit. Il est désigné
sous le nom de lalgorithme de décorrélation symeétrique adaptatif (SAD :
Symmetric Adaptive Decorrelation). Généralement, nous pouvons distinguer deux

structures de séparation aveugle de sources, forward (directe) et backward
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(récursive). Un systeme de séparation de sources avec la structure forward
symétrique mise en ceuvre par deux microphones a été proposé pour but de
rehausser le signal de parole [23], [24]. Gabrea a proposé une nouvelle solution
du filtrage adaptatif. L'adaptation optimale des coefficients du filtre se basant sur
un algorithme de double projection affine (DAPA : Double Affine Projection
Algorithm). Nous trouvons aussi des nouveaux travaux proposés par Djendi et all,
ils ont proposé I'algorithme des moindre carré transversal rapide double de type
Newton appliqué au modele de séparation de sources bi-capteurs (DFNTF :
Double Fast Newton Transversal Filter) [25], en employant la structure forward
avec deux filtres adaptatifs symétrique et croisé pour retrouver le signal de parole.
lls ont utilisé un systeme de détection d’activité vocale (VAD : Voice Activity
Detector) et deux post-filtres additionnels a la sortie pour récupérer exactement le
signal de parole sans distorsion. Pour objectif de rehausser le signal de la parole
par les méthodes de séparation aveugle de sources, les mémes auteurs ont
proposé des méthodes en domaine fréquentiel pour estimer les deux post-filtres
de la structure forward [26], [27]. Récemment [28], les mémes auteurs ont proposé
un nouvel algorithme de double projection pseudo-affine (DPAPA : Double
Pseudo-Affine Projection Algorithm) appliqué sur la structure forward. D’apres les
travaux réalisés, nous notons que dans la structure directe (Forward), il faut
utiliser des post-filtres pour récupérer les signaux originaux sans distorsion. Et
pour éviter I'utilisation des post-filtres, Djendi et all ont proposé trois techniques
efficaces et automatiques qui permettent de récupérer le signal de parole sans
distorsions [26], [27], [28], [29].

Le but principal de ce travail est la réduction du bruit acoustique et le
rehaussement de la parole par les algorithmes de séparation aveugle de sources
bi-capteurs, en utilisant le filtrage adaptatif. Dans les travaux présentés dans ce
manuscrit, nous proposons quelques algorithmes de séparation de sources bi-
capteurs pour but de

v' Augmenter de la vitesse de convergence,
v" Minimiser la distorsion,

v' Améliorer la qualité du signal de parole estimé.

Dans la suite du manuscrit, Nous présentons l'organisation des chapitres

de ce mémoire de thése.



17

- Dans le premier chapitre, nous présentons en premier lieu, une étude
détaillée sur les différentes applications du filtrage adaptatif et les algorithmes de
gradient stochastique. En deuxieme lieu, nous présentons les différentes
techniques classiques de réduction du bruit mono-, bi- et multi-capteurs.

- Le chapitre 2 introduit, dans une premiere phase, la problématique du
mélange convolutif bi-capteurs (entre le signal de parole et le bruit) et une analyse
plus détaillée sur les deux structures de séparation aveugle de sources bi-
capteurs, forward et backward. Dans la deuxieme phase, nous allons présenter
les algorithmes adaptatifs bi-capteurs appliqués aux deux structures de séparation

aveugle de sources pour objectifs d’annuler du bruit acoustique.

- Dans le chapitre 3, nous allons présenter l'analyse, les formules
mathématiques et les résultats de simulations du nouvel algorithme forward bi-
capteurs en sous bande (2CSF: Two-Channel Subband Forward). Nous
proposons une implémentation en sous-bande pour augmenter la vitesse de

convergence des filtres adaptatifs.

- La description de lI'analyse du nouvel algorithme backward bi-capteurs en
sous-bande (SBBSS : Subband Backward BSS) est donnée dans le chapitre 4.
Dans l'algorithme SBBSS, nous proposons de minimiser deux critéres en méme

temps, le systeme mismatch et le signal d’erreur obtenu dans chaque sous-bande.

- Dans le cinquieme chapitre, nous allons analyser et donner la formulation
des deux nouveaux algorithmes de séparation aveugle de sources bi-capteurs a
pas d’adaptations variables, forward (2C-VSSF : Two-Channel Variable Step-Size
Forward) et backward (2C-VSSB: 2C-VSS Backward). Nous proposons de
contréler la variation des d’adaptations pas par l'intercorrelation entre les deux

signaux estimés a la sortie de chaque algorithme.

- Dans le dernier chapitre, nous allons présenter quatre versions améliorées
de lalgorithme backward bi-capteurs en sous-bande (VS-SBBSS : Variables Step-
sizes SBBSS) et une autre version améliorée de 'algorithme 2CSF (VSS-2CSF :
Variable Step-sizes 2CSF). Ces versions sont basées sur différents critéres pour
adapter les deux pas d’adaptations des deux filtres adaptatifs de chaque

algorithme bi-capteur en sous-bande.
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CHAPITRE 1
GENERALITES SUR LE FILTRAGE ADAPTATIF ET LA REDUCTION DU
BRUIT

1.1. Introduction

Dans les derniéres décennies, il y a une grande évolution dans le domaine
de traitement du signal. L’évolution des circuits et les systemes de
télécommunication numérique sont fortement liés au développement du traitement
numeérique du signal. Ce dernier désigne I'ensemble des opérations, calculs
arithmétiqgues et manipulations de nombres, qui sont effectués sur un signal a
traiter pour extraire l'information utile. Le filtrage adaptatif est un sujet trés actif

dans le domaine du traitement numérique du signal.

Dans ce premier chapitre, premiérement nous allons présenter des
généralités sur le signal de parole et le bruit et le filtrage optimal de Wiener, puis
nous allons voir le principe de base, le role et les applications du filtrage adaptatif.
Dans la suite de ce chapitre, nous détaillons deux algorithmes adaptatifs de
gradients stochastiques (LMS) et sa version normalisée (NLMS). Les méthodes de
la réduction du bruit adaptatif mono-capteur, bi-capteurs et multi-capteurs sont

discutées dans la derniére section de ce chapitre.

1.2. Généralités sur le signal de parole et le bruit

La parole est un moyen de communication privilégié entre les humains,
constitue une grande partie des messages transmis dans les systemes de
télécommunications. La communication avec les systemes mains-libres peut étre
considérablement altérée par le bruit ambiant ainsi que par le phénoméne de
la réverbération. Pour cela, dans cette section nous présentons des généralités

sur le signal de la parole et le bruit.
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1.2.1. Signal de parole

La parole peut étre modélisée par le résultat de I'excitation du conduit
vocal par un train d’impulsions ou un bruit blanc donnant lieu respectivement aux
sons Vvoisés et non voisés. Dans le cas des sons voisés, I'excitation est une
vibration périodiqgue des cordes vocales suite a la pression exercée par l'air
provenant de I'appareil respiratoire. Ce mouvement vibratoire correspond a une
succession de cycles d’ouverture et de fermeture de la glotte. Le nombre de ces
cycles par seconde correspond a la fréquence fondamentale. Quant aux signaux
non-voisés, I'air passe librement a travers la glotte sans provoquer de vibration

des cordes vocales [1].

Le signal de parole est un phénomene essentiellement continu, les
silences correspondent en général a des pauses de respiration dont I'occurrence
est aléatoire. L'onde de la parole n'est ni Gaussienne, ni ergodique, ni
stationnaire; on peut faire cependant d'excellentes descriptions a court terme du
comportement de l'appareil de production de la parole. Une caractéristique
fondamentale du signal vocal est qu'il est tres redondant. Cette redondance se
traduit aussi par une surestimation de l'ordre du modéle classique AR
(Autoregressive) de représentation du signal de parole, ceci est justifié par le fait
gue le signal de parole peut étre synthétisé par la convolution du signal
d'excitation avec la réponse impulsionnelle du filtre AR. Nous savons que le signal
de parole est un processus aléatoire non-stationnaire a long terme, mais il peut
étre considéré comme stationnaire dans des fenétres temporelles d’analyse de
I'ordre de 20 & 30 ms [1].

Les sons de la parole peuvent étre classés, de maniére un peut
sommaire, en trois catégories distincts, voisés, hon-voiseés et silence.

- Le son voisé est un signal quasi-périodique trés riche en harmoniques
d'une fréquence fondamentale (pitch). Ce type est engendré par un filtre AR
excité par un train d'impulsions.

- Le son non-voisé est un signal qui ne présente pas de structure périodique.
Ce type est engendré par le méme filtre AR excité par un bruit blanc.

- Le silence est tout simplement des intervalles de son lorsque le signal de

parole est absent.
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1.2.2. Bruit

On appelle bruit tout signal nuisible qui se superpose au signal utile en un
point quelconque d’'une chaine de mesure ou d’'un systéme de transmission. On
peut dire aussi, le bruit est tout phénomene perturbateur génant la perception ou
I'interprétation d’'un signal utile (dans notre cas, c’est la parole). En physique, en
acoustique et en traitement du signal, bien que le bruit soit, par nature, aléatoire, il

posséde certaines caractéristiques statistiques, spectrales ou spatiales.

Le bruit peut étre classé selon les propriétés suivantes [1] :
- Structure : continu, impulsif ou périodique,
- Type d’interaction : additif, multiplicatif ou convolutif,
- Comportement temporel : stationnaire ou non-stationnaire,
- Bande de fréquence : étroit ou large,
- Dépendance : corrélé ou décarrelé,
- Propriétés statistiques : dépendant ou indépendant,

- Propriétés spatiales : cohérent ou incohérent.

Le bruit blanc est un processus stochastique utilisé afin de modéliser les
bruits intervenant dans toute modélisation de systémes dynamiques. Ce dernier
type de bruit est un processus aléatoire dont la densité spectrale de puissance

(DSP) est constante quelgues soit la fréquence.
Syw(f)=02, vf (1.1)

Un bruit a une DSP constante est dit blanc par analogie avec la lumiere
blanche qui contient toutes les longueurs d’'onde de la lumiere visible. Le bruit
blanc correspond a un modéle purement théorique. En effet, il est physiquement
irréalisable car il contient des fréquences infinies ayant une puissance moyenne
infinie [5].

La fonction d’autocorrélation d’'un bruit blanc est une impulsion de Dirac [5]. En

effet, par la transformée de Fourier inverse TFI{ }.

R, (1)= TFI{S,,, ()} = TFI{s? } (1.2)
R, (t)=0} 8(x) (1.3)



21

Dans le cas ou la densité spectrale de puissance n'est pas constante en
fonction de la fréquence, le signal aléatoire est alors appelé bruit coloré. Pour
cette représentation spectrale, un bruit coloré de basse fréquence est parfois
appelé bruit rose car il contient seulement les grandes longueurs d’onde. Il existe

plusieurs types de bruits colorés, comme le bruit rose et le bruit brun.

1.3. Filtrage de Wiener

La théorie de Wiener est formulée par Wiener [31]. Pratiquement, le filtre
de Wiener est un dérivé du critere de l'erreur quadratique moyenne (EQM),
plusieurs algorithmes récemment proposés qui ont une relation directe ou

indirecte avec ce filtre.

Le filtre de Wiener joue un rdle principal dans plusieurs applications de
traitement numeérique du signal comme la réduction du bruit, la prédiction linéaire,
'annulation d’écho acoustique et l'identification des systémes. L'extension de la
théorie de Wiener de temps continu vers le temps discret est simple et il est tres

utilisé pour I'implémentation dans le domaine de traitement du signal.

1.3.1. Principe général

Le filtrage de Wiener est parmi les méthodes de débruitage classiques les
plus utilisées. Il est adéquat pour les situations dans lesquelles le signal ou le bruit
sont stationnaires. L'approche consiste alors a minimiser l'erreur quadratique
moyenne entre le signal désirée et la sortie du filtre linéaire. La représentation du

probleme statistique du filtrage est donnée par la figure 1.1.

n
ﬂ, Filtre \I,i\?éaire y() >

Figure 1.1 : Représentation du probleme statistique du filtrage.

Donc, le principe du filtre de Wiener est de trouver en sortie une réponse y(n) la

plus proche possible d'une réponse désirée d(n), lorsque I'entrée x(n) est
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perturbée par un bruit. On note &n)=d(n)-y(n), ot e(n) représente le signal
d’erreur entre la réponse deésirée d(n) et la sortie du filtre y(n); et W(n) représente

le vecteur des coefficients ajustables du filtre.

Pour séparer un signal de parole et le bruit et atténuer la distorsion
apportée par un signal, on doit minimiser I'erreur quadratique moyenne selon le

principe du filtre de Wiener.

Le signal de sortie du filtre y(n) est donné par la convolution entre le

signal d’entrée X(n) et les coefficients du filtre w(n):

y(n)=> wpn(n)x(n—m) (1.4)

C’est plus pratique d'utiliser une notation vectorielle pour la sortie du filtre, donc

I'équation (1.4) peut s’écrire sous la forme suivante:
y(n)=w"(n)x(n) (1.5)

avec, w(n) est un vecteur de longueur M contenant les coefficients du filtre RIF

(réponse impulsionnelle finie), x(n) est le vecteur des M échantillons récents du

signal d’entrée X(n). Ces deux vecteurs sont donnés par :
w(n)=[wy(n)wy(n)...w, ()] et x(n)=[x(n),x(n-1),.., x(n—M+1)[

Le signal d’erreur e(n) peut s’écrire comme suite :

e(n)=d(n)- > wp(n)x(n-m) (1.6)
Le filtre de Wiener est celui qui minimise I'erreur quadratique moyenne (EQM).

3 =Efe(n)e’ (n)]= Ele(ny’] (1.7)

En introduisant les deux vecteurs w(n) et x(n) on aura :

e(n)=d(n)-w"(n)x(n) (1.8)
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Donc le critere de 'EQM est donné par :

3= Efdln)-w" () x(o)e (0)-w" (n) o)

J:E[(d ] w' E[xn d(n ] —w"(n)E[x*(n)d(n)] +w"(n)E[x(n)x" (n)] w(n)

J=cg-w(n)ry —w'(n)ry +w'(n)R,, w(n) (1.9)

avec, rqest le vecteur d'intercorrélation entre les deux signaux, désire d(n) et
dentrée x(n). R, : La matrice d'autocorrélation du signal d’entréex(n), cette

matrice est définie positive, de Toeplitz et & symétrie hermitienne (R =R").

1.3.2. Orthogonalité

Le vecteur du filtre optimum w est celui qui annule le gradient du critére.
On va dériver le critere de I'EQM par rapport aux coefficients du filtre, et en posant

ce dernier égale a zéro.

% =04 (1.10)
on e s~ )

) =250 (L.11)
Par conséquent, a I'optimum, on a:

Efemin(n)X(n)} = Oy (1.12)

avec emin(n) est I'erreur pour laquelle J est minimisé (c.a.d. pour le filtre optimal).
Le principe d’orthogonalité signifiant que toutes les entrées X(n—m), 0<m=s M-1,
sont decorrelés de I'erreur emin(n) [32]. A I'optimum on a aussi le signal d’erreur

emin(n) est orthogonale a la sortie du filtre y(n).

1.3.3. Equation de Wiener-Hopf

En développant I'’équation (1.12), nous obtenons :
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E{X(n)[d(n)_XT(n)Wopt]} =Opx (1.13)

Soit EX()x" ()] w,,, ~Efx(n)d(n)}

ou encore

R, Woy =y (1.14)

XX

Cette derniére relation est appelée la formule de Wiener ou I'’équation de Wiener-

Hopf. Cette solution donne le filtre optimal de Wiener :

w_ =R r, (1.15)

opt XX

Dans une forme compléte, la solution du filtre de Wiener peut s’écrire comme

suite :
W) (00 @) @ - MDY 5,0
w || n®) o0 nE e nM-2)| |
I A3 A3 S (V| B
wos) laM-1) 1, (M=2) 1,(M=3) —~ 1,0 ) \r,(M-1)

L’équation de Wiener-Hopf qui permet de calculer le filtre de Wiener optimal

conduit a résoudre un systéme de M équations a M inconnues. La figure 1.2

illustre un filtre de Wiener qu’est représenté par un vecteur des coefficients W(n).

x(n-1) x(n-2) x(n-M+1)
x(n) - 71 . 71 S
v A v A
1 W2
\ 4
-1
W = R xxrxd
- - +
d(n) Filtre de Wiener RIF
\
y(n)

Figure 1.2 : Structure détaillée de filtre du Wiener [33].
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Il peut étre préférable de résoudre ce systéme par une méthode itérative
(algorithme), notamment en se souvenant que la fonction de colt est quadratique,

c'est-a-dire le minimum est unique. Les algorithmes adaptatifs permettent
I'estimation du filtre adaptatif en utilisant le vecteur w(n) de taille M a l'aide d’'un

critére basé sur I'estimation de I'erreur a priori [34].

1.4. Filtrage adaptatif

Le filtrage adaptatif est trés connu dans le domaine du traitement de
signal. Il intervient quand il faut réaliser, simuler ou modéliser un systeme dont les
caractéristiques évoluent dans le temps. Il conduit a la mise en ceuvre du filtre a
coefficients variables dans le temps. Les variations des coefficients sont définies
par des criteres d’optimisations et réalisées suivant des algorithmes d’adaptations,
qui sont déterminés en fonction de I'application. Il est utilisé dans de nombreux
systémes, par exemple, dans le domaine de I'annulation du d’écho acoustique, la
réduction du bruit et le rehaussement de la parole.

1.4.1. Principe de base

Un filtre adaptatif est un filtre numérique dont les coefficients se modifient
eux-mémes en fonction des signaux extérieurs. Il est utilisé chaque fois qu’'un
environnement est mal connu ou changeant, ou pour supprimer des perturbations
situées dans le domaine des fréquences du signal utile. Le principe du filtrage
adaptatif est donné par la figure 1.3.

___|systeme inconnu~h"_d0)

(n) f y(n)

— Filtre adaptatif "w " —>

/

Algorithme de mise & jour
des coefficients

y
A

Figure 1.3 : Principe du filtrage adaptatif.
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Le principe du filtrage correspond a une opération effectuée sur un signal

recu X(n) pour fournir une sortie y(n) dont la difference avec un signal de

référence d(n) soit minimisée. Cette minimisation est obtenue en calculant les

coefficients du filtre pour chaque ensemble de données, référence et recu [35].

Nous définissons les différents signaux utilisés dans un systéeme du

filtrage adaptatifs par :

x(n) est le signal de I'entrée du filtre,
W(n) est un vecteur des coefficients du filtre adaptatif,
h(n) est un vecteur des coefficients de réponse impulsionnelle d’un milieu,

y(n) est le signal de la sortie du filtre,

d(n)
)

est le signal du référence (désiré),

e(n est le signal d’erreur (c'est la différence entre d(n) et y(n)).

Nous supposons que les coefficients du filtre adaptatif sont de type RIF,
représentés par le vecteur W(n). Les filtres adaptatifs peuvent étre classés en
fonction des points importants comme le critere d’optimisation, I'algorithme de
mise a jour, la structure du filtre programmable et le type de signal traité, mono ou
multidimensionnel. La figure 1.4 représente un schéma détaillé du filtrage adaptatif

utilisé pour l'identification de systemes.

Systeme inconnu
n hll

x(n) 1 >

Algorithme |  e(n) :
adaptatif :

IFiltre adaptatif  ~—— y(n)

Figure 1.4 : Schéma détaillé du filtrage adaptatif.
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Basant sur la figure 1.4, le fonctionnement du filtre adaptatif se décrit de

la fagon suivante. Premiérement, le signal d’entrée x(n) est convolué avec le
filtre W(n), le résultat de cette convolution donne le signal y(n), ou ce dernier
signal est comparé au signal désiré d(n). Le signal d’erreur e(n) est le résultat
de la soustraction entre le signal désire d(n) et le signal de sortie du filtre
adaptatify(n), ce signal d'erreur peut étre utilisé pour mettre a jour des
coefficients du filtre adaptatif W(n). c.a.d. dans chaque itération, les coefficients
du filtre varient en fonction du signal d’erreur e(n) en utilisant un critere de
minimisation prédéfinit pour diminuer la différence entre le signal désiré d(n) etla

sortie du filtre y(n). Le signal d’erreur diminue jusqu’a atteindre dans certains cas

une valeur nulle. Lorsque la valeur est atteinte, les coefficients du filtre adaptatif
convergent vers les coefficients de la réponse impulsionnelle réelle (coefficients

du systeme inconnu).

1.4.2. ROéle du filtrage adaptatif

Le principal but des filtres adaptatifs est de déterminer un ensemble de

coefficients d'un systéme qui évolue dans le temps, ou bien, ajuster le paramétre
W(n) pour un objectif bien défini (minimisation de fonction de cout J). Parfois, la

fonction de cout J est une fonction liée aux signaux d’entrée, de référence et le

signal de sortie du filtre adaptif [36], donc la fonction est fortement liée aux ces

trois signaux, c.a.d. J= F[X(n), d(n), y(n)].

1.4.3. Critéres de comparaison et choix des algorithmes adaptatifs

Un algorithme est une procédure utilisée pour ajuster les coefficients du
filtre adaptatif par ordre pour minimiser un critere prescrire. L'algorithme est
déterminé par la définition de la méthode de recherche (ou algorithme de
minimisation), la fonction de cout et la nature du signal d’erreur. La table 1.1
résume les criteres de comparaison des algorithmes adaptatifs.
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Table 1.1 : Critéres de comparaison des algorithmes adaptatifs.

Criteres Définitions

Taux de Nombre d’itérations pour converger suffisamment pres de la
Convergence solution de Wiener.

La différence entre la moyenne d’ensemble de [lerreur
Désajustement  quadratiqgue et I'erreur quadratique minimale obtenue avec

Wiener.
Robustesse Résistance au mauvais conditionnement des données.
o Nombre d’opérations par itération + place mémoire
Complexité . . -
néecessaire (programme et donnees).
Structure Aspect hardware, complexité de I'implémentation matérielle.
Stabilité Influence des erreurs de quantification, probléme de la
numérique propagation des erreurs.

1.4.4. Applications

Dans ce paragraphe, nous discutons quelques choix possibles pour les
signaux d’entrée et de référence et combien ces choix sont liés aux applications.
On étudie quelques applications du filtrage adaptatif comme l'identification de
systemes, la modélisation inverse, I'annulation d’interférences et la prédiction [36].

o Dans lidentification des systemes, le signal désiré d(n) est la sortie du
systéme inconnu qui S’exciter par un signal en pleine bande X(n), dans

plusieurs cas un signal bruit blanc. Le signal X(n) est appliqué au filtre

adaptatif (voir la figure 1.5). Quand l'erreur quadratigue moyenne de sortie est

minimisée, le filtre adaptatif représente un modele du systeme inconnu.

Systéme d(n)
inconnu

Vo1 / e

Filtre y(n)
addptatif

Figure 1.5 : Identification des systémes par le filtrage adaptatif [40].
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o Dans la figure 1.6, nous présentons une application du filtrage adaptatif pour
la modélisation inverse d’un canal. Le signal d’entrée en pleine bande X(n) est
s’excité a I'entrée du canal, en appliquant le signal obtenu a la sortie du canal

sur le filtre adaptatif. Le signal désiré d(n) est I'entrée (retardée) du canal que

I'on cherche a inverser. Dans le cas au bruit b(n) égal a 0, la minimisation de

'EQM indique que le filtre adaptatif représente le modele inversé du canal.

( i d(n)
b(n) /
x(n) | Filde | v(n) 4 e(n)
Canal »(+ o

adgptatif B

/

Figure 1.6 : Modélisation inverse d’un canal par le filtrage adaptatif [40].

o Dans le cas du rehaussement du signal présenté dans la figure 1.7, le signal
x(n) est un signal corrompu par un bruit b,(n), et b,(n) est un signal
disponible (mesurable). Si le signal bz(n) est utilisé comme une entrée du
filtre adaptatif avec le signal corrompu par un bruit joue un rdle du signal
désiré. Apres la convergence, le signal de sortie e(n) représente le signal

rehaussé.

x(n)+by(n)
Filtre y(n) e(n)
b,(n) adaptatif - .

/

Figure 1.7 : Rehaussement du signal par le filtrage adaptatif [40].
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o Finalement, on a le cas de la prédiction (voir la figure 1.8). ou d(n) est le
signal a l'instant n et y(n) le signal prédit a partir du signal aux instants
précédents [d(n—-1),d(n-2),...]. Aprés la convergence, le filtre adaptatif

représente le modele du signal d’entrée, et peut étre utilisé comme un modele

de prédiction pour le signal d’entrée.

d(n)

/
Filtre y(n) " e(n)
adaptatif -

/

Figure 1.8 : Prédiction par le filtrage adaptatif [40].

1.5. Présentation des algorithmes adaptatifs

Dans la figure 1.4, les algorithmes du filtrage adaptatif permet de calculer
les coefficients du filtre W(n) de facon a ce que la différence entre le signal
d(n) et la sortie du filtre y(n) soit minimisée au sens d'un critere statistique

préalablement défini. De maniére générale, un algorithme d’adaptation simple se

présente sous la forme vectorielle suivante:

vecteur des vecteur des

nouveaux anciens ) )
- = - +(pas d'adaptatlon) . (terme de correction )
coefficients coefficients
du filtre du filtre

Le choix du signal d’erreur est critique pour la définition d’'un algorithme, il
a plusieurs effets sur les caractéristiques des algorithmes comme la vitesse de
convergence et la complexité des calculs. L'algorithme de minimisation, la fonction
de cout et le signal d’erreur donnent les structures et les méthodes simples pour
interpréter, analyser et étudier un algorithme adaptatif.

Dans cette section, nous allons présenter certains algorithmes adaptatifs
les plus utilisés en général dans le domaine du traitement adaptatif des signaux.
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Citant par exemple, les algorithmes de gradient stochastique. Dans cette section,
nous nous intéressons exactement aux deux algorithmes LMS et NLMS.
L'algorithme du gradient stochastique est une approximation de l'algorithme du
gradient déterministe.

1.5.1. Algorithme de gradients stochastigues (LMS)

L’algorithme LMS est introduit pour la premiere fois par Widrow-Hoff au
début des années 60 [37]. Cet algorithme se base sur une estimation simple et
peu complexe du gradient. L'algorithme LMS est certainement [|'algorithme
adaptatif le plus populaire qui existe en raison de sa simplicité et son robustesse.
Parmi les caractéristiques de I'algorithme LMS est que son taux de convergence
dépend de la longueur du filtre a adapter et aussi de la corrélation du signal
d’entrée du filtre [37], [38].

Dans la solution de Wiener, la matrice d’autocorrélation et le vecteur
dintercorrelation sont définis par R, =E{x(n)x"(n)} et r,=EXn)d(n)}, on
approchera ces grandeurs déterministes par des estimées Iixx et r, alinstantn.

Dans le cas de I'algorithme LMS, ils ont proposé des estimations les plus simples
possibles qui sont données par :

R, =x(n)x"(n) (1.16)
. =x(n)d(n) (1.17)

Ce sont simplement les estimées instantanées des corrélations, donc la formule

de la mise & jour des coefficients du filtre adaptatif est donnée par :

w(n)=w(n-1)+p [F(n)-R(nw(n)
w(n)=w(n—1)+pux(n)[d(n) -x"(n)w(n)]
w(n)=w(n-1)+px(n)e(n) (1.18)

Cette derniere équation (1.18) représente la formule de mise a jour du

filtre adaptatif par I'algorithme de gradient stochastique LMS. Le filtre W(n) est

une variable aléatoire [puisqu’a chaque nouvelle itération n, W(n) dépend des
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processus aléatoires X(n) et d(n)], ou u est le pas d’adaptation de I'algorithme

LMS qui démarre avec une initialisation quelconque a W(O). L’algorithme LMS est

tres simple, il nécessite seulement 2M+1 multiplications et 2M additions par
itération, et M est le nombre de coefficients du filtre adaptatif.

Pour assurer le bon fonctionnement et la convergence de l'algorithme
LMS, une condition nécessaire et suffisante doit étre vérifiee [36], [37], [38], [39]:

2
O<pu<——
Y

max

ou A, représente la valeur propre maximale de la matrice d’autocorrélation du

max
signal d’entrée. Une étude plus précise (en moyenne quadratique), mais qui
repose également sur des hypothéses contestables conduit a la condition plus

contraignante :

O<p< L _ !
: TracR) Mo?

Trace (R): désigne la somme des éléments de la diagonale de la matrice

d’autocorrélation, et o : désigne I'énergie du signal d’entrée X(n).

Table 1.2 : Algorithme LMS

Parameétres et variables :
M : la taille du filtre adaptatif w(n )

2
Pas d'adaptation, 0 <p < T

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

Estimation du signal d’erreur :

e(n)=d(n)-w"(n)x(n)
Equation de mise a jour :

w(n)=w(n-1)+ux(n)e(n)

fin

1.5.2. Algorithme LMS normalisé (NLMS)

L’algorithme LMS est trés simple a implémenté, mais inefficace pour la
problématique de I'annulation d’écho acoustique en raison des grandes variations



33

d’énergie contenues dans la voix. Ces variations d’énergie, souvent brusques,
tendent a faire diverger les coefficients du filtre adaptatif. Pour palier aux
problémes reliés a la variation d’énergie, Haykin a introduit le gradient normalisé
(NLMS : Normalized Least-Mean-Square). La modification apportée consiste a
normaliser la correction des coefficients en fonction de I'énergie du signal
d’entrée. Ce calcul fait en sorte que le pas d’adaptation varie de facon
inversement proportionnelle a I'énergie contenue dans le signal d’entrée. Donc,
I'algorithme NLMS consiste a normaliser le pas d’adaptation p de I'algorithme LMS
[40], le pas d’adaptation y est remplacé par un pas d’adaptation défini a chaque

itération par :

Hn

)’

La formule de la mise a jour des coefficients du filtre adaptatif par

U (1.19)

I'algorithme NLMS est la méme que celle de LMS, sauf que le pas d’adaptation est

normalisé par I'énergie de signal d’entrée.

Donc I'équation de la mise a jour est donnée par la formule suivante:

wn)=wh-1)+—F1 x(n)e(n) (1.20)

[x()" +¢

ou ¢ est un facteur permettant de suivre plus ou moins rapidement les variations
d'énergie dans le signal d’entrée X(n). La convergence de cet algorithme est
garantie pour un pas d’adaptation borné entre le zéro et 2 [40], c.ad. O<p, < 2.

Le détaille de I'algorithme NLMS est donné dans la table 1.3.

L’intérét de l'algorithme NLMS par rapport a l'algorithme LMS est de
rendre l'algorithme indépendant de la variance du signal d’entrée. Cependant, la
distribution des valeurs propres de la matrice d’autocorrélation du signal d’entrée
n’est en rien modifiée. Ceci implique précisément la méme dépendance, dans les
deux cas, de la convergence vis a vis de la statistique du signal d’entrée [41], pour
les signaux stationnaires tels que le bruit blanc ou non-stationnaires tels que la

parole.
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L'algorithme NLMS peut étre plus complexe que l'algorithme LMS mais il reste
toujours I'un des algorithmes les plus simples a mettre en application. Il est

souvent utilisé pour I'annulation d’écho acoustique et réduction du bruit.

Table 1.3 : Algorithme NLMS

Parametres et variables :
M : la taille du filtre adaptatif w(n)
W, : Pas d’adaptation, 0 <p, <2, € : Petite constante positive
x(n)=[x(n), x(n=1), ..., x(n =M +1)]

Estimation du signal d’erreur :

e(n)=d(n)-w"(n)x(n)
Equation de mise a jour :

w(n)=w(n-1)+—1 x(n) e(n)

Ix(n )||2 +e

fin

Il est possible d’améliorer la performance (la convergence) de I'algorithme
NLMS en modifiant la direction d’adaptation des coefficients du filtre adaptatif.
Nous pouvons utiliser la famille des algorithmes de projection affine (APA : Affine
Projection Algorithm) qui sont obtenus par une projection d’ordre multiple P [42].

1.6. Réduction du bruit

La réduction du bruit est une étape tres importante dans les systéemes de
télécommunication. Plusieurs structures et algorithmes ont été proposés pour
améliorer les conditions de la communication, c.a.d. en transmettant le signal de
parole le moins bruité possible. On cherche donc a extraire un signal utile (la
parole) a partir d'observations bruitées (mesurer au niveau des microphones).
Ceci représente un probleme classigue dans le domaine du traitement du signal.
Les méthodes mises en ceuvre, dite de débruitage, et plus particulierement pour
notre objectif, le rehaussement du signal parole, mettent a profit la totalité ou une
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partie de linformation disponible sur la nature du signal utile, sur celle de la
perturbation ou sur les propriétés du mélange. Dans la suite de ce chapitre, nous
allons présenter les méthodes de débruitage de la parole mono-capteur, bi-

capteurs et multi-capteurs.

1.6.1. Méthodes mono-capteur

Dans cette partie, nous allons analyser la technique la plus ancienne pour
'annulation du bruit dite la méthode mono-capteur, ou un seul capteur est utilisé.
On cherche a améliorer la qualité de I'écoute a travers de cette méthode pour des
applications comme la téléphonie mobile et la téléphonie mains-libres. Nous
pouvons aussi utiliser ces méthodes de débruitage dans plusieurs applications.
On considere le probléme de débruitage donné par la figure 1.9.

y(n) Systéme de 5(0)
Débruitage

Figure 1.9 : Principe de débruitage mono-capteur.

bY

La plupart des techniques de débruitage mono-capteur consistent a
réaliser un filtrage dans le domaine fréquentiel du signal microphonique

y(n)=s(n)+b(n).

Le filtrage atténue I'amplitude de chaque composante spectrale du signal
bruité en fonction de I'estimation du rapport signal-a-bruit de cette composante.
Les méthodes différenciées en fonction de l'atténuation requise, de la méthode
d'estimation du niveau de bruit et du niveau de parole sur chague composante

spectrale.

Ces techniques supposent que le bruit et le signal utile sont decorrelés sur la
durée de la trame d'analyse, que le signal de parole utile est intermittent et que
I'oreille humaine est insensible a la phase du signal. Ces techniques peuvent étre
classées en trois types :
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0 la soustraction spectrale de puissance SSP [6].

0 la soustraction spectrale d'amplitude SSA [7], [8].

o la mise en ceuvre directe de la solution de Wiener par un filtrage en boucle
ouverte du signal microphonique consiste a minimiser I'erreur quadratique

moyenne [45].

A partir du modele représenté dans la figure 1.9, on a :

Yic(n)=s(n)+b,(n) (1.22)

ou k est lindice de la trame courante, qui comporte le méme nombre

d’échantillons T. On cherche a restituer le signal propre SK(n) a partir du signal

observe yK(n) :

Les transformées de Fourier discrétes (TFD) des signaux Y,(n), s.(n) et b,(n)
sont notées respectivement, Y(f,x), S(f,x) et B(f,x), ou f représente la

fréquence, donc :
Y(f,x)=S(f,x)+B(f,«x) (1.22)

On peut définir les densités spectrales de puissance du signal y(n) par la relation

suivante :

vy () = v, (f )+ v, (f. ) (1.23)

ou v,(fx) v,(fx) et y,(f,x) représentent respectivement les densités spectrales
de puissance (DSP) des signaux y(n), S(n) et b(n). Le signal temporel y(n) peut
étre représenté dans le domaine fréquentiel par son module |Y(f, K)| et sa phase
@(f, ).

Cette derniére notation est justifiée sous I'hypothése de la non-corrélation entre le
bruit et le signal.
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Dans le domaine fréquentiel, I'équation (1.23) peut donc s’exprimer ainsi :

v e)e™ ™ =[s(r e’ ) +[B(r e " (1.24)
Et alors, le spectre du signal rehausse 's'(n), s’exprime par la relation suivante :
5(1, ¢) = [3(, < ). (1.25)

Les différentes étapes du processus de rehaussement d'un signal de
parole par atténuation spectrale a court-terme sont indiquées par le schéma
représenté sur la figure 1.10.

y(n)—ST)+ b(n)

Analyse spectralea court-terme |
FFT Y
Estimation
"""""" du niveau de bruit
) _ Régle de
Atténuation Spectrale k-- R SIEIEUES ;
suppression

Synthése IFFT

5(n)

Figure 1.10 : Schéma général d’'une méthode de débruitage par atténuation spectrale.

1.6.1.1 Soustraction spectrale

La soustraction spectrale est basée sur I'estimation a priori du bruit qu’est
supposé additif, stationnaire ou légérement variant ce qui nous permet de
I'estimer pendant les périodes de silence. Il existe deux versions de base de la
soustraction spectrale se différenciant I'une de l'autre par l'utilisation soit de la
puissance soit de I'amplitude. Si
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S(F, )| =[Y(f, 1) - [B(F. ) (1.26)

Il s'agit de la soustraction spectrale d'amplitude (SSA). Si, par contre, le
bruit estimé est donné par son spectre de puissance, on aura la soustraction

spectrale de puissance (SSP).

S )* =Y (fc)? - [B(f )’ (1.27)

Par ailleurs, la parole est essentiellement non-stationnaire. Elle peut étre
considérée comme quasi-stationnaire uniquement sur les durées inférieures
environ de 30 ms. Les densités spectrales doivent donc étre estimées a 'aide des
spectres d’amplitude a court-terme.

Vu que le deuxieme terme de I'’équation (1.27) peut étre négatif, on peut
le rendre positif en changeant de signe ou bien en l'annulant comme dans
I'équation (1. 28). Ceci fait partie des premieres améliorations apportées a la

soustraction spectrale :

‘Y(f, K]Z —‘é(f, K]Z Si ‘Y(f, K]Z > ‘é(f, K]Z

S(F. ) = (1.28)
0 si—non

Le passage dans le domaine temporel est réalisé par la transformée de
Fourrier inverse en gardant la phase du signal bruité, parce que notre oreille est
peu sensible aux variations de la phase.

(1.29)

- jo_ (f.x)

s(n)=TRI Ds(f,qe y }
Les algorithmes de soustraction spectrale peuvent étre étudiés sous un

autre angle, celui du filtrage du signal observé en se basant toujours sur une

estimation du bruit.
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1.6.1.2. Filtrage de Wiener
Le filtre de Wiener est parmi les méthodes de débruitage classiques les

plus efficaces pour le rehaussement du signal de parole. C’est I'estimateur W(f)

qui minimise I'erreur quadratique moyenne (EQM) entre le signal d’entrée et celui

en sortie.

el |- .50

gl ) ::EDSQ,K)_Vv&,Kyrg,KXZ} (130

L’expression du filtre est donnée par I'expression (1.31) :
W(f, k)= argmirEDs(f, K)— W(F, ) Y(F, KH (1.31)
D’apres le théoreme de projection, il y a une seule solution pour I'équation

précédente. Elle est donnée par le principe d’orthogonalité via I"equation (1.32) :

E [8 (f, K )Y (f, K )] =0 (1.32)
Le filtre de Wiener W(f,K) est donné en fonction des densités spectrales de

puissance de la parole et du bruit comme suite :

e -

Le signal de parole estimé a la sortie est donné par la relation linéaire suivante :

S(f, %) = W(f, 1) Y(f, %) (1.34)

Dans le probleme de débruitage mono-capteur de la parole, on ne dispose
gue du signal observé alors que I'expression précédente fait intervenir des
quantités a priori. L'une des fagons d’estimer la densité spectrale de puissance du
signal de parole est de procéder a un calcul itératif du filtre de Wiener basée sur
une modélisation LPC du signal de parole. La mise a jour de la densité spectrale
de puissance est faite & chaque itération et déduite a partir des coefficients AR [1].

Nous notons que ces trois techniques de débruitage sont souvent
accompagnées d'une surestimation de la puissance du bruit [46] afin d'obtenir en
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sortie du traitement un niveau de bruit résiduel le plus faible possible. D'autres
effectuent une soustraction spectrale non linéaire ou le facteur de surestimation
dépend du rapport signal a bruit & chaque fréquence [47], [48], [49]. Citons
également une méthode proposée par Ephraim et Malah [50], cette méthode est
basée sur un estimateur d'amplitude des composantes fréquentielles du signal de

parole.

1.6.2. Méthodes bi-capteurs

Le principe de l'annulation adaptative bi-capteurs de bruit remonte aux
contributions de Howells [51] vers la fin des années 50. Le développement de
l'algorithme LMS par Widrow et Hoff [37] a permis I'élaboration de cette technique
sous sa forme actuelle. Certaines méthodes sont basées sur I'utilisation des
techniques bi-capteurs. lls ont considéré I'environnement comme un modele du

mélange convolutif trés simple avec deux sources (parole et bruit), le premier

microphone capte le signal de parole S(n) et le bruit b(n) convolé avec la réponse

impulsionnelle h(n), et en prenant le deuxiéme capteur comme le bruit seul (voir

la figure 1.11). Plusieurs algorithmes ont été proposés qui sont basées sur un seul
filtre avec une voie de référence, la mise a jour du filtre se fait par le signal
d’erreur qu’égale la différence entre le signal de référence et la sortie du filtre, on
peut utiliser plusieurs algorithmes adaptatifs comme le LMS.

el |

4

oy i 1L

s(n) e p:(n) I ()

.
-

partie de mélange partie de traitement
Figure 1.11 : Structure d’annulation adaptative du bruit avec référence [106].

Considérons une observation bruité pl(n) d'un signal S(n), c.a.d.

p,(n)=s(n)+Db,(n) otr b,(n) est le résultat de la convolution entre le bruit b(n) et la
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réponse impulsionnelleh(n). Supposant que l'on dispose au niveau d'un
deuxiéme capteur d'un bruit pz(n) fortement corrélé a bl(n) mais décorrélé avec
le signal s(n). La relation entre b,(n) et b(n) est supposée linéaire, c.a.d.

b,(n)=h(n)*b(n) ou (*) représente le produit de convolution.

Le principe de la technique d'annulation adaptative de bruit (ANC :

Adaptive Noise Cancellation) est de filtrer la référence pz(n) de maniére adéquate

afin d'obtenir la meilleure estimation de bl(n) (au sens de l'erreur quadratique) ce

qui apporte une réduction du bruit en sortie.

En tenant compte de la relation linéaire entre les bruits dans les deux

observations, le signal de sortie peut s'écrire sous la forme :

§(n) = pl(n)_ pz(n)*w(n) (1.35)

Les deux signaux pl(n) et pz(n) sont donnés par les relations suivantes :

p.(n)=s(n)+h(n)*b(n) (1.36)
p,(n)=b(n) (1.37)

En remplacant ces deux dernieres équations dans I'équation (1.35), on trouve :

$(n)=s(n)+h(n)*b(n)-w(n)*b(n)
$(n)=s(n)+(h(n)—w(n))*b(n) (1.38)
A loptimum, on a w,,(n)=h(n) et pour cette derniére égalité, le signal de parole

estimé égale exactement le signal original.

3(n)=s(n) (1.39)

Une maniére de déterminer le filtre w,,(n) sans connaissance ni sur le

signal S(n) ni sur la réponse h(n) consiste a considérer la solution de la
minimisation de I'énergie du signal estimé a la sortie. En effet, compte tenu de la

décorrélation entre S(n) et bl(n), en prenant I'équation (1.38) :

e[52(n))= E[s%(n) ]+ E[((h(n) - w(n))*b(n))?] (1.40)
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La valeur minimale de E[52(n)] est alors atteinte pour w,, (n)=h(n). La solution

de ce probleme correspond au filtre de Wiener défini par :

Yp.p (Z)

172

W opt (Z)=—(Z) (1.41)
YprZ

ou la fonction Ypp, (z) désigner la densité interspectrale entre les deux signaux

pl(n) et b(n) qui définie par :

vplb(2)= Tpp, (z)= E[Pl(Z) Pz[z'lﬂ (1.42)

ou Pl(z) et Pz(z'l) représentent respectivement les transformées en z de pl(n)
et p,(-n).
Une autre solution pour obtenir w,, (n) consiste & effectuer une estimation

adaptative de réponse impulsionnelle h(n), on choisit alors une modélisation
paramétrique de w(n) sous forme d’'un filtre RIF dont on estime les coefficients
w(n) suivant un algorithme adaptatif. Pour la mise & jour du filtre adaptatif w(n),

on peut utiliser plusieurs algorithmes adaptatifs comme de gradient stochastique,

de projection affine et de moindre carré récursif.

1.6.3. Méthodes multi-capteurs

Dans cette section, nous allons présenter une étude générale sur la
réduction du bruit par les techniques multi-capteurs. Plusieurs algorithmes ont été
proposés dans les domaines temporel et fréquentiel pour résoudre ce probleme
[52], [53], [111], [112], [113]. Le rble principal des techniques multi-capteurs dans
la réduction du bruit est d’améliorer la qualité du signal de parole estimé en

utilisant plusieurs capteurs.

Considérant un systeme de réduction du bruit avec “C” capteurs dans un

milieu acoustique bruité fermé représenté par la figure 1.12. Supposant que le

milieu contient deux sources, la premiere sources est le signal de parole S(n)

prononcé par un locuteur et 'autre le bruit b(n). Ces deux signaux se propagent
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dans un milieu fermé vers les capteurs (ondes directes et indirectes). c.a.d. apres
la convolution de chaque signal avec une réponse impulsionnelle du milieu, les
deux signaux sont mélangés au niveau de chaque microphone [44]. La
propagation du signal de sa source vers chaque microphone est caractérisée par

une réponse impulsionnelle acoustique.

— 2(n)

Figure 1.12 : Réduction du bruit par les techniques multi-capteurs [44].
Chaque signal observé Xi(n) est constitué de deux composantes, partie du signal
parole s,(n) et l'autre du bruit b,(n), aveci=1, 2, ..., C.

X, (n)=s,(n)+D,(n) (1.43)

et chague composante de la parole et du bruit sont données respectivement par :

»
—_
>
~
I

s(n)*h,(n) avec i=1,2,...,C (1.44)
b,(n)=b(n)*h,(n) avec i=1,2,..,C (1.45)

ou hsi(n) représente la réponse impulsionnelle acoustique entre la source du

-eme

signal de parole S(n) vers le | microphone. Et h,(n) est la réponse

impulsionnelle acoustique de la source du bruit b(n) vers le i*™ microphone.

Donc les signaux observes Xi(n) peuvent s'écrire par les équations suivantes :
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Les réponses impulsionnelles sont des coefficients du filtre RIF de longueur M et

qui sont données par :
hy(n)=|h.,(n) hy,(n) ... hy,, ()] avec i=1,2,...C
hy (n)=[hy2(n) hyis(n) o by ()] avec i=1,2,..,C

Nous pouvons écrire les différents signaux observés aux niveaux des C

microphones par :

. (1)= 2 oy (1) (0 =m) 5 3y () B0~ m)
2 (0)= 30 (1) 80 =)+ 3y (1) b(n = m)

e ()= 3 e (1) s(0 = m)+ 3o (1) (o - m)

Dans la figure 1.12, tous les signaux observés Xi(n) sont filtrés par les filtres

w, (n) et combinés pour obtenir le signal de parole rehaussé z(n) [44].
C

2(n)= 3w, (n)*x,(n) (1.46)
i=1

ou les filtres Wi(n) sont des filtres de type RIF de longueur M et sont donnés par :
w;(n)=[w;, (N w;,(n)..w, ()] avec i=1,2,..,C

Nous définissons le filtre \N(n) par la combinaison de tous les filtres Wi(n) avec

i=1, 2, ..., C.

W(n)=[w] (n) wi(n) ... wi(n)]

De méme facon, nous définissons la matrice X(n) de dimension (CxM) comme

suite, X(n)=[x"(n) xJ(n) ... x2(n)] ot x,(n)=[x,(n) x;(n=1) ... x,(n-M+1)J
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Donc, le signal de parole estimé Z(n) peut s’écrire sous forme suivante :

z(n):gwf(n)xi(n) (1.47)

Les filtres utilisés dans les techniques de réduction du bruit multi-capteurs

peuvent étre des filtres adaptatifs.

1.7. Conclusion

Au cours de ce premier chapitre, nous avons présenté le probleme
d’identification résolu par le filtrage optimal de Wiener et le filtrage adaptatif. Nous
avons fait aussi une étude détaillée sur les deux algorithmes adaptatifs de
gradient stochastique (LMS et LMS Normalis€). Puis, nous avons présenté une
revue détaillée sur quelques méthodes (mono-, bi- et multi-capteurs) les plus
utilisées pour la réduction du bruit et le rehaussement de la parole. Dans le
prochain chapitre, nous allons faire une étude sur la technique de la séparation
aveugle de sources et ses applications dans le domaine de I'annulation du bruit et
le rehaussement de la parole.



CHAPITRE 2

REDUCTION DU BRUIT PAR LES TECHNIQUES DE LA
SEPARATION AVEUGLE DE SOURCES
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CHAPITRE 2
REDUCTION DU BRUIT PAR LES TECHNIQUES DE LA SEPARATION
AVEUGLE DE SOURCES

2.1. Introduction

Depuis plusieurs années, la séparation aveugle de sources fait I'objet
de nombreux travaux en traitement du signal, en télécommunication, en
biomédecine et en neuroscience. Son obijectif consiste a retrouver des signaux
originaux a partir des signaux observables sans se référer a aucune information,
ni sur les sources ni sur les mélanges, sauf I'hypothése d’'indépendance statistique
mutuelle des sources. En effet, le terme "aveugle" signifie qu'aucune information a
priori n’est accessible. Cette problématique se présente quand plusieurs signaux
se propagent dans un environnement, ou ils subissent une transformation et ou ils
s’additionnent pour composer les mélanges complexes, qui sont observés au
niveau des capteurs de mesure (microphones). Etant donné que la séparation
aveugle de sources modélise parfaitement beaucoup de situations physiques,
celle-ci a connu des développements dans plusieurs domaines d’applications.
Cette technique possede plusieurs degrés de difficulté selon les caractéristiques
des sources considérées et également selon le type de systéme du mélange.
Nous avons vu un grand développement de ces méthodes dans le cadre de
'annulation du bruit et le rehaussement de la parole. En s’intéressant exactement
a la séparation aveugle de sources bi-capteurs s’appliquant au cas d’un mélange
convolutif entre le signal de parole et le bruit. Donc, nous cherchons a extraire le

signal de parole a partir seulement des signaux bruités.

Dans ce chapitre, nous avons choisi de présenter les problemes liés a la
séparation aveugle de sources. Puis nous allons présenter les deux méthodes
(structures) de séparation les plus utilisées pour résoudre ce probleme dans le cas
d’'un mélange convolutif. Nous présentons aussi les différents algorithmes
adaptatifs qu’ont été proposés dans la littérature pour la séparation de sources

bi-capteurs appliqués a la réduction du bruit et le rehaussement de la parole.
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2.2. Position du probléme

Le probleme de la séparation aveugle de sources consiste a concevoir
des méthodes capables de caractériser les données inobservables appelées
“sources”, a partir de la seule connaissance du mélange de ces données appelées
“observations” [11], [54], [55]. Nous présentons dans la suite une formulation de
ce probleme, les hypotheses, le principe et quelgues applications de la séparation

de sources.

2.2.1. Probléme

Le probleme de séparation aveugle de sources se rencontre dans
plusieurs applications. Dans cette these, nous nous intéressons a ses applications

dans le domaine de la réduction du bruit et le rehaussement de la parole.

La classe générale des mélanges tient compte de la déformation du signal
propagé et la modélise par un filtrage entre les sources et les observations. La
représentation générale d’'un modéle du mélange est donnée par la figure 2.1.

g(n )i

s,(n) p.(n)
5 s \ W, £
S s,(n) Systeme () S
S du mélange IS
%) %]
H RS
@)
so(n) pc(n)

Figure 2.1 : Représentation générale d’'un mélange de signaux.

Dans ce systeme du mélange, les signaux sj(n) seront transformés puis

superposés. Au niveau des capteurs, nous observons des signaux du mélange

pi(n) de I'ensemble des signaux de départ. De plus, si nous ne connaissons rien
a priori ni sur les sources dorigine s;(n), ni rien sur le systéme du mélange H

(canal de propagation), nous rencontrerons un probléme tres compliqué.
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Le probleme de la SAS peut étre modélisé d’'une fagcon simple sous la

forme générale suivante:

p(n)=His(n)i+&(n) (2.1)
ou :
s(n)= [sl sQ( )] représente le vecteur des Q signaux de sources,

p(n) =[p,(n ) (n) pc(n)] est le vecteur des C signaux du mélange (bruités),
{ } est le systeme de mélange (transfert),

g(n)=[¢,(n).&,(n)...,&.(n)] est le vecteur des C bruits perturbateurs additifs.

Donc, la question qui se pose: comment retrouver les signaux des
sources (signaux originaux) a partir seulement des signaux observés (signaux du

meélange) ?

2.2.2. Hypotheses

La séparation est dite aveugle si on est capable de séparer les signaux
sans aucune information sur le systeme du mélange et que les sources sont
inobservables. Sans hypothéses supplémentaires la séparation aveugle de
sources apparait comme un probleme trés complexe [14]. Dans cette section,
nous allons présenter quelques hypothéses sur le mélange et sur les sources pour
résoudre ce probleme.

0 Hypothese 1 : Le nombre de sources Q égale le nombre d’observations C,
dans certaines cas C < Q,

0 Hypothese 2 : Les sources sont statistiguement indépendantes. D’un point
de vue mathématique, cela signifie que la densité de probabilité conjointe
des Q sources peut se factoriser comme le produit de leurs densités
marginales,

0 Hypothese 3 : La plupart des méthodes de séparation de sources traitent le
cas linéaire d'environnement de propagation,

0 Hypothese 4 : Les sources sont des processus aléatoires stationnaires,
centrés et de variance unité.

0 Hypothése 5: Les signaux du bruit &(n) de la relation (2.1) sont

considérés nuls.
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2.2.3. Principe général

Sous I'hypothese d’'indépendance statistique des sources, la résolution du
probleme de la SAS consiste a appliquer des transformations aux observations
pour obtenir des signaux statistiquement indépendants.

Sl(n) pl(n) . ul(n)
s,(n) Systeme p,(n) . Systeme de u,(n)
du mélange . séparation

H : wW
soln) pe(n) | ugln)

Figure 2.2 : Principe général de la séparation aveugle de sources.

Le but principal de la séparation aveugle de sources est d’estimer les
signaux de sources en utilisant un systéme de séparation W (voir la figure 2.2). Si
nous disposons d’au moins autant de capteurs que de sources (C = Q) et si nous
connaissons la structure du mélange, le probléme est équivalent a l'identification

du systeme de mélange H.

La seule information que nous avons a priori est l'indépendance
statistigue des sources par conséquent la matrice séparant W va étre estimée de

fagon a rendre les composantes du vecteur u(n) indépendantes. La forme de la

matrice W differe suivant le type de modele : pour un mélange linéaire instantané
c’est une matrice a coefficients réels, pour un mélange linéaire convolutif les

coefficients sont des filtres.

2.2.4. Applications

Depuis sa naissance jusqu'a aujourd'hui [10], la séparation aveugle de
sources est I'objet de développements accrus étant donné l'intérét qu'elle présente
dans plusieurs situations et dans différentes applications. La séparation aveugle
de sources posséde de nombreuses applications, nous citons par exemples :
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- le domaine de l'audio et le traitement de la parole [56-62],
- les systemes de radiocommunication [63-67],

- le domaine biomédical [68-70], et la séparation des signaux sismiques [71].

2.3. Mélange des signaux

Les mélanges des signaux peuvent étre classés en deux grands types,
instantanés ou convolutifs. Ils peuvent étre aussi variantes ou invariants dans le
temps. Dans le paragraphe suivant, nous présenterons en détail les modéles des

mélanges linéaires.

Dans le cadre de cette thése, nous allons nous restreindre aux mélanges

linéaires convolutifs invariants entre le signal de parole et le bruit.

2.3.1. Mélange linéaire instantané

La configuration du mélange la plus simple est le mélange linéaire
instantané. Dans lequel I'hypothése est faite que les signaux sources arrivent en
méme temps sur tous les capteurs mais avec des intensités différentes, et ce
guelles que soient les positions des sources par rapport aux capteurs. Les C
observations s’expriment alors en fonction des Q signaux de sources. La figure

2.3 représente un modeéle du mélange linéaire instantané.

Figure 2.3 : Modele du mélange linéaire instantané avec Q sources et C

observations.
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bY

Pour ce type du mélange les observations a un instant n sont des

combinaisons linéaires des sources a l'instant n :

pi(n)=>"h, s,(n) i=1,2,...,C (2.2)
ou hji sont des coefficients scalaires du melange linéaire instantane.

- Une extension du mélange linéaire instantané est un mélange dit anéchoique,
pour lequel les temps d'arrivée des signaux sur les différents capteurs sont
retardés d’'une durée. Le retard dépend de la position de chaque source par
rapport a chaque capteur. c.a.d. le temps de trajet d’'une onde sonore augmentant
avec la distance entre la source et le capteur. Les relations entre les observations

et les sources sont données sous la formule suivante :

pi(n):ZQ:hji Sj(n_rji) i=12,..,C (23)
=

ou T i représentent les retards entre les sources et les capteurs.

2.3.2. Mélange linéaire convolutif

Le mélange linéaire convolutif est la configuration du mélange linéaire la
plus complexe et la plus proche de conditions d’environnements réels en milieu
fermé. Le mélange convolutif peut étre vu comme une extension du mélange
anéchoique dans lequel on considere plusieurs chemins entre les sources et les

observations (voir la figure 2.4).

Figure 2.4 : Schéma du mélange convolutif avec Q sources et C observations.
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Dans ce type du mélange, on ne considere pas seulement les délais de
transmission entre les sources et les capteurs, mais aussi les multiples réflexions
des signaux de sources sur les parois d'un milieu fermé par exemple. Les
différents chemins dépendent des points d’émission, les capteurs et aussi de
géométrie de la piece. Le modéle global du mélange linéaire convolutif avec Q

sources et C observations est donné par la figure 2.5.

*al(n)

Sl(n) h,,(n) pl(n)
] h12.(n)
o hlz.(n)
] h21(n) @z(n)
Sz(n) h,(n) pz(n)
o hzl.(n)
heu(n)
ol £(n)
SQ(n) hoe(n) pc(n)

Figure 2.5 : Modéle du mélange convolutif avec Q sources et C observations.

En domaine temporel, le modéle du mélange convolutif est donné par la

formule suivante :

pi(n)zihji(n) * 5;(n)+&;(n) i=12,..,C (2.4)

=

¢ source et le ™

ou h; (n) représente la réponse impulsionnelle entre la jem
capteur, (*) est le produit de convolution, ﬁi(n) sont des bruits additifs au niveau

des microphones.
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2.4. Mélange linéaire convolutif bi-capteurs

Dans le cadre de cette thése, nous allons traiter le probleme de
'annulation du bruit par les méthodes de séparation de sources bi-capteurs. On
prend le cas avec deux sources et deux microphones, une source de parole
(locuteur), l'autre source de perturbation (un bruit).

Donc nous supposons que ce mélange est un mélange linéaire convolutif entre un

signal de parole et le bruit, ce dernier est donné par la figure 2.6.

sourcede parole
@ 1%" capteur
’:1 B
-’ I
Tl <~ 2™ capteur
source du bruit

Figure 2.6 : Mélange convolutif entre le signal de parole et le bruit.

2.4.1. Mélange linéaire convolutif bi-capteurs complet

Le mélange convolutif linéaire entre le signal de parole et le bruit peut étre
représentée par un modele complet donné par la figure 2.7.

g,(n)
hll(n) pl(n)

hy,(n)

s(n)

Y

Y

h,,(n)

b(n) > hzz(n) pz(n)
&)

Figure 2.7 : Structure compléte d’'un mélange convolutif bi-capteurs.
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A la sortie des deux microphones, nous observons une superposition des
signaux primitifs inconnus selon un mélange inconnu. En général, c'est un
mélange linéaire convolutif des signaux en pleine bande, qui dépend de la
propagation des signaux dans le milieu, de la position des microphones et des
sources, et des caractéristiqgues du milieu. Les équations des signaux observés a
la sortie de ce mélange sont donnés par :

pi(n)=s(n)*hy,(n)+b(n)*h,,(n)+,(n) (2.5)
p,(n)=b(n)*h;,(n)+s(n)*h,,(n)+&,(n) (2.6)

ou hy(n) et h,(n) représentent les réponses impulsionnelles des canaux directs
de couplage, h,,(n) et h,(n) représentent les effets du couplage croisé entre les
sources et les microphones, s(n) est le signal parole, b(n) est le signal du bruit,
p,(n) et p,(n) représentent respectivement les deux signaux bruités obtenus a la
sortie du mélange convolutif bi-capteurs. & (n) et &,(n) sont des bruits additifs au

niveau des microphones.

2.4.2. Mélange linéaire convolutif bi-capteurs simplifié

Dans une premiéere approximation du mélange convolutif bi-capteurs [26],

[29], nous supposons que:

- Les sources sont ponctuelles.

- Le premier microphone est placé judicieusement prés du locuteur et le
deuxieme pres de la source de bruit.

- Ladistance entre les deux microphones est petite.

- L’erreur de mesure de chaque microphone est négligeable.

Avec ces dernieres conditions [21], [59], [72], [73], [74], [80], nous
pouvons prendre un modele du mélange convolutif simplifié dans lequel les deux
réponses impulsionnelles h,(n) et h,(n) sont des filires "passe tout",
hy(n)=h,(n)=38(n) [25], [26]. Donc le modéle du mélange convolutif simplifié est

donné par la figure 2.8 :
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s(n)

\

b(n) pz(n)

Figure 2.8 : Structure simplifiée d’'un mélange convolutif bi-capteurs [74], [80].

Dans la figure 2.8, les deux signaux observés sont données par :

p.(n)

p,(n)=b(n)+s(n)*h,,(n) (2.8)

Il
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2.5. Séparation de sources dans le cas d’'un mélange convolutif bi-capteurs

La séparation aveugle de sources est une discipline plus au moins jeune.
La SAS est une technique qui consiste a restaurer un ensemble des signaux de
sources a partir d'observations bruités, qui sont des mélanges entre les signaux
de sources et les réponses impulsionnelles du milieu. Rappelant que cette
séparation est dite "Aveugle" puisqu’'on admet le peu d’'information a priori sur les

signaux de sources et le systéme du mélange.

Il existe deux structures de séparation aveugle de sources, la structure
directe (Forward) et récursive (Backward) qui peuvent étre utilisées pour

I'annulation du bruit acoustique et le rehaussement de la parole.

2.5.1. Structure directe (Forward)

La structure la plus utilisée est la structure directe (FBSS : Forward Blind
Source Separation) qu’est donnée par la figure 2.9. Nous utilisons cette structure
pour estimer les deux signaux originaux (avec ul(n) est le signal de parole estimé)
a partir seulement des signaux observés sans aucune information ni sur le

mélange ni sur les signaux sources, en se basant sur I'indépendance de ces
derniers [21], [22].
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Dans la structure directe, nous utilisons deux filtres adaptatifs symétriques

w,,(n) et w,,(n) pour identifier respectivement les deux réponses impulsionnelles
h,(n) et h,(n). La solution théorique est donnée par w'(n)=h,(n) et

ngt (n): h21(n) [26].

p,(n) PR(n)f—=s.(n)

\4

p.(n) PF(n)}—~s,(n)

Figure 2.9 : Structure symétrique directe « Forward BSS ».

A la sortie de la structure forward (voir la figure 2.9), nous obtenons les

deux signaux estimés u,(n) et u,(n) qui sont données par les deux formules

suivantes :
ul(n)= pl(n)_pz(n)*W21(n) (2.9)
uz(n):pz(n)_pl(n)*wlz(n) (2.10)

En remplacant les deux équations (2.7) et (2.8) dans les deux expressions des

signaux estimés u,(n) et u,(n), nous obtenons :

1 (0)]+5(n)*[8(n) = h, () * oy (n)] (2.12)
o ()] b(n)*[3(n) —h,, (n)* W, (n)] (2.12)

En utilisant I'hypothése d’optimalité pour les deux filtres adaptatifs w¥' (n): h, (n)

et w¥(n)=h,,(n), donc nous obtenons les sorties u,(n) et u,(n) qui sont donnés

par les deux expressions suivantes :

Uy (n)=s(n)*[8(n)=hy,(n)*w, (n)] (2.13)
U, (n)=b(n)*[5(n)-h,,(n)*w,,(n)] (2.14)
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0 Les post-filtres

Nous remarquons clairement que les deux signaux de sortie ul(n) et
u,(n) convergent respectivement vers les deux signaux originaux s(n) et b(n),
mais avec une petite modification (distorsion). Pour éviter cette distorsion, on peut
ajouter deux post-filtres PF(n) et PF,(n) a la sortie de la structure forward

respectivement (voir la figure 2.9). Ces deux post-filtres sont donnés par :

(2.15)

PF,(n)=PF,(n)= 3(n)—wy,(n)*w,(n)

A la sortie des deux post-filtres PF,(n) et PF,(n), les deux signaux s,(n) et

s,(n) convergent respectivement vers les deux signaux s(n) et b(n).

Il existe des approches automatiques en domaine fréquentiel qu’ont été
proposées par Djendi et all [26], [27], ces approches sont utilisées pour estimer les
deux post-filtres. c.a.d. récupérer le signal de parole originale et atténuer la
distorsion qui se trouve dans les deux signaux de la sortie de la structure forward

sans l'utilisation des post-filtres.

2.5.2. Structure récursive (Backward)

La deuxiéme technique de séparation aveugle de sources est la structure
backward (BBSS : Backward Blind Source Separation) qu’est donnée par la figure
2.10. Cette extension peut étre considérée comme une structure tres efficace pour

le débruitage et le rehaussement de la parole [75].

> Vl(n)

> Vz(n)

Figure 2.10 : Structure symétrique récursive « Backward BSS ».
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A la sortie de cette structure backward, le premier signal estimé v,(n) est
résultat de la soustraction entre le premier signal du mélange pl(n) et le signal de
la sortie du deuxieme filtre w,,(n), c.a.d. en utilisant le deuxiéme signal de sortie
v,(n) pour estimer le signal v,(n). Donc, les deux signaux de sortie v,(n) et v,(n)

de la structure backward sont donnés par les deux équations suivantes:

v,(n)=p,(n)=v,(n)*wy(n) (2.16)
Vz(n): pz(n)_vl(n)*wlz(n) (2.17)
En remplagant les formules de p,(n) et p,(n) dans les formules de v,(n) et v,(n),

nous obtenons les deux expressions suivantes :

En utilisant I'hypothése d’optimalité pour les deux filtres adaptatifs w %' (n): h, (n)
et w(n)=h,,(n), nous obtenons maintenant les deux signaux de sorties v,(n) et

v,(n) suivants :

v,(n)=s(n) (2.18)
v,(n)="b(n) (2.19)
0 Note:

D’aprés les résultats théoriques que nous avons obtenus pour chaque
structure de la séparation aveugle de sources, nous avons remarqué bien que le
signal de parole estimé ul(n) par la structure forward égale le signal de parole
original s(n) modifié par une quantité, [3(n)—w,,(n)*w,,(n)]. Donc, il faut utiliser
des post-filtres a la sortie de cette structure ou bien estimer les PFs par les deux
structures proposées dans [26], [27]. Par contre, dans la deuxiéme structure
(backward), le signal de parole estimé v,(n) égale exactement le signal original
s(n) sans distorsion. Aprés cette comparaison, on peut dire que la structure

backward est une solution tres efficace pour la séparation de sources.
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2.6. Algorithmes adaptatifs bi-capteurs

Plusieurs travaux de séparation aveugle de sources bi-capteurs ont été
réalisés, en utilisant les algorithmes du filtrage adaptatif pour objectifs de
'annulation du bruit acoustique et le rehaussement de la parole. Comme nous
avons vu dans la section précédente, I'idée est de mettre deux microphones pour

observer les deux signaux du mélange p,(n)et p,(n), puis nous utilisons deux
filtres adaptatifs symétriques w,,(n) et w,(n) pour filtrer ces deux signaux. A la

sortie de chaque structure de séparation bi-capteurs (forward et backward) en
estimant les deux signaux originaux (le signal de parole original et le bruit).

Dans la suite de ce chapitre, nous allons présenter quelques algorithmes
du filtrage adaptatifs appliqués aux deux structures de séparation de sources bi-
capteurs, forward et backward.

2.6.1. Algorithme de gradient stochastique double (2CLMS)

L’algorithme LMS est le plus utilisé dans le domaine du filtrage adaptatif,
ce dernier est parmi les premiers algorithmes adaptatifs implémentés sur les
structures de la séparation aveugle de sources [76]. En utilisant I'algorithme de
gradient stochastique double (2CLMS : Two-Channel LMS) pour mettre a jour les
deux filtres adaptatifs symétrique w,,(n) et w,(n). Lapplicaton de cet
algorithme dans la structure forward est tres simple. Dans la figure 2.11, nous

présentons le modele du mélange convolutif et I'adaptation des deux filtres de

séparation de sources forward.

s(n)

Y

Figure 2.11 : Structure compléte d’'un mélange convolutif et la structure forward.
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En adaptant I'équation de mise a jour de [l'algorithme LMS aux deux
filtres adaptatifs de la structure forward bi-capteurs, nous obtenons I'algorithme
forward de gradient stochastique double (2CFLMS : Two-Channel Forward LMS).

Les deux équations de mise a jour des deux filtres w,(n) et w,(n) par

I'algorithme 2CFLMS sont données par :

WlZ(n):W12(n_1)+p'12 p1(n)uz(n) (2.20)
W21(n):W21(n_1)+p‘21 pZ(n)ul(n) (2.21)

oU y;, et p,, sontles pas d’adaptations fixes des deux filtres adaptatif w,,(n) et
w,,(n) respectivement, p,(n) et p,(n) sont les vecteurs de M échantillons les plus
récents des signaux du mélange p,(n) et p,(n) respectivement. La condition

nécessaire et suffisante pour la convergence de cet algorithme est la méme de
celle de l'algorithme LMS.

La figure 2.12 représente le modéle du mélange convolutif et
limplémentation de I'adaptation des deux filtres de la structure backward.

s(n)

A

Figure 2.12 : Structure compléte d’'un mélange convolutif et la structure backward.

En utilisant l'algorithme backward de gradient stochastique double
(2CBLMS : Two-Channel Backward LMS), les deux équations de mise a jour des

deux filtres w,,(n) et w,,(n) peuvent s’écrire sous la forme suivante :

»(n)
2(n)

2=+, vi(n)v,(n) (2.22)

w,,(n)=w
w =W,,(n—1)+u,, v,(n)v,(n) (2.23)
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ou v,(n) et v,(n) sont des vecteurs contient les M échantillons les plus récents

des signaux de sortiev,(n) et v,(n) respectivement.

Table 2.1 : Algorithmes de gradient stochastique double (2CLMS)

Forward (2CFLMS)

Backward (2CBLMS)

p.(n)=[p(n). p,(n-1), ....p,(N—-M+1)]
pz(n): [pz(n)i pz(n _1)1 oy pz(n -M +1)]T
Pour n=0,1, 2,3, ...

Estimation des signaux de sortie :
ul(n): pl(n)_wgl(n _1) pz(n)’

Uz(n): pz(n)_Wsz(n _1) pl(n)’
Equations de mise a jour des filtres :

le(n): le(n _1)"'“12 uz(n) pl(n)
W21(n): W21(n _1)"'“21 ul(n) pz(n)

fin

v,(n)=[v,(n) v (n=1), ..,v,(n=M+1)]"
v,(n)=[v,(n) v,(n-1), .., v,(n—=M+1)["

Pour n=0,1, 2,3, ...

Estimation des signaux de sortie :
v,(n)=p,(n)-w3(n-1) v,(n),
v,(n)=p,(n)-wy(n-1) v,(n),
Equations de mise a jour des filtres :
le(n)zwlz(n _1)"'“12 Vz(n) Vl(n)
W21(n)= W21(n _1)+“21 Vl(n)VZ(n)

fin

Parametres et variables
M : Taille des filtres adaptifs w,,(n) et w,,(n)

M, et H,,: Pas d’adaptations fixes,

2.6.2. Algorithme de gradient stochastique normalisé double (2CNLMS)

L'algorithme NLMS consiste a normaliser le pas d’adaptation y de

'algorithme LMS. Donc, dans l'algorithme de gradient stochastique normalisé
double (2CNLMS : Two-Channel NLMS), les deux pas d'adaptations p,, et H,,
sont normalisés par I'énergie des signaux d’entrée p,(n) et p,(n), respectivement.

Pour I'implémentation de I'algorithme 2CNLMS, en utilisant les deux structures
représentées dans les deux figures 2.11 et 2.12. En utilisant I'algorithme NLMS
pour mettre a jour les coefficients des deux filtres adaptatifs qui sont donnés par:

0 Algorithme 2CFNLMS (Two-Channel Forward NLMS)

le(n)zwlz(n_1)+ul—2énp1(n)u2(n) (2-24)
o, ()" +e
Wyu(n)= Wy —1)+ —2 b (n)u,(n) (2.25)

lpo(n)" +2
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0 Algorithme 2CBNLMS (Two-Channel Backward NLMS)

ulz,n
||v1(n)||2 s

1) + uZl,n

||v2(n)||2 +e

Wy, (n) = Wy (n _1)+

W21(n) = W21(n -

vi(n)v,(n)
V,(n)v,(n)

(2.26)

(2.27)

ou & est une petite constante positive utilisée pour éviter la division par zéro. La

convergence de cet algorithme est garantie pour 0 <p, <2 et O0<p, 6 <2.

Table 2.2 : Algorithmes de gradient stochastique normalisé double (2CNLMS)

Forward (2CENLMS)

Backward (2CBNLMS)

p.(n)=[p,(n) p(n=2), ..o py (N =M +2)]
pz(n): [pz(n)i pz(n _1)1 e pz(n -M +1)]T

Pour n=0,1, 2,3, ...
Estimation des signaux de sortie :
ul(n): pl(n)_wgl(n _1) pz(n)’

Uz(n): pz(n)_Wsz(n _1) pl(n)’

Equations de mise a jour des filtres :

— Fen b (), (n)

[P0 +e
p(n)u,(n)

Wi, (n) =Wy, (n _1) +

u21,n

W21(n) = W21(n _1) +m

fin

v,(n)=[v,(n) v (n=1), ...,v,(n=M+1)]'
v,(n)=[v,(n) v,(n-1), .., v,(n—=M+1)["

Pour n=0,1, 2,3, ...
Estimation des signaux de sortie :

vi(n)=py(n)-w3(n-1) v,(n),
V,(n)=p,(n)-wi,(n-1) v,(n),

Equations de mise a jour des filtres :

=w,,(n- +ul—zé”vlnv2n
=l
v,(n)vy(n)

u21,n

W21(n) = W21(n _1) +m

fin

Parametres et variables
M : Taille des filtres adaptifs w,,(n) et w,,(n)

M., et Wy, - Pas d’adaptations fixes,
¢ : Petite constante positive,

2.6.3. Algorithme de décorrélation adaptatif symétrigue (SAD)

Dans ce paragraphe, nous discutons une approche symétriqgue basée sur

le principe de décorrélation appliqués sur les deux structures bi-capteurs, forward
et backward [21], [22], [77]. Dans [78], les auteurs ont montré que le critere des

moindres carrés est équivalent au critere de décorrélation adaptatif.
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La décorrélation se fait entre une estimation du signal parole et une
estimation du bruit. Le critéere des moindres carrés est remplacé par le critére de
decorrelation et en raison de sa symétrie complete, I'algorithme est un séparateur
de signal plutét qu'un annuleur du bruit. Il est désigné sous le nom de l'algorithme
de decorrelation adaptatif symétrique [78], [79].

Considérant le probleme de débruitage bi-capteurs (avec référence)
donné dans la figure 2.13. lls ont proposé l'algorithme de decorrelation adaptatif
(AD : adaptive decorrelation) pour I'annulation du bruit acoustique. Supposant que

les deux signaux s(n)et b(n) sont statistiquement indépendants, donc, les valeurs

du produit de lintercorrelation entre les deux signaux sont nulles, ce derniére

exigé pour le fonctionnement de I'algorithme AD.
Cgy,(m)=E[s(n)b(n-m)]=0 vm

La variance des signaux de parole et de bruit sont ¢} et GE respectivement.

s(n)

pl(n) D

/
wi(n)
S

. D . dCritérled_e -
ecorrelation
b(n) p,(n)=b(n)

Figure 2.13 : Structure de I'algorithme de décorrélation adaptatif.

Le fonctionnement de Il'algorithme AD est basé sur la minimisation de
'énergie d’erreur, cette minimisation d'erreur est équivalente a l'intercorrelation

entre le signal estimé u,(n) et le signal du mélange p,(n) [78].

(m) m=0,1,....M-1 (2.28)

ol & (n)= E[ulz(n)] est I'erreur quadratique moyenne.
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0a(n) _, (2.29)
oW 5, (M)
Cyp, (m)=0 m=01,..,M-1

L’intercorrelation entre les deux signaux u,(n) et p,(n)est donnée par [78]:

Cop, (M)~ 1) -0 () 230
dCyp (M)
R L7 DR
m = 8W21(m) oh (2.31)
) - )y, S 2

L’idée de cet algorithme est de remplacer le terme de l'intercorrelation par ses

valeurs instantanées et par un choix approprié dey,,, ou 0<y, <2, ce dernier

implique que, 0 <,, <2/c. Nous obtenons la formule de la mise & jour suivante :

w((m) = wiV(m)+ Uy (n) p,(n-m)) (2.33)

Donc, on peut dire que l'algorithme de décorrélation symétrique adaptatif est
identique a I'algorithme LMS [21], [78].

O Algorithme FSAD (Forward Symmetric Adaptatif Decorrelation)

La figure 2.14 représente la structure détaillée de I'algorithme FSAD. Dans
ce dernier, la mise a jour des deux filtres adaptatifs se fait par le vecteur

d'intercorrelation entre les deux signaux estimés a la sortie u,(n) et u,(n).

p.(n) [ D —u,(n)

X
Critere de

décorrélation
A

Y
P
S~

y
E
Y

p,(n) /

/ -3/ =u2(n)

Figure 2.14 : Structure détaillée de I'algorithme FSAD [78].
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En adaptant I'’équation de mise a jour de l'algorithme AD a la structure
forward bi-capteurs [78], nous obtenons les deux équations de mise a jour des

deux filtres wy,(n) et w,,(n) suivantes:

w(m)=w(m)+ g, (U, (n) uy(n—m)) m=01,.,M-1 (2.34)
w(m)=w(m)+p,, u,(n) u,(n—m)) m=01,.,M-1 (2.35)

Si les valeurs de l'intercorrelation entre les deux signaux estimés sont nulles, les
deux équations des deux filtres adaptatifs convergent vers les deux réponses
impulsionnelles, c.a.d. les deux signaux u,(n) et u,(n) sont decorrelés.

Cuy. (M)=Efu,(n) uy(n—m)]

172

Cuu (M)=Efu,(n) uy(n—m)]

271

0 vm (2.36)

0 vm (2.37)

0 Algorithme BSAD (Backward Symmetric Adaptatif Decorrelation)

Dans la structure backward présenté dans la figure 2.17, la décorrélation

se faite entre les deux signaux estimés a la sortie v,(n) et v,(n).

p,(n) / ~Vy(n)

A

Critére de

décorrélation
A

pz(n) =V2(n)

Figure 2.15 : Structure détaillée de I'algorithme BSAD [78].

Dans cet algorithme (BSAD), les deux équations de mise a jour des deux filtres

adaptatifs w,,(n) et w,,(n) sont données comme suite :

w(m)=wi(m)+py, (v, (0) v,(n—m)) m=01,.,M-1 (2.38)

w(m) = w(m)+py, (v,(n) v, (n—m)) m=01,.,M-1 (2.39)
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Table 2.3 : Algorithmes de décorrélation adaptatif symétrique (SAD) [78].

Forward (FSAD) Backward (BSAD)

pl(n): [pl(n)’ pl(n_l)’ I pl(n_M+1)]T Vl(n)Z[Vl(n), Vl(n—l), ...,vl(n—M+1)]T
p,(0)=[p,(0)p,(1=1), . p,(n=M+D)] | Vo(n)=[v,(n)v,(n-1) ....v,(n=M+1)]

Pour n=0,1,23, ... Pour n=0,1, 2,3, ...

Estimation des signaux de sortie : Estimation des signaux de sortie :
u;(n)=py(n)-w3(n-1) p,(n), vo(n)=p;(n)-w3(n-1) v,(n),
u,(n)=p,(n)-wy,(n-1) p,(n), V,(n)=p,(n)-w;(n-1) v, (n),
Equations de mise a jour des filtres : Equations de mise a jour des filtres :

w () = wl(m)+ (0, (n) uy(n—m))| w2 (m)=wig ) (m) (v, (n) v (0~ m))
W) = wiH(m)+ s (0, () (0 - m))| Wi ()= wi )+ v, () v, (0~ m))

fin fin

Paramétres et variables
M : Taille des filtres adaptifs w,,(n) et w,,(n)
M, et py,: Pas d’adaptations fixes,
m : Indice de retard, avec m=0,1,..., M -1

2.7. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons donné une vue générale sur le probléeme de
la séparation aveugle de sources, les applications, les modéles mathématiques,
les hypothéses et les types de mélanges des signaux (instantané, anéchoique et
convolutif). Nous nous sommes intéressés au cas du mélange convolutif
bi-capteurs entre le signal de parole et le bruit. Dans le cadre de I'annulation du
bruit par les méthodes de séparation aveugle de sources bi-capteurs, nous avons
présenté deux grandes structures, la structure directe (Forward) et l'autre
récursive (Backward), comme nous avons vu quelques algorithmes de séparation
de sources proposés dans la littérature (cas de mélange linéaire convolutif
bi-capteurs). Nous avons détaillé certain nombre de travaux sur la réduction du
bruit et le rehaussement de la parole par les méthodes de la SAS. Dans les
travaux présentés, nous avons remarqué que toutes les méthodes proposées sont
basées soit sur le type de l'algorithme utilisé ou sur la structure de séparation de

source elle-méme.



CHAPITRE 3

NOUVEL ALGORITHME FORWARD BI-CAPTEURS EN
SOUS-BANDE
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CHAPITRE 3
NOUVEL ALGORITHME FORWARD BI-CAPTEURS EN SOUS-BANDE

3.1. Introduction

Dans les systéemes de télécommunication numérique, il existe plusieurs
applications du filtrage adaptatif, comme I'annulation du bruit, la séparation
aveugle de sources et I'annulation d’écho acoustique. Nous pouvons distinguer
plusieurs algorithmes du filtrage adaptatif, comme le LMS et le NLMS qui sont les
plus connus et les plus utilisés dans ces domaines, surtout pour leur simplicité
d’'implantation et leur robustesse (voir le chapitre 1). Parmi les caractéristiques de
I'algorithme LMS est que son taux de convergence dépend de la longueur du filtre
a adapter et aussi de la corrélation du signal d’entrée du filtre. Dans le cas de
I'identification des systémes, le filtre modélisant le canal est tres long et le signal
passant par le filtre adaptatif est corrélé. Pour contrer ces limitations et augmenter
le taux de convergence par rapport aux algorithmes classiques, I'adaptation en

sous-band s’avere étre une méthode intéressante et assez simple a implémenter.

Dans ce chapitre, nous nous intéresserons a la structure forward bi-
capteurs de séparation de sources pour l'annulation du bruit acoustique et le
rehaussement de la parole. Considérant le probleme du mélange linéaire
convolutif bi-capteurs entre le signal de parole et le bruit (discuté en détail dans le
chapitre précédant). Nous proposons un nouvel algorithme forward de séparation
de source bi-capteurs en sous-bande (2CSF : Two-Channel Subband Forward)
pour I'annulation du bruit [116]. L'idée principale de I'algorithme proposé 2CSF est
de décomposer les deux signaux du mélange en N sous-bandes en utilisant un
banc de filtres d’analyse. La mise a jour des filtres adaptatifs se fait par 'ensemble
de sous-signaux estimés [123]. A la sortie de la structure forward en sous-bande,
nous utilisons un banc de filtres de synthése pour reconstruire les deux signaux

estimés en pleine bande.
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Dans la suite de ce chapitre, nous allons présenter une étude sur le
filtrage adaptatif en sous-bande et ses applications, puis nous allons présenter
'analyse et formulation de I'algorithme forward bi-capteurs en sous-bande. Nous
allons présenter aussi les résultats comparatifs entre I'algorithme proposé (2CSF)
et sa version en pleine bande (2CFNLMS) pour le rehaussement de la parole et

nous terminerons ce chapitre par une conclusion.

3.2. Traitement en sous-bande

Dans plusieurs applications du filtrage adaptatif, il est tres intéressant de
décomposer le signal d’entrée en plusieurs composantes en sous-bande. Ceci
permet en effet de situer la ou les bandes de fréquence ou l'on peut trouver

I'information.

L'idée de base est d'obtenir une série de signaux représentatifs d’'une
bande de fréquence du signal original. En simplifiant et en supposant que le filtre
idéal existe, le signal est filtré par un ensemble de N filtres passe-bande a
supports disjoints (exemple avec 4 bandes, voir la figure 3.1), ce qui permet
d’obtenir N sous-signaux correspondant chacun a une partie du spectre du signal

original.

SO

1€ sous-bande  28Mesous-bande 3°M€ sous-bande 4™ sous -bande

| > f

Figure 3.1 : Exemple de découpage d’un signal en quatre sous-bandes.

3.2.1. Décimation

Il s’agit de I'opérateur de sous-échantillonnage entier pour les signaux a

temps discret. Un décimateur, comme le montre la figure 3.2, ne retient que les
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échantillons de s(n) qui se produisent a des instants égaux a des multiples de D.

La sortie de décimation peut étre exprimée par :
sp(k)=s(kD) (3.1)

ou D est le facteur de décimation, et k représente l'indice de temps décimé. La
relation entre I'entrée et la sortie du décimateur D dans le domaine de transformée

en z est donnée par :

D-1
SD(Z):%ZS(Z“D eJ"Z“’Dj (3.2)

Graphiquement, cet opérateur est représenté par la figure suivante :

AR ———
o111/ |

0 5 10 15 20 0 2 4 6 8 10 12
Echantillons Echantillons

Figure 3.2 : Opération de décimation par un facteur D.

3.2.2. Interpolation

Il s’agit de I'opérateur de sur-échantillonnage entier pour les signaux a
temps discret (voir la figure 3.3). L'interpolateur augmente le taux

d'échantillonnage du signal d'entrée s(n), par l'insertion de (I - 1) échantillons nuls

entre chaque paire adjacente d'échantillons d'entrée selon la relation suivante :

si(n)=

ou | est le facteur d'interpolation et n est lindice temporel de la séquence

{s(n/l), n=0,x1,£2l,.... (3.3)

0 ailleurs

interpolée s,(n).
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La relation entre I'entrée et la sortie de l'interpolateur | dans le domaine de la

transformée en z est donnée par :

Sl(z)=8(z'j (3.4)

Graphiquement, cet opérateur représenté comme suite :

05+ I
e

05¢

0 2 4 6 8 10 12 0 5 10 15 20
Echantillons Echantillons

Figure 3.3 : Opération d’interpolation par un facteur I.

3.2.3. Banc de filtres

Un banc de filtres est un ensemble des filtres numériques travaillant en
paralléle et découpant la bande de fréquence en N sous-bandes. Parmi les
applications, on a par exemple, I'analyse en sous-bande, le codage en sous-
bande de signaux en vue de leur transmission ou de leur stockage, ou encore le
filtrage adaptatif en sous-bande. La figure 3.4 représente un banc de filtres
d’analyse, un bloc de traitement en sous-bande et un banc de filtres de synthese,
avec N sous-bandes et des facteurs de décimation et d’interpolation égalent le

nombre de sous-bandes N (D =1=N).
s(n) e %sl,D(Q) % §;,(n) 7 §,(n) _3(n)
@Y T @O,
. . bande : :
L, hy SL@,@SND(T) NT Sny () o Sv( i

Figure 3.4 : Banc de filtres d’analyse et de synthése, avec N sous-bandes.
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ou les éléments du banc de filtre d'analyse sont les filtres h; suivis par des
décimateurs de facteur entier (D = N), tandis que les filtres g; précédés par
interpolateurs de facteur entier (I = N) qui sont les éléments du banc de filtre de
synthése. Chaque sous-bande est traitée a une fréquence N fois plus petite que la
fréquence d’échantillonnage d'entrée et qu’il y a N sous-bandes, donc la
conservation de la quantité d’informations est assurée. Un banc dans lequel le
facteur de décimation égale le nombre de sous-bandes est dit a échantillonnage
critigue ou maximalement décimé. Lorsque les sous-bandes sont toutes de méme

largeur on dit banc de filtres uniforme sinon il est non uniforme.

3.2.4. |dentification par le filtrage adaptatif en sous-bande

Le filtrage adaptatif en sous-bande a été proposé pour augmenter la
vitesse de convergence en gardant presque la méme complexité des calculs par
rapport aux algorithmes en pleine bande. Récemment, plusieurs algorithmes du
filtrage adaptatif en sous-bande ont été proposés pour I'annulation de I'écho
acoustique [81-86], rehaussement de la parole [87], beamforming [88] et [89], et
d’autres algorithmes ont été proposés pour la séparation aveugle de sources [90],
[91]. Son principe est de partitionner le signal d’entrée en ensemble des sous-
signaux préalables pour simplifier le traitement. La décomposition d’'un signal en
pleine bande a différentes sous-bandes facilite la manipulation de I'information
contient dans chaque sous-bande.

dl(n)' m dl,D (k)

Systéme
inconnu

d, (n) o dz,D (k)

>(N
! 1Dk 1,D 4 1,Dk 1
a@x(n),nux'()ﬂmy,(l?_k e ()'NTe(n)

2o (K 2o (K : 2o (K
x2(n)@x, ( )"W )‘y' ( )_ T en( )' ” ez(n)"gz(n)

e(n)

»h,(n)

Xn(n) ~ XN,D(k) : no (K) Y eN,D(k) i en(n :
() ()'\Nﬁ W\, )‘Y,( - ‘ S ()'@_/

Figure 3.5 : Principe du filtrage adaptatif en sous bande.
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Le principe du filtrage adaptatif en sous-bande est schématisé par la
figure 3.5. L'idée principale de l'identification d’une réponse impulsionnelle par le

filtrage adaptatif en sous-bande est de décomposer le signal désiré d(n) en sous-
bandes par le filtre d’analyse et la méme chose pour le signal d’entrée x(n), la

mise & jour de chaque filtre adaptatif w; (k) se fait par 'ensemble d’erreurs ¢ , (k).

3.3. Algorithme forward bi-capteurs en sous-bande (2CSF)

La structure présentée dans la figure 2.9 est valable pour l'identification
des deux filtres symétriques le(n) et WZl(n) dans le cas de I'adaptation dans toute

la bande de fréquence (pleine bande). Dans cette section nous allons présenter
une analyse d’'un nouvel algorithme forward de séparation de sources bi-capteurs
en sous-bande (2CSF) [116]. Comme on va voir une analyse de convergence de

cet algorithme proposeé.

3.3.1. Diagramme

La figure 3.6 illustre le diagramme de I'algorithme forward de la séparation
de sources bi-capteurs en sous-bande (2CSF). Cet algorithme peut étre utilisé
dans plusieurs applications des systémes de télécommunication. Dans ce travalil,
nous avons utilisé I'algorithme proposé (2CSF) pour la réduction du bruit et le
rehaussement de la parole comme une application pour une approche de

séparation aveugle de sources.

p:(n)
_>

4
» » » —>
= N : _} t U]_(n)
: : : : >
Banc *s| Décimateur *a i *» Interpolateur [_*s| Banc
. v v 2 ld >
de filtres Structure de filtres
) d'analyse || avec facteur |y, d'adaptation —pjavec facteur del__y/de synthese . (n)
> —( de décimation —p» =p| interpolation  —p _;
. N . :-' . N .
’ t : > _}

Figure 3.6 : Diagramme de I’algorfthme forward bi-capteurs en sous-bande
(2CSF).
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Dans ce dernier diagramme, nous utilisons le banc de filtres d’analyse
pour transformer chaque signal du mélange en plusieurs sous-signaux. Aprées la
premiére étape, nous décimons les sous-signaux par un facteur de décimation
égale le nombre de sous-bandes (D = N). Puis en appliquant I'algorithme forward
proposé de la séparation de sources pour adapter les deux filtres adaptatifs et
estimer les sous-signaux a la sortie de la structure en sous-bande (on obtient deux
ensembles des sous-signaux estimés). Pour reconstruire les deux signaux
estimés a la méme fréquence que celle des signaux originaux, nous utilisons deux
étages. L'étage d’'interpolation et le banc de filtres de synthése qui transforment
les deux ensembles des sous-signaux a deux signaux estimés en pleine bande.

Dans la suite, nous allons détailler la structure de I'algorithme proposé (2CSF).

3.3.2. Structure détaillée

La figure 3.7 représente la structure détaillée de l'algorithme forward
bi-capteurs en sous-bande (2CSF) appliqué a I'annulation du bruit acoustique.

Dans la figure 3.7, nous pouvons observer le contenu de chaque bloc
dans le diagramme de I'algorithme proposé (2CSF). Dans le premier étage (banc
de filtres d’analyse), nous utilisons un filtre passe-bas et des filtres passe-bande

pour décomposer chaque signal du mélange p,(n) et p,(n) en N sous-signaux en
utilisant des filtres d’analyse h,(n), h,(n),..., h(n). Puis tous les sous-signaux

p,(n) et p,(n) sont décimés par un facteur de décimation D qu'est égale le
nombre de sous-bandes (D = N), donc nous obtenons des nouveaux sous-signaux

décimés p,;; (k) et pyp (k).

Les sous-signaux de parole estimés uli‘D(k) sont calculés par la
soustraction des sous-signaux décimés du mélange p,,,(k) et les sous-signaux
Yao(K) de la sortie du deuxieme filtre adaptatif w,, (k). Pour les sous-signaux du
bruit estimés u,,(k), ils sont obtenus par la soustraction des sous-signaux du
mélange p, (k) et les sous-signaux y;,(k) de la sortie du premier filtre w, (k).

Apres avoir effectué le traitement propose, il est intéressant de reconstituer les
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deux signaux estimés u,(n) et u,(n) (en pleine bande) a la méme fréquence que

celle des signaux originaux (le signal de parole original). Donc en appliquant

I'opération d'interpolation sur tous les sous-signaux estimés u, (k) et u, (k) par

un facteur d’interpolation | (ou | = N = D), nous obtenons maintenant les nouveaux

sous-signaux estimés u,(n) et u,(n). Le dernier étage est le banc de filtres de

synthése qui permet d’obtenir les deux signaux estimés u,(n) et u,(n) en pleine

bande.

A

i [

SHW.

Yo
f”u 2(n)

\ .
P1o (K) Us1p (K)
QL e st 28 g (n)
W _ Pun,o (K) U o (K) 7 N
Y i > >t )
pi(n) N~ - -
L, Yi1p(K)
B
», 4 ]
:'WZ;/k) yZID(k)
-» ‘ .
Yano(K)
po(n 1) / - -
h, (n)—»(N¥ >+ » N4 »0,(n)
“oam - D20 (K) Uaso (K) ~ua(n)
h.(n —N/NL >+ > N4 > n)
! )pzw (n) Pano (K) T UK ~ Uan(n) )

/ <
Mux .

~Je

Figure 3.7 : Structure détaillée de I'algorithme 2CSF, ou Mux est un multiplexeur

[116].

3.4. Analyse et formulation de I'algorithme 2CSF

Dans cette section, nous allons décrire les différentes formules de

I'algorithme proposé. En utilisant la figure 3.7, la structure forward bi-capteurs en
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sous-bande est symétrique, pour cela nous nous intéresserons aux formules de la
premiere branche (ligne foncée) qui permet d’obtenir le signal de parole estimé

u,(n). Puis nous allons adapter les différentes formules obtenues sur la deuxiéme

branche de la structure de l'algorithme 2CSF [123].

Les sous-signaux décimés a la sortie du filtre adaptatif w,, (k) sont donnés par :
Yoo (K)= Y, (KN) avec i=1,2,..,N (3.5)

ou yZiVD(k) peut s’écrire selon I'expression suivante :

-1

Yao(k)= MZwm,m(k)pZi (kN —m) (3.6)

=0

Sous la forme vectorielle, I'équation (3.6) peut s’écrire par la formule suivante:
yzi,D(k): ng(k _1)p2i (k) (3.7)

A la sortie de la structure forward en sous-bande, nous obtenons les sous-

signaux de parole estimés qui sont donnés par :
uli,D(k)z pli,D(k)_W-Zrl(k_l)DZi(k) avec i=1,2,..,N (3.8)

Dans l'algorithme 2CSF, nous proposons d’adapter les deux filtres de
maniére plus précise d’'une itération a une autre [40], c.a.d. les coefficients de
chaque filtre adaptatif doivent étre modifiés de maniére minime, soumis a une
contrainte imposée a la sortie du filtre adaptatif [40], [92]. Nous proposons
d’adapter et appliguer deux nouveaux critéres sur la structure forward bi-capteurs
de séparation de sources [40], [114], [116], pour identifier les deux réponses
impulsionnelles du milieu par les deux filtres adaptatifs de maniere plus précise.

Nous minimisons la norme euclidienne carrée des variations des coefficients.

Le critéere d’optimisation de filtre adaptatif est donné par [114]:

Jw, 0om, = Jw, w0 I (3.9)

21

ou les deux criteres J,, (k) et Jn sont définies comme suite :
21 21
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(1) Le premier critere JWm(k) minimise I'erreur du filtre adaptive WZl(k)

entre ses valeurs a posteriori et a priori [114], c.a.d. entre w,,(k-1) et

w,, (k). Ce critére est donné par la formule suivante :

JW21(k) :HW21(k)_W21(k_lX‘2 (3.10)

(2) Le deuxieme critere J, est un critere représente les multi-contraintes
21

qui utilisent la fonction lagrangienne m,;; [114]. La formule de ce critére

est donnée par I'’équation suivante :
N-1 T
1]21 ZnZI,i [pli,D(k)_WZI(k_l)pZi (k)] (3-11)
i=0

ou m,; sont les multiplieurs de Lagrange. A I'optimum, on a w,, (k)=w,,(k-1), donc

nous obtenons a la sortie du filtre adaptatif w,,(k) les relations suivantes :
wy, (K)p,i(K)=p.ip(k) avec i=i=1,2,..,N (3.12)

Pour obtenir la solution récursive de I'équation de mise a jour du filtre
adaptatif, en prenant le dérivé de la fonction lagrangienne par rapport au vecteur

des coefficients w,, (k) et en posant ce dérivé égale a zéro [40], [116].

GJW (kK)n 6{”W21 (k)_W21 (k —]_X‘Z + ;nﬂ,i [pli‘D(k)— ng (k _1)p2i (k)ﬂ
ow,, (k) ow,, (K) = O

Donc I'équation de mise a jour du filtre adaptatif est donnée par :

W21(k) 21 k 1 znzll p2| (3.13)

Par I'insertion de I'équation (3.13) dans I'équation (3.12), nous obtenons la relation

suivante :

T

pli,D(k) W21 k 1 anu pZ] p2i(k):0 (3.14)
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z[pli,D(k)_W-Zrl(k_l) P (k)]_p2| anu pz, (3.15)

En utilisant la formule (3.8), la derniere équation peut s’écrire comme suite :

N-1
pz. Zﬂm, pz, uli,D(k) (3.16)
j=0

Finalement, nous obtenons un systeme linéaire de N équations suivantes :

N-1
py (k Znu, p21 2 u;p(k) pour i=1,2,...,N (3.17)
j=0

Les sous-signaux estimés a la sortie de la structure forward en sous-bande,

Usp (K) = [ugy o (k) Ugp 5 (K)o iy o (K)] . peuvent s'écrire sous forme vectorielle

suivante :
U (k): P (k)_ PzT (k) W21(k _1) (3-18)

ou P; (k) représente la matrice (M x N) des sous-signaux du deuxiéme signal du

mélange qui donnée par :
Po(k) = [P:(K), P22 (K).-vrs Py (K)] (3.19)

et p,,(k) est le vecteur (N x 1) du premier signal décimé du mélange, ce vecteur

est donné par :

P (k) = [pll,D(k)v plZ,D(k) ----- plN,D(k)] (3.20)

En utilisant les deux équations (3.19) et (3.20), les N équations linéaires de

formule (3.17) peuvent s’écrire sous la forme suivante :

p;l(k)pﬂ(k) pgl(k)pZN(k) Mo1a ull,D(k)
: . : : =2 :

p;N (k).p21(k) p;N (k).pZN (k) 112.1,N ulN,I.D(k)

(PI ()P, (), =2u,5 (K) (3.21)
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ou N, = [T]Zl,l,nm,...,nﬂ,,\,] est le vecteur de Lagrange (Nx1) qui donné par :

_ u1D (k)

Supposant que les signaux de sous-bandes sont orthogonaux au zéro, les
éléments non-diagonal de la matrice [P, (k)P, (k) avec i#j ] sont négligeables. Avec

cette hypothése, nous pouvons simplifier et réduire I'équation (3.22) comme suite :

Uy (K)
o ()

Par l'insertion de derniére formule dans I'’équation (3.13), la formule de mise a jour

Nowi =2 for i=0,1,...,N-1 (3.23)

du filtre adaptatif W21(k) est donnée par I'équation suivante [116]:

W21 (k) 21 k l 21 ,Z”p p:(lm ll D(k) (324)

ou & est une petite constante positive utilisée pour éviter la division par zéro. Le

paramétre p,, estle pas d’adaptation (ou le facteur de la convergence) qui assure

la stabilité et la convergence du filtre adaptatif w,, (k).

De la méme facon, nous avons refait les mémes étapes de I'équation (3.9)
jusqu’a (3.23) pour obtenir I'équation de mise a jour du deuxieme filtre adaptatif
W, (k) de l'algorithme proposé (2CSF) :

Wi, (k) Wi, (k 1 +“12 %Wuzib(k) (3-25)

Le paramétre M, est le pas d’adaptation (ou le facteur de convergence) qui

assure la stabilité et la convergence du filtre adaptatif w,, (k).

3.5. Contrdle de I'algorithme 2CSF par un détecteur d’activité vocale

Dans l'algorithme proposé (2CSF), nous utilisons un détecteur d’activité

vocale (DAV) pour ajuster le filtre adaptatif W21(k), ce dernier est adapté

seulement dans les périodes du bruit seul. Dans cette situation, le signal de parole
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estimé en pleine bande u,(n) & la sortie de la structure 2CSF est obtenu avec une

distorsion qui est égale a [8(n)—hy,(n)*h,(n)](voir le détail dans la section 2.5.1).

Les sous-signaux de parole estimés a la sotie de la structure forward en sous-

bande sont donnés par la relation suivante :
Usip (K)=puip(k)-w, (k) py(k) avec i=0,1,2, .. N-1 (3.26)

En utilisant les deux étages, I'interpolation avec un facteur N et le banc de filtres
de synthese g,(n), g,(n)..., gy.(n) pour reconstruire le signal de parole estimé en

pleine bande qui donné par I'équation suivante :

N

u,(n)= g7 uy(n) (3:27)

=0

LN

ou 0 ailleurs
et u; (n) = [uli (n)’ Uy (n _1)’ s Uy (n -L +1)]T

. U;ip(N/N), n=0,£N,£2N,....
uli( ):{ 1'D( )

Dans l'autre couté, et pour obtenir le signal de bruit estimé qui se trouve
dans la deuxieme sortie de la structure forward en sous-bande, nous utilisons
aussi le méme systeme de détection d’activité vocale (DAV). Mais le deuxieme

filtre adaptatif w,,(k) est adapté seulement dans les périodes de la présence du

signal de parole. Le bruit estimé uz(n) est modifie par une quantité égale a
[S(n)_hlz(n)*hm(n)]-

Donc les sous-signaux de bruit estimés a la deuxiéme sortie de l'algorithme

proposé 2CSF sont donnés par :
Uso(K)=paio(k)-wi(k) pi(k) avec i=0,1,2,.., N-1 (3.28)

Finalement, en appliquant I'opération d’interpolation sur tous les sous-

signaux du bruit estimés u,; (k) (décimés) par un facteur d'interpolation N, nous

obtenons les nouveaux sous-signaux estimés u,, (n). Avec I'utilisation du banc de

filtres de synthése g,(n), g,(n).., gy.(n), nous pouvons reconstruire le bruit

estimé en pleine bande qui donné par :
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u,(n)=2 g/ u,(n) (3:29)

0 ailleurs
et uzi(n):[um(n) 2u(n 1) 2u(n L+1)]

ol u2i(n):{u2i,D(n/N)v n=0,£N,£2N,....

Les deux étages d’interpolation et le banc de filtres de synthése sont trés
importants dans l'algorithme proposé (2CSF) pour reconstruire le signal de parole

estimé en pleine bande.

3.6. Analyse de la convergence

Dans cette section, nous allons présenter I'analyse de [I'algorithme
proposé et les conditions nécessaires de convergence. Pour faire cette étude,

nous définissons premiérement le vecteur d’erreur &,(k), avec g,(k)=h,, -w,,(k),
ol h,, est le vecteur des coefficients de deuxiéme réponse impulsionnelle h,,(n)
et wy (k) est les coefficients du deuxiéme filtre adaptatif. En utilisant le critére de

déviation quadratique moyenne (DQM) [40] qui donné par :

k)= E[||sz(k)||2] (3.30)

Nous faisons la soustraction entre h,, et I'équation (3.24) de w,,(k), ensuite nous

prenons la norme euclidienne moyenne en deux cotés. Donc nous obtenons la

nouvelle équation qui s’écrire par I'égalité suivante :
2 2 2 2
(k)¢ (k1) =Elle, (0] — Elle, (k—1)F |=E]n,, ~won(k)f?]- E]lnys -wpk 1] 3.31)

Nous pouvons simplifier cette derniére formule comme suite :

e ()6, (k1) 2 g{ uf.D(k)} LS { (k=1) polk) wio W] o)

” pz. ” =0 ” p2i ”2

A l'optimum, dans l'algorithme proposé 2CSF, les coefficients du filtre adaptatif

w,, (k) convergent vers les anciens coefficients w,, (k —1) c.a.d.

W21(k)&)W21(k _1)
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Nous pouvons réaliser et assurer la convergence du filtre adaptatif w., (k)
par la minimisation de la différence entre c,(k) et c,(k-1) c.ad.
c,(k)-c,(k-1)<0 [40]. Dans cette situation (la solution optimale de la
convergence) et selon I'équation (3.32), le pas d’adaptationt,; doit étre borné et

donner par la relation suivante :

N 1E{ k l) pz.( ) U1|,D(k)}

0<py <2 o ”p” 3(”) (3.33)
= ||p2| ]|

Dans cette derniére équation, e} (k—1) p, (k)} représente le signal de sortie non-

me

perturbé pour le ™ sous-bande. Ce sous-signal est donné par I'équation

suivante :
8;(k _1)p2i (k) = h-Zrl Poi (k)_ng(k _1)p2i (k)+ az (k) (3-34)

ou &,(k) représente un bruit mesuré au niveau du deuxiéme microphone. Dans le

casau &, (k) =0, la derniére équation donner comme suite :

8;(k—1) p2i(k)= uli,D(k) (3.35)

En remplacant cette derniére égalité dans I'équation (3.33). Donc, la condition

nécessaire et suffisante pour la convergence du filtre adaptatif w,, (k) est donnée

selon la valeur numérique du pas d’adaptation suivante [40], [116], [123]:
O<M, <2 (3.36)

Concernant la condition de la convergence du premier filtre adaptatif

wi, (k), nous suivons les mémes étapes précédentes. En commencgant par le
deuxiéme vecteur d'erreur g,(k)=h, -w,(k), ou h, est le vecteur des
coefficients de réponse impulsionnelle h,(n) et wy,(k) est les coefficients du

premier filtre adaptatif.
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Pour analyser la convergence de ce filtre, nous utilisons le critéere de
déviation quadratique moyenne c, (k)= E[||sl(k)||2] et & I'optimum les coefficients du
filtre w,, (k) convergent vers les anciens coefficients w,,(k —1) c.a.d.

Wy, (k)i)wlz (k _1)

Selon le critére de minimisation entre c,(k) et ¢, (k -1) c.a.d. c,(k)-c,(k-1)<0 [40].

Donc le deuxieme pas H,, est donné par la relation suivante :

N1 | g] k 1) pl.( ) u2i,D(k)
ZE{ ||p1i ” }

O<py, <2 — { k)} (3.37)
E 2i,D
o Llpa ()
ot la quantité du signal {e; (k1) p, (k)} est donnée par :
81T (k _1)pli (k) = thz Py (k) - Wsz (k _1)pli (k)+ il(k) (3.38)

Dans le cas oU le bruit du 1® microphone égal a zéro, c.a.d. &(k)=0, nous

obtenons I'équation simplifiée suivante :
81T (k _1) Pai (k) =Uyip (k) (3.39)

Par I'insertion de cette derniére équation dans I'’équation (3.37), donc la condition

nécessaire pour la convergence du premier filtre adaptatif w,,(k) estdonnée

selon les valeurs du pas d’adaptation |, [40], [116]:

O<py, <2 (3.40)

3.7. Résumé de l'algorithme forward bi-capteurs en sous-bande (2CSF)

Dans cette sous section, nous allons présenter toutes les formules
mathématiques de l'algorithme forward bi-capteurs en sous bandes (2CSF). La
table 3.1 représente un résumé de I'algorithme 2CSF.
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Table 3.1 : Algorithme forward bi-capteurs en sous-bande (2CSF) [116].

Parametres et variables

M : Taille des filtres adaptatifs w,,(k) et w,(k), N : Nombre de sous-bandes,
Pas d’adaptations, 0<p,, <2, O<p, <2, ¢ : Petite constante positive,

L : Taille des filtres d’analyse et de synthese,

pl(n) [ ()’ pl(n_l)’ ...,pl(n—L+1)]T;

pz(n) [ ( )’ pz(n _1)’ e pz(n - L+1)]T
Uy; (n) [ull( )v Uy (n _1)' e Uy (I’] -L +1)]T : Uy (n)= [U 2i (n)' Uy (I’] _1)1 o Uy (I’] -L +1)]T
Py (n) =[Py (kN), ...,y (kN =M +1)]'; P2i(n)=[pa(kN), ....p, (kN-M+1)]
pllD(k) Pii (kN) Pzi,D(k)=p2i (kN);

Uio(WN), n=0£N£2N,.... . _[uzp(WN), n=0£N2N,....
= (n):{ 0 ailleurs o (n)_{ 0 ailleurs

Pour n=0,1,2,3...
Partition en sous-bandes :
pli(n):hiT pl(n) i=1,2,.., N
p2i(n):hiT pz(n) i=12,.., N

Pour k=0,1,2,3, ...

Estimation des sous-signaux de sortie :
uli,D(k) = pli,D(k)_W-Zrl(k_l) P2 (k) i=1,2,...,N
uzw(k) = p2i,D(k)_W1Tz(k_1) P (k) i=12,...,N

Equations de mise a jour des filtres :

Wy, (k) =Wy, (k _1)+ Hi NZipll—(kz) Usip (k) ,

i [ k)II

N-1
W, (K) = Wy (k= 1)+ 1z”p pzk')” Uy o(K).
! 2|

fin




84

3.8. Résultats de simulations de I'algorithme forward en sous-bande

Dans cette section, nous présentons plusieurs résultats de simulations
pour l'annulation du bruit par l'algorithme forward bi-capteurs en sous-bande
(2CSF). Egalement nous allons présenter les résultats comparatifs entre
I'algorithme proposé et sa version en pleine bande (2CFNLMS), pour valider la

performance et voir la supériorité de I'algorithme 2CSF proposé.

3.8.1. Mesure de performance

Plusieurs criteres ont été proposés pour valider la performance des
algorithmes adaptatifs pour la réduction du bruit et le rehaussement de la parole.
Nous utilisons par exemple le critere du systéme mismatch (SM), pour mesurer la
vitesse de convergence des systémes de réduction du bruit. Concernant les
critéres utilisés pour mesurer la qualité du signal de la parole, généralement il y a
deux catégories de mesures, dites subjective et objective. La mesure subjective
est basée sur un test d’écoute et une comparaison entre le signal de parole
original et le signal de parole rehaussé. Dans l'autre couté, les mesures objectives
de qualité sont basées sur des mesures physiques et calculs mathématiques entre
les deux signaux, original et estimé. Il existe une grande corrélation entre les deux
types de mesure. Pour valider la performance de tous les algorithmes classiques
et proposés dans cette thése, nous allons utiliser I'évolution temporelle
(description) des signaux de tests et rehaussés, comme on s'intéresse aux

criteres de mesure suivants :

- le systeme mismatch (SM),
- la distance cepstrale (DC),

- le rapport signal a bruit (RSB).

3.8.1.1. Critére de désajustement (systéme mismatch)

Le critere de désajustement est un critére robuste pour I'évaluation des
performances des algorithmes. Ce dernier se calcule a partir de la distance
euclidienne entre les coefficients de réponse impulsionnelle réelle et les
coefficients du filtre estimé. Ce critére est généralement utilisé pour comparer la

vitesse de convergence des systemes de réduction par des algorithmes adaptatifs.
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Dans cette these, nous utilisons I'abréviation SM (SM: System Mismatch). Le

critere du systeme mismatch est défini par I'expression suivante :

2
SM g =10 Iogl{”h” _W”Z(k)” } (3.41)
]

ou h, représente le vecteur des coefficients du filtre réel (coefficients d'une

réponse impulsionnelle h,,(n)), et w,, (k) représente le vecteur des coefficients du

deuxiéme filtre adaptatif estimé.

3.8.1.2. Distance cepstrale (DC)

Le critere de distance cepstrale (CD : Cepstral Distance) est un critéere de
mesure objective pour valider la qualité du signal de parole. La distance cepstrale
(DC) est une estimation de la distance log-spectre entre le signal de parole

original et le signal rehaussé. Ce critére peut s’écrire par la formule suivante :

DC (k)= i [TF1 (1og (S (F,, <)) - tog (|u, (f,, < )))f (3.42)

ou S(f,,x) et U, (f,,x) sont les transformées de Fourier a court terme des signaux
s(n) et u,(n) respectivement, et f; est la fréquence (discrétisé) de la transformée de

Fourier.

3.8.1.3. Rapport signal a bruit (RSB)

Le rapport signal a bruit (RSB) de sortie (SNR : Signal-to-Noise Ratio) est
le critére le plus utilisé pour mesurer la qualité du signal de parole rehaussé
(niveau de la suppression du bruit). Mathématiquement, il est simple a calculé, en
utilisant le signal de parole original et le signal estimé (signal rehaussé). Le

rapport signal a bruit de sortie est donné par la formule suivante [30] :

T

2 [s(n «)F

RSB 4 =10 log,, n=l (3.43)

ni_l[sm )= uy(n, <)




86

ou s(n) est le signal de parole original, u,(n) est le signal de parole estimé, T est

le nombre d’échantillons de la trame d’estimation, et « est I'indice de trame.

3.8.2. Description des signaux de tests

Dans toutes les simulations et a l'entrée du mélange convolutif bi-

capteurs, nous avons utilisé les deux signaux originaux suivants :

(1) La premiére source est de parole constitué d'une phrase phonétiquement
équilibrée (prononcée par un locuteur masculin), sa durée presque de 4
secondes et de fréquence d’échantillonnage égale a 8 kHz. Ce signal de

parole est donné par la figure 3.8.

(2) En ce qui concerne la deuxiéme source, elle correspond a un bruit
stationnaire. Un bruit blanc gaussien présenté dans la figure 3.8, c’est une
réalisation d'un processus aléatoire dans lequel la densité spectrale de
puissance est la méme sur toutes les fréquences et sert surtout a vérifier la

stabilité numeérique de l'algorithme utilisé.

Les deux réponses impulsionnelles h,(n) et h,(n) sont générées par une
séquence aléatoire comme une fonction exponentielle [25], sa fonction est donnée

par f(n)=Ae®™ . Dans la figure 3.9, nous présentons un exemple des deux

réponses impulsionnelles hy,(n) et hx(n) avec une taille égale & 128, c.a.d.

M]_: M2: M = 128.

Pour faire toutes les simulations, nous prenons le probleme du mélange
convolutif entre le signal de parole et le bruit (voir la figure 2.8), ce modéle génére
deux signaux bruités pl(n) et pz(n) qui sont donnée avec leurs spectrogrammes
dans la figure 3.10. Ces deux signaux du mélange représentent les deux signaux
d’entrée des deux algorithmes, proposé 2CSF et classigue 2CFNLMS. Nous
avons fixé les deux rapports signal a bruit dans les deux voies a -3 dB
(RSB1= RSB,=-3dB).
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Figure 3.8 : Description temporelle des signaux originaux et leurs spectrogrammes,
a gauche : le signal de parole s(n), a droite : le signal du bruit blanc b(n).
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Figure 3.9 : Exemple des réponses impulsionnelles, M = 128, (a): hy(n), (b): ha(n).
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Figure 3.10 : Description temporelle des signaux du mélange et leurs
spectrogrammes, & gauche : le signalp,(n), a droite : le signal p,(n).
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3.8.3. Détecteur d’activité vocale (DAV)

Dans les deux algorithmes bi-capteurs, nous avons utilisé un mécanisme
de détection d'activité vocale manuel (DAV) pour contréler I'adaptation des deux
filtres w,, (k) et w (k). La figure 3.11 représente un exemple de DAV manuel sur

le méme signal de parole que celui décrit précédemment dans la figure 3.8. Nous
utilisons un DAV pour adapter le deuxieme filtre adaptatif w,, (k) seulement dans

les périodes du bruit seul.

a
x 10

[

H‘

Amplitude

-2

-3

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3
Temps (S)

Figure 3.11 : Signal de parole original avec une segmentation manuelle.

3.8.4. Filtres d’analyse et de synthése

Dans cette section, nous présentons les bancs de filtres d’analyse et de

synthese. Pour décomposer les deux signaux d’entrée (signaux du mélange, pl(n)

et p,(n)) en deux ensembles de sous-signaux pli(n) ethi(n), nous avons choisi

les tailles des filtres d’analyse et de synthese L de maniere proportionnelles au

nombre de sous-bandes N.

Dans les figures 3.12, 3.13 et 3.14, Nous présentons respectivement les
différentes sous-bandes utilisées dans les simulations de l'algorithme proposé
(deux, quatre et huit sous-bandes). Dans ces exemples, nous prenons la taille L
égale a 16, 32 et 64 respectivement pour deux, quatre et huit sous-bandes.
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Figure 3.14 : Caractéristique de la réponse fréquentielle des filtres d’analyse et de

synthese pour huit (08) sous-bandes et L = 64.
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3.8.5. Evolution temporelle des signaux estimés

Dans la figure 3.15, nous présentons le signal de sortie ul(n) (le signal de
parole estimé) obtenu aprés la convergence des deux algorithmes forward bi-
capteurs, en pleine bande (2CFNLMS) et proposé (2CSF) (avec huit sous-
bandes). Dans ces simulations, la taille des deux filtres adaptatifs w,,(n) et
w,,(n) égale & 128 (M1 = M, = 128) et les deux pas d’adaptations [, =y =0.3.
Nous notons ici, que ces deux signaux estimés sont obtenus par les deux
algorithmes combinés avec un détecteur d’activité vocale manuel (DAV) présenté

dans la figure 3.11.
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Figure 3.15 : Description temporelle des signaux estimés et leurs spectrogrammes

obtenus par les deux algorithmes, & gauche : 2CFNLMS, a droite : 2CSF (8 sous-
bandes).

D’aprés la description temporelle et le spectrogramme, le signal de parole
estimé ul(n) a la sortie de chaque algorithme forward (soit en pleine bande
2CFNLMS ou proposé 2CSF) converge vers le signal de parole original s(n) et en
remarquant bien que le bruit acoustique est suffisamment annulé. Donc, les deux

algorithmes forward bi-capteurs de séparation de sources donnent des bons

résultats pour 'annulation du bruit et le rehaussement de la parole.
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Pour valider la supériorité de I'algorithme proposé par rapport a sa version
en pleine bande, dans la suite nous allons présenter d’autres résultats comparatifs

en termes de vitesse de convergence et la qualité du signal de parole.

3.8.6. Evaluation du systéme mismatch (SM)

Dans cette simulation, nous continuons les tests de l'algorithme 2CSF
pour I'annulation du bruit acoustique. Pour faire une comparaison entre la vitesse
de convergence obtenue par I'algorithme forward en pleine bande (2CFNLMS) et
celle obtenue par Il'algorithme proposé (2CSF), nous utilisons I'évaluation du
systéme mismatch du deuxieme filtre adaptatif w,,(k) qui permet d’obtenir le

signal de parole estimé.

Les deux figures 3.16 et 3.17 représentent I'évaluation du systéme
mismatch obtenue par les deux algorithmes, 2CFNLMS et 2CSF avec 2, 4 et 8

sous-bandes. Dans les premieres simulations, nous avons choisi la taille des
filtres égale a 128, les pas d’adaptations [, =M, =0.1 et les rapports signal a
bruit RSB; = RSB, = -3 dB. Concernant la deuxiéme simulation, nous avons choisi

les parameétres suivants, My = M, = 100, [ho=H» =01 et RSB; = RSB, = 3 dB.
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0 i 2CSF (2 sous-bandes) s
0 fi ----- 2CSF (4 sous-bandes)
S 10} 1- 2CSF (8 sous-bandes) 8
2 b e,
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*é -20 ! i
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2 1 b
E 30 b I N —
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D _40 s =1 S
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e A1 O Y W= N W N,
-50 L= ,-1\________:__\-5-.=‘L.—:___;Ip_____;..u-
-60
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Bloc de 128 échantillons
Figure 3.16 : Evaluation du systéme mismatch du filtre adaptatif w,, (k) obtenue
par les deux algorithmes, 2CFNLMS et 2CSF, y,;,=H,, = 0.1, M1 = M2 = 128 et
RSB; = RSB, = -3 dB.
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Figure 3.17 : Evaluation du systéme mismatch du filtre adaptatif w,, (k) obtenue
par les deux algorithmes, 2CFNLMS et 2CSF, y,, = H,, = 0.1, M1 = M2 = 100 et
RSB; = RSB, = 3 dB.

D’apres les deux figures précédentes et a partir de N = 2, nous pouvons
voir clairement que la vitesse de convergence de I'algorithme proposé (2CSF) est
plus rapide que celle obtenue par l'algorithme forward en pleine bande
(2CENLMS). Il est remarquable, si nous augmentons le nombre de sous-bandes
dans l'algorithme 2CSF (N = 2, 4 et 8), la vitesse de convergence augmente.
Donc, la vitesse de la convergence augmente proportionnellement avec le nombre
de sous-bandes N.

3.8.7. Evaluation de la distance cepstrale (DC)

bY

Pour évaluer la qualité du signal de parole estimé a la sortie de
I'algorithme forward bi-capteurs en sous-bande, nous utilisons la DC comme une
mesure objective.

Dans cette section, nous allons évaluer la DC, une fois entre le signal de
parole original s(n) et le signal de sortie ul(n) obtenu par les deux algorithmes
(2CFNLMS et 2CSF) et l'autre fois entre le signal original et le signal bruité pl(n).
Nous avons fait deux grandes simulations avec différents parameétres. Les
résultats de la premiére simulation sont donnés dans la figure 3.18, avec les

rapports signal a bruit d’entrée, RSB; = RSB, = -3 dB (situation critique trés
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bruitée), la taille de deux filtres adaptatifs est M; = M, = 128 et les pas
d’adaptations ,, = 4,,= 0.1. Notant que nous avons utilisé les mémes parametres
pour les différentes simulations de l'algorithme 2CFNLMS et I'algorithme 2CSF
(avec 2, 4 et 8 sous-bandes). Les résultats de la deuxieme simulation sont donnés
dans la figure 3.19, les rapports signal a bruit d’entrée sont RSB; = RSB, = 3 dB,
la taille des filtres est M1 = M, = 100 et les pas d’'adaptations p,, = l,; = 0.1.
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Q 4 —*— 2CSF (2 sous-bandes) i
©
s —©— 2CSF (4 sous-bandes)
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Figure 3.18 : Evaluation de la distance cepstrale obtenue par les deux
algorithmes, 2CFNLMS et 2CSF, p,,=H,,=0.1, M;=M,=128 et RSB;=RSB,= -3dB.
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Figure 3.19 : Evaluation de la distance cepstrale obtenue par les deux

algorithmes, 2CFNLMS et 2CSF, p,,=H,,=0.1, M;=M>=100 et RSB;=RSB,= 3dB.
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Nous remarquons que les résultats présentés dans les deux figures 3.18
et 3.19 sont presque identiques. Si le choix du nombre de sous-bandes est grand
(N = 8), nous observons que la qualité du signal de parole estimé a la sortie de
I'algorithme 2CFNLMS (en pleine bande) est meilleure que celle du signal estimé
par I'algorithme 2CSF. Dans I'algorithme proposé, si on augmente le nombre de
sous-bandes N, la qualité du signal parole estimé diminue, ce dernier représente
'inconvénient de I'algorithme 2CSF.

3.8.8. Evaluation du rapport signal a bruit (RSB)

Dans cette section, nous présentons les résultats du rapport signal & bruit
(RSB) de sortie obtenu par I'algorithme proposé (2CSF) et I'algorithme 2CFNLMS.
En notant ici que dans toutes les simulations, ce critere est calculé seulement
dans les périodes de la parole en utilisant le mécanisme de détection d’activité
vocale manuel. Dans ce raison, les figures 3.20, 3.21, 3.22 et 3.23 représentent
les résultats des simulations des deux algorithmes avec les différents paramétres.
Dans les deux figures suivantes, nous avons utilisé les mémes paramétres,
M = 128 et RSB; = RSB, = 3 dB sauf que les pas sont différents, pour la figure
3.20, les pas sont donnés par p, = U, = 0.4 et pour la figure 3.21, les pas

d’adaptations sont p,, = p,, = 0.1.
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Figure 3.20 : Evaluation du rapport signal a bruit a la sortie obtenue par les deux

algorithmes, 2CFNLMS et 2CSF, pi12=[21=0.4, M1=M»=128 et RSB;=RSB,=3dB.
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Figure 3.21 : Evaluation du rapport signal a bruit a la sortie obtenue par les deux

algorithmes, 2CFNLMS et 2CSF, Hi2=H21=0.1, M;=M,=128 et RSB1:=RSB,=3dB.
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Concernant les résultats présentés dans les deux figures 3.22 et 3.23,
nous avons fixé la taille des filtres adaptatifs a M; = M, = 256 et la valeur du RSB

d’entrée égale a 3 dB et nous avons varié les pas d’adaptation, pour la figure 3.22,

les pas sont pi2 = Y21 = 0.7 et pour la derniére figure, les pas d’adaptations sont
Mi12= H21= 0.4.
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Figure 3.22 : Evaluation du rapport signal & bruit & la sortie obtenue par les deux
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Figure 3.23 : Evaluation du rapport signal & bruit & la sortie obtenue par les deux

algorithmes, 2CFNLMS et 2CSF, pi12=H21=0.4, M;=M>=256 et RSB;=RSB,=3dB.

A partir les résultats de simulations que nous avons obtenus pour
'estimation du rapport signal a bruit a la sortie de I'algorithme 2CFNLMS et
I'algorithme proposé 2CSF (avec 2, 4 et 8 sous-bandes), nous avons prouve la
supériorité de l'algorithme proposé pour I'annulation du bruit et le rehaussement
du signal de parole. Nous remarquons aussi que le rapport signal a bruit calculé a
la sortie de I'algorithme forward en pleine bande (par I'algorithme 2CFNLMS) est
meilleur que le RSB estimé a la sortie de I'algorithme en sous-bande (si le choix
de N est grand, exemple 8 sous-bandes).

3.9. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté un nouvel algorithme forward bi-
capteurs en sous-bande (2CSF) [116]. Nous avons adapté et appliqué deux
nouveaux critéres de minimisation sur la structure forward en sous-bande, le
premier est de minimiser 'erreur entre les coefficients a priori et a posteriori du
filtre adaptive, et le deuxiéme critere est basé sur la minimisation du signal
d’erreur obtenu dans chaque sous-bande. Nous avons proposé cet algorithme
2CSF pour les applications de I'annulation du bruit acoustique et le rehaussement
de la parole. Nous avons fait une analyse trés détaillée sur I'algorithme 2CSF et

nous avons présenté une étude sur les conditions essentielles pour assurer et
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garantir une bonne convergence vers la solution optimale. Plusieurs simulations
ont été réalisées afin de montrer la performance de I'algorithme proposé. Tous les
résultats de simulations obtenus ont montré la bonne performance de ce nouvel
algorithme, ainsi sa supériorité par rapport a sa version en pleine bande, si le
nombre de sous-bandes est élevé. Cependant des dégradations des valeurs
finales de la distance cepstrale et du rapport signal a bruit sont obtenues. Pour
résoudre ce dernier probléeme, nous allons présenter quelques nouveaux

algorithmes bi-capteurs qui seront donnés dans les chapitres suivants.



CHAPITRE 4

NOUVEL ALGORITHME BACKWARD BI-CAPTEURS EN
SOUS-BANDE
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CHAPITRE 4
NOUVEL ALGORITHME BACKWARD BI-CAPTEURS EN SOUS-BANDE

4.1. Introduction

Dans le domaine de la réduction du bruit acoustique, récemment,
plusieurs algorithmes de la séparation aveugle de sources ont été proposés pour
améliorer la transmission des données dans les systemes de télécommunication.
En distinguant deux grandes structures de séparation de sources dites forward et
backward.

La structure forward est plus simple a implémenter et tres utilisée pour la
séparation de sources. Mais, d’aprés I'étude théorique que nous avons présentée
dans le chapitre 2, nous avons remarqué bien que le signal estimé a la sortie de la
structure forward égale le signal de parole original modifié par une quantité. Pour
régler ce dernier probléeme, nous pouvons utiliser des post-filtres a la sortie de la
structure forward. Concernant la deuxiéme structure (backward), le signal de
parole estimé égale exactement le signal de parole original sans distorsion. Pour
cela, dans ce chapitre nous utilisons uniguement la structure backward bi-capteurs

employé au rehaussement de la parole.

Dans le présent chapitre, nous allons détailler un nouvel algorithme
backward bi-capteurs en sous-bande de séparation aveugle de sources (SBBSS :
Subband Backward BSS) [117]. Puis nous présentons l'analyse et les conditions
nécessaires pour assurer la convergence des filtres adaptatifs vers leurs vecteurs
optimaux. Nous proposons cet algorithme pour but d’améliorer la vitesse de la
convergence par rapport a celle obtenue avec sa version en pleine bande. Nous
allons valider la supériorité de I'algorithme SBBSS par les résultats de simulations
comparatives avec l'algorithme de decorrelation symétrique adaptatif backward
(BSAD), en utilisant le SM, DC et RSB estimé a la sortie de chaque algorithme.

Nous terminerons ce chapitre par une conclusion.
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4.2. Diagramme de l'algorithme SBBSS

Dans la figure 4.1, nous présentons le diagramme de [l'algorithme
backward en sous-bande. Dans ce diagramme, nous pouvons distinguer trois

blocs principaux :

i.  Banc de filtres d’analyse,
ii. Bloc d’adaptation par I'algorithme proposé (SBBSS),
iii. Banc de filtres de synthése.

Mux <
. > R signalde
signal du Banc ; \ S Banc > parole
melangel - de filtres | - . de filtres estimé
' N _ ' . desynthese
d'analyse T Algorithme y
N filtres SBBSS N filtres
. , Proposé , i
avec facteur > > avec facteur de
signal du dedécimation interpolation L, bruit
mélange2 N » / > N estimé
&
Mux [

Figure 4.1 : Diagramme de I'algorithme SBBSS [117].

Les parametres de l'algorithme SBBSS sont donnés par :

i.  Nombre de sous-bandes N,
ii. Les deux facteurs de décimation D et d'interpolation I,
iii. ~ Bancs de filtres d’analyse h.(n) et de synthese g.(n),

iv.  Longueur L des filtres d’analyse et de synthése,

v. Taille des filtres adaptatifs w,, (k) et w,, (k).

4.3. Structure détaillée

Le schéma détaillé de I'algorithme backward bi-capteurs en sous-bande
(SBBSS) est donné par la figure 4.2. Dans le premier bloc, nous utilisons le banc

de filtres d’analyse pour décomposer les deux signaux du mélange p,(n) et p,(n)

en N sous-signaux notés p,(n) et p,,(n) avec i=0,1, ..., N-1. Dans le méme bloc,
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ces sous-signaux sont décimés par un facteur de décimation D = N. Donc a la
sortie de ce étage, nous obtenons les nouveaux sous-signaux décimés p,, (k) et
P,io(K), ol k est I'indice de temps décimé. Le deuxieéme étage représente le bloc

d’adaptation par I'algorithme SBBSS, cette adaptation est basée sur une structure
récursive. Nous utilisons les sous-signaux décimés de sortie pour adapter les

coefficients de chaque filtre adaptatif w,,(k) et w, (k). Cet étage résulte deux
ensembles des sous-signaux estimés, de parole v, (k) et du bruit v, (k). Le
dernier étage est utilisé pour récupérer les signaux estimés en pleine bande v,(n)
et v,(n). Ce dernier étage est constitue par deux étapes, |'opération

d’interpolation (avec le méme facteur | = N) et un banc de filtres de synthese.

Mux :
n P11 p (K) vy p(k) n
S (2l )@ o »(Nt) V() o)
A —
P, (n)/ ~Pr, D(k) | Vipp (k) / Vi (n) \
h > N > N4 >
2 (") ——NY) . N4 9.(n) ~
P Pruo®) | | Vo V()
pl(n)'h”(") ) S / > N4 >dn(N)
<«
<—
Wl#k) :
/ <
* »i
W, (k) ‘I
-
p,(n) - X -
»h,(n) > N >+ » N1 »9,(n)
' p21( )\“/ ple(k) \7/_ VZl,D(k)\ \W/ 21(n) '
/) A A
> h, () —>( NV >+ »(N1) »d,(n) _V,(n)
’ pzz(n)\“/ pzsz(k) ) V22,D(k) \“/ Vo (n) g f)’_’z
N N -
L>h, (n) > Ny ) >+ > N1 >0y ()
" pZN(n \ 7 pZN,D(k) B VZN,D(k) N~ Von (n) N

Figure 4.2 : Schéma détaillé de I'algorithme SBBSS, ou Mux est un multiplexeur [117].
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Dans l'algorithme SBBSS présenté dans la figure 4.2, la relation entre les
signaux de sortie et de I'entrée des deux filtres adaptatifs w,, (k) et w,, (k) sont

données respectivement par les deux équations suivantes :

yli,D (k) = %Wu,m (k _1) Vli,D(k - m) = Wsz (k _l) Vli,D(k) i = 0,1,..., N-1 (4- 1)
m=0

Yaip (k) = %Wm,m (k _1) Vaip (k - m) = ng (k _l) Vaip (k) i=0,1,..., N-1 (4.2)
m=0

ou Vyp (k) = [Vli,D (k)’ Viip (K=1), .., vy p (k=M +1)]T
et V,p (k) = [VZi,D (k)’ Vyip(K=1), iy Vyp (k=M +1)]T -

Les sous-signaux estimés v, (k) et v, (k) & la sortie de I'algorithme

proposé sont donnés respectivement par la soustraction des sous-signaux du
mélange, p,,(k) et p,,(k), et les sous-signaux vy, (k) et y,(k), les sous-
signaux estimés sont donnés par les formules suivantes :

Vaio(K)=puip (K) = Va0 (K), i=0,1,.., N1 (4.3)
Voo (K)=Paip (k)= Yo (K), i=0,1,.., N1 (4.4)

En remplacant les deux équations (4.1) et (4.2) respectivement dans les deux
équations (4.4) et (4.3), nous obtenons :

Viip (k)= P o (k)= w3 (k=1) v, 5 (k) (4.5)
VZi,D(k)= p2i,D(k)_W1Tz (k_l) Vli,D(k) (4.6)

ou les sous-signaux décimés du mélange sont donnés par :

pm(k)z py(kN), i=0,1,...,N-1 (4.7)
p,(N)=h"p,(n), i=01,..,N-1 (4.8)
p,(n)= [ () py(n-1), py(n-L+1)] (4.9)
Paio(k)=py(kN), i=0,1,..,N-1 (4.10)
p,(n)=h!p,(n), i=01,...,N-1 (4.11)

p.(n)=([p,(n).p,(1-1), ....p,(n-L+1]" (4.12)
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ou p,(kN) et p, (kN) représentent les sous-signaux de sortie du banc de filtres
d’analyse, ce banc est appliqué sur les deux signaux du mélange pl(k) et pz(k),

et L représente la longueur de chaque filtre d’analyse h.(n).

Les deux vecteurs des deux signaux estimés sont donnés par :

Vip (k) = [Vll,D (k)’ Vi2p (k)’---’ VinD (k)]T et Vyp (k) = [Vzl,D (k)’ Voo (k)’ 1 VonD (k)]T ’

Ces deux derniers vecteurs peuvent s'écrire selon les deux formules

suivantes :
Vip (k) =P (k)_VZT (k) W21(k) (4.13)
Voo (k) =P (k) - VlT (k) Wy, (k) (4.14)

avec V, (k) et V, (k) sont des matrices (M x N) des sous-signaux estimés a la
sortie de la structure backward en sous-bande. p,,(k) et p,, (k) représentent les

deux vecteurs (N x 1) des deux signaux du meélange.

Vi (k) = [VlO,D (k)’ Viip (k)""’le—l,D (k)] Vs (k) = [Vzo,D (k)’ Voo (k)’---’ Vonab (k)] (4.15)

et

Pip (k) = [plo,D (k)’ Pip (k)’ -1 Pinap (k)]T v Pap (k) = [pZO,D (k)’ Pa1p (k)’ s Panap (k)]T (4.16)

Dans les algorithmes de séparation aveugle de sources en sous-bande
classiques, chaque sous-filtre est adapté séparément aux autres filtres [90], [91],
[93], [94]. Dans la nouvelle implémentation de I'algorithme SBBSS, notre objectif
est d'améliorer la vitesse de convergence par rapport a sa version en pleine
bande. La deuxieme caractéristique de l'algorithme proposé est d’estimer les

signaux de la sortie en sous-bandes v, (k) et v, ;(k), par contre, les deux filtres

adaptatifs w,,(k) et w,, (k) sont adaptés en pleine bande en utilisant 'ensemble

des sous-signaux décimés (estimeés).

4.4. Analyse et formulation de I'algorithme backward en sous-bande

Dans cette section, nous présentons l'analyse et toutes les formules

mathématiques de I'algorithme SBBSS, en utilisant le schéma présenté dans la
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figure 4.2. Cette analyse est basée sur les deux filtres adaptatifs w,, (k) et w,, (k),

nous utilisons ces deux filtres pour estimer les deux ensembles de sous-signaux

V.io(K) et v, (k). L'adaptation des deux filtres adaptatifs de I'algorithme proposé

est basée sur la minimisation des deux criteres [40], le systéeme mismatch et
I'erreur calculé au niveau de chaque sous-bande [117]. Ces critéres sont donnés

par les deux formules suivantes :

P4

-1

an,i [pZi,D (k)_ WIZ (k _l)vli,D (k) ]+ H W12 (k)_ W12 (k _l)Hz (417)

M

(le ) 'llz)

‘F
L o

J (W217n21) MNaui [pli,D(k)_W;—I(k_l)VZi,D(k)]+HWZI(k)_WZI(k_l)HZ (4.18)

o

ou my,; et m,; représentent les multiplieurs de Lagrange imposés sur les multi-

contraintes. En utilisant une minimisation trés précise d’une itération a une autre
pour résoudre le probléme d’optimisations multi-contraintes des deux équations
(4.17) et (4.18) [40], [92]. Nous informons que ces deux critéres sont utilisés dans
les méthodes mono-capteur en pleine bande [40], et en sous-bande [83], [114],
[115]. Pour lalgorithme SBBSS, nous proposons une combinaison entre ces
critéres et la structure backward en sous-bande [117].

En prenant le dérivé des deux fonctions lagrangiennes (4.17) et (4.18)
respectivement par rapport aux deux vecteurs des coefficients w,,(k) et w,, (k), et

en posant ces dérivés égalent a zéro [40], [117]:

0 12,i 2|D 12 k-1 1iD k 12 k)- 12 k-1 2_
8J1(W12"|12): Zn [p o ( )V | ( )]+HW ( ) ! ( )H ==0 (4.19)
ow,, (k) ow,, (k) "
0 Zﬂz. [puD W21(k_1)V2i,D(k)]+ W21(k)_W21(k_1) 2
A, Wy my) |5 | | I_o,. (420
ow, (k) oWy (k)

Aprés la simplification et le développement, les deux équations (4.19) et (4.20)

sont données respectivement par les deux relations suivantes :

Z[le(k) W12 k l] Zmz. V1|D OMxl (4-21)
i=0

N-1

2[W21(k)_w21(k l)] 1A|21| V2| D(k) OMxl (422)

i=0
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En utilisant les deux équations (4.21) et (4.22), les deux formules de mise a jour

des deux filtres adaptatifs w,,(k) et w, (k) sont donnée par les deux équations

suivantes:
l N-1

W, (k): Wi, (k_l)+Ezn12,i Vli,D(k) (4.23)
l II\T?I

W21(k): Wzl(k_l)"‘E N2 Vaip (k) (4.24)

i=0

Par l'insertion des deux équations (4.23) et (4.24) respectivement dans (4.6) et

(4.5), etavec w,,(k) > w,,(k-1) et w,, (k) > w,,(k 1), nous obtenons :

Vo) S m, Voo (k)= 2v, 0 (K) (4.25)
VIo() S, Vo (k)= 2V, 5 (K) (4.26)

Sous la forme vectorielle, les deux équations précédentes peuvent s’écrire par les

deux formes suivantes :

VT (K)V, (K)] 1= 2V, (K) (4.27)

[VzT (k)vz (k)] Nyu=2Vyp (k) (4.28)

ou '112=[mz,o,mz,p---,mz,Nfl] et 1121:[nzl,o’1121,1’---11121,N71] sont des vecteurs

lagrangiens (N x 1). Ces derniers sont donnés par :

e =2[V () (k)] Vap (K) (4.29)

My =2V (k)V, (k)] Vo k) (4.30)
Supposant que les signaux de sous-bandes sont orthogonaux au zéro, les

éléments non-diagonal de la matrice [V, (k)V, (k) et V, (k)V, (k) avec i# ] sont

négligeables [83], [114]. avec ces hypothéses de diagonal, nous pouvons

simplifier les deux équations (4.29) et (4.30) comme suite :

-k

Nz = ZVZL()Z avec i=01..,N-1 (4.31)
Va0 (k)]
Ik

Moy =2 Vo) es i—0g.N-1 (4.32)

[vaio (k)
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En remplacant les deux équations (4.31) et (4.32) respectivement dans les
deux formules (4.23) et (4.24), les deux équations de mise a jour des deux filtres

adaptatifs w,,(k) et w,, (k) sont données par [117]:

H

i ()= iy (k1) 5 Vaol®) V.ol @33)

*HVno K|+

= 2|D k) )
1|D

W21(k) W21(k 1 +l-121 ZHV ;‘2 B
' 2i, D €

(4.34)

ou ¢ est une petite constante positive utilisée pour éviter la division par zéro. Les
paramétres u,, et p, représentent les pas d'adaptations (ou les facteurs de la

convergence) qui sont utilisés pour assurer la stabilité et la convergence des deux

filtres adaptatifs w,, (k) et w,, (k).

4. 5. Reconstruction des signaux estimés

Dans l'algorithme SBBSS, nous utilisons le détecteur d’activité vocale

(DAV) pour controler les deux filtres adaptatifs w,,(k) et w,, (k). En distinguant
deux cas, premierement le filtre w,, (k) est adapté seulement dans les périodes de
la parole pour obtenir les sous-signaux du bruit estime vm(k). Par contre dans le
deuxiéme cas, le filtre adaptatif w,, (k) est adapté seulement dans I'absence du
signal de parole (périodes du bruit seul), ce deuxieme filtre est utilisé pour estimer

les sous-signaux de parole v, (k). Dans cette section, nous présentons tous les

formules de I'algorithme SBBSS pour obtenir les deux signaux estimés en pleine
bande.

Dans la premiére sortie de l'algorithme SBBSS, les sous-signaux de

parole estimé sont donnés par :

_Vll,D(k)_ pll,D(k)_W
V12,D(k) plZ,D(k)_W

_ : (4.35)

_VleD(k)_ _plN,D(k)_ng(k _1) VZN,D(k)_
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Ces sous-signaux décimés v, (k) sont interpolés par le méme facteur | = N, les
nouveaux sous-signaux estimés v,,(n) sont donnés selon la formule suivante :

Viio(n/N), n=0%N+2N,...

4.36
0 ailleurs ( )

o=

Apres le banc de filtres de synthése gl(n), 92(”),---, gN—l(n), le signal de parole

estimé v,(n) en pleine bande est donné par I'équation suivante :

vi(n)= Zg 210) (4.37)
\Ifli(n) = [Vli(n)’ Vi (n _1)’ e Vi (n -L +1)]T (4.38)

Concernant la deuxiéme sortie de I'algorithme SBBSS, nous définissons les sous-

signaux décimés du bruit estimé par :

_V21,D(k) le,D(k)_WIZ (k _1) Vll,D(k)
sz,D(k) p22,D(k)_WIZ (k _1) V12,D(k)

- : (4.39)

_VZNvD(k)_ _pZN,D(k)_WIZ (k _1) VlN,D(k)_

En utilisant le méme banc de filtres de synthése dans la deuxiéme sortie pour

reconstruire en pleine bande le deuxiéme signal estimé v,(n) qui donné par

I'équation suivante :

v,(n)= Zg va(n) (4.40)
Vi (n) = [V2i (n)’ V(N _1)’ aVy(n—L +1)]T (4.41)

(4.42)

v, (n)= Vuip(WN), n=0+N,£2N,....
ave 0 ailleurs
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4.6. Analyse de la convergence

Dans cette section, nous analysons la convergence de I'algorithme
SBBSS proposé, en définissant les deux criteres de déviation quadratique

moyenne par :

c,(k)= E[||sl(k)||2] (4.43)
c,(k)= E[||sz(k]|2] (4.44)

ou ¢, (k) et g,(k) sont les vecteurs d’erreur entre les coefficients des filtres réels et

les filtres estimés, ces vecteurs sont donnés par :

Sl(k): h, _le(k) (4.45)
Sz(k):hﬂ _W21(k) (4.46)
Nous prenons la norme euclidienne moyenne entre les valeurs a priori et a

posteriori des deux criteres de déviation quadratique moyenne [40], et par la

soustraction entre (h,, et h,,) et les deux équations de mise a jour des deux filtres

(4.33) et (4.34), respectivement, nous obtenons les deux relations suivantes :

c,(k)-c,(k-1)= Em.c,l(k)”z] - Em.c,l(k—lmz] = Emh12 —w,, (k)||2]— Eﬂ|h12 —w,, (k—1)||2] (4.47)

¢, (K)-c, (k-1)=Ele, 0] ~Elle, (k-1 |=Eln ~wp I |-E[ ~wa (k-] (4.48)
A l'optimum, on a :

Wy, (k)&)wlz (k - 1)
WZl(k)&)WZl(k _1)

Pour assurer la convergence des deux filtres adaptatifs vers leurs
vecteurs optimaux par l'algorithme SBBSS. Il faut minimiser la différence entre
c,(k) et c,(k—1) pour wy,(k), et l'autre coté entre c,(k) et c,(k—1) pour w,,(k),

c.a.d. la différence doit étre donné par [40]:

¢,(k)-c,(k—=1)< 0 pour w,(k), et c,(k)-c,(k-1)<0 pour w,, (k).
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Donc les deux pas d'adaptations ., et |, sont bornés et donnés par les deux
relations suivantes :

N- 1E[gl (k-1) v, (k)z Vzi,D(k)]
v (k)

N-1 [ 20 k)]

i=0 ||V1| k)”
N-1 g;(k—l) Vzi(k) Vli,D(k)
ZE{ fva ) ]

Z { 1.D(k)]

vzl

i=0

(4.49)

O<py, <2

O<py <2 (4.50)

Nous définissons les sous-signaux non-perturbés de la sortie obtenus par
I'algorithme SBBSS comme suites :

81T (k _1) Vii (k) = thz Vi (k) - Wsz (k _1) Vi (k) + il(k) (4.51)
8; (k _1) Vai (k) = hgl Vyi (k) - ng(k _1) Vai (k) + az (k) (4.52)

ou &,(k) et &,(k) représentent des bruits additifs trouvés au niveau des

microphones, dans le cas & (k)=¢,(k)=0, les équations (4.51) et (4.52) devient :

alT(k_l) Vli(k):VZi,D(k) (4.53)
ag(k_l) V2i(k)=V1i,D(k) (4.54)
En remplacant ces égalités respectivement dans les deux équations (4.49) et

(4.50). Donc, les deux conditions nécessaires et suffisantes pour la convergence

des deux filtres adaptatifs w,, (k) et w,, (k) sont données par [40], [117]:
0 <My, <2 (4.55)
O<p, <2 (4.56)

4.7. Résumé de l'algorithme SBBSS

Dans cette section, nous présentons toutes les variables, parametres et
les formules de l'algorithme backward bi-capteurs en sous-bande (SBBSS). Le
résumé de l'algorithme SBBSS est donné dans la table 4.1.
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Table 4.1 : Algorithme backward bi-capteurs en sous-bande (SBBSS) [117].

Parametres et variables

N : Nombre de sous-bandes,
L : Taille des filtres d’analyse et de synthése,
M : Taille des deux filtres w, (k) et w(k),

Pas d’adaptations, O <M, <2 et O0<p, <2,
¢ : Petite constant positive.

p.(0)=[p.(n), p.(n=1) ....p.(n—L+1)]"  p,(n)=[p,(n)p,(N=1) ....p, (- L+ 1
vy(n)= [Vli(n)’ Vy(n=1), .., vy(n - I—+1)]T v, (n)= [V, (N)va(n=1), .., vy(n-L +1)]T
VllD(k :[Vli,D(k)’ ""Vli,D(k_M+1)]T V2|D(k) [ 2|D( ) -’Vzi,D(k_M"'l)]T

( (

Paip k):pli(kN) Paio k) ( )
i = OENEEN, ... i =0,£N,£2N.....
Vli(n)= VlI,D(n/N)7 n 07+N1+2Nl Vzl(n): VZI'D(n/N), n O-, N,
0 ailleurs 0 ailleurs
Pour n=0,1, 2,3,...
Analyse :
ps(n)=h7 p,(n), i=0,1,...,N-1
px(n)=h p,(n), i=0,1,...,N-1
Synthése :
N-1
vi(n)=>"a! wy(n)
i=0

Pour k=0,1,2,3,...

Estimation des sous-signaux de sortie :
Vip (K)=puio(k)-wy (k1) v,o(k), i=0,1,...,N-1
Voio(K)= paio(K)-wh(k=1) vyp(k), i=01,...,N-1
Equations de mise a jour des filtres :

Wi, (k) le NZ% el ) Vi D(k)

Vo )H +e

N-1
W21(k) W21k 1+U21 Taio ) 1|D(k)
TV k) +2

fin
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4.8. Résultats de simulations de I'algorithme SBBSS

Dans cette section, nous allons examiner le fonctionnement de
I'algorithme backward bi-capteurs en sous-bande (SBBSS) présenté dans la figure
4.2, comparé avec l'algorithme backward de decorrelation symétrique adaptatif
(BSAD). Dans toutes les simulations, nous avons utilisé, (i) I'évolution temporelle,
(ii) le systeme mismatch, (iii) la distance cepstrale et (iv) le RSB estimé a la sortie.

4.8.1. Description des signaux de tests

Dans les résultats des simulations présentés dans ce chapitre, nous
avons utilisé le modéle du mélange convolutif présenté dans la figure 2.8. A la

sortie de ce modele, nous observons deux signaux bruités p,(n) et p,(n) (signaux

du mélange). Ces deux signaux sont produits par un mélange convolutif entre
deux signaux statistiguement indépendants (le signal parole et le bruit). Dans tous
les résultats présentés dans ce chapitre, nous avons utilisé le méme signal de
parole donné dans la figure 3.8, mais avec une fréguence d’échantillonnage égale
16 kHz. Ce signal de parole est une phrase prononcé par un locuteur masculin en
francais, sa durée presque de 4 secondes. Dans la deuxieme entrée du mélange
convolutif, nous avons utilisé un bruit blanc (voir la figure 3.8). Dans les deux
figures 4.3 et 4.4, nous présentons respectivement deux exemples des réponses

impulsionnelles h,(n) et h, (n) avec une taille égale a 256 échantillons. Nous

utilisons ces deux réponses pour caractériser le milieu de propagation.

15

A
|

g m,/\vAn il i

i

Amplitude

-15
0 50 100 150 200 250 300

Echantillons

Figure 4.3 : Réponse impulsionnelle h,(n) avec M = 256.
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Figure 4.4 : Réponse impulsionnelle h,, (n) avec M = 256.

Dans les deux figures 4.5 et 4.6, nous présentons respectivement
I'évolution temporelle et le spectrogramme des deux signaux bruités (observés)

p,(n) et p,(n) obtenus & la sortie du mélange convolutif entre le signal de parole et
le bruit, en utilisant les deux réponses impulsionnelles h,,(n) et h, (n) présentées

respectivement dans les deux figures précédentes. Les deux rapports signal a bruit

d’entrée sont donnés par, 3 dB pour le premier signal du mélange p,(n) et 0 dB
pour le deuxiéme signal p,(n). Donc, nous remarquons bien que chaque signal du

mélange contient une quantité du signal de la parole et une partie du bruit.
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Figure 4.5 : Evolution temporelle et spectrogramme du signal du mélange p,(n).
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Figure 4.6 : Evolution temporelle et spectrogramme du signal du mélange p,(n).

4.8.2. Détecteur d’activité vocale (DAV)

Dans toutes les simulations que nous avons faites pour le rehaussement
de la parole par les deux algorithmes backward, proposé SBBSS et BSAD, nous
avons utilisé un mécanisme de détecteur d’activité vocale manuel (DAV) pour
extraire les deux signaux (parole estimé v,(n) et bruitv,(n)). Les deux filtres
adaptatifs w,, (k) et wy (k) sont contrélés par le DAV manuel. Dans ce chapitre,
nous utilisons un DAV manuel pour contrdler seulement le deuxiéme filtre w, (k)
pour estimer le signal de parole par les deux algorithmes, proposé SBBSS et
classique BSAD. Donc nous avons utilisé la méme segmentation du signal de

parole original qu’est donnée par la figure 3.11.

4.8.3. Filtres d’analyse et de synthése

Dans l'algorithme SBBSS, les deux bancs de filtres sont trés importants :

i. banc de filtres d’analyse hi(n), ce banc est utilisé pour décomposer les
deux signaux du mélange p,(n) et p,(n) en deux ensembles des sous-
signaux p,;(n) et p,(n),

i.  banc de filtres de synthése g,(n), ce dernier est utilisé pour reconstruire les
deux signaux estimés en pleine bande, v,(n) et v,(n).

Dans toutes les simulations, nous avons utilisé les différentes sous-
bandes qui sont données dans les figures 3.12, 3.13 et 3.14. Nous avons choisi la

longueur des filtres égale 16, 32 et 64 respectivement pour 2, 4 et 8 sous-bandes.
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4.8.4. Evolution temporelle des signaux estimés

Dans cette section, nous allons présenter I'évolution temporelle et le

spectrogramme des signaux de parole obtenus par les algorithmes, BSAD et

SBBSS.
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Figure 4.7 : Evolution temporelle et spectrogramme des signaux estimés par :
(a) BSAD en peine bande, (b) SBBSS avec 2 sous-bandes,

(c) SBBSS avec 4 sous-bandes, (d) SBBSS avec 8 sous-bandes.
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Dans ces simulations, la taille des réponses impulsionnelles h,(n) et
h, (n) égale la taille des filtres adaptatifs w,, (k) et w(k), M = 256 échantillons.

Tous les signaux utilisés ont la méme fréquence d’échantillonnage fe = 16 kHz et
les rapports signal a bruit d’entrée sont donnés par, RSB; = 3 dB et RSB, = 0 dB.
Dans l'algorithme SBBSS, nous avons utilisé 2, 4 et 8 sous-bandes avec L=16, 32
et 64 respectivement, comme nous avons fixé les valeurs des pas d’adaptations a

K, =M, =04. Concernant I'algorithme BSAD, nous avons choisi les valeurs des

pas, W, =M, =0.0008.

La figure 4.7 illustre I'évolution temporelle et le spectrogramme de chaque
signal de sortie obtenu par l'algorithme de decorrelation BSAD et l'algorithme
backward bi-capteurs en sous-bande avec 2, 4 et 8 sous-bandes. D’apres cette
derniére figure, nous remarquons bien que le bruit est suffisamment annulé par les
différents algorithmes, proposé SBBSS et BSAD. Donc, les résultats obtenus
montrent la bonne performance de l'algorithme SBBSS pour I'annulation du bruit

et le rehaussement du signal de parole quelque soit le nombre de sous-bandes.

4.8.5. Evaluation du systéme mismatch (SM)

Dans cette section, nous allons présenter des résultats comparatifs en
termes de vitesse de convergence entre les deux algorithmes backward bi-
capteurs, SBBSS et BSAD, en utilisant le critére du systéme mismatch (SM). Dans
les simulations de cette section, nous avons fixé les pas d’'adaptations a

M, =M, =0.0038 pour [l'algorithme BSAD et p,=p, =01 pour [algorithme

SBBSS. Ceci pour deux types de simulations avec différents rapports signal a
bruit d’entrée. Dans la premiere simulation, nous avons choisi la taille des filtres
adaptatifs M=200 et le RSB,=3 dB et RSB, = 0 dB. Concernant la deuxieme
simulation, nous avons utilisé les mémes pas d’adaptations, mais avec les
parametres suivants, M=512, et SNR;=-3dB et SNR,=-3dB.

Les deux figures 4.8 et 4.9 représentent I'évaluation du systeme mismatch

(SM) du filtre adaptatif w21(k) obtenue par les deux algorithmes suivants, BSAD et

SBBSS avec 1, 2, 4 et 8 sous-bandes.
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Figure 4.8 : Evaluation du systéme mismatch du filtre adaptatif w,, (k) obtenue par
les deux algorithmes, BSAD et SBBSS avec 1, 2, 4 et 8 sous-bandes, M=200, et
RSB;=3dB, RSB,=0dB.
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Figure 4.9 : Evaluation du systéme mismatch du filtre adaptatif w,, (k) obtenue par

les deux algorithmes, BSAD et SBBSS avec 1, 2, 4 et 8 sous-bandes, M=512, et
RSB;=-3dB, RSB,=-3dB.

Dans la figure 4.8, les résultats obtenus montrent la supériorité de
I'algorithme SBBSS par rapport a I'algorithme BSAD. En notant que la vitesse de
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convergence de [lalgorithme SBBSS augmente proportionnellement avec le
nombre de sous-bandes. Par exemple, pour huit sous-bandes, la vitesse de la
convergence de l'algorithme proposé SBBSS est plus rapide que celle obtenue
par I'algorithme BSAD. Par contre, si on utilise une seule bande (pleine bande), la
vitesse de convergence devient presque la méme que celle obtenue par
l'algorithme BSAD. La figure 4.9 représente la vitesse de convergence des deux
algorithmes, BSAD et SBBSS dans un milieu trés bruité (RSB;=-3dB et
RSB2=-3dB). Comme dans la figure 4.8, I'algorithme SBBSS donne toujours une
vitesse de convergence tres rapide que celle obtenue par I'algorithme BSAD,

surtout si on utilise un grand nombre des sous-bandes.

D’aprés les deux figures précédentes, les résultats obtenus confirment la
supériorité de I'algorithme SBBSS par rapport les algorithmes en pleine bande en
termes de vitesse de convergence. Dans la suite de ce chapitre nous allons
valider la qualité du signal de parole obtenu avec I'algorithme proposé, en utilisant
la DC et RSB de sortie.

4.8.6. Evaluation de la distance cepstrale (DC)

Pour valider la qualité du signal de parole (niveau de la distorsion) obtenu
a la sortie de I'algorithme backward en sous-bande (SBBSS), nous avons utilisé le
critéere de la distance cepstrale (DC) avec différents rapports signal a bruit (RSB)
d’entrée. Cette distance est estimée une fois entre le signal de parole original et le
signal bruité, et I'autre fois entre le signal original et le signal estimé a la sortie des
deux algorithmes, BSAD et SBBSS avec 1, 2, 4 et 8 sous-bandes.

Dans ces simulations, nous avons utilisé le signal de parole présenté dans
la figure 3.8. Ce signal est mélangé avec les différents types du bruit, blanc,
USASI (United state of America Signal), F16 aircraft, babble et street, avec une
fréquence d’échantillonnage égale a 8 kHz et codés sur 16 bits. Comme nous
avons choisi la taille des deux filtres adaptatifs M = 256, les pas d’adaptations sont
donnés par, p,, =M, =0.0038 pour l'algorithme BSAD et p, =p, =0.1 pour
'algorithme SBBSS, ceci pour les différents rapports signal a bruit d’entrée
suivants, SNR; = SNR, = -3 dB, 0 dB et 5 dB. Tous les résultats de simulations

sont donnés dans la table 4.2 et la figure 4.10.
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Table 4.2 : Evaluation de la distance cepstrale obtenue par les deux
algorithmes, BSAD et SBBSS avec 1, 2, 4 et 8 sous-bandes.

Distance Cepstrale (DC) en dB

RS

B d'entrée en dB

Tvoe SNR
ype d'entrée ;
du bruit en dB Signal BSAD SBBSS SBBSS SBBSS SBBSS
bruité (PB) (2SB) (4SB) (8SB)
-3 -1,56 -7,83 -7,99 -7,8 -7,12 -6,99
Blanc 0 -2,2 -10,02 -10,42 -10,25 -9,42 -9
5 -3,15 -10,59 -11,23 -11,03 -10,53 -10,03
-3 -1,02 -6,2 -7,2 -7 -6,31 -6,1
USASI 0 -2,01 -7,34 -7,9 -7,25 -7,1 -6,89
5 -2,99 -8,55 -9,15 -8,13 -7,56 -7,25
F16 -3 -1,08 -7 -8 -7,5 -7,06 -6,4
. 0 -2,61 -8,12 -9,12 -9,5 -9,01 -8,56
aircraft
5 -3,04 -9.24 -10,01 -9,53 -9,12 -8,8
-3 -1,38 -6,1 -6,9 -6,4 -6,03 -5,81
Babble 0 -2,81 -8,01 -8,81 -8,41 -7,81 -7,02
5 -3,12 -9,12 -10,32 -9,62 -9,32 -8,88
-3 -1,12 -5,99 -6,87 -6,31 -6,09 -5,56
Street 0 -2,56 -7,12 -8,02 -7,67 -7,1 -6,76
5 -2,95 -8,76 -9,49 -9,23 -8,99 -8,5
0
m ) \
@ A =o—Signal bruité
2 -
g =—-BSAD
g —A—SBBSS (PB)
g =><SBBSS (2SB)
%‘» —#-SBBSS (4SB)
~0-SBBSS (8SB)
-3/0|/5(-3|/0|5|-3|/0|5|-3/0|5/|-3|0
Blanc USASI |F16 aircraft| Babble Street

Figure 4.10 : Evaluation de la distance cepstrale (DC) obtenue par les deux
algorithmes, BSAD et SBBSS avec 1, 2, 4 et 8 sous-bandes.
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D’apres tous les résultats présentés dans la table 4.2 et la figure 4.10,
nous remarquons bien que l'algorithme backward bi-capteurs en sous-bande est
trés efficace pour la réduction du bruit. Nous trouvons aussi que les valeurs de la
distance cepstrale (DC) obtenues par l'algorithme SBBSS sont presque les
mémes que celles obtenues par I'algorithme BASD, ceci pour les différents types
du bruit et le RSB d’entrée. Quand on utilise un grand nombre de sous-bandes,
nous trouvons une dégradation de la DC (la distorsion augmente). Si le rapport
signal a bruit d’entrée est grand (RSB=5dB), la valeur de la DC est trés faible, cela
implique que la distorsion du signal est aussi tres faible.

4.8.7. Evaluation du rapport signal a bruit (RSB)

Dans cette section de simulations, nous allons présenter I'évaluation du
RSB de sortie obtenue par les deux algorithmes. Dans la table 4.3 et la figure
4.11, nous présentons les résultats comparatifs de I'évaluation du RSB. Nous
avons utilisé les mémes signaux de tests et les mémes paramétres utilisés dans la
section 4.8.6, sauf que RSB1=RSB>=0dB, 5 dB et 10 dB.

Table 4.3 : Evaluation du rapport signal a bruit & la sortie obtenue par les deux
algorithmes, BSAD et SBBSS avec 1, 2, 4 et 8 sous-bandes.

RSB RSB a la sortie en dB
Type_ d'entrée .
du bruit en dB Slgna}l BSAD SBBSS SBBSS SBBSS SBBSS
bruité (PB) (2SB) (4SB) (8SB)
0 1,35 50,35 52,5 50,05 49,77 47,5
Blanc 5 5,35 51,12 55,81 51,25 50,4 49,67
10 10,35 51,23 57,13 56,6 55,65 53,3
0 0,85 51,55 51,99 50,77 49,89 48,1
USASI 5 4,99 55,39 55,56 52,08 51,26 50,12
10 10,35 56,13 56,87 55,9 54,78 53,8
0 0,88 50,95 51,59 51,08 48,76 47,66
ailr:clrgft 5 5,12 54,19 54,37 51,64 51,13 49,84
10 11,01 56,67 56,99 56,09 53,98 54,06
0 0,35 52,34 52,5 52,34 51,5 49,89
Babble 5 6 55,57 55,89 55,32 54,1 52,35
10 10,8 56,34 56,67 57,04 56,87 55,76
0 1,09 52,14 52,64 51,41 49,24 47,55
Street 5 5,87 54,01 54,27 53,12 51,63 50,33

10 10,43 56,98 57,13 56,04 55,75 53,64
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Figure 4.11 : Evaluation du rapport signal & bruit (SNR) & la sortie obtenue par

les deux algorithmes, BSAD et SBBSS avec 1, 2, 4 et 8 sous-bandes.

D’apres la figure 4.11 et les valeurs numeériques présentées dans la table
4.3, nous remarquons que l'algorithme proposé donne des bons résultats pour
réduire le bruit et rehausser le signal de parole quelque soit le type du bruit et pour
différents rapports signal a bruit d’entrée. Comme nous pouvons Vvoir clairement
gue le rapport signal a bruit a la sortie augmente proportionnellement au RSB
d’entrée pour I'algorithme proposé et I'algorithme BSAD, c.a.d. le RSB a la sortie
augmente/diminue en fonction du RSB d’entrée. Selon les résultats présentés, il
est tres clair que le niveau du RSB obtenu avec I'algorithme BSAD est le méme
gue celui de l'algorithme proposé avec un nombre de sous-bandes faible (1, 2 et
4 sous-bandes), donc en notant que les valeurs du RSB obtenues avec

I'algorithme SBBSS est inversement proportionnel au nombre de sous-bandes.

Finalement, a travers tous les résultats obtenus avec [I'évolution
temporelle du signal estimé, le systéeme mismatch (vitesse de convergence tres
rapide avec 8 sous-bandes), la distance cepstrale et le RSB a la sortie (bonne
gualité et faible distorsion du signal estimé avec 2 et 4 sous-bandes), nous avons
prouvé la supériorité de I'algorithme SBBSS par rapport aux algorithmes en pleine
bandes pour I'annulation du bruit et le rehaussement de la parole.
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4.9. Comparaison entre les deux algorithmes forward et backward en sous-bande

Dans cette partie, nous présentons les résultats de comparaison des deux
algorithmes forward et backward bi-capteurs en sous-bande (2CSF et SBBSS).
Nous avons utilisé le modele du mélange convolutif présenté dans la figure 2.8,
pour générer les deux signaux bruités p,(n) et p,(n). A I'entrée de ce modeéle,
nous avons utilisé un signal de parole original gu’est donné par la figure 3.8 avec
une fréguence d’échantillonnage égale 16 KHz et un bruit blanc.

Dans tous les résultats de simulations présentés dans cette partie, nous
avons utilisé deux réponses impulsionnelles h,,(n) et h, (n) de taille égale & 64,
les deux rapports signal & bruit d’entrée sont fixés a — 3 dB. Pour décomposer les
deux signaux bruités et pour reconstruire les deux signaux estimés en pleine
bande, nous avons utilisé respectivement un banc de filtres d'analyse et de
synthése, avec 2, 4 et 8 sous-bandes. Nous avons fixé les deux pas d’adaptations

W, et u, a 0.2 pour les deux algorithmes.
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Figure 4.12 : Evolution temporelle du signal de parole estimé par les deux
algorithmes, (a) SBBSS et (b) 2CSF avec quatre sous-bandes.

D’apres [I'évolution temporelle des signaux estimés par les deux
algorithmes (figure 4.12), nous avons confirmé la bonne performance des
algorithmes en sous-bande pour I'annulation du bruit acoustique le rehaussement
de la parole. Pour faire une comparaison entre ces deux algorithmes, nous avons
fait plusieurs simulations en utilisant les trois critéres objectifs. Les trois figures
suivantes représentent respectivement I'évaluation du systéeme mismatch, de la

distance cepstrale et du RSB estimé a la sortie.
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Figure 4.13 : Evaluation du SM obtenue par les deux algorithmes, SBBSS
et 2CSF avec 2, 4 et 8 sous-bandes.
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Figure 4.14 : Evaluation de la DC obtenue par les deux algorithmes, SBBSS et
2CSF avec 2, 4 et 8 sous-bandes.
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Figure 4.15 : Evaluation du RSB obtenue par les deux algorithmes, SBBSS et

2CSF avec 2, 4 et 8 sous-bandes.

A partir les résultats de simulation du systéme mismatch présentés dans
la figure 4.13, nous observons que la vitesse de convergence obtenue par
I'algorithme forward en sous-bande (2CSF) est trés proche de celle obtenue avec
I'algorithme récursive (SBBSS). Avec les deux algorithmes proposés, nous notons
aussi que la vitesse de convergence augmente proportionnellement avec le

nombre de sous-bandes.

D’apres les deux figures 4.14 et 4.15, nous remarquons que la qualité des
sighaux estimés est trés bonne. En utilisant les mémes figures de la DC et du
RSB, il est tres clair que la qualité du signal estimé par l'algorithme SBBSS est
meilleure que celle du signal obtenu par I'algorithme 2CSF, et cela quelque soit le
nombre des sous-bandes.

Donc, nous avons remarqué que le signal de parole estimé par
lalgorithme 2CSF est modifié par une quantité ce qui est qualifié par une
distorsion. D’apres tous les résultats obtenus, nous avons validé I'étude théorique

présentée dans le chapitre 2 (voir la section 2.5).
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4.10.Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté l'analyse compléte du nouvel
algorithme backward en sous-bande de séparation aveugle de sources (SBBSS)
utilisé pour extraire le signal de parole a partir seulement des signaux du mélange
tres bruités. Nous avons présenté ce nouvel algorithme dans le cas bi-capteurs en
sous-bande. Le fonctionnement de cet algorithme est basé sur l'indépendance
entre le signal de parole et le bruit, en utilisant une combinaison entre la
minimisation du systeme mismatch du filtre adaptatif et la minimisation de sous-
signaux d’erreur pour obtenir la nouvelle version de I'algorithme backward en
sous-bande. Nous avons testé cet algorithme dans plusieurs situations bruité pour
estimer le signal de parole, comme nous avons utilisé plusieurs criteres de
mesure, le SM, la DC et le RSB mesuré a la sortie. A travers les résultats obtenus
par le critere SM, nous avons remarqué que la vitesse de la convergence de
lalgorithme SBBSS est plus rapide que celle obtenue par les algorithmes
classiques en pleine bande. Les résultats des deux autres critéres (avec 2 et 4
sous-bandes) confirment la supériorité de I'algorithme proposé SBBSS. Nous
avons remarqué aussi que la qualité du signal estimé par I'algorithme SBBSS est
presque la méme que celle obtenue par I'algorithme classique en pleine bande et
le BSAD. Donc, I'algorithme backward proposé en sous-bande est une solution
tres efficace pour le rehaussement du signal de parole par les techniques.
Finalement, nous avons validé la supériorité de I'algorithme SBBSS par rapport a
sa version directe (2CSF) en termes de vitesse de convergence et la qualité du

signal de parole estimé.
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CHAPITRE 5
ALGORITHMES BI-CAPTEURS AMELIORES : APPROCHE A PAS
D’ADAPTATIONS VARIABLES

5.1. Introduction

Plusieurs algorithmes du filtrage adaptatif ont été proposés dans le méme
but de rehausser le signal de parole et d’annuler le bruit acoustique. Malgré toutes
les améliorations proposées pour résoudre les problemes rencontrés dans les
systémes de la réduction du bruit par le filtrage adaptatif, quelques difficultés
restent a contourner comme la longueur de la réponse impulsionnelle du milieu,
les signaux d’entrée (généralement signaux de parole). Parmi les caractéristiques
de I'algorithme LMS est que son taux de convergence dépend de la longueur du
filtre a adapter, le pas d’adaptation et aussi dépend de la corrélation du signal
d’entrée du filtre. Notant que la stabilité et la convergence de ces algorithmes sont
contrdlées par un pas d’adaptation fixe. Quand on augmente la valeur de ce pas,
on remarque que la vitesse de convergence s’accélere mais les fluctuations sont
tres importantes autour de la trajectoire moyenne. Derniérement, plusieurs
approches a pas d’adaptation variable ont été proposées en domaines temporel et
fréquentiel pour résoudre ce dernier probléme [95], [96]. Nous citions par exemple,
'algorithme du gradient stochastique a pas variable (VSS-LMS) [97], [98],
l'algorithme NLMS a pas d’adaptation variable [99-103], [121] ; et nous trouvons
aussi les algorithmes de projection affine a pas variable (VSS-APA) [103-105].
Tous ces algorithmes ont montré une bonne performance en termes de

minimisation des fluctuations du signal d’erreur.

Dans ce chapitre, nous nous intéressons aux deux structures de
séparation aveugle de sources et leurs implémentations avec une nouvelle
approche a pas d’adaptations variables pour contréler les deux filtres adaptatifs.
Nous proposons deux algorithmes forward/backward a pas d’adaptations variables
pour obtenir une vitesse de convergence acceptable et minimiser la distorsion du

signal de parole estimé [119].
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5.2. Formulation du nouveau pas d’adaptation optimal

Dans cette section, nous présentons une nouvelle analyse sur les pas
d’adaptations optimaux de l'algorithme bi-capteurs de séparation aveugle de
sources. Dans le domaine de l'annulation d’écho acoustique, les algorithmes
adaptatifs a pas variable représentent des solutions trés efficaces pour obtenir une
vitesse de convergence acceptable et moins de fluctuations du signal d’erreur
[121].

Premiérement, nous considérons le premier modéle de I'annulation du
bruit présenté dans la figure 5.1(b) [106]. lls ont utilisé un seul filtre adaptatif

w,,(n) pour identifier les coefficients de la réponse impulsionnelle réelle h,,(n)

(voir la figure 5.1 (a)), et cela pour récupérer le signal de parole original.

B
) ()
| (

Critere de

pz(n) @ décorrélation

Cy p, (m)

1p2

Figure 5.1 : Structures détaillées de, (a) modele du mélange simple, (b) annuleur

adaptatif du bruit avec référence et (c) I'algorithme de décorrélation adaptatif.
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Dans ce modele, les deux signaux du mélange p,(n) et p,(n) sont donnés

par les deux équations suivantes :

pl(n):s(n)+ b(n)*hZI(n) (5.1)
p,(n)="b(n) (5.2)

A la sortie du modele de I'annulation du bruit, nous obtenons le signal de

parole estimé u,(n) et d’erreur a posteriori e, (n) suivants :

ul(n):pl(n)_p;—(n)wﬂ(n _1) (5.3)
el(n):pl(n)_p;—(n)wﬂ(n) (5.4)

En utilisant I'algorithme du gradient stochastique (LMS) pour mettre a jour le filtre

adaptatif w,,(n), sa formule de mise a jour est donnée par I'équation (2.21).

Nous utilisons I'’équation (5.3) et en insérant I'équation (2.21) dans
'équation (5.4) avec el(n)= 0 (seulement dans les périodes du bruit seul), nous

obtenons la relation suivante :

el(n): ul(n)+ pg(n)wm(n —1)—p§(n)[w21(n _1)+“21 ul(n)pZ(n)]: 0 (5.5)

ul(n)[l_um pl(n)pz(n)] =0 (5.6)

Maintenant, le pas d’adaptation fixe est donné par p,, = [pg(n)pz(n)]_l, en
insérant cette derniére égalité dans I'’équation (2.21) et on ajoute un nouveau pas

de controle p,, ,, donc nous obtenons la formule de mise a jour par I'algorithme

NLMS qu’est donnée par I'équation (2.26).

Dans [21], [78], I'algorithme de décorrélation adaptatif (AD) est identique a
I'algorithme LMS. Dans la figure 5.1, la decorrelation est calculé entre le deuxieme

signal d’entrée p,(n) et le signal de parole estimé a la sortie u,(n).
Cyp,(M)=uy(n)p,(n—-m) avec m=0,1,..,M-1

Dans [22], [77], [107], un deuxieme filtre adaptatif w,,(n) a été ajouté pour

obtenir I'algorithme de decorrelation symétrique adaptatif (SAD) présenté dans la
figure 2.14.
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Dans ce chapitre, nous proposons deux algorithmes forward et backward
a pas d’adaptations variables (2C-VSSF: Two-Channel Variable Step-Sizes
Forward et 2C-VSSB : Two-Channel Variable Step-Sizes Backward).

Pour contrbler les variations des pas d’adaptations, premierement nous
proposons l'algorithme de decorrelation adaptatif symétrique normalisé (NSAD :
Normalized Symmetric Adaptive Decorrelation) [119], [122]. Les équations de

mise & jour des filtres w,,(n) et w,,(n) par 'algorithme NSAD sont données par :

Cu u

W21(n) W21(n 1 +Hon ” m(m) (5.7)
Cu.u

Wi, (n) =Wy, (n _1)+U12,n 2—12(m) (5-8)
[p. ()" +2

ol ¢ est une constante positive utilisée pour éviter la division par zéro, C, , (m)
172
et Cy y (m) sont des vecteurs d'intercorrélation entre les deux signaux estimés,
1

ces vecteurs peuvent s’écrire comme [122],

Cyu, (M=u(n)u,(n—m) et C,, (M)=u,(n)u(n-m) avec m=0,1,2,..,M-1.

Dans la suite, nous allons présenter une étude détaillée sur les pas
d’adaptations variables proposés pour améliorer la performance des algorithmes

classiques, en utilisant le principe de décorrélation qui s’applique sur les deux

by

signaux estimés a la sortie de chaque algorithme. Pour faire cette étude,

premiérement nous nous intéressons seulement au premier signal estimé u,(n),
donc nous utilisons la formule de mise a jour du deuxieme filtre adaptatif w,,(n)

gu’est donnée par I'équation (5.7).

Nous définissons le vecteur d’erreur calculé entre les coefficients du filtre
estimé et les coefficients de réponse réelle, c.a.d. ,(n)=h,, -w,,(n), nous utilisons

le critéere de déviation quadratique moyenne (MSD) suivant :

¢, (n-0)=E[Je,(n -1 | =E[ |,y ~wu(n-1)] (5.9)

n)=E[Je, ()] =E[ [np —w,u (0] (5.10)
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Par l'insertion de I'équation (5.7) dans la formule (5.10), ensuite nous
prenons la norme euclidienne moyenne entre les deux équations (5.9) et (5.10),

donc nous obtenons la nouvelle équation qu’est donnée par :

(o) } . E{a;ml) u.(n) u1<n>}
IO A B O

Cz(n)_cz(n_l): f( Zl,n) (5.12)

(5.11)

N E— {

ou f estune fonction du pas d’adaptation p,, .

Nous cherchons donc a minimiser la fonction f( m) pour minimiser la

différence entre la déviation quadratique moyenne a priori et a posteriori, donc
nous pouvons assurer la réduction de MSD d'une itération (n-1) a l'autre (n), la

fonction f est donnée par la relation suivante:
2 2 2 \1 2 \1
)= b €| w200 |2 by E| e 0-0) u,(0) (0w, ()] (5:23)

A loptimum c,(n)—c,(n-1)<0 [119], en utilisant la formule (5.13), donc le pas

d’adaptation optimal est donné par :
-1
E[ 7 (n-1) Q|p || ) ul(n)}
Magopt < 2 ) S\ 1 = 2A21(n)
E[u1<n>ﬂ|p2<n>n Il

(5.14)

ou A, (n) représente une petite quantité inférieur a 1, c.a.d. A, (n)<1. En utilisant
équation (5.14), le pas d’adaptation optimal [, ,, est borné entre 0 et 2 pour

garantir la convergence du filtre adaptatif WZl(n) [42], [119], c.a.d.
O < p—Zl,opt < p‘Zl,max < 2 (515)

Dans les sections suivantes, nous allons présenter les deux algorithmes

forward et backward proposés a pas d’adaptations variables, en employant des

formules récursives pour estimer les deux pas optimaux [y, ., €t H,,, . Dans ces

modifications proposées, nous proposons une formule récursive du pas

d’adaptation basée sur le principe de décorrélation.
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Nous notons que les deux algorithmes proposés sont basés sur une combinaison
entre un systeme de détection d’activité vocale manuel (DAV) et les nouvelles
structures proposées. Cette combinaison améliore la qualité du signal rehaussé
par I'adaptation des pas variables d’une itération a une autre.

5.3. Description des algorithmes bi-capteurs améliorés a pas variables

Dans cette section, nous allons présenter le diagramme global, les deux
schémas détaillés et toutes les formules mathématiques des deux algorithmes
forward et backward a pas d’adaptations variables.

5.3.1. Diagramme global

Dans la figure 5.2, nous présentons le diagramme global des deux
algorithmes forward et backward a pas d’adaptations variables (2C-VSSF et 2C-
VSSB) [119]. Dans ce modele, nous utilisons la propriété de décorrélation pour

estimer les deux pas d'adaptations optimaux ., €t H,,, en employant une

estimation récursive.

‘ ~ Pas

variable1! |
: %

—> > \ " >
Modéle Modele de : v :
Signaux Signaux , . i Critére de | Signaux
: ration i : -
originaux du melange bruités Separatio ;décorrelation; ~ estimes
convolutif (Forward/Backward) 4
—> > f X A >
'ﬂ
Pas
\;a?iablez

Figure 5.2 : Diagramme global des deux algorithmes, 2C-VSSF et 2C-VSSB.

Le schéma détaillé et les formules mathématiques de chaque algorithme
bi-capteurs a pas variables (2C-VSSF et 2C-VSSB) sont présentés dans la suite.
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5.3.2. Algorithme forward a pas d’adaptations variables (2C-VSSF)

Le schéma détaillé de I'algorithme forward bi-capteurs a pas d’adaptations

variables est donné par la figure 5.3. Dans ce schéma, nous proposons de
contréler la variation des deux pas d’adaptations p,,(n) et p,(n) par le critére de
décorrélation entre les deux signaux estimés a la sortie de la structure forward,
u,(n) et u,(n). Les deux pas d’adaptations variables p,(n) et p,,(n) sont donnés

par les deux formules suivantes [103] :

9.2 (”)IIZ
= B | 5.16
Mo (n) H12 max ” . (n)”z s ( )
¢ 21(”3” (5.17)

ou & est une constante positive, W, ... €t Uy ., représentent respectivement les

valeurs maximales des deux pas d’adaptations variables, W, (n) et p,,(n).

ng(n )
X

pi(n)——

e

v
Nouvelles relations de

décorrélation :

Equations (5.18) & (5.19)
4

p(n)

)

f
K,y(n)

Figure 5.3 : Schéma détaillé de I'algorithme 2C-VSSF [119].

Nous proposons d’estimer les deux vecteurs g,,(n) et g,,(n) par les deux
fonctions d'intercorrelation entre les deux signaux u,(n) et u,(n) estimés a la

sortie de la structure forward bi-capteurs. Les deux formules récursives des

vecteurs g,,(n) et g,,(n) sont données respectivement par :
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Cu u (m)
glz(n):al glz(n _1)+(1_0‘1)2—12 (5-18)
os(n)" +e
Cu u (m)
921(n):0‘2 921(n _l)+(1_0‘2)1—22 (5-19)
o2 (n) +=

ou m est l'indice de retard, o, et o, sont des constantes positives définies entre 0

et 1, C,, (m) est la fonction d'intercorrelation calculée entre les deux signaux
172

estimés, parole u,(n) et bruit u,(n).

Les deux équations (5.18) et (5.19) peuvent s’écrire sous la forme suivante :

glz(n):alglz(n—1)+(1—a1)(UZ(n)ul(zn_m)) m=0,1,2, ..., M-1 (5.20)
P, ()" +e

921(n)=a2921(n—1)+(1—a2)(“1(”)”2(2”_m)) m=0,1,2, ..., M-1 (5.21)
P () +e

En utilisant les deux équations (5.16) et (5.20), dans les périodes du
signal de parole, nous notons que la valeur de ||glz(n)||2 est grande, cette valeur
implique que le(n) prend une grande valeur. Dans l'autre cas, les valeurs de
lo(n) et p,(n) sont petites. La méme remarque quand en examinant les deux

équations (5.17) et (5.21). Nous notons que ces contraintes des pas d’adaptations

W, (n) et p,,(n) sont contrélés par le détecteur d’activité vocale (DAV).

Les deux filtres adaptatifs w,,(n) et w, (n) de l'algorithme 2C-VSSF sont

donnés par les deux formules de la mise a jour suivantes [119]:

)= 020 0) B p1;| ol (5.2
)=o) 0)0) "2)<” o (5.23)

ou & est une constante positive utilisée pour évité la division par zéro.
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5.3.3. Algorithme backward a pas d’adaptations variables (2C-VSSB)

Dans [lalgorithme 2CBNLMS implémenté sur la structure backward
présenté dans la figure 2.12, les deux équations de la mise a jour des deux filtres
adaptatifs sont déja discuter dans la section 2.6.2. Leurs formules sont données
par les deux équations (2.27) et (2.28). Dans ces deux formules de la mise a jour,

nous avons utilisé deux pas d’adaptations fixes ,,(n) et p,(n).

Dans la figure 5.4, nous présentons le schéma détaillé de I'algorithme
backward bi-capteurs a pas d’adaptations variables (2C-VSSB).

le(n)
: )
A
\M\Z(n) Nouvelles relations de
3‘ décorrélation :
7 Equations (5.26) & (5.27)
wy,(n) ,
4 —> Vz(n)
Hy(n)

Figure 5.4 : Schéma détaillé de 'algorithme 2C-VSSB [119].

Dans la suite de ce chapitre, nous proposons d’appliquer les nouvelles
formules récursives des pas d’adaptations variables a la structure backward bi-
capteurs pour résoudre les problemes de I'annulation du bruit et le rehaussement

du signal parole, en se basant sur le principe de décorrélation entre les deux

signaux v, (n) et v,(n) estimés & la sortie de I'algorithme 2C-VSSB.

Les deux pas d’adaptations variables des deux filtres adaptatifs w,,(n) et

w21(n) sont donnés respectivement par les formules récursives suivantes [119]:
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ulZ (n) = ulz,max M (524)
||Y12 (n)” +o

M2 (n) =Hy ”yZl(nmz (5.25)
,max ” 21(nl|2 +¢

ou ¢ est une constante positive. Dans l'algorithme 2C-VSSB, les deux vecteurs

y,,(n) et y,,(n) sont estimés de maniére récursive et leurs formules sont donnés

par :

yp(n)=1, yu(n—1)+(1—x1)("2(”)"1(2”_m)) m=0,1,2, ..., M-1 (5.26)
v, (n)]" +e

y21(n):k2y21(n—1)+(1—k2)(vl(n)v (h-m)  o.12,. . M-1 (5.27)

ou A, et A, sont des constantes positives définies entre 0 et 1. Dans l'algorithme
proposé (2C-VSSB), les deux équations de la mise a jour des deux filtres

adaptatifs w,,(n) et w, (n) sont données respectivement par [119]:

)= w01 0) va00) §|) (5.28)
0] =D 0) vl0) V;;”) (5.29)

5.4. Résumé des deux algorithmes a pas variables, 2C-VSSF et 2C-VSSB

Pour voir le détail des deux algorithmes a pas variables, dans cette
section, nous allons présenter les parametres, les variables, les équations de mise
a jour des deux filtres adaptatifs et les pas d’adaptations de chaque algorithme bi-

capteurs amélioré.

Nous présentons l'algorithme 2C-VSSF dans la table 5.1 et l'autre
algorithme 2C-VSSB dans la table 5.2.
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Table 5.1 : Algorithme forward bi-capteurs a pas d’adaptations variables [119].
Parametres et variables

M : Taille des deux filtres adaptatifs w,,(n) et w,,(n),

Pas d’adaptations variables, 0< [, (N)< Ky mee <2 €t 0 <y (N) < Pop e < 2,

o, et a,: Petites constantes positives entre 0 et 1,

¢ . Petite constante positive,

§: Constante positive utilisée pour contréler p,(n) et W, (n).

p.(n)=[p,(n) p.(n-12), ..p(n=M+1) ] p,(n)=[p,(n) p,(n-1), ...p(N-M+1)]
u,(n)=[u,(n), u,(n=12), ...u(n-M+21)]" u,(n)=[u,(n), u(n-12), ...u,(N-M+1)

ng [glzo ngl(n) 7777 ng,M—l(n)]T ng n [glzo ngl( ) 7777 ng,M—l(n)]T
Pour n=0,1, 2,3, ...

Estimation des signaux de sortie:

ul(n) = pl(n)_wgl(n _1) pz(n)’
uz(n): pz(n)_Wsz (n _1) pl(n)’
Equations de mise a jour des filtres:

le(n): le(n _1)+U12(n)u2(n)

WZl(n): WZl(n —1)+p21(n)u1(n)p2—

Pas d’adaptations variables :

||912 ()’

Hi (n) = M2, max

g, ()" +8
AR )
| |~121() Motmax 7= 2 = ”921 X|2+5
ng(n)zal ng(n _1)+(1_a1 )(UZ(n)UI(Zn _m))’ m=0,1,2,..., M-1
P, ()" +&
0u(0) = cty (0 -1 (1m0 ) a0 =) g0 o
[po(n) +e

fin
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Table 5.2 : Algorithme backward bi-capteurs a pas d’adaptations variables [119].

Parameétres et variables

M : Taille des deux filtres adaptatifs w,,(n) et w,,(n),

Pas d'adaptations variables, 0 <, (N) <My mee <2 €t 0< iy (M) < Mg e < 2,
A, et A, - Petites constantes positives entre O et 1,

¢ . Petite constante positive,

¢ : Constante positive utilisée pour contrdler p,(n) et p,,(n).

v,(n)=[v,(n), v,(n=12), .4u(n=M+D) ] v,(n)=[v,(n), v,(n-12), ...uy(n—-M+1) |"

y12 [y120 ylZl( ) 7777 ylZ,M—l(n)]T y21 [y210 y211( )"'7y21,M—1(n):|T
Pour n—O, 1, 2,3, ...

Estimation des signaux de sortie:

Vi(n)=ps(n)-w3(n-1) v, (n),
V,(n)=p,(n)-wi,(n-1) v,(n),

Equations de mise a jour des filtres:

i (1) = Wy, (1 - 1) 1 (1), ()220
[v.(n)]" +e
Wy (1) = Wi (-1 iy ), ()2
v, ()| +e
Pas d’adaptations variables :
2
y.,(n
Hi (n) = K12 max M
||Y12(n1| +¢
2
y..(n
“21( )_“21,max ” 21( zm
||YZ1(nX| +¢
ou
Y12(n) A ylZ(n 1)4'(1_}\'1 )(Vz n)vl(zn_m)) ,m=0,1, 2, ..., M-1
v, (n) +e
y21(n)_7\'2 yzl(n 1)+(1_}‘2)(V1(n)V2(2r]_m)) ,m=0,1, 2, ..., M-1
v, (n) +e

fin




136

5.5. Résultats de simulations de I'algorithme 2C-VSSF

Dans cette section, nous présentons plusieurs résultats de simulations
dans différentes situations bruitées, et cela pour valider la performance du premier
algorithme forward bi-capteurs a pas d’adaptations variables (2C-VSSF) par
rapport a sa version classique a pas fixes (2CFNLMS). Dans toutes les
simulations, nous avons utilisé le modele du mélange convolutif avec deux
sources présenté dans la figure 2.8, en utilisant deux signaux statistiquement
indépendants, ces deux signaux sont :

() Un signal de parole s(n) phonétiquement équilibré prononcé par un locuteur
masculin de durée presque de 4 secondes et de fréquence d’échantillonnage
égale a 8 kHz, codé sur 16 bits (voir la figure 3.8),

(i) Un signal du bruit b(n) (voir la figure 3.8).

A la sortie de ce mélange convolutif entre le signal de parole et le bruit,
nous trouvons les deux signaux bruités p,(n) et p,(n) (signaux du mélange), en
utilisant aussi les deux réponses impulsionnelles réelles h,,(n) et h,,(n) qui sont

obtenues par une séquence aléatoire sous forme d’'une fonction exponentielle [25]
et [26]. Pour voir la supériorité de cet algorithme, nous avons utilisé la description
temporelle des signaux estimés et trois criteres suivants, le SM, la DC, et le RSB.

5.5.1. Evolution du signal estimé et le pas d’adaptation variable

Nous présentons le signal de parole u,(n) estimé a la sortie de

I'algorithme 2C-VSSF et aussi la variation temporelle du pas d’adaptation variable

uﬂ(n). Dans la table 5.3, nous présentons toutes les valeurs numériques que

nous avons utilisées dans I'ensemble des simulations des deux algorithmes,
amélioré 2C-VSSF et classique 2CFNLMS.

Les résultats des simulations sont donnés dans les deux figures 5.5 et 5.6.

Dans ces deux figures, nous avons tracé le signal de parole estimé u,(n) en
fonction du signal de parole bruité pl(n) (premier signal du mélange) et la variation
temporelle du pas d’adaptation variable uﬂ(n) (présenté en bas). Notant que dans

tous les résultats obtenus, nous avons utilisé un DAV manuel pour contréler

I'adaptation des deux filtres adaptatifs.
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Table 5.3 : Signaux et parameétres utilisés dans les simulations des deux
algorithmes, amélioré (2C-VSSF) et classique (2CFNLMS).

Parametres

Signal de parole : une phrase en francais.
Signaux originaux Bruit : un bruit blanc,
Fréquence d’échantillonnage : 8 kHz.

. o, Longueur des filtres réels : Ly=L,=L =100,
Signaux bruités g e

(mélange) SNR; =3 dB,
SNRz =0 dB,
Algorithme forward & pas Longueur des filtres adaptatifs: M; = M, = M =100;
d’adaptations fixes Pas d’adaptations fixes: p,, =0.7; p,, =1;
(2CFNLMS) £ =10

Longueur des filtres adaptatifs: M; = M, = M =100;
Initialisation: p,,=0.2; 4,, =0.

) Home =0.7€0 Wy 0 =1,
a pas d’adaptations
Val’iab|eS o, = 088 et o, = 067,
(2C-VSSF) 5=0.0001, £=10"°
Pas d’adaptations variables :
Uy, (n): relation (5.16), W,,(n): relation (5.17).

Algorithme forward amélioré

4
x 10
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0.87 et 1.2 seconde.

A partir les deux figures 5.5 et 5.6, nous remarquons bien que le bruit est
totalement supprimé, cela prouve que l'algorithme 2C-VSSF est trés efficace pour
réduire le bruit acoustique et rehausser le signal de parole et que le pas

d’adaptation p,,(n) du deuxieéme filtre adaptatif est variable.

Dans les sous-sections suivantes, nous allons présenter les résultats
comparatives entres les deux algorithmes, avec pas d’adaptations variables et

fixes, en utilisant les critéres de mesures objectives.

5.5.2. Evaluation du systéme mismatch (SM)

Dans cette section, nous présentons I'évaluation du systeme mismatch du
deuxiéme filtre w,,(n) obtenue par I'algorithme amélioré 2C-VSSF et I'algorithme
classigue 2CFNLMS. Nous avons fait deux simulations en utilisant les mémes
signaux et parameétres présentés dans la table 5.3, sauf que dans la premiére
simulation le RSB;=RSB,=0 dB et dans la deuxieme le RSB;=RSB,= - 3 dB. Tous
les résultats de simulations sont donnés dans les deux figures suivantes.
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Figure 5.7 : Evaluation de systéme mismatch du filtre w,,(n) obtenue par les deux

algorithmes, 2C-VSSF et 2CFNLMS, avec RSB;= RSB,= 0 dB.
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Figure 5.8 : Evaluation de systéme mismatch du filtre w,,(n) obtenue par les deux

algorithmes, 2C-VSSF et 2CFNLMS, avec RSB;= RSB,= -3 dB.

En se basant sur les résultats obtenus avec I'algorithme 2CFNLMS, nous
avons confirmé I'étude théorique de performance des algorithmes a pas fixes.

c.a.d. si on utilise un pas d’adaptation grand (l,,, = 1), la vitesse de la convergence

du filtre adaptatif est rapide mais on observe une grande fluctuation (niveau du SM
égale -35 dB). Par contre, si la valeur du pas est faible (i, = 0.2), nous notons

gue la vitesse de convergence est lente avec une distorsion minimale du signal
estimé (niveau du SM égale -48 dB).
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Comme nous remarquons aussi que la vitesse de la convergence obtenue
avec l'algorithme 2C-VSSF est rapide, et le signal de parole estimé par 2C-VSSF
est moins distordu par rapport a celui obtenu par l'autre algorithme (2CFNLMS).
D’apres les figures 5.7 et 5.8, nous pouvons voir clairement la supériorité de
'algorithme 2C-VSSF par rapport & sa version a pas fixes. Pour confirmer la
supériorité de l'algorithme proposé (2C-VSSF), nous allons présenter d’autres
résultats comparatifs en termes de qualité du signal de parole estimé.

5.5.3. Evaluation de la distance cepstrale (DC)

Pour évaluer la performance de I'algorithme forward bi-capteurs a pas
variables en termes de qualité du signal estimé, nous avons fait plusieurs
simulations en utilisant I'évaluation de la distance cepstrale (DC). Nous avons
utilisé les différents signaux et les différents paramétres présentés dans la table
5.3, et cela pour différents types du bruit, Blanc, USASI, Babble et Street. Dans la
table 5.4 et la figure 5.9, nous présentons les résultats de la distance cepstrale
entre le signal de parole originale et le signal de parole estimé, en utilisant
I'algorithme 2C-VSSF et classique 2CFNLMS pour les différents rapports signal a
bruit d’entrée, RSB;= RSB,=0, 5 et 10 dB.

Table 5.4 : Evaluation de la distance cepstrale obtenue par les deux
algorithmes, 2C-VSSF et 2CFNLMS, avec RSB;= RSB,=0, 5 et 10 dB.

RSB Distance cepstrale en dB
Tybprii?u d'entrée _ —
endB Signal bruité 2CFNLMS 2C-VSSF
0 -2,06 -7,13 -8,98
Blanc 5 -3,45 -9,54 -10,87
10 -5,08 -10,45 -11,8
0 -1,97 -5,65 -8,45
USASI 5 -3,01 -6,28 -8,67
10 -4,81 -9,76 -11,43
0 -2,48 -6,07 -10,65
Babble 5 -3,09 -9,21 -11,31
10 -4,05 -10,19 -12,02
0 -2,15 -4,99 -9,45
Street 5 -3,8 -6,81 -10,23

10 -4,67 -9,99 -12,89
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Figure 5.9 : Evaluation de la distance cepstrale obtenue par les deux
algorithmes, 2C-VSSF et 2CFNLMS, avec RSB;= RSB,=0, 5 et 10 dB.

D’aprés les valeurs numériques et les résultats obtenus, nous remarquons
bien que la distorsion du signal de parole estimé a la sortie de I'algorithme
2C-VSSF est tres faible par rapport a celle obtenue par l'algorithme classique
2CFNLMS a pas d’adaptations fixes. Ce dernier représente un grand avantage de
l'algorithme forward bi-capteurs a pas d’adaptations variables par rapport a sa
version classique a pas d’adaptations fixes.

5.5.4. Evaluation du rapport signal a bruit (RSB)

Dans cette simulation, nous allons présenter les résultats du rapport signal
a bruit estimé a la sortie des deux algorithmes, amélioré 2C-VSSF et classique
2CFNLMS. Tous les résultats du RSB sont présentés dans la table 5.5 et la figure
5.10. Dans cette partie, nous avons utilisé la premiére source comme un signal de
parole constitué d'une phrase phonétiguement équilibrée (locuteur masculin) de
fréquence d’échantillonnage égale a 8 kHz, concernant la deuxieme source, nous
avons utilisé les mémes types du bruit utilisés de la section précédente. En
utilisant les mémes parametres de chaque algorithme présentés dans la table 5.3
pour les différentes valeurs du rapport signal a bruit d’entrée 0, 5 et 10 dB.
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Table 5.5 : Evaluation du rapport signal & bruit & la sortie obtenue par les deux
algorithmes, 2C-VSSF et 2CFNLMS, avec RSB;= RSB,=0, 5 et 10 dB.

T d RSB RSB a la sortie en dB
ype au d'entrée . .
bruit en dB Signal bruité 2CFNLMS 2C-VSSF
0 2,42 49,78 55,12
Blanc 5 6,87 50,56 59,76
10 11,53 52,21 66,32
0 1,06 51,65 55,89
USASI 5 5,04 54,76 58,89
10 10,24 55,88 62,76
0 2,01 51,67 56,88
Babble 5 5,81 54,98 60,34
10 11,79 56,66 64,77
0 1,43 51,84 57,56
Street 5 6,87 53,73 60,12
10 11,08 56,98 65,04
70
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Figure 5.10 : Evaluation du rapport signal a bruit & la sortie obtenue par les deux
algorithmes, 2C-VSSF et 2CFNLMS, avec RSB;= RSB,=0, 5 et 10 dB.

D’apres les résultats présentés dans la table 5.5 et la figure 5.10, nous

remarquons bien que le RSB calculé a la sortie augmente proportionnellement

avec le RSB d’entrée. En utilisant les mémes résultats, nous voyons clairement la

supériorité de I'algorithme 2C-VSSF par rapport a sa version classique et ¢a pour

les différents types du bruit utilisés et différentes valeurs du RSB d’entrée.
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5.6. Reésultats de simulations de I'algorithme 2C-VSSB

Dans cette section, nous allons présenter tous les résultats de simulations
comparatives entre l'algorithme 2C-VSSB et sa version classique (2CBNLMS).
Dans cette partie de simulations, nous avons utilisé les mémes signaux de tests et

les mémes criteres de mesures utilisés dans la section précédente.

5.6.1. Evolution du signal estimé et le pas d’adaptation variable

Dans cette section, nous présentons I'évolution temporelle du signal
estimé par I'algorithme 2C-VSSB et la variation du pas d’adaptation ,,(n) du
deuxiéme filtre w,,(n). Nous avons utilisé un DAV manuel pour contrdler le filtre
WZl(n) seulement dans les périodes du silence (bruit seul). Dans la table 5.6, nous

présentons tous les signaux de tests et les paramétres de chaque I'algorithme,
2C-VSSB et 2CBNLMS. Tous les résultats obtenus pour I'annulation du bruit sont
donnés par les deux figures 5.11 et 5.12.

Table 5.6 : Signaux et parameétres utilisés dans les simulations des deux
algorithmes, amélioré (2C-VSSB) et classique (2CBNLMS).

Parametres

Signal de parole : une phrase en francgais.
Signaux originaux Bruit : un bruit blanc,
Fréquence d’échantillonnage : 8 kHz.

- " Lon r filtres réels : Ly = L,= L = 100,
Signaux bruités ongueur des filtres réels : L1 = L 00

(mélange) SNR; =3 dB,
SNRz =0 dB,
Algorithme backward & pas Longueur des filtres adaptatifs: M;=M,=M=100;
d’adaptations fixes Pas d’adaptations fixes: p,, =0.7; Y, =1;
(2CBNLMS) £=10"°

Longueur des filtres adaptatifs: M;=M,=M=100;
Initialisation: p,,=0.2; H,, =0.

Algorithme backward amélioré  Hizm =0.7€t My =15
a pas d’adaptations variables A, =0.9 et A, =0.75,

(2C-VSSB) ¢ =0.0002 , =10

Pas d’adaptations variables :
U, (n): relation (5.24), w,,(n) : relation (5.25).
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Figure 5.12 : Zoom de la section notée dans la figure 5.11, la section donnée
entre 0.87 et 1.2 seconde.

D’apres la figure 5.11, nous remarguons bien que le deuxiéme algorithme
2C-VSSB donne des bons résultats pour I'annulation du bruit. Dans la figure 5.12,
nous avons présenté le zoom d’une section notée dans la figure 5.11. Nous avons
utilisé le zoom de cette section pour voir clairement la variation du pas

d’adaptation uu(n). On remarque que le deuxieme pas d’adaptation varie en

fonction de l'intercorrelation entre les deux signaux estimés a la sortie.
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5.6.2. Evaluation du systéme mismatch (SM)

Pour faire une comparaison et valider la performance de l'algorithme
backward 2C-VSSB par rapport a 2CBNLMS, nous avons fait plusieurs
simulations en utilisant le systéme mismatch avec les mémes paramétres donnés
dans la table 5.6. Dans une premiére simulation, nous avons fixé le rapport signal
a bruit d’entrée a RSB;=RSB,= 0 dB, les résultats sont présentés dans la figure
5.13. Dans les résultats présentés dans la figure 5.14, le RSB est fixé a - 3 dB.
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Figure 5.13 : Evaluation de systéme mismatch du filtre w,,(n) obtenue par les

deux algorithmes, 2C-VSSB et 2CBNLMS, avec RSB;= RSB,= 0 dB.
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Figure 5.14 : Evaluation de systéme mismatch du filtre w,,(n) obtenue par les

deux algorithmes, 2C-VSSB et 2CBNLMS, avec RSB;= RSB,= - 3 dB.



146

D’aprés les résultats de simulations du systeme mismatch obtenus par
I'algorithme 2CBNLMS présentés dans les figures 5.13 et 5.14, nous notons la
méme remarque pour l'algorithme classique forward (2CFNLMS). Quand le pas
d’adaptation est grand, la vitesse de la convergence du filtre w,,(n) est rapide. Si
le pas est faible, ce dernier implique que le signal de parole estimé rencontre une
faible distorsion. Concernant I'algorithme 2C-VSSB, en se basant toujours sur les
résultats obtenus, on constate que la vitesse de convergence est plus rapide que
celle obtenue par l'algorithme 2CBNLMS avec p,,= 0.2. Le niveau du SM obtenu
par lalgorithme 2C-VSSB est presque le méme que le niveau obtenu par
l'algorithme classique avec M, = 0.2. Donc, nous voyons la supériorité de

I'algorithme 2C-VSSB par rapport a I'algorithme 2CBNLMS.

5.6.3. Evaluation de la distance cepstrale (DC)

Dans cette simulation, nous allons présenter les résultats de la DC obtenus
par les deux algorithmes. Rappelant que la DC est I'estimation de la distance log-
spectre entre le signal original et rehaussé. Nous avons utilisé les mémes signaux
de la section 5.5.3, et les mémes parameétres présentés dans la table 5.6. Les
résultats obtenus sont données dans la table 5.7 et la figure 5.15.

Table 5.7 : Evaluation de la distance cepstrale obtenue par les deux
algorithmes, 2C-VSSB et 2CBNLMS, avec RSB;= RSB,=0, 5 et 10 dB.

Type du d-RSB' Dl-stance cepstrale (DC) en dB
bruit eniee Signal - ,opNiMs 2c-vssB
en dB bruité

0 -2,06 -7,87 -10,45

Blanc 5 -3,45 -10,52 -11,88
10 -5,08 -11,23 -12,75

0 -1,97 -6,2 -10,35

USASI 5 -3,01 -7,87 -11,6
10 -4,81 -10,15 -12,87

0 -2,48 -8,43 -11,74

Babble 5 -3,09 -10,56 -11,89
10 -4,05 -11,67 -12,55

0 -2,15 -6,98 -11,08

Street 5 -3,8 -7,89 -12,32

10 -4,67 -11,33 -13,05
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Figure 5.15 : Evaluation de la distance cepstrale obtenue par les deux
algorithmes, 2C-VSSB et 2CBNLMS, avec RSB;= RSB,=0, 5 et 10 dB.

En se basant sur les résultats présentés dans la table 5.7 et la figure 5.15,
nous avons constaté que la qualité du signal de parole estimé est proportionnelle
au rapport signal a bruit d’entrée. Nous remarquons aussi que la qualité du signal
estimé a la sortie de I'algorithme 2C-VSSB est meilleure par rapport a celle du
signal obtenu par I'algorithme classique (2CBNLMS) et ca pour les différentes
conditions du mélange (différents types de bruit) et les différents rapports signal a
bruit d’entrée (RSB; et RSB,).

5.6.4. Evaluation du rapport signal a bruit (RSB)

Pour valider la qualité du signal rehaussé en termes de niveau de la
suppression du bruit, nous présentons dans cette section les résultats comparatifs
du rapport signal a bruit (RSB) a la sortie obtenus par le deuxieme algorithme
proposé 2C-VSSB et I'algorithme 2CBNLMS a pas d’adaptations fixes. Ce rapport
est calculé seulement dans les périodes de la parole en utilisant un DAV manuel.
Les résultats de toutes les simulations des deux algorithmes sont donnés dans la
table 5.8 et la figure 5.16. Les parametres utilisés dans cette section sont les
mémes de la section précédente. Les résultats de simulations de RSB confirment
la supériorité de [lalgorithme 2C-VSSB par rapport a sa version a pas
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d’adaptations fixes (2CBNLMS). Nous notons aussi que le RSB de sortie est

directement proportionnel au RSB d’entrée quelque soit le type de bruit utilisé.

Table 5.8 : Evaluation du rapport signal a bruit & la sortie obtenue par les deux
algorithmes, 2C-VSSB et 2CBNLMS, avec RSB;= RSB,=0, 5 et 10 dB.

- q RSB RSB a la sortie en dB
ype dl - pentrée _ .
bruit endB  Signal bruitt 2CBNLMS 2C-VSSB
0 2,42 51,98 57,81
Blanc 5 6,87 54,87 61,4
10 11,53 57,24 68,65
0 1,06 52,99 59,12
USASI 5 5,04 55,86 60,26
10 10,24 57,07 63,76
0 2,01 52,74 57,56
Babble 5 5,81 56,04 62,1
10 11,79 57,81 65,67
0 1,43 53,56 58,11
Street 5 6,87 54 97 61,86
10 11,08 57,93 66,98
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Figure 5.16 : Evaluatizon du rapport signal & bruit & la sortie obtenue par les deux
algorithmes, 2C-VSSB et 2CBNLMS, avec RSB;= RSB,=0, 5 et 10 dB.
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Dans cette section, nous présentons plusieurs résultats comparatifs entre les

deux algorithmes proposés, 2C-VSSF et 2C-VSSB. Tous les résultats comparatifs
de SM, DC et RSB sont donnés dans les figures 5.17, 5.18 et 5.19.
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Figure 5.17 : Evaluation de systéme mismatch du filtre w,,(n) obtenue par les
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Figure 5.18 : Evaluation de la distance cepstrale obtenue par les deux
algorithmes, 2C-VSSF et 2C-VSSB, avec RSB;= RSB,=0, 5 et 10 dB.
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Figure 5.19 : Evaluation du rapport signal a bruit & la sortie obtenue par les deux
algorithmes, 2C-VSSF et 2C-VSSB, avec RSB;= RSB,=0, 5 et 10 dB.

Dans toutes les simulations des deux algorithmes améliorés, nous avons
utilisé les parametres présentés dans les deux tables 5.3 et 5.6, avec les mémes
signaux originaux et bruités et les différents types du bruit.

D’apres la figure 5.17, nous remarquons bien que la vitesse de
convergence obtenue avec le deuxieme algorithme (2C-VSSB) est rapide que
celle obtenue par l'autre algorithme (2C-VSSF). Les résultats comparatifs de la
DC et du RSB confirment que la qualité du signal de parole estimé a la sortie de
'algorithme 2C-VSSB est meilleure que celle du signal estimé obtenu par
I'algorithme 2C-VSSF. Nous avons confirmé I'étude théorique que nous avons fait
sur les deux structures forward et backward, c.a.d. le signal de parole estimé par

I'algorithme forward est modifié par une quantité (signal distordu).

Finalement, nous pouvons voir clairement la supériorité de l'algorithme
2C-VSSB pour améliorer la vitesse de convergence et minimiser la distorsion du
signal rehaussé par rapport a I'algorithme 2C-VSSF et leurs versions classiques a
pas d’adaptations fixes.
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5.8. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté deux nouveaux algorithmes
bi-capteurs a pas d’adaptations variables (2C-VSSF et 2C-VSSB) pour réduire le
bruit acoustique et améliorer la qualité du signal estimé. Premierement, nous
avons donné une analyse, ainsi que la formulation mathématique de chaque
algorithme amélioré [119]. Puis nous avons présenté plusieurs résultats de
simulations de chaque algorithme a pas variables, comparé avec sa version
classique a pas fixes, en utilisant le systeme mismatch, la distance cepstrale et le
rapport signal a bruit de sortie. Les résultats de simulations obtenus ont montré la
bonne performance des deux algorithmes proposés en termes de qualité du signal
estimé & la sortie. D'aprés les résultats obtenus par les deux algorithmes
2CFNLMS et 2CBNLMS, si les pas d’adaptations prennent des valeurs grandes, la
vitesse de la convergence est rapide mais on observe une grande distorsion. Par
contre, avec des valeurs faibles, la vitesse de convergence devient tres lente. En
utilisant les mémes résultats, nous avons validé la supériorité des deux

algorithmes a pas variables par rapport a leurs versions a pas fixes.
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CHAPITRE 6
VERSIONS AMELIOREES DES ALGORITHMES BI-CAPTEURS EN
SOUS-BANDE

6.1. Introduction

Dans ce chapitre, nous allons présenter des nouvelles versions
améliorées des algorithmes bi-capteurs en sous-bande. Dans les deux chapitres 3
et 4, nous avons présenté deux algorithmes bi-capteurs en sous-bande (2CSF
[116, [123] et SBBSS [117]) employés pour I'annulation du bruit acoustique et le
rehaussement de la parole. Les résultats obtenus confirment la supériorité de ces
algorithmes en termes de vitesse de convergence par rapport a leurs versions,
forward et backward en pleine bande. Nous avons noté que la vitesse de
convergence et la distorsion du signal de parole estimé augmentent
proportionnellement avec le nombre de sous-bandes ou bien si les pas

d’adaptations fixes prennent des valeurs importantes (grandes valeurs).

D’aprés l'analyse que nous avons faite et les résultats de simulations
présentés dans le chapitre précédent, nous avons constaté que les deux pas
d’adaptations fixes des algorithmes bi-capteurs sont des paramétres tres
importants pour augmenter la vitesse de la convergence et minimiser la distorsion
du signal estimé. Alors, il est tres intéressant de contrbéler les deux filtres
adaptatifs par des pas d’adaptations variables. Pour résoudre le probleme de la
distorsion du signal obtenu par les deux algorithmes en sous-bande, nous
proposons d’autres versions modifiées des algorithmes bi-capteurs en sous-bande
a pas d’adaptations variables [118], [120]. Dans ce qui suit, nous allons présenter
une étude détaillée sur les pas d’adaptations variables proposés et leurs
implémentations sur les algorithmes bi-capteurs en sous-bande. Les résultats de
simulations présentés dans ce chapitre montrent I'efficacité de ces versions
améliorées en termes de minimisation de distorsion par rapport a leurs versions

en sous-bande a pas d’adaptations fixes.
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6.2. Algorithme SBBSS a pas d’adaptations variables

Premierement, nous présentons quatre nouvelles versions améliorées de
'algorithme backward bi-capteurs en sous-bande (VS-SBBSS: Variable Step-
sizes SBBSS) [118]. Dans ces algorithmes, nous proposons de controler les deux
filtres adaptatifs de l'algorithme SBBSS par des pas d’adaptations variables en

utilisant plusieurs criteres pour mettre a jour les pas d’adaptations variables.

6.2.1. Diagramme des algorithmes VS-SBBSS

Dans la figure 6.1, nous présentons le diagramme des algorithmes
SBBSS a pas d’adaptations variables. Dans chaque algorithme VS-SBBSS, nous
utilisons le banc de filtres d’analyse pour décomposer les deux signaux bruités
p,(n) et p,(n) en deux ensembles des sous-signaux décimés p;,(k) et p,,(k) en
utilisant un facteur de décimation D égale le nombre de sous-bandes N. Dans
chaque itération, nous proposons d’adapter les deux filtres adaptatifs le(k) et
w,, (k) en utilisant respectivement les deux pas d’adaptations variables ki, (k) et
W, (k) dans chaque algorithme VS-SBBSS. Dans le dernier étage, le banc de
filtres de synthése est employé pour reconstruire les deux signaux estimés en

pleine bande, v,(n) et v,(n).

p& (k) Mux| .-
\ I
_ R PNy . Signal
Slgna_l> —> W}Z\(k) LA 4 > I de parole
de parole ‘ . estimé
Banc . T >
Modzle de : Algorithme Banc
] de filtres SBBSS de filtres
mélange d'analyse | L ,|desynthese
. N b L > .
Bruit . Bruit
] N %(k) > g estimé
/
2 <
Z yé(k) Muxj
/

Figure 6.1 : Diagramme des algorithmes SBBSS améliorés (VS-SBBSS) [118].
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6.2.2. Formulation des algorithmes SBBSS améliorés

Nous avons proposé les algorithmes SBBSS a pas d’adaptations variables
pour minimiser la distorsion du signal de parole estimé a la sortie de I'algorithme
SBBSS a pas fixes, ou les deux pas d’adaptations variables sont contréler par
plusieurs critéres [121]. Les deux nouvelles équations de mise a jour des deux

filtres adaptatifs w,,(k) et w,,(k) de chaque algorithme VS-SBBSS sont données

respectivement par les relations suivantes :

D) S0 ©1)
w0 =Dy S Yaol) 62)

ou uy,(k) et p,, (k) sont des pas d’adaptations variables des deux filtres adaptatifs
w,, (k) et w,,(k), respectivement. Dans les prochaines sous-sections, nous allons
présenter les formules proposées des pas d’adaptations variables p,,(k) et p,, (k)
utilisés dans chaque algorithme VS-SBBSS. Nous notons ici, que ces pas
d’adaptations prennent leurs valeurs entre (M, v €t Hi, e POUr le filire wy,(n),
Hormn €t Mo pOUr le filtre w,,(n)), et ceci pour assurer une vitesse de

convergence rapide vers la solutions optimale de maniére plus précise [118],

0< M2 min <Hi2 (k) <Hypmax < 2 (6.3)
0< Mot min < Uﬂ(k) <Hppmax < 2 (6.4)

Notant que les valeurs maximales des pas M, ., €t Hy ., SONt choisis
pour obtenir une vitesse de convergence maximale des deux filtres adaptatifs, et
nous choisissons les valeurs py, i, €t Ky POUr obtenir un signal estimé u,(n) le
moins distordu (distorsion minimale). Dans toutes les versions améliorées de
Ialgorithme backward en sous-bande, les deux filtres adaptatifs w,, (k) et w,,(k)

sont contrélés par un détecteur d’activité vocale (DAV).
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6.2.3. Algorithme VS-SBBSS 1

Dans l'algorithme backward en sous-bande (SBBSS), la vitesse de
convergence des deux filtres augmente proportionnellement avec les valeurs des
pas d’adaptation fixes p,, et H,,. Mais nous notons que le signal de parole estimé
est fortement distordu (fluctuation importante). Pour améliorer la qualité du signal
estimé a la sortie de cet algorithme, nous proposons d’adapter un critére de
minimisation sur les deux pas d’adaptations de l'algorithme SBBSS [108] et [118].
L'algorithme VS-SBBSS 1 est contrdlé par les deux nouveaux pas d’adaptations
variables p,(k) et p, (k) [118], ces deux pas sont contrdlés par les deux

expressions suivantes :

M1z, max si le(k)>u12,max

Hiy (k) = 1 Maz,min sl vy (k) <Mz, min (6.5)
Yo (K) ailleurs
Momex SI Yo (k) > Mot max

Mo (k) = 1 M21,min Si vy (k) <M1, min (6.6)
VYo (K) ailleurs

ou y,(k) et y, (k) sont les deux pas d’adaptations de contrle qui sont estimés
respectivement par les formules suivantes :

U Voo (K
le(k) oy le(k 1 +Bl z 2 D

2
i= HV2|D X‘ + &

SEE0E

i= HVlID X‘ + &

(6.7)

Y21(k) &, Yzl +B2 (6.8)
ou O<o, <1, B,>0 et O<a, <1 B, >0 sont des constantes positives utilisées
pour contrdler les variations des pas v,,(k) et v,,(k). En prenant les deux valeurs

initiales  par My, =Hypme €0 Moo =My, POUr accélérer la vitesse de la

convergence, et HvlivD(k)H2 et HVZi,D(k)HZ représentent respectivement I'énergie de
eme

i°™® sous-signaux estimé v, (k) et v,,(k). Dans les périodes du bruit seul,

premiérement les grandes valeurs des sous-signaux V,;,(k) augmentent la valeur
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du pas d’adaptation uﬂ(k) pour obtenir une vitesse de convergence tres rapide.
Dans l'autre cas (une petite quantité), le pas d’adaptation réduit la distorsion.

Donc, le pas variable est fortement li¢ aux sous-signaux estimés v;; (k).

6.2.4. Algorithme VS-SBBSS 2

Dans cette section, nous allons présenter les formules mathématiques du
deuxieme algorithme SBBSS amélioré (VS-SBBSS 2). Dans ce dernier
algorithme, nous proposons de contrbler les deux pas d’adaptations de
I'algorithme SBBSS par la fonction d’autocorrélation, ce critere a été proposé dans
I'application mono-capteur en pleine bande [109].

Nous nous intéressons au deuxieéme filire adaptatif w,(n) quest utilisé
pour estimer les sous-signaux de la parole vli,D(k). Nous proposons de contréler
les variations du pas d’adaptation uﬂ(k) par l'autocorrélation entre les deux
valeurs instantanée et passée de chaque sous-signal estimé, vli,D(k) et vli,D(k-l)

aveci =0, 1, 2, ..., N-1. Comme nous avons décrit dans le premier algorithme
VS-SBBSS 1, les deux pas d’adaptations sont contrdlés automatiquement par les
deux relations (6.5) et (6.6).

Nous utilisons les deux pas de contrdle y,(k) et y,(k) pour controler
respectivement les deux pas d’adaptations variables p,,(k) et p,,(k) du deuxiéme

algorithme (VS-SBBSS2). Les deux formules des deux pas de controle sont
données par :

Y12 (k) =0 Vo (k _1)+ B, [a(k)]z (6.9)

YZl(k): A, y21(k_1)+Bz [b(k)]z (6.10)

avec O<a, <1, B, >0, O<a, <1, B, >0, et a(k) et b(k) présentent des scalaires
réels qui utilisent respectivement les fonctions d’autocorrélations des sous-signaux

estimés v;,5(k) et v,(k) [118]. Les formules récursives de a(k) et b(k) sont

données par :
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a(k)=1, a(k—1)+ Nl[VZID Vao(k=1)] (6.11)
T

b(k) }L b(k 1 Nl[llD 1|D(k 1)] (612)
% ool

ol Hvli‘D(k)“2 et HVZLD(k)H2 représentent respectivement I'énergie de i*™ sous-

signaux estimés v,;;(k) et v,5(k). A, et A, sont des paramétres de contréles

prennent leurs valeurs entre 0 et 1.

6.2.5. Algorithme VS-SBBSS 3

Le troisieme algorithme (VS-SBBSS 3) est basé sur la fonction
d’autocorrélation des sous-signaux estimés. Dans cet algorithme, nous proposons
d’utiliser et appliquer un critere d’autocorrélation [110] sur I'algorithme backward
bi-capteurs en sous-bande pour estimer les deux pas d’adaptations optimaux.
Comme dans les deux premiers algorithmes proposés, on utilise les relations (6.5)
et (6.6) pour contrdlés automatiquement les deux pas d’adaptations variables.

Ce nouvel algorithme est une modification du deuxieme algorithme
(VS-SBBSS 2), en utilisant la méme fonction d’autocorrélation [110], mais
maintenant entre la valeur instantanée et les M valeurs passées de chaque sous-
signal estimé a la sortie de la structure backward en sous-bande (notant que M est
la taille du filtre adaptatif). Nous utilisons cet algorithme proposé pour contrdler les
deux pas d’adaptations variables, ceci pour but de réduire la distorsion du signal
de parole estimé par l'algorithme SBBSS. Nous proposons les deux relations

suivantes pour adapter les deux pas d’adaptations variables p,,(k) et (k) de

troisieme algorithme [118]:

Y12 (k): Oy Yo (k_l)+ B, Zci(k) (6.13)
Yzl(k): o, Yzl(k_l)"'f’z Zdi(k) (6.14)

i=0

ou c,(k) et d,(k) sont des scalaires de moyenne quadratiques de chaque fonction

d’autocorrélation entre,
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Vyip(K) et [y o (k=1)..., v, o (k= M+1)| pour calculer c,(k), et

5(K) et [V, (k=1),...,vy o (k=M +1)] pour calculer d,(K).

Donc, nous proposons d’estimer les deux scalaires c,(k) et d,(k) par les deux

formules suivantes [118], [124]:

§

¢,(k)=2, ¢,(k—1)+(1-2,) Vo (k) Vaolk ) pour i=01,...N-1  (6.15)

T ol e
A\
d,(k)=2, d,(k=1)+ Ml[l'D (k=) pour i=0,1,..,N-1  (6.16)
T sl e

avec A, et A, sont des paramétres de controle sont donnés par 0<Ai, <1 et

0<A, <1

6.2.6. Algorithme VS-SBBSS 4

Dans cette section, nous allons présenter les différentes formules
mathématiques du quatrieme algorithme amélioré (VS-SBBSS 4). Premiérement
nous utilisons l'algorithme SBBSS avec pas d’adaptations fixes, en prenant les
deux criteres de déviation quadratique moyenne qui sont données par les deux
relations (4.47) et (4.48).

A Toptimum, c,(k)-c,(k-1)<0 et c,(k)-c,(k—-1)<0, nous utilisons les deux

relations (4.49) et (4.50), on peut définir respectivement les deux valeurs

optimales des deux pas d’adaptations M, €t My, COMMe suit :

O < plz,opt < 2 AlZ (k) (617)

0 <Hpron <2 Ay(k) (6.18)

ol A,(k) et A, (k) sont des quantités dépends respectivement des valeurs a
priori et a posteriori des deux filtres adaptatifs w,,(n) et w,(n). En utilisant les

relations (4.49) et (4.50) et les deux relations (6.17) et (6.18), ces deux qualités

estimés sont données exactement par :
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e 2k (:1_1) o0 Va0 oo (| .
 Seetr]

|2 E[{i(:ll) Vo 0] Vo () o 0 o
b0 v ] |

Dans chaque sous-bande, nous définissons un sous-signal d’erreur
{sl(k—l) inVD(k)} lié aux coefficients du filtre adaptatif w,, (k). Ce sous-signal

d’erreur doit étre strictement inferieur au sous-signal de parole estimé, c.a.d.
{s:(k—l) in‘D(k)}< V,5(k) . Dans l'autre coté, on a {sz(k—l) Vn,o(k)}< V,io(k) . Avec

ces deux conditions, les deux quantités A, (k) et A, (k) doivent étre inferieur a 1
[118], c.ad. A,(k)<1 et A, (k)<1.

Donc les deux pas d’adaptations [y, et My, Sont limités et donneés par :

0 < plz,min < plz,opt < p‘lz,max < 2 AlZ (k) (621)
0 < le,min < le,opt < le,max < 2 AZl(k) (622)
Dans la suite, nous allons présenter les différentes formules du quatrieme

algorithme VS-SBBSS 4. En utilisant un nouvel critere pour estimer les deux

quantités A,,(k) et A, (k) [103]. Nous proposons d’estimer les deux quantités

respectivement par A, (k) et A, (k) [103], [118]. Ces quantités sont estimées par

les formules suivantes :

E o nk)f (6.23)

i=0 ” km +p1

oK) 6.94
Ay (k)= ;II W+, (6.24)

Les valeurs estimées des deux quantités A, (k) et A,,(k) doivent étre strictement

inférieurs a 1.



160

ol p, et p, sont des constantes positives. g;(k) et r,(k) sont des vecteurs (Mx1)

avec i=0,1,2,...,N-1. Nous proposons d’estimer ces deux vecteurs par les relations
suivantes [103], [118], [124]:

(k)= r(k—1)+ (=, v, o (K) ﬁ pour =01, N-1 (6.25)
1i,D €

()= 2, G (K1) (-1,) v, oK) ﬁ pour  i=0,1,..,N-1 (6.26)
2i,D €

Donc, nous utilisons les deux quantités estimés A, (k) et A,,(k) pour calculer les

deux pas d’adaptations de contrdle vy, (k) et y, (k) [103], [118]. Ces deux pas

sont données par :

>

Y12 (k)ZU1z,max 12 (k) (6.27)

(k) (6.28)

>

YZl (k) = u21,max

Nous utilisons les deux pas d’adaptations variables p,,(k) et u, (k) pour mettre a
jour respectivement les deux filtres adaptatifs w,,(n) et w,,(n) de l'algorithme

VS-SBBSS 4. Ces deux pas d’adaptation variables sont données par :

Himn ST V1 (k) < M2, min
k)= ‘ ' 6.29
M (k) {ylz(k) ailleurs (6.29)
u21 min Si YZl (k) < u21 min
k)= ' ' 6.30
Has (k) {ym(k) ailleurs (6-30)

6.3. Résumé des algorithmes VS-SBBSS

Dans la table 6.1, nous présentons toutes les formules mathématiques
des filtres adaptatifs et des signaux estimés dans l'algorithme backward bi-
capteurs en sous bande a pas d’adaptations variables. Les pas d’adaptations
variables de chaque algorithme proposé VS-SBBSS (1, 2, 3 et 4) sont données
dans la table 6.2.
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Table 6.1 : Algorithmes SBBSS a pas d’adaptations variables (VS-SBBSS) [118].

Parameétres et variables

N : Nombre de sous-bandes,
L : Taille des filtres d’analyse et de synthése,
M : Taille des deux filtres w,, (k) et w,, (k),

Pas d'adaptations, 0 <p,,(k)<2 et 0 <p, (k)< 2,
¢ : Petite constant positive.

p.(n)=[p. () p(n-2) cop =L+ p,(n)=[p,(n).p.(N=1). ...p,(n—L+2)]
v, (n)=[v,(n),v,(n=1), ..v(n=L+1)]" w,(n)=[v,(n)v,(n-1), ....v,(n—L+1)["
Viip (K)=[Vio (K)o Vi (K=M+ D) vy 5 (k)= [Vai oK), ooos Vo (k=M + 1)

Puio (k) =Py (kN) Paio (k) =Py (kN)

V.(n): Vli,D(k/N)f n=0,iN,i2N,.... V-(n)= Vzi,D(k/N)1 n=0,iN,i2N,--..
! 0 ailleurs a 0 ailleurs

Pour n=0,1,2,3,...
Analyse :
py(n)=h! p,(n), i=0,1,..,N-1 pu(n)=h! p,(n), i=0,1,...,N-1
Syntheése :
)= o7 v (n) V()= Y07 v, (n)
Pour k=0, 1, 2, 3l,=(i .. -
Estimation des sous-signaux de sortie :
Vli,D(k) = Piip (k)_ng(k _l) V2i,D(k)’ 1=01,..,N-1
V2i,D(k) = pzi,D(k)_Wsz(k_l) Viip (k)’ i1=01,..,N-1

Equations des pas d’adaptations variables :

Hiomes S Vi (k) > M2 max Momex SI Yo (k) > Mot max
Hiy (k) = 1 Maz,min sl vy (k) <Mz, min Moy (k) = 1 M21,min Si vy (k) <M1, min
Yo (K) ailleurs VYo (K) ailleurs

Equations de mise a jour des filtres :

N-1
)= v -l 5 +H3D e
=0 g 1|D

N-1
Wy (k) = Wy (1) g () S Ve )2 vy (k)
ol
fin
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Table 6.2 : Pas d’adaptations variables proposés [118].

Parametres de contrble
O<o,<letO<a,<1, B,>0etpP,>0, O<A,<letO<ir,<l, p,>0 et p,>0

VS-SBBSS 1 VS-SBBSS 2

Y12 (k)= A1 Y2 (k _1)"' B1 [a(k)]z

YlZ(k):al le(k_l)"‘Bl %M Y21(k)= A, Y21(k _1)+Bz [b(k)]z

_O‘VE;D(k(XL)]-:S a(k):k a(k—l) (1 N ) i[vzm(k) 2|D(k 1)]
Yzl(k):az Yzl(k 1) +B, ZOW l 2 ||V2|D ]| +e
ol b(k)=2, b(k—1)+(1-2,) .Z[V”"i i (:1)]
VS-SBBSS 3 VS-SBBSS 4

le(k) o, le(k l)"'B NZ‘f (k) le(k)zp'lz,max Z12(k) le(k)zll\lj"rth(;zjlp
Yzl(k) A, Yzl(k l)"'B 71 (k) 721(k):p'2lmax ZZl(k) Zz&id:l\klw
E s (k) + e,

[Vz| oK) Vs, D(k_ )]z V;
R b v S LT ERTSICEY vl Bl
[yl I ol
=2 8- SELTET et detn <k>ﬁ

6.4. Algorithme 2CSF a pas d’adaptations variables

Dans I'algorithme 2CSF, les deux filtres adaptatifs w,,(k) et w,, (k) sont
controlés respectivement par les deux pas d’'adaptations fixes p,, et p,,. Nous

notons que la vitesse de la convergence et la distorsion du signal estimé sont

fortement liees au choix des valeurs des deux pas fixes (U, et I.,,) et le nombre

de sous-bandes N, c.a.d. la vitesse de la convergence et la distorsion augmentent
proportionnellement avec les valeurs des pas d’adaptations fixes et le nombre de
sous-bandes. Dans cette section, nous présentons un nouvel algorithme forward
bi-capteurs en sous-bande a pas d’adaptations variables (VSS-2CSF : Variable
Step-Sizes 2CSF) [120]. Nous avons proposé cet algorithme pour résoudre le
probleme de distorsion du signal estimé par l'algorithme 2CSF a pas fixes. Nous
proposons de contrbler les pas variables par le critere de décorrélation calculé
entre I'ensemble des sous-signaux estimés a la sortie de I'algorithme 2CSF.
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Dans la figure 6.2, nous présentons le diagramme global de I'algorithme

forward bi-capteurs en sous-bande a pas d’adaptations variables (VSS-2CSF).

Mux| :
[ e
sianal, \ v Parole
bruité 1 Banc Banc estimé
de filtres 1 de filtres
d'analyse > de synthese
. Algorithme Critére de
N filtres 2CSkK Décorrélation N filtres
Facteur de T y Fa(;eur
decm’llatlon d'interpolation
signal . 4 P N | Bruit
bruité 2 : / : R estimeé
” =
m Mux|

Mux| :

Figure 6.2 : Diagramme de I'algorithme 2CSF a pas d’adaptations variables [120].

Dans ce diagramme, on a quatre blocs:

(i) Banc de filtres d’analyse,

(i) Bloc d’adaptation en sous-bande,

(iii) Bloc de décorrélation utilisé pour contréler les variations des pas
d’adaptations variables,

(iv) Banc de filtres de synthese.

6.4.2. Description mathématigues de I'algorithme VSS-2CSF

Le schéma détaillé de l'algorithme VSS-2CSF est présenté dans la
figure 6.3. Nous proposons de contrdler les deux pas d’adaptations variables par

'estimation de la fonction d’intercorrélation entre ensemble des sous-signaux

décimés uy; (k) et uy (k).

Dans l'algorithme VSS-2CSF [120], les deux formules de la mise a jour des deux

filtres adaptatifs w,,(k) et w,,(k) sont données respectivement par :
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Wi =W -1)+ Nilpli';(k)u ) 6.3 )
12 (k) 12 (k 1) “12 (k) i ”pli (kmz 2i,D (k) ( 1
W —w 1)+ = Pap (k) U _

ou les deux pas d’adaptations fixes (U, et ,,) de I'algorithme 2CSF deviennent

variables i, (k) et p,(k), c.a.d. p, —>p, (k) et py ——py(K).

m‘;

<

~—
- e
p

ol ¥ a0

Mt
\ plN,D(k) ~ ulN,D(k)
> + ™

Yip (k

A,

Critere de
décorrélation

[

m‘:

Figure 6.3 : Schéma détaillé de 'algorithme VSS-2CSF [120].

En utilisant les deux équations (3.33) et (3.37), nous proposons d’estimer
exactement les deux valeurs optimales des deux pas d'adaptations par une

fonction d’intercorrélation entre les sous-signaux estimés a la sortie, uli,D(k) et

U o(K).
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Les deux nouveaux pas d’adaptations variables proposés p,,(k) et p,, (k)

sont estimés respectivement par :

M1, (k) =Mz max T1 (ClZ (k)) (6.33)
Uzl(k) =Hormx 2 (CZl(k)) (6.34)

OU HMppmax €0 Myme SONt des valeurs positifs les plus grandes des deux pas

d’adaptations variables p,(k) et p,(k), respectivement . Ces deux scalaires

prennent leurs valeurs entre 0 et 2,

0 < Ulz(k) < plz,max <2 ’

0 < UZl(k) < le,max < 2 .

Cependant, les deux paramétres C,(k) et C,(k) sont des fonctions

d'intercorrélation entre les deux ensembles des sous-signaux estimés u,; (k) et

U, o(K), c.a.d.
N-1

Cpo(K)= Y Elu, o (k) uiip(k-m)] m=01,....M-1 (6.35)
i=0
N-1

Cou(k) = Eluyo () usio(k-m)] m=0,1,...,M-1 (6.36)

N
o

ou f,(e) et f,(e) sont des fonctions de contréle, ces fonctions sont utilisées pour
controler respectivement les variations des pas d'adaptations, p,(k) et p, (k).

Par exemple, pour estimer les premiers sous-signaux uli,D(n), le deuxieéme filtre

WZl(k) est adapté seulement dans les périodes du bruit seul (périodes de silence),
par contre les coefficients du premier filtre adaptatif w,,(k) sont ajustés seulement

dans les périodes de la parole. De plus, pour améliorer la performance de
l'algorithme 2CSF dans les périodes du bruit seul, nous proposons d’estimer les

deux fonctions f,(e) et f,(e) selon les relations suivantes :
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_en k)

f, (Clz (k)) = ||C—12 (kmz 5 (6.37)
_lealk)’

f,(C, (k)= C. (k) -5 (6.38)

ou o est une constante positive. Par l'insertion des deux équations (6.37) dans
(6.38) respectivement dans les deux (6.33) et (6.34) [120], nous obtenons les

deux formules des deux pas d’adaptations variables p,,(k) et p,, (k) :

k)= —_— 6.39
“12( ) u’lz,max ”Cl2 (kmz + 6 ( )
K)=lyy oy — A (6.40
p'21( ) p’21, ||CZl(k)|2 n 6 )

Nous proposons d'introduire une modification sur I'estimation des deux
parametres des fonctions d'intercorrélation C,(k) et C,(k), ces paramétres

deviennent:

C,,(k)=2,Cp,(k-1)+ ,avec m=0, 1, ..., M-1 (6.41)

i=0

NI[E[ 2i,D uliD(k_m)]

Joso (K +2

,avecm=0,1, ... M-1 (6.42)

i=0

Nl[ E[uli,D (k) u;i,D (k B m) ]

C21(k):7‘2 C21(k_l)+(1_7"2)z “u _ (kX‘z te

avec ¢ est une constante positive utilisée pour éviter la division par zéro. Les
paramétres A, et A, des deux équation (6.41) et (6.42) sont définis entre O et 1,

ou M représente la taille des deux filtres adaptatifs.

6.5. Résumé de I'algorithme VSS-2CSF

Dans la table 6.3, nous présentons toutes les formules mathématiques de
I'algorithme 2CSF a pas d’adaptations variables (VSS-2CSF) [120].
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Table 6. 3 : Algorithme 2CSF a pas d’adaptations variables (VSS-2CSF) [120].
Parametres et variables :

M : Taille des filtres adaptatifs w,,(k) et w,,(k), & : Petite constante positive
L : Taille des filtres d’analyse h; et de synthése g;, N : Nombre de sous-bandes,
Pas d'adaptations variables, 0 <, (K) <My e €t 0< 1 (K) < Koy -

Paramétres de contréle 0 <X, <1, O<A,<let >0

pl(n)z[pl(n)f pl(n_l)f ---1p1(n_L+1)]T; pz(n):[pz(n)f pz(n _1)1 ---1p2(n_L+1)]T

Uy (n)=[uy (M) uy(n=2) o uy( =L+ uu(n)=[uy(n)uy(h-1) uy(n-L+1)f

Pai (n)z[pli (nN), o Py (kN -M, +1)]T; Pai (n)z[pZi (nN), o Py (kN -M, +1)]T
pli,D(k)= Pli(kN)i p2i,D(k)= pZi(kN);

Uio(K/N), n=0£N+2N,.... Uno(k/N), n=0%N,£2N,...
Ha (n):{ 0 ailleurs Ha (n):{ 0 ailleurs

Pour n=0,1,2,3...

Partition en sous-bande :

puin)=h{ py(n) i=12...,N, pan)=h p(n)  i=1.2...N
Synthese :
N-1 N-1
=Zg?u1i(n) uz(n)=zgfu2i(n)
-0 i

Pour k=0,1,2,3, ...

Estimation des sous-signaux de sortie :
Uiip (k) = pli,D(k)_ WL (k _1) Pai (k)
Usip (k) =Paip (k) - WIz (k _1) P (k)
Equations de mise a jour des filtres :

W) = oy (k= D)+ (S P2y

et py (k)
)

y . . N-1 p2|D(k
)= walk Dl 2 o

Equations des deux pas d’adaptations variables :

P L S cu(k)—xlcm(k-ln(lxJNl[E[UZ"D(k)”;D(km)]}

2 ull,D(k)

"ClZ (k)"2 +8 =0 “uli,D(km2 +é
o3 N 1l Elu o (K)o (k—m) |
k)= _ C,k)=A,C k l
p'21( ) p'zlmax ||CZl(k1|2 +6 Ou 21( ) 21 |=0 ”UZI . X‘ e

fin
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6.6. Résultats de simulations des algorithmes VS-SBBSS

Dans cette partie, nous allons présenter les différents résultats
comparatifs des quatre algorithmes SBBSS améliorés (VS-SBBSS 1, 2, 3 et 4) et
leurs versions classiqgues a pas d’adaptations fixes pour I'annulation du bruit
acoustique et le rehaussement de la parole. Dans les simulations comparatives,
nous avons utilisé les trois criteres de mesure : (i) le systéme mismatch pour voir
la vitesse de la convergence, (ii) la distance cepstrale et (iii) le rapport signal a
bruit pour comparer la qualité de chaque signal estimé a la sortie.

6.6.1. Description temporelle des sighaux estimés

Dans cette simulation, nous avons considéré le probleme du mélange
convolutif entre les deux signaux originaux, son modéle est donné par la figure
2.8. La description temporelle des signaux s(n) et b(n) utilisés a I'entrée de ce
modéle sont donnés par la figure 3.8, avec une fréquence d’échantillonnage égale
a 8 kHz. Concernant les caractéristiques du milieu, nous avons utilisé les deux
réponses h,(n) et h,(n) qui sont données par la figure 3.9 avec 128

échantillons.

Dans chaue simulation, nous avons utilisé deux signaux du mélange
(signaux bruités p;(n) et p,(n)) avec les deux rapports signal & bruit d’entrée

suivants RSB; = RSB, = - 3 dB. Dans les algorithmes backward bi-capteurs en
sous-bande (VS-SBBSS et SBBSS), nous avons utilisé deux bancs de filtres
d’analyse et de synthése. Dans les premiéres simulations, nous avons utilisé les
mémes sous-bandes présentés dans la figure 3.12 avec L = 16. Dans les deux
algorithmes 2CBNLMS et SBBSS, nous avons fixé les pas d'adaptations a

W, =U,, =0.5. Pour les simulations des quatre algorithmes améliorés, les pas
d’adaptations varies automatiquement entre leurs valeurs minimales et
maximales, €.a.d. Wy, in <Hio (K) <Hiz e €8 Hopmin < Hor(K) < Hot mme AVEC Hypax = Mogmax =05
et My, min =Homn =107°. Tous les paramétres de contréle de chaque algorithme

VS-SBBSS sont donnés dans la table 6.4.
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Table 6.4: Valeurs numériques des parametres des algorithmes VS-SBBSS.

Algorithmes

VS-SBBSS VS-SBBSS1 VS-SBBSS2  VS-SBBSS 3 VS-SBBSS 4
L |0 =999 10" [a,=999.10" .
{“1 =999.10" Jg _999.10" |B,=999.10" [} =999.10
— -1 _ 9
Paramétres P =999.10 A, =9.10" A, =9.10" p, =110
de controle _ 2 3 2
a,=2.10" 02 _22'1?7 o _3? '11(?19 A, =997.10"
B2:5-10-4 BZ— ' BZ— ' pzzgllo-l
L, =99.107 A, =9.107

Amplitude

Amplitude

Amplitude

Dans la figure 6.4, nous présentons la description temporelle des signaux estimés

par les algorithmes suivants, SBBSS, 2CBNLMS, et VS-SBBSS.

4
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Figure 6.4 : Description temporelle du signal estimé par les algorithmes,
(a) : 2CBNLMS, (b) : SBBSS, (c) : VS-SBBSS 1, (d) : VS-SBBSS 2,

(e) : VS-SBBSS 3 et (f) : VS-SBBSS 4.
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D’apres les résultats présentés dans la figure 6.4, nous remarquons bien
gue les signaux de parole estimés a la sortie des algorithmes VS-SBBSS
convergent vers le signal de la parole original s(n). Donc les quatre versions
améliorées de l'algorithme SBBSS sont des approches tres efficaces pour la
réduction du bruit acoustique. Pour valider le bon fonctionnement (supériorité) des
algorithmes SBBSS a pas d’'adaptation variables, nous allons présenter des

résultats comparatifs, en utilisant différents criteres de mesures objectives.

6.6.2. Evaluation du systéme mismatch (SM)

Dans cette partie, nous présentons les résultats de simulations du
systeme mismatch obtenus par les différents algorithmes SBBSS a pas
d’adaptations variables (VS-SBBSS) et classiques a pas fixes (2CBNLMS et
SBBSS). Nous nous intéressons a la premiere sortie de la structure backward bi-
capteurs, pour cela, nous avons évalué le systeme mismatch du deuxiéme filtre

w,,(n). Nous avons utilisé les mémes parameétres de controle, les mémes

rapports signal a bruit d’entrée et aussi les mémes pas d’adaptations fixes et
variables utilisés dans la sous-section 6.6.1. Les résultats de simulations obtenus
sont présentés dans les figures 6.5, 6.6, 6.7 et 6.8. La table 6.5 représente les

valeurs numériques du temps de la convergence et le niveau du SM.

10 ; ‘ ‘ ;
— 2CBNLMS
m 0 — SBBSS (2 sous-bandes)
= VS-SBBSS 1 (2 sous-bandes)
g -10 L
<
£ 20 L\
: N
2 —
€ -30
BN
D 1\,
g m Y-,
M
-50 o
-60 :
0 50 100 150 200 250 300 350

Bloc de 256 échantillons

Figure 6.5 : Evaluation de systéme mismatch du filtre adaptatif w,,(n) obtenue par
les algorithmes, 2CBNLMS, SBBSS et VS-SBBSS 1.
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172

Table 6.5 : Valeurs numériques du temps de la convergence et le niveau du SM
obtenus par les algorithmes, 2CBNLMS, SBBSS et VS-SBBSS 1, 2, 3 et 4.

Algorithme backward Temps de la convergence en (s) 4,97
bi-capteurs en pleine .
bande (ZCBNLMS) Niveau du SM en (dB) -52,02
Algorithme backward Temps de la convergence en (s) 2,24
bi-capteurs en sous-bande .
(SBBSS) Niveau du SM en (dB) -42,04
VS-SBBSS1 2,09
Temps de la VS-SBBSS 2 2,12
convergence en (S) VS-SBBSS3 2,26
d’adaptations variables ’
(VS-SBBSS) VS-SBBSS1 -51,81

VS-SBBSS 2 -53,41
VS-SBBSS 3 -52,24
VS-SBBSS 4 -57,09

Niveau du SM en (dB)

En utilisant les résultats de simulations présentés dans les figures 6.5, 6.6,
6.7 et 6.8 et les valeurs numériques présentées dans la table 6.5, nous pouvons
voir la supériorité de I'algorithme SBBSS par rapport a I'algorithme 2CBNLMS en
terme de la vitesse de convergence (2,24 s pour l'algorithme SBBSS et 4,97 s
pour I'algorithme 2CBNLMS), mais dans l'autre coté, I'inconvénient majeur de cet
algorithme est présenté par le niveau du SM (-42,04 dB pour I'algorithme SBBSS
et -52,02 dB pour l'algorithme 2CBNLMS). En utilisant les mémes résultats, nous
voyons clairement que la vitesse de la convergence obtenue par les quatre
algorithmes VS-SBBSS est presque la méme que celle obtenue par l'algorithme
SBBSS a pas d’adaptations fixes. Concernant le niveau du SM, nous notons la
supériorité des algorithmes VS-SBBSS par rapport aux algorithmes a pas
d’adaptations fixes (2CBNLMS et SBBSS).

6.6.3. Evaluation de la distance cepstrale (DC)

Pour évaluer la qualité du signal de parole estimé a la sotie des quatre
algorithmes VS-SBBSS, nous avons utilisé le critere de la distance cepstrale (DC)
gu’est calculé entre le signal du parole originale s(n) et estimé a la sortie v,(n).
Dans ces simulations, nous avons utilisé les mémes parameétres présentés dans la
table 6.4 pour différents RSB d’entrée RSB;= RSB,= -3, 0 et 3 dB. Nous avons
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testé ces algorithmes dans différentes situations, pour cela nous avons utilisé
plusieurs types du bruit, blanc, USASI, street et babble, et nous avons utilisé le
signal de parole présenté dans la figure 3.8. Tous les résultats obtenus sont
présentés dans la table 6.6 et les figures 6.9, 6.10, 6.11 et 6.12.

Table 6.6 : Evaluation de la distance cepstrale obtenue par les algorithmes,
2CBNLMS, SBBSS et VS-SBBSS 1, 2, 3 et 4.

Distance cepstrale en dB

Télﬁe d’srirBée nal Algorithmes proposés
: Signal - pNLMS  SBBSS VS-SBBSS
bruit endB  pryité
1 2 3 4
-3 -1.23 -6.47 -5.64 -6.35 -6.43 -6.39 -6.76
Blanc 0 -2.41 -7.30 -6.22 -7.34 -7.65 -7.50 -7.69
3 -2.85 -7.87 -6.34 -7.74 -7.76 -7.72 -7.84
-3 -1.12 -6.12 -548 -6.29 -6.27 -6.19 -6.36
USASI 0 -1.89 -7.05 -6.11 -7.01 -7.14 -7.21 -7.32
3 -2.73 -7.43 -6,74 -7,54 -7,45 -7,55 -7,79
-3 -1.03 -6.07 -5.30 -6.03 -6.11 -5.97 -6.21
Street 0 -1.64 -6.96 -5.87 -691 -7.10 -6.82 -7.26
3 -2.51 -7.27 -6,50 -7,28 -7,31 -7,06 -7,42
-3 -0.97 -6.02 -5.27 -6.09 -6.08 -6.00 -6.18
Babble 0 -1.50 -6.81 -5.70 -6.69 -6.88 -6.72 -6.99
3 -2.44 -7.12 -6,35 -7,21 -7,23 -7,04 -7,32
= Signal bruitt ~ ®2CBNLMS = SBBSS = V/S-SBBSS 1
®VS-SBBSS2  ®VS-SBBSS 3 VS-SBBSS 4
@ -9
c -8
2 7 - -
s 6 u — —
2 5 - - H
g -4 — — —
g -3 B B B
g 7 - - -
o o0
-3 0 3
RSB d'entrée en dB

Figure 6.9 : Evaluation de la distance cepstrale obtenue par les algorithmes,
2CBNLMS, SBBSS et VS-SBBSS, avec un bruit blanc.
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m Signal bruité ® 2CBNLMS = SBBSS ®VS-SBBSS 1

= VS-SBBSS 2 = VS-SBBSS 3 = VS-SBBSS 4

Distance cepstrale en dB

RSB d'entrée en dB

Figure 6.10 : Evaluation de la distance cepstrale obtenue par les algorithmes,
2CBNLMS, SBBSS et VS-SBBSS, avec un bruit USASI.

m Signal bruité m2CBNLMS = SBBSS EVS-SBBSS 1
®VS-SBBSS 2 ®VS-SBBSS 3 mVS-SBBSS 4

Distance cepstrale en dB

RSB d'entrée en dB

Figure 6.11 : Evaluation de la distance cepstrale obtenue par les algorithmes,
2CBNLMS, SBBSS et VS-SBBSS, avec un bruit street.

= Signal bruit¢ ~ m2CBNLMS = SBBSS m V/S-SBBSS 1
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g
3 0 3
RSB d2Ai¥Een dB

Figure 6.12 : Evaluation de la distance cepstrale obtenue par les algorithmes,
2CBNLMS, SBBSS et VS-SBBSS, avec un bruit babble.
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Les figures 6.9, 6.10, 6.11 et 6.12 et la table 6.6 représentent les résultats
comparatifs de la distance cepstrale obtenus par les algorithmes VS-SBBSS et les
algorithmes classiques (2CBNLMS et SBBSS). D’aprés ces résultats de
simulations, nous avons constaté que les valeurs de la DC obtenues par les
quatre algorithmes améliorés sont meilleures que celles obtenues par les
algorithmes a pas d’adaptations fixes quelque soit le type du bruit utilisé et pour
différents RSB d’entrée. Donc, pour résoudre le probleme de la distorsion du
signal estimé, I'approche proposée représente une solution trés efficace.

6.6.4. Evaluation du rapport signal a bruit (RSB)

Dans cette section, nous présentons les valeurs numériques du RSB de
sortie obtenu par les différents algorithmes. Ce critére est estimé entre les deux
signaux de parole, original et rehaussé. Dans l'ensemble des simulations
présentés, nous avons utilisé les mémes signaux d’entrée et les mémes
conditions de testes comme celles utilisés dans la sous-section 6.6.3 (parametres
de contrdle et les pas d’adaptations fixes et variables). Tous les résultats du RSB
sont donnés dans la table 6.7 et les figures 6.13, 6.14, 6.15 et 6.16.

Table 6.7 : Evaluation de RSB a la sortie obtenue par les algorithmes, 2CBNLMS,
SBBSS et VS-SBBSS 1, 2, 3 et 4.

Rapport signal a bruit de sortie en dB

Téﬂe d’eRrﬁrBée _ Algorithmes proposés
bruit  endB ﬁ'r%'i”taé' 2CBNLMS SBBSS VS-SBBSS
1 2 3 4
-3 0.5 47.95 4329 48.02 48.22 47.83 48.12
Blanc 0 3.28 52.91 46.01 52.87 53.02 52.79 53.25
3 3.13 54.85 48.01 55.12 55.00 54.96 55.22
-3 0.72 47.15 43.95 4721 47.35 47.09 48.10
USASI 0 1.47 49.34 4530 49.12 49.18 49.12 49.82
3 3.50 51.65 46.44 5185 51.92 51.35 52.05
-3 0.96 46.12 42.63 46.82 46.31 46.13 47.14
Street 0 1.40 49.32 44.00 4991 49.08 48.98 50.18
3 3.01 51.08 4552 51.16 51.21 50.89 51.73
-3 1.03 46.01 42.05 46.12 46.33 45.85 46.94
Babble 0 1.33 48.21 4400 48.31 48.14 47.81 48.97

3 2.95 50.88 45.32 50.81 50.87 49.90 51.03
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Figure 6.13 : Evaluation de RSB & la sortie obtenue par les algorithmes,

2CBNLMS, SBBSS et VS-SBBSS, avec un bruit blanc.
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Figure 6.14 : Evaluation de RSB & la sortie obtenue par les algorithmes,

2CBNLMS, SBBSS et VS-SBBSS, avec un bruit USASI.
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Figure 6.15 : Evaluation de RSB & la sortie obtenue par les algorithmes,
2CBNLMS, SBBSS et VS-SBBSS, avec un bruit street.
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m Signal bruité m2CBNLMS m SBBSS m\/S-SBBSS 1
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Figure 6.16 : Evaluation de RSB a la sortie obtenue par les algorithmes,
2CBNLMS, SBBSS et VS-SBBSS, avec un bruit babble.

D’apres les résultats de simulations du RSB au niveau du signal de parole
estimé par chaque algorithme. Nous remarquons bien que les valeurs du RSB de
sortie augmentent proportionnelle avec le RSB d’entrée quelque soit I'algorithme
utilisé, proposé ou classique. Notant que dans l'algorithme backward en sous-
bande (SBBSS), la distorsion du signal estimé est inévitable quand les pas

d’adaptations sont grands, W, =M, =0.5. En utilisant les mémes résultats, nous

avons prouvé que l'utilisation des pas d’adaptations variables est une nouvelle
implémentation sur les techniques bi-capteurs en sous-bande pour éviter la
distorsion du signal estimé, en gardant une vitesse de convergence rapide. Par
l'utilisation des ces algorithmes, I'amélioration du niveau de RSB de sortie est
presque égale 8 dB. Finalement et & travers tous les résultats obtenus, nous
constatons que les quatre algorithmes VS-SBBSS donnent une bonne
performance en terme de minimisation de la distorsion par rapport a leurs versions
a pas fixes. Dans la suite, nous allons présenter des résultats comparatifs entres

les algorithmes VS-SBBSS, en utilisant une implémentation avec 8 sous-bandes.

6.6.5. Résultats comparatifs des algorithmes VS-SBBSS

Dans ce paragraphe, nous allons présenter les résultats comparatifs des
guatre algorithmes VS-SBBSS et leurs versions a pas d’adaptations fixes pour
'annulation du bruit acoustique. Dans I'ensemble des ces simulations, nous avons
choisi le nombre de sous-bandes N égale a huit (08) dans les deux bancs de

filtres d’analyse et de synthése avec la taille de chaque filtre égale a L=64.
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Dans ces simulations, les paramétres de contrdle utilisés dans chaque
algorithme VS-SBBSS sont présentés dans la table 6.8. Comme nous avons fixé
la taille des filtres réels et adaptatifs & M=256, les rapports signal a bruit d’entrée
sont RSB; = 3 dB et RSB, = 0 dB et les pas d’adaptations fixes Iy, =H,; =0.3.
Concernant les algorithmes VS-SBBSS, les pas d’adaptations variables sont
donnés entre 10° <p,,(k)<0.3 et 10° <, (k)<0.3. Les résultats comparatifs

obtenus du systéme mismatch sont donnés par la figure 6.17, ou les résultats
détaillés du temps de convergence et les valeurs du SM sont donnés
respectivement par les deux figures 6.18 et 6.19.

Table 6.8 : Valeurs numériques des parametres de chaque algorithme VS-SBBSS.

Algorithmes
VS.oppss VSSBBSS1  VS-SBBSS?2 VS-SBBSS 3 VS-SBBSS 4
L |00=9999.10" [, =9,999.10"
{0‘1 =9.10 . B, =9,999.10" Jp, =9,999.10" {xl =9,999.10™
Paramétres Py =910 A =9.10" A, =9.10" p, =10°

B —410° |P2=2107 1B =28.107 | p =810
, =4

de contrle { " —10° o, =6.10" «, =9.107 {7&2 -9,97.10"
, =
A,=9.10" r,=9.10"

10 : ‘
------ 2CBNLMS
— SBBSS (8 sous-bandes)
0 ; —— V/S-SBBSS 1 (8 sous-bandes) ||
m . VS-SBBSS 2 (8 sous-bandes)
g 10 \ VS-SBBSS 3 (8 sous-bandes) | |
. \_\ \ —— \/S-SBBSS 4 (8 sous-bandes)
% -20
g
D
2 -30
72
@
-40
-50 ‘
0 50 100 150 200 250 300 350

Bloc de 256 échantillons
Figure 6.17 : Evaluation de SM du filtre w,,(n) obtenue par les algorithmes,
2CBNLMS, SBBSS, VS-SBBSS 1, 2, 3 et 4.
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Figure 6.18 : Valeurs du niveau de SM obtenues par les algorithmes, 2CBNLMS,
SBBSS, VS-SBBSS 1, 2, 3 et 4.
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Figure 6.19 : Temps de la convergence obtenu par les algorithmes, 2CBNLMS,
SBBSS, VS-SBBSS 1, 2, 3 et 4.

Les résultats du SM confirment la supériorité des algorithmes VS-SBBSS

par rapport a leurs versions classiqgues a pas d’adaptations fixes (en pleine bande
2CBNLMS et en sous-bande SBBSS), en utilisant huit (08) sous-bandes.

(i) d’apres la figure 6.18, nous notons la méme performance de I'algorithme
2CBNLMS et les algorithmes VS-SBBSS en terme du niveau de SM (entre -
48,31 et 49,64 dB pour VS-SBBSS, et -48,32 dB pour 2CBNLMS). Comme

nous voyons la supériorité du quatrieme algorithme (VS-SBBSS 4) par

rapport aux autres algorithmes.

(i) en utilisant les résultats de la figure 6.19, nous observons que la vitesse de

convergence obtenue par les algorithmes proposés est trés rapide (entre
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2,87 s pour VS-SBBSS 4 et 3,12 s pour VS-SBBSS 1). Donc nous
confirmons la supériorité de I'algorithme VS-SBBSS 4.

Nous avons fait d’autres simulations comparatives dans un milieu trés
bruité pour confirmer la supériorité de ces algorithmes. Les parameétres de
contréle sont les mémes que celles présentés dans la table 6.7, les RSB d’entrée
sont RSB; = RSB, = - 3 dB, la taille des filtres adaptatifs M=256 et nous avons
utilisé huit (08) sous-bandes. Dans la figure 6.20, nous présentons les résultats
comparatifs entre les différents algorithmes (VS-SBBSS, 2CBNLMS et SBBSS) en
utilisant le critere du SM, tous les résultats numériques du temps de convergence
et les valeurs de SM sont donnés dans la table 6.9.

10 [ [
------ 2CBNLMS
— SBBSS (8 sous-bandes)
0 . — VS-SBBSS 1 (8 sous-bandes) ||
H__ VS-SBBSS 2 (8 sous-bandes)
-10 \ VS-SBBSS 3 (8 sous-bandes) ||

E\\"‘L_, —— \/S-SBBSS 4 (8 sous-bandes)

-20 e Vooohoooo 3
1 \-“
h
-30

_ | ]
500 50 100 150 200 250 300 350

Bloc de 256 échantillons

Systéme mismatch en dB

Figure 6.20 : Evaluation du SM de filtre w,,(n) obtenue par les algorithmes,
2CBNLMS, SBBSS, VS-SBBSS 1, 2, 3 et 4.

Table 6.9 : Valeurs numériques du temps de la convergence et le niveau du SM
obtenus par les algorithmes, 2CBNLMS, SBBSS et VS-SBBSS 1, 2, 3 et 4.

_ classiques SBBSS a pas d’adaptations variables
Algorithmes
2CBNLMS SBBSS 1 2 3 4
Valeurs du SM en dB -47,12 -38,44 -47,23 -47,16 -47,06 -48,02
T d
emps €€ 5,57 2,11 2,08 2,07 2,03 1,97

convergence en s
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D’apres les résultats de la figure 6.20 et les valeurs numériques de la
table 6.9, nous avons prouvé et confirmé la bonne performance des algorithmes
VS-SBBSS pour la réduction du bruit acoustique et le rehaussement de la parole.
Les résultats obtenus confirment aussi la supériorité du quatrieme algorithme

VS-SBBSS proposé par rapport aux autres algorithmes.

o Finalement et d'apres tous les résultats du systeme mismatch, nous
remarquons bien que la vitesse de la convergence de chaque algorithme
VS-SBBSS est tres rapide que celle obtenue par l'algorithme 2CBNLMS en
pleine bande. En se basant sur les résultats de la distance cepstrale et le
rapport signal a bruit de sortie, la qualité du signal estimé obtenue par les
algorithmes VS-SBBSS est meilleure que celle du signal estimé a la sortie de
I'algorithme SBBSS a pas fixes (distorsion minimale). Alors, nous avons validé
la supériorité des algorithmes SBBSS a pas d’adaptations variables pour
améliorer la qualité du signal de parole estimé par I'algorithme backward en
sous-bande. En se basant sur ces résultats, parmi les quatre algorithmes
proposés, le quatrieme algorithme représente une meilleure solution pour

I'annulation du bruit acoustique.

6.7. Résultats de simulations de 'algorithme VSS-2CSF

Pour valider le bon fonctionnement de lalgorithme 2CSF a pas
d’adaptations variables par rapport a sa version a pas fixes, dans cette section,
nous allons présenter les différents résultats des simulations comparatives pour
'annulation du bruit acoustique et le rehaussement de la parole. Nous avons
utilisé les mémes signaux originaux présentés dans la figure 3.8, avec une
fréquence d’échantillonnage égale a 8 kHz. Dans le mélange convolutif
bi-capteurs, nous avons utilisé deux réponses impulsionnelles h,(n) et h, (n)
avec 128 coefficients. Dans toutes les simulations, les RSB d’entrée sont donnés

par, 3 dB pour le premier signal p,(n) et 0 dB pour le deuxiéme signal p,(n). Pour

les résultats des simulations obtenus par les deux algorithmes, VSS-2CSF et
2CSF a pas fixes, nous avons utilisé les bancs de filtres d’analyse et de synthese
avec deux (02) sous-bandes.
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6.7.1. Description temporelle des sighaux estimés

Dans la figure 6.21, nous présentons la description temporelle du signal

estimé u,(n) en pleine bandes obtenu respectivement par, les deux algorithmes

2CFNLMS et 2CSF a pas fixes (w,=W,=05) et I'algorithme VSS-2CSF. Dans ce

dernier, les deux pas d’adaptations variables sont donnés entre, 0 < plz(k) <Mz max

et 0<U21(k)< Mot max » OU My ey =Hormax = 0.9, les deux paramétres de controle

sont donnés par, i, =i, =0.97 et 5=2.
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Figure 6.21 : Description temporelle des signaux de parole estimés par les

algorithmes, (a) : 2CFNLMS, (b) : 2CSF et (c) : VSS-2CSF.

D’apres les résultats présentés dans la figure 6.21, il est trés clair que les

signaux de parole estimés obtenus par les différents algorithmes convergent vers
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le signal de parole original. Ces résultats prouvent que I'algorithme VSS-2CSF est
tres efficace pour le rehaussement de la parole. Pour valider la performance de
l'algorithme VSS-2CSF en termes de vitesse de convergence et de qualité du
signal estimé, dans la suite, nous allons présenter quelques résultats comparatifs

entre cet algorithme proposé et les autres algorithmes.

6.7.2. Evaluation du systéme mismatch (SM)

Dans cette section, nous allons présenter les résultats de I'évaluation de
systeme mismatch du filtre adaptatif WZl(n) obtenue par les trois algorithmes,
2CFNLMS en pleine bande, 2CSF en deux sous-bande et VSS-2CSF avec deux

sous-bandes. Pour cela, nous avons fait deux types de simulations dans
différentes situations bruités.

Dans les premiéres simulations, les deux rapports signal a bruit d’entrée

aux deux signaux bruités p,(n) et p,(n) sont donnés respectivement par,
RSB; = 3 dB et RSB, = 0 dB, la taille des deux filtres adaptatifs égale a 64. Les
deux pas d'adaptations variables prennent leurs valeurs entre 0 et 0.7, c.a.d.
0<p,(k)<0.7 et 0<p,(k)<0.7. Les parametres de contrdle sont donnés par
A =A,=095 et 8=6. Concernant les deux autres algorithmes 2CFNLMS et
2CSF a pas fixes, nous avons fixé leurs pas d’adaptations y,, et |, une fois a 0.1

et I'autre a 0.5. Dans la figure 6.22, nous présentons tous les résultats du systéme
mismatch (SM) obtenus par le premier ensemble des simulations.

Dans la deuxieme simulation, nous avons refait la méme démarche mais
maintenant, le rapport signal a bruit d’entrée égale & RSB; = RSB, = - 3 dB, la
taille des filtres est donnée par M = 128. Dans les deux algorithmes 2CFNLMS et

2CSF, nous avons fixé les deux pas d’adaptations a, W,=H, =02 et l'autre fois a

M, =H,, =0.6. Pour lalgorithme VSS-2CSF, nous avons sélectionné la valeur
maximale de chaque pas d’adaptation variable & 0.7 (M, =Hoimax =0.7) et les

paramétres de contrble sont donnés par, A, =i, =097, 8§=1.5. Les résultats

obtenus par dans cette simulation sont présentés dans la figure 6.23.
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Figure 6.22 : Evaluation de systéme mismatch du filtre adaptatif w,,(n) obtenue

par les algorithmes, 2CFNLMS, 2CSF et VSS-2CSF, M=64, RSB;=3 dB et

RSB,=0dB.
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Figure 6.23 : Evaluation de systéme mismatch du filtre adaptatif w,,(n) obtenue

par les algorithmes, 2CFNLMS, 2CSF et VSS-2CSF, M=128, RSB;=-3 dB et
RSB,=-3dB.

En utilisant les résultats du systéme mismatch présentés dans les deux figures
6.22 et 6.23, nous observons bien la supériorité de I'algorithme 2CSF par rapport
a sa version en pleine bande en terme de la vitesse de la convergence. Mais le

niveau de SM final obtenu par le deuxieme algorithme (2CFNLMS) est meilleur



Distance Cepstrale (dB)

— Signal bruité H 4 — Signal bruité H
—— 2CFNLMS (1,,=0.1) —— 2CFNLMS (1,,=0.5)
2CSF (p,,=0.1) 12 2CSF (p,,=0.5) 1
)
| /\ = Proposé VSS-2CSF z ol /\ = Proposé VSS-2CSF
" AT ARV T s ™V S T IIY
S VR - /1 82 "ywvv['\ / N /
]\ 3 !
,,,,,,,,,,,,,, [ 1 S 4
! ,\ ke
J ) WA | a
B - A B a4 -6
VLV TN 8

0 10 20 30 40 50 60 70 0 10 20 30 40 50 60 70

185

que le niveau obtenu avec l'algorithme 2CSF. En utilisant les mémes résultats,
nous voyons clairement la supériorité de I'algorithme VSS-2CSF par rapport a ses
versions a pas d’adaptations fixes (2CFNLMS et 2CSF) respectivement en termes
de la vitesse de convergence et le niveau de SM final. Nous notons une vitesse de
la convergence rapide de l'algorithme VSS-2CSF par rapport a celle obtenue par
lalgorithme 2CFNLMS. Concernant le niveau de SM, nous notons une

amélioration entre 4 et 10 dB par rapport aux autres algorithmes 2CFNLMS et
2CSF, respectivement.

6.7.3. Evaluation de la distance cepstrale (DC)

Nous proposons l'algorithme forward bi-capteurs en sous-bande a pas
d’adaptations variables (VSS-2CSF) pour but d’améliorer la qualité du signal
estimé par la version a pas fixes (2CSF). Pour valider la bonne performance de
cet algorithme, dans cette partie de simulations, nous allons présentons les
résultats obtenus de [I'évaluation de la distance cepstrale (DC). Dans ces
simulations nous avons refait la méme démarche comme la sous-section 6.7.2,
c.a.d. nous avons utilisé les mémes signaux d’entrée, les mémes réponses
impulsionnelles et les mémes paramétres de chaque algorithme, VSS-2CSF,
2CFNLMS et 2CSF a pas d’adaptations fixes. Nous présentons tous les résultats
de la distance cepstrale dans les deux figures 6.24 et 6.25.

Bloc de 256 échantillons Bloc de 256 échantillons

Figure 6.24 : Evaluation de la distance cepstrale obtenue par les algorithmes,
2CFNLMS, 2CSF et VSS-2CSF, M=64, RSB;=3 dB et RSB,=0dB.
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Figure 6.25 : Evaluation de la distance cepstrale obtenue par les algorithmes,
2CFNLMS, 2CSF et VSS-2CSF, M=128, RSB;=-3 dB et RSB,=-3dB.

A partir les résultats des figures 6.24 et 6.25, nous voyous clairement
I'inconvénient de I'algorithme 2CSF a pas d’adaptations fixes (grandes valeurs de
la DC, - 4 dB avec un pas forte et - 6 dB avec un pas faible). Donc I'algorithme
2CSF donne des bons résultats pour I'amélioration de la vitesse de convergence

mais la qualité du signal estimé est mauvaise.

En utilisant ces résultats comparatifs, nous remarquons que l'algorithme
VSS-2CSF donne des bons résultats en terme de qualité du signal estimé (- 7 dB
dans la figure 6.24 et - 9 dB dans la figure 6.25), et cela dans des situations tres
bruitées (RSB; = RSB, = - 3 dB et M=128). Nous notons une amélioration de 3
jusqu’a 4 dB par rapport aux résultats obtenus avec l'algorithme 2CSF, et de 1
jusqu’a 2 dB par rapport a celles obtenus avec l'algorithme 2CFNLMS en pleine
bande. Finalement, nous avons constaté que l'algorithme VSS-2CSF représente
une solution tres efficace par rapport a ses versions a pas fixes en termes des
valeurs finales de la distance cepstrale.

6.7.4. Evaluation du rapport signal a bruit (RSB)

Pour valider la qualité du signal de parole rehaussé, dans cette partie,
nous présentons les résultats du rapport signal a bruit (RSB) estimé par les
algorithmes suivants : VSS-2CSF, 2CSF et 2CFNLMS. Pour cela, nous avons fait
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plusieurs simulations de I'annulation du bruit acoustique par la structure forward
bi-capteur en pleine bande et en sous-bande, en utilisant les mémes conditions
d’environnement et les mémes paraméetres comme les deux sous-sections
précédentes. Tous les résultats de I'évaluation de RSB de sortie sont présentés
dans les figures 6.36 et 6.37.
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Figure 6.26 : Evaluation du rapport signal a bruit obtenue par les algorithmes,
2CFNLMS, 2CSF et VSS-2CSF, M=64, RSB1=3 dB et RSB2=0dB.
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Figure 6.27 : Evaluation du rapport signal a bruit obtenue par les algorithmes,
2CFNLMS, 2CSF et VSS-2CSF, M=128, RSB1=-3 dB et RSB2=-3dB

Tous les résultats obtenus du RSB confirment la supériorité¢ de

I'algorithme VSS-2CSF par rapport a sa version (2CSF) a pas fixes pour améliorer
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la qualité du signal de parole estimé. En utilisant les deux figures 6.26 et 6.27, |l
est trés clair que les valeurs du RSB de sortie obtenues par I'algorithme VSS-
2CSF sont les meilleures par rapport que celles obtenues par les deux
algorithmes a pas d’adaptations fixes (2CSF en sous-bande et 2CFNLMS en
pleine bande). D'apres tous les résultats obtenus, nous voyous clairement que
'approche proposé maximise le niveau de I'annulation du bruit acoustique par

rapport a l'algorithme forward en pleine bande et en sous-bande a pas
d’adaptations fixes.

o Finalement, d’'aprés toutes les résultats obtenus pour I'annulation du bruit
acoustique en utilisant I'algorithme 2CSF a pas d’adaptations variables (VSS-
2CSF). Nous avons validé la supériorité de cet algorithme en termes de
vitesse de convergence, en minimisant aussi la distorsion du signal estimé
(améliorer la qualité). Cet algorithme montre une bonne performance par

rapport aux deux algorithmes a pas d’adaptations fixes, 2CSF et 2CFNLMS.

6.8. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une étude détaillée sur les quatre
versions améliorées de l'algorithme backward bi-capteurs en sous-bande et un
algorithme forward en sous-bande a pas d’adaptations variables [118], [120]. Nous
avons proposé ces versions pour résoudre le probleme des deux algorithmes bi-
capteurs en sous-bande (forward 2CSF et backward SBBSS). Dans les deux
algorithmes 2CSF et SBBSS a pas fixes, nous avons remarqué que la vitesse de
convergence est trés rapide par rapport a celles obtenues par leurs versions en
pleine bande, mais la distorsion est importante. Nous avons fait plusieurs
simulations de I'annulation du bruit acoustique par les algorithmes améliorés, en
utilisant I'évolution temporelle des signaux estimés et trois criteres de mesure
(SM, DC et SNR). D’apres les résultats obtenus, nous avons validé I'étude
théorique des algorithmes proposés (VSS-2CSF et VS-SBBSS). Donc chaque
algorithme bi-capteurs a pas d’adaptations variables représente une solution tres
efficace pour I'annulation du bruit acoustique et le rehaussement du signal de

parole, en améliorant la qualité du signal estimé.
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CONCLUSION

Tout au long de cette thése, nous nous sommes intéressés a I'application
des techniques de la séparation aveugle de sources bi-capteurs pour I'annulation
du bruit acoustique et le rehaussement du signal de parole en utilisant les
algorithmes du filtrage adaptatif.

Dans un premier temps, nous avons présenté une revue générale sur le
filtrage adaptatif et ses algorithmes de gradients stochastique (LMS et sa version
normalisée NLMS), comme nous avons vu les différentes techniques utilisées
pour la réduction du bruit, mono-, bi- et multi-capteurs. Nous avons présenté aussi
une étude détaillée sur les techniques de séparation aveugle de sources et leurs
efficacités pour séparer le signal de parole et le bruit dans un mélange linéaire
convolutif bi-capteurs. Puis, nous avons discuté trois algorithmes adaptatifs bi-
capteurs classiques, de gradients stochastiqgues et de décorrélation symeétrique
adaptatif, appliqués sur les deux structures de la séparation aveugle de sources
forward et backward pour I'annulation du bruit acoustique et le rehaussement de la

parole.

Pour améliorer la performance des algorithmes adaptatifs bi-capteurs,
premiérement, nous avons proposé deux algorithmes de séparation de sources bi-
capteurs en sous-bande, forward (2CSF) et backward (SBBSS). Ces deux
algorithmes ont été proposés pour augmenter la vitesse de la convergence des
filtres adaptatifs par rapport a celle obtenue par leurs versions en pleine bandes.
Dans les deux algorithmes 2CSF et SBBSS, nous avons proposé de minimiser
deux criteres en méme temps, le critere du systéme mismatch entre les valeurs a
priori et a posteriori de chaque filtre adaptatif, et le deuxiéme est de minimiser le
signal d'erreur obtenu dans chaque sous-bande. L’avantage majeur de ces
algorithmes, est que les deux filtres adaptatifs de chaque algorithme sont adaptés
en pleine bande en utilisant I'ensemble des sous-signaux estimés a la sortie, par

contre les signaux de sortie sont estimés en sous-bandes. Les résultats de
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simulations ont également prouvé que les deux algorithmes proposés (2CSF et
SBBSS) améliorent la vitesse de convergence de chaque filtre adaptatif vers la
solution optimale dans différentes situations bruités. En utilisant les mémes
résultats de simulations obtenus, nous avons noté que la vitesse de la

convergence augmente proportionnellement avec le nombre de sous-bandes.

D’apres quelques études théoriques et les résultats de simulations de
lannulation du bruit acoustique par les algorithmes adaptatifs bi-capteurs
classiques, nous avons constaté que la vitesse de la convergence des filtres et la
distorsion du signal estimé sont fortement liées aux valeurs numériques des pas
d’adaptations fixes, c.a.d. la vitesse de la convergence et la distorsion augmentent
proportionnellement avec les valeurs des pas d’adaptations. Donc, nous avons vu
gu’il est trés intéressant de controler les deux pas d’adaptations de deux filtres
adaptatifs dans chaque algorithme bi-capteurs pour résoudre le probleme de la
distorsion. Pour cela, nous avons proposé deux nouveaux algorithmes bi-capteurs
a pas d’adaptations variables, forward (2C-VSSF) et backward (2C-VSSB). Dans
ces deux algorithmes, nous avons proposé de contréler la variation de chaque pas
d’adaptation par le critere de décorrélation entre les deux signaux estimés a la
sortie de chaque algorithme bi-capteurs. Nous notons que les deux pas
d’adaptations sont variés en fonction des valeurs de l'intercorrelation entre les
deux signaux estimés. D’aprés les résultats obtenus, nous avons confirmé la
bonne performance des nouveaux algorithmes a pas variables par rapport a leurs
versions a pas fixes, en termes de vitesse de la convergence et la qualité du

signal de parole estimé.

Dans les derniers travaux présentés dans cette thése, nous avons
proposé cing versions améliorées des algorithmes bi-capteurs en sous-bande a
pas d’adaptations variables, quatre pour la backward (VS-SBBSS 1, 2, 3 et 4) et
un autre pour la forward (VSS-2CSF). Dans les quatre algorithmes VS-SBBSS
améliorés, nous avons proposé de contréler la variation de chaque pas
d’adaptation par différents criteres, comme I'ensemble des erreurs instantanées
au carrées et lI'ensemble des fonctions d’autocorrélation entre les valeurs
instantanée (s) et passée (s) de chaque sous-signal décimé (estimé). Pour
I'approche directe, nous avons proposé un autre algorithme dit forward bi-capteurs

en sous-bande a pas variables. Dans ce dernier algorithme, nous avons proposé
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d’utilisé le critére de décorrélation entre 'ensemble des sous-signaux estimés pour
mettre a jour les deux pas d’adaptations variables. Nous avons validé et confirmé
le bon fonctionnement des algorithmes bi-capteurs proposés a pas variables par
plusieurs simulations de [Il'annulation du bruit acoustique dans différentes
situations bruitées, c.a.d. avec différents types du bruit, RSB d’entrée et différents
nombre de sous-bandes (N = 2 et 8). En utilisant les mémes résultats de
simulations, nous avons noté que la vitesse de la convergence des filtres et la
gualité du signal estimé obtenues par les algorithmes bi-capteurs en sous-bande a
pas dadaptations variables sont meilleures que celles obtenues par les
algorithmes bi-capteurs en sous-bande et en pleine bande a pas fixes, sur les
bases des données utilisées.
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APPENDICE A

LISTE DES SYMBOLES ET DES ABREVIATIONS

ABREVIATIONS

2C-VSSB : Two-channel variable step-sizes backward
2C-VSSF  : Two-channel variable step-sizes forward
2CBLMS : Two-channel backward least-mean square
2CBNLMS : Two-channel backward normalized least-mean square
2CFLMS : Two-channel forward least-mean square
2CFNLMS : Two-channel forward normalized least-mean square
2CLMS : Two-channel least-mean square

2CNLMS : Two-channel normalized least-mean square
2CSF : Two-channel subband forward

AD : Adaptive decorrelation

ANC : Adaptive noise cancellation

AP . Affine projection

AR . Autoregressive

BBSS : Backward blind source separation

BSAD : Backward symmetric adaptive decorrelation
BSS : Blind source separation

CD : Cepstral distance

DAPA : Double affine projection algorithm

DAV : Détecteur d’activité vocale

DC : Distance cepstrale

DENTF : Double fast newton transversal filter
DPAPA : Double pseudo-affine projection algorithm
DQM : Déviation quadratique moyenne

DSP : Densité spectrale de puissance

EQM : Erreur quadratique moyenne

FBSS . Forward blind source separation

FSAD : Forward symmetric adaptive decorrelation
LMS . Least-mean square

LPC . Linear prediction coefficient

MSD : Mean-square deviation

MSE : Mean square error

NLMS : Normalized least-mean square

NSAD : Normalized symmetric adaptive decorrelation



RIF

RSB

RSB,
RSB,

SAD

SAS
SBBSS
SM

SNR

SSA

SSP

TFD
USASI
VAD
VS-SBBSS
VSS-2CSF
VSS-APA
VSS-LMS

: Réponse impulsionnelle finie

: Rapport signal a bruit

: Rapport signal a bruit d’entrée du premier signal bruité

: Rapport signal a bruit d’entrée du deuxieme signal bruité
: Symmetric adaptive decorrelation

: Séparation aveugle de sources

: Subband backward blind source separation

: Systeme mismatch

: Signal to noise ratio

: Soustraction spectrale d’amplitude

: Soustraction spectrale de puissance

: Transformée de Fourier discréte

: United state of america standard institute

- Voice Activity Detector

: Variables step-sizes subband backward blind source separation
: Variable step-sizes two-channel subband forward

: Variable step-size affine projection algorithm

: Variable step-size least-mean square

VSS-NLMS : Variable step-size normalized least-mean square
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SYMBOLES

C : Nombre des capteurs

D : Facteur de décimation

f : Indice de fréquence

I : Facteur d'interpolation

k : Indice de temps décimé

L : Tallle des filtres d’analyse et de synthése

m . Indice de retard

M : Taille du filtre adaptatif

n . Indice de temps

N : Nombre de sous-bandes

P : Ordre de projection

Q : Nombre des sources

T : Nombre d’échantillons de la trame

K > Indice de trame

€ : Petite constante positive

U : Pas d’adaptation fixe

W, : Pas d’adaptation fixe du filtre adaptatif w,,(n)

™ : Pas d’adaptation fixe du filtre adaptatif w,,(n)

u,(n)  :Pas d'adaptation variable du filtre adaptatif w,,(n)
u,(n)  :Pas d'adaptation variable du filtre adaptatif w,,(n)
8(n) : Impulsion de Dirac

[T : Transposé d’une matrice ou d’un vecteur

[T : Conjugué d’un vecteur, matrice, ou nombre complexe
[ ] : Hermitien d’'une matrice

E[.] : Espérance mathématique

R, : Matrice de corrélation

Mg : Vecteur d’inter-corrélation

A max : Valeur maximale propre de la matrice d’autocorrélation
o’ : Energie du signal x(n)

TFI[ | : Transformée de Fourier inverse

TR : Valeur optimale du pas d’adaptation variable p,,(n)
Mg, opt : Valeur optimale du pas d’adaptation variable p,,(n)
TR, : Valeur maximale du pas d’adaptation variable ,,(n)
Hag max : Valeur maximale du pas d’adaptation variable ,,(n)
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Mz i : Valeur minimale du pas d’adaptation variable p,,(n)
Mo i : Valeur minimale du pas d’adaptation variable p,,(n)
v,(n)  : Pas d'adaptation de contréle du p,,(n)

v,(n)  :Pas d’adaptation de contréle du p,,(n)

&:(n) : Bruits additifs de mesure au niveau des microphones

Ny, €t M, ; - Multiplieurs de Lagrange
Cy,(m)  :Intercorrélation entre deux signaux s(n) et b(n)
i, 0 € My, Valeurs initiales deux pas d’adaptations variables p,(n) et p,,(n)

(08 (08
kl kz} : Parametres de contrble des pas (prennent leurs valeurs entre 0 et 1)
1 2

5 ¢
B, B, : Parametres de contrdle des pas (prennent des valeurs positives > 0)

Pr P2
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APPENDICE B

COMPLEXITE DES CALCULS

La table B.1 représente la complexité des calculs (nombre d’additions et
de multiplications) des algorithmes classiques et proposés dans le cadre de cette
thése de Doctorat.

Table B.1 : Opérations nécessaires dans tous les algorithmes

classiques et proposés

Algorithmes Nombre d’additions Nombre de multiplications
2CFLMS 4M 4AM+2
2CBLMS 4M 4AM+2

(q;:_ 2CFNLMS 6M+2 6M+2
é 2CBNLMS 6M+2 6M+2
° FSAD aM 4M+2
BSAD 4M 4AM+2
2CSF 6M+2 6M+2
SBBSS 6M+2 6M+2
2C-VSSF 14M+4 14M+8
@ 2C-VSSB 14M+4 14M+8
éo_) VSS-2CSF 14M+8 14M+8
- VS-SBBSS 1 8M+8 8M+8
VS-SBBSS 2 8M+8 8M+14
VS-SBBSS 3 12M+8 12M+10

VS-SBBSS 4 14M+8 14M+8
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