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Résumé :

Lors d'un appel téléphonique depuis un téléphone portable dans une voiture, le signal vocal transmis
est affecté par l'interférence de plusieurs facteurs de production de bruit. Il existe plusieurs
méthodes de rehaussement d’un signal parole, comme la méthode de séparation des sources qui
repose sur des signaux audio et le bruit indépendants de la source. Notre projet a pour but de
rehausser un signal de parole par les méthodes adaptatives. Nous nous baserons sur les structures
d’annulation du bruit bi-capteurs, nous utiliserons I’algorithme de décorrélation symétrique adaptatif
(SAD) normalisé et a pas d’adaptation variables appliqué aux deux structures dites Forward et

Backward.

Mots clés : Rehausser un signal; les structures bi-capteurs; décorrélation symétrique adaptatif.

Abstract :

During a phone call from a mobile phone in a car, the transmitted voice signal is affected by the
interference of several noise producing factors .There are several methods of speech enhancement,
such as the method of distributing sources that relies on audio signals and noise independent of the
source. Our project aims to enhance a speech signal through adaptive methods. Based on bi-sensor
noise cancellation structures, we use the symmetric adaptative decorrelation (SAD) algorithm

standardized with the variable step sizes versions applied to both Forward and Backward structures.

Keywords : Enhance a signal ; bi-sensor structures; symmetric adaptive decorrelation.




Listes des acronymes et abréviations

RIF : réponse impulsionnelle finie.

EQM : Erreur Quadratique Moyenne.

MSE: Mean Square Erreur.

LMS : Least-Mean Square.

NLMS : Normalized Least-Mean Square.

SAD : Symmetric adaptive decorrelation.

FSAD : Forward symmetric adaptive decorrelation.

FNSAD : Forward normalise symmetric adaptive decorrelation.
VS-ENSAD : Varible step-size Forward normalise symmetric adaptive decorrelation.
SM : System Mismatch.

RSB : Rapport signal sur bruit.

DAYV : Détection d'activité vocale.



Introduction générale

Le bruit est partout et dans la plupart des applications qui sont liées a I'acoustique et a
la parole, tel que les interfaces homme-machine, les communications mains libres, la
voix a travers IP (VOIP), les protheéses auditives, les systemes de téléconférence et
télécollaboration, et tant d’autres. Le signal d'intérét (habituellement la parole) qui est
capté par un microphone est généralement contaminé par le bruit. Par conséquence,
le signal issu du microphone doit étre nettoyé par des outils du traitement numérique
du signal avant qu'il soit stocké, analysé ou transmis. Ce processus de nettoyage
s'appelle souvent le rehaussement de la parole. Ce domaine a et continue d’attiré

I'attention des chercheurs pendant plusieurs décennies.

Le bruit peut étre défini en tant que n’‘importe quel signal non désiré perturbant le
signal portant lI'information utile. Il est présent avec des degrés différents dans
presque tous les environnements. Il peut causer des erreurs de transmission et peut
méme perturber un processus de communication; par conséquence le traitement du
bruit est une partie importante et intégrale dans les systemes de télécommunications

modernes et les systémes de traitement du signal.

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.

Généralement, les systemes intégrent différents algorithmes relativement efficaces
pour séparer les signaux, supprimer I'écho et atténuer le bruit. Malheureusement, la
performance de ces algorithmes est tres dépendante de la facon dont on détecte
I'activité vocale entre le locuteur lointain (le signal vocal provenant du haut-parleur) et
le locuteur installé en véhicule (le signal a transmettre par le systéme). Dans les
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systemes actuels, l'activité vocale pour chaque locuteur est évaluée par des

algorithmes qui fonctionnent a base d'énergie.

La séparation de sources par les méthodes bi-capteurs est une technique relativement
récente dans le domaine du traitement du signal. Elle vise a extraire des sources
statistiquement indépendantes a partir d'un mélange linéaire de ces sources. Comme
le signal de parole et le bruit de voiture sont indépendants et linéairement mélangés a

I'intérieur de la voiture.

Dans notre travail, nous étudions un algorithme de séparation de sources qui s’appelle
I'algorithme de décorrélation symétrique adaptatif normalisé a pas d’adaptation
variable (VS-NSAD) appliqué a deux structures dites Forward (VS-FNSAD) et Backward

(VS-BNSAD). Nous présentons ci-apres les différents chapitres de ce mémoire :

Chapitre 1: présente en premier lieu, le filtrage adaptatif et les algorithmes de
gradient stochastique (LMS et NLMS). En deuxieme lieu, nous présentons la séparation
du bruit par la méthode bi-capteur et pour rehausser le signal de la parole et séparer

les sources.

Chapitre 2: présente, le principe d’annulation du bruit par le critére de Décorrélation,
ainsi  I'Algorithme de décorrélation symétrique adaptatif avec pas d’adaptations
variables et normalisés pour la version Forward et les différents algorithmes proposés

(VS-FNSAD).

Chapitre 3: présente, I'Algorithme de décorrélation symétrique adaptatif Backward
( BSAD) avec pas d’adaptations variables et normalisés, et les différents algorithmes
proposés (VS-BNSAD).

Chapitre 4: présente les résultats des simulations et les performances d’algorithme

SAD et les algorithmes avec pas d’adaptations variables proposés pour les deux
versions Forward et Backward.

Ce présent document sera terminé par une conclusion générale.



Chapitre1 Rehaussement de la parole par la

méthode bi-capteur

1.1 Introduction

Le traitement du signal est une discipline indispensable de nos jours, il a pour objet
I'élaboration ou l'interprétation des signaux porteurs d'informations. Son but est donc
de réussir a extraire un maximum d'informations utiles d’un signal perturbé par du
bruit en s'appuyant sur les ressources de I'électronique, de l'informatique et de la

physique appliquée.

Donc, nous sommes confrontés a la nécessité d’éliminer le bruit et la déformation des
signaux. Ces phénomenes sont dus aux processus physiques variables dans le temps,
qui sont parfois inconnus. Le milieu (air, fils, fibres, ... etc.), qui est connu comme canal,
présente le bruit et la déformation dus aux variations de ses propriétés. Ces variations
peuvent étre lentes ou rapides. Puisque le plus souvent des variations sont inconnues,
c'est l'utilisation du filtrage adaptatif que cela diminue et élimine parfois

complétement la déformation du signal.

Les filtres adaptatifs les plus utilisés pendant le procédé d'adaptation, sont des types
(RIF : réponse impulsionnelle finie). Ce sont préférables parce qu’ils sont stables, et

aucun ajustement spécial n'est nécessaire pour leur fonctionnement [1].

1.2 Filtrage adaptatif

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 est changeant, ou pour supprimer des perturbations
situées dans le domaine des fréquences du signal utile, ce que les filtres classiques ne

peuvent pas faire [2].



Le filtrage adaptatif est un outil puissant en traitement du signal, communications
numeériques, et contréle automatique. Les applications sont diverses mais présentent
les caractéristiques suivantes: on dispose d’une entrée x(n) ainsi que de la réponse
désirée (référence) d(n) et I'erreur e(n), qui est la différence entre d(n) et la sortie du
filtre y(n), sert a contréler (adapter) les valeurs des coefficients du filtre [2].

Les différents signaux qui sont utilisés dans le filtre adaptatif qui est représenté a la

figure (1.1):
<> x(n) est le signal de I'entrée du filtre,
<> w(n) sont les coefficients du filtre,
<> y(n) est le signal de la sortie du filtre,
<> d(n) est le signal de la référence,
<> e(n) est le signal d’erreur (c’est la différence entre d(n) et y(n)).
x(n) Filtrage w y(@) -~ d(n)
> M + )¢
A \/
4\
e(n)
ALGORITHME
D’ADATATION
R DES )
”| COEFFICIENTS [*

Figure 1.1. Principe du filtrage adaptatif.
Les filtres adaptatifs peuvent étre classés en fonction des choix qui sont faits sur les

points suivants [3]:

<> Le critére d’optimisation.

X8 L'algorithme de mise a jour des coefficients.

X8 La structure du filtre programmable.

X8 Le type de signal traité, mono ou multidimensionnel.

Il existe deux classes importantes de filtres linéaires optimaux [2]:

o Filtrage de Wiener : oU les signaux d(n) et x(n) sont considérés stationnaires.



° Filtrage de Kalman: qui est une généralisation du filtre de Wiener valable aussi
dans le cas de processus (ou de signaux) non stationnaires.

1.3 Role d’un filtre adaptive

Le role d'un filtre adaptatif est d'ajuster le parametre ‘w’ pour un objectif bien défini

c’est a dire la minimisation de 'erreur quadratique moyenne (EQM).

1.4 Filtrage de Wiener

Le filtrage de Wiener est adéquat pour les situations dans lesquelles le signal ou le
bruit sont stationnaires pour minimiser I'erreur quadratique moyenne (EQM ou MSE

en anglais).

d(n)

x(n) [ _ 1 v - e(n)
:L Filtre w J :0 >
Figure 1.2. Schéma principal du filtrage de Wiener.

14.1 Principe

Le probléme du filtrage optimal est de trouver le « meilleur » filtre c’est a dire celui
permettant d’obtenir en sortie une réponse y(n) la plus « proche » possible d’une
réponse désirée d(n) lorsque I’entrée est une certaine séquence x(n).

On note e(n) = d(n) - y(n) 'erreur entre la réponse désirée d(n) et la sortie y(n).
On note également w(n) représente les coefficients du filtre [2].

Le probleme consiste donc a rechercher le filtre assurant I'erreur la plus faible e(n), au
sens d’une certaine fonction de co(it, De nombreux choix sont par exemple :

> erreur quadratique moyenne,

> erreur Ly,
> erreur L,
>

erreur L,



Parmi celles-ci, I'erreur quadratique moyenne est la plus utilisée, car elle conduit a des
développements mathématiques complets et simples, fournit la solution en fonction
des caractéristiques au second ordre des variables aléatoires, caractéristiques qui sont
les plus simples a estimer, et enfin fournit une solution unique. C’est sur I'estimation
linéaire en moyenne quadratique que repose le filtrage de Wiener [2].

On définit la sortie du filtre comme suit:

L-1
y(m) = ) wix(n -1 (1.1)
1=0

Ou « L » est le nombre des coefficients de la réponse impulsionnelle. C’est plus

pratique d’utiliser une notation matricielle pour la sortie du filtre:
y(n) = wix(n) = x"(n) w(n) (1.2)

Avec: w(n) =[wy, w; wy_41]" est un vecteur de longueur L contenant les
coefficients du filtre RIF, et x(n) = [x(n) x(n—1) . .. x(n—L+1) ]Test le
vecteur des L données d’entrée les plus récentes.

Le signal d’erreur est donné par :

e(n) = d(n) —y(n) = d(n) — x"(n) w(n) (1.3)
A partir des coefficients du filtre {wg, wy,w5,...} on peut minimiser lerreur

quadratique moyenne « EQM »

J = Efle(n)e’ (n)]] = Ele(n)’] (1.4
D’ol :
J = E[(dm) — wH @xm)(d @) — w (mx* )| (15)
J =o*(d) —wH' () —wT(m)r* + w ()R w(n) (1.6)
Avec :

r : Le vecteur d’inter-corrélation entre la sortie désirée d(n) et I'entrée x(n).
R : La matrice d’auto-corrélation de I'entrée x(n). Cette matrice est définie positive,

de Toeplitz et & symétrie hermitienne (R = R).
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1.4.2 Relations d’orthogonalité - Equation de Wiener-Hopf

L’erreur quadratique moyenne « EQM » est donné par I’équation suivante:
] =0%(d) —wi(mn) —wT(m)r* + wi(n)Rw(n)

Le vecteur optimum w,,: est celui qui annule le gradient du critere :
d]
- = 0
ow

En écrivantJ sous la forme :

o] de*(n) ., . 0e(n)
o E(e (n) Tw >+ E<e (n) . ) (1.7)
de"(n)
aw O
Et
de (n)
W 2 x(n)

Par conséquent, a 'optimum, on a:

E (e*(n)x(n)) = 0

C'est le principe d’orthogonalité signifiant que toutes les entrées x(n) sont

décorrélées de e'(n). En développant cette derniére équation on obtient [12].
E (x(n)(d*(n) — x"(n)w)) = 0
Soit R.w =r

Cette relation est appelée Formule de Wiener ou équation de Wiener-Hopf

La solution est le filtre optimal Wgpe @ Wope = Rlr (1.8)

1.5 Définition d’un algorithme

Un algorithme est un processus a effectuer pour répondre a un probleme. Ce

processus est toujours le méme pour un méme probléme et l'algorithme est la
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description de la méthode a utiliser. Cette procédure de résolution de probléeme,
décortique les étapes essentielles. Il suffit de donner I'algorithme d'un probléme a un
étre humain ou a une machine pour que celui-ci puisse effectuer les bonnes actions

dans le but de résoudre le probléme.

1.6 Choix de I'algorithme

Le choix de I'algorithme se fera en fonction des criteres suivants [2]:

v La rapidité de convergence qui sera le nombre d’itérations nécessaires pour
converger « assez prés » de la solution optimale de Wiener dans le cas stationnaire.

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

v La capacité de poursuite des variations (non stationnarités) du

processus. On examinera quels sont les algorithmes vraiment adaptatifs.

v La robustesse au bruit.
v La complexité.
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).

1.7 Algorithme du gradient stochastique (LMS)

1.7.1 Définition de base

L'algorithme du gradient stochastique est une approximation de l'algorithme du
gradient déterministe. L’algorithme LMS est certainement l'algorithme adaptatif le

plus populaire qui existe en raison de sa simplicité.
La matrice d’autocorrélation : R = E{x(n) x(n)}
Le vecteur d’intercorrélation : r = E{x(n) d(n)}

Puisque R = E{x(n) x"(n)}etr = E{x(n) d(n)} sont inconnus, on approchera ces
grandeurs déterministes par des estimées R(n) et #(n) a I'instant n. Dans le cas du

LMS, on choisit les estimées les plus simples possibles, a savoir [7]:
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R(n) = x(x) xT(n) (1.9)
f(n) = x(n) d(n) (1.10)
Ce sont simplement les estimées instantanées des corrélations.

En remplacant R (n) et £(n) dans I'algorithme du gradient déterministe (premiére

équation), on obtient:

w(n) = w(n—1) + pu[f(n) — R(n) h(n)] (1.12)
w(n) = wn—1) + px(n)[d(n) — xT (n) w(n)] (1.12)
w(n) = w(n—1) + px(n)e(n) (1.13)

Qui est I'algorithme LMS. On remarquera que w(n) est aléatoire, puisque a chaque

nouvelle itération « n », w(n) dépend des processus aléatoires x(n) et d(n).
Avec: [e(n) = d(n) — y(n) et y(n) = x'(n) w(n)] (1.14)

Avec [ est le pas d’adaptation de I'algorithme qui démarre avec une initialisation

2
quelconquew. 0 < A< =

X

L’algorithme LMS est tres simple: il nécessite seulement 2L + 1 multiplications

et 2L additions par itération, et L est le nombre des coefficients du filtre [8].

Etape de I’algorithme Nombre Nombre de multiplication
d’addition
e(n) = d(n) — xT(n)w(n) L L
w(n) =w(n —1) + px(n)e(n —1) L L+1
Total par itération 2L 2L+ 1

Tableau 1.1. Opérations nécessaires dans I'algorithme LMS.

1.7.2 Convergence de I'algorithme LMS

L’analyse de la convergence du LMS se fait en utilisant les deux critéres suivants [3]:

Convergence en moyenne du filtre w(n), c’est a dire:



-

ii.

iii.

lim Efw(n)} = wgp (1.15)
n—>oo
Convergence du critére J(n) (en moyenne quadratique), c’est a dire:

I}1_1)1;10 J(n) = J(©) = constante (1.16)

1.7.3 Caractéristiques de I'algorithme LMS

e L'algorithme LMS est trés simple!

e Les performances du LMS dépendent de trois facteurs:

le pas d’adaptation ),
les valeurs propres A et] de la matrice R,

la longueur L du filtre h.

¢ Avec un pas d’adaptation petit, le LMS converge lentement mais I'EQM excédentaire

est petite.

e Avec un pas d’adaptation grand, le LMS converge rapidement mais I'EQM

excédentaire est grande.

e Le temps de convergence de I'algorithme LMS dépend du conditionnement x(R) de
la matrice d’autocorrélation R: plus x(R) est grand et plus le LMS met du temps a

converger [1].

1.8 Algorithme LMS Normalisé (NLMS)

L’algorithme NLMS (Normalized Least Mean Square) consiste a normaliser le pas dans
I'algorithme LMS par rapport a I’énergie du signal d’entrée pour p d’adaptation
réduire au minimum I'effet de variation de la puissance du signal d’entrée et de rendre
minimum ainsi la convergence plus ou moins uniforme en passant d’une étape

d’adaptation a une autre [1].

Dans I'équation qui va suivre, le pas d’adaptation p est alors remplacé par un pas p

défini a chaque itération par :
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Hy

= XX

(1.17)

La mise a jour des coefficients du filtre adaptatif par I'algorithme NLMS est alors

donnée par:

Hy
T XTmx(m) + B

Ou B est un facteur permettant de suivre plus ou moins rapidement les variations

wn) =w(n—-1) x(n)e(n) (1.18)

d’énergie dans un signal d’entrée x(n). La convergence de cet algorithme est garantie

pour un pas d’adaptation O < p < 2.

1.9 Comparaison entre les algorithmes LMS et NLMS

L'intérét de l'algorithme NLMS par rapport a l'algorithme LMS est de rendre
I'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. Pour les signaux
stationnaires tels que le bruit blanc ou non-stationnaires tels que la parole,
I"algorithme NLMS apporte une amélioration significative sur le taux de convergence
par rapport au LMS grace a la normalisation du pas d’adaptation. Cet algorithme peut
étre plus complexe que l'algorithme LMS mais il reste toujours I'un des algorithmes
les plus simples a mettre en application. Il est souvent utilisé dans la technologie
d’annulation d’écho avec ses différentes versions présentées dans les paragraphes
qui suivent.

Un des inconvénients de I'algorithme NLMS par rapport au LMS est 'augmentation de

la complexité de calcul au niveau du nombre de multiplications [1].

Etape de I'algorithme Nombre Nombre de
d’addition multiplication
e(n) = d(n) — xT(n)w(n) L L

w(n) =w(n—1) x(n)e(n — 1) L+1 2L+1

Wl
T XTxm) +

Total par itération 2L+ 1 3L+1

Tableau 1.2. Opérations nécessaires dans I'algorithme NLMS.
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1.10 Réduction du bruit par les méthodes bi-capteurs
adaptatives

Pour la réduction du bruit Il existe plusieurs méthodes en mono-capteur, en bi-capteur
et en multi-capteurs. Nous allons travailler par les méthodes bi-capteurs qui sont
dernierement proposées dans le domaine de rehaussement de la parole et la

réduction du bruit acoustique.

1.10.1 Maélange convolutif bi-capteur

x(n) J b _@_, ()
S
> hi
> hy,
b(n) > h,, pa(n)

Figure 1.3. Structure du mélange convolutif bi-capteur complet.

Dans cette structure, les deux microphones captent deux signaux bruités p;(n)

et p,(n). D’aprés la structure passée on a I’équation du mélange qui s’écrit comme

suit :

p1(n) = x(n) * hy; (n) +b(n) * hy (n) (1.19)
p2(n) = b(n) * hyz(n) + x(n) * hy(n) (1.20)
Ou:

o h{;(n) et h,,(n) représentent les réponses impulsionnelles des canaux directs
de couplage.

o h{,(n) et hy;(n) représentent les effets du couplage mutuel entre les signaux.
o x(n) est le signal parole.

o b(n) est le signal du bruit.
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o p1(n) et p,(n) représentent les deux signaux de la sortie du mélange.

On suppose que la source de la parole est trés proche a la sortie p,(n) comme quoi le
hy; (n) n"existe pas (le hy;(n) devient comme impulsion du Dirac 6(n) ) et la méme

chose pour la source du bruit et que : h{;(n) = hy;(n) = 6(n).

Donc la structure devient comme suit :

x(n) :@—» p1(n)

v
>0

flry

~

v
>

N

[

y

b(n) () p:(0)

Figure 1.4. Structure du mélange convolutif bi-capteur simplifié.

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

données par :

p1(n) = b(n) * hy;(n) + x(n) (1.21)

p2(n) = x(n) * hy;(n) + b(n) (1.22)
1.10.2  Séparation aveugle de sources

Depuis plusieurs années, la séparation de sources est un sujet de recherche
particulierement actif. Cet engouement peut s’expliquer par le large spectre
d’applications; on peut notamment citer les télécommunications, I'acoustique, la
sismique, le domaine biomédical. Le cadre aveugle est ici considéré, lequel offre
I’avantage de ne requérir que des hypotheses faibles sur le mélange : en dehors de sa
structure générale, souvent supposée linéaire, aucun parameétre de ce dernier n’est

supposé connu.
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Depuis plusieurs années, des méthodes efficaces existent pour la séparation des
mélanges linéaires instantanés de sources. Le cas des mélanges convolutif demeure en
revanche plus difficile [4]

a Principe

Le principe de la séparation aveugle de sources peut étre énoncé comme suit : il s’agit
de reconstituer les N signaux sources émis a partir de la seule connaissance de N
signaux d’observations regus correspondant a des mélanges de ces sources. Le
traitement est alors aveugle, on ne posséde aucune information sur le systéme de
mélange et les sources sont inobservables. Il est nécessaire d’avoir une hypothése
supplémentaire, c’est pourquoi la plupart des techniques de la séparation aveugle de
sources reposent sur I'hypothese de l'indépendance des sources. Initialement, elle a
été modélisée a base d’un simple produit, autrement dit les capteurs recoivent a
chaque instant une combinaison linéaire des signaux sources. Plus tard, des
modélisations proches de la réalité ont été introduites. L'une de ces modélisations
considére le canal de transmission comme un systéme reposant sur une opération de
filtrage. En d’autres termes, les signaux captés dépendent linéairement a la fois des
sources et de leurs versions retardées, Le systeme de mélange est dit linéaire

convolutif. [5]

Le systeme de séparation devra réaliser une combinaison linéaire convolutive a partir

de deux structures bien connues se représentent respectivement dans les figures

p:(n) :@—b u(n)

- A

suivantes :

v
£

N

[N}

P,(n) < u(n)

Figure 1.5. Structure Symétrique Direct « Forward ».
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P1(n) + - v,(n)

P,(n) + > V,(n)

Figurel.6. Structure Symétrique Récursive « Backward ».

Les deux signaux obtenus par la structure de séparation de sources directe (Forward)

sont données par les deux équations:
u;(n) = p;(n) — pz2(n) * wyq (n) (1.23)
uz(n) = pz(n) — py(n) * wyz(n) (1.24)

En remplagant les expressions p;(n) et p,(n) dans I'expression de u;(n)et nous

trouvons :
u; (n) =b(n) * [hz; () —wy () ] +x(n) * [8(n) — hyz(n) * wyy (n)] (1.25)
uz(n) = b(n) * [h1;(n) —wiz(n) | +x(0) * [8(n) — hyy (n) * iz (n)] (1.26)

En utilisant I’"hypothése d’optimalité pour les deux filtres adaptatifs

(Woh" = hyy Et wib' = hy,),

On obtient les sorties u;(n) et u,(n) selon les deux expressions suivantes :

u;(n) = x(n) * [8(n) — hiz(n) * wyy (n)] (1.27)

uz(n) = b(n) * [§(n) — hy; () * Wy, ()] (1.28)

Et les sorties et de la structure de séparation de sources indirecte qui est représentée

par la figure 1.6 « Backward » sont données par les équations suivantes:

vi(n) = p;(n) — vy(n) * wyy (n) (1.29)
15



v, (n) = pp(n) — vy (n) * wyp(n) (1.30)

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

En utilisant I’'hypothése d’optimalité pour les deux filtres adaptatifs

opt opt
(woy = hyy Etwyy =hyy),

On obtient les sorties v;(n) et v,(n) : selon les deux expressions suivantes :
vi(n) =x(n)

v2(n) = b(n)

Nous notons que les solutions optimales des filtres adaptatifs sont obtenues en
utilisant les criteres du minimum de |‘erreur quadratique moyenne (MMSE ou bien

EQMM) [5].

1.11 Conclusion

Dans le premier chapitre, nous avons présenté le principe du filtrage adaptatif avec ses
parameétres et aussi les algorithmes les plus utilisés pour la réduction du bruit et qui
sont le LMS et NLMS. De surcroit nous avons présenté le probleme des mélanges
convolutifs bi-capteurs entre un signal de la parole et le bruit (complet et simplifié). A
la fin, nous avons introduit la notion de rehaussement de la parole et celle de la
réduction du bruit, par les deux structures de séparation aveugle de sources (Forward

et Backward).
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Chapitre 2 Algorithme Forward de Décorrélation:
versions Normalisées avec pas d’adaptations

variables

2.1 Introduction

La performance des systemes de réduction du bruit par le filtrage adaptatif est
fortement liée 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. Récemment, plusieurs
algorithmes adaptatifs ont été appliqués aux structures de séparation aveugle de
sources (Forward et Backward). Parmi ces algorithmes, nous citons I'algorithme de
décorrélation symétrique adaptatif Forward (FSAD pour Forward symmetric adaptive

decorrelation).

En ce document on discute une approche symétrique basée sur le principe de
décorrélation et ceci pour un pas d’adaptation variable et normalisé dans la structure
Forward.

On peut montrer que le critere des moindres carrés est équivalent a une décorrélation
de I'estimation du signal avec référence bruit seul. Si la référence de bruit contient une
partie du signal désiré, un tel critére semble étre raisonnable et il serait meilleur si une

estimation libre du bruit était disponible [15].

2.2 Principe d’annulation du bruit par le critére de
Décorrélation
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Le fonctionnement de I'algorithme de décorrélation est basé sur la minimisation de
I’énergie d’erreur. Ce dernier est équivalent a I'intercorrélation entre le signal estimé

uy(n) et le signal du mélange p,(n), voir la Figure 2.1 [1].

X(n) ()— 20 P o(D——s i)
J ’ ]
haa(n) Wn(/{
b(n) > Pyn) ’ /
Figure 2.1.Principe de I'annulation du bruit acoustique.

deq (n)
ETNON —2 Cyip2(D (2.1)

dei(n
& = (2.2)
owz1 (D)
Donc:
CulpZ(l) =0 |=O,1,.... L
L’équation de la mise a jour du filtre w4 (n) est donnée par [15] :

_ Cu1p2(D)

wiP () = wi P -y 2= é] (2.3)

L'idée de cette algorithme est de remplacer le terme de l'intercorrélation par ses
valeurs instantanées et par un choix approprié de y(0<y <2 —» 0<pu<2/03)

avec 03 est la variance du signal bruit p, on obtient la relation suivante :

wi M) = w8 D) + 1y, (uy(n) pp(n—1)) (2.4)

Donc, on peut dire que l'algorithme de décorrélation symétrique adaptatif est

identique a 'algorithme de LMS. [1]
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2.3 Algorithme de décorrélation symétrique adaptatif
Forward (FSAD)

La décorrélation se fait entre une estimation du signal de parole et une estimation du
bruit. Le critére des moindres carrés est remplacé par le critére de décorrélation et en
raison de sa symétrie complete, I'algorithme est un séparateur de signal plutét qu'un
annuleur de bruit. Il est désigné sous le nom de l'algorithme de décorrélation
symétrique adaptatif. Nous supposons que les deux signaux x(n) etb(n) sont
indépendants, donc, les valeurs du produit de l'intercorrélation entre les deux sont

nulles, ce derniére exigé pour le fonctionnement de I'algorithme SAD [1].

Dans une partie de notre travail, nous étudions I'algorithme SAD avec la structure
Forward. Nous rappelons que la décorrélation se fait entre les deux sorties us(n)
et up(n), En utilisant le principe de décorrélation pour mettre a jour les deux filtres
adaptatifs.

Dans le modeéle de I'annulation du bruit acoustique donné par la Figure 2.1 L'idée de
I'algorithme SAD est d’ajouter un filtre symétrique wy, (n), donc I'algorithme de

décorrélation symétrique adaptatif (FSAD) est schématisé par la Figure 2.2.

. H
Py(n) > L yui(n)
“ E

Critere de la

décorrélation

P,(n)

Figure 2.2. Structure d’algorithme de décorrélation symétrique adaptatif Forward.
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En adaptant la formule (2.4) de mise a jour a la structure Forward bi-capteurs (SAD),
nous obtenons respectivement les deux équations de mise a jour de deux filtres

adaptatifs wy, (n) et w,; (n):

wi (1)=wS (1) + Byy (ug (D) uz (n—1)) (2.5)
w H=w8™ (1) + By, (up (1) vy (n— 1)) (2.6)

Avec:1=0,1,...,L—1, ou L c'est la taille du filtre.

24 Algorithme FSAD normalisé (FNSAD)

Dans cette section, nous allons présenter I'analyse de I'algorithme FSAD normalisé
(FNSAD) qu’est utilisé pour I'annulation du bruit et le rehaussement de la parole. En
prenant le modéle de I'annulation du bruit présenté dans la Figure 2.1, les deux

signaux observés p;(n) et p,(n) sont donnés par :

p1(n) =x(n) +b(n)*hy; (n) (2.7)
Avec p; est le signal de la parole et p, le bruit.

p2(n) =b(n) (2.8)

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

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

u;(n) = py(n) — py(M)wy(n - 1) (2.9)
e1(n) = py(n) — p; (M)wy (n) (2.10)
L’équation (2.4) peut étre s’écrire sous la forme suivante :

w1 (n) = wyi(n— 1) + Byyuy(n) p2(n) (2.11)
Ou pz(n) =[ p2(n), p2(n—1),..., po(n =L+ D"

Et wyy(n) = [wa0(n), way1(n),..., War 1 ()]"

Nous utilisons I'équation (2.9), et par l'insertion de I'’équation (2.11) dans (2.10) avec la

condition: e;(n) =0
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Seulement dans les périodes de silence, nous obtenons I’équation suivante :

e1(n) = p1(n) — p; (MW (n — 1) — p3 (n) [wy; (n — 1) + Byyuy (n)p,(n)] = 0 (2.12)
u()[1 - By py(n) p,(n)] =0 (2.13)
Donc le pas d’adaptation normalisé est donné par:

1

1= T @)

(2.14)

En appliguant le pas d’adaptation normalisé sur les deux équations (2.5) et (2.6) 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 wy, (n) de I'algorithme proposé (FNSAD) sont données respectivement par :

Wit (1) = Wy (0 — 1) + By iy (n) 2 (2.15)
p2(n) p,(n) +B
wip(n) = wip(n— 1) + By yuz(n) s () (2.16)

pi(m) pi(n) + B

ou 3 est une constante positive utilisée pour éviter la division sur zéro, Wizn €t Hain

sont les pas d’adaptations normalisés de deux filtres adaptatifs de I'algorithme

(FNSAD).
P R
' B1 =l p1(n) 112 —p) 112 iy
. I.__B1__: :
I i uy ()
p1(n) “'..‘ :\':J >
1 Wi, : $
4 Critére de la
i décorrélation
o "”’ a
g \’N.Zl v
P2 (n) I — () .
PR . e u, ()
: ,BZ =|| pz(n) 12 ! 121 B R L LR LLLLERRLILLLEERILY
1 1 1 B? 1

Figure 2.3. Algorithme FSAD normalisé (FNSAD).



2.5 Algorithmes FNSAD avec pas d’adaptation variable

La condition de stabilité et de convergence de I'algorithme FNSAD est donnée par :
0<Bh,<2

Selon les études effectuées dans la littérature, le choix du pas d’adaptation est critique
pour le bon fonctionnement des algorithmes adaptatifs :

> plus le pas d’adaptation B, ,, est grand, plus la vitesse de convergence est
rapide. Cela se traduit par des fluctuations importantes autour de la trajectoire
moyenne.

> plus B, , est faible, plus la convergence est lente, mais la variance est faible, la
trajectoire sera déterministe.

Certains algorithmes avec pas d’adaptation variable sont proposés pour résoudre les
deux problémes, la vitesse de convergence et des fluctuations [14]. Leur principe est le
suivant :

W est choisi grand au départ afin de converger rapidement vers un optimum. Puis, plus
I’erreur diminue, plus on diminue le pas d’adaptation afin d’obtenir une meilleure
précision.

Dans les sous-sections suivantes, nous allons présenter quatre versions de I'algorithme

FNSAD a pas d’adaptations variables.

B =Ipi ) ()

-------------- B
| T u; ()
p1(n) s >
- v
) Critére de la
X décorrélation
. A
p2(n) J —= >
------ AP u,(n)

""" EREOR

Figure 2.4. Algorithme FNSAD avec pas d’adaptations variables (VS-FNSAD).
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Les deux équations de la mise a jour de deux filtres adaptatifs sont données par :

u; (n)
p:() pf(n) + B

wip(n) =wpp(m—1) + p, (n) uz(n) (2.17)

u,(n)

p2(n) p3(n) + B (2.18)

Wy (n) = wyr(n—1) +pyy () ug(n)

Dans les quatre versions de VS-FNSAD, les nouveaux pas d’adaptations

H,,(n)ety, (n) sont contrélées par les nouveaux pas de contrbles i, (n) et

Ay1(n) quisont controlés par les relations suivantes:

/'I""lz,max Si 7\’12(n) > l'l12,max

Ry (M= Wy ST A2() < wgp

\_Aq2(n) Ailleurs

- I"|'21,max si }\‘21 (n) > I"|'21,max

My o (N)= Mot min ST A21(M) <oy o

N~ Az (n) Ailleurs

2.5.1 Algorithme VS-FNSAD 1:

Pour améliorer l'intelligibilité du signal de parole estimée en sortie de I'algorithme
FNSAD, nous proposons une modification simple en adaptant la technique de pas
variable [14] aux deux filtres de I'algorithme FNSAD.

La mise a jour des pas d’adaptations de contrdles X;,(n) et A,;(n) sont données par
les deux équations suivantes :

Az(m) = adyp(n—1) +yef(n) (2.19)

A1) = ady(n— 1) +ye3(n) (2.20)
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Cet algorithme utilise les erreurs instantanées au carré pour mettre a jour les valeurs
de A1, (n) et X,; (n). Lorsque I'erreur est grande, le pas d’adaptation va augmenter, ce
qui se conduit a une vitesse de convergence rapide, quand I'erreur diminue, le pas

d’adaptation devient plus petit, la variance résiduelle devient faible.

Avec :
ef(n) = [u; (M)]? (2.21)
e5(n) = [uy(n)]? (2.22)

Donc La mise a jour des pas d’adaptations sont données par les équations suivantes :
M2(M) = ak(n—1) + y[u; (n)]? (2.23)
Aa1(n) = a kg (n — 1) 4 y[uz(n)]? (2.24)

Ou a et y sont des parametres positifs de contréle qui sont données comme suite :
0 <a< 1Ety>0, et pour assurer le bon fonctionnement de Ialgorithme

VS-FNSAD, pour chaque itération p doit étre borné entre [Bin , Brpax 1-

2.5.2 Algorithme VS-FNSAD 2:

Cet algorithme est une dérivée de I'algorithme précédant [17], le pas d’adaptation est
ajusté en utilisant 'autocorrélation entre u; (n) et sa valeur passée u; (n — 1).

La mise a jour du pas d’adaptation de contréle est donnée par I’équation suivante :

Mz(m) =ai;(n—1) +yki(n) (2.25)
Aa1(n) =aky;(n—1) +yki(n) (2.26)
Avec :

ki(n) =Bkin =1 + (1 =B u(n)uy(n—1) (2.27)
ko,(n) =Bk,(n —1) + (1 —=B)uy(n) up(n—1) (2.28)
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Ou a et y sont des parametres positifs de contrdéle qui sont données comme suite :
0< a < lety >0, et 0 < < 1.Pourassurerle bon fonctionnement de
I'algorithme VS-FNSAD, pour chaque itération le pas d’adaptation doit étre borné entre

[min' max .
253 Algorithme VS-FNSAD 3:

Dans cet algorithme, les pas d’adaptations variables sont évalués par les deux

équations suivantes:
Aa(m) = adip(n—1) +yki(n) (2.29)
A1(m) = aky(n—1) +yki(n) (2.30)

Comme dans l'algorithme précédent, le pas d’adaptation est ajusté en utilisant
I’autocorrélation entre u;(n) et sa valeur passée u;(n—1). Dans [lalgorithme
VS-FNSAD 3, en basant toujours sur la méme idée mais en utilisant la fonction
d’autocorrélation entre les L valeurs passées du signal d’erreur (avec L est la longueur

de la réponse impulsionnelle). [18]

Considérant k;(n) et k,(n) comme [l'estimation de Ila fonction de
corrélation quadratique moyenne entre u(n) et ses valeurs passées
u(n—1),u(n —2),...,u(n —L). Donc les équations de mise a jour de k;(n) et

k,(n) sont données par:

L

ki) =Bla(n =D+ (1 =B) ) wmu(n -1 (231)
1=1
L

ko) = Blo(n =D+ (1 =B) ) u(m) uy(n =D (232)
1=1

2.5.4 Algorithme VS-NFSAD 4 :

Dans cette partie, nous allons présenter les différentes formules du quatrieme
algorithme VS-FNSAD 4, en utilisant un nouvel critére pour estimer les deux pas

d’adaptations variables [13], Ce critere est donné par les formules suivantes :
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|1k, ()]|°
Ik, I|° + 6,

b @) =wy, (2.33)

|k, ()|
Hmax 1, )| + 6,

b () =u (2.34)

Ou &; etd, sont des nombres positifs Ky (n) et k, (n) sont des vecteurs de
dimension (L x 1) qui sont donnés par :

u, (n)
p:(n) p; (n) +B

kim) = ki(n—1) + (1-B)uz(n) (2.35)

u,(n)
p.(n) p; (n) +B

k(n) = ko(n—1) + (1-B)ug(n) (2.36)

2.6 Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons présenté la théorie de l'algorithme de décorrélation
symétrique adaptatif (SAD) pour la réduction du bruit et la séparation de sources,
comme nous avons vu aussi la Structure Forward et ses différents algorithmes de
décorrélation principaux pour un pas d’adaptation fixe et avec pas d’adaptations

variables pour les quatre algorithmes proposés.
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Chapitre 3 Algorithme Backward de
Décorrélation: Versions Normalisé avec pas

d’adaptations variables

3.1 Introduction

Dans ce chapitre, on discute une approche symétrique basée sur le principe de
décorrélation symétrique adaptative SAD avec pas d’adaptations variables et

normalisés appliquée sur la structure inverse (Backward).

3.2 Algorithme de Décorrélation Symétrique Adaptative
Backward (BSAD)

Dans l'algorithme de décorrélation adaptative symétrique Backward de base (BSAD),
Nous supposons que les signaux de sources s(n)etb(n) sont statistiquement
indépendants. Cela implique qu'ils sont non corrélés, c’est-a-dire: E[x (n)b(n -1)] = 0.

La description de I'algorithme BSAD est présentée dans la Figure 3.1.

Le critere de performance de cet algorithme BSAD est de minimiser I'énergie des

signaux de sortie estimés, v;(n) et v,(n) , E[vZ(n)] et E[v,? (n)] respectivement.

E[v?(n)] et E[v3(n)] Représentent la surface d'erreur quadratique avec une seule
solution d’optimum. Dans [16], il a été prouvé que l'erreur quadratique est
complétement équivalente a la minimisation de décorrélation entre les signaux de
sortie estimés v, (n) et v, (n) avec la référence de bruit présente sur I'observation

p2 (n) et p; (n) respectivement sur I'étendue des filtres adaptatifs wy, (n) et wyq (n):
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CVZVl (D = E[Vl (n)VZ (1’1 _l)] et CV2V1 (l) = E[VZ (n) Vi (n _1)]

Les formules de base de l'algorithme BSAD sont obtenues lorsque nous mettons
Cvivz D=0 et Cypyq (1) =0, Les relations exactes de mise a jour des filtres

adaptatifs wq,(n) et wy; (n) par l'algorithme BSAD sont données comme suit :

Wiy (n) = wpp(n—1) + B vi(n)vy(n) (3.1)
wy1(n) = wy (n—1) + Byyvi(m)vy (n) (3.2)
Avec :

vi)=[v; M) vi(n-1),...,v; (n-L+ 1]’ (3.3)
Et

vo(n)=[vo(m)vz(n-1),...,v, (n-L+ 1]’ (3.4)

Ou B, et Bl; représentent les pas d’adaptations fixes et de contréle de I'algorithme

BSAD. lIs sont choisis en fonction des relations données :
0<B,<2/c? Et 0< By <2/05 .

OU o7 et 05 représente la variance des deux entrées les signaux vy (n) et v, (n)[9, 10].

- :f'\ greseenss s )

|_>G
““
o’
é ] *
&x°
S
v

. Critere de
4 décorrélation

\ |
‘e
.....
‘e
3
3
N
S
<
N
—
=]
=

P,(n)

Figure 3.1. Structure d’algorithme de décorrélation symétrique adaptatif Backward (BSAD).

3.3 Algorithme BSAD normalisé (BNSAD)
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Dans cette partie, nous allons concentrer notre intérét sur I'algorithme SAD Backward

avec pas d’adaptations normalisés.

Dans la sortie de I'algorithme BSAD présenté dans la figure 3.1, nous pouvons définir

respectivement le signal de parole estimé vy;(n) , et le signal d'erreur a posteriori
1

ei(n):

vi (n) =pi(n) —wy; (n—1) vp(n) (3.5)
er(n) =pi(n) —wy; (n)vy(n) (3.6)

Avec la formule de mise a jour du filtre adaptatif w,,(n) par le L'algorithme BSAD est

donné comme suit :

wz1(n) = wp;(n— 1) + By vi(m)vy (n) (3.7)
En utilisant (3.5), et en insérant (3.7) dans (3.6), on obtient,

er(n) =vi(n) —wy (n— Dvy(n) — vz (n)[way (n — 1) + Bpy vi(n) vo(n)]  (3.8)

Seulement, dans les segments de bruit présents (silence périodes de parole) :

e;(n) = 0, nous obtenons :
vi()[1 = By v; (m)v, ()] =0 (3.9)
En se basant sur (3.9) et en supposant que v;(n) # 0 —= [1 — B,; vJ (n)v,(n)] = 0

By, Est donnée par:

1

(3.10)

En insérant [(3.10) dans (3.1), (3.9) dans (3.2)] et en incorporant respectivement les
nouveaux pas d’adaptations normalisés, notés: “pi et pa1n”, les deux formules de
mise a jour de w,;(n) et wy,(n) dans le algorithme de décorrélation normalisée

proposé sont données par :

V() v (n)
D+ b1z T v () + B

wiz(n) = wip(n— (3.11)
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vi(n) v;(n)
vz (v () + B

Wy (n) = wy (n—1) + py (3.12)

Dans l'algorithme BNSAD modifié, nous avons proposé de normaliser les deux pas
d’adaptations pi;; et W1 respectivement par les signaux d'entrés d’énergies

vi (n)v; (n) et v4 (n)v, (n) des filtres wy, (n) et wy (n) .

U1, et Up1 prennent leurs valeurs entre 0 et 2 pour garantir la convergence de wy,(n)

et wy (n)

) By =llvi() 12
Y L e !
e
RS vi(n)

p1(m) () >

Y *y
“
\‘ W1, < v
*
*
"‘ Critére de la
k| décorrélation
-
:: Wy, < : 2+
R :
-y o E
K :
p2(n) :r+\ 3 >
L L[]
- va(m)
| 21 1
|  ~  igusssssasssssssssssssssasssssssanunnat
1 2 1
1 1
L IR A
1
f s Bo =llva(m) 17
1 1

e o o -

Figure 3.2. Structure d’algorithme BNSAD avec pas d’adaptation fixe.

3.4 Algorithmes BNSAD avec pas d’adaptations variables

Dans la figure 3.2, nous décrivons le diagramme global des algorithmes BNSAD a pas
d’adaptations variables. Dans la nouvelle itération de ces algorithmes proposés, nous
mettons a jour les deux pas d’adaptations variables qui sont appliquées a la structure
Backward pour estimer les signaux de sources. L'objectif major de I'algorithme BNSAD

avec pas d’adaptations variables est d'améliorer (augmenter) le taux de convergence
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des filtres adaptatifs et en réduisant la distorsion de |'estimé signaux de sortie

(minimisant I'erreur d'estimation en régime permanent).

Les équations de mise a jour des filtres adaptatifs wy,(n) et wy;(n) par les

algorithmes NBSAD avec pas variables sont données par :

v2(n) vi(n)
vi (m)v; (n) +B

wiz(n) = wip(n—1) + pyp n(n) (3.13)

v1(n) v, (n)
n—1)+ pp1,(n) VIV, (n) + B

w1 (n) = wy ( (3.14)

OU pyp () et ppp,(n) présentent respectivement les pas variables des filtres

adaptatifs wq,(n) et wyq (n).

Dans la partie suivante, nous présentons les algorithmes BNSAD avec pas
d’adaptation variables proposé qui reposent principalement sur la minimisation de
Hiz o (1) et pyg 4 (n) en utilisant des estimations récursives. Notons que les valeurs de
ces pas variables sont limitées par (Ki2min €t H12,max, M21,min €t H21max) POUr garantir la

convergence adaptative des filtres de wy, (n) et w,; (n) respectivement, c'est-a-dire :
0 < Migmin < Mizn (M) < iz max < 2 (3.15)
0 < M21,min < Ho1n () < Hoimax < 2 (3.16)

OU M2 max €t M21max » SONt sélectionnés pour obtenir le taux de convergence
maximum des filtres adaptatifs, et py; min €t P min SONt choisis en fonction des

niveaux désirés dans les signaux de sortie v, (n) et v,(n).
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Figure 3.3.Structure d’algorithme BNSAD avec pas d’adaptations variables (VS-BNSAD).
34.1 Algorithme VS-BNSAD 1:

Pour améliorer l'intelligibilité du signal de parole estimée en sortie de l'algorithme
BND, nous proposons une modification simple en adaptant et en appliquant la
technique du pas variable aux deux canaux d’Algorithme BNSAD. Le VS-BNSAD proposé
est maintenant contrélé par les nouvelles tailles des pas variables “12,11(”) et uzm(n)
qui sont controlés par les relations suivantes:

(Mizmax St A2(N) > Hiomax

“12‘n(n)= H12,min si }\12(“) < H12,min

\klz (n) Ailleurs

/u21,max Si 7\'21(n) > HZl,maX

Hop oM =] Motmin I A21(0) < poy min

(P21(n) Ailleurs
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La mise a jour des pas d’adaptations de contrdles A, (n) et 1,1 (n) sont données par

les deux équations suivantes :

Az(m) = ad(n—1) +yef(n) (3.17)

A1) =ady(n—1) +yej(n) (3.18)

Cet algorithme utilise les erreurs instantanées au carré pour mettre a jour la valeur de
Ai2(n) et A,1 (n). Lorsque I'erreur est grande, le pas d’adaptation va augmenter, ce qui
conduit a une vitesse de convergence rapide ; quand l'erreur diminue, le pas
d’adaptation devient plus petit, la variance résiduelle devient faible.

L’équation de I'erreur:

ef(n) = [vi(n)]? (3.19)
e5(n) = [v,(n)]? (3.20)

Dong, la mise a jour des pas d’adaptations est donnée par les équations suivantes :
Mz(m) = a k(0 — 1) + y[vi()]? (3.21)
Aa1(n) = aky(n = 1) +y[vy()]? (3.22)

Ou a et y sont des parametres positifs de contrdle qui sont données comme suit :
O<a<1let y>0, et pourassurer le bon fonctionnement de I'algorithme VS-BNSAD 1,

pour chaque itération du pas d’adaptation doit étre borné entre [w_. , K .. I-

Les deux équations de mise a jour des filtres adaptatifs sont données par :

Wiy(1) = Wrp(n — 1) + Byy (1) vy () ——— 2 (3.23)
12 12 12 2 vy (n)VI (n) +B .
_ v2(n)
wzi(n) = wyy(n—1) + By (n) vy (n) (3.24)

vz (Mvz (n) + B
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3.4.2 Algorithme VS-BNSAD 2 :

Cet algorithme est une dérivée de l'algorithme précédant, le pas d’adaptation est
ajusté en utilisant I'autocorrélation entre v; (n) et sa valeur passée v;(n — 1). Le pas

d’adaptation variable est évalué par les équations suivantes :

- ulz,max Si 7\'12(n) > u12,max

My, (N) 7 Wizmin SI A12(0) < M1z min

\— Agz(n) Ailleurs

/-|~J-21,max Si 7"21(n) > p-Zl,maX

Hop oM = Mormin I A1 (1) < pog min

A1 (n) Ailleurs

La mise a jour des pas d’adaptations est donnée par les équations suivantes :

Mz(m) =aki;(n—1) +yki(n) (3.25)
A1(n) =aiy(n—1) +yki(n) (3.26)
Avec :

ki(n) =Bk —1) + (1 —B) vi(n) vy(n — 1) (3.27)
ko(n) =Bky(n —1)+ (1 —B) vp(n) vo(n—1) (3.28)

Ou a et y sont des parametres positifs de contréle qui sont donnés comme suit :
O<a<1 et y>0, et pour assurer le bon fonctionnement de I'algorithme VS-BNSAD,

pour chaque itération p doit étre borné entre [p_. , 1 .. 1.

Les équations de mise a jour du filtre adaptatif sont données par :
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vi(n)

vy ()vy (n) +B
vo(n)

vz (v (n) +B

wiz(n) = wp(n—1) + pp,  (n)vz(n) (3.29)

w21 (n) = wai(n—1) + p,;  (n)vy(n) (3.30)

3.4.3 Algorithme VS-BNSAD 3 :

7~ H12,max si klZ(n) > 12 max

(M =1 Mizmin ST A2(M) < Wiz min

A1z (n) Ailleurs
—

7 M2imax St A1 (1) > Mg max

Hy (M =1 Hotmin SI A21(0) < W21 min

g Az1(n) Ailleurs

Dans cet algorithme, Les pas d’adaptations variables sont évalués par les deux
équations suivantes :

Az(m) =ai(n—1) +yki(n) (3.31)
A1) =ady(n—1) +yki(n) (3.32)

Comme dans l'algorithme VS-BNSAD 2, le pas d’adaptation est ajusté en utilisant
I’autocorrélation entre v;(n) et sa valeur passée v;(n—1). Dans [lalgorithme
VS-BNSAD 3 proposé, en se basant toujours sur la méme idée mais en utilisant la
fonction d’autocorrélation entre les L valeurs passées du signal d’erreur (avec L est la
longueur de la réponse impulsionnelle).

Considérant k;(n) et k,(n) comme [I'estimation de la fonction de corrélation
guadratique moyenne entre vi(n) et ses valeurs passées

viln—1),vy(n —2),...,vi(n — L). Donc les équations des mises a jour de k;(n) et
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k,(n) sont données par :

L

Ki() = Bky(n = D+ (1 =B) Y va(@ vi(n =D (3:33)
1=1
L

Kp(n) = Blo(n = D+ (1 =B) D va() va(n =D (3:34)
1=1

344 Algorithme VS-BNSAD 4 :

Dans l'algorithme VS-BNSAD 4, on utilise un vecteur d’erreur pour ajuster les pas

d’adaptations variables p,, (n) etp, (n). Les équations de mise a jour des

coefficients du filtre adaptatif avec I'algorithme VS-BNSAD 4 sont données par :

vi(n)
vy (mvy (n) + B

wiz(n) = wip(n = 1) + p,  (n)vz(n) (3-35)

vo(n)
vz (m)vy (n) + B

w21 (n) = wa(n = 1) + py; , (n)vy(n) (3.36)

Dans cet algorithme, en utilisant un nouvel critere pour estimer les deux pas

d’adaptations variables. Ce critére est donné par les formules suivantes :

2
lky ()]
Bion(m) =Bz . (L3 2 | (3.37)
|1k ()I]” + 84
2
k
Bpin(n) =By, ! Z(HZ)” (3.38)
|k, (] + 8,

Ou &, et 5, sont des nombres positifs, k; (n) et Kk, (n) sont des vecteurs de

dimension (L x 1) qui sont donnés par :

_ vy (n)
ki) = Ky = 1) + (1-B) va() g s (339)
1
_ v2(n)
ky(n) = kKp(n—1) + (1-B)vi(n) (2.40)

v2(n) vz (n) + B
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3.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté la structure de décorrélation symétrique
adaptative SAD backward, le BSAD normalisé, et les quatre algorithmes du pas
d’adaptation variable pour la méthode bi-capteur backward, qui sont basés sur
I’estimation du pas d’adaptation variable en utilisant la décorrélation entre les deux

sortis.
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Chapitre 4 Résultats des simulations

4.1 Introduction

Dans ce chapitre nous présentons les résultats de séparation de sources utilisant
I'algorithme de décorrélation symétrique adaptative avec les structures Forward et

Backward.

Nous commencons par la présentation de la structure du mélange convolutif, les
différentes sources des signaux (parole et bruit) qui sont utilisées dans les simulations,
et les réponses impulsionnelles. Puis nous présentons les résultats de la simulation des
deux structures Forward et Backward. Nous présentons également l'influence des

parametres (la taille du filtre L, le pas d’adaptation u et le rapport signal a bruit RSB).

4.2 Signaux de test

Nous allons présenter les différents signaux utilisés dans toutes les simulations, la

figure suivante représente le signal de parole.

Notons tout d'abord qu'une fréquence d'échantillonnage de 8kHz a été utilisée pour
obtenir I'ensemble des simulations présentées dans ce chapitre. De plus, les résultats
présentés sont obtenus a partir d’un signal de parole de durée 4 secondes (locuteur

masculin) représenté ci-dessous.
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Amplitude

-1
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3
Echantillons X 104

Figure 4.1. Signal de parole utilisé.

En ce qui concerne la seconde source, elle correspond a un bruit stationnaire. Un bruit
blanc gaussien qui est une réalisation d’un processus aléatoire dans lequel la densité

spectrale de puissance est la méme pour toutes les fréquences et sert surtout a vérifier

la stabilité numérique de I’algorithme utilisé.

Amplitude
o

Echantillons x 10

Figure 4.2. Bruit blanc.

4.3 Réponses impulsionnelles

Les deux figures (4.3 et 4.4) représentent les deux réponses impulsionnelles hi; et hy;

avec une taille égale a 128.
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4.4

Il a déja été noté que les signaux en sortie de la structure de séparation symétrique de
sources de type Directe et Récursive sont obtenus selon la configuration souhaitée par
['utilisateur, il est possible de maitriser le fait que I'estimée d'un signal source soit
disponible sur la sortie primaire ou secondaire de cette structure. Nous utilisons dans
la structure de séparation de sources avec l'algorithme (SAD) un mécanisme de
détection d'Activité Vocale (DAV) manuel pour controler I'adaptation des filtres w,; et
wi,. Cette adaptation est contrélée de la maniere suivante : le filtre w,; est adapté
uniguement en période de bruit seul, alors que le filtre wy, est adapté uniquement
pendant les périodes d'activité vocale (période de présence du signal de parole utile).

Figure 4.5 présente un exemple de DAV manuelle sur le méme signal de parole que

Amplitude

Amplitude

2

1 V‘ -

0 \ IA /\f\‘ AI\IAAA/\\‘I\\ AMU AN AAA A AA

VV I 1A I R R

-1 1

2

0 20 40 60 80 100 120 140

Echantillons
Figure 4.3. Exemple de la réponse impulsionnelle simulée hy,.

2

1 | 1

0 VAV VAVAA AVV"AUA‘/\ V/V\VI\‘\VA‘AV vAvv VAVM/VAVAvAvAw A
-1
-2

0 20 40 60 80 100 120 140

Echantillons

Figure 4.4. Exemple de la réponse impulsionnelle simulée hy;.

Détection d'activité vocale (DAV)

celui décrit précédemment.
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Amplitude

-0.5 | l r l

1 2 3 4_ 5 6 7
Echantillons 10

Figure 4.5. Signal parole avec DAV.

4.5 Simulation du mélange adaptatif (signaux bruités)

Dans cette partie, nous présentons les signaux dans les deux sorties de la structure de
mélange convolutif (voir la figure 1.4), les signaux de source sont la parole et le bruit,

dans les deux figures ci dessous, nous représentons un exemple de signaux de mélange

p1(n) et pa(n).

Amlitude

Echantillons x10*

Figure 4.6. Le signal de mélange p; (signal bruité).
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Figure 4.7. Le signal de mélange p, (signal bruité).
4.6 Résultats de simulations de I’algorithme de

décorrélation SAD

Dans cette partie, nous allons présenter les résultats de simulation de deux versions
algorithmiques du SAD. La premiere version de cet algorithme est utilisée avec la
structure de séparation de sources Forward. La deuxieme version de ce dernier est
utilisée avec la structure de séparation de sources Backward. Pour cela, nous allons
commencer par présenter les résultats de simulation de I'algorithme SAD avec la

structure Forward et Backward et ceci par différents types de paramétres.

4.6.1 Simulation d’algorithme SAD avec la structure Forward

Nous allons voir dans cette partie la variation du pas d’adaptation selon les quatre
algorithmes du pas d’adaptation variable proposés dans le chapitre 1, premieérement

nous allons voir les variations des pas d’adaptations fixes a la valeur y = 1.2..
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15
o 1 ; .
= Pas d'adaptation fixe (1.2)
% ‘ Pas d'adaptation variable (mu2 1,max=1'2)
S
< 05
. | [N [
0 1 2 3 4 5 6 7
Echantillons N 104
Figure 4.8. Variation du pas d’adaptation variable dans I'algorithme 1.
15
o 1 : .
o Pas d'adaptation fixe (1.2)
% Pas d'adaptation variable (mu2 1’maX:1.2)
S
< 05
0 n I ,I n h [\ WY »
0 1 2 3 4 5 6 7 8
Echantillons " 104
Figure 4.9. Variation du pas d’adaptation variable dans I'algorithme 2.
15
o 1 ; .
3 Pas d'adaptation fixe (1.2)
% Pas d'adaptation variable (mu2 l’male.Z)
€
< 05
0 n I " h h h n.a N
0 1 2 3 4 5 6 7 8

Echantillons " lo4

Figure 4.10. Variation du pas d’adaptation variable dans I'algorithme 3.
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15
-qg’ 1 Pas d'adaptation fixe (1.2)
% Pas d'adaptation variable (mu21’maX:1.2)
£ |
< 05
0 I h h h n nih aln n »n Aad
0 1 2 3 4 5 6 7 8

Echantillons X 104

Figure 4.11. Variation du pas d’adaptation variable dans I'algorithme 4.

Nous remarquons que I'amplitude du pas d’adaptation au premier temps est grande

presque (1.2) pour les premiers échantillons, ensuite elle commence a diminuer et

converge vers la valeur minimale.

4.6.2

Simulation d’algorithme SAD avec la structure Backward

Nous allons faire exactement le méme travail qu’on a fait pour la structure SAD

Forward.

Amplitude

15
l . .
Pas d'adaptation fixe (mu=1.2)
Pas d'adaptation variable (mu2 1 maX:l.Z)
0.5
0 | L} 1l 1 1L 1 1 1 1 1 1 1 u
0 1 2 3 4 5 6 7 8

Echantillons X 104

Figure 4.12. Variation du pas d’adaptation variable dans I'algorithme 1.
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Figure 4.13. Variation du pas d’adaptation variable dans I'algorithme 2.
15
o 1
3 Pas d'adaptation fixe (mu=1.2)
?EL Pas d'adaptation variable (mu2 lmlle.Z)
< 05
N hie »
0 T
0 2 3 4 6 7 8
Echantillons x 104
Figure 4.14. Variation du pas d’adaptation variable dans I'algorithme 3.
1.5
qJ 1 . .
S Pas d'adaptation fixe (mu=1.2)
E" Pas d'adaptation variable (mu2 1,max:1'2)
< 05 |
0 n h II N A ale " nl maa
0 3 4 5 6 7
Echantillons %10

Figure 4.15. Variation du pas d’adaptation variable dans I’algorithme 4.
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D’aprés ces figures de 4.12 a 4.15 qui montrent la variation du pas d’adaptation
variable dans I'algorithme pour les quatre algorithmes proposés, nous remarquons que
le pas d’adaptation commence par une grande valeur p=1.2 au départ et diminuer

jusqu’a la valeur minimale.

4.6.3 Signaux de parole estimés par I'algorithme de décorrélation

Forward avec pas variable

Nous allons voir les signaux de paroles estimés d’aprés l'utilisation du pas

d’adaptation variable c’est a dire selon les quatre algorithmes proposés.

1.5

1

0.5

Amplitude
o

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3
Echantillons x10°*

Figure 4.16. Signal de parole estimé par I'algorithme FNSAD.

Amplitude

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3
Echantillons x 10

Figure 4.17. Signal de parole estimé par I'algorithme VS-FNSAD 1.
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Amlitude

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3
Echantillons X 104

Figure 4.18. Signal de parole estimé par I'algorithme VS-FNSAD 2.

Amplitude

0.5 1 1.5 2 2.5 3
Echantillons x 10"

Figure 4.19. Signal de parole estimé par I'algorithme VS-FNSAD 3.

Amplitude

0.5 1 1.5 2 2.5
Echantillons x 10"

Figure 4.20. Signal de parole estimé par I'algorithme VS-FNSAD 4.
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Dans toutes les simulations que nous avons faites, nous avons fixé la taille des filtres
adaptatifs a 128 et les deux rapports signal sur bruit d’entrée a -3dB.

Nous remarquons dans les figures de (4.16 a 4.20), qui nous montrent les quatre
algorithmes proposés dans la structure Forward FNSAD, une petite variation dans
I’évaluation du signal parole, cette variation signifie 'amélioration du signal parole et
la minimisation du bruit, et nous remarquons que la VS-FNSAD a une meilleure qualité

par rapport a la SAD classique.

4.6.4 Signaux de parole estimés par I'algorithme de decorrelation

Bakward avec pas variable

Nous allons montrer les différents signaux de parole estimés d’apres la SAD Backward

15

1 N

Apmlitude

Echantillons X 104

Figure 4.21. Signal de parole estimé par I'algorithme BNSAD.

Apmlitude

Echantillons x 10"

Figure 4.22. Signal de parole estimé par I'algorithme VS-BNSAD 1.
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Amplitude

Amplitude

Amlitude

“o 0.5 1 1.5 2 2.5 3
Echantillons x 10"
Figure 4.23. Signal de parole estimé par I'algorithme VS-BNSAD 2.
1.5
o 0.5 1 1.5 2 2.5
Echantillons x 10"

Figure 4.24. Signal de parole estimé par I'algorithme VS-BNSAD 3.

3

15

o
n

0 0.5 1 1.5 2 2.5
Echantillons

Figure 4.25. Signal de parole estimé par I'algorithme VS-BNSAD 4.
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Nous remarquons dans les figures de (4.21 a 4.25), qui montrent le signal de parole
estimé par les quatre algorithmes proposés dans la structure Backward BNSAD, une
petite variation dans I’évaluation du signal parole, cette variation représente une
amélioration du signal parole et la minimisation du bruit, et nous remarquons que la

SAD classique a moins de qualité que la VS-BNSAD.
4.7 Problématique

Dans cette section, on va présenter les résultats des simulations de I'algorithme de
décorrélation normalisé Forward et Backward avec plusieurs pas d’adaptations fixes.
Dans toutes les simulations on a a et y qui sont des paramétres de contrdle et qui sont

données comme suit :

O<a<let y>0, et 0 < B < 1.Pourassurer le bon fonctionnement de
I"algorithme VS-FNSAD et VS-BNSAD, pour chaque itération le pas d’adaptation doit

étre borné entre [Bl,i, , Bpax I-
Nous avons choisi les parameétres suivants a cause de leurs rendements :

a= 0.999;
y = 0.999;
B= 0.9;

= 0;

l'lmin

YV V V VYV V

= 1.2;

l'll’['laX

10 i
mu21:O.2

mu21=0.5
10 EL mu,,=1.2 ||

.
% o _‘_\\"——\_\_‘ mu2121.9
Pa N A
- M, :\—L——M_\_M__

50 = - '—.l_'f"l__

-60
0 100 200 300 400 500 600 700

Blocs de 128 échantillons

Figure 4.26. System Mismatch (SM) obtenu par I'algorithme FNSAD avec plusieurs pas fixes.
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Figure 4.27. System Mismatch (SM) obtenu par I'algorithme BNSAD avec plusieurs pas fixes.

En nous basant sur les résultats du system mismatch présentés dans les deux figures
(4.26 et 27), nous remarquons que pour une faible valeur du pas adaptatif par exemple
(u=0.2) on a un bon niveau du SM, mais la vitesse de convergence est un peu lente, par
contre si le pas a une valeur plus élevée la vitesse est tres rapide mais la qualité est

mauvaise.

4.7.1 Résultats comparatifs

Dans cette partie, nous allons présenter les résultats de simulations des algorithmes
proposés (VS-FNSAD) et (VS-BNSAD), Nous nous basons sur le System Mismatch (SM)
et sur le rapport signal a bruit pour faire une comparaison entre les quatre algorithmes

(VSS) proposés en Forward et en Backward.
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Figure 4.28. System Mismatch (SM) obtenu par les quatre algorithmes VS-FNSAD.

Nous remarquons dans la figure 4.28 que le system mismatch pour I'algorithme 4 est le
meilleur en termes de la qualité et de la vitesse de convergence que les trois autres
algorithmes proposés (VS-FNSAD 1,2 et 3) et que ces dernier sont meilleurs que la SAD

classique.
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Figure 4.29. System Mismatch (SM) obtenu par I'algorithme VS-FNSAD 1.

52



20 T
—— FNSAD avec mu21=0.2

—— FNSAD avec mu21=1.2

0 ]
Proposé (VS-FNSAD 2)
3
& -20 |
= ﬁ' L
(%]
20 m M A M
S N . -
. r\_"‘_
-60
0 100 200 300 400 500 600 700

Blocs de 128 échantillons
Figure 4.30. Systeme Mismatch (SM) obtenu par I'algorithme VS-FNSAD 2.
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Figure 4.31 System Mismatch (SM) obtenu par I’algorithme VS-FNSAD 3.
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Figure 4.32. System Mismatch (SM) obtenu par I’algorithme VS-FNSAD 4.
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Le system mismatch nous montre que les quatre algorithmes proposés ont une
meilleure qualité que la SAD classique, et que la VS-FNSAD 4 est la meilleure en

termes de bonne qualité et de vitesse de convergence.
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Figure 4.33. Systeme Mismatch (SM) obtenu par les quatre algorithmes VS-BNSAD.
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Figure 4.34. System Mismatch (SM) obtenu par I'algorithme VS-BNSAD 1.
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Figure 4.35. System Mismatch (SM) obtenu par I'algorithme VS-BNSAD 2.
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Figure 4.36. System Mismatch (SM) obtenu par I'algorithme VS-BNSAD 3.
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Figure 4.37. System Mismatch (SM) obtenu par I'algorithme VS-BNSAD 4.
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D’apreés les figures précédentes du (SM) nous remarquons que les algorithmes FNSAD
et BNSAD lorsque le pas p=0.2 :

» La vitesse de convergence est un peu lente, elle n’est pas vraiment

intéressante.

» la qualité est bonne.
Lorsque le pas p=1.2:

» la vitesse converge rapidement.

» la qualité n’est pas vraiment intéressante.
Les algorithmes proposés de pas variable gardent la vitesse de convergence quand le
pas est de grande valeur, et gardent aussi la meilleure qualité quand le pas est de

faible de valeur, donc nous avons la vitesse et qualité et c‘est vraiment intéressant.

4.8 Effet de la tailleL
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Figure 4.38. 'effet de la taille.

Nous avons mentionné dans la figure 4.38 I'effet de Ia taille de filtre sur la vitesse de
convergence et la qualité avec l'algorithme VS-FNSAD que nous avons choisi comme
un exemple, et nous remarquons qu’a chaque fois que la taille du filtre augmente on
aura une moindre de qualité, et cette remarque est identique pour les huit algorithmes

dans les deux structures Forward et Backward.
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4.9 Rapport signal sur bruit SNR

Dans cette partie nous allons voir les évaluations du SNR de sortie sur les huit
algorithmes proposés en Forward et Backward. Nous avons utilisé les mémes
parametres prononcés dans la section. Les résultats obtenus du SNR sont donnés par

les figures suivantes :
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Figure 4.39. Comparaison du SNR obtenu par I'algorithme FNSAD et VS-FNSAD 1.

80

-\

60 /_/\/“\

N
['\/\/ \/\
40 /%N\N N A
/’ v Y VA
20 — FNSAD (classique) | - i

J propose VS-FNSAD 2
0 i i

0 10 20 30 40 50

Blocs de 512 echantillons

SNR (dB)

Figure 4.40. Comparaison du SNR obtenu par I'algorithme FNSAD et VS-FNSAD 2.
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Figure 4.41. Comparaison du SNR obtenu par I'algorithme FNSAD et VS-FNSAD 3.
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Figure 4.42. Comparaison du SNR obtenu par I'algorithme FNSAD et VS-FNSAD 4.
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Figure 4.43. Comparaison pour le SNR du FNSAD classique et le SNR des VS-FNSAD.
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Selon les figures passées du SNR, nous remarquons que pour les quatre algorithmes
proposés Forward donnent des bons résultats en terme de qualité du signal de parole

estimé en comparaison avec leur version classique a pas d’adaptation fixe (FNSAD).
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Figure 4.44. Comparaison du SNR obtenu par I'algorithme BNSAD et VS-BNSAD 1.
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Figure 4.45. Comparaison du SNR obtenu par I'algorithme BNSAD et VS-BNSAD 2.
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Figure 4.46. Comparaison du SNR obtenu par I'algorithme BNSAD et VS-BNSAD 3.
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Figure 4.47. Comparaison du SNR obtenu par I'algorithme BNSAD et VS-BNSAD 4.
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Figure 4.48. Comparaison entre le SNR du BNSAD classique et le SNR des VS-BNSAD.
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Nous avons vu le SNR pour la BNSAD et VS-NSAD dans les figures 4.44 a 4.48, et nous
constatons des trés bons résultats du SNR pour les VS-BNSAD par rapport a la NSAD

classique.

4.10 Conclusion

Nous avons vu dans ce chapitre 4 les résultats des simulations d’algorithme SAD pour
les deux structures Forward et Backward pour les quatre algorithmes proposés,

a partir des figures des simulations obtenus, nous constatons que les huit algorithmes
proposés donnent des bons résultats, la vitesse de la convergence rapide et la bonne

qualité des signaux estimés par rapport a la SAD normalisé.
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Conclusion générale

Dans un premier volet de ce mémoire, nous avons présenté les différentes méthodes
de réduction du bruit et le rehaussement du signal de parole par les algorithmes du
filtrage adaptatif. Nous nous sommes basés en particulier sur la structure de

séparation aveugle de sources employant deux capteurs de prise de son.

D'apres I'étude des performances des deux versions de l'algorithme symétrique de
décorrélation (SAD) avec pas d’adaptation variable et normalisé VS-NSAD, nous avons
remarqué que ces derniers donnent des bons résultats pour la séparation de sources

et le rehaussement du signal de parole.

Si on utilise I'algorithme SAD normalisé avec pas d’adaptation fixes, Nous remarquons
gue la vitesse de convergence est trés rapide lorsque les valeurs des pas sont grandes,

par contre, la vitesse est trés faible si on utilise des pas d’adaptation fixes faibles.

Nous remarquons aussi que la vitesse de convergence obtenue avec les huit versions
est trés rapide. On a aussi montré, a travers les résultats de simulations réalisés, que
les signaux obtenus sont de bonnes qualités. Donc, nous notons la supériorité des
algorithmes VS-NSAD en termes de vitesse de convergence et qualité des signaux

estimés.

Nous constatons que les huit algorithmes proposés donnent des bons résultats pour la

réduction du bruit acoustique et le rehaussement du signal de parole.
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