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Résumé :
Dans les systéemes de télécommunication, il existe plusieurs applications du filtrage

adaptatif, comme I'annulation du bruit et le rehaussement de la parole. Les probléemes de

ces derniers ont été traités par les techniques de séparation aveugle de sources bi-capteurs.

Notre projet a pour but d’améliorer un signal de parole par les méthodes adaptatives. Nous
basons sur les structures d’annulation du bruit bi-capteurs. Nous avons présenté une étude
comparative entre trois versions de I'algorithme de décorrélation adaptatif en sous-bande a

pas d’adaptation variable appliqué avec la structure directe dite Forward.

Mots clés: Filtrage adaptatif, pas d’adaptation variable, algorithme de décorrélation

adaptatif.

Abstract:

In telecommunications systems, there are several applications of adaptive filtering, such as
noise cancellation and speech enhancement. The problems of the latter have been dealt
with by blind separation techniques for two-sensor sources.

Our project aims to improve a speech signal by adaptive methods. We are based on the two-
sensor noise cancellation structures. We presented a comparative study between three
versions of the adaptive decorrelation algorithm in sub-band with variable adaptation step
applied with the direct structure called Forward.

Keywords: Adaptive filtering, Adaptive step-size, adaptive decorrelation algorithm.
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Introduction générale

La parole est le principal moyen de communication dans toute société humaine. Elle est le
support le plus courant de la langue ; il est plus facile de parler a quelqu’un que de lui écrire

ou de lui dessiner un schéma.

De nos jours, le traitement de la parole est une composante fondamentale dans le domaine
de télécommunication, elle présente une singularité qui la différencie fondamentalement
des autres composantes du traitement de I'information qui tient sans aucun doute au réle
fascinant que joue le cerveau humain a la fois dans la production et dans la compréhension
de la parole de fagon pratiquement instantanée. Le traitement de la parole doit faire face a
de nombreux problémes, entre autres le probléeme de bruit. La présence d’un bruit

superposé au signal utile dégrade la qualité et I'intelligibilité de la parole.

La communication mobile est devenue un moyen essentiel afin d’assurer une conversation
vocale entre deux personnes distantes. En raison de la flexibilité offerte par le réseau de
téléphonie mobile, les utilisateurs peuvent communiquer a tout moment et a n’importe quel
point. L’évolution de cette derniére a été rapide, elle s’est accompagnée d’'une amélioration

fulgurante des téléphones portables et des Smartphones.

La qualité de parole regue est un indicateur important pour différencier entre les différents
opérateurs des communications mobiles, mais malheureusement la qualité de la parole

transmise est dégradée par la présence du bruit acoustique.

Le filtrage adaptatif est un domaine qui a connu une grande activité dans la communauté du
traitement du signal et des images depuis les années 1970, c'est une technique utilisée pour
I'ajustement automatique des paramétres d’un filtre lorsque ces derniers sont difficiles a
déterminer ou variant dans le temps. Les variations des coefficients sont définies par un

critére d’optimisation et réalisées suivant un algorithme d’adaptation.

Le rehaussement de la parole consiste a améliorer certains aspects perceptifs du signal vocal
dégradé par le bruit. Le but d’un algorithme de rehaussement de la parole est d’estimer le

signal de parole a partir de sa version corrompue par un bruit.
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Plusieurs travaux sur I'annulation du bruit acoustique ont été réalisés par les algorithmes de
séparation bi-capteurs, 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. Récemment, les probléemes de la réduction du
bruit acoustique et rehaussement du signal de parole ont été traités par les techniques de
séparation aveugle des sources bi-capteurs combinées avec les algorithmes du filtrage

adaptatif.

Dans ce travail, nous étudions un nouvel algorithme en sous-bande basé sur un pas
d’adaptation variable avec la structure de séparation aveugle de sources de type directe
(Forward). Cet algorithme donne des bons résultats pour la séparation de source et la
réduction du bruit.

Afin de réaliser cet objectif, nous avons divisé notre travail en trois chapitres
comme suit :

Chapitre 1 : Généralités sur le filtrage adaptatif

Nous présentons premiérement des généralités sur la parole, le bruit et leurs
différentes caractéristiques. En deuxieme lieu, nous présentons le filtrage adaptatif
et les algorithmes de gradient stochastique (LMS et NLMS), et les différentes
techniques de réduction du bruit par les méthodes bi-capteurs adaptative. Enfin
nous présentons le principe de filtrage adaptatif en sous-bandes et les structures

de séparation aveugle de sources.

Chapitre 2: Algorithme Forward de Décorrélation: Versions Normalisé en sous-
bandes avec pas d’adaptations variables

Nous avons proposé un nouvel algorithme de décorrélation symétrique adaptatif
Forward Normalisé en sous-bandes (SF-VSND) avec pas d’adaptation variable pour

la réduction du bruit et rehaussement de la parole.

Chapitre 3 : Résultats et simulation
Ce chapitre s’agit d’'une étude comparative entre les trois versions d’algorithme de
décorrélation adaptatif (en pleine bande, en sous bandes avec pas d'adaptation fixe

et variable).

Enfin, nous allons terminer notre travail par une conclusion générale.



Chapitre 1 : Généralités sur le filtrage adaptatif

1.1 Introduction

Le filtrage adaptatif est trés important dans nombreuses applications (annulation d’écho,
réduction du bruit). Il intervient quand il faut réaliser, simuler ou modéliser un systéme dont

les caractéristiques évoluent dans le temps.

La méthode de séparation aveugle de source(SAS) est un probléme qui consiste a restaurer
un ensemble de signaux sources a partir d’observations qui sont des mélanges des signaux
sources. Cette séparation est dite "Aveugle" puisqu’on admet le peu d’information a priori

sur ces signaux sources.

Au début de ce chapitre, nous allons présenter le principe du filtrage adaptatif, son réle et
ses applications ainsi que les algorithmes adaptatifs (LMS et NLMS), ensuite nous allons
présenter le traitement en sous bande, finalement nous allons présenter deux structures de

séparation aveugle de source (Forward et Backward) pour la réduction du bruit bi-capteurs.

1.2 Signal de parole

La parole est un moyen de communication privilégiée entre les humains qui sont les seuls

étres vivant a utiliser un tel systeme.

Le signal de parole est I'entité de base sur laquelle travaillent les chercheurs concevant des
systémes de reconnaissance de parole. Un signal de parole est produit par des fluctuations
de la pression de l'air engendrées par |'appareil phonatoire humain, donc la parole est un

signal réel, continu, avec I'énergie finie et non stationnaire [4].

1.2.1 Classification des sons de la parole
Les sons de la parole peuvent étre classés en trois catégories distincts, voisés, non-voisés et
silence.
- Le son voisé est un signal quasi-périodique tres riche en harmoniques d'une fréquence
fondamentale (pitch) [6].

- Le son non-voisé est un signal qui ne présente pas de structure périodique [4].
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- Le silence est tout simplement des intervalles de son lorsque le signal de parole est absent

[6].

1.3 Généralités sur le bruit
1.3.1 Définitions du bruit
Le bruit est tout phénomene perturbateur génant la perception ou l'interprétation d’un

signal utile (la parole) [1].

1.3.2 Types du bruit

a) Bruit blanc: Un bruit blancest une réalisation d'un processus aléatoire
stationnaire de variance infinie, dans lequel la densité spectrale de puissance est
la méme pour toutes les fréquences de la bande passante. Le bruit blanc utilisé
pour tester la stabilité des algorithmes adaptatifs [2].

b) Bruit acoustique : Il est généré par les mouvements des sources telles que les
voitures, les ventilateurs, la circulation, le vent ...etc. Il peut altérer la qualité de la
communication et engendrer une perte de I'information transmise[8][13].

c) Bruit USASI : Un bruit USASI (United States of America Standards Institute) est un
bruit stationnaire avec un spectre similaire au spectre moyen de la parole. Il est
souvent utilisé comme signal de test dans le domaine de la réduction de bruit et
le rehaussement de la parole, pour évaluer la vitesse de convergence des

algorithmes adaptatifs [6].
1.4 Rapport signal sur bruit

Le rapport signal sur bruit (SNR : Signal Noise Ratio en anglais) s’exprime en décibels (dB) est

indiqué par le rapport des puissances du signal (Ps) et du bruit (Pn).

Py
(RSB)g4g = 101log;g (g) (1.1)

1.5 Filtrage adaptatif

Un filtre adaptatif est un systeme 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 de
fréquences du signal utile, ce que les filtres classiques ne peuvent pas faire[3].

Le principe du filtrage adaptatif et ses différents signaux sont représentés a la figure 1.1 :


https://fr.wikipedia.org/wiki/Densit%C3%A9_spectrale_de_puissance
https://fr.wikipedia.org/wiki/Fr%C3%A9quence
https://fr.wikipedia.org/wiki/Bande_passante

e x(n) est le signal de I'entrée du filtre.

e w(n) sont les coefficients du filtre.

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

e d(n) est le signal de référence (désiré).

e e(n) estlesignal d’erreur (c’est la différence d(n) et y(n)).

d(n)

{ h(n) } |
x(n) ( / ) y(n) - e(n)
> w[n) :U

J +

»
|

Algorithme d’adaptation ]

)

Figure 1.1 : Principe du filtrage adaptatif.

Le fonctionnement du filtre adaptatif se décrit de la facon suivante :
Le signal d’entrée x(n) est convolué avec le filtre w(n), le résultat de cette convolution
donne y(n). La différence entre le signal désiré d(n) et le signal y(n) donne le signal

d’erreur e(n), permet de faire la mise a jour des coefficients du filtre adaptatif w(n).

Un filtre adaptatif est constitué de deux parties distinctes :
—un filtre numérique a coefficients ajustables.

— un algorithme de modification des coefficients basé sur un critere d’optimisation.

Les filtres adaptatifs peuvent étre classés en fonction des points suivants [15]:
= Le critére d’optimisation.
= |’algorithme de mise a jour des coefficients.
= La structure du filtre programmable.

= Le type de signal traité, mono ou multidimensionnel.

1.5.1 Role du filtrage adaptatif
Le principal but des filtres adaptatifs est de déterminer un ensemble de coefficients d'un
systeme qui évolue dans le temps, ou bien, ajuster le paramétre w(n) pour un objectif bien

défini c-a-d la minimisation de I'erreur quadrature moyenne (EQM) [13].



1.5.2 Application des filtres adaptatifs

Le filtrage adaptatif est un outil puissant en traitement du signal, communications

numériques, et contréle automatique. On peut identifier quatre classes d’applications [6]:

v

v

v
v

L'annulation d’interférences (réduction du bruit, annulation d’écho) : Le signal
d’entrée est corrélé avec un signal de référence.

Identification de systeme : Le filtre adaptatif et le systeme a identifier regoivent le
méme signal.

La modélisation inverse : Le filtre adaptatif est en série avec un systéme inconnu.

Prédiction linéaire : Le signal désiré est le signal d’entrée avant un délai.

1.5.3 Critéres de comparaison des algorithmes adaptatifs

Le choix de I'algorithme se fera en fonction des criteres suivants [3]:

v

Taux de Convergence : C'est le nombre d’itérations nécessaires pour converger
“assez pres” de la solution optimale.

Désajustement : (Erreur quadratique calculé entre le filtre réel et estimé).

La robustesse au bruit : Résistance au mauvais conditionnement des données.
Complexité : Nombre d’opérations par itération et la plage mémoire nécessaire
(programme et données).

Structure : Complexité de I'implantation matérielle (Aspect hardware).

Stabilité numérique : Influence des erreurs de quantification probléme de la

propagation des erreurs, la structure (modularité, parallélisme, ...).

1.6 Choix de I'algorithme

Le choix de I'algorithme se fera en fonction des criteres suivants :

v' La rapidité de convergence qui sera le nombre d’itérations nécessaires pour

converger «assez pres» de la solution optimale de Wiener dans le cas stationnaire.

La mesure de cette « proximité » entre cette solution optimale et la solution
obtenue.

La capacité de poursuite (tracking) des variations (non stationnarités) du processus.
On examinera quels sont les algorithmes vraiment adaptatifs.

La robustesse au bruit.

La complexité (en nombre de MIPS).



v La structure (se prétant plus ou moins a 'implémentation en VLSI).

V' Les propriétés numériques (stabilité —précision) dans le cas d’une précision limitée
sur les données et les coefficients (problémes d’implémentation en virgule fixe).

v’ Le filtre adaptatif peut étre de type RIF ou RIl. Toutefois, la structure la plus utilisée
est le RIF. L'algorithme utilisé peut étre basé sur les moindres carrés (LMS) ou les
moindres carrés récursifs (RLS). Chaque algorithme posséde des caractéristiques
particulieres en termes d'erreur minimale atteignable, temps de convergence et

stabilité.

1.7 Filtre de Wiener

Le filtre de Wiener est parmi les méthodes de débruitage classiques les plus utilisées. Il est
utilisé pour estimer la valeur désirée d'un signal bruité, sert a minimiser 'erreur quadratique
moyenne entre le processus aléatoire estimé et le processus souhaité. Le principe du filtre

de Wiener est représenté dans le schéma de la figure 1.2 :
d(n)

x(n) y(n) e(n)
w (n) > +

Figure 1.2 : Schéma du filtre de Wiener.

Ou:

x(n) est le signal d’entré.

y(n) est le signal de sortie.

wi(n) est le vecteur des coefficients ajustables du filtre.

e(n) est le signal d’erreur d’estimation entre la réponse désirée et la sortie du filtre,

e(n) = d(n) —y(m)[3]. (1.2)

1.7.1 Principe du filtre de Wiener :
Le principe du filtre est de trouver en sortie une réponse y(n), la plus proche possible d’'une

réponse désirée d(n), lorsque x(n) est perturbée par un bruit.



En minimisant I'erreur quadratique moyenne (EQM) pour optimiser la séparation d’un signal
et d’un bruit et atténuer la distorsion apportée par un filtre a un signal selon le principe du
filtre de Wiener.

1.8 Algorithmes adaptatif

1.8.1 Algorithme du gradient stochastique (LMS)

L'algorithme LMS est I'un des algorithmes adaptatifs les plus populaires pour le calcul des
coefficients d’un filtre adaptatif a cause de sa robustesse et sa simplicité de calcul. C'est un
algorithme qui minimise I'erreur quadratique moyenne entre un signal désiré et celui
d’estimation (l’erreur)[6].La figure suivante représente un schéma du principe de

I'algorithme LMS :

| h(n) ) d(n)
g S
ba
x(n) | %) Lym 7 em ,
;( LMS \4

Figure 1.3: Schéma représente le principe de 'algorithme LMS.
L’équation du signal d’erreur est donnée par :
e(n) = d(n) —y(n)
e(n) = d(n) — w(n)"x(n) (1.3)

L’équation de la mise a jour des filtres est donnée par :
w(n) = w(n—1) — Vy(e(n)?)

V. : Représente le gradient, mais dans un sens du minimum.

On obtient :
w(n) =w(n — 1) + 2x(n) e(n) (1.4)

Cette relation est bien celle du LMS, on rajoute un paramétre p pour controler la vitesse de

convergence, donc I'équation d’adaptation du filtrage est donné par :
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w(n) =wn—1) + pux(n)e(n) (1.5)

Avec U est le pas d’adaptation de I'algorithme tel que :

O<p< (1.6)

Mo)z(

M : La taille du filtre adaptatif.

0)2(: L’énergie du signal d’entréex(n).

Puisque R = E {x(n) x(n)} et r = E{x(n)d(n)} sont inconnus, on approchera ces grandeurs

déterministes par des estimées R(n) et #¥(n) a l'instant n.
Dans le cas du LMS, on choisit les estimées les plus simples possibles, a savoir[5]:
R = E {x(n)Tx(n)} (1.7)

f = E {x(n) d(n)} (1.8)

Ce sont simplement les estimées instantanées des corrélations.

En remplacant R et ¥ dans I'algorithme du gradient déterministe da la premiére équation, on
obtient :

w(n) = w(n—1) + p[F(n) —R(n) w(n)]

w(n) = w(n—1) +px(n) [d(n) -x" (n)w(n)]

w(n) = w(n—1) + px(n) e(n) (1.9)

Qui est I'algorithme LMS. On remarquera que w(n) est maintenant une variable aléatoire

[puisque a chaque nouvelle itération n, w(n) dépend des processus aléatoires x(n)et d(n)].

L'algorithme LMS est trés simple: il nécessite seulement (2L + 1) multiplications et

(2L) additions par itération, ou (L) est le nombre de coefficients du filtre[7].

Etape de 'algorithme Nombre d’addition | Nombre de multiplication
e(n) = d(n) — x(n)"w(n) L L
w(n) =w(n—1) + Ae(n) x(n) L L+1
Total par itération 2L 2L+1

Tableau 1.1 : Complexité algorithmique de I'algorithme LMS.
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a) Convergence de I'algorithme LMS
L’analyse de la convergence du LMS se fait en utilisant les deux critéres suivants :[8]
= Convergence en moyenne du filtre w(n) , c-a-d:

limp, e E{w(n)} = w, (1.10)

= Convergence du critere J(n) (en moyenne quadratique), c-a-d:

lim,_, J(n) = ] () = constante (1.11)

b) Caractéristiques de I'algorithme LMS

- Lalgorithme LMS est tres simple.

- Les performances du LMS dépendent de trois facteurs:

v’ le pas d’adaptationp.

v les valeurs propres de la matrice R.

v" lalongueur L du filtre h.

- Avec un pas d’adaptation petit, le LMS converge lentement.

- Avec un pas d’adaptation grand, le LMS converge rapidement.
1.8.2 Algorithme du gradient stochastique normalisé (NLMS)

Une variante de l'algorithme LMS appelé algorithme LMS normalisé (Normalized Least
Mean Square), évite l'inconvénient de I'algorithme LMS dont le gain d’adaptation est
normalisé par I’énergie du signal d’entré x(n) pour des signaux non stationnaires
[8].L'algorithme du moindre carré normalisé (NLMS) est une extension de I'algorithme LMS
qui contourne ce probléeme en calculant le pas d’adaptation maximum|[7].

Dans la formule qui va suivre, le pas d’adaptation B et remplacé par un pas pu,définie a
chaque itération par :

_ Hn
n= —x(n)xT(n) (1.12)

La convergence de cet algorithme est garantie pour un pas d’adaptation 0 < p, < 2, la mise

a jour des coefficients du filtre adaptatif par I'algorithme NLMS est alors donnée par:

wn)=wh—-1)+pu x(n) e(n)/x (1.13)

T(mx(n) + B

Ou 3 est un constant utilisé pour éviter la division sur zéro.
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Chaque itération de l'algorithme NLMS nécessite (3L + 1) multiplications, ce n'est que
(L) de plus que I'algorithme LMS standard. C'est une augmentation acceptable compte tenu

des gains de stabilité et d'atténuation de I'écho obtenus[7].

Etape de 'algorithme | Nombre d’addition | Nombre de multiplication
e(n) L L
w(n) L+1 2L+1
Total par itération 2L+1 3L+1

Tableau 1.2 : Complexité algorithmique de I'algorithmeNLMS.
Donc, les avantages de l'algorithme NLMS sont : la fiable complexité des calculs et la
stabilité numérique. Et son principal inconvénient est que la transitoire dépend de la
dispersion spectrale du signal d’entrée. La convergence peut devenir trés lente dans le cas

de la parole[7].

1.9 Traitement en sous-bande

Dans plusieurs applications du filtrage adaptatif, il est trés intéressant de décomposer le
signal d’entrée en plusieurs composantes en sous-bande. Ceci permet en effet de situer la
ou les bandes de fréquence ou I'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 1.4), ce qui permet d’obtenir N sous-signaux correspondant chacun a une partie du

spectre du signal original [12].

A 3 ] ]
|X(f)| 1¢" sous bande 2°M€ sous bande 3°"€ sous bande 4°™€ sous bande

7

v
~

Figure 1.4 : Exemple de découpage d’un signal en quatre sous-bandes.

11



1.9.1 Décimation
Il s’agit de I'opérateur de sous-échantillonnage entier pour les signaux a temps discret. Un
décimateur, comme le montre la figure 1.5, ne retient que les échantillons de s(n) qui se
produisent a des instants égaux a des multiples de D .
La sortie de décimation peut étre exprimée par :
sk(D) = s(kD) (1.14)
Ou D est le facteur de décimation, et k représente '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 :
=

S, (z) = BZ 5(z1/Pe12n/D)
1=0

Graphiquement, cet opérateur est représenté par la figure suivante :

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

Figure 1.5 : Opération de décimation par un facteur D.

1.9.2 Interpolation
Il s’agit de I'opérateur de sur-échantillonnage entier pour les signaux a temps discret (voir la
figure 1.6). L'interpolateur augmente le taux d’échantillonnage du signal d’entrée s(n), par
I'insertion de (1 — 1) échantillons nuls entre chaque paire adjacente d’échantillons d’entrée
selon la relation suivants [5] :

5 = {s (T) ) n=0,+1,+2] ..... (1.15)
0 ailleurs

Ou | est le facteur d’interpolation et n est I'indice temporel de la séquence interpolée s;(n).
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La relation entre I’entre et la sortie de I'interpolateur | dans le domaine de la transformée en

z est donnée par :

s1(z) = s(z)

Graphiquement, cet opérateur représenté comme suite :

v
<+

1 1 | 1 1
1 - - 1 = _|
05 | | 05 | —
0 _.T | ,T e | I I @ | 0
05 |- l l ] 05 | ]
1 |- _| 1 —
| | | | ! | ! | |
0 2 4 6 8 10 12 o s 10 15 20
Echantillon Echantillon

Figure 1.6 : Opération d’interpolation par un facteur I.

1.9.3 Banc de filtres

Un banc de filtre est un ensemble de filtres numériques travaillant en paralléle et découpant

la bande de fréquence en N sous-bandes (figure 1.7). Parmi les applications, on a par

exemple, 'analyse en sous-bandes ou encore le filtrage adaptatif en sous bande [12].

Figure 1.7 : Banc de filtre.
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La figure 1.7 illustre une analyse/synthése en sous-bande par banc de filtre, ou les filtres Hi
suivis de décimateurs par facteur entier D, sont les éléments du banc de filtre d’analyse,
tandis que les filtres Gi précédés par interpolateurs par facteur entier |, sont les éléments du

banc de filtre de synthese.
1.10 Filtrage adaptatif en sous-bandes

L'idée de filtrage adaptatif en sous-bandes est de décomposer le signal d’entrée en plusieurs
compositions en sous bandes, pour situer les bandes de fréquence ou I'on peut trouver
I'information. Cela permettre d’augmenter la vitesse de convergence en gardant presque la

méme complexité des calculs par rapport aux algorithmes plaine bande [4].

1.11 Réduction du bruit par les méthodes bi-capteurs adaptatives
Il existe plusieurs méthodes pour la réduction du bruit mono-capteurs, bi-capteurs, multi-
capteurs. Certaines méthodes sont basées sur 'utilisation des techniques bi-capteurs. Ils ont
considéré I'environnement comme un modele du mélange convolutif tres simple avec deux
sources (parole et bruit), les microphones captent le signal de parole s(n) et le bruit b(n)

convolé avec des réponses impulsionnelles du milieu[4].

1.11.1 Mélange convolutif bi-capteurs

s(n) haa(n) o) > Py(n)

~—

A 4

)

h1a(n)

~————

A 4

h1(n)

b(n) >

h22(n) >+ P2(n)

Figure 1.8 : Structure compléte d’un mélange convolutif bi-capteurs.

Ou:
s(n) : c’est le signal parole.

b(n) : c’est le signal du bruit.



p1(n) et po(n): représentent respectivement les deux signaux bruités obtenus a la sortie du
mélange convolutif bi-capteurs.
hi1(n) et hy,(n): sont les réponses impulsionnelles directes du chaque canal.

hi,(n) et hy (n): représente le couplage croisé entre les sources et les microphones.
Les équations des signaux observés a la sortie de ce mélange sont donnés par :

p1(n) = s(n) * hit(n) + b (n) * h21(n) (1.16)
p2(n) = b(n) * h22(n) + s (n) * hiz2(n) (1.17)

On suppose que la source de la parole soit trés proche a la sortie p,(n) comme quoi le
h11(n) n’existe pas, et la méme chose pour la source du bruit tel que hi1(n) = h22(n) =

d(n).Donc le modeéle du mélange convolutif simplifié est donné par la figure 1.9:

;/\ > Pl(n)

s(n) e >

A 4

h1z(n)

A 4

h,1(n)

b(n) w > P,(n)

Figure 1.9 : Structure simplifiée d’'un mélange convolutif bi-capteur.

Les deux sorties de la structure du mélange convolutif bi-capteurs simplifié sont données

par:
pi(n) = s(n) + b(n) * h21(n) (1.18)
pa(n) = b(n) + s(n) * hiz2(n) (1.19)

1.12 Structures de séparation aveugle de sources

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 [11].
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1.12.1 Structure directe (Forward)

La structure la plus utilisée est la structure directe (FBSS : Forward Blind Source Séparation)
gu’est donne par la figure 1.10. 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 [9].

Dans la structure directe, nous utilisons deux filtres adaptatifs symétriques wy,(n) et
w1 (n) pour identifier respectivement les deux réponses impulsionnelles h;,(n) et hy; (n).

La solution théorique est donnée par wy,  (n) = hy,(n) et W21, (n) = hy;(n)[10].

opt

P;(n)

u; (n)

wyz(n)

\ 4

wyq (n)

A 4

P,(n) u, (n)

Figure 1.10 : Structure symétrique direct (Forward BSS)

Les sorties de la structure de séparation de sources directe qui sont présentées par la figure

(1.10) sont données par les équations (1.19) et (1.20) :
u;(n) = p;(n) — pz(n) * wy (n) (1.20)
uz(n) = p2(n) — p1(n) * wiz(n) (1.21)

En remplagant les expressions de p;(n) et p,(n) respectivement dans les expressions de

u;(n) et u,(n), nous trouvons :
ui(n) = b(n) — [hy1(n) —wy; (m)] + s(n) * [ 6(n) — hy(n) * wy;(n) ] (1.22)

uz(n) = s(n) = [hyz(n) * wiz(n) ]+ b(n) * [6(n) — hyy (n) * wiz(n) ] (1.23)
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En utilisant I’hypothése d’optimalité pour les deux filtres adaptatifs W12 (n) = hyy(n) et

W21 (n) = hy1(n), on obtient les sorties u;(n) et uy(n) selon les deux expressions

suivantes :
u;(n) = s(n) = [ 6(n) — hyz(n) * wyy (n) ] (1.24)
uz(n) =b(n) * [ 8(n) — hyy (n) *wy,(n) ] (1.25)

1.12.2 Structure récursive (Backward)

La deuxieme structure de séparation aveugle de sources est la structure Backward (BBSS :
Backward Blind Source Séparation) qui est donnée par la figure 1.11. Cette extension peut
étre considérée comme une structure tres efficace pour le débruitage et le rehaussement de

la parole [11].

p1(n)

>  vi(n)

p2 (n) > Vo (n)

Figure 1.11 : Structure symétrique récursive (Backward BSS)

A la sortie de cette structure Backward, le premier signal estimé est v;(n) est le résultat de
la soustraction entre le premier signal du mélange p; (n) et le signal de la sortie du deuxiéme

filtre wy1(n), c.a.d. en utilisant le deuxiéme signal de sortie v,(n) pour estimer le signal

v1(n).

Donc, les deux signaux de sortie v4(n) et v, (n) de la structure Backward sont donnés par les

deux équations suivantes :
vi(n) = p1(n) — vy (n) * wyy (n) (1.26)

vz (n) = pa(n) — vy (n) * wyy(n) (1.27)
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En remplagant les expressions de p;(n) et p,(n) dans les expressions de v;(n) et v,(n)

nous trouvons :

vi(n) = [b(n) * [ hy;(n) — wyy ()] + s(n) * [ 8(n) — hyz(n) * wyy (n)]
* [8(n) — wyz () * wyy ()] (1.28)

vo(n) = [s(n) * [hyz(n) — wyp(n)] + b(n) * [ 8(n) — hyy (n) * wyy(n)]
* [8(n) — wyy (n) * wip(n)]]7? (1.29)

En utilisant I’hypothése d’optimalité pour les deux filtres adaptatifs W12 (n) = hyy(n) et

W21, (n) = hy;(n), on obtient les sorties v;(n)et v,(n) selon les deux expressions

suivantes :
vi(n) = s(n) (1.30)
vo(n) = b(n) (1.31)

1.13 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté le principe du filtrage adaptatif et aussi nous
avons cité les algorithmes adaptatifs (LMS et NLMS), comme nous avons vu une
technique de réduction du bruit bi-capture, dans le cadre de ce dernier nous avons
présenté les structures de séparation aveugle de source directe (Forward) et

récursive (Backward).

Dans le prochain chapitre, nous allons présenter les algorithmes de décorrélation
adaptatifs en sous-bandes a pas d’adaptation variable, pour la réduction du bruit et

le rehaussement de la parole.
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Chapitre 2 : Algorithme Forward de Décorrélation:
Versions Normalisé en sous-bandes avec pas
d’adaptations variables

2.1 Introduction

La performance des systemes de réduction du bruit par le filtrage adaptatif est fortement
liége aux signaux de parole et du bruit. Plusieurs techniques ont été proposées dans le
domaine de traitement de la parole pour la réduction du bruit acoustique, comme la

séparation aveugle de sources.

On discute une approche symétrique basée sur le principe de décorrélation symétrique
adaptative SAD avec pas d’adaptation variable et normalisés en sous-bande appliquée sur la

structure (Forward).

2.2 Principe de réduction du bruit par le critére de décorrélation

Considérant le probleme de débruitage bi-capteurs donné dans la figure 2.1 [14]. lls ont
proposé l'algorithme de décorrélation adaptatif (AD : adaptative décorrélation) pour la
réduction du bruit acoustique. Supposant que les deux signaux s(n) et b(n) sont
statistiquement indépendants, donc les valeurs du produit de l'intercorrélation entre les

deux signaux sont nulles, ce derniére exigé pour le fonctionnement de I'algorithme AD.
Csp(m) = E[s(n)b(n—m)]) =0 , Vm (2.1)
La variance des signaux de parole et de bruit sont ¢Z et 012) respectivement.

Le fonctionnement de I'algorithme AD est basé sur la minimisation de I'énergie d’erreur,
cette minimisation d’erreur est équivalente a l'intercorrélation entre le signale estimé u; (n)

et le signale du mélange p,(n)[15].
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m P1 (n)

s(n)

A
o(+
A

Critére de

¢ D__» dé alati o
écorrélation

b(n) pz2(n) = b(n)

Figure 2 .1 : Structure de l'algorithme de décorrélation adaptatif.

28 = 2C, (M)  m=01,..,M—1 22)

dwy(m)

OU g;(n) = E[u?(n)]est I'erreur quadratique moyenne.

%1((2) — (2.3)
Cyyp, (M) =0 m=01,.. M—-1

L'intercorrélation entre les deux signaux u; (n) et p,(n)est donnée par [15] :

Cuyp, (M) = (hyy (M) — wyy (m)) o} (2.4)
V= %12(2‘;) = —o? (2.5)
wih (m) = wi) ™ (m) — vy 12 (26)

Vi

L'idée de cet algorithme est de remplacer le terme de [lintercorrélation
par ses valeurs instantanées et par un choix approprié de y,;, ou
0<yy, <2, ce dernier impligue que O0<py <2/0%. Nous obtenons la

formule de la mise a jour suivante :

wy(n) = wy(n—1) + H21(U1 (n)p; (n)) (2.7)
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Ou: py(n) = [po(n), p2(n — 1), ...,p2(n =M+ D]’

Donc, on peut dire que I'algorithme de décorrélation symétrique adaptatif est identique a

I"algorithme LMS [9], [15].
2.2.1 Algorithme de décorrélation symétrique adaptatif Forward (F — SAD)

Dans une partie de notre travail, nous étudions I'algorithme SAD avec la structure Forward.
Nous rappelons que la décorrélation se fait entre deux sortie u;(n) et u,(n), en utilisant le
principe de décorrélation pour mettre a jour les deux filtres adaptatifs. L'idée de I'algorithme
SAD est d’ajouter un filtre symétrique wj,(n), donc l'algorithme de décorrélation

symétrique adaptatif (F — SAD) est schématisé par la figure 2.2.

p1(n) ~C_\ » ui(n)

A 4

Critére de la

r—t\ décorrélation

A 4

p2(n) / > y> Ux(n)

Figure 2.2 : Structure de l'algorithme de décorrélation symétrique adaptatif

Forward[14].

En adaptant la formule (2.7) de mise a jour a la structure bi-capteurs (F — SAD), nous

obtenons respectivement les deux équations de mise a jour de deux filtres adaptatifs wy, (n)

et Wyt (n):
wap(n) = wyy (n — 1) + pzq [ug (Muy ()] (2.8)
wiz2(n) = wip(n = 1) + pyp [up(nuy (n)] (2.9)

ou: u;(n) = [uy(n),uyy(n—1),...,uy(n—M+ 1)]"
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u,(n) = [uy(n),uy(n—1),...,u;(n =M+ D)7
2.3 Algorithme F — SAD Normalisé (F — ND)

Dans cette section, nous allons présenter I'analyse de I'algorithme F — SAD normalisé
(F — ND) qui est utilisé pour la réduction du bruit et le rehaussement de la parole. Les deux

signaux observés p;(n) et p,(n) qui présenté dans la figure 2.1, sont donnée par :

p1(n) = s(n) + b(n) * hy; (n) (2.10)
p2(n) = b(n) (2.11)
Avec p; est le signal de la parole et p,(n) le bruit.

A la sortie du modéle de I'annuleur du bruit, nous définissons le signal de parole estimé

u;(n) et I'erreur a posteriori e; (n) par:

ur(n) = p1(n) — P7(mwy (n— 1) (2.12)
ei(n) = py(n) — py(n)wy; (n) (2.13)
L’équation de la mise a jour peut étre s’écrire :

wz1(n) =wy(n— 1) — pprus(n)p2(n) (2.14)
Ou: pp(n) = [p2(n), po(n — 1), ..., p,(n = L+ D"

Et wp1(n) = [wy10(n), war (), ..., wpy ()"

Nous utilisons I'équation (2.12), et par l'insertion de I'équation (2.14) dans (2.13) avec la
condition : e;(n) = 0 seulement dans les périodes de silence, sur les deux équations

suivantes :

e1(n) = p1(n) — pz(Mwy1 (0 — 1) — p7(n)[wy; (0 — 1) + ppqu; (M)pz(n)] =0 (2.15)
u(m)[1 — w1 p3 (P2 ()] = 0 (2.16)
Donc le pas d’adaptation normalisé est donné par :

1

o0 @17
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En appliquant le pas d’adaptation normalisé sur les deux équations (2.8) et (2.9) de
I'algorithme de décorrélation symétrique adaptatif et nous insérons les nouveaux pas
d’adaptation. Donc les deux équations de mise a jour de deux filtres adaptatifs w,;(n) et

Wi, (n) de I'algorithme F — ND sont données respectivement par :

w1 (n) = wy (n—1) + pypnup(n) p%‘(n;;?(lr)l) . (2.18)
wip(n) = wip(n—1) + pyppuz(n) pI(n;l;fI(li) . (2.19)

Ou:
- e est une constante positive utilisée pour éviter la division sur zéro.
- M1 €t pyp, sont les pas d’adaptation normalisés de deux filtres adaptatifs de
I'algorithme (F — ND) prennent leurs valeurs entre 0 et 2 pour garantir la

convergence de wq; (n) et wy (n).

g =IP@I? -2
3 [ u; (n)
I 1
pl(n) l \ > + T >
\ _ A I
[
wiz(n) I
| A\ 4
Critere de la
J décorrélation
' I 1
_ [
/ y |
po(n) | ! o+ R
: / N .
U, AR —— _Ill_ﬂ' I uz(n)
! 21
A L 10] E - > o Mmoo - - - -
1 2

Figure 2. 3 : Algorithme F — SAD normalisé (F — ND) avec pas d’adaptation fixe.

2.4 Algorithme de décorrélation adaptatif en sous-bandes

Dans cette section, nous allons présenter la version normalisée en sous-bande de

I'algorithme décorrélation avec N sous-filtres qui est utilisé toujours pour la réduction de
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bruit et le rehaussement de la parole. Avant cette étape, nous allons présenter I'algorithme

de décorrélation symétrique adaptatif Forward en sous-bandes(SF — SAD).

2.4.1 Algorithme F — SAD en sous-bandes ( SF — SAD)

Dans ce travail, nous utilisons I'algorithme SF — SAD pour la réduction du bruit et le
rehaussement de la parole comme une application pour une approche de séparation
aveugle de sources. La figure 2.4 représente la structure détaillée de I’algorithme Forward
bi-capteurs en sous-bande appliqué a I'annulation du bruit acoustique. L'idée de cet
algorithme est de décomposer les deux signaux bruités p;(n) et p,(n) en N sous-bandes par
le filtre d’analyse sont généralement des filtres passe-bas et passe-
bande (H;(Z),H,(Z), ..., Hy(Z)). Apres, les signaux de sortie de chaque sous-bande p4;(n)et
pzi(n)aveci = 1,2, ..., M sont décimer par un facteur de décimation D qui conduit a générer

les nouveaux sous-signauxps; p (k) et py; p (K)respectivement.

Aprés cette étape, nous avons appliqué des bancs de filtre synthétisé G,(Z), G, (Z), ..., Gy (Z)
a ce signal de sortie avant son utilisation dans un procédure d’interpolation pour obtenir la

forme en pleine bande des signaux estimés u; (n) et u,(n).

La sortie du filtre décimé a chaque sous-bande peut étre écrite comme suit :

M-1
y2ip(K) = Z w1 (K)pai(k — m) (2.20)
m=0
M-1
y1ip (k) = Z w2, (K)p1i(k —m) (2.21)
m=0

Plus généralement sous la forme vectorielle :

¥Y2ip (k) = W2T1,i (p2i(k) (2.22)
Y1ip (k) = W1Tz,i(k)p1i(k) (2.23)
Avec py;(kK) = [p1ip(K), ..., prip(kK— M+ nI*

P2i(K) = [p2ip(K), ..., p2ip (k=M + 1)]"
Les formules des sous-signaux décimés sont données par :
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uyip(K) = p1ip k) — ng (K)p2i(k) (2.24)
zip(K) = paip (k) — wiy; (K)py; (k) (2.25)

En adaptant I'équation de mise a jour de I'algorithme F — SAD a la structure Forward en
sous-bande avec N sous-filtre, nous obtenons les équations de mise a jour des filtres

wiy i (K)et wyq (k) qui sont données comme suit:

le’i(k) = le’i(k - 1) + I’llz,i [uzw (k)ull(k)] Aveci = 1,2, ...N (226)
Wy (K) = wyyi(k—1) + ppp [uli,D (k)UZi(k)] Aveci=1,2,..N (2.27)
Ou:

wizi(k) et wy (k) sont les filtres de la ™ sous-bande. Et 0 < py;; <2/ o?,
et 0 < yy; < 2/0%. Avec 6% et o5 sont les variances des deux sous-signaux py;p (k) et

p2ip (k) respectivement.

Avec : ug;(k) = [ugip(K), ..., ugip(k — M+ 1T

uy; (K) = [ugip(K), .., uzp(k = M+ DT

En utilisant les deux étages, I'interpolation avec un facteur I et le banc de filtre de synthese
G1(Z),G5(Z), ...,Gy(Z) pour reconstruire les signaux estimés en pleine bande qui sont
donnés par les équations suivantes :

N-1
mm =) glu(n) (2.28)

wyip(n/N), n=0,%N, £2N, ...

Ou uy; (n) =
0ugi(n) { 0, ailleurs

Et  uy;(n) = [u;;(n), ..., u;;(n — L+ D"

N-1
wm) =) glun) (2:29)

i=

Upip(n/N), n=0,%N, 2N, ...

Ol uy(n) =
U Ugi(n) { 0, ailleurs

Et  uy(n) = [uy(n), .., up(n — L+ D]T

25



Avec L: Taille des filtres d’analyse et de synthése.

La structure de I'algorithme SF — SAD est donnée par la figure 2.4 [5]:

" Pup(k)
Hi(n) —>@ - G,(2) ui(n)
pii(n) i “\ : })_,
Hy (n)_>@ \\‘ O_’ Gy (2)
pl(n) pan(n) Lp| Wi21 (k)
R
> wizn (K)
E¥
> w11 (k)
pz(n) wa1n (k)

H1(n)—>@ + ' N G, (2)
: Pa(n) /" Pap(K) ;\ 1 Uz,0(K) : Us(n) : }E)_'
Hy (n) N —LZ o )—— ~@—> Gy (2) ()

uz
pan(n) / Pano(k) \J— Uzn,p(K) Uzn(n)

Figure 2.4 : Structure de I'algorithme SF — SAD, ou C;(m) est le block de critere de

décorrélation

2.4.2 Algorithme F — SAD Normalisé en sous-bandes (SF — ND)

Dans cette section, nous allons présenter I'analyse de l'algorithme F — SAD normalisé en

sous-bande en utilisant N sous-filtres (noté:SF — ND).

Pour I'algorithme (SF — ND) avec N sous-filtres, nous définissons les sous-signaux estimés

uy; p (k) et les sous-signaux d’erreur a posteriori ey; p (k) qui sont données par les équations

suivantes :
uy;p (k) = pyip (k) + wyp;(k — 1)py;i (k) (2.30)
e1i,p(kK) = pyip(k) + wi1; (K)p2; (k) (2.31)

L’équation de mise a jour de filtre adaptatif wy;;(k) de I'algorithme SF — SAD peut étre

s’écrire :
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wypi(K) = wyyi(k— 1) + pog;[ugip (Kp2i(K)] (2.32)
0u : p2;(K) = [p2ip (), p2ip(k— 1) ..., p2ip(k — M + D)]T
Bt wyp(K) = [Wop(K), wopi(k— 1) o, wpp j(k— M+ 1)]T

En appliquant la condition eq;p(k) = 0 seulement dans les périodes de silence avec

I’équation (2.30), et en remplagant I’équation (2.32) dans (2.31), nous trouvons :

e, (K) = uy;p (K) + phy (Kway;(k — 1) — ply () [wyp i (k — 1) + pog jugip (K)p2i(K)] = 0
OU : uy; p (K)[121, P31 (P2 (K)] = 0 (2.33)
On obtient le pas d’adaptation normalisé de chaque sous-filtre qui donnée par :

1
P% (K)p2i(k)

En appliquant le pas d’adaptation normalisé sur toutes les équations (2.26) et (2.27) de

H21i = (2.34)

I'algorithme SF — SAD et nous notons les nouveaux pas d’adaptation. Donc nous trouvons

les équations de mise a jour des filtres adaptatifs de I'algorithme SF — ND sont données

par :
w1 i(K) = wyyi(k—1) + papniuip (K — Uai () (2.35)
P21 (OPp2i(k) + ¢
uy; (k)
Wii(K) = wip(k— 1) + pyoniuzip (k) — (2.36)

P12(0p1i(k) + ¢
Avec : l1y2,; et Pp1p i SONt les pas d’adaptation des filtres wy; ; (k) et wyq ;(k) de I'algorithme
SF-ND respectivement. Et 0 < pyp,; <2 et 0 < pppp; < 2 sont les conditions nécessaires
pour assurer la convergence de l'algorithme SF — ND. € est une constante positive pour

éviter la division sur zéro.

Nous présentons la structure de I'algorithme SF — ND dans la figure 2.5 [5]:
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Hy (n)

6.(2) us(n)

Gy (Z)

Hy (n)

p1(n)

P2(N)

. 6,2
TP g : :;E)—>
Hy (n) > > Gy(2) Un(n)

Figure 2.5 : Structure de I'algorithme SF — ND

2.5 Algorithme SF — ND avec pas d’adaptation variable (SF — VSND)

Dans cette section, nous allons proposer un nouvel algorithme SF — ND avec pas

d’adaptation variable (SF — VSND). Les équations de mise jour des filtres adaptatifs sont

données par:

wy11(K) = wyg 1 (k—1) + pogn 1 (Kugg p (k) P21(l) (2.37)
' ' n’ ' P21 T(K)p21 (k) + ¢
k
Warn () = Wapy (K — 1) + g Qg p () — 22820 (2.38)

P21 T (Kpon (k) + &
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p11(K)
P11t P (k) +¢

wiz1(K) = wyp1(k—1) + pypn 1 (Kuzy p (k) (2.39)

pin (K)
pPin(Wpin (k) + ¢

wio N (K) = wyp n(k— 1) + pyon n(Kugy p (k) (2.40)

Les deux formules générales des équations de mise a jours des filtres sont données

respectivement par :

_ p2ip (k)

Wy i(K) = wyyi(k—1) + Uaqp, (k)mun,n (k) (2.41)
P1i, k)

wizi(K) = wypi(k—1) + pygp (k) .‘H-Illr:wuzw k) (2.42)

Ou € est une constante positive utilisé pour évité la division par zéro.

Avec les pas d’adaptations variables reposent principalement sur des estimations récursives.
Notons que les valeurs de ces pas variables sont limitées par
(M1, €ty »Mi2, . €tHiz ) pour garantir la convergence des filtres de wy; (k) et

wi, i (k) respectivement, c’est-a-dire :
0 < Mot < Ha1n,i(K) < Mopip,, <2
0 < iz, < Mizni(K) < iz, <2
Le comportement est le suivant :

- Ma1n,i(K) = ppq;  : vitesse de convergence rapide.

- M21n,i(K) = pyq; : trés bonne qualité de signal estimé.

Les pas d’adaptation variables p,1,;(k) et pipn;(k) sont contrdlés par les relations

suivantes :
H21, i si a1 ni(K) > popj

Moini(K) =14 Mari si- apini(K) < Marj (2.43)
o1 0i(k)  Ailleurs
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M2 S Ozni > M2,
Wizni(K) =9 M1z, st Qoni < Wiz, (2.44)
o2 ni(k)  Ailleurs

En utilisant un critere basé sur la minimisation de I'intercorrélation entre les sous signaux
estimés a la sortie pour estimer les deux pas d’adaptation variables p21ni(K) et pizni (k) qui

sont obtenons par les deux relations suivantes :

”821 i(k)”Z
o1 (K) = : ’ 2.45
21n,1( ) M21iax 821,i(k)||2 e ( )
”g12 i(k)”Z
aqop (k) = - - 2.46
12n,1( ) M12iax g1, I +c ( )
Ou c est une constante positive.
Les formules g, ; (k) et g15;(k) sont données par :
i,0 (uy; p (k)
821,i(K) = p2821i(k— 1)+ (1 — pz)m (2.47)
uz;,p (K)uy; p (K)
812, (K) = p1812,i(k— 1) + (1 — py) = ’ (2.48)

Ip1ip WII1Z + &

Avec :
- g :constante positive utilisée pour éviter la division par zéro.

- ppetpg:sontdéfinisentre0etl.

Nous présentons I'algorithme SF — ND avec pas d’adaptation variable dans la table 2.1.

Algorithme SF — ND avec pas d’adaptation variable (SF — VSND)

p1, P2 etc: Petites constantes positives utilisés pour controler p;,(n) et py1(n),0 < p; < let
0<py<letc>0.

M:Tailles des deux filtres adaptatifs wy, (n)et wy (n).

N : Nombre de sous-bande.

¢ :Petites constante positive.

0 <z, <Honi(K) <pzi,,. <2
0 < iz, <HMizni(K) <mizi, <2
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Les pas d’adaptation variables p,1,;(k) et pyp,;(k) sont contrélés par les

suivantes :

H21iax

HZln,i(k) = u21'imin

021 n,i k)

M12,iax
H12,i 00
®12,n,i k)

H12n,i(K) =

uy;(n) = [uy;(n),uy;(n — 1), ...,u;;(n — M+ 1)]7;
uy;p (K) = uy;(kN);

P1i(n) = [py;(nN), ..., py;(aN — M, + D7

P1ip (k) = p1; (KN);

Pourn=20,1,2,3, ..

Estimation des signaux de sortie
Uyip (k) = P1i,p (k)

Uzip (k) = P2i,bD (k)
Equations de mise a jour des filtres

Wy (K) = wyqi(k—1) + ppp,,(k)

wizi(K) = wypi(k—1) + pygp (k)

Pas d’adaptation variable

X21n,i (k) = M21,imax

®12n,i (k) = M12,imax

ou
821:(K) = p2g21i(k—1)

g12i(kK) = p1812:(k—1)

relations

si 0p1n,i(K) > Woti,,

si 0g1ni(K) < Mg

Ailleurs
ST Q2ni > M2,
Si Qponi < Wiz,
Ailleurs

uy;(n) = [uy(n),uz(n—1),..,upi(n — M+ 1)]"
Uy p (k) = uy; (kN);

p2i(n) = [pai(nN), ..., p2;(nN — M; + D)]*

P2ip (k) = p2i (kN);

— w3, (k— 1)pyip (k)

—wi,(k—1)py;p k)

P2ip (K)
e Ipsiaon Mo ®
p1ip (k)
e+ Ipgaonz 20 ®
||g21,i(k)||2
g1, (RI% +c
||g12,i(k)||2
g2, (®I? + ¢
n(Kuy; p(k
+(1- pz) u11,D( ) ZléD( )
lp2ip O11* + €
n(Kuq;p(k
+(- P1) u21,D( ) 112,[)( )
lp1ip JOII% + &

Fin

Table 2.1 : Algorithme SF — ND avec

pas d’adaptation variable (SF — VSND).
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Le schéma détaillé de I'algorithme SF — VSND est présenté dans la figure 2.6 :

U11,0(K) Uz (n)

H, (n) N - :Q :T;@__, G, (2) uy(n)

p1(n)

Uzn,o(N) :
»(—] 6.

U1N,D(K)

Hy (n) N )
p1(n) pan(n)

p2(n) E
H, (—(oH j (i 6@
: () I E : : Hz1 () :
Hy (n) NG} ; + —(NT Gy(z) u,(n)
p2n(n) E ," Pon (k) | iw Uonp(K) E Usn(n)
i Commmeee- .:-: Mz1n,1(K) :‘4— i E

I
---» Hz1nn(K) D
I

Figure 2. 6: Structure de I'algorithme proposé SF — VSND.

2.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une étude détaillée I'algorithme Forward en
sous-bande a pas d’adaptation variable (SF —VSND). Comme nous avons présenté
les algorithmes de décorrélation symétrique (F — SAD,SF — SAD,SF—ND) qui

sont utilisés pour la réduction du bruit et le rehaussement de la parole.

Dans le chapitre suivant, nous allons présenter les résultats de simulations des

algorithmes présentés dans ce chapitre pour la réduction du bruit acoustique.
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Chapitre 3 : Résultats de simulations

3.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous allons présenter les résultats de réduction du bruit acoustique en

utilisant les algorithmes de décorrélation en sous-bandes avec la structure Forward.

Premiérement, nous allons commencer par la présentation des différents signaux de
simulations comme les signaux de sources (parole et bruit), les réponses impulsionnelles et
les signaux du mélange. Apres, nous allons tracer I’évolution des signaux estimés par trois
algorithmes. Puis nous présentons les différents résultats de la simulation des algorithmes,
et nous présentons également l'influence du pas d’adaptation u en utilisant le critere de

MSE (Mean Square Error).

3.2 Signaux de simulations

3.2.1 Signal de parole

Le signal de parole utilisé dans ce travail (représenté dans la figure 3.1 ci-dessous) est un
signal prononcé par un locuteur masculin, échantillonné avec une fréquence 8 kHz utilisée
pour obtenir 'ensemble des simulations présenté dans ce chapitre, sa durée presque de 4

secondes.

x 10°

4

3

2 H ‘ I | i | H\

W

Amplitude

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3
Echantillons x 10%

Figure 3.1 : Signal parole utilisé.
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3.2.2

Bruit USASI

Bruit USASI est un bruit stationnaire dont les échantillons sont des variables aléatoires

corrélées avec un spectre similaire au spectre moyen de la parole. Il sert a vérifier la

convergence des algorithmes adaptatifs.

Nous avons choisi ce type de bruit car il correspond a un standard reconnu dans les tests

acoustiques. La figure 3.2 représente le bruit USASI utilisé dans ce travail.

Amplitude

0 0.5 1

H et L o Il “AJ‘H‘M‘LM

1 M\h Il

2 i
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Figure 3.2 : Bruit USASI.

3.2.3 Réponses Impulsionnelles

25

x 10

Les deux figures (3.3) et (3.4) représentent un exemple de réponses impulsionnelles

dispersives avec une taille de L = 128.
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Figure 3.3 : Exemple de réponse impulsionnelle hy, (n).
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Figure 3.4 : Exemple de réponse impulsionnelle h,; (n).

3.2.4 Signaux de mélange (bruités)

Dans cette partie, nous présentons les signaux de sortie de la structure du mélange
convolutif (voir la figure 1.5), les signaux de source sont la parole et le bruit. Dans les deux
figures ci-dessous (3.5 et 3.6), nous représentons un exemple des signaux de mélange p;(n)

et p,(n) avec un RSB d’entrée égale a 0 dB.
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Figure 3.5 : Signal bruité p;(signal de mélange)
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Figure 3.6 : Signal bruité p,(signal de mélange).

3.2.5 Détection d’Activité Vocale (DAV)

DAVest la détection de la présence ou de I'absence de la parole humaine, utilisé dans le
traitement de la parole. La fonction du DAV permet de distinguer entre le bruit en présence
de la parole et le bruit sans la parole.
Dans cette partie, nous avons utilisé une segmentation manuelle dont le but de discriminer
entre la parole active et la parole inactive. La figure 3.7 représente la projection de la
segmentation sur le signal de parole.
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Figure 3.7 : Signal parole avec une segmentation manuelle
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3.3 Parametres de simulation

Les simulations utilisées dans cette partie sont réalisées avec les paramétres présentés dans

le tableau suivants :

Parametres Valeurs
Nombre d’itération (i) 5% 26490
Taille des filtres d’analyse et de synthéese (L) 16 pour 2 sous bandes
Taille de filtre (M) 128
Rapport signal sur bruit RSB, et RSB, —3dB; 0dB; 3dB
Pas d’adaptationpy, pyq 0.2;0.5; 09

Tableau 3.1 : Parameétres utilisés dans simulations.

3.4 Evolution des signaux estimés

Dans cette étape, nous allons comparer les signaux de paroles estimés u;(n) pour les trois
algorithmes présentés en chapitre 2 (F — ND,SF — ND,SF — VSND) avec le signal de
mélange (bruité) p;(n) pour 2 SB, pu,; = 0.5, M = 128 et RSB; = RSB, = 0dB.
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Figure 3.8 : Signal de parole estimé u; (n)en fonction du signal de parole bruité p; (n) pour

I'algorithme F — ND (en pleine bande).
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Figure 3.9 : Signal de parole estimé u; (n)en fonction du signal de parole bruité p; (n) pour

I"algorithme SF — ND.
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Figure 3.10 : Signal de parole estimé u; (n)en fonction du signal de parole bruité p; (n) pour

I'algorithme SF — VSND.

D’apreés les résultats obtenus par les trois figures ci-dessus (3.8, 3.9, 9.10), le signal de parole
estimé u;(n)a la sortie du traitement de I'algorithme SF — VSND converge vers le signal de
parole originale sp(n), et nous remarquant que le bruit acoustique est suffisamment annulé.
Donc, l'algorithme SF — VSND est tres efficace pour I'annulation de bruit acoustique et le

rehaussement de la parole.
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3.5 Vitesse de convergence

3.5.1 Critére de performance

Le critere de performance utilisé est I’évolution temporelle de 'MSE (Mean Square Erreur),

ce critére est donné par :

MSE(n) = 10log(c?) (3.1)
Ou o symbolise une moyenne temporelle de M échantillons consécutifs, et log (.)

représente le logarithme a base 10, avec :

o? =1/MYMN, &) (3.2)

Ou e(n) représente I'erreur de filtrage a priori calculé avant la mise a jour du filtre.
3.5.2 Comparaison entre F — ND, SF — ND et SF — VSND
Les figures ci-dessous représentent |’évolution du critére MSE des algorithmes F — ND, SF —

ND, SF — VSND en sous bande avec un bruit USASI. Nous avons utilisé un pas d’adaptation
fixe n21,;=0.5, la taille de filtre M=128 et le rapport signal a bruit RSB1=RSB2=0.
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Figure 3.11 : Comparaison de MSE entre les algorithmes F — ND, SF — ND et SF —
VSND avec py, = 1y = 0.5; RSBy = RSB, = 0dB; M = 128.
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On remargue bien que l'algorithme proposé SF — VSND converge plus rapidement que les

algorithmes F — ND et SF — ND.

3.5.3 Evaluation du MSE entre les algorithmes F-ND, SF-ND, SF-VSND
L'analyse de performance consiste a varier les parametres de pas d’adaptation pour
M12,=0.2; 0.5; 0.9, aussi les parametres de rapport signal a bruit pour RSB1=RSB,=-3dB ;
0dB ; 3dB, et fixer la taille du filtre M a 128.
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Figure 3.12 : Evolution du MSE entre les algorithmes F — ND, SF — ND, SF — VSND avec
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Figure 3.13 : Evolution du MSE entre les algorithmes F — ND, SF — ND, SF — VSND avec
W2 = Hp; = 0.2; RSB; = RSB, = 0dB; M = 128.
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Figure 3.14 : Evolution du MSE entre les algorithmes F — ND, SF — ND, SF — VSND avec

Pour une petite valeur de pas d’adaptation et pour trois valeurs de RSB > 0dB, nous avons
remarqué que la vitesse de convergence de I'algorithme proposé SF — VSND est plus rapide

que celles obtenues par les deux autres algorithmes.

Pour p=0.5:
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Figure 3.15 : Evolution du MSE entre les algorithmes F — ND, SF — ND, SF — VSND avec
W2 = Hpp = 0.5; RSB; = RSB, = —3dB; M = 128.
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Figure 3.16 : Evolution du MSE entre les algorithmes F — ND, SF — ND, SF — VSND avec
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Figure 3.17 : Evolution du MSE entre les algorithmes F — ND, SF — ND, SF — VSND avec

D’apres les résultats obtenus par les figures précédentes (3.15a3.17), nous avons

remarqués toujours que l'algorithme proposé SF — VSND donne de bons résultats en terme

de la vitesse de convergence.
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Figure 3.18 : Evolution du MSE entre les algorithmes F — ND, SF — ND, SF — VSND avec
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Figure 3.19 : Evolution du MSE entre les algorithmes F — ND, SF — ND, SF — VSND avec
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Figure 3.20 : Evolution du MSE entre les algorithmes F — ND, SF — ND, SF — VSND avec

Finalement et d’aprées les résultats de simulations présentés dans les figures 3.18, 3.19, 3.20,
nous avons validé la bonne performance de I'algorithme proposé SF — VSND en terme de
vitesse de convergence par rapport les algorithmes F — ND et SF — ND pour trois valeurs de

pas d'adaptation et trois valeurs de RSB d'entrée.
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3.5.4 Effet du pas

Dans cette partie, nous avons fixé la taille du filtre M=128 et nous avons variés le pas

d’adaptation pyq .
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Figure 3.21 : Influence du pas d’adaptation dans I'algorithme F — ND.
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Figure 3.23 : Influence du pas d’adaptation dans I'algorithme SF — VSND.

D’apres les résultats de simulations illustrés dans les figures (3.21,3.22 et 3.23), nous
remarquons que les trois algorithmes convergent mieux lorsque le pas d’adaptation est

grand.
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3.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les résultats de plusieurs simulations de réduction du
bruit acoustique par trois versions de l'algorithme de décorrélation adaptative de type
Forward.

On a conclu que I'algorithme étudier donne des bons résultats pour la séparation de sources
et la réduction du bruit. Nous notons que la vitesse de convergence obtenue est trés rapide

par rapport aux algorithmes F-ND et SF-ND.
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Conclusion générale

Ce projet de fin d’étude traité le probleme de réduction du bruit et le rehaussement du
signal de parole par un algorithme Forward adaptatif en sous-bandes avec pas d’adaptation

variables basé sur le principe de décorrélation.

Dans un premier volet, nous avons présenté des généralités sur la parole et le bruit et leurs
caractéristiques principales. Apres on a fait une étude sur le filtrage adaptatif avec ses
algorithmes classique tels que LMS et NLMS. Dans la deuxieme partie nous avons présenté
les techniques de réduction de bruit par les méthodes bi-capteurs adaptatives, puis en a fait

une étude sur les structures de séparation aveugle des sources (Forward et Backward).

Dans la suit, nous avons proposé un algorithme SAD normalisé en sous-bande avec pas
d’adaptation variable. Nous remarquons que quand on utilise un pas d’adaptation fort, la
vitesse de convergence est trés rapide mais la qualité mauvaise, par contre, si le pas
d’adaptation est faible la vitesse de convergence tres lente avec un signal de parole estimé

de bonne qualité.

D'apreés les résultats de simulations obtenus par I'algorithme Forward normalisé en sous-
bandes a pas d’adaptation variables, nous remarquons que la vitesse de la convergence des

filtres est rapide avec une bonne qualité du signal estimé.

Nous constatons que l'algorithme proposé SF-VSND donne des bons résultats pour la
réduction du bruit acoustique et le rehaussement du signal de parole par rapport aux

algorithmes classique en plaine bande et en sous bandes.
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