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RESUME 
  

Dans le cadre de cette thèse, nous nous sommes intéressés aux méthodes de réduction du 

bruit multi-canaux. Dans ce contexte, quatre nouveaux algorithmes ont été développés. Tout 

d'abord, nous nous sommes penchés sur le cas bi-capteurs, pour lequel nous avons proposé un 

algorithme bi-capteurs (TC-PU-SFTF) dédié aux systèmes de séparation aveugle des sources 

(BSS), implémenté dans la structure directe (FBSS). Cet algorithme repose sur la mise à jour 

partielle des filtres adaptatifs de l’algorithme (TC-SFTF) récemment développé, selon un choix 

de sélection basé sur les coefficients de gain de Kalman. Ce choix a permis de réduire 

considérablement la complexité de calcul sans dégrader la vitesse de convergence de 

l’algorithme. Ensuite, nous nous sommes tournés vers le cas multi-canaux, pour lequel trois 

nouveaux algorithmes multi-canaux ont été développés. Le deuxième algorithme (MC-

FNLMS) est une version multi-canaux rapide et de faible complexité de l’algorithmes FNLMS. 

Le troisième et le quatrième algorithme sont deux versions en sous-bandes (SB-MC-FNLMS) 

du deuxième algorithme proposé (MC-FNLMS), implémentés dans deux structures en sous-

bandes différentes ; la structure multi-bande et la structure en boucle ouverte. Les résultats des 

simulations présentés dans ce travail, confirment la supériorité des algorithmes proposés pour 

réduire le bruit acoustique dans le contexte multi-canaux. 

 

Mots clés : Filtrage adaptatif ; TC-PU-SFTF ; BSS ; MC-FNLMS ; SB-MC-FNLMS ; Rapport 

signal sur bruit ; Erreur quadratique moyenne. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



ABSTRACT 
 

In this thesis, we focused on multi-channel noise reduction methods. In this context, four 

new algorithms are developed. Firstly, we focused on the two-sensor case, for which we 

proposed a two-channel algorithm (TC-PU-SFTF) for blind source separation systems, 

implemented in forward structure (FBSS). This algorithm relies on the partial update of two 

adaptive filters of the recently developed algorithm (TC-SFTF), according to a selection choice 

based on the Kalman gain coefficients. This choice of selection coefficients has significantly 

reduced the computational complexity without degrading the convergence rate of the algorithm. 

Next, we turned to the multi-channel case, for which three new algorithms were developed. The 

second algorithm (MC-FNLMS) has fast convergence speed and low computational 

complexity. The third and the fourth algorithms are two sub-band versions (SB-MC-FNLMS) 

of the second proposed algorithm (MC-FNLMS), implemented in two different sub-band 

structures; the multi-band structure and the open-loop structure. The simulation results 

presented in this study confirm the superiority of the proposed algorithms for acoustic noise 

reduction in the multi-sensor context. 

 

Keywords: Adaptive filtering; TC-PU-SFTF; BSS; MC-FNLMS; SB-MC-FNLMS; Signal to 

noise ratio; Mean squared error. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 ملخص
 

. وفي هذا السياق، تم تطوير أربع خوارزميات جديدة.  قنواتال  ركزنا في هذه الأطروحة على طرق تقليل الضوضاء متعدد

در  ا( لأنظمة فصل المصTC-PU-SFTF، والتي اقترحنا من أجلها خوارزمية ثنائية القناة )الملتقطينأولاً، ركزنا على حالة  

ثنين من المرشحات التكيفية  (. تعتمد هذه الخوارزمية على التحديث الجزئي ل FBSS)مباشرة  والتي يتم تنفيذها في البنية ال

كالمان  اعتمادا على متجه  التحديث الجزئي  مكننا  كالمان.    متجه  معاملات (، بناءً علىTC-SFTFللخوارزمية المطورة حديثاً )

 ،القنوات  متعددة  إلى حالة  نتقلنا اإلى تقليل التعقيد الحسابي بشكل كبير دون التقليل من سرعة تقارب الخوارزمية. بعد ذلك،  

( بسرعة تقارب عالية وتعقيد حسابي  MC-FNLMS)  ثانيةحيث تم تطوير ثلاث خوارزميات جديدة. تتميز الخوارزمية ال

( من الخوارزمية  SB-MC-FNLMS)  الطيفي التحتيمنخفض. الخوارزميات الثالثة والرابعة عبارة عن نسختين من النطاق  

(، ويتم تنفيذها في هيكلين مختلفين؛ هيكل متعدد النطاقات وهيكل الحلقة المفتوحة. تؤكد  MC-FNLMSالمقترحة الثانية )

تقليل الضوضاء نتائج المحاكاة المقدمة في هذه الدراسة تفوق الخوارزميات المقترحة لتقليل الضوضاء الصوتية في سياق  

 . الملتقطات متعدد

 

المفتاحية التكيفية؛الكلمات  التصفية   :  MC-FNLMS  ؛SB-MC-FNLMS  الضوضاء؛ خطأ  الانسبة  ؛ نسبة  إلى  شارة 

 . المتوسط تربيع
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1 

 

INTRODUCTION  

La réduction du bruit acoustique et le rehaussement du signal parole, dans les systèmes 

de communication mobiles à mains libres, occupent une place très importante dans le traitement 

du signal. Dans un système de communication mobiles à mains libres, il est fréquent que le 

signal de parole soit altéré par des bruits acoustiques. Par conséquent, la qualité du signal reçu 

se dégrade. Cette dégradation de la qualité du signal constitue un défi majeur pour les 

chercheurs, qui s'efforcent quotidiennement de chercher des solutions à ce problème. La 

recherche scientifique de ce domaine adopte une approche pragmatique ; diviser le bruit 

acoustique en plusieurs catégories basées sur le mécanisme de sa génération. Généralement, le 

bruit est divisé en trois catégories de base à savoir le [1]: 

• Bruit additif   

• Réverbération  

• Interférence  

L'objectif de la réduction du bruit est de restaurer le signal d'origine (parole) à partir d’une 

observation du signal bruité. Cela peut être décrit comme un problème d'estimation de 

paramètres d’un système de débruitage, l'estimation optimale de la parole originale peut donc 

être obtenue en optimisant un critère à la sortie de ce système, tel que l'erreur quadratique 

moyenne (EQM) ou le rapport signal sur bruit (RSB) [1]. 

Le problème de la réduction de bruit a été largement abordé dans la littérature et se base 

généralement sur un système constitué d'un simple microphone (mono-capteur) ou plusieurs 

(multi-capteurs). La méthode classique et la plus ancienne de débruitage est basée sur un seul 

microphone ; c’est la méthode de soustraction spectrale de puissance (SSP) ou d’amplitude 

(SSA) [2]. C’est une méthode fréquentielle développée à partir d'une seule et unique 

observation constituée d'un mélange de parole et de bruit. Le système doit être en mesure de 

supprimer de réduire le bruit en vue de restituer un signal moins bruité. Dans cette approche, le 

bruit est supposé stationnaire et additif, ce qui permet son estimation pendant les périodes de 

silence. Cependant, cette méthode mono-capteur reste efficace pour un faible rapport signal sur 

bruit (RSB) [2]. Dans le cas de deux microphones, avec un microphone captant le signal parole 

bruité et l'autre mesurant le bruit, nous pouvons utiliser le signal du deuxième microphone 

comme référence de bruit et éliminer le bruit dans le premier microphone au moyen d'une 

annulation adaptative [3]. 
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La technique de séparation aveugle des sources (SAS) [4, 5, 6, 7, 8] permet de séparer des 

mélanges convolutifs des signaux à partir des observations en utilisant deux capteurs. De 

nombreux chercheurs ont suggéré l'utilisation des structures de séparation adaptatif, avec les 

algorithmes du filtrage adaptatif dans différents domaines : temporel et fréquentiel [9, 10, 11, 

12]. Cependant, les méthodes mono- et bi-capteurs ne permettent pas d’avoir le meilleur 

traitement dans les environnements où plusieurs sources de bruit peuvent être présentes en 

même temps. Un exemple de telle situation est le bruit à l’intérieur de véhicule qui provient de 

multiples sources, comme la motorisation, le roulement des pneus, etc. En général, plus le 

nombre de microphones est élevé, plus le système de réduction du bruit est efficace [1].  

Le filtrage adaptatif joue un rôle crucial dans la réduction de bruit, en effet les systèmes de 

réduction de bruit doivent être capables de s’adapter à l’environnement dans lequel ils sont mis 

en œuvre. Les premiers algorithmes de filtrage adaptatif développés étaient à la moitié du XXème 

siècle, période pendant laquelle plusieurs chercheurs travaillaient sur le développement des 

nouveaux algorithmes efficaces pour différentes applications [3, 13, 14, 15]. Jusqu’à ce jour, 

une grande variété d’algorithme a été développé. Le choix de l'algorithme dépend des 

performances visées, y compris la vitesse de convergence vers la solution optimale, la capacité 

à suivre la non-stationnarité, la complexité de calcul et la robustesse [16, 17]. 

Le but principal de ce travail est la réduction du bruit acoustique et le rehaussement de la 

parole bi- et multi-capteurs en utilisant le filtrage adaptatif multi-canaux. Dans ce manuscrit, 

nous proposons un algorithme à deux canaux et trois autres algorithmes multi-canaux, rapide 

en termes de vitesse de convergence et à faible complexité de calcul. 

Dans le premier chapitre, nous présentons une étude approfondie sur la théorie du filtrage 

optimal de Wiener, le principe du filtrage adaptatif et les algorithmes de référence du filtrage 

adaptatif. Ensuite, nous examinons les diverses techniques classiques de réduction du bruit bi- 

et multi-capteurs. 

Le chapitre 2 présente le premier algorithme bi-capteur proposé, nommé TC-PU-SFTF [18]. 

Cet algorithme représente une version à faible complexité de l'algorithme bi-capteur SFTF 

récemment développé [19] pour la réduction du bruit acoustique par la séparation aveugle des 

sources. L’algorithme proposé repose sur la technique de mise à jour partielle du filtre adaptatif 

afin de réduire la complexité de calcul. Nous détaillerons l'analyse, les formulations 

mathématiques et les résultats de simulations de ce nouveau algorithme. Nous présenterons 

aussi des comparaisons avec d'autres algorithmes de l’état de l’art. 



3 

 

Le chapitre 3 est consacré au développement de nouvel algorithme multi-canaux (MC-

FNLM) [20] rapide et de complexité réduite dédiée aux applications de réduction de bruit par 

le filtrage adaptatif multicanal. Cet algorithme est une version multi-canaux à faible complexité 

de l’algorithme FNLMS [21, 22]. L’étude théorique de l’algorithme et sa stabilité est détaillée. 

Les résultats de simulation, les comparaisons avec d’autres algorithmes de l’état de l’art seront 

aussi présentées. 

Dans le chapitre 4 nous introduisons deux algorithmes en sous-bande, dérivés de l'algorithme 

MC-FNLMS. L'objectif est de développer des variantes en sous-bande de l'algorithme MC-

FNLMS pour obtenir des nouveaux algorithmes offrant des performances optimales en termes 

de taux de convergence et de complexité de calcul. Ainsi que leurs résultats de simulation seront 

présentés. 

Nous terminons ce travail de thèse par une conclusion générale et nous exposerons les 

perspectives pour les futurs travaux envisagés dans la lignée de notre recherche. 
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CHAPITRE 1 : FILTRAGE ADAPTATIF, ALGORITHMES 

ET REDUCTION DE BRUIT MULTI-CANAUX 

 

1.1.Introduction 

La théorie du filtre de Wiener a été initialement développée pour les signaux en temps 

continu dans le contexte du problème de prédiction linéaire. Norbert Wiener a également 

formulé une méthode explicite pour le prédicteur optimal, il s'est aussi intéressé au problème 

du filtrage optimal, qui consiste à estimer un processus altéré par un bruit additif. La formule 

explicite pour l'estimation optimale nécessitait la résolution d'une équation intégrale connue 

sous le nom d'équation de Wiener-Hopf (1931). En 1947, Levinson a reformulé le problème du 

filtrage de Wiener dans le contexte discret [16, 23]. 

L'application directe de la théorie du filtrage de Wiener à certains problèmes requiert la 

connaissance préalable des caractéristiques statistiques des signaux. Cependant, dans la plupart 

des cas, ces informations statistiques ne sont pas disponibles. C'est pourquoi le filtrage adaptatif 

revêt une grande importance car il permet, dans des conditions appropriées, de faire converger 

le filtre adaptatif vers la solution optimale de Wiener. Un exemple très intéressant du filtrage 

adaptatif est l'annulation adaptatif de bruit (ANC). De nombreuses structures sont proposées, 

en utilisant un seul capteur (mono-canal), deux capteurs ou plusieurs capteurs (multi-canaux), 

et dans lesquelles des algorithmes adaptatifs efficaces sont utilisés. Dans la littérature, on trouve 

de nombreux algorithmes, le choix de l'algorithme dépend des performances visées ; y compris 

la vitesse de convergence vers la solution optimale, la capacité à suivre la non-stationnarité, la 

complexité de calcul et la robustesse [16, 17]. 

Dans ce chapitre, nous allons présenter le principe du filtrage de Wiener appliqué au cas d'un 

filtre transversal à réponse impulsionnelle finie (RIF). Ensuite, nous introduirons le principe du 

filtrage adaptatif ainsi que la présentation des algorithmes classiques utilisés dans le filtrage 

adaptatif à savoir les algorithmes de gradient stochastique (c'est-à-dire LMS et NLMS), et 

l'algorithme des moindres carrés récursifs RLS. Nous présenterons également le principe de 

base des systèmes de réduction de bruit bi- capteurs par la technique de séparation aveugle des 

source (SAS) et multi-capteurs par le filtrage adaptatif multi-canaux. 
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1.2.  Filtre de Wiener 

On considère le schéma bloc de la Figure 1.1 construit d'un filtre linéaire à temps discret 

caractérisé par une réponse impulsionnelle finie de taille 𝑀, représentée par les poids 

w0, w1, , . . w𝑀−1. À un instant discret 𝑛, le filtre produit un signal de sortie noté 𝑦(𝑛). Ce signal 

de sortie est utilisé pour fournir une estimation d'une réponse désirée désignée par 𝑑(𝑛). 

L'estimation est généralement accompagnée d'une erreur d'estimation, notée 𝑒(𝑛), est définie 

comme la différence entre la réponse désirée 𝑑(𝑛)  et la sortie du filtre 𝑦(𝑛). L'objectif du 

filtrage de Wiener est de rendre l'erreur d'estimation 𝑒(𝑛) aussi petite que possible dans le sens 

statistique des moindres carrés. 

 

Figure 1.1. Représentation sous forme de schéma bloc du problème de filtrage optimal. 

La sortie du filtre 𝑦(𝑛), est donnée par l’équation suivante : 

𝑦(𝑛) = ∑ 𝑥(𝑛 − 𝑘)wk

𝑀−1

𝑘=0

 (1.1) 

Cette équation peut aussi s’écrire sous la forme matricielle ci-dessous :  

𝑦(𝑛) = 𝒙𝑇(𝑛)𝒘 (1.2) 

Où les vecteur 𝒙(𝑛) et 𝒘 sont définis comme ci-dessous :  

𝒙(𝑛) = [𝑥(𝑛), 𝑥(𝑛 − 1),… , 𝑥(𝑛 − 𝑀 + 1)]𝑇 (1.3) 

𝒘 = [w0, w1, … ,wM−1]
𝑇 (1.4) 

L'estimation du signal désiré 𝑑(𝑛) est évidemment accompagnée d'une erreur, qui est définie 

par la différence : 

𝑒(𝑛) = 𝑑(𝑛) − 𝑦(𝑛) 

𝑒(𝑛) = 𝑑(𝑛) − 𝒙𝑇(𝑛)𝒘 
(1.5) 

 

𝑥(𝑛) 
w0 , w1, . . wM−1  

𝑑(𝑛) 

𝑒(𝑛) 

− 

+ 𝑦(𝑛) 
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1.2.1. Principe d’orthogonalité 

Les signaux 𝑥(𝑛) et 𝑑(𝑛)  sont considérés comme des réalisations d'un processus aléatoire 

réel stationnaire au sens large de moyenne statistique nulle (c-à-d.∀𝑛 ∈ ℤ, 𝐸[𝑥(𝑛)] = 0 et 

𝐸[𝑦(𝑛)] = 0). L'erreur d'estimation 𝑒(𝑛) à l'instant 𝑛 est une variable aléatoire. Pour 

optimiser la conception du filtre, on préfère de minimiser la valeur quadratique moyenne de 

𝑒(𝑛). Ce choix d'optimisation facilite les manipulations mathématiques. En particulier, il 

conduit à une dépendance du second ordre (fonctions de corrélation et d'intercorrélation) pour 

optimiser la fonction coût par rapport aux poids de filtre. En plus, la minimisation de la valeur 

quadratique moyenne de la fonction coût, possède un minimum distinct qui définit de manière 

unique la conception optimale du filtre. Cette fonction de coût est définie par l'expression ci-

dessous : 

𝑱 = 𝐸[𝑒2(𝑛)] (1.6) 

Où 𝐸[. ] représente l'opérateur d'espérance mathématique. Le but consiste donc à déterminer le 

filtre représenté par le vecteur 𝒘 pour lequel  la fonction coût 𝑱 atteint sa valeur minimale. On 

développe cette fonction coût en fonction de vecteur 𝒘 : 

𝑱 = 𝐸[(𝑑(𝑛) − 𝒙𝑇(𝑛)𝒘)2] (1.7) 

On peut dériver la fonction 𝑱 selon le vecteur 𝒘 en utilisant la règle de la dérivation matricielle 

suivante : 

𝜕𝑔(𝑓(𝒘))

𝜕𝒘
=
𝜕𝑓(𝒘)

𝜕𝒘

𝜕𝑔(𝑓)

𝜕𝑓
 

(1.8) 

Où 𝑔(𝑓(𝒘)) = (𝑓(𝒘))2et 𝑓(𝒘) = 𝑑(𝑛) − 𝒙𝑇(𝑛)𝒘. 

Le calcul de la dérivée conduit donc à l’expression écrite ci-dessous : 

𝜕𝑱

𝜕𝒘
= 𝐸[−2𝒙(𝑛)(𝑑(𝑛) − 𝒙𝑇(𝑛)𝒘)] 

 

(1.9) 

= −2𝐸[𝒙(𝑛)𝑒(𝑛)] 

Le filtre optimal au sens des moindres carrés correspond à une dérivée nulle de la fonction 

coût : 

𝜕𝑱

𝜕𝒘
|
𝒘=𝒘𝑜𝑝𝑡

= 𝟎𝑀×1 (1.10) 
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Ce qui est équivalente à : 

𝐸[𝒙(𝑛)𝑒𝑜(𝑛)] = 𝟎𝑀×1 (1.11) 

Ou encore : 

𝐸[𝑥(𝑛 − 𝑘)𝑒𝑜(𝑛)] = 0,     𝑘 = 0,1,2,…𝑀 − 1 (1.12) 

Où 𝑒𝑜(𝑛) est l’erreur d’estimation à l’optimum. 

En vertu de l’équation (1.12), la condition nécessaire et suffisante pour que la fonction de 

coût 𝑱 atteigne sa valeur minimale implique que l’erreur 𝑒(𝑛) soit orthogonale avec 

l’échantillon 𝑥(𝑛 − 𝑘) de signal d’entrée qui entre dans l'estimation de la réponse désirée à 

l’instant 𝑛. Cette assertion constitue le théorème du principe de l'orthogonalité, ce théorème 

permet de vérifier si le filtre linéaire fonctionne dans sa condition optimale en observant que 

l’erreur 𝑒(𝑛) et les échantillons 𝑥(𝑛 − 𝑘). En multipliant les deux côtés de l’équation (1.11) 

par le filtre optimal 𝒘𝑜𝑝𝑡
𝑇  on obtient :  

𝒘0
𝑇𝐸[𝒙(𝑛)𝑒𝑜(𝑛)] = 𝒘𝑜𝑝𝑡

𝑇 𝟎𝑀×1  

(1.13) = 𝐸[𝒘𝑜𝑝𝑡
𝑇 𝒙(𝑛)𝑒𝑜(𝑛)] = 0 

Sachant que 𝑦𝑜(𝑛) = 𝒘𝑜𝑝𝑡
𝑇 𝒙(𝑛), alors  

𝐸[𝑦𝑜(𝑛)𝑒𝑜(𝑛)] = 0 (1.14) 

On peut donc à partir de l'équation (1.14), donc énoncer le corollaire du principe de 

l'orthogonalité comme suit : lorsque le filtre fonctionne dans sa condition optimale, l'estimation 

de la réponse à la sortie du filtre 𝑦𝑜(𝑛) et l'erreur d'estimation correspondante 𝑒(𝑛)  sont 

mutuellement orthogonales. L'interprétation géométrique des signaux à l’optimum est donnée 

par la figure ci-dessous [16, 17]: 

 

Figure 1.2. Interprétation géométrique de la relation entre la réponse désiré, l'estimation à la 

sortie du filtre et l'erreur d’estimation à l’optimum. 
 

𝑒0(𝑛) 

𝑦0(𝑛) 

𝑑(𝑛) 
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1.2.2. Équations de Wiener-Hopf et filtre optimal de Wiener 

On développe l'équation (1.9) pour faire intervenir la matrice d'autocorrélation 𝑹 d'ordre 𝑀 

du signal 𝑥(𝑛) et le vecteur d'intercorrélation 𝒑 d'ordre 𝑀 des signaux 𝑥(𝑛) et 𝑑(𝑛), Ces deux 

derniers sont définis par les deux équations ci-dessous : 

𝜕𝑱

𝜕𝒘
= −2𝐸[(𝒙(𝑛)𝑑(𝑛) − 𝒙(𝑛)𝒙𝑇(𝑛)𝒘)] (1.15) 

En sachant que  

𝑹 = 𝐸[𝒙𝑇(𝑛)𝒙(𝑛)] (1.16) 

et  

𝒑 = 𝐸[𝒙(𝑛)𝑑(𝑛)] (1.17) 

On obtient donc l’expression de la quantité 
𝜕𝑱

𝜕𝒘
  en fonction de 𝑹 et 𝒑 : 

𝜕𝑱

𝜕𝒘
= −2(𝒑 − 𝑹𝒘)  (1.18) 

Le filtre optimal qui minimise la fonction cout correspond donc à la nouvelle équation 

donnée ci-dessous : 

−2(𝒑 − 𝑹𝒘𝑜𝑝𝑡) = 𝟎𝑀×1  
(1.19) 

La solution de cette dernière équation conduit à l’équation de Wiener-Hopf pour le filtrage 

optimal à réponse impulsionnelle fini (RIF) : 

𝑹𝒘𝑜𝑝𝑡 = 𝒑  (1.20) 

Pour résoudre les équations (1.20), nous supposons que la matrice d’autocorrélation 𝑹 est 

inversible, ce qui est le cas pour les processus stationnaires au sens large. On peut donc 

multiplier les deux côtés de l'équation (1.20) par l'inverse de la matrice d’autocorrélation 𝑹−1, 

l'expression du filtre optimal de Wiener est donnée par l’équation ci-dessous : 

𝒘𝑜𝑝𝑡=𝑹
−1𝒑 (1.21) 
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1.2.3. Expression de la fonction cout minimal 𝑱𝒎𝒊𝒏 

On peut écrire la dépendance de la fonction coût avec le filtre 𝒘 en fonction de la variance 

du signal désiré et des matrices d'autocorrélation 𝑹 et la matrice d'intercorrélation 𝒑. En 

développant l'équation (1.7) :  

𝑱 = 𝐸[𝑑2(𝑛) − 𝑑(𝑛)𝒙𝑇(𝑛)𝒘 − 𝒙𝑇(𝑛)𝒘𝑑(𝑛) + 𝒙𝑇(𝑛)𝒘𝒙𝑇(𝑛)𝒘] (1.22) 

En exploitant la propriété de la linéarité de l'espérance mathématique, on obtient la nouvelle 

expression de 𝑱: 

𝑱 = 𝐸[𝑑2(𝑛)] − 𝐸[𝑑(𝑛)𝒙𝑇(𝑛)𝒘] − 𝐸[𝒙𝑇(𝑛)𝒘𝑑(𝑛)] + 𝑬[𝒙𝑇(𝑛)𝒘𝒙𝑇(𝑛)𝒘] 

= 𝐸[𝑑2(𝑛)] − 𝐸[𝑑(𝑛)𝒙𝑇(𝑛)𝒘] − 𝐸[𝒘𝑇𝒙(𝑛)𝑑(𝑛)] + 𝑬[𝒘𝑇𝒙(𝑛)𝒙𝑇(𝑛)𝒘] 

= 𝐸[𝑑2(𝑛)] − 𝐸[𝑑(𝑛)𝒙𝑇(𝑛)]𝒘 − 𝒘𝑇𝐸[𝒙(𝑛)𝑑(𝑛)] + 𝒘𝑇𝑬[𝒙(𝑛)𝒙𝑇(𝑛)]𝒘 

= 𝜎𝑑
2 − 𝒑𝑇𝒘−𝒘𝑇𝒑 + 𝒘𝑇𝑹𝒘 

 

 

(1.23) 

D'après la paragraphe 1.2.2 ,cette fonction est minimale pour 𝒘 = 𝒘𝑜𝑝𝑡 = 𝑹−1𝒑. Dans ce 

cas, on peut donc calculer 𝒋𝑚𝑖𝑛 : 

𝑱𝑚𝑖𝑛 = 𝜎𝑑
2 − 𝒑𝑇𝒘−𝒘𝑇𝒑 + (𝑹−1𝒑)𝑇𝑹(𝑹−1𝒑) 

= 𝜎𝑑
2 − 𝒑𝑇𝑹−1𝒑 

(1.24) 

Un exemple ilustrative de variation de la fonction coût en fonction des poids du filtre 𝒘   

pour un filtre  𝒘 = [
w0

w1
] (𝑀 = 2), 𝜎𝑑

2 = 0.9486, 𝑹 = [
1.1 0.5
0.5 1.1

] et  𝒑 = [0.5272,−0.4458]. 

Avec ces choix, le tracé de la surface d’erreur quadratique moyenne 𝑱(𝑤0, 𝑤1) est représenté 

dans la Figure 1.3 [16] :  

 

Figure 1.3. Surface d’erreur. 



10 

 

1.3. Filtrage adaptatif, algorithmes adaptatifs et applicaions. 

Le principe du filtrage adaptatif est représenté à la Figure 1.4. Il correspond à une opération 

effectuée sur un signal d’entrée 𝑥(𝑛) pour fournir à chaque instant un signal de sortie dont la 

différence 𝑒(𝑛) =  𝑑(𝑛) − 𝑦(𝑛) soit minimale. Cette minimisation est obtenue en mettant à 

jour les coefficients 𝑤𝑖 (poids) du filtre adaptatif 𝒘 à l’instant 𝑛 utilisant le nouvel ensemble de 

données du signal désiré 𝑑(𝑛), 𝑥(𝑛) et l’erreur de filtrage à priori. 

 

Figure 1.4. Principe de filtrage adaptatif. 

On peut distinguer quatre classes de fonction de base du filtrage adaptatif [16, 17]: 

• Identification : Dans l'identification, un filtre adaptatif est utilisé pour fournir un modèle 

linéaire qui représente le meilleur ajustement (dans un certain sens) à un système 

inconnu (à identifier).  

• Égalisation (modélisation inverse) : Dans cette deuxième classe d'applications le filtre 

adaptatif fournit un modèle de fonction de transfert égale à l’inverse de système 

inconnu.  

• Prédiction : Dans ce cas, le filtre adaptatif fournit une meilleure prédiction (dans un 

certain sens) de la valeur actuelle à l’instant 𝑛 du signal 𝑥(𝑛) en connaissant les valeurs 

passées 𝑥(𝑛 − 1), 𝑥(𝑛 − 2) …. 𝑥(𝑛 − 𝑀). La valeur actuelle du signal sert ainsi de 

réponse désirée pour le filtre adaptatif (c-à-d. 𝑑(𝑛) = 𝑥(𝑛)). 

• Annulation d'interférences : Dans cette classe d'applications, le filtre adaptatif est utilisé 

pour annuler les interférences superposées sur un signal primaire, avec une annulation 

optimisée dans un certain sens. Le signal primaire sert de réponse désirée pour le filtre 

adaptatif.  

 

𝑥(𝑛) 
𝒘(𝑛) 

𝑑(𝑛) 

𝑒(𝑛) 

− 

+ 𝑦(𝑛) 

Algorithme 
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Les structures de ces quatre classes de filtrage adaptatif de base sont représentées dans la 

Figure 1.5. 

 

 

Figure 1.5. Les quatre fonctions de base du filtrage adaptatif. 

Une grande variété d'algorithmes de filtrage adaptatif a été développé dans la littérature. Le 

choix d'un algorithme est déterminé par un ou plusieurs des critères suivants [16]:  

• Taux de convergence : Se définit comme le nombre de cycles d'adaptation nécessaires 

pour que l'algorithme atteint la solution optimale. Cela signifie qu'un taux de 

convergence élevé permet à l'algorithme de s'adapter rapidement à des signaux de forte 

corrélation. 

• Le désajustement : Ce critère fournit une mesure quantitative de la distance entre le 

vecteur du filtre adaptatif par rapport au vecteur de la solution optimal de Wiener. 

• La complexité de calcul : C’est le nombre d'opérations (c'est-à-dire, les multiplications, 

les divisions et les additions/soustractions) nécessaires pour effectuer un cycle 

d'adaptation complet de l'algorithme, ainsi que la taille de la mémoire requise. 

• La capacité à poursuivre la non-stationnarité : Lorsqu'un algorithme de filtrage 

adaptatif fonctionne dans un environnement non stationnaire, il est nécessaire que 

l'algorithme suive les variations statistiques de signal.  

 

Signal d’entré 

𝒘(𝑛) 

𝑑(𝑛) 

𝑒(𝑛) 

− 

+ 𝑦(𝑛) 

Système 

inconnu 

Identification 

𝑥(𝑛) 

 

𝑥(𝑛) 

𝒘(𝑛) 

𝑑(𝑛) 

𝑒(𝑛) 

− 

+ 𝑦(𝑛) 

Retard 

Système 

inconnu 

Égalisation 

Signal d’entré 

 

𝑥(𝑛) 

𝒘(𝑛) 

𝑑(𝑛) 

𝑒(𝑛) 

− 

+ 𝑦(𝑛) Retard 

Prédiction 
Signal aléatoire 

 

𝑥(𝑛) 

𝒘(𝑛) 
𝑒(𝑛) 

− 

+ 𝑦(𝑛) 

𝑑(𝑛) 

Annulation 

d’interférences 
Signal primaire 

Signal de référence 
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• Robustesse : Afin qu'un algorithme soit considéré robuste, il est essentiel que de légères 

perturbations n'engendrent que de légères erreurs d'estimation. Ces perturbations 

peuvent provenir de divers facteurs, internes ou externes au filtre. 

1.3.1. Algorithme des moindres carrés moyennes (LMS) 

On peut obtenir l'algorithme des moindres carrés moyennes (LMS) en utilisant plusieurs 

approches, la plus simple est basée sur la méthode de descente de gradient ; en adaptant les 

coefficients du filtre adaptatif à chaque instant dans la direction inverse de l'estimation du 

gradient de la fonction coût 𝑱. Une manière de faire converger le filtre adaptatif vers la solution 

optimale est d'ajouter à chaque itération de l'algorithme de descente de gradient, l'opposé du 

gradient. En utilisant l'expression du gradient donnée par l'équation (1.9), on forme ainsi 

l'équation de la mise à jour de l'algorithme de descente de gradient : 

𝒘(𝑛) = 𝒘(𝑛 − 1) −
𝜇𝐿𝑀𝑆

2

𝜕𝑱

𝜕𝒘
 

= 𝒘(𝑛 − 1) + 𝜇𝐿𝑀𝑆𝐸[𝒙(𝑛)𝑒(𝑛)] 

 

(1.25) 

Malheureusement, cet algorithme n'est pas réalisable tant que nous ne connaissons pas en 

général l'espérance ci-dessus (c-à-d. 𝐸[𝒙(𝑛)𝑒(𝑛)]). Au lieu de cela, nous pouvons l'estimer en 

ignorant l'opérateur d'espérance dans l'équation (1.9) en utilisant une estimation instantanée de 

cette espérance en remplaçant la quantité 𝐸[𝒙(𝑛)𝑒(𝑛)] par 𝒙(𝑛)𝑒(𝑛). Cette estimation conduit 

à l'algorithme LMS. L'algorithme LMS est donné dans le tableau ci-dessous : 

Tableau 1.1. L’algorithme des moindres carrés moyennes (LMS). 

𝑒(𝑛) = 𝑑(𝑛) − 𝒘𝑇(𝑛 − 1)𝒙(𝑛) 

𝒘(𝑛) = 𝒘(𝑛 − 1) + 𝜇𝐿𝑀𝑆𝒙(𝑛)𝑒(𝑛) 

Pour garantir la convergence de l’algorithme, la condition pratique, imposée sur le pas 

d’adaptation 𝜇 est exprimée par la double inégalité suivante : 

0 < 𝜇𝐿𝑀𝑆 <
2

tr[𝑹]
 (1.26) 

Ou encore : 

0 < 𝜇𝐿𝑀𝑆 <
2

𝑀𝜎𝑥2
 (1.27) 

Où tr[𝑹]  désigne la trace de la matrice d’autocorrélation du signal 𝑥(𝑛)  à l’ordre de la taille 

du filtre adaptatif. Cette limite empêche la divergence du filtre adaptatif (en pratique, la valeur 
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de 𝜇𝐿𝑀𝑆 ne devrait pas être choisie près de cette borne supérieure. La constante de temps de la 

courbe d’apprentissage 𝜏𝑀𝑆𝐸  peut être approximée par la formule suivante [24]: 

𝜏𝑀𝑆𝐸 ≈
1

2𝜇𝐿𝑀𝑆𝜆𝑚𝑖𝑛
 (1.28) 

𝜆𝑚𝑖𝑛 représente la plus petite valeur propre de la matrice d’autocorrélation 𝑹. En se basant sur 

cette approximation, on peut déduire que pour un pas d’adaptation fixe, plus la valeur de 𝜆𝑚𝑖𝑛 

est grande, plus la vitesse de convergence sera importante. Cela explique pourquoi un signal 

d’entrée de type bruit blanc permet d’obtenir une vitesse de convergence optimale, par le fait 

que toutes les valeurs propres d’un tel signal sont égales à la puissance du signal d’entrée. 

1.3.2. Algorithme des moindres carrés moyennes normalisé (NLMS) 

Le principal inconvénient de l'algorithme LMS est sa mauvaise stabilisée lorsque le signal 

d’entrée du filtré est de statistiques variables. Cela rend très difficile (voire impossible) de la 

mise en œuvre de l’algorithme LMS. Un autre inconvénient de cet algorithme, est sa grande 

erreur résiduelle en régime permanent  [16, 17]. 

L’algorithme des moindres carrés moyennes normalisés (NLMS) est une variante de 

l'algorithme LMS qui résout ce problème en normalisant le pas d’adaptation par la norme 

Euclidienne de vecteur 𝒙(𝑛) (c-à-d.‖𝒙(𝑛)‖) du signal d'entrée. L'algorithme NLMS est résumé 

dans le tableau ci-dessous : 

Tableau 1.2. L’algorithme des moindres carrés moyennes normalisé (NLMS). 

𝑒(𝑛) = 𝑑(𝑛) − 𝒘𝑇(𝑛 − 1)𝒙(𝑛) 

𝒘(𝑛) = 𝒘(𝑛 − 1) +
𝜇𝑁𝐿𝑀𝑆

𝒙𝑇(𝑛)𝒙(𝑛) + 𝛿𝑁𝐿𝑀𝑆
𝒙(𝑛)𝑒(𝑛) 

Où 𝛿𝑁𝐿𝑀𝑆 est une petite constante de régularisation, empêche la division par zéro. 

En comparant l’équation de mise à jour de l’algorithme NLMS avec celle de l’algorithme 

LMS, et en sachant la condition de convergence de l’algorithme LMS (équation (1.27)) on peut 

déduire que la convergence de l’algorithme NLMS est assurée si seulement si : 

0 <
𝜇𝑁𝐿𝑀𝑆

𝒙𝑇(𝑛)𝒙(𝑛)
<

2

𝑀𝜎𝑥
2
 

(1.29) 

En vertu de l’hypothèse de l’ergodicité on peut approximer la quantité 𝒙𝑇(𝑛)𝒙(𝑛) par la 

quantité 𝑀𝜎𝑥
2, ainsi, la condition de convergence de l’algorithme NLMS est donc donnée par : 
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0 < 𝜇𝑁𝐿𝑀𝑆  < 2. (1.30) 

1.3.3. Algorithme des moindres carrés récursif (RLS) 

L’algorithmes RLS est connu par sa convergence rapide, même si la répartition des valeurs 

propres de la matrice d’autocorrélation de signal d'entrée sont dispersées. Cet algorithme peut 

avoir des performances compétitives lorsque on travaille dans un environnement non 

stationnaire ou avec des signaux de forte corrélation. Tous ces avantages s'accompagnent d'une 

augmentation de la complexité de calcul et de certains problèmes de stabilité pour les versions 

à complexité réduite de RLS (c-à-d. famille FTF), qui ne sont pas aussi critiques que de NLMS. 

L’objectif de l’algorithme RLS est de choisir les coefficients du filtre adaptatif de telle manière 

que le signal de sortie 𝑦(𝑛), pendant la période d'observation, correspond le plus possible au 

signal désiré dans le sens des moindres carrés donné par l’équation ci-dessous. Les coefficients 

de filtre adaptatif, sont adaptés dans le but de minimiser à chaque instant 𝑛 par rapport aux 

coefficients wi, la fonction cout déterministe donnée : 

𝒋̃(𝑛) = ∑𝜆𝑛−𝑘[𝑑(𝑘) − 𝒙𝑇(𝑘)𝒘(𝑛)]2
𝑛

𝑘=1

 (1.31) 

Avec : 

𝒘(𝑛) = [w0(𝑛),w1(𝑛), … ,w𝑀−1(𝑛)]
𝑇 (1.32) 

Le paramètre 𝜆 est un facteur de pondération exponentielle qui devrait être vérifié 0 ≪ 𝜆 < 1, 

ce paramètre est appelé facteur d'oubli, il ignore l’effets du passé sur la mise à jour des 

coefficients du filtre adaptatif. Le résultat de l’optimisation de la fonction cout conduit à 

l’équation normal suivante : 

𝒘(𝑛) = 𝑹̃−1(𝑛)𝒓̃(𝑛) (1.33) 

Avec  

𝑹̃(𝑛) = ∑𝜆𝑛−𝑘
𝑛

𝑘=1

𝒙(𝑘)𝒙𝑇(𝑘) (1.34) 

Et  

𝒓̃(𝑛) = ∑𝜆𝑛−𝑘
𝑛

𝑘=1

𝒙(𝑘)𝑑(𝑘) (1.35) 

L'équation (1.33)  àpeut être résolue à chaque instant 𝑛 afin obtenir le filtre optimal, cependant, 

l’inversion de la matrice 𝑹̃(𝑛) à chaque instant 𝑛, rend la complexité de calcul trop élevé 
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(nécessite un nombre d'opérations de multiplication proportionnel à 𝑀3)  ce qui n’est pas 

pratique pour les applications temps réel.  On préfère alors de réduire la complexité de 

l’algorithme RLS en utilisant un calcule récursif de la matrice 𝑹̃(𝑛) est préféré. L’algorithme 

peut être déduit en écrivant les équations de récurrences suivantes : 

𝑹̃(𝑛) = 𝜆𝑹̃(𝑛 − 1) + 𝒙(𝑛)𝒙𝑇(𝑛) (1.36) 

et 

𝒓̃(𝑛) = 𝜆𝒓̃(𝑛 − 1) + 𝒙(𝑛)𝑑(𝑛) (1.37) 

D’où, d’après  (1.33) : 

𝒘(𝑛) = 𝑹̃−1(𝑛)(𝜆𝒓̃(𝑛 − 1) + 𝒙(𝑛)𝑑(𝑛)) 
(1.38) 

Comme : 

𝒓̃(𝑛 − 1) = 𝑹̃(𝑛 − 1)𝒘(𝑛 − 1) = (𝜆−1𝑹̃(𝑛) − 𝜆−1𝒙(𝑛)𝒙𝑇(𝑛))𝒘(𝑛 − 1) (1.39) 

En remplaçant cette dernière expression dans (1.38), on trouve la nouvelle équation de la mise 

jours du filtre :  

𝒘(𝑛) = 𝑹̃−1(𝑛) (𝜆 (𝜆−1𝑹̃(𝑛) − 𝜆−1𝒙(𝑛)𝒙𝑇(𝑛))𝒘(𝑛 − 1) + 𝒙(𝑛)𝑑(𝑛)) 
(1.40) 

En simplifiant cette dernière expression :  

𝒘(𝑛) = 𝒘(𝑛 − 1) + 𝑹̃−1(𝑛)𝒙(𝑛)(𝑑(𝑛) − 𝒙𝑇(𝑛)𝒘(𝑛 − 1)) 
(1.41) 

La quantité 𝑑(𝑛) − 𝒙𝑇(𝑛)𝒘(𝑛 − 1) étant l'erreur d'estimation à priori, l’équation de mise à 

jour donc s’écrit comme suite : 

𝒘(𝑛) = 𝒘(𝑛 − 1) + 𝑹̃−1(𝑛)𝒙(𝑛)𝑒(𝑛) (1.42) 

Vu l’inversion de la matrice 𝑹̃(𝑛), cette dernière équation de mise à jour reste encore de 

complexité élevée [16], cependant on peut utiliser dans ce cas le lemme d’inversion des 

matrices de la forme (𝐴 + 𝐵𝐶𝐷) : 

(𝐀 + 𝐁𝐂𝐃)−1 = 𝐀−1 −𝐀−1𝐁𝐂(𝐂−1 + 𝐃𝐀−1𝐁)−1𝐃𝐀−1 (1.43) 

En appliquant le lemme d’inversion de la matrice avec : 

𝐀 = 𝜆𝑹̃(𝑛 − 1), 𝐁 = 𝒙(𝑛),  𝐂 = 𝑰 , 𝐃 = 𝒙𝑇(𝑛)   

On obtient ainsi : 
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𝑹̃−1(𝑛) = 𝜆−1𝑹̃−1(𝑛 − 1) − 𝜆−2
𝑹̃−1(𝑛 − 1)𝒙(𝑛)𝒙𝑇(𝑛)𝑹̃−1(𝑛 − 1)

1 + 𝜆−1𝒙𝑇(𝑛)𝑹̃−1(𝑛 − 1)𝒙(𝑛)
 (1.44) 

L'équation (1.44) calcule récursivement la matrice 𝑹̃−1(𝑛) en connaissant 𝑹̃−1(𝑛 − 1). Cette 

technique est beaucoup moins complexe que l’inversion directe de 𝑹̃(𝑛). 

Nous posant en fin : 

𝑷(𝑛) = 𝑹̃−1(𝑛) (1.45) 

On définit le gain de Kalman à priori 𝒌(𝑛) par : 

𝒌(𝑛) = 𝑹̃−1(𝑛 − 1)𝒙(𝑛) (1.46) 

On résume l'algorithme RLS, qui étais proposé, pour la première fois par Godard [10] :  

Tableau 1.3. L’algorithme des moindres carrés récursif (RLS). 

𝑷(0) = 𝛿−1𝑰 

𝒌(𝑛) =
𝜆−1𝑷(𝑛 − 1)𝒙(𝑛)

1 + 𝜆−1𝒙𝑇(𝑛)𝑷(𝑛 − 1)𝒙(𝑛)
 

𝑒(𝑛) = 𝑑(𝑛) − 𝒙𝑇(𝑛)𝒘(𝑛 − 1) 

𝒘(𝑛) = 𝒘(𝑛 − 1) + 𝒌(𝑛)𝑒(𝑛) 

𝑷(𝑛) = 𝜆−1𝑷(𝑛 − 1) − 𝜆−1𝒌(𝑛)𝒙𝑇(𝑛)𝑷(𝑛 − 1) 

𝛿 : petite constante positive. 

L'utilisation du lemme d’inversion permet de réduire la complexité de calcul de l'algorithme 

RLS de 𝑂(𝑀3) à 𝑂(𝑀2). Cependant, il existe un algorithme encore moins complexe appelé 

l’algorithme des filtres transversaux rapides (Fast Transversal Filter Algorithm (FTF)). Cet 

algorithme fait apparaître les paramètres des prédictions avant et arrière pour calculer le gain 

de Kalman 𝒌(𝑛) sans passer par l’inversion de la matrice 𝑹̃(𝑛). 

1.3.4. Exemple comparative entre les trois algorithmes LMS, NLMS et RLS 

Ce paragraphe présente une démonstration des courbes d’apprentissage pour les trois 

algorithmes (LMS, NLMS et RLS), évaluées en termes de l’erreur quadratique moyenne 

segmentée (EQM Seg). Nous nous intéressons au contexte d’identification (Figure 1.5) d’une 
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réponse impulsionnelle aléatoire d’une longueur égale à 64 échantillons, à travers deux types 

de signaux ; le premier signal est un signal (autorégressif) stationnaire sur toute la durée de 

simulation (Figure 1.6), le deuxième est un signal de parole possédant des intervalles de non-

stationnarité (Figure 1.7). Pour l’algorithme LMS, les pas d’adaptation qui garantissent une 

stabilité avec vitesse de convergence optimale sont choisis 𝜇𝐿𝑀𝑆 = 0.01 pour le cas d’un signal 

stationnaire et 𝜇𝐿𝑀𝑆 = 0.001  pour le deuxième cas. Le pas d’adaptation pour l’algorithme 

NLMS est fixé à 𝜇𝑁𝐿𝑀𝑆 = 1 , le facteur d’oubli de l’algorithme RLS est 𝜆=0.99. 

Comme illustré dans les deux figures Figure 1.6 et Figure 1.7 ci-dessous, l’algorithme RLS 

présente le meilleur taux de convergence et un faible EQM en phase permanente, même en cas 

de signal non stationnaire, il reste robuste et moins sensible à la non-stationnarité. En revanche, 

l'algorithme LMS présente un faible taux de convergence et une sensibilité élevée à la non-

stationnarité du signal. Les performances de l’algorithme NLMS se trouvent entre les deux 

algorithmes LMS et RLS. 

 

Figure 1.6. EQM Seg cas d’un signal d’excitation stationnaire. 
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Figure 1.7. EQM Seg cas d’un signal d’excitation non-stationnaire. 

1.4. Méthode de réduction de bruit multi-canaux 

1.4.1. Annulation de bruit par la séparation aveugle des sources 

La séparation aveugle des sources (SAS ou BSS) a fait l’objet de nombreuses applications 

dans le domaine de rehaussement du signal de parole et la réduction du bruit. Elle consiste à 

retrouver les signaux sources à partir des signaux mélangés (observés). Dans cette thèse, nous 

allons nous intéresser au cas de deux sources de signaux ; l'une des sources est la parole, l'autre 

consiste le bruit. Le signal capté par les microphones contient donc un mélange convolutif de 

deux signaux sources avec lesquels on place près de chacune de ces deux sources un 

microphone [4, 5, 6, 7, 8, 25]. 

1.4.1.1.  Mélange convolutif 

 Le signal capté par chacun des microphones forme le mélange convolutif décrit dans 

Figure 1.8 : 

 

Figure 1.8. Le mélange convolutive. 
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À partir de la Figure 1.8, nous obtenons les signaux observables bruités au niveau du modèle 

de mélange : 

𝑚1(𝑛) = 𝑠(𝑛) ∗ ℎ11(𝑛) + 𝑏(𝑛) ∗ ℎ21(𝑛) (1.47) 

𝑚2(𝑛) = 𝑠(𝑛) ∗ ℎ12(𝑛) + 𝑏(𝑛) ∗ ℎ22(𝑛) (1.48) 

Où ℎ11(𝑛)  et ℎ22(𝑛)   représentent les réponses (RIs) des canaux directs, tandis que ℎ1(𝑛) =

ℎ12(𝑛) = et ℎ21(𝑛) = ℎ2(𝑛)  correspondent aux réponses impulsionnelles entre les canaux. 

L’opération '∗' représente le produit de convolution. Les observations bruitées 𝑚1(𝑛)  et 𝑚2(𝑛)  

résultent du mélange des signaux sources avec leurs réponses impulsionnelles respectives. Dans 

notre travail, nous considérons la situation où le locuteur est proche du microphone 𝑚1(𝑛)  et 

la source de bruit est placée près du microphone 𝑚2(𝑛). Cela conduit à ℎ11(𝑛) = ℎ22(𝑛) =

𝛿(𝑛), où 𝛿(𝑛) est l'impulsion de Kronecker. Les équations simplifiées des observations bruitées 

sont données comme suit :  

𝑚1(𝑛) = 𝑠(𝑛) + 𝑏(𝑛) ∗ ℎ2(𝑛) (1.49) 

𝑚2(𝑛) = 𝑏(𝑛) + 𝑠(𝑛) ∗ ℎ1(𝑛) (1.50) 

Le nouveau modèle simplifié du signal de mélange est représenté par la Figure 1.9 [6] : 

 

Figure 1.9. Mélange convolutive simplifié. 

1.4.1.2. Structure directe de séparation aveugle de source (FBSS) 

La Figure 1.10 montre le FBSS. Il permet de récupérer le signal des sources originales à 

partir d'observations bruitées en utilisant deux filtres adaptatifs [4, 6]. Cette structure est 

largement utilisée pour la réduction du bruit. Les deux signaux de sortie du FBSS sont donnés 

par les équations suivantes : 
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Figure 1.10. Structure de séparation directe (FBSS). 

L’expression des signaux 𝑒1(𝑛) et 𝑒2(𝑛) est donnée par : 

𝑒1(𝑛) = 𝑠(𝑛) + 𝑏(𝑛) ∗ ℎ2(𝑛) − (𝑏(𝑛) + 𝑠(𝑛) ∗ ℎ1(𝑛)) ∗  𝑤2(𝑛) (1.51) 

𝑒2(𝑛) = 𝑏(𝑛) + 𝑠(𝑛) ∗ ℎ1(𝑛) − (𝑠(𝑛) + 𝑏(𝑛) ∗ ℎ2(𝑛)) ∗  𝑤1(𝑛) (1.52) 

Lorsque les deux filtres adaptatifs 𝑤1(𝑛)  et 𝑤2(𝑛) convergent vers les deux solutions optimales 

suivantes : 

𝑤1
𝑜𝑝𝑡(𝑛) = ℎ1(𝑛) (1.53) 

𝑤2
𝑜𝑝𝑡(𝑛) = ℎ2(𝑛) (1.54) 

Ces solutions optimales conduisent aux nouvelles expressions de sortie : 

𝑒1(𝑛) = 𝑠(𝑛) ∗ (𝛿(𝑛) − ℎ1(𝑛) ∗ ℎ2(𝑛)) (1.55) 

𝑒2(𝑛) = 𝑏(𝑛) ∗ (𝛿(𝑛) − ℎ1(𝑛) ∗ ℎ2(𝑛)) (1.56) 

L’expression (1.55) montre que le signal de sortie 𝑒1(𝑛)  est une version distordue du signal 

original 𝑠(𝑛). Nous considérons que les deux microphones sont tellement proches, alors l'effet 

de distorsion peut être donc négligé. 

1.4.1.3. Structure récursive de séparation aveugle de source 

La seconde configuration de séparation de sources aveugles est la méthode récursive 

(BBSS), illustrée dans la Figure 1.11. Dans cette configuration, le signal estimé 𝑒1(𝑛) est 

obtenu en soustrayant le mélange 𝑚1(𝑛) du signal à la sortie du deuxième filtre adaptatif 𝑤2(𝑛). 

De même, le signal estimé 𝑒2(𝑛) est obtenu en soustrayant le premier signal du mélange 𝑚2(𝑛) 

du signal à la sortie du premier filtre adaptatif 𝑤1(𝑛). 

 

𝑤2(𝑛) 

𝑤1(𝑛) 

 

 

 

𝑚1(𝑛) 

𝑚2(𝑛) 

𝑒1(𝑛) 

𝑒2(𝑛) 
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Figure 1.11. Structure de séparation récursif (BBSS). 

Les expressions des signaux estimés à la sortie, sont donnés par les deux équations suivantes : 

𝑒1(𝑛) = 𝑚1(𝑛) − 𝑒2(𝑛) ∗ 𝑤2(𝑛) (1.57) 

𝑒2(𝑛) = 𝑚𝟐(𝑛) − 𝑒1(𝑛) ∗ 𝑤1(𝑛) (1.58) 

En remplaçant les deux expressions de 𝑚1(𝑛) et 𝑚2(𝑛) dans les équations de 𝑒1(𝑛) 𝑒2(𝑛). nous 

obtenons les deux expressions suivantes : 

𝑒1(𝑛) = [𝑏(𝑛) ∗ (ℎ2(𝑛) − 𝑤2(𝑛)) + 𝑠(𝑛) ∗ (𝛿(𝑛) − ℎ1(𝑛) ∗ ℎ2(𝑛))]

∗ (𝛿(𝑛) − 𝑤1(𝑛) ∗ 𝑤2(𝑛))
−1

 

(1.59) 

𝑒2(𝑛) = [𝑠(𝑛) ∗ (ℎ1(𝑛) − 𝑤1(𝑛)) + 𝑏(𝑛) ∗ (𝛿(𝑛) − ℎ2(𝑛) ∗ ℎ1(𝑛))]

∗ (𝛿(𝑛) − 𝑤2(𝑛) ∗ 𝑤1(𝑛))
−1

 

(1.60) 

Sous l’hypothèse d’optimalité pour les deux filtres adaptatifs 𝑤1
𝑜𝑝𝑡 = ℎ1(𝑛) et 𝑤2

𝑜𝑝𝑡 = ℎ2(𝑛)  

on obtient les deux signaux source original : 

𝑒1(𝑛) = 𝑠(𝑛) (1.61) 

𝑒2(𝑛) = 𝑏(𝑛) (1.62) 

D’après ces deux dernières équations, on conclut que la structure récursive permet de 

récupérer les signaux source sans distorsion, contrairement à la structure directe.  

1.4.2. Annulation de bruit par le filtrage adaptatif multi-canaux 

Le filtrage adaptatif multicanal Figure 1.12 consiste à adapter l’ensemble des filtres 

adaptatifs 𝒘𝑖 (les poids de chaque filtre adaptatif) pour faire converger ces derniers à une 

solution optimale. Les algorithmes utilisés dans le filtrage adaptatif multicanal peuvent être 

 

𝑤1(𝑛) 

𝑤2(𝑛) 

 

𝑚1(𝑛) 𝑒1(𝑛) 

𝑒2(𝑛) 

 

 

 

 

𝑚2(𝑛) 
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dérivés à partir des algorithmes monocanaux en tenant compte des nouvelles conditions de 

convergence. 

 

Figure 1.12. Filtrage multi-canaux. 

Les filtres RIF optimaux qui minimisent l’erreur quadratique moyenne sont donnés par 

l’équation matricielle suivante : 

[
 
 
 
 
 𝒘0

𝑜𝑝𝑡

𝒘1
𝑜𝑝𝑡

.

.

𝒘𝐿−1
𝑜𝑝𝑡

]
 
 
 
 
 

= 𝑹−1𝒑  

 

(1.63) 

avec : 

𝑹 =  𝐸[𝑿𝑇(𝑛)𝑿(𝑛)] (1.64) 

et  

𝒑 = 𝐸[𝑿(𝑛)𝑑(𝑛)] (1.65) 

𝑿(𝑛) est un vecteur colonne de taille 𝑀𝐿 × 1 : 

𝑿(𝑛) =

[
 
 
 
 
𝒙0(𝑛)

𝒙1(𝑛)
.
.

 𝒙𝐿−1(𝑛)]
 
 
 
 

 

 

(1.66) 

Dans la réduction de bruit multi-canaux, 𝐿 signal de référence (bruits) 𝑥𝑖(𝑛) (𝑖 = 1,2, … ), 

et un signal primaire contenant le signal de parole 𝑠(𝑛) et une composante de bruit 𝑏(𝑛),  

corrélé avec ceux 𝑥𝑖(𝑛). Le signal primaire constitue le signal désiré 𝑑(𝑛) pour les filtres 

adaptatifs multi-canaux, est donné par 𝑑(𝑛) = 𝑠(𝑛) + 𝑏(𝑛). La sortie du filtre multicanal est 

donnée par : 

 

𝒘0 

𝒘1 

𝒘𝐿−1 

𝑒(𝑛) 𝑑(𝑛) 

𝑥0(𝑛) 

𝑥1(𝑛) 

𝑥𝐿−1(𝑛) 

𝑦0(𝑛) 

𝑦1(𝑛) 

𝑦𝐿−1(𝑛) 

               MCAF 

𝑦(𝑛) 
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𝑒(𝑛) = 𝑑(𝑛) −∑𝑥𝑘(𝑛) ∗ 𝑤𝑘(𝑛)

𝐿−1

𝑘=0

 

 

(1.67) 

 

Dans le cas où le bruit 𝑏(𝑛) résulte des transformations linéaires par des réponses 

impulsionnelles finies (RIF) (c-à-d. 𝑏(𝑛) = ∑ 𝑥𝑘(𝑛) ∗ ℎ𝑘(𝑛)
𝐿−1
𝑘=0 ). Le signal désiré est 

donc écrit comme : 

𝑑(𝑛) = 𝑠(𝑛) + ∑ 𝑥𝑘(𝑛) ∗ ℎ𝑘(𝑛)
𝐿−1
𝑘=0 )  

Ou sous forme matricielle :  

𝑑(𝑛) = 𝑠(𝑛) + 𝑿𝑇(𝑛)

[
 
 
 
 
𝒉𝟎

𝒉𝟏

.

.
𝒉𝑳−𝟏]

 
 
 
 

 

 

(1.68) 

La matrice d’autocorrélation 𝒑 est définie par : 

𝒑 = 𝐸[𝑿(𝑛)𝑑(𝑛)] 

= 𝐸

[
 
 
 
 

𝑿(𝑛)

(

 
 
𝑠(𝑛) + 𝑿𝑇(𝑛)

[
 
 
 
 
𝒉𝟎

𝒉𝟏

.

.
𝒉𝑳−𝟏]

 
 
 
 

)

 
 

]
 
 
 
 

 

= 𝐸

[
 
 
 
 
 

𝑿(𝑛)𝑠(𝑛) + 𝑹

[
 
 
 
 
𝒉𝟎

𝒉𝟏

.

.
𝒉𝑳−𝟏]

 
 
 
 

]
 
 
 
 
 

 

 

 

(1.69) 

En exploitant la linéarité de l’espérance mathématique après développement, on obtient la 

nouvelle expression du vecteur d’intercorrélation : 

Ou encore : 

𝒑 =

[
 
 
 
 
 

𝐸[𝑿(𝑛)𝑠(𝑛)] + 𝑹

[
 
 
 
 
𝒉𝟎

𝒉𝟏

.

.
𝒉𝑳−𝟏]

 
 
 
 

]
 
 
 
 
 

 

 

(1.70) 

Les composantes du vecteur 𝑿(𝑛) contiennent le bruit à l’instant 𝑛, 𝑛 − 1…𝑛 − (𝑀 − 1), ces 

composants sont évidemment décorrélés du signal de parole 𝑠(𝑛), cela implique 

𝑬[𝑿(𝑛)𝑠(𝑛)] = 𝟎 
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L’expression de la matrice d’intercorrélation se réduit donc à la matrice suivante : 

𝒑 = 𝑹

[
 
 
 
 
𝒉𝟎

𝒉𝟏

.

.
𝒉𝑳−𝟏]

 
 
 
 

 

 

(1.71) 

Les filtres optimaux 𝒘𝑖
𝑜𝑝𝑡

 au sens des moindres carrés sont déterminés en remplaçant cette 

dernière expression de vecteur d’intercorrélation dans l’équation (1.63) : 

[
 
 
 
 
 𝒘0

𝑜𝑝𝑡

𝒘1
𝑜𝑝𝑡

.

.

𝒘𝐿−1
𝑜𝑝𝑡

]
 
 
 
 
 

= 𝑹−1𝑹

[
 
 
 
 
𝒉𝟎

𝒉𝟏

.

.
𝒉𝑳−𝟏]

 
 
 
 

=

[
 
 
 
 
𝒉𝟎

𝒉𝟏

.

.
𝒉𝑳−𝟏]

 
 
 
 

 

 

(1.72) 

L’expression du signal de la sortie du filtre 𝑒(𝑛) à l’optimum peut donc être facilement trouvée 

: 

𝑒(𝑛) = 𝑑(𝑛) −∑𝑥𝑘(𝑛) ∗ 𝑤𝑘
𝑜𝑝𝑡(𝑛)

𝐿−1

𝑘=0

 

= 𝑠(𝑛) +∑𝑥𝑘(𝑛) ∗ ℎ𝑘(𝑛)

𝐿−1

𝑘=0

 −∑𝑥𝑘(𝑛) ∗ 𝑤𝑘
𝑜𝑝𝑡(𝑛)

𝐿−1

𝑘=0

 

 

(1.73) 

Les filtres optimaux 𝑤𝑘
𝑜𝑝𝑡(𝑛) = ℎ𝑘(𝑛) permettent ainsi de récupérer à la sortie le signal de 

parole original sans composants de bruits. 

𝑒(𝑛) = 𝑠(𝑛) (1.74) 

1.5. Conclusion 

Dans ce premier chapitre, nous avons présenté le problème du filtrage optimal de Wiener 

pour les filtres à réponse impulsionnelle finie (RIF). Nous avons également présenté le principe 

du filtrage adaptatif permettant de s'approcher de la solution optimale de Wiener. Une étude 

détaillée est réalisée sur les algorithmes adaptatifs classiques, tels que les algorithmes de 

gradient stochastique (c'est-à-dire LMS et NLMS) et l'algorithme des moindres carrées récursifs 

RLS. Ensuite, nous avons présenté quelques méthodes (bi- et multi-capteurs) utilisées pour la 

réduction du bruit et le rehaussement de signal de la parole. Dans le prochain chapitre, nous 

allons proposer un algorithme bi-capteur FBSS rapide et de complexité réduite pour la réduction 

du bruit et le rehaussement du signal de parole. 
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CHAPITRE 2 : NOUVEAU ALGORITHME BI-CAPTEURS 

POUR LE REHAUSSEMENT DU SIGNAL DE PAROLE 

 

2.1.Introduction 

Plusieurs algorithmes de filtrage adaptatif ont été proposés dans le but d’améliorer la qualité 

du signal parole, en réduisant le niveau de bruit acoustique auquel ont été superposés. La 

technique de filtrage partiel a été proposée dans la littérature [26, 27, 28] afin de diminuer la 

complexité de calcul. Elle est basée sur l’adaptation partielle des poids du filtre adaptatif selon 

un critère d’optimisation. Cependant, il est important de noter que cette technique peut dégrader 

d'autres performances, tel que la vitesse de convergence [29]. Néanmoins, la technique de 

filtrage partiel reste primordiale pour l'identification des longues réponses impulsionnelles qui 

nécessitent l’utilisation des filtres adaptatifs de longues tailles. Le filtrage partiel est aussi utilisé 

lorsqu’on emploie des algorithmes rapides qui possède une complexité très élevée tel que les 

algorithmes FTF, APA, SFTF, etc. 

L’algorithme FTF est basé sur le calcul des prédicteurs avant et arrière pour la mise à jour 

du filtre adaptatif [30, 31], à l’opposé de l’algorithme SFTF qui n'utilise que des prédicteurs 

avant [32, 19, 33]. Dans l’algorithme SFTF, les prédicteurs arrière sont complètement 

supprimés dans le processus d’adaptation, ce qui réduit la complexité par rapport à l'algorithme 

FTF qui nécessite 8𝑀 multiplications à 7𝑀 multiplications par itération. Cependant, la 

suppression de prédicteur arrière 𝒃(𝑛)  génère une erreur dans le calcul du gain de Kalman, par 

conséquent, réduit les performances de la convergence de l’algorithme. 

Dans ce chapitre, nous proposons une solution pour compenser l’erreur générée par 

l’élimination des prédicteurs arrière dans l’algorithme SFTF, par une réduction de complexité 

de calcul en utilisant la technique de filtrage partielle sélectif. L'algorithme proposé est basé sur 

la mise à jour uniquement des coefficients des filtres transversaux 𝒂(𝑛) et 𝒘(𝑛) qui ne 

s’affectent pas de l'élimination du prédicteur arrière, cela v a nous permettre de garder la même 

vitesse de convergence par rapport à l’algorithme original SFTF avec un bénéfice dans la 

complexité des calculs. L'algorithme proposé sera combiné avec le séparateur des sources 

aveugle pour obtenir une version à deux canaux TC-PU-SFTF (Algorithme 1) adapté à la 

séparation des mélanges convolutifs dans le cadre de la réduction de bruit.   

2.2. Algorithme FTF et sa version simplifie (SFTF) 
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L’algorithme FTF est un algorithme rapide en termes de complexité de calcul par rapport à 

l’algorithme RLS. Cet algorithme utilise une équation de récurrence pour calculer le gain de 

Kalman dual en utilisant les filtres prédicteurs avant-arrière afin d’éviter l’inversion de la 

matrice 𝑹̃−1(𝑛) de taille 𝑀 ×𝑀, comme dans le cas de l’algorithme RLS [30, 31]. Cependant, 

l’algorithme FTF simplifié (SFTF), n'utilise que le filtre prédicteur avant pour la mise à jour de 

gain de Kalman dual [32]. Dans cette section, nous présentons l’algorithme FTF et sa version 

simplifiée (SFTF), ce qui nous inspirera à dériver l’algorithme proposé dans la section 2.3. 

La relation de mise à jour de gain de Kalman dual de l'algorithme FTF est donnée par  ci-

dessous :  

Où : 

𝒂(𝑛) et 𝒃(𝑛) sont respectivement le prédicteur avant et arrière d’ordre 𝑀. 

 𝑒(𝑛) et 𝛼 (𝑛) sont respectivement l’erreur de prédiction avant et sa variance. 

 𝜆  c’est le facteur d’oubli  (0 ≪ 𝜆 < 1). 

 𝒄̃𝑀+1(𝑛) est le gain de Kalman dual d'ordre 𝑀 + 1. 

Ces dernières quantités peuvent être mises à jour en introduisant le facteur de conversion 𝛾(𝑛). 

Dans l’algorithme FTF, les équations (2.1) et (2.2) de la mise à jour de gain de Kalman dual 

𝒄̃𝑀(𝑛), utilisent à la fois le vecteur de prédiction avant et arrière. Des travaux [34, 32] ont 

démontré que le gain de Kalman dual 𝒄̃𝑀(𝑛) peut être estimé dans le cas général, uniquement 

à partir prédicteur avant. Cette hypothèse repose sur le faible impact du vecteur de prédiction 

arrière sur les composants de Kalman dual 𝒄̃𝑀(𝑛), en particulier pour le cas des signaux 

autorégressifs (AR) de faible ordre, tels que la parole. L'algorithme SFTF [32] est basé sur ces 

dernières hypothèses qui justifient l’élimination des prédicteurs arrière. Afin d’assurer la 

convergence de l’algorithme SFTF, deux paramètres sont introduits ; le premier est une petite 

constante 𝑐, sert à éviter la division par zéro lors de la mise à jour de 𝒄̃𝑀(𝑛) (quand 𝛼(𝑛 − 1) =

0), et le second paramètre, est un facteur de fuite 𝜂 très proche de 1, ce facteur sert à réinitialiser 

les coefficients de prédicteur avant 𝒂(𝑛) en cas de divergence critique. L’algorithme des filtres 

transversaux rapide (FTF) et sa version simplifiée (SFTF) sont donnés respectivement dans le 

Tableau 2.1 et  Tableau 2.2 ci-dessous : 

𝒄̃𝑀+1(𝑛) = [
0

𝒄̃𝑀(𝑛 − 1)
] −

𝑒(𝑛)

𝜆𝛼(𝑛 − 1)
[

1
−𝒂(𝑛 − 1)

] (2.1) 

[
𝒄̃𝑀(𝑛)
0 

] = 𝒄̃𝑀+1(𝑛) − 𝑐̃𝑀+1
𝑀+1(𝑛) [−𝒃

(𝑛 − 1)
1 

] (2.2) 
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Tableau 2.1. L’algorithme FTF. 

Initialisation : 

𝒂(0) = 𝟎𝑀×1, 𝒃(0) = 𝟎𝑀×1, 𝑪̃𝑀(0) =  𝟎𝑀×1, 𝛾(0) = 1,

𝛼 (0) = 𝐸0𝜆
𝑁, 𝛽(0) = 𝐸0, 𝒘(0) = 𝟎𝑀×1 

Prédiction : 

𝑒(𝑛) = 𝒙𝑀+1
𝑇 (𝑛) [

1
−𝒂(𝑛 − 1)

] 

𝑟(𝑛) = 𝒙𝑀+1
𝑇 (𝑛) [

−𝒃(𝑛 − 1)
1 

] 

𝒄̃𝑀+1(𝑛) = [
0

𝒄̃𝑀(𝑛 − 1)
] −

𝑒(𝑛)

𝜆𝛼 (𝑛 − 1)
[

1
−𝒂(𝑛 − 1)

] 

[
𝒄̃𝑀(𝑛)
0 

] = 𝒄̃𝑀+1(𝑛) − 𝑐̃𝑀+1
𝑀+1(𝑛) [−𝒃

(𝑛 − 1)
1 

] 

𝛼 (𝑛) = 𝜆𝛼 (𝑛 − 1) + 𝛾(𝑛 − 1)𝑒
2
(𝑛) 

𝒂(𝑛) = 𝒂(𝑛 − 1) − 𝑒(𝑛)𝛾(𝑛 − 1)𝒄̃𝑀(𝑛 − 1) 

𝛾(𝑛) =
1

1 − 𝒙𝑀
𝑇 (𝑛)𝒄̃𝑀(𝑛)

 

𝒃(𝑛) = 𝒃(𝑛 − 1) − 𝑟(𝑛)𝛾(𝑛)𝒄̃𝑀(𝑛) 

Filtrage : 

𝑒(𝑛) = 𝑑(𝑛) − 𝒘𝑇(𝑛 − 1)𝒙𝑀(𝑛) 

𝒘(𝑛) = 𝒘(𝑛 − 1) − 𝑒(𝑛)𝛾(𝑛)𝒄̃𝑀(𝑛) 

𝑟(𝑛) et 𝛽 (𝑛) sont respectivement l’erreur de prédiction avant et sa variance. 

 

 

Tableau 2.2. L’algorithme des filtres transversaux rapide simplifie (SFTF). 

Initialisation 

𝒂(0) = 𝟎𝑀×1,  𝒄̃𝑀(0) =  𝟎𝑀×1, 𝛾(0) = 1, 𝛼 (0) = 𝐸0𝜆
𝑁 , 𝒘(0) = 𝟎𝑀×1 

Prédiction 

𝑒(𝑛) = 𝒙𝑀+1
𝑇 (𝑛) [

1
−𝒂(𝑛)

] 

𝒄̃𝑀+1(𝑛) = [
0

𝒄̃𝑀(𝑛 − 1)
] −

𝑒(𝑛)

𝜆𝛼 (𝑛 − 1) + 𝑐
[

1
−𝒂(𝑛 − 1)

] 
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[
𝒄̃𝑀(𝑛)
∗ 

] = 𝒄̃𝑀+1(𝑛) 

𝛼 (𝑛) = 𝜆𝛼 (𝑛 − 1) + 𝛾(𝑛 − 1)𝑒
2
(𝑛) 

𝒂(𝑛) = 𝜂[𝒂(𝑛 − 1) − 𝑒(𝑛)𝛾(𝑛 − 1)𝒄̃𝑀(𝑛 − 1)] 

𝛾(𝑛) =
1

1 − 𝒙𝑀
𝑇 (𝑛)𝒄̃𝑀(𝑛)

 

Filtrage 

𝑒(𝑛) = 𝑑(𝑛) − 𝒘𝑇(𝑛 − 1)𝒙𝑀(𝑛) 

𝒘(𝑛) = 𝒘(𝑛 − 1) − 𝑒(𝑛)𝛾(𝑛)𝒄̃𝑀(𝑛) 

 

2.3. Dérivation et présentation de l’algorithme proposé (Algorithme 1) 

L'algorithme SFTF est couramment utilisé pour l'annulation d'écho acoustique (AEC) car, 

dans ce contexte, les signaux d’entrée possèdent généralement un modèle AR de faible ordre, 

c’est pourquoi les performances de l’algorithme SFTF restent très proches de l'algorithme FTF 

original. Par contre, dans le contexte de réduction adaptatif du bruit acoustique (ANR), les 

signaux de bruit ne possèdent pas nécessairement un modèle AR de faible ordre, par 

conséquent, la suppression du prédicteur arrière 𝒃(𝑛) dans ce cas, va introduire alors une erreur 

d’estimation de gain de Kalman dual par rapport à l’algorithme FTF, ce qui conduit ainsi à une 

sous-estimation du prédicteur avant 𝒂(𝑛), du filtre adaptatif 𝒘(𝑛) et du facteur de conversion 

𝛾(𝑛). Par conséquent, les performances de l'algorithme SFTF peuvent se dégrader par rapport 

à celles de l'algorithme FTF original. Pour compenser ce problème, nous proposons une 

nouvelle version de l'algorithme SFTF avec une complexité de calcul réduite tout en maintenant 

ou voire même améliorant la vitesse de convergence pour certains types de signaux, voici la 

démarche :  

Supposons à un instant n, les deux algorithmes FTF et SFTF possèdent les mêmes coefficients 

de gain de Kalman dual d’ordre 𝑀 + 1  𝒄̃𝑀+1(𝑛), alors les gains de Kalman dual d'ordre 𝑀 

pour les deux algorithmes sont mises à jour respectivement par les équations suivantes : 

[
𝒄̃𝐹𝑇𝐹,𝑀(𝑛)

0 
] = 𝒄̃𝑀+1(𝑛) − 𝒄̃𝑀+1

𝑀+1(𝑛) [−𝒃
(𝑛 − 1)
1 

] (2.3) 

[
𝒄̃𝑆𝐹𝑇𝐹,𝑀(𝑛)

∗
] = 𝒄̃𝑀+1(𝑛) (2.4) 
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On définit ci-dessous le vecteur d’erreur 𝜟(𝑛) de l'estimation du gain de Kalman de 

l’algorithme FTF par rapport à sa version simplifiée (c-à-d SFTF) : 

À l'instant 𝑛, 𝑐̃𝑀+1
𝑀+1(𝑛) représente la dernière composante de gain de Kalman d'ordre 𝑀 + 1, sa 

valeur change à chaque instant 𝑛, et le vecteur 𝒃(𝑛 − 1) correspond au prédicteur arrière à 

l'instant 𝑛 − 1. Étant donné que ce dernier (c-à-d. 𝒃(𝑛 − 1)) est complètement supprimé dans 

le processus de mise à jour dans l'algorithme SFTF, alors l'estimation du gain de Kalman dual 

𝒄̃𝑆𝐹𝑇𝐹,𝑀(𝑛) pour l'algorithme SFTF sera moins précise par rapport à l'algorithme FTF. Les 

composants de cette erreur d’estimation ∆𝑖(𝑛) du vecteur d’erreur 𝜟(𝑛) sont donnés par 

l’expression ci-dessous : 

L'estimation du carré (puissance) de l’erreur relative associée à chaque composante 

𝑐̃𝑆𝐹𝑇𝐹,𝑀
𝑖 (𝑛) par rapport à 𝑐̃𝐹𝑇𝐹,𝑀

𝑖 (𝑛) est donnée comme suit : 

Selon les deux cas particuliers, ce dernier peut être approximé par 0 ou 1 : 

Étant donné pour le cas d'un processus AR, la puissance de coefficients optimaux 𝑎𝑖 est plus 

importante pour les premiers coefficients rapport aux majorités de coefficients restants (𝑎𝑖
2 ≈

0). Cependant, pour les coefficients optimaux 𝑏𝑖 c’est le cas inverse, les derniers coefficients 

optimaux 𝑏𝑖 sont ceux de puissance la plus élevée par rapport aux majorités de coefficients 

restants (𝑏𝑖
2 ≈ 0). Ce qui signifie selon l’équation (2.11) que l’inégalité (2.12) en dessous est 

vérifiée pour la plupart des instants 𝑛. 

𝜟(𝑛) ≜ 𝒄̃𝑆𝐹𝑇𝐹,𝑀(𝑛) − 𝒄̃𝐹𝑇𝐹,𝑀(𝑛) = −𝑐̃𝑀+1
𝑀+1(𝑛)𝒃(𝑛 − 1) (2.5) 

𝜟(𝑛) = −𝑐̃𝑀+1
𝑀+1(𝑛)[𝑏0(𝑛 − 1)𝑏1(𝑛 − 1)  …  𝑏𝑀−1(𝑛 − 1)]𝑇 (2.6) 

∆𝑖(𝑛) = 𝑐̃𝑀+1
𝑀+1(𝑛)𝑏𝑖(𝑛 − 1) (2.7) 

𝜀𝑖
2(𝑛) =

[∆𝑖(𝑛)]
2

[𝑐̃𝐹𝑇𝐹,𝑀
𝑖 (𝑛)]

2 =
[∆𝑖(𝑛)]

2

[𝑐̃𝑆𝐹𝑇𝐹,𝑀
𝑖 (𝑛) − ∆𝑖(𝑛)]

2 (2.8) 

𝑆𝑖       [𝑐̃𝑆𝐹𝑇𝐹,𝑀
𝑖 (𝑛)]

2
 ≫ [∆𝑖(𝑛)]

2               𝑎𝑙𝑜𝑟𝑠             𝜀𝑖
2(𝑛) ≈ 0      (2.9)  

𝑆𝑖       [𝑐̃𝑆𝐹𝑇𝐹,𝑀
𝑖 (𝑛)]

2
 ≪ [∆𝑖(𝑛)]

2              𝑎𝑙𝑜𝑟𝑠              𝜀𝑖
2(𝑛) ≈ 1    (2.10) 

[𝑐̃𝑀+1
𝑀+1(𝑛)]2 ≫ [∆𝑖(𝑛)]

2 (2.13) 



30 

 

On peut donc déduire que les coefficients 𝑐̃𝑆𝐹𝑇𝐹,𝑀
𝑖 (𝑛) de l’algorithme 𝑆𝐹𝑇𝐹 de carré supérieur 

à [𝑐̃𝑀+1
𝑀+1(𝑛)]2 (c-à-d [𝑐̃𝑆𝐹𝑇𝐹,𝑀

𝑖 (𝑛)]
2
> [𝑐̃𝑀+1

𝑀+1(𝑛)]2), subissent moins l'impact de l’erreur 

d’élimination de prédicteur 𝒃(𝑛) : 

Cependant, les autres coefficients 𝑐̃𝑆𝐹𝑇𝐹,𝑀
𝑖 (𝑛), qui possèdent une faible puissance, ne 

contribuent pas à l’adaptation des filtres transversaux et par conséquent la vitesse convergence 

de l’algorithme peut être ralenti. Cette analyse montre comment sélectionner les coefficients 

𝑐̃𝑆𝐹𝑇𝐹,𝑀
𝑖 (𝑛) de vecteur 𝒄̃𝑆𝐹𝑇𝐹,𝑀(𝑛) qui minimisent la quantité 𝜀𝑖

2(𝑛) , qui sont les coefficients 

de carré plus grand que [𝑐̃𝑀+1
𝑀+1(𝑛)]2, les autres coefficients ne contribuent pas à l'estimation du 

gain de Kalman dual, donc ils peuvent être ignorés en les remplaçant par des zéros. Si on 

souhaite sélectionner un nombre fixe 𝑁 de coefficients du vecteur 𝒄̃𝑆𝐹𝑇𝐹,𝑀(𝑛), les 𝑁 coefficients 

d'indices 𝑖 devraient correspondre aux coefficients de plus grande puissance.  

Dans les figures ci-dessous, on montre la direction de mise à jour du gain de Kalman 

dual dans l’espace ℝ3 à trois dimensions (𝑀 = 3). Dans la Figure 2.1 on choisit 𝑁 = 2, on mit 

à jour deux coefficients de plus grande puissance (composantes "x" et "z") et la composante "y" 

est met à zéro. Dans la Figure 2.2 on choisit 𝑁 = 1, on mise à jour qu’un seul coefficient de 

plus grande puissance (composante "x") et on met à zéro les composantes "y" et "z". 

 

 

 

([𝑐̃𝑆𝐹𝑇𝐹,𝑀
𝑖 (𝑛)]

2
> [𝑐̃𝑀+1

𝑀+1(𝑛)]2𝑒𝑡 [𝑐̃𝑀+1
𝑀+1(𝑛)]2 ≫ [∆𝑖(𝑛)]

2)  ⇒ ([𝑐̃𝑆𝐹𝑇𝐹,𝑀
𝑖 (𝑛)]

2
≫ [∆𝑖(𝑛)]

2)

⟺ (𝜀𝑖
2(𝑛) ≈ 0) 
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Figure 2.1. Direction de mis à jour de 𝒄̃𝑆𝐹𝑇𝐹,𝑀(𝑛), 𝒄̃𝐹𝑇𝐹,𝑀(𝑛)  et 𝒄̃𝑆𝐹𝑇𝐹,𝑁(𝑛) pour 𝑀 = 3 et 

𝑁 = 2.  

 

 

 

 

Figure 2.2. Direction de mis à jour de 𝒄̃𝑆𝐹𝑇𝐹,𝑀(𝑛), 𝒄̃𝐹𝑇𝐹,𝑀(𝑛) et 𝒄̃𝑆𝐹𝑇𝐹,𝑁(𝑛) pour 𝑀 = 3 et 

𝑁 = 1.  

 

𝒄̃𝑆𝐹𝑇𝐹,𝑀(𝑛) 
𝒄̃𝑆𝐹𝑇𝐹,𝑀, =0(𝑛) 

𝒄̃   , (𝒏) 

  

𝒙 

  

𝒄̃𝑆𝐹𝑇𝐹,𝑀(𝑛 − 1) = 

𝒄̃𝐹𝑇𝐹,𝑀(𝑛 − 1) 

 

𝒄̃𝑆𝐹𝑇𝐹,𝑀(𝑛) 

𝒄̃𝑆𝐹𝑇𝐹,𝑀, = =0(𝑛) 

 

𝒄̃𝐹𝑇𝐹,𝑀(𝑛) 

 

𝒄̃𝑆𝐹𝑇𝐹,𝑀(𝑛 − 1) = 

𝒄̃𝐹𝑇𝐹,𝑀(𝑛 − 1) 

𝒙 
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D'après les figures ci-dessus, on peut constater que pour 𝑁 = 2, la distance entre les vecteurs 

𝒄̃𝐹𝑇𝐹,𝑀(𝑛 + 1) et 𝒄̃𝑆𝐹𝑇𝐹,𝑁(𝑛 + 1) est optimale, d’autre part, pour le cas 𝑁 = 𝑀 et 𝑁 = 1 cette 

distance n’est plus optimale, cela signifie qu’une augmentation de nombre 𝑁 il n’implique pas 

nécessairement une meilleure estimation du gain de Kalman dual par rapport à l’algorithme 

FTF. De même, réduire 𝑁 ne l'est plus. 

En gardant 𝑁 coefficients de vecteur 𝑐̃𝑆𝐹𝑇𝐹,𝑀
𝑖 (𝑛) et en mettant les (𝑀 −𝑁) coefficients restants 

à zéro (car ils n'influencent pas l'estimation du vecteur de gain de Kalman dual), on obtient les 

deux résultats suivants : 

• Le calcul de produit scalaire du facteur 𝛾(𝑛) (c-à-d 𝒙𝑀
𝑇 (𝑛)𝒄̃𝑀(𝑛)) peut s'effectuer dans 

l’espace  ℝ𝑁au lieu de ℝ𝑀, ce qui nous permet de réduire la complexité de calcul à 

(𝑀 −𝑁) multiplications au lieu de 𝑀. 

• La mise à jour des filtres transversaux 𝒂(𝑛) et 𝒘(𝑛) peut s’effectuer de manière partielle 

en mettant à jour uniquement les coefficients d’indice correspondent aux 𝑁 coefficients 

significatifs de 𝒄̃𝑀(𝑛), ce qui nous permet de réduire encore la complexité de calcul de 

mise à jour en effectuant uniquement 3(𝑀 − 𝑁) multiplications au lieu de 3𝑀. 

Avant de prouver les deux résultats mentionnés ci-dessus, commençons par décomposer les 

vecteurs 𝒄̃𝑀(𝑛), 𝒙(𝑛) , 𝒘(𝑛) et  𝒂(𝑛) en deux vecteurs,  𝒄̃𝑁(𝑛), 𝒄̃𝑀−𝑁(𝑛), 𝒙𝑁(𝑛), 𝒙𝑀−𝑁(𝑛) 

𝒘𝑁(𝑛), 𝒘𝑀−𝑁(𝑛) et 𝒂𝑁(𝑛), 𝒂𝑀−𝑁(𝑛), respectivement avec : 

• 𝒄̃𝑁(𝑛) est un vecteur de 𝑁 coefficients significatif sélectionnés à partir de 𝒄̃𝑆𝐹𝑇𝐹,𝑀(𝑛), 

les 𝑀 −𝑁 coefficients restants, sont mises à zéro et placés dans le vecteur 𝒄̃𝑀−𝑁 (𝑛). 

• 𝒙𝑁(𝑛) est un vecteur contient 𝑁 coefficients sélectionnés à partir de 𝒙(𝑛), de mêmes 

indices que les 𝑁 coefficients significatifs triés de 𝒄̃𝑆𝐹𝑇𝐹,𝑀(𝑛) et placés dans le vecteur 

𝒄̃𝑁(𝑛). Les 𝑀 −𝑁 coefficients de 𝒙(𝑛) qui restent, sont placées dans le vecteur 

𝒙𝑀−𝑁(𝑛). 

• Avec la même manière de décomposition de 𝒙(𝑛), les vecteurs 𝒘(𝑛) et  𝒂(𝑛) sont 

décomposés en 𝒘𝑁(𝑛), 𝒘𝑀−𝑁(𝑛) et 𝒂𝑁(𝑛), 𝒂𝑀−𝑁(𝑛), respectivement.  

➢ La preuve du premier résultat : 

En vertu de ces dernières décompositions nous écrivons l’expression de produit 

𝒙𝑀
𝑇 (𝑛)𝒄̃𝑀(𝑛)comme suite : 
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Puisque  𝒄̃𝑀−𝑁(𝑛) = 𝟎(𝑀−𝑁)×1 , On aura donc 𝒙𝑀
𝑇 (𝑛)𝒄̃𝑀(𝑛) = 𝒙𝑁

𝑇 (𝑛)𝒄̃𝑁(𝑛), le nouveau 

facteur 𝛾𝑛𝑒𝑤 s’écrit comme suit :  

➢ La preuve du deuxième résultat : 

Les 𝑁 et les 𝑀 −𝑁 coefficients des vecteurs  𝒘(𝑛) et  𝒂(𝑛) sont respectivement notés 𝒘𝑁(𝑛),  

𝒘𝑀−𝑁(𝑛) et 𝒂𝑁(𝑛),  𝒂𝑀−𝑁(𝑛). Selon la définition de ces vecteurs, leurs équations de mis à 

jour s’écrit comme suite :  

         
[
𝒂𝑁(𝑛)

𝒂𝑀−𝑁(𝑛)
] = 𝜂 [[

𝒂𝑁(𝑛 − 1)

𝒂𝑀−𝑁(𝑛 − 1)
] − 𝑒(𝑛)𝛾(𝑛 − 1) [

𝒄̃𝑁(𝑛 − 1)

𝒄̃𝑀−𝑁(𝑛 − 1)
]]                                                                            

(2.16) 
 

Puisque   𝒄̃𝑀−𝑁(𝑛 − 1) = 𝟎(𝑀−𝑁)×1, on obtient : 

         
 [

𝒂𝑁(𝑛)

𝒂𝑀−𝑁(𝑛)
] = 𝜂 [[

𝒂𝑁(𝑛 − 1) − 𝑒(𝑛)𝛾(𝑛 − 1)𝒄̃𝑁(𝑛 − 1)

𝒂𝑀−𝑁(𝑛 − 1)
]]                                                                                  

(2.17) 
 

Où 𝜂 est un scalaire choisit très proche de 1, nous obtenons donc 𝒂𝑀−𝑁(𝑛) ≈ 𝒂𝑀−𝑁(𝑛 − 1). 

C’est-à-dire le calcule du vecteur 𝒂(𝑛), nécessite que l'estimation de 𝒂𝑁(𝑛) qui est donnée par 

l'équation suivante : 

 𝒂𝑁(𝑛) = 𝜂[𝒂𝑁(𝑛 − 1)𝑒(𝑛)𝛾(𝑛 − 1)𝒄̃𝑁(𝑛 − 1)]  
(2.18) 

 

Le vecteur 𝒂𝑀−𝑁(𝑛) est ignoré et n'est pas mis à jour. De la même manière, nous mettons à 

jour 𝒘𝑁(𝑛) et 𝒘𝑀−𝑁(𝑛) comme suit : 

 
[
𝒘𝑁(𝑛)

𝒘𝑀−𝑁(𝑛)
] = [

𝒘𝑁(𝑛 − 1)

𝒘𝑀−𝑁(𝑛 − 1)
] − 𝑒(𝑛)𝛾(𝑛) [

𝒄̃𝑁(𝑛)

𝒄̃𝑀−𝑁(𝑛)
]  

(2.19) 
 

Puisque 𝒄̃𝑀−𝑁(𝑛) = 𝟎(𝑀−𝑁)×1 , on obtient : 

𝒙𝑀
𝑇 (𝑛)𝒄̃𝑀(𝑛) = [

𝒙𝑁(𝑛)

𝒙𝑀−𝑁(𝑛)
]
𝑇

[
𝒄̃𝑁(𝑛)

𝒄̃𝑀−𝑁(𝑛)
] 

                         = 𝒙𝑁
𝑇 (𝑛)𝒄̃𝑁(𝑛) + 𝒙𝑀−𝑁

𝑇 (𝑛)𝒄̃𝑀−𝑁(𝑛) 

(2.14) 

𝛾𝑛𝑒𝑤(𝑛) =
1

1 − 𝒙𝑁
𝑇 (𝑛)𝒄̃𝑁(𝑛)

 (2.15) 
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[
𝒘𝑁(𝑛)

𝒘𝑀−𝑁(𝑛)
] = [

𝒘𝑁(𝑛 − 1) − 𝑒(𝑛)𝛾(𝑛)𝒄̃𝑁(𝑛)

𝒘𝑀−𝑁(𝑛 − 1)
]  (2.20)  

Pour calculer 𝒘(𝑛), nous avons donc besoin uniquement l'estimation de 𝒘𝑁(𝑛), qui est donnée 

par l'équation suivante : 

 𝒘𝑁(𝑛) = 𝒘𝑁(𝑛 − 1)𝑒(𝑛)𝛾(𝑛)𝒘𝑁(𝑛)   (2.21)  

On résume l’algorithme proposé nommé PU-SFTF (cas mono canal) dans le Tableau 2.3 et 

l’algorithme TC-PU-SFTF pour la séparation aveugle des source FBSS dans Tableau 2.4. 

Tableau 2.3. Algorithme 1 (PU-SFTF) proposé (mono canal). 

Initialisation 

𝒂(0) = 𝟎𝑀×1, 𝒄̃𝑀(0) =  𝟎𝑀×1, 𝛾(0) = 1, 𝛼 (0) = 𝐸0𝜆
𝑁 , 𝒘(0) = 𝟎𝑀×1, 𝜆 ≈ 𝜂 ≈ 1, c≈ 0 

Prédiction 

𝑒(𝑛) = 𝒙𝑀+1
𝑇 (𝑛) [

1
−𝒂(𝑛)

] 

[
𝒄̃𝑀(𝑛)

∗
] = [

0
𝒄̃𝑀(𝑛 − 1) 

] −
𝑒(𝑛)

𝜆𝛼 (𝑛 − 1) + 𝑐
[

1
−𝒂(𝑛 − 1)

] 

Sortir 𝒄̃𝑁(𝑛) à partir de  𝒄̃𝑀(𝑛)  

Sortir 𝒂𝑁(𝑛 − 1) à partir de   𝒂(𝑛 − 1)  

Sortir 𝒘𝑁(𝑛 − 1) à partir de   𝒘(𝑛 − 1). 

𝛼 (𝑛) = 𝜆𝛼 (𝑛 − 1) + 𝛾𝑛𝑒𝑤(𝑛 − 1)𝑒
2
(𝑛) 

𝒂𝑁(𝑛) = 𝜂[𝒂𝑁(𝑛 − 1)𝑒(𝑛)𝛾𝑛𝑒𝑤(𝑛 − 1)𝒄̃𝑁(𝑛 − 1)]; Mis à jour uniquement les 𝑁 

coefficients de 𝒂(𝑛). 

𝛾𝑛𝑒𝑤(𝑛) =
1

1 − 𝒙𝑁
𝑇 (𝑛)𝒄̃𝑁(𝑛)

 

Filtrage 

𝑒(𝑛) = 𝑑(𝑛) − 𝒘𝑇(𝑛 − 1)𝒙𝑀(𝑛) 

        𝒘𝑁(𝑛) = 𝒘𝑁(𝑛 − 1)𝑒(𝑛)𝛾𝑛𝑒𝑤(𝑛)𝒘𝑁(𝑛) ; Mis à jour uniquement les 𝑁 coefficients de 

𝒘(𝑛) 
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Tableau 2.4. Algorithme 1 proposé pour la séparation aveugle des source FBSS (TC-PU-

SFTF) 

Initialisation 

𝒂1(0) = 𝒂2(0) = 𝟎𝑀×1, 𝒄̃1,𝑀(0) = 𝒄̃2,𝑀(0) = 𝟎𝑀×1, 𝛾𝑛𝑒𝑤,1(0) = 𝛾𝑛𝑒𝑤,2(0) = 1, 𝛼1(0) =

𝛼2(0) = 𝐸0𝜆
𝑁, 𝒘1(𝑛) = 𝒘2(𝑛) = 𝟎𝑀×1, 𝜆1 ≈ 𝜆1 ≈ 𝜂1 ≈ 𝜂1 ≈ 1. c≈ 0; 

Prédiction 

𝑒1(𝑛) = 𝒎2,𝑀+1
𝑇 (𝑛) [

1
−𝒂1(𝑛)

];  𝑒2(𝑛) = 𝒎1,𝑀+1
𝑇 (𝑛) [

1
−𝒂2(𝑛)

] 

[𝒄̃1,𝑀
(𝑛)
∗

] = [
0

𝒄̃1,𝑀(𝑛 − 1)] −
𝑒1(𝑛)

𝜆1𝛼1(𝑛 − 1) + 𝑐
[

1
−𝒂1(𝑛 − 1)

] 

[𝒄̃2,𝑀
(𝑛)
∗

] = [
0

𝒄̃2,𝑀(𝑛 − 1)] −
𝑒2(𝑛)

𝜆2𝛼2(𝑛 − 1) + 𝑐
[

1
−𝒂2(𝑛 − 1)

] 

Sortir 𝒄̃1,𝑁(𝑛) et 𝒄̃2,𝑁(𝑛) à partir de  𝒄̃1,𝑀(𝑛) et  𝒄̃2,𝑀(𝑛) respectivement. 

Sortir  𝒂1,𝑁(𝑛 − 1) et 𝒂2,𝑁(𝑛 − 1) à partir de 𝒂1(𝑛 − 1) et  𝒂2(𝑛 − 1) respectivement. 

Sortir   𝒘1,𝑁(𝑛 − 1) et  𝒘2,𝑁(𝑛 − 1) à partir de 𝒘1(𝑛 − 1) et 𝒘2(𝑛 − 1) respectivement. 

𝛼1(𝑛) = 𝜆𝛼1(𝑛 − 1) + 𝛾1,𝑛𝑒𝑤𝑒1
2
(𝑛) ;  𝛼2(𝑛) = 𝜆𝛼2(𝑛 − 1) + 𝛾2,𝑛𝑒𝑤𝑒2

2
(𝑛) 

𝒂1,𝑁(𝑛) = 𝜂1[𝒂1,𝑁(𝑛 − 1) − 𝑒1(𝑛)𝛾𝑛𝑒𝑤,1(𝑛 − 1)𝒄̃1,𝑁(𝑛 − 1)]; Mis à jour uniquement les 𝑁 

coefficients. 

𝒂2,𝑁(𝑛) = 𝜂2[𝒂2,𝑁(𝑛 − 1) − 𝑒2(𝑛)𝛾𝑛𝑒𝑤,2(𝑛 − 1)𝒄̃2,𝑁(𝑛 − 1)]; Mis à jour uniquement les 𝑁 

coefficients. 

 𝛾𝑛𝑒𝑤,1(𝑛) =
1

1−𝒎2,𝑁
𝑇 𝒄̃1,𝑁(𝑛)

;  𝛾𝑛𝑒𝑤,2(𝑛) =
1

1−𝒎1,𝑁
𝑇 𝒄̃2,𝑁(𝑛)

 

Filtrage 

 𝑒1(𝑛) = 𝑚1(𝑛) − 𝒘1
𝑇(𝑛 − 1)𝒎2,𝑀(𝑛) 

 𝑒2(𝑛) = 𝑚2(𝑛) − 𝒘2
𝑇(𝑛 − 1)𝒎1,𝑀(𝑛) 

𝒘1,𝑁(𝑛) = 𝒘1,𝑁(𝑛 − 1) − 𝑒1(𝑛)𝛾𝑛𝑒𝑤,1(𝑛)𝒄̃1,𝑁(𝑛); Mis à jour uniquement les 𝑁 coefficients. 

𝒘2,𝑁(𝑛) = 𝒘2,𝑁(𝑛 − 1) − 𝑒2(𝑛)𝛾𝑛𝑒𝑤,2(𝑛)𝒄̃2,𝑁(𝑛); Mis à jour uniquement les 𝑁 coefficients. 
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2.4. Simulation et résultats 

 Dans cette section, nous présentons les résultats de simulation de l’algorithme proposé (c-

à-d Algorithme 1) pour la réduction de bruit par la séparation aveugle des sources, ainsi que la 

comparaison avec les algorithmes (c-à-d TC-NLMS et TC-SFTF [19]). Les mélanges sont 

obtenus en utilisant le modèle convolutive présenté dans la Figure 2.3, Lors de la simulation, 

nous nous concentrons sur le signal de parole estimé à la sortie 𝑒1(𝑛)  du séparateur Figure 2.4. 

 

Figure 2.3. Modèle convolutive simplifié de simulation. 

 

Figure 2.4. Séparateur des sources aveugle, structure direct (FBSS). 

 

 

 

𝑏(𝑛) 

 

ℎ1(𝑛) 

ℎ2(𝑛) 

𝑠(𝑛) 

𝑚1(𝑛) 

𝑚2(𝑛) 

 

  

Sources Modèle acoustique  Mélange convolutif 

 

𝑚2(𝑛) 

 

𝑚1(𝑛) 

 
𝑒1(𝑛) 

𝑒2(𝑛) 

 

 

Mélange convolutif   Séparateur FBSS  Signaux séparés 

  

𝑤1(𝑛) 

𝑤2(𝑛) 
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La Figure 2.5 montre les réponses impulsionnelles (RIs)  ℎ1(𝑛) et ℎ2(𝑛) utilisés dans cette 

simulation, la longueur des deux réponses est égale à 128 échantillons, ces RIs sont générées 

en utilisant le modèle donné dans la référence [8]. Dans la Figure 2.6 on montre l'évolution 

temporelle du signal parole pur utilisé dans cette simulation, ainsi que son spectrogramme.  Le 

signal de bruit 𝑏(𝑛) il peut être un bruit blanc, USASI (United States of America Standard 

Institute, maintenant est ANSI), bruit d’avion Boeing mesuré à l’intérieur de la cabine pilote ou 

un bruit de rue (Street). Ces bruits sont échantillonnés à une fréquence d’échantillonnage  𝑓𝑠 =

8 𝑘𝐻𝑧, le spectrogramme de chacun de ces bruits est présenté dans Figure 2.7. 

 

Figure 2.5. Les réponses impulsionnelles 𝒉𝟏(𝒏) et 𝒉𝟐(𝒏).  

 

 

Figure 2.6. Évolution temporelle de signal parole pur et son spectrogramme. 



38 

 

 

Figure 2.7. Les spectrogrammes des bruits 

 

Pour comparer les coefficients du modèle AR des bruits, nous représentons dans la Figure 

2.8 les 30 premiers coefficients des prédicteurs avant et arrière des bruits utilisés dans notre 

simulation. Le bruit blanc évidemment possède un seul coefficient de prédiction non nul (le 

premier coefficient). 
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Figure 2.8. Les 30 premiers coefficients de prédiction avant et arrière. 

Pour être plus objectif, nous proposons de définir l’indicateur appelé "rapport des prédicteurs 

arrière-avant (Backward to Forward Ratio)" (BFR) donné par l'expression suivante : 

 

𝐵𝐹𝑅 = (∑|𝑏𝑖|

𝑃−1

𝑖=0

)/(∑|𝑎𝑖|

𝑃−1

𝑖=0

) (2.22) 

Cet indicateur va nous donner une idée sur la puissance des P premiers prédicteurs arrière (c-

à-d P derniers prédicteurs avant) par rapport aux P premiers prédicteurs avant. Plus cet 

indicateur est élevé, plus le prédicteur arrière contribue au processus d'adaptation. Par 

conséquent, pour un BFR élevé, l'algorithme TC-SFTF s'influe fortement par l'annulation du 

filtre prédicteur arrière, tandis que l'algorithme proposé peut apporter une amélioration dans la 

convergence si l'adaptation est uniquement effectuée sur les coefficients de grande puissance 

qui conduisent à  𝜀𝑖
2(𝑛) ≈ 0. 

Pour chaque bruit, on montre dans la Figure 2.9 la valeur de l'indicateur 𝐵𝐹𝑅. À partir de 

cette figure, nous pouvons déduire que le bruit Boeing utilisé dans cette simulation possède une 

valeur 𝐵𝐹𝑅 élevé (0.2538), ce qui nécessite un modèle AR d'ordre élevé. Pour le bruit de rue 

(Street), le 𝐵𝐹𝑅 est plus faible (0.1316), et pour le bruit USASI, il est encore plus faible 

(0.0646). 
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 Figure 2.9. L’indicateur BFR pour différents bruits. 

Afin d'évaluer les performances de l’algorithme proposé, On utilise les critères suivants 

[35] : 

• L’évolution temporelle du signal rehaussé à la sortie 𝑒1(𝑛). 

• Le désajustement (système mismatch 𝑺 ) pour évaluer la vitesse de convergence du 

filtre adaptatives 𝑤1 vers la réponse ℎ1, il est calculé à partir de l’expression suivante : 

 𝑆𝑀(𝑛)𝑑𝐵 = 10𝑙𝑜𝑔 [
‖ℎ1(𝑛)−𝑤1(𝑛)‖

2

‖ℎ1(𝑛)‖2
]                         (2.23) 

Avec ‖⬚‖ dénote la norme Euclidienne. 

• L’erreur quadratique moyenne segmentée (𝑬𝑸 𝑺𝒆𝒈): Permet de quantifier la 

puissance de bruit à la sortie de séparateur pour chaque algorithme, le 𝐸𝑄𝑀𝑆𝑒𝑔 est calculé à la 

sorite  𝑒1(𝑛) par l’expression suivante : 

 𝐸𝑄𝑀𝑆𝑒𝑔𝑑𝐵 = 10𝑙𝑜𝑔[∑ |𝑒1(𝑖)|
2𝑈−1

𝑖=0 ]  (2.24) 

Avec 𝑈 est la longueur de segment. On note que ce critère est estimé uniquement pendant 

les périodes de silence. 

• Le rapport signal sur bruit segmenté (𝑹𝑺𝑩 𝑺𝒆𝒈): Il quantifie les performances de 

réduction du bruit pour chaque algorithme. Le 𝑅𝑆𝐵 𝑆𝑒𝑔 est quantifié comme suit : 

 
𝑅𝑆𝐵 𝑆𝑒𝑔𝑑𝐵 = 10𝑙𝑜𝑔 [

∑ |𝑠(𝑖)|2𝑈−1
𝑖=0

∑ |𝑠(𝑖)−𝑒1(𝑖)|2
𝑈−1
𝑖=0

]         (2.25) 

Où 𝑈 représente le nombre d'échantillons inclus dans le calcul de 𝑅𝑆𝐵 𝑆𝑒𝑔. Le 𝑅𝑆𝐵 𝑆𝑒𝑔 

est évalué uniquement pendant les périodes d'activité vocale. 
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• La Complexité de calcul (CC) : La CC est évaluée pour chaque algorithme, elle est 

définie par le nombre de multiplications, additions et divisions à chaque itération d'adaptation. 

Dans cette simulation, nous nous intéressons uniquement au nombre de multiplications, car la 

complexité de calcul due aux opérations d'additions et de divisions est négligeable. 

Les paramètres utilisés dans cette simulation sont présentés dans le Tableau 2.5. 

Tableau 2.5. Paramètres de simulation. 

 

Signaux 

Signal parole pur (sans bruit) : 𝑠(𝑛). 

Signal de bruit 𝑏(𝑛): Bruit blanc, USASI, Boeing et Street. 

Fréquence d’échantillonnage :𝑓𝑠 = 8 𝑘𝐻𝑧. 

Paramètres des filtres 

adaptative 

Deux filtres adaptative  𝑤1(𝑛), 𝑤2(𝑛) de longueur : 𝑀1 = 𝑀2 =

128. 

Paramètres 

d’algorithme TC-

NLMS  

Le pas d’adaptation : 𝜇1 = 1, 𝜇2 = 1. (Meilleur Vitesse de 

convergence) 

Paramètres 

d’algorithme TC-SFTF  

Facteurs d’oubli : 𝜆1 = 𝜆2 = 0.95. 

Facteurs de fuite :𝜂1 = 𝜂2 = 0.95 

Petite constante : 𝑐 = 0.001 

Paramètres 

d’algorithme 1 

(proposé)  

Facteurs d’oubli : 𝜆1 = 𝜆2 = 0.95. 

Facteurs de fuite : 𝜂1 = 𝜂2 = 0.95. 

Petite constante : 𝑐 = 0.001. 

 

• L’évolution temporelle 

En utilisant les paramètres de simulation donnés dans le Tableau 2.5. La Figure 2.10 montre 

l'évolution temporelle du signal parole sans bruit, signal parole bruité et rehaussé obtenu par 

l’algorithme proposé (c-à-d Algorithme 1). Le signal de bruit est de type USASI, le rapport 

signal sur bruit à l’entrée égal à 0 dB, et le bloque d’adaptation partielle 𝑁 = 80. A partir de 

cette figure nous pouvons dire que l'algorithme TC-PU-SFTF proposé conduit à une réduction 
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du bruit acoustique élevé même dans des conditions très bruyantes, cela indique l’efficacité de 

l'algorithme proposé de restaurer le signal de parole dégradé par le bruit. 

 

Figure 2.10. Evolution temporelle obtenu par l’algorithme proposé (TC-PU-SFTF). Le bruit 

est de type : USAS. Bloc d’adaptation 𝑁 = 80 et 𝑅𝑆𝐵 d’entrée= 0 𝑑𝐵.  

 

• Le désajustement (système mismatch) 

Dans cette section, nous évaluons le système mismatch (𝑆𝑀), nous avons testé l’algorithme 

1 proposé (c-à-d TC-PU-SFTF) dans plusieurs environnements bruyants, à savoir le bruit blanc, 

USASI, Boeing et un bruit de rue (Street). Les rapports signal/bruit d'entrée des deux mélanges 

𝑚1(𝑛) et 𝑚2(𝑛) sont égal à 0 dB. Dans la Figure 2.11, nous rapportons les valeurs de SM 

obtenues par l'algorithme proposé pour différentes valeurs de blocs d’adaptation 𝑁. Nous avons 

choisi différentes valeurs de 𝑁 (𝑁 =  50, 70, 90 𝑒𝑡 110). On constate qu’une grande valeur de 

bloque d’adaptation 𝑁 n'implique pas nécessairement une vitesse de convergence importante, 

surtout avec un BFR élevé (Bruit Boeing). Le choix  𝑁 = 70 donne de meilleures performances 

que le choix de 𝑁 = 110, ce résultat confirme l'analyse faite dans la section 2.3 (voir 

l’interprétation basée sur la Figure 2.1 et la Figure 2.2. 



43 

 

 

 

 

Figure 2.11. L’évaluation du désajustement d’algorithme proposé (Algorithme 1) pour 

différents choix de 𝑁, le 𝑅𝑆𝐵 d’entrée = 0dB 

Dans la Figure 2.12, nous comparons les désajustements obtenus par l'algorithme proposé 

avec les autres algorithmes (c-à-d TC-NLMS et TC-SFTF), pour le choix de 𝑁 = 80 et pour de 

rapport signal sur bruit égal à 0 dB, nous observons que le taux de convergence de l'algorithme 

classique TC-NLMS est le plus faible, tandis que les autres algorithmes possèdent pour un taux 

de convergence important. En comparant l’algorithme 1 proposé (c-à-d TC-PU-SFTF) avec 

l’algorithme TC-SFTF classique, nous constatons une légère amélioration en termes de taux de 

convergence, notamment avec le bruit Boeing qui présente un BFR élevé (voir la Figure 2.9). 

Ce résultat est hautement attendu selon notre analyse effectuée dans la section 2.3. 
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Figure 2.12. Comparaison de désajustement pour les algorithmes TC-NLMS, TC-SFTF et 

l’algorithme proposé (Algorithme 1) pour différents types de bruit, 𝑁 = 80, 𝑅𝑆𝐵 d’entrée=0 

dB. 

Il est important de montrer dans les deux expériences ci-dessus (c-à-d Figure 2.12) la 

fréquence de mise à jour pour chaque coefficient des filtres adaptatifs pendant le processus 

d'adaptation. Pour cette raison, on présente dans les Figure 2.13 et Figure 2.14 pour chaque 

coefficient des filtres adaptatifs, la fréquence de mise à jour. Cela est donné pour deux phases, 

pour les 500 premières itérations (phase d'apprentissage avant la convergence) et pour les 500 

dernières itérations (après la convergence). À partir des Figure 2.13 et Figure 2.14, nous 

pouvons voir que pour les deux phases de mise à jour, les coefficients des filtres adaptatifs ont 

des fréquences d'adaptation très proches. Cela nous donne une idée de la distribution des 

fréquences de mise à jour des coefficients des filtres adaptatifs, qui ressemble à une distribution 

uniforme. 
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Figure 2.13. Fréquence d’adaptation pour chaque coefficient du filtre adaptative 𝒘𝟏(𝒏)   

pour les 500 première itération avec 𝑁 = 80, 𝑅𝑆𝐵 d’entrée=0 dB. 

 
Figure 2.14. Fréquence d’adaptation pour chaque coefficient du filtre adaptative 𝒘𝟏(𝒏)   

pour les 500 dernière itération, avec N=M/2, 𝑅𝑆𝐵 d’entrée=0dB.  
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• Erreur quadratique moyenne segmentée (𝑬𝑸 𝑺𝒆𝒈) 

Dans cette section, nous allons évaluer l'erreur quadratique moyenne segmentée (𝐸𝑄𝑀 𝑆𝑒𝑔), 

en comparant l’algorithme 1 proposé avec les algorithmes TC-NLMS et TC-SFTF. Les résultats 

obtenus sont donnés dans la Figure 2.15, cette figure montre de bonnes performances de 

l'algorithme proposé pour tous les types de bruits utilisés dans la simulation. On peut conclure 

à partir de la Figure 2.15 que l'algorithme proposé possède un bon taux de convergence et un 

faible bruit résiduel en sortie avec une complexité de calcul plus faible que l’algorithme TC-

SFTF. 

 

 

Figure 2.15. Evaluation de l’𝐸𝑄𝑀 𝑆𝑒𝑔 pour les algorithmes TC-NLMS, TC-SFTF et 

l’algorithme 1 proposé pour 𝑁 = 80 et 𝑅𝑆𝐵 d’entrée=0dB. 

• Rapport signal sur bruit segmenté (𝑹𝑺𝑩 𝑺𝒆𝒈) : 

Nous évaluons le rapport signal sur bruit segmenté (𝑅𝑆𝐵 𝑆𝑒𝑔) de l'algorithme proposé par 

rapport aux deux algorithmes TC-NLMS et TC-SFTF. Sur la Figure 2.16, nous présentons les 

résultats obtenus du 𝑅𝑆𝐵 𝑆𝑒𝑔 en sortie pour chaque algorithme. D'après ces résultats, on 
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constater que pour tous les types de bruit, les deux algorithme TC-SFTF et TC-PU-SFTF donne 

un meilleur résultat par rapport à l’algorithme TC-NLMS. Nous observons aussi un 

comportement très similaire de l’algorithme 1 proposé par rapport à l’algorithme TC-SFTF. 

Ces résultats prouvent l'efficacité de l'algorithme proposé pour la réduction du bruit acoustique 

dans des situations très bruitant, et pour différents types de bruit, tout avec une complexité plus 

réduite par rapport à l’algorithme original TC-SFTF. 

 

 

Figure 2.16. L’évaluation du 𝑅𝑆𝐵 𝑆𝑒𝑔 de sortie pour les algorithmes TC-NLMS, TC-SFTF et 

Algorithme 1 proposé, 𝑁 = 80 et 𝑅𝑆𝐵 d’entrée = 0 dB. 

• Complexité de calcul 

Dans le Tableau 2.6 et Tableau 2.7 nous donnons la complexité de calcul, définit par le 

nombre de multiplications par itération. Pour les trois algorithmes, (c-à-d TC-NLMS, TC-SFTF 

et l’algorithme 1 proposé), nous notons que l’algorithme 1 proposé possède une complexité de 

calcul plus faible par rapport à sa version originale (c-à-d TC-SFTF). Par exemple, pour 𝑁 =

 𝑀/4, l'algorithme proposé ne nécessite que 8𝑀 multiplications par itération, ce qui est 
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significativement inférieur à 14𝑀 multiplications par itération requis pour la version original 

TC-SFTF. L'algorithme TC-NLMS a toujours une complexité plus faible car il n'a pas une partie 

de pré.diction qui augmente sa complexité de calcul, à l’opposé aux algorithmes des filtres 

transversaux rapide (FTF). 

Tableau 2.6. Complexité de calcul. 

Algorithme Complexité de calcul 

TC-NLMS 4M 

TC-SFTF 14M 

 

Algorithme 1  

N=M/2 10M 

N=M/3 26𝑀/3 

N=M/4 8M 

 

Tableau 2.7. Nombre des multiplications à chaque itération. 

 

Algorithme 

Nombre des multiplications à chaque itération pour 

différentes tailles des filtres adaptatifs 

M=64 M=128 M=256 M=512 M=1024 

TC-NLMS 256 512 1024 2048 4096 

TC-SFTF 896 1792 3584 7168 14336 

 

Algorithme 1  

N=M/2 640 1280 2560 10240 10240 

N=M/3 555 1110 2219 8530 8530 

N=M/4 512 1024 2048 8192 8192 

 

2.5. Conclusion 

Dans ce chapitre, nous avons présenté un nouvel algorithme dérivé de l’algorithme SFTF 

[32, 19], pour les applications de réduction du bruit acoustique et rehaussement du signal parole. 

L’algorithme 1 proposé repose sur la compensation de l’erreur d’estimation de gain de Kalman 

dual généré par élimination de prédicteur arrière, par une réduction de la complexité de calcul 

en utilisant la technique de filtrage partielle, en mettant à jour des coefficients des filtres 

transversaux 𝒂(𝑛) et 𝒘(𝑛) qui sont moins affectés par l'élimination du prédicteur arrière. Cela 
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a permet d’avoir un algorithme avec une vitesse de convergence comparable à la version 

original SFTF, voire meilleure, et avec une complexité des calculs réduite. 

La dérivation et l’analyse de l’algorithme proposé, montrent la stratégie de sélection des 

coefficients pour la mise à jour partielle, afin obtenir la meilleure direction de mis à jour des 

filtres a(n) et w(n). La mise à jour partielle est basée sur lla seléction des coefficients d'indices 

i correspondant aux coefficients de gain de Kalman dual de plus grande puissance. Cette 

manière de sélection a permet d’améliorer légèrement la vitesse de convergence de l’algorithme 

par rapport à sa version originale, pour le type des bruits autorégressif d’ordre élevé. Ceci est 

bien prouvé dans l’étude comparative de chaque algorithme présenté dans la section 2.4. 

L'algorithme proposé est combiné avec le séparateur des sources aveugle pour obtenir une 

version à deux canaux (TC-PU-SFTF) adaptée aux mélanges convolutifs pour réduction de bruit 

par la séparation des sources. 

Les résultats de simulation ont montrés les meilleures performances de l’algorithme 1 

proposé par rapport à celles des algorithmes TC-NLMS et TC-SFTF. Ces performances sont 

mesurées en termes du rapport signal sur bruit segmenté, l’erreur quadratique moyenne 

segmentée, le désajustement (système mismatch) et la complexité de calcul. A partir de ces 

résultats, l’algorithme 1 proposé peut être considéré comme une solution alternative pour  la 

réduction du bruit et le rehaussement du signal de parole bi-capteurs. 
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CHAPITRE 3 : NOUVEAU ALGORITHME MULTI-

CANAUX POUR LA REDUCTION DE BRUIT 
 

3.1.Introduction 

Durant les dernières années, de nombreuses nouvelles applications de filtrage adaptatif 

multi-canaux ont suscité l'intérêt des chercheurs, telles que la réduction du bruit acoustique 

multi-canaux, l'annulation d'écho acoustique multi-canaux et la formation de faisceau adaptatif 

(Beamforming). Les techniques de filtrage adaptatif sont généralement basées sur l'optimisation 

d'une fonction coût, avec ou sans contraintes, en utilisant un algorithme approprié [16, 17]. 

Dans la réduction du bruit multi-canaux, on supprime les composantes du bruit superposées 

au signal parole. Le signal parole bruité est capté en utilisant un microphone primaire, ce qui 

constitue le signal désiré 𝑑(𝑛) pour les filtres adaptatifs multi-canaux. Plusieurs signaux de 

référence 𝑥𝑖(𝑛) (𝑖 = 1,2, … ) sont considérés comme des entrée des filtres adaptatifs 𝑤𝑖(𝑛). Ces 

signaux de référence 𝑥𝑖(𝑛) peuvent être captés en utilisant un réseau de microphones (capteurs) 

disposés de manière à ce que la composante du signal désiré 𝑑(𝑛) soit très faible ou 

complètement indétectable [16, 36]. Dans la littérature et les recherches liées au filtrage 

adaptatif multi-canaux, de nombreux algorithmes adaptatifs ont été proposés, tels que 

l'algorithme des moindres carré normalisé (MC-NLMS) [37, 38, 39], cet algorithme est connu par 

sa faible complexité de calcul. Cependant, cet algorithme souffre d'une lenteur de sa vitesse de 

convergence en raison de sa forte dépendance aux caractéristiques statistiques des signaux 

d'entrée de filtre. Cet inconvénient peut poser un problème dans les applications qui nécessite 

un court temps d’apprentissage, en particulier lors de l’identification en temps réel des réponses 

impulsionnelles longues et dispersées [40, 37, 39, 16]. L'algorithme de projection affine multi-

canaux (MC-APA), peut résoudre le problème de vitesse de convergence auquel l'algorithme 

MC-NLMS est subi  [16, 17]. Cependant, le principal inconvénient de l'algorithme MC-APA 

réside dans l'augmentation de la complexité de calcul (CC), dès que la dimension de projection 

dépasse deux dimensions. 

Dans ce chapitre, nous allons développer un nouvel algorithme des moindres carrés 

normalisé rapide multi-canaux (MC-FNLMS). L'algorithme proposé utilise la décorrélation des 

signaux pour augmenter la vitesse de convergence, tout en maintenant une faible complexité de 

calcul. L'algorithme proposé est une version multi-canaux de l'algorithme FNLMS, il introduit 

un processus de prédiction du premier ordre pour chaque canal. L'avantage de l'algorithme 
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proposé par rapport aux algorithmes MC-NLMS et MC-APA réside dans sa facilité 

d'implémentation due à sa faible complexité de calcul, ainsi que de son efficacité pour 

l'annulation du bruit acoustique. Un autre avantage de l'algorithme proposé est son taux de 

convergence important, même avec des signaux d'entrée fortement colorés. Une version moins 

complexe de l’algorithme proposé est développée pour les situations où les signaux de bruit 

𝑥𝑖(𝑛) partagent le même modèle statistique. 

Ce chapitre est organisé comme suit : dans la section 3.2, nous présentons l'algorithme 

FNLMS monocanal, ainsi que les algorithmes classiques MC-APA et MC-NLMS. L'algorithme 

MC-FNLMS proposé est présenté dans la section 3.3. L’études comparative de l’algorithme 

proposé pour la réduction de bruit adaptatif multi-canaux avec les autres algorithme (c-à-d MC-

APA et MC-NLMS) est présenté dans la section 3.4. La conclusion de ce chapitre est donnée 

dans la section 3.5. 

3.2. Les algorithmes FNLMS, MC-APA et MC-NLMS   

Dans cette section, nous présentons brièvement les trois algorithmes, à savoir les algorithmes 

FNLMS, MC-APA et l’algorithme MC-NLMS. L’algorithme FNLMS va nous servir à 

développer l’algorithme proposé dans la section  3.3, les algorithme MC-APA et MC-NLMS 

serons comparé avec l’algorithme proposé dans la section 3.4. 

3.2.1. L’algorithme NLMS rapide (FNLMS) 

L'algorithme FNLMS est reconnu par sa vitesse de convergence avec une faible complexité 

de calcul. Il est dérivé de l’algorithme FTF (Tableau 2.1 dans le chapitre précédent) en 

supprimant les prédicteurs 𝒂(𝑛) et 𝒃(𝑛) de l’équation de mise à jour du gain de Kalman dual 

𝒄̃(𝑛) [21, 22]. Dans l’algorithme FNLMS, le processus de mise à jour du gain de Kalman dual 

𝒄̃(𝑛), est basé sur l’erreur 𝜀(𝑛) et la variance 𝛼(𝑛 − 1) de prédiction du premier ordre du signal  

𝑥(𝑛). L’erreur de filtrage est donnée par la relation ci-dessous : 

𝑒(𝑛) = 𝑑(𝑛) − 𝒙𝑇(𝑛)𝒘(𝑛 − 1) (3.1) 

Avec :  𝒙𝑇(𝑛) = [𝑥(𝑛), 𝑥(𝑛 − 1),…… , 𝑥(𝑛 − 𝑀 + 1)]  est le vecteur d'entrée, il contient à 

l’instant 𝑛 les 𝑀 dernières valeurs de signal d’entrée 𝑥(𝑛), et 𝒘𝑇(𝑛) =

[w0(𝑛),w1(𝑛),…… ,w𝑀−1(𝑛)] est le vecteur des  𝑀 poids de filtre adaptatif à l’instant 𝑛. 

L'équation de mise à jour est donnée comme suit : 

𝒘(𝑛) = 𝒘(𝑛 − 1) − 𝜇𝐹𝐿𝐿𝑀𝑆𝛾(𝑛)𝑪̃(𝑛)𝑒(𝑛) (3.2) 
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La quantité 𝛾(𝑛) est le facteur de conversion et 𝒄̃(𝑛) est le vecteur gain de Kalman dual d’ordre 

𝑀, ce dernier est mis à jour dans l'algorithme FTF en utilisant les vecteurs de prédiction avant 

et arrière (c-à-d 𝒂(𝑛 − 1)  et 𝒃(𝑛 − 1) ) [32, 30]: 

[𝒄̃
(𝑛)
0

] = [
0

𝒄̃(𝑛 − 1)
] −

𝜀(𝑛)

𝜆𝛼(𝑛 − 1)
[

1
−𝒂(𝑛 − 1)

] +
𝑟(𝑛)

𝜆𝛽(𝑛 − 1)
[
−𝒃(𝑛 − 1)

1
] 

(3.3) 

Où 𝜀(𝑛)  et 𝑟(𝑛) sont respectivement les erreurs de prédiction avant et arrière, 𝛼(𝑛) et 𝛽(𝑛)  

sont leurs variances respectivement. Dans l’algorithme FNLMS, les prédicteurs 𝒂(𝑛 − 1)  et 

𝒃(𝑛 − 1) sont complètement supprimé, le gain de Kalman dual est mis à jour en utilisant 

l'équation suivante : 

[
𝒄̃(𝑛)
𝑐(𝑛)

] = [
−

𝜀(𝑛)

𝜆𝛼(𝑛 − 1) + 𝑐0
𝒄̃(𝑛 − 1)

] 

(3.4) 

Une petite constante positive 𝑐0 est ajoutée afin d’éviter la division par zéro [21, 22, 32]. Les 

paramètres de prédiction (c-à-d l'erreur de prédiction et sa variance) sont calculés 

récursivement en utilisant les deux relations ci-dessous : 

𝜀(𝑛) = 𝑥(𝑛) + 𝑎(𝑛)𝑥(𝑛 − 1) (3.5) 

𝛼(𝑛) = 𝜆𝛼(𝑛 − 1) + 𝜀2(𝑛) (3.6) 

Afin de calculer la première composante de prédiction 𝑎(𝑛), un simple algorithme récursif 

basé sur le calcul des coefficients d’autocorrélation 𝑟0(𝑛)  et 𝑟1(𝑛) peut être utilisé [21]: 

𝑟0(𝑛) = 𝜆𝑎𝑟0(𝑛 − 1) + 𝑥(𝑛)𝑥(𝑛) (3.7) 

𝑟1(𝑛) = 𝜆𝑎𝑟1(𝑛 − 1) + 𝑥(𝑛)𝑥(𝑛 − 1) (3.8) 

𝑎(𝑛) =
𝑟1(𝑛)

𝑟0(𝑛) + 𝑐𝑎 
 

(3.9) 

Où 𝜆𝑎 est le facteur d'oubli [16] et 𝑐𝑎 est une petite constante. Le facteur de conversion 𝛾(𝑛) 

est calculé en utilisant l'équation ci-dessous [21, 22]: 

𝛾(𝑛) =
1

1 − 𝒙𝑇(𝑛)𝒄̃(𝑛)
 

(3.10) 
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En utilisant la propriété de décalage temporel du signal d'entrée étendu à 𝑀 + 1, nous 

obtenons les deux expressions de vecteur 𝒙𝑀+1
𝑇  : 

𝒙𝑀+1
𝑇 = [𝒙𝑇(𝑛), 𝑥(𝑛 − 𝑀)] (3.11) 

𝒙𝑀+1
𝑇 = [𝑥(𝑛), 𝒙𝑇(𝑛 − 1)] (3.12) 

 En multipliant les deux côtés de l'équation (3.4) par le côté droit des équations (3.11) et 

(3.12) respectivement, nous obtenons l'équation suivante [30, 32, 21]: 

𝒙𝑇(𝑛)𝒄̃(𝑛) + 𝑐̃(𝑛)𝑥(𝑛 − 𝑀) = 𝒙𝑇(𝑛 − 1)𝒄̃(𝑛 − 1) −
𝑥(𝑛)𝜀(𝑛)

𝜆𝛼(𝑛 − 1) + 𝑐0
 

(3.13) 

En se basant sur la relation (3.10), On peut écrire : 

𝒙𝑇(𝑛)𝒄̃(𝑛) = 1 − 𝛾−1(𝑛) (3.14) 

𝒙𝑇(𝑛 − 1)𝒄̃(𝑛 − 1) = 1 − 𝛾−1(𝑛 − 1) (3.15) 

En substituant ces dernières quantités (c-à-d 𝒙𝑇(𝑛)𝒄̃(𝑛) et 𝒙𝑇(𝑛 − 1)𝒄̃(𝑛 − 1)) dans 

l'équation (13), nous obtenons la nouvelle équation de mise à jour de 𝛾(𝑛) : 

𝛾−1(𝑛) = 𝛾−1(𝑛 − 1) + 𝑐̃(𝑛)𝑥(𝑛 − 𝑀) +
𝑥(𝑛)𝜀(𝑛)

𝜆𝛼(𝑛 − 1) + 𝑐0
 

(3.16) 

Ce qui peut être réécrit comme suit : 

𝛾(𝑛) =
𝛾(𝑛 − 1)

1 + 𝛾(𝑛 − 1) + 𝛿(𝑛)
 

(3.17) 

Où : 

𝛿(𝑛) = 𝑐̃(𝑛)𝑥(𝑛 − 𝑀) +
𝑥(𝑛)𝑒(𝑛)

1 + 𝜆𝛼(𝑛 − 1) + 𝑐0
 

(3.18) 

  

La complexité de calcul totale de cet algorithme égal à 2𝑀 multiplications par itération. On 

résume l'algorithme NLMS rapide (FNLMS) dans le Tableau 3.1:  
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Tableau 3.1.Algorithme NLMS rapide (FNLMS) [21]. 

Initialisation 

𝒄̃(0) = 𝟎𝑀×1, 𝛾(0) = 1, 𝑟1(0) = 0, 𝑟0(0) = 1, 𝛼(0) = 1, 0.9 < 𝜆 < 1,   

0.9 < 𝜆𝑎 < 1,𝑐𝑎 = 𝑐0 = 0.0001        

Prédiction 

𝑟0(𝑛) = 𝜆𝑎𝑟0(𝑛 − 1) + 𝑥(𝑛)𝑥(𝑛) 

𝑟1(𝑛) = 𝜆𝑎𝑟1(𝑛 − 1) + 𝑥(𝑛)𝑥(𝑛 − 1)   

𝑎(𝑛) =
𝑟1(𝑛)

𝑟0(𝑛) + 𝑐𝑎 
 

𝜀(𝑛) = 𝑥(𝑛) + 𝑎(𝑛)𝑥(𝑛 − 1) 

𝛼(𝑛) = 𝜆𝛼(𝑛 − 1) + 𝜀2(𝑛) 

[
𝒄̃(𝑛)
𝑐(𝑛)

] = [
−

𝜀(𝑛)

𝜆𝛼(𝑛 − 1) + 𝑐0
𝒄̃(𝑛 − 1)

] 

𝛿(𝑛) = 𝑐̃(𝑛)𝑥(𝑛 −𝑀) +
𝑥(𝑛)𝜀(𝑛)

1 + 𝜆𝛼(𝑛 − 1) + 𝑐0
 

𝛾(𝑛) =
𝛾(𝑛 − 1)

1 + 𝛾(𝑛 − 1) + 𝛿(𝑛)
 

Filtrage 

𝑒(𝑛) = 𝑑(𝑛) − 𝒙𝑇(𝑛)𝒘(𝑛 − 1) 

            𝒘(𝑛) = 𝒘(𝑛 − 1) − 𝜇𝐹𝑁𝐿𝑀𝑆𝛾(𝑛)𝒄̃(𝑛)𝑒(𝑛) 

3.2.2. Algorithmes (MC-APA) et (MC-NLMS)  

Dans le cas du filtrage adaptatif monocanal, on dérive l’algorithme de projection affine 

(APA) en utilisant une optimisation avec multiples contraintes imposés sur l'erreur de filtrage 

à la sortie du filtre adaptatif, tout en minimisant la norme euclidienne du changement 𝛿𝒘(𝑛) 

des poids de filtre adaptatif entre l’instant 𝑛 et 𝑛 − 1, voici la méthode [16, 17]: 
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Le changement des poids de filtre adaptatif entre les instants 𝑛 et 𝑛 − 1 est donné par l’équation 

ci-dessous : 

𝛿𝒘(𝑛) = 𝒘(𝑛) − 𝒘(𝑛 − 1) (3.19) 

Les 𝑃 contraintes imposées sur l’erreur à l’instants 𝑛 − 1, 𝑛 − 2,… , 𝑛 − 𝑃 , s’écrivent : 

𝑒(𝑛 − 𝑘) = 0  ⟺ 𝑑(𝑛 − 𝑘) = 𝒘𝑇(𝑛)𝒙(𝑛 − 𝑘)      𝑘 = 1,2… . . 𝑃 (3.20) 

Où 𝑃 < 𝑀.  

Afin de trouver la solution du 𝒘(𝑛), nous pouvons résoudre le problème d'optimisation 

précédent en utilisant la méthode des multiplicateurs de Lagrange avec multiples contraintes, , 

ce qui donne l’équation de mis à jour suivante [16] : 

𝒘(𝑛) = 𝒘(𝑛 − 1) + 𝑨𝑇(𝑛)(𝑨(𝑛)𝑨𝑇(𝑛))
−1
𝒆(𝑛) (3.21) 

Où : 

𝒆(𝑛) = 𝒅(𝑛) − 𝑨(𝑛) 𝒘(𝑛 − 1) (3.22) 

𝑨𝑇(𝑛) = [𝒙(𝑛), 𝒙(𝑛 − 1),… , 𝒙(𝑛 − 𝑃)] (3.23) 

𝒅𝑇(𝑛) = [𝑑(𝑛), 𝑑(𝑛 − 1),… , 𝑑(𝑛 − 𝑃)] (3.24) 

 

Dans le cas de filtrage adaptatif multi-canaux (Figure 3.1), nous avons 𝐿 signal d'entrée 𝑥𝑖(𝑛), 

ce qui nécessite à mettre à jour 𝐿 filtres adaptatifs 𝒘𝑖(𝑛).  

 

Figure 3.1. Filtrage adaptatif multi-canaux. 

 

 

L'algorithme de projection affine multi-canaux (MC-APA) est décrit dans le Tableau 3.2. 

 

𝒘0 

𝒘1 

𝒘𝐿−1 

𝑒(𝑛) 𝑑(𝑛) 

𝑥0(𝑛) 

𝑥1(𝑛) 

𝑥𝐿−1(𝑛) 

𝑦0(𝑛) 

𝑦1(𝑛) 

𝑦𝐿−1(𝑛) 

               MCAF 

𝑦(𝑛) 
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Tableau 3.2. Algorithme de projection affine multi-canaux (MC-APA). 

 Mult/Div 

𝒆(𝑛) = 𝒅(𝑛) − ∑𝑨𝑖(𝑛) 𝒘𝑖(𝑛 − 1)

𝐿

𝑖=1

 

 

𝑃𝑀𝐿 

𝒘𝑖(𝑛) = 𝒘𝑖(𝑛 − 1) + 𝜇𝑀𝐶𝐴𝑃𝐴𝑨𝑖
𝑇(𝑛)(∑𝑨𝑖(𝑛)𝑨𝑖

𝑇(𝑛)

𝐿

𝑖=1

)

−1

𝒆(𝑛) 

 

𝑂(𝐿3) +  𝐿𝑀𝑃2 + 

𝐿𝑀𝑃 + 𝑃2 + 𝑃 

 

 Total Mult/Div 

𝑂(𝐿3) +  𝐿𝑀𝑃2 + 

2𝐿𝑀𝑃 + 𝑃2 + 𝑃 

 

Où 𝑂(𝐿3) représente la proportionnalité à 𝐿3 de la complexité de calcul pour l'inversion de 

la matrice de dimension 𝐿 × 𝐿 en utilisant la méthode d'élimination de Gauss-Jordan. La 

stabilité de l'algorithme MC-APA est vérifiée lorsque 0 < 𝜇𝑀𝐶𝐴𝑃𝐴 < 2.  

Dans le cas particulier où 𝑃 = 1, l'algorithme APA multi-canaux se réduit à l'algorithme 

classique des moindres carrés normalisés multi-canaux (MC-NLMS), où 0 < 𝜇𝑀𝐶𝑁𝐿𝑀𝑆 < 2. 

Tableau 3.3. Algorithme MC-NLMS. 

  Mul/Div 

𝑒(𝑛) = 𝑑(𝑛) − ∑ 𝒙𝑖
𝑇(𝑛) 𝒘𝑖(𝑛 − 1)𝑁

𝑖=1                         𝐿𝑀 

𝒘𝑖(𝑛) = 𝒘𝑖(𝑛 − 1) + 𝜇𝑀𝐶𝑁𝐿𝑀𝑆

𝒙𝑖(𝑛)

∑ 𝒙𝑖
𝑇(𝑛)𝒙𝑖(𝑛)

𝑁
𝑖=1

𝑒(𝑛) 
2𝐿𝑀 + 2 

Total Mult/Div 3𝐿𝑀 + 2 

 

3.3. Algorithme FNLMS multi-canaux proposé (MC-FNLMS)  

Dans cette section, nous présentons la dérivation de l'algorithme multi-canaux proposé, 

dérivé de l’algorithme FNLMS. L’algorithme proposé est appelé algorithme des moindres 

carrés normalisé rapide multi-canaux (MC-FNLMS). Pour cela, pour chaque signal d’entrée 

𝑥𝑖(𝑛), nous générons à la fois les paramètres de prédiction, à savoir l’erreur de prédiction et sa 

variance, ainsi que le facteur de conversion associé. De plus, nous développons une version à 

faible complexité (complexité réduite), en estimant les paramètres de prédiction en basant sur 

un seul canal. Pour démontrer les conditions pour lesquelles l'algorithme proposé converge vers 

les solutions optimales, nous présentons également une étude de stabilité. 
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3.3.1. Dérivation de l’algorithme proposé 

Dans notre développement, nous considérons la mise à jour de 𝐿 filtres adaptatifs en utilisant 

un seul signal d'erreur 𝑒(𝑛). L'erreur du filtrage est définie selon les mêmes relations que celle 

de l'algorithme MC-NLMS décrit dans le Tableau 3.3. Cependant, l'équation de mise à jour 

des filtres est donnée par : 

𝒘𝒊(𝑛) = 𝒘𝒊(𝑛 − 1) − 𝜇𝑀𝐶𝐹𝑁𝐿𝑀𝑆𝑒(𝑛)𝛾𝑖(𝑛)𝒄̃𝒊(𝑛) 𝑖 = 1,2… , 𝐿 (3.25) 

Où 𝜇𝑀𝐶𝐹𝑁𝐿𝑀𝑆 est le pas d'adaptation qui contrôle le de convergence de l'algorithme. Les gains 

de Kalman dual 𝒄̃𝒊(𝑛) sont mets à jour donc par l’équation ci-dessous : 

[
𝒄̃𝒊(𝑛)

𝑐𝑖(𝑛)
] = [

−
𝜀𝑖(𝑛)

𝜆𝛼𝑖(𝑛 − 1) + 𝑐0
𝒄̃𝒊(𝑛 − 1)

]   𝑖 = 1,2… , 𝐿 (3.26) 

 Les erreurs de prédiction des signaux d'entrée 𝜀𝑖(𝑛), et leurs variances correspondantes 𝛼𝑖(𝑛), 

se calculent par les relations suivantes : 

𝜀𝑖(𝑛) = 𝑥𝑖(𝑛) − 𝑎𝑖(𝑛)𝑥𝑖(𝑛 − 1) 𝑖 = 1,2… , 𝐿 (3.27) 

𝛼𝑖(𝑛) = 𝜆𝛼𝑖(𝑛 − 1) + 𝜀𝑖
2(𝑛) 𝑖 = 1,2… , 𝐿 (3.28) 

Où 𝑎𝑖(𝑛) représente les coefficients de prédiction du premier ordre des signaux 𝑥𝑖(𝑛) (c'est-à-

dire correspondant au canal 𝑖). Les équations (3.29), (3.30) et (3.30) ci-dessous permettent 

d’estimer les quantités  𝑎𝑖(𝑛) : 

𝑟0,𝑖(𝑛) = 𝜆𝑎𝑟0,𝑖(𝑛 − 1) + 𝑥𝑖(𝑛)𝑥𝑖(𝑛)  𝑖 = 1,2… , 𝐿 (3.29) 

𝑟1,𝑖(𝑛) = 𝜆𝑎𝑟1,𝑖(𝑛 − 1) + 𝑥𝑖(𝑛)𝑥𝑖(𝑛 − 1) 𝑖 = 1,2… , 𝐿 (3.30) 

𝑎𝑖(𝑛) =
𝑟1,𝑖(𝑛)

𝑟0,𝑖(𝑛) + 𝑐𝑎 
 

𝑖 = 1,2… , 𝐿 (3.31) 

Les facteurs de conversions, 𝛾𝑖(𝑛), sont calculés pour chaque signal 𝑥𝑖(𝑛) à l'aide des 

relations suivantes : 

𝛾𝑖(𝑛) =
𝛾𝑖(𝑛 − 1)

1 + 𝛾𝑖(𝑛 − 1) + 𝛿𝑖(𝑛)
 

𝑖 = 1,2… , 𝐿 (3.32) 

𝛿𝑖(𝑛) = 𝑐𝑖(𝑛)𝑥𝑖(𝑛 − 𝑀) +
𝑥𝑖(𝑛)𝜀𝑖(𝑛)

1 + 𝜆𝑎𝑖(𝑛 − 1) + 𝑐0
 

𝑖 = 1,2… , 𝐿 (3.33) 

Dans la plupart des applications du filtrage adaptatif multi-canaux, les signaux d'entrée 𝑥𝑖(𝑛) 

présentent des propriétés statistiques très proche. Ainsi, il est possible d'estimer tous les 

paramètres de prédiction en n'utilisant qu'un seul canal. Par conséquent, la complexité de calcul 

peut être réduit. Le Tableau 3.4 résume l'algorithme MC-FNLMS proposé (Algorithme 2). 
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Tableau 3.4. Algorithme MC-FNLMS proposé (Algorithme 2). 

Initialisation 

𝒄̃𝒊(0) = 𝟎, 𝛾𝑖(0) = 1, 𝑟1,𝑖(0) = 0, 𝑟0,𝑖(0) = 1 

 𝛼𝑖(0) = 1 

0.9 < 𝜆 < 1,  0.9 < 𝜆𝑎 < 1, 𝑐𝑎 = 𝑐0 = 0.0001 

Paramètres de 

prédictions 

estimé à partir 

de 𝐿 canal 

Paramètres de 

prédictions estimé à 

partir d’un seul canal 

(version réduite) 

 Mult/Div Mult/Div 

Prédiction   

𝑟0,𝑖(𝑛) = 𝜆𝑎𝑟0,𝑖(𝑛 − 1) + 𝑥𝑖(𝑛)𝑥𝑖(𝑛)        2𝐿 2 

𝑟1,𝑖(𝑛) = 𝜆𝑎𝑟1,𝑖(𝑛 − 1) + 𝑥𝑖(𝑛)𝑥𝑖(𝑛 − 1)        2𝐿 2 

𝑎𝑖(𝑛) =
𝑟1,𝑖(𝑛)

𝑟0,𝑖(𝑛) + 𝑐𝑎 
 

 

𝐿 

 

1 

𝜀𝑖(𝑛) = 𝑥𝑖(𝑛) − 𝑎𝑖(𝑛)𝑥𝑖(𝑛 − 1) 𝐿 1 

𝛼𝑖(𝑛) = 𝜆𝛼𝑖(𝑛 − 1) + 𝜀𝑖
2(𝑛) 2𝐿 2 

[
𝒄̃𝒊(𝑛)

𝑐𝑖(𝑛)
] = [

−
𝜀𝑖(𝑛)

𝜆𝛼𝑖(𝑛 − 1) + 𝑐0
𝒄̃𝒊(𝑛 − 1)

] 

 

3𝐿 

 

3 

𝛿𝑖(𝑛) = 𝑐𝑖(𝑛)𝑥𝑖(𝑛 − 𝑀)

+
𝑥𝑖(𝑛)𝜀𝑖(𝑛)

1 + 𝜆𝑎𝑖(𝑛 − 1) + 𝑐0
 

4𝐿 4 

𝛾𝑖(𝑛) =
𝛾𝑖(𝑛 − 1)

1 + 𝛾𝑖(𝑛 − 1) + 𝛿𝑖(𝑛)
 

𝐿 1 

𝒆(𝑛) = 𝒅(𝑛) − ∑𝒙𝑖
𝑇(𝑛) 𝒘𝑖(𝑛 − 1)

𝑁

𝑖=1

 

 

𝐿𝑀 

 

𝐿𝑀 

Filtrage   

𝒘𝒊(𝑛) = 𝒘𝒊(𝑛 − 1)

− 𝜇𝑀𝐶𝐹𝑁𝐿𝑀𝑆𝑒(𝑛)𝛾𝑖(𝑛)𝒄̃𝒊(𝑛) 

 

𝐿𝑀 + 2𝐿 

 

𝐿𝑀 + 2𝐿 

Total Mult/Div 2𝐿𝑀 + 18𝐿 2𝐿𝑀 + 2𝐿 + 16 

 

3.3.2. Analyse de la convergence 

L'analyse théorique de la convergence de l'algorithme proposé (MC-FNLMS) peut être 

compliquée pour le cas général des signaux. Cependant, on peut simplifier l'analyse en 

considérant un cas particulier des signaux d'entrée de type bruits blancs gaussiens, dans lesquels 
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les coefficients prédicteurs 𝑎𝑖 peuvent être remplacés par des zéros ((𝑎𝑖(𝑛) = 0). Par 

conséquent, les erreurs de prédiction, sont égales aux signaux d'entrée, c'est-à-dire 𝜀𝑖(𝑛) =

𝑥𝑖(𝑛). De plus, on suppose que toutes les variables de l'algorithme sont proches de leurs valeurs 

optimales, en particulier 𝛼𝑖(𝑛 + 1) ≈ 𝛼𝑖(𝑛). En utilisant ces hypothèses, on peut considérer 

l'Équation (4.28) comme une équation décrivant une suite inconnue 𝛼𝑖(𝑛) plutôt qu'une 

équation de récurrence de mise à jour. Cette approche a une très grande importance, car elle 

nous permet d'exprimer les quantités 𝛼𝑖(𝑛), en fonction des signaux d'entrée 𝑥𝑖
2(𝑛), qui va 

faciliter ainsi leur manipulation mathématique de l'analyse de la stabilité comme nous le verrons 

par la suite. En vertu de la relation (4.28) et les hypothèses mentionnées, on peut écrire 

l'approximation suivante :  

𝛼𝑖(𝑛) ≈ 𝜆𝛼𝑖(𝑛) + 𝑥𝑖
2(𝑛)      𝑖 = 1,2… , 𝐿 (3.34) 

𝛼𝑖(𝑛) ≈
𝑥𝑖
2(𝑛)

(1 − 𝜆)
 

𝑖 = 1,2… , 𝐿 (3.35) 

Les signaux  𝑥𝑖(𝑛) sont considérés des bruits blancs gaussiens de variance 𝜎𝑖
2 = 𝐸[𝑥𝑖

2(𝑛)]. 

En utilisant l'approximation stochastique des variances 𝜎𝑖
2 =  𝐸[𝑥𝑖

2(𝑛)] ≈ 𝑥𝑖
2(𝑛)  , la relation 

(3.35) peut être réécrite comme suit : 

𝛼𝑖(𝑛) ≈
𝜎𝑖
2

(1 − 𝜆)
 

𝑖 = 1,2… , 𝐿 (3.36) 

Les équations de mise à jour des gains de Kalman dual pour différents instants sont données 

par ci-dessous : 

[
𝒄̃𝒊(𝑛)

𝑐𝑖(𝑛)
] = [

−
𝜀𝑖(𝑛)

𝜆𝛼𝑖(𝑛 − 1) + 𝑐0
𝒄̃𝒊(𝑛 − 1)

] ≈

[
 
 
 −

𝑥𝑖(𝑛)

𝜆 (
𝜎𝑖
2

1 − 𝜆
) + 𝑐0

𝒄̃𝒊(𝑛 − 1) ]
 
 
 

 
𝑖 = 1,2… , 𝐿 (3.37) 

……… 

[
𝒄̃𝒊(𝑛 − 𝑀)

𝑐𝑖(𝑛 − 𝑀)
] ≈

[
 
 
 −

𝑥𝑖(𝑛 − 𝑀)

𝜆 (
𝜎𝑖
2

1 − 𝜆
) + 𝑐0

𝒄̃𝒊(𝑛 − 𝑀 − 1) ]
 
 
 

 

 

𝑖 = 1,2… , 𝐿 (3.38) 

À partir de ces dernières équations, on peut déduire l’approximation de 𝒄̃𝒊(𝑛) : 
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𝒄̃𝒊(𝑛) ≈ −
[𝑥(𝑛), 𝑥(𝑛 − 1),…… , 𝑥(𝑛 − 𝑀 + 1)]𝑇

𝜆𝜎𝑖
2

1 − 𝜆
+ 𝑐0

= −
𝒙𝒊(𝑛)

𝜆𝜎𝑖
2

1 − 𝜆
+ 𝑐0

 𝑖 = 1,2… , 𝐿 (3.39) 

En remplace ce dernier dans l’équation de mise à jour de facteur 𝛾𝑖(𝑛): 

 

 

𝛾𝑖(𝑛) =
1

1 − 𝒙𝑖
𝑇(𝑛)𝒄̃𝒊(𝑛)

 𝑖 = 1,2… , 𝐿 (3.40) 

𝛾𝑖(𝑛) ≈
1

1 + 𝒙𝑖
𝑇(𝑛)

𝒙𝒊(𝑛)

𝜆𝜎𝑖
2

1 − 𝜆
+ 𝑐0

 𝑖 = 1,2… , 𝐿 (3.41) 

Sachant que : 

𝒙𝑖
𝑇(𝑛)𝒙𝒊(𝑛) ≈ 𝑀𝜎𝑖

2 

 

𝑖 = 1,2… , 𝐿 (3.42) 

Les facteurs 𝛾𝑖(𝑛) s’approximent donc comme ci-dessous : 

𝛾𝑖(𝑛) ≈
1

1 +
𝑀𝜎𝑖

2

𝜆𝜎𝑖
2

1 − 𝜆
+ 𝑐0

 𝑖 = 1,2… , 𝐿 (3.43) 

On écrit l’équation de mise à jour avec ces deux dernières approximations de 𝒄̃𝒊(𝑛) et 𝛾𝑖(𝑛) 

(c-à-d (3.39) et (3.43)) : 

 

𝒘𝒊(𝑛) = 𝒘𝒊(𝑛 − 1) − 𝜇𝑀𝐶𝐹𝑁𝐿𝑀𝑆𝑒(𝑛)
1

1 +
𝑀𝜎𝑖

2

𝜆𝜎𝑖
2

1 − 𝜆
+ 𝑐0

 
−𝒙𝒊(𝑛)

𝜆𝜎𝑖
2

1 − 𝜆
+ 𝑐0

= 𝒘𝒊(𝑛 − 1) + 𝜇𝑀𝐶𝐹𝑁𝐿𝑀𝑆𝑒(𝑛)
𝒙𝒊(𝑛)

𝜆𝜎𝑖
2

1 − 𝜆
+ 𝑐0 +𝑀𝜎𝑖

2

= 𝒘𝒊(𝑛 − 1) +
𝜇𝑀𝐶𝐹𝑁𝐿𝑀𝑆

(
𝜆

(1 − 𝜆)𝑀
+

𝑐0
𝑀𝜎𝑖

2 + 1)

𝑒(𝑛)𝒙𝒊(𝑛)

𝑀𝜎𝑖
2  

 

 

𝑖 = 1,2… , 𝐿 

 

 

(3.44) 

On obtient en final, l’équation de mis à jour des filtres 𝑤𝑖(𝑛) écrites ci-dessous : 
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𝒘𝒊(𝑛) = 𝒘𝒊(𝑛 − 1) +
𝑁𝜇𝑀𝐶𝐹𝑁𝐿𝑀𝑆

(
𝜆

(1 − 𝜆)𝑀
+

𝑐0
𝑀𝜎𝑖

2 + 1)

𝒙𝒊(𝑛)

𝑁𝑀𝜎𝑖
2 𝑒(𝑛) 𝑖 = 1,2… , 𝐿 (3.45) 

En tenant compte les mêmes propriétés des signaux d'entrée (signaux gaussiens blancs), 

l'équation de mise à jour des filtres 𝒘𝒊(𝑛) pour l'algorithme MC-NLMS (Tableau 3.3) peut être 

réécrite comme suit : 

𝒘𝑖(𝑛) = 𝒘𝑖(𝑛 − 1) + 𝜇𝑀𝐶𝑁𝐿𝑀𝑆

𝒙𝒊(𝑛)

∑ 𝑀𝜎𝑖
2𝑁

𝑖=1

𝑒(𝑛)                   𝑖 = 1,2… , 𝐿 (3.46) 

Ou encore : 

𝒘𝑖(𝑛) = 𝒘𝑖(𝑛 − 1) + 𝜇𝑀𝐶𝑁𝐿𝑀𝑆

𝒙𝒊(𝑛)

𝑁𝑀𝜎𝑖
2 𝑒(𝑛)                                 𝑖 = 1,2… , 𝐿 (3.47) 

 

En comparant l'équation (3.45) (algorithme MC-FNLMS) avec l'équation (3.47) (algorithme 

MC-NLMS), et sachant que l'algorithme MC-NLMS converge pour 0 < 𝜇𝑀𝐶𝑁𝐿𝑀𝑆 < 2. On 

peut ainsi écrire la condition de convergence de l'algorithme MC-FNLMS comme suit : 

0 <
𝑁𝜇𝑀𝐶𝐹𝑁𝐿𝑀𝑆

(
𝜆

(1 − 𝜆)𝑀
+

𝑐0
𝑀𝜎𝑖

2 + 1)
< 2 ⟺ 0 < 𝜇𝑀𝐶𝐹𝑁𝐿𝑀𝑆 <

2(
𝜆

(1 − 𝜆)𝑀
+

𝑐0
𝑀𝜎𝑖

2 + 1)

𝑁
 

(3.48) 

 

3.4. Simulation et résultats  

Dans cette simulation, nous allons évaluer les performances de l'algorithme MC-FNLMS 

proposé (Algorithme 2) pour la réduction de bruit acoustique multi-canaux (Figure 3.2). Le 

signal de parole original et son spectrogramme est présentés dans la Figure 3.3. C’est le même 

signal utilisé dans la simulation du chapitre 2. L'algorithme proposé sera comparé aux 

algorithmes MC-NLMS et MC-APA. Nous considérons quatre sources de bruit stationnaire et 

ponctuel (bruits USASI, de rue, rose et intérieur d'avion Boeing), le spectrogramme de chacun 

de ces bruits est donné à la Figure 3.3. Tous les signaux dans cette simulation, sont 

échantillonnés avec une fréquence d’échantillonnage égal à 8 kHz. 
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Figure 3.2. Réduction de bruit adaptatif multi-canaux. 

 

Figure 3.3. Signal de parole nette et son spectrogramme. 
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𝑥𝐿−1(𝑛) 
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Bruit 

Bruit 

MCAF 

𝒘0 

𝒘1 

𝒘𝐿−1 
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Figure 3.4. Spectrogrammes des bruits. 

Afin de générer les quatre bruits de référence, on dispose de quatre microphones placés à 

proximité de chacun de ces sources de bruits, de manière à ce que  𝑥𝑖(𝑛) = 𝑏𝑖(𝑛). Le signal 

désiré 𝑑(𝑛) est un mélange du signal de parole original 𝑠(𝑛) et d'une superposition des bruits 

convolutifs par les réponses acoustiques ℎ𝑖(𝑛). Le rapport signal à bruit d'entrée (SNR) est égal 

à 0 dB, l'évaluation temporelle et le spectrogramme du signal bruité sont présentés à la Figure 

3.7. L’expression du signal bruité est donnée par la relation ci-dessous : 

𝑑(𝑛) = 𝑠(𝑛) + 𝑏(𝑛) 
 

(3.49) 

avec : 

 𝑏(𝑛) = ∑ 𝑥𝑘(𝑛) ∗ ℎ𝑘(𝑛)
4
𝑘=1  

 
(3.50) 

Où "∗" représente l'opération de convolution discrète. 
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Dans cette simulation, on va considérer deux situations, dans la première situation, on considère 

quatre réponses impulsionnelles courtes de longueur égale à 32 échantillons pour chacune. Dans 

la deuxième situation, on considère quatre réponses impulsionnelles longues et dispersées de 

longueur égale à 256 échantillons pour chacune. Les réponses acoustiques sont représentées 

respectivement dans la Figure 3.5 et la Figure 3.6. 

 

Figure 3.5. Réponses impulsionnelles acoustiques courtes. 

 

 

Figure 3.6. Réponses impulsionnelles acoustiques longues et dispersées. 
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Figure 3.7. Signal de parole bruité (𝑅𝑆𝐵 = 0𝑑𝐵). 

 

Les critères considérés dans cette simulation sont les mêmes critères utilisés dans la 

simulation du chapitre 2, en les rappelant ci-dessous : 

• L’évolution temporelle de signal rehaussé à la sortie 𝑒(𝑛). 

• Désajustement (système mismatch 𝑺 ) utilisé pour évaluer la vitesse de convergence 

pour chaque filtre adaptatif  𝑤i vers la réponse acoustique ℎi, le désajustement se calcule en 

utilisant l’expression suivante : 

𝑆𝑀(𝑛)𝑑𝐵 = 10𝑙𝑜𝑔 [
‖ℎ𝑖(𝑛) − 𝑤𝑖(𝑛)‖

2

‖ℎ𝑖(𝑛)‖2
]  (3.51) 

 

Avec ‖ . ‖ dénote la norme Euclidienne. 

• L’erreur quadratique moyenne segmentée (𝑬𝑸 𝑺𝒆𝒈): elle permet de quantifier la 

puissance du bruit à la sortie pour chaque algorithme, le 𝐸𝑄𝑀𝑆𝑒𝑔 est calculé à la sorite  𝑒(𝑛) 

par l’expression suivante : 

𝐸𝑄𝑀𝑆𝑒𝑔𝑑𝐵 = 10𝑙𝑜𝑔 [∑|𝑒(𝑖)|2
𝑈−1

𝑖=0

]  (3.52) 

Où 𝑈 est la longueur de segment. Comme la partie de simulation en chapitre 2, ce critère est 

estimé uniquement pendant les périodes de silence. 

• Le rapport signal sur bruit segmenté (𝑹𝑺𝑩 𝑺𝒆𝒈): il permet de quantifier les 

performances de réduction du bruit. Le 𝑅𝑆𝐵 𝑆𝑒𝑔 est quantifié comme suit : 
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𝑅𝑆𝐵 𝑆𝑒𝑔𝑑𝐵 = 10𝑙𝑜𝑔 [
∑ |𝑠(𝑖)|2𝑈−1
𝑖=0

∑ |𝑠(𝑖)−e(𝑖)|2𝑈−1
𝑖=0

]         
 (3.53) 

Où 𝑈 représente le nombre d'échantillons inclus dans le calcul de 𝑅𝑆𝐵 𝑆𝑒𝑔. Le 𝑅𝑆𝐵 𝑆𝑒𝑔 est 

évalué uniquement pendant les périodes d'activité vocale. 

• La complexité de calcul (CC) : La CC est évaluée pour chaque algorithme. Dans cette 

simulation, nous nous intéressons uniquement au nombre de multiplications et de divisions. La 

complexité de calcul due aux opérations d'addition est largement négligeable en comparaison 

avec celle des multiplications et des divisions. 

Les paramètres utilisés dans cette simulation sont présentés dans le Tableau 3.5. 

Tableau 3.5. Paramètres de simulation. 

 

Signaux 

Signal parole original (sans bruit) : 𝑠(𝑛). 

Signal de bruit 𝑏(𝑛): Bruit blanc, USASI, Boeing et Street. 

Fréquence d’échantillonnage :𝑓𝑠 = 8 𝑘𝐻𝑧. 

Paramètres des filtres 

adaptative 

Quatre filtres adaptatifs de durée finie, 𝑤1(𝑛), 𝑤2(𝑛), 𝑤3(𝑛) et 

𝑤4(𝑛)   avec :      

𝑀1 = 𝑀2 = 𝑀3 = 𝑀4 = 32 (Pour les RIs courtes). 

𝑀1 = 𝑀2 = 𝑀3 = 𝑀4 = 256 (Pour les RIs longues). 

Paramètres d’algorithme 

MC-NLMS  

Le pas d’adaptation : 𝜇 = 1. (Meilleur vitesse de convergence) 

Paramètres d’algorithme 

MC-APA  

Dimension 𝑃 = 2. (Complexité la plus faible) 

Le pas d’adaptation : 𝜇𝑀𝐶−𝐴𝑃𝐴 = 1. (Meilleur vitesse de 

convergence). 

Paramètres d’algorithme 

2 (proposé) 

Facteurs d’oublis : 𝜆 = 0.94, 𝜆𝑎 = 0.94. 

Petites constantes : 𝑐𝑎 = 0.01, 𝑐0 = 0.00001. 

Le pas d’adaptation : 𝜇𝑀𝐶−𝐹𝑁𝐿𝑀𝑆 = 1/𝑁 = 1/4. (Meilleur vitesse 

de convergence) 
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• L’évolution temporelle 

Les paramètres de simulation de cette expérience sont décrits dans  le Tableau 3.5 ci-dessus. 

Dans la Figure 3.8, nous présentons l'évolution temporelle du signal de parole rehaussé à la 

sortie 𝑒(𝑛), obtenue par chaque algorithme. De haut vers le bas de la Figure 3.8 , on présente 

pour chaque algorithme, l'évolution temporelle et son spectrogramme obtenu à la sortie. 

Selon les résultats de la Figure 3.8, on voit bien la supériorité de la réduction du bruit, de 

l’algorithme proposé ainsi que de l’algorithme MC-APA par rapport à l’algorithme MC-NLMS. 

Toutefois, l’algorithme proposé et l’algorithme MC-APA donnent des résultats qui semble très 

similaires si on se base sur la forme du signal dans le domaine temporel. Cependant, les 

spectrogrammes des signaux obtenus montrent que l’algorithme proposé possède l’avantage de 

réduire une large bande fréquentielle du bruit, par rapport aux autres algorithmes. Les autres 

critères suivent, vont permettre d'évaluer objectivement les performances de chacun des 

algorithmes (c-à-d Algorithme 2, MC-APA, MC-NLMS). 
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Figure 3.8. Signaux rehaussés obtenus en sortie des différents algorithmes (à gauche : 

Simulation des RIs courtes ; à droite : Simulation des RIs longues et dispersées). 
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• Désajustement (système mismatch 𝑺 ) 

Dans cette section, nous évaluons le critère de désajustement. Pour ce faire, nous avons testé 

l’algorithme MC-FNLMS proposé avec les bruits décrits précédemment (c-à-d USASI, Street, 

rose et bruit intérieur d'avion Boeing). Le rapport signal à bruit d'entrée (RSB) est fixé à 0 dB. 

Nous avons effectué deux parties de simulations : la partie (i) où on utilise des réponses 

impulsionnelles courtes (Figure 3.9), et la partie (ii) où les réponses impulsionnelles sont 

choisies longues et dispersées (Figure 3.10). En se basant sur ces résultats, on peut constater 

que le taux de convergence de l'algorithme classique MC-NLMS est le plus faible, tandis que 

les autres algorithmes possèdent un taux de convergence important dans les deux expériences 

(c-à-d RIs courtes et longues). On note également que l’algorithme MC-FNLMS proposé 

possède le taux de convergence le plus important par rapport à l’algorithme MC-APA, 

notamment dans la première expérience (c-à-d RIs courtes). Ces résultats mettent en évidence 

la supériorité de l’algorithme proposé pour l'identification des réponses acoustiques de 

différents nature (RIs courtes ou longue dispersées).  

 

 

Figure 3.9. Désajustement obtenu par les différents algorithme (Simulation des RIs courtes).  
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Figure 3.10. Désajustement obtenu par les différents algorithme (Simulation des RIs 

longues et dispersées). 

• L’erreur quadratique moyenne segmentée (𝑬𝑸 𝑺𝒆𝒈) 

Dans cette section, nous évaluons le critère d'erreur quadratique moyenne segmentée 

(𝐸𝑄𝑀 𝑆𝑒𝑔). Les signaux et les paramètres utilisés pour chaque algorithme sont indiqués dans 

le Tableau 3.5. Les résultats de l'𝐸𝑄𝑀 𝑆𝑒𝑔 sont présentés dans la Figure 3.11. D’après la 

figure, on constate que les performances de l'algorithme proposé sont satisfaisantes pour toutes 

les simulation. En comparant l’algorithme proposé par rapport aux autres algorithmes, on peut 

conclure que l’algorithme MC-FNLMS proposé possède le millieur taux de convergence tout 

avec un faible bruit résiduel en sortie. 
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Figure 3.11. EQM Segmentée obtenue à la sortie par les différents algorithmes. 

• Rapport signal sur bruit segmenté (𝑹𝑺𝑩 𝑺𝒆𝒈) 

Dans cette section, nous évaluons le critère de 𝑅𝑆𝐵 𝑆𝑒𝑔 de l’algorithme MC-FNLMS, en le 

comparant aux algorithmes MC-NLMS et MC-APA. Les paramètres de simulation restent les 

mêmes comme ils sont détaillés dans le Tableau 3.5. Les résultats du critère de 𝑅𝑆𝐵 𝑆𝑒𝑔 pour 

chaque algorithme sont donnés dans la Figure 3.12. D'après cette figure et pour le cas des 

réponses impulsionnelles acoustiques courtes, on peut constater un excellent résultat de rapport 

signal sur bruit obtenu par l’algorithme MC-FNLMS proposé. D’autre part, pour le cas des 

réponses acoustiques longues dispersées, les performances de réduction du bruit de l’algorithme 

MC-FNLMS sont comparables à celles du MC-APA. Cette expérience met en évidence 

l'efficacité de l’algorithme proposé dans la réduction du bruit acoustique, tout en conservant 

une complexité nettement inférieure à celle de l’algorithme MC-APA. 

Dans la Figure 3.13, on présente le rapport signal à bruit obtenu à la sortie par chaque 

algorithme et pour différents rapports signal sur bruit en entrée (c-à-d 0 dB, -2 dB, -4 dB, -6 dB 

et -8 dB). Nous pouvons constater les performances les plus élevées de l'algorithme proposé 

dans tous les cas de réponse impulsionnelle acoustique. Cette expérience démontre l'efficacité 

de l’algorithme MC-FNLMS proposé dans l'annulation du bruit acoustique et l'amélioration de 

la qualité du signal parole. 
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Figure 3.12. RSB Segmenté obtenu en sortie des différents algorithmes. 

 

Figure 3.13. RSB obtenu à la sortie par les différents algorithme (Simulation des RI longues 

et dispersées). 

• La complexité de calcul (CC) 

Dans la Figure 3.14, nous évaluons la complexité de calcul (CC) des trois algorithmes, à 

savoir MC-NLMS, MC-APA et les deux versions de l'algorithme MC-FNLMS proposés 

(version non réduite et réduite). À partir des résultats présentés, on remarque que l’algorithme 

proposé possède la plus faible CC par rapport aux algorithme MC-APA et MC-NLMS, 

l’algorithme MC-APA requiert un nombre considérable d'opérations de multiplication et de 
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division, ce qui rend cet algorithme difficile à implémenter dans un calculateur de faible 

puissance calculatoire. À l'opposé, l'algorithme proposé (versions non réduite et réduite) se 

distingue par sa faible complexité avec sa bonne vitesse de convergence. Si on compare la 

version réduite de l’algorithme MC-FNLMS avec sa version non réduite, la version réduite de 

demeure plus avantageuse en termes de complexité, car elle n'utilise qu'un seul canal pour 

estimer les paramètres de prédiction.  

 

Figure 3.14. Évaluation la complexité de calcul (CC) pour les algorithmes MC-NLMS, MC-

APA et MC-FNLMS (version non réduite ainsi que la version réduite).  
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3.5. Conclusion 

Dans ce chapitre, nous avons présenté un nouvel algorithme multi-canaux (Algorithme 2), à 

convergence rapide et à faible complexité de calcul (CC), pour améliorer la qualité du signal de 

parole et réduire le bruit. Cet algorithme est dérivé de l’algorithme FNLMS [20] qui possède 

l’avantage de ses performances en termes de complexité et de vitesse de convergence. 

La section 3.3 présente l’algorithme proposé, qui est une version multi-canaux dérivé de 

l’algorithme FNLMS par l’estimation des paramètres de prédiction pour chaque canal. Cet 

algorithme est nommé algorithme des moindres carrés normalisé rapide multi-canaux (MC-

FNLMS). Une version de complexité réduite est également développée pour le cas des multi-

signaux qui partage les mêmes propriétés statistiques. Une étude de convergence de 

l’algorithme proposé pour les signaux de type bruit blanc gaussien est aussi présentée, elle nous 

a permet d’établir les conditions sous lesquelles l’algorithme proposé converge vers les 

solutions optimales. 

La section de simulation de ce chapitre présente une étude comparative entre l’algorithme 

proposé et les algorithmes MC-APA et MC-NLMS. Nous avons évalué les performances de 

l’algorithme proposé pour différents types de bruit en utilisant plusieurs critères, à savoir 

l’évaluation temporelle, le désajustement, l’erreur quadratique moyenne segmentée 

(𝐸𝑄𝑀 𝑆𝑒𝑔), le rapport signal sur bruit (𝑅𝑆𝐵 𝑆𝑒𝑔) et la complexité de calcul (CC). Nous avons 

démontré à partir de ces critères la supériorité de l’algorithme proposé pour le rehaussement du 

signal avec une faible complexité de calcul. Ce qui permet d’employer cet algorithme dans des 

environnements très bruyants, avec un coût d’implémentation raisonnable.  

. 

 

. 
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CHAPITRE 4 : DEUX NOUVAUX ALGORITHMES MULTI-

CANAUX EN SOUS BANDE 
 

4.1.Introduction 

Comme nous l’avons vu dans le chapitre précédent, le filtrage adaptatif multi-canaux est l’un 

des outils intéressants pour la réduction adaptative du bruit. Cependant, le filtrage multi-canaux 

souffre du nombre important de poids à mettre à jour, ce qui devient plus délicat si un grand 

nombre de filtres sont employé. En conséquence, les performances de la vitesse de convergence 

et da la complexité de calcul se dégradent encore davantage. Diverses techniques ont été 

développées pour améliorer les performances des algorithmes adaptatif multi-canaux. Pour 

augmenter la vitesse de convergence, la technique de décorrélation du signal peut être utilisée 

avant le processus de filtrage, mais au prix de l'augmentation de la complexité de calcul [20, 

41]. La technique de mise à jour partielle peut réduire efficacement la complexité de calcul, 

cependant cette technique entraîne une dégradation dans la vitesse de convergence [28, 27]. 

L'approche du filtrage adaptatif en sous-bandes largement utilisée dans la littérature [42, 43, 

44, 45], permet d'améliorer la vitesse de convergence et de réduire la capacité de calcul. 

Dans ce chapitre, nous présentons deux algorithmes en sous-bande, basés sur l'algorithme 

développé en chapitre 3 MC-FNLMS (algorithme 2). L'idée consiste à développer des variantes 

en sous-bande (MC-SB-FNLMS) afin d’optimiser les performances en termes de vitesse de 

convergence et de complexité de calcul. Le filtrage en sous-bande permet d’utiliser des filtres 

adaptatifs de taille réduite et de les mettre à jour à une fréquence moins élevée que celle en 

pleine-bande, ce qui réduit significativement la complexité de calcul [46, 47, 48, 45]. De plus, 

grâce à la décorrélation résultant de la décomposition en sous-bandes, les algorithmes que nous 

allons proposer peuvent atteindre un taux de convergence optimal. Le premier algorithme 

présenté est appelé multi-bandes MC-SB-FNLMS référencé par "algorithme 3". Cet algorithme 

repose sur une réalisation multi-bandes du filtrage adaptatif en sous-bande, cette réalisation 

permet d’avoir une version plus rapide en termes de taux de convergence par rapport à la version 

en pleine-bande. Le second algorithme  référencé par "algorithme 4" est basé sur la réalisation 

en boucle ouverte (MC-SB-FNLMS en boucle ouverte). Cette réalisation permet de réduire la 

complexité de calcul tout en améliorant légèrement la vitesse de convergence. Les algorithmes 

que nous présentons peuvent être appliqués à toutes les applications reposant sur le filtrage 

adaptatif multi-canaux. 
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Ce chapitre est structuré comme suit : dans la Section 4.2, nous présentons le principe du 

filtrage adaptatif en sous-bande. Les deux algorithmes sous-bande MC-SB-FNLMS proposés 

(réalisés en multi-bandes et en boucle ouverte) sont présentés dans la Section Erreur ! Source 

du renvoi introuvable.. Enfin, dans la Section Erreur ! Source du renvoi introuvable., nous 

évaluons les performances des algorithmes proposés pour l'identification adaptative multi-

canaux et pour le filtrage adaptatif spatiaux-fréquentielle. 

4.2. Principe du filtrage adaptatif en sous-bande 

Les techniques de filtrage adaptatif en sous-bandes sont généralement employées pour le but 

de réduire la complexité de calcul, en particulier pour l’identification des longues réponses 

impulsionnelles [46] .Parfois, ce traitement améliore également la vitesse de convergence des 

algorithmes adaptatifs, notamment pour les signaux colorés. Cette approche repose sur la 

décomposition de spectre de signal en sous-bandes fréquentielles et le sur-échantillonnage en 

temps en utilisant des banques de filtres. 

Avant le traitement en sous-bandes, le signal d'entrée se décompose en 𝑁𝐵 sous-bandes 

fréquentielles à l'aide des filtres d'analyses (AF). Ces filtres se caractérisent par des réponses 

fréquentielles complémentaires entre elles, afin de générer un ensemble de sous-bandes 

spectrales représentatives du spectre du signal original [44]. Dans le cas le plus fréquent, le 

signal est analysé (filtré) par 𝑁𝐵 filtres passe-bande Cette approche permet d'obtenir 𝑁𝐵 sous-

spectres correspondant chacun a une partie du spectre du signal original (Figure 4.1). Ces 

signaux se traitent par le traitement en sous-bande qui opère généralement avec une fréquence 

plus faible que la fréquence en pleine-bande.  

Après le traitement en sous-bandes, les signaux traités correspondent à chaque sous-bande, 

sont interpolés (sur-échantillonnés) avec le même facteur de décimation 𝐷 comme illustré par 

la Figure 4.2. L'interpolateur augmente le taux d'échantillonnage du signal d'entrée en insérant 

d’échantillons nuls entre chaque paire d'échantillons du signal décimé (Figure 4.3).  Après 

l’interpolation, les signaux se filtrent une autre fois en utilisant les filtres de synthèse (ils sont 

généralement identiques à ceux du filtre d'analyse). Les signaux résultant de ce filtrage sont 

sommés pour reconstituer les signaux en pleine-bande [46]. 
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Figure 4.1. Exemple de découpage d’un signal en quatre sous-bandes. 

 

Figure 4.2. Opération de décimation par un facteur 𝐷. 

 

Figure 4.3. Opération d’interpolation par un facteur 𝐼. 
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Dans le filtrage adaptatif en sous-bande, la fréquence de mis à jour des filtres adaptatifs est 

plus faible que celle en bande pleine, ce qui permet d’utiliser un nombre réduit de coefficients 

(poids) de filtre pour représenter une réponse impulsionnelle (RI) de certaine longueur. La mise 

en œuvre en sous-bandes d'un algorithme adaptatif de complexité 𝑂(𝑀), nécessite 𝑀/𝐷2 

opérations arithmétiques au lieu de 𝑀 (où 𝑀 est la longueur de la RI). De plus, l’approche de 

filtrage adaptatif en sous-bandes réduit les dynamiques spectrales des signaux d’entrée des 

filtres adaptatifs, ce qui peut améliorer la vitesse de convergence par rapport au traitement en 

pleine-bande. De nombreuses structures de filtrage adaptatif en sous-bandes ont été 

développées : les structures en boucle ouverte, en boucle fermée et multi-bandes [46, 49]. Ces 

structures peuvent être appliquées à des problème diverses (l'annulation d'écho acoustique, 

réduction de bruit adaptatif, etc.) pour le but de réduire la complexité de calcul et l'identification 

rapide des réponses impulsionnelles dispersées. Le schéma global d'un traitement en sous-

bandes est représenté dans la Figure 4.4. 

 

Figure 4.4. Schéma global d'un traitement en sous-bande. 

 

4.3. Les algorithmes en sous-bandes proposés 

Dans cette section, nous développons deux nouveaux algorithmes multi-canaux rapide en 

sous-bandes (MC-SB-FNLMS). Nous proposons deux structures en sous-bandes différentes, la 

structure multi-bandes et la structure en boucle ouverte. La première version proposée en sous-

bande (Algorithme 3) repose sur une réalisation multi-bandes, cet algorithme possède un taux 

de convergence optimale. La deuxième version repose sur la réalisation en boucle ouverte ; 

cette réalisation permet de réduire considérablement la complexité de calcul tout en améliorant 
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légèrement la vitesse de convergence. Pour tout ce qui suivra, nous notons le signal désiré par 

𝑑(𝑛) et les 𝐿 signal d'entrée par 𝑥𝑖(𝑛) (𝑖 = 0, 1, 2, … , 𝐿 − 1).  Le nombre des filtres d'analyses 

et de synthèses est indiqué par 𝑁𝐵 (𝑁𝐵𝑎𝑛𝑑𝑒), et 𝐷 et 𝐼 pour le facteur de décimation et 

d’interpolation. Pour chaque canal et chaque sous-bande, nous faisons référence respectivement 

au signal correspondant par les indices 𝑖 et 𝑗. 

4.3.1. Algorithme MC-SB-FNLMS basé sur la réalisation multi-bandes (Algorithme 3 

proposé) 

L’implémentation multi-bandes de l’algorithme MC-SB-FNLMS proposé est présenté dans 

la Figure 4.5. Dans cette structure, nous utilisons des filtres adaptatifs en pleine-bande pour 

produire l'estimation des signaux sous bande désirés 𝑦𝑖(𝑘). Les filtres adaptatifs multi-canaux 

(MCAF) sont identiques de longueur 𝑀 pour chacun, ils sont placés avant le décimateur, 

contrairement au filtrage adaptatif en sou-bande basé sur la structure en boucle ouverte où les 

filtres adaptatifs multi-canaux de longue 𝑀𝑠 = 𝑀/𝐷 sont placés après le décimateur. Dans notre 

algorithme proposé, les filtres adaptatifs en pleine-bande 𝒘𝑖(𝑘) de la partie MCAF, sont mets 

à jour à un temps discret 𝑘 de fréquence plus faible de celle de bande plaine. Pour chaque canal 

et pour chaque sous-bande, nous calculons les premiers coefficients de prédiction 𝑎𝑖,𝑗(𝑛) , qui 

servent à calculer le vecteur d'adaptation 𝛾𝑖,𝑗(𝑛)𝑪̃𝑖,𝑗(𝑛). Le nombre total de multiplications et 

de divisions est égal à 𝐿𝑀(𝑁𝐵/𝐷 + 1) + 𝐿(16𝑁𝐵 + 2𝑁𝐵/𝐷), la complexité de calcul avec une 

décimation critique (𝐷 = 𝑁𝐵) devient de 2𝑀𝐿 + 16𝐿𝑁𝐵 + 2𝐿 multiplications et divisions par 

itération. Si les signaux d'entrée possèdent des propriétés statistiques communes (ce qui est le 

cas courant), alors un canal pour chaque sous-bande peut suffire pour estimer les coefficients 

de prédiction, nous avons donc 𝑎𝑖,𝑗(𝑘) = 𝑎0,𝑗(𝑘). Dans ce cas, la complexité de cet algorithme 

avec une décimation critique (𝐷 = 𝑁𝐵) sera égale à 2𝑀𝐿 + 16𝑁𝐵 + 2𝐿 multiplications et 

divisions par itération. L'algorithme proposé peut donner une bonne identification des réponses 

impulsionnelles inconnues si les filtres d'analyse sont de réponse pratiquement complémentaire. 

L'algorithme MC-SB-FNLMS proposé basé sur la réalisation multi-bandes est décrit dans le 

Tableau 4.1. 
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Figure 4.5. Structure multi-bandes de filtrage adaptatif multi-canaux en sous-bande. 
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Tableau 4.1. L’algorithme MC-SB-FNLMS multi-bandes (Algorithme 3). 

Initialisation 

𝑪̃𝑖,𝑗(0) = 𝒘𝑖(0) = 𝟎𝑀×1; 𝛾𝑖,𝑗(0) = 1; 𝑟1,𝑖,𝑗(0)

= 0; 𝑝𝑖,𝑗(𝑛) = 𝑟0,𝑖,𝑗(0) = 𝐸0 

Estimation des 

paramètres de 

prédictions en 

utilisant 𝐿 canal. 

Estimation des 

paramètres de 

prédictions en 

utilisant un seul 

canal. 

  Mult/Div Mult/Div 

Prédiction   

𝑟0,𝑖,𝑗(𝑛) = 𝜆𝑎𝑟0,𝑖,𝑗(𝑛 − 1) + 𝑥𝑖,𝑗(𝑛)𝑥𝑖,𝑗(𝑛) 2𝐿𝑁𝐵 2𝑁𝐵 

𝑟1,𝑖,𝑗(𝑛) = 𝜆𝑎𝑟1,𝑖,𝑗(𝑛 − 1) + 𝑥𝑖,𝑗(𝑛)𝑥𝑖,𝑗(𝑛 − 1) 2𝐿𝑁𝐵 2𝑁𝐵 

𝑎𝑖,𝑗(𝑛) =
𝑟1,𝑖,𝑗(𝑛)

(𝑟0,𝑖,𝑗(𝑛) + 𝑐𝑎)
 𝐿𝑁𝐵 𝑁𝐵 

𝜀𝑖,𝑗(𝑛) = 𝑥𝑖,𝑗(𝑛) − 𝑎𝑖,𝑗(𝑛)𝑥𝑖,𝑗(𝑛 − 1) 𝐿𝑁𝐵 𝑁𝐵 

𝑝𝑖,𝑗(𝑛) = 𝜆𝑝𝑖,𝑗(𝑛 − 1) + 𝜀𝑖,𝑗
2(𝑛)) 2𝐿𝑁𝐵 2𝑁𝐵 

[
𝑪̃𝑖,𝑗(𝑛)

𝑐𝑖,𝑗(𝑛)
] = [

−
𝜀𝑖,𝑗(𝑛)

𝜆𝑝𝑖,𝑗(𝑛 − 1) + 𝑐0

𝑪̃𝑖,𝑗(𝑛)

] 3𝐿𝑁𝐵 3𝑁𝐵 

𝛿(𝑛) = 𝑐̃𝑖,𝑗(𝑛)𝑥𝑖,𝑗(𝑛 − 𝑀) +
𝑥𝑖,𝑗(𝑛)𝜀𝑖,𝑗(𝑛)

𝜆𝑝𝑖,𝑗(𝑛 − 1) + 𝑐0
 4𝐿𝑁𝐵 4𝑁𝐵 

𝛾𝑖,𝑗(𝑛) =
𝛾𝑖,𝑗(𝑛 − 1)

1 + 𝛾𝑖,𝑗(𝑛 − 1) + 𝛿𝑖,𝑗(𝑛)
 𝐿𝑁𝐵 𝑁𝐵 

Filtrage   

𝑦(𝑛) = ∑𝑿𝑖
𝑇(𝑛)𝒘𝑖(𝑛 − 1)

𝐿−1

𝑖=0

 
𝐿𝑀 

 

𝐿𝑀 

 

Mise à jour en temps d'échantillonnage faible 𝒌   

𝑒𝑗(𝑘) = 𝑑𝑗(𝑘) − 𝑦𝑗(𝑘)   

𝒘𝑖(𝑘) = 𝒘𝑖(𝑘 − 1) − 𝜇 ∑ 𝑒𝑗(𝑘)𝛾𝑖,𝑗(𝑘)𝑪̃𝑖,𝑗(𝑘)

𝑁𝐵−1

𝑗=0

 𝐿(𝑀 + 2)(𝑁𝐵/𝐷) 𝐿(𝑀 + 2)(𝑁𝐵/𝐷) 

 Total Mult/Div: Total Mult/Div: 
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𝐿𝐿𝑀(𝑁𝐵/𝐷 + 1)

+ 𝐿(16𝑁𝐵

+ 2𝑁𝐵/𝐷) 

𝐿𝑀(𝑁𝐵/𝐷 + 1)

+ 16𝑁𝐵 + 2𝐿𝑁𝐵/𝐷 

4.3.2. Algorithme MC-SB-FNLMS basé sur la réalisation en boucle ouverte 

(Algorithme 4 proposé) 

La réalisation en boucle ouverte de l’algorithme MC-SB-FNLMS, est présentée à la Figure 

4.6. Chaque signal 𝑥𝑖(𝑛) et 𝑑(𝑛) est filtré puis décimé, ce qui produit NB signaux en sous-

bandes avec un faible taux d'échantillonnage. Les signaux en sous-bandes 𝑥𝑖,𝑗(𝑘) servent 

d'entrée à NB filtres adaptatifs multi-canaux. L'erreur 𝑒𝑗(𝑘) , correspond à la différence entre la 

sortie 𝑦𝑗(𝑘)  et le signal désiré en sous-bande 𝑑𝑗(𝑘) est utilisée pour la mise à jour des sous-

filtres adaptatifs multi-canaux (SB-MCAFj) à un taux d'échantillonnage réduit 𝑘 = 𝑛/𝐷, Ces 

filtres possèdent une longueur (𝑀𝑠 = 𝑀/𝐷) qui peuvent être beaucoup inférieures à celles 

requises en pleine-bande (𝑀). L'erreur en pleine-bande est synthétisée en utilisant le filtre de 

synthèse (SF) après l'interpolation des signaux sous-échantillonnés (Inter). 

L'algorithme MC-SB-FNLMS en boucle ouverte proposé minimise les fonctions objectifs 

𝜗𝑗(𝑛) = 𝐸[𝑒𝑗
2(𝑛)],  qui reposent sur les signaux d'erreurs en sous-bandes [46]. En raison des 

chevauchements et de la non-complémentarité de la décomposition en sous-bandes, qui est 

générées par le banc de filtres non idéale, l'algorithme proposé pourrait ne pas identifier avec 

précision les réponses inconnus. Cependant, cet inconvénient n'est pas très critique, car pour la 

plupart des applications, les erreurs engendrées par la décomposition en sous-bandes peuvent 

être bien plus faible que l'EQM théorique en pleine-bande lui-même (par exemple dans le cas 

de GSC). 

La complexité de calcul de l'algorithme 4 est égale à  2𝐿𝑁𝐵𝑀𝑆/𝐷 + 18𝐿𝑁𝐵/𝐷 

multiplications et divisions par itération. Avec une décimation critique (𝐷 = 𝑁𝐵), cette 

complexité se réduit à 2𝐿𝑀𝑆 + 18𝐿, où 𝑀𝑆 = 𝑀/𝐷. Comme pour l’algorithme 3 proposé, si les 

signaux d'entrée proviennent du même processus, les paramètres de prédictions peuvent être 

estimés en utilisant un seul canal. Par conséquent, la complexité de calcul de l'algorithme 

devienne 2𝐿𝑁𝐵𝑀𝑆/𝐷 + 2𝐿𝑁𝐵/𝐷 + 16𝑁𝐵/𝐷 multiplications et divisions par itération. 

En comparant la réalisation en boucle ouverte de l'algorithme proposé avec celle du multi-

bandes, la réalisation en boucle ouverte présente l'avantage d'une complexité de calcul réduite. 

L'algorithme MC-SB-FNLMS proposé en boucle ouverte est résumé dans le Tableau 4.2. 
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Figure 4.6. Structure en boucle ouverte de filtrage adaptatif multi-canaux en sous-bandes. 
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Tableau 4.2. Algorithme MC-SB-FNLMS en boucle ouverte (Algorithme 4) 

Initialisation 

𝑪̃𝑖,𝑗(0) = 𝒘𝑖,𝑗(0) = 𝟎𝑀𝑠×1, 𝛾𝑖,𝑗(0) = 1, 

, 𝑟1,𝑖,𝑗(0) = 0, 𝑝𝑖,𝑗(0) = 𝑟0,𝑖,𝑗(0) = 𝐸0 
 

Estimation des 

paramètres de 

prédictions en 

utilisant 𝐿 canal. 

Estimation des 

paramètres de 

prédictions en 

utilisant un seul 

canal. 

  Mult/Div Mult/Div 

Mise à jour de tout les paramètres en temps 

d'échantillonnage faible 𝒌 
  

Prédiction   

𝑟0,𝑖,𝑗(𝑘) = 𝜆𝑎𝑟0,𝑖,𝑗(𝑘 − 1) + 𝑥𝑖,𝑗(𝑘)𝑥𝑖,𝑗(𝑘) 2𝐿𝑁𝐵/𝐷 2𝑁𝐵/𝐷 

𝑟1,𝑖,𝑗(𝑘) = 𝜆𝑎𝑟1,𝑖,𝑗(𝑘 − 1) + 𝑥𝑖,𝑗(𝑘)𝑥𝑖,𝑗(𝑘 − 1) 2𝐿𝑁𝐵/𝐷 2𝑁𝐵/𝐷 

𝑎𝑖,𝑗(𝑘) =
𝑟1,𝑖,𝑗(𝑘)

(𝑟0,𝑖,𝑗(𝑘) + 𝑐𝑎)
 𝐿𝑁𝐵/𝐷 𝑁𝐵/𝐷 

𝜀𝑖,𝑗(𝑘) = 𝑥𝑖,𝑗(𝑘) − 𝑎𝑖,𝑗(𝑘)𝑥𝑖,𝑗(𝑘 − 1) 𝐿𝑁𝐵/𝐷 𝑁𝐵/𝐷 

𝑝𝑖,𝑗(𝑘) = 𝜆𝑝𝑖,𝑗(𝑘 − 1) + 𝜀𝑖,𝑗
2(𝑘)) 2𝐿𝑁𝐵/𝐷 2𝑁𝐵/𝐷 

[
𝑪̃𝑖,𝑗(𝑘)

𝑐𝑖,𝑗(𝑘)
] = [

−
𝜀𝑖,𝑗(𝑘)

𝜆𝑝𝑖,𝑗(𝑘 − 1) + 𝑐0

𝑪̃𝑖,𝑗(𝑘)

] 3𝐿𝑁𝐵/𝐷 3𝑁𝐵/𝐷 

𝛿(𝑘) = 𝑐̃𝑖,𝑗(𝑘)𝑥𝑖,𝑗(𝑘 − 𝑀) +
𝑥𝑖,𝑗(𝑘)𝜀𝑖,𝑗(𝑘)

𝜆𝑝𝑖,𝑗(𝑘 − 1) + 𝑐0
 4𝐿𝑁𝐵/𝐷 4𝑁𝐵/𝐷 

𝛾𝑖,𝑗(𝑘) =
𝛾𝑖,𝑗(𝑘 − 1)

1 + 𝛾𝑖,𝑗(𝑘 − 1) + 𝛿𝑖,𝑗(𝑘)
 𝐿𝑁𝐵/𝐷 𝑁𝐵/𝐷 

Filtrage   

𝑒𝑗(𝑘) = 𝑑𝑗(𝑘) −∑𝑿𝑖,𝑗
𝑇 (𝑘)𝒘𝑖,𝑗(𝑘 − 1)

𝐿−1

𝑖=0

 𝐿𝑁𝐵𝑀𝑆/𝐷 𝐿𝑁𝐵𝑀𝑆/𝐷 

𝒘𝑖,𝑗(𝑘) = 𝒘𝑖,𝑗(𝑘 − 1) − 𝜇𝑒𝑗(𝑘)𝛾𝑖,𝑗(𝑘)𝑪̃𝑖,𝑗(𝑘) (𝐿𝑁𝐵𝑀𝑆 + 2𝐿𝑁𝐵)/𝐷 (𝐿𝑁𝐵𝑀𝑆 + 2𝐿𝑁𝐵)/𝐷 

 Total Mult/Div Total Mult/Div 

 
2𝐿𝑁𝐵𝑀𝑆/𝐷

+ 18𝐿𝑁𝐵/𝐷) 

2𝐿𝑁𝐵𝑀𝑆/𝐷

+ 2𝐿𝑁𝐵/𝐷

+ 16𝑁𝐵/𝐷 
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4.4. Simulation et résultats 

Dans cette section, nous analysons les performances des algorithmes développés ; à savoir 

l'algorithme MC-SB-FNLMS multi-bandes (algorithme 3) et l'algorithme MC-SB-FNLMS en 

boucle ouverte (algorithme 4). L’évaluation des performances est donnée en termes de taux de 

convergence et de complexité de calcul. La simulation est divisée en deux parties de problème 

différent. Dans la première partie, nous analysons le problème d'identification multi-canaux des 

réponses impulsionnelles aléatoires. Cette partie de la simulation repose sur le tracé des courbes 

de l’erreur quadratique moyen segmentée (𝐸𝑄𝑀 𝑆𝑒𝑔). Dans la deuxième partie de la 

simulation, nous considérons une application des algorithmes proposés dans le Beamforming 

adaptatif GSC. Comme dans la première partie de simulation, l’évaluation dans cette deuxième 

partie est basée sur le tracé des courbes d’𝐸𝑄𝑀 𝑆𝑒𝑔. Dans les deux parties de la simulation, on 

fait une étude comparative des deux algorithmes proposés avec les algorithmes MC-FNLMS 

(proposé au chapitre 4) et MC-NLMS en sous-bandes. Nous utilisons des signaux d'entrée 𝑥𝑖(𝑛) 

colorés, chacun est généré en filtrant un bruit blanc gaussien à travers d’un filtre générateur qui 

donne à sa sortie les signaux 𝑥𝑖(𝑛), les signaux 𝑥𝑖(𝑛)  possèdent la densité spectrale d’amplitude 

donnée dans la Figure 4.7. Les signaux 𝑥𝑖(𝑛) sont décrits par le modèle autorégressif (AR) 

suivant : 

𝑥𝑖(𝑛) = 𝑎1𝑥𝑖(𝑛 − 1) + 𝑎2𝑥𝑖(𝑛 − 2) + 𝑎3𝑥𝑖(𝑛 − 3) + 𝑣(𝑛) (4.1) 

Où : 

𝑎1 = −0.865, 𝑎2 = −0.8066, 𝑎3 = −0.7703 et 𝑣(𝑛) est un bruit blanc gaussien de variance 

𝜎𝑣
2 = 1. 

Nous utilisons 𝑁𝐵 filtres d'analyse et de synthèse de réponse impulsionnelle fini (RIF), ces 

filtres de longueur de 32 échantillons (32 poids) pour chacun. La réponse fréquentielle 

d’amplitude de ces filtres pour le cas 𝑁𝐵 = 4 est représentée sur la Figure 4.8. Après le filtrage 

à travers les filtres d’analyses, la densité spectrale d'amplitude (𝐷𝑆𝐴 = √𝐷𝑆𝑃) des signaux en 

sous-bande est représenté dans la Figure 4.9. Les paramètres de chaque algorithme utilisé dans 

cette simulation sont donnés dans le Tableau 4.3. 
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Figure 4.7. Densité spectrale d'amplitude (𝐷𝑆𝐴) des signaux d’entrée 𝑥𝑖(𝑛). 

 

Figure 4.8. Réponses fréquentielles d’amplitude des filtres d’analyses. 
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Figure 4.9. Densité spectrale d'amplitude (𝐷𝑆𝐴) des signaux sous-bande après l’analyse. 

Tableau 4.3. Paramètres de simulation. 

Signaux Signaux autorégressifs 𝑥𝑖(𝑛)  

Paramètres des filtres adaptatifs  Quatre filtres RIF adaptatifs plaine-

bande, 𝑤1(𝑛), 𝑤2(𝑛), 𝑤3(𝑛) and 𝑤4(𝑛)   avec      

𝑀1 = 𝑀2 = 𝑀3 = 𝑀4 = 100 

Paramètres d’algorithme SB-MC-NLMS 

(multi-bandes et en boucle ouverte) 

Le pas d’adaptation : 𝜇 = 1. (Vitesse de 

convergence optimale) 

Paramètres des algorithmes MC-SB-

FNLMS proposés (multi-bandes et en 

boucle ouverte) 

Facteurs d’oubli : 𝜆𝑎 = 0.97; 𝜆 = 0.9985; 

Petites constantes : 𝑐𝑎 = 0.001; 𝑐0 = 0.1. 

Le pas d’adaptation : 𝜇𝑀𝐶−𝑆𝐵−𝐹𝑁𝐿𝑀𝑆 = 1/4.  
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4.4.1. Identification multi-canaux 

Dans cette section, nous nous intéressons à l'identification de quatre réponses 

impulsionnelles aléatoires (RIs). Chaque RI possède une longueur de 100 échantillons. Le 

signal désiré 𝑑(𝑛) est obtenu en filtrant chaque signal coloré 𝑥𝑖(𝑛) à travers de RI 

correspondante (c-à-d ℎ 𝑖(𝑛)). Le signal 𝑑(𝑛) est donné par : 𝑑(𝑛) = ∑ 𝑥𝑖(𝑛) ∗ ℎ 𝑖(𝑛)
3
𝑖=0 . Les 

signaux 𝑥𝑖(𝑛) possèdent les mêmes propriétés statistiques. Pour chaque algorithme, nous 

traçons l'erreur quadratique moyenne segmentée (𝐸𝑄𝑀 𝑆𝑒𝑔) en utilisant des segments de blocs 

(𝑁𝑏𝑙𝑜𝑐𝑘)  de 150 échantillons. L’𝐸𝑄𝑀 𝑆𝑒𝑔 est calculée par l'équation suivante : 

𝐸𝑄𝑀 𝑆𝑒𝑔𝑑𝐵 (𝑏𝑙𝑜𝑐𝑘) = ∑ 10𝑙𝑜𝑔10[𝑒
2(𝑛)]

100(𝑏𝑙𝑜𝑐)

𝑛=100(𝑏𝑙𝑜𝑐−1)+1

 (4.2) 

 

A) Résultats obtenus par l'algorithme MC-SB-FNLMS multi-bandes (Algorithme 

3) : 

• 𝑬𝑸  𝑺𝒆𝒈 

Nous évaluons l'erreur quadratique moyenne segmentée (𝐸𝑄𝑀 𝑆𝑒𝑔 avec 100 échantillons 

par segment) de l'algorithme 3 (c-à-d MC-SB-FNLMS réalisé en multi-bandes), par rapport à 

sa version en pleine-bande développé au chapitre 4 et par rapport à l'algorithme MC-SB-NLMS. 

Les résultats obtenus pour chaque algorithme sont présentés dans la Figure 4.10 et la Figure 

4.11. 

D'après les résultats de l'évaluation de l'erreur quadratique moyenne segmentée (𝐸𝑄𝑀 𝑆𝑒𝑔) 

présentés dans la Figure 4.10 (à gauche), est il est remarqué que le taux de convergence de 

l'algorithme proposé en sous-bande est plus important que sa version en pleine-bande 

(Algorithme 2), en particulier pour une décomposition en sous-bandes élevée. Ceci est dû de la 

décorrélation introduite par la décomposition en sous-bandes, qui dimuner la dynamique 

spectrale du signal. On rappelle que l'algorithme en pleine-bande (c-à-d algorithme 2), nous 

utilisons uniquement les premiers coefficients de prédictions AR pour décorréler les signaux 

𝑥𝑖(𝑛). En revanche, la décomposition en sous-bandes introduit une décorrélation 

supplémentaire et par conséquent, une vitesse de convergence optimale peut être atteinte. 

Afin d'examiner l'effet du choix du facteur de décimation 𝐷 et pour la décomposition en 

quatre sous-bandes (𝑁𝐵 = 4), nous traçons dans la Figure 4.10 (à droite) pour différents facteurs 

de décimation, l'erreur quadratique moyenne segmentée (𝐸𝑄𝑀 𝑆𝑒𝑔). Comme le montre cette 
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figure, les valeurs élevées du facteur de décimation réduisent le taux de convergence, ce qui 

n'est pas surprenant, tandis que la taille des filtres adaptatifs dans cet algorithme reste constante. 

Dans la Figure 4.11, nous présentons les évolutions de l'erreur quadratique moyenne 

segmentée (𝐸𝑄𝑀 𝑆𝑒𝑔), en comparant l'algorithme proposé (algorithme 3) avec l'algorithme 

classique MC-SB-NLMS, le facteur de décimation est 𝐷 = 1. Pour 2, 3 et 4 décompositions en 

sous-bandes, on observe que l’algorithme proposé possède un taux de convergence plus 

important que l’agorithme classique MC-SB-NLMS, en particulier lorsque le nombre de sous-

bandes est élevé, ce résultat montre la superioritée de l’algorithme proposé par rapport à 

l’algorithme classique MC-SB-NLMS tout avec une faible complexité de calcul. 

 

Figure 4.10. 𝐸𝑄𝑀 𝑆𝑒𝑔 (100 échantillons par segment) obtenu par l’algorithme 3, à gauche  

: 𝐸𝑄𝑀 𝑆𝑒𝑔 différentes décomosition en sous-bandes (𝐷 = 1), à droite : 4 sous-bandes avec 

différentes valeurs de 𝐷 (𝜇 = 0.05). 
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Figure 4.11. Comparaison de l’𝐸𝑄𝑀 𝑆𝑒𝑔 (100 échantillons par segment) obtenue par 

l’algorithme 3 et l’algorithme MC-SB-NLMS (multi-bandes) pour différentes décompositions 

en sous-bandes. 

• Complexité computationnel (CC) 

Dans la Figure 4.12, nous présentons la complexité de calcul (CC) des algorithmes MC-SB-

NLMS (multi-bandes), l’algorithme 2, ainsi que l’algorithme 3 proposé (version non réduite et 

réduite). A partir des résultats de la Figure 4.12, nous pouvons constater que l’algorithme 

proposés possède une complexité de calcul plus faible par rapport à l'algorithme MC-SB-NLMS 

pour tous les choix de 𝐿, 𝑁𝐵 et 𝐷. Cependant, en comparant l’algorithmes proposés avec 

l’algorithme MC-FNLMS (Algorithme 2), l'algorithme 3 requit plus d’opérations arithmétiques 

pour un facteur de décimation important, sauf pour le cas (𝐷 = 𝑁𝐵) où l'algorithme proposé 

atteint une complexité optimale, en particulier de celle réduite. On peut dire que les résultats 

donnés par cette comparaison, montrent la supériorité en termes de CC de l’algorithme proposé 

par rapport à l’algorithme classique MC-SB-NLMS, tout en gardant un bon taux de 

convergence. 
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Figure 4.12. Comparaison de la complexité de calcul de l’algorithme 3. 
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B) Résultats obtenus par l'algorithme MC-SB-FNLMS en boucle ouverte 

(Algorithme 4) : 

• 𝑬𝑸  𝑺𝒆𝒈 

Pour évaluer l’EQM Seg (avec 100 échantillons par segment )de l'algorithme 4 proposé (c-

à-d MC-SB-FNLMS réalisé en boucle ouverte), nous avons répété les mêmes expériences 

décrites dans la section A. Les résultats obtenus sont rapportés dans les Figure 4.13 et Figure 

4.14. 

Dans la Figure 4.13   (à gauche), l'algorithme 4 proposé est comparé à sa version en plein-

bande (c-à-d algorithme 2). D’après cette figure, l'algorithme proposé présente un taux de 

convergence légèrement meilleur dans le régime transitoire, cependant l'erreur quadratique 

moyenne (EQM) en rigime permanent est un peu important. Ceci est dû aux chevauchements 

des sous-bandes fréquentielles et à la non-complémentarité de la décomposition en sous-bandes 

pour identifier les réponses impulsionnelles en bande pleine. Cependant, ce problème, n’est pas 

critique lorsque l'EQM est théoriquement élevé. De plus, la complexité de calcul de l'algorithme 

proposé peut être considérablement inférieure à celle de la version en plein-bande (c-à-d 

allgorithme 2). Par conséquent, ce coût en complexité de calcul peut être considéré comme une 

compensation pour la dégradation des performances de l'EQM en rigime permanent. 

Nous traçons dans la Figure 4.13 (à droite) la courbe de l'erreur quadratique moyenne 

segmentée (𝐸𝑄𝑀 𝑆𝑒𝑔) pour différents facteurs de décimation. Comme le montre cette figure, 

le taux de convergence de l'algorithme n'est pas affecté par le facteur de décimation 𝐷 en 

comparaisont avec la réalisation multi-bandes, étant donné que la décimation dans cet 

algorithme réduit la taille des filtres adaptatifs (𝑀𝑠 = 𝑀/𝐷), cependant une valeur élevée de 𝐷 

entraîne une EQM élevée dans le régime permanent. 

Pour différentes décompositions en sous-bandes, nous comparons les performances de 

l'algorithme 4 proposé et de l'algorithme MC-SB-NLMS en termes de l'erreur quadratique 

moyenne segmentée (𝐸𝑄𝑀 𝑆𝑒𝑔) (facteur de décimation 𝐷 = 1). Les résultats obtenus sont 

rapportés dans la Figure 4.14. Les résultats de 𝐸𝑄𝑀 𝑆𝑒𝑔, nous montre la superiorité de 

l’algorithme 4 proposé en terms de taux de convergence par rapport à l’algorithme MC-SB-

NLMS, en particulier pour une décomposition en 4 sous-bandes. 
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Figure 4.13. 𝐸𝑄𝑀 𝑆𝑒𝑔 (100 échantillons par segment) obtenue par l’algorithme 4, à gauche : 

𝐸𝑄𝑀 𝑆𝑒𝑔 différentes décomosition en sous-bandes avec 𝐷 = 1, à droite :4 sous-bandes avec 

différentes valeurs de 𝐷. 

 

 

Figure 4.14. Comparaison de l’𝐸𝑄𝑀 𝑆𝑒𝑔 (100 échantillons par segment) obtenue par 

l’algorithme 4 et l’algorithme MC-SB-NLMS (multi-bandes) pour différentes décompositions 

en sous-bandes. 
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• Complexité de calcul (CC) 

Comme dans la partie A), nous présentons à la  

Figure 4.15 une étude comparative de la complexité de calcul (CC) de chaque algorithme, 

exprimée en termes du nombre de multiplications et de divisions par itération, examinée pour 

différentes valeurs de 𝐿, 𝑁𝐵 et 𝐷. Nous pouvons voir d’après la  

Figure 4.15, que les algorithmes proposés (versions non réduites et réduites) nécessitent 

moins d'opérations arithmétiques par itération. Pour L=8, 𝑁𝐵 = 8 et 𝐷 = 4, l'algorithme 

proposé a besoin seulement 1488 Mult/Div par itéraion (version non réduite) et 1264 Mult/Div 

par itération (version réduite). D'autre part, l’algorithme MC-FNLMS et l'algorithme MC-SB-

NLMS nécessitent 2544 et 1804 Mult/Div par itération. On peut conclure à partir de ces 

résultats, la supériorité de l'algorithme 4 proposé par rapport à l'algorithme classique MC-SB-

NLMS, et sa version en plein-bande (c-à-d Algorithme 2), tout en ayant une vitesse de 

convergence très acceptable. En comparant l'algorithme 4 avec celui de l'algorithme 3, 

l'algorithme 4 est un bon choix pour atteindre une complexité de calcul optimale avec un bon 

taux de convergence dans le cas où la valeur de l'EQM au régime permanent n'est pas le critère 

principal visé. 
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Figure 4.15. Comparaison de la complexité de calcul de l’algorithme 4. 
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4.4.2. Application au Beamforming adaptatif GSC 

Dans cette section, on considère un formateur adaptatif GSC (Generalized Sidelobe 

Canceller) basé sur les deux algorithmes proposés (c'est-à-dire algorithme 3 et algorithme 4), 

comme illustré dans Figure 4.16. Nous considérons une salle rectangulaire dans laquelle nous 

plaçons 5 microphones (𝑁𝑚𝑖𝑐 = 5) espacés les uns des autres d'une distance 𝑑 = 3 𝑐𝑚 (Figure 

4.17). La fréquence d'échantillonnage est égale à 8 kHz avec laquelle, la condition 

d'échantillonnage spatial de Nyquist-Shannon est largement satisfaisante. La longueur M de 

chaque filtre adaptatif en pleine-bande est 100. La partie de Beamformer fixe (FB) du GSC est 

définie par la matrice : 𝐅𝐁T =
1

5
[1 1 1 1 1]. 

Nous considérons deux signaux issus de deux sources acoustiques différentes. Le premier 

signal est le signal USASI (United States of America Standard Institute, maintenant appelé 

ANSI). Ce signal représente le signal informatif avec un angle  𝜃0 = 0𝑜 par rapport à la 

normale. Le deuxième signal simule un signal d'interférence à rejeter par le GSC. Il s'agit du 

même signal autorégressif décrit précédemment (partie A). Ce signal provient de l'angle 

𝜃𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟 = −30 ° par rapport à la normale. Pour générer les réponses impulsionnelles acoustique 

entre la source et chaque microphone, nous avons utilisé la méthode d'image décrite dans la 

référence [50] sans tenir en compte les réverbérations, ce qui signifier que les ondes acoustiques 

sont totalement absorbées par les murs. Les réponses impulsionnelles acoustiques sont 

représentées sur la Figure 4.18. La vitesse du son est 340 m/s. 

 

Figure 4.16. GSC basé sur les algorithmes proposés. 
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Figure 4.17. Dimensions de la salle. 

. 

 

Figure 4.18. Réponses impulsionnelles acoustiques entre les sources et les microphones. 

Pour examiner la courbe de l'erreur quadratique moyenne segmentée (𝐸𝑄𝑀 𝑆𝑒𝑔), avec un 

segment de bloc de 25 échantillons, nous traçons à la Figure 4.19 les courbes de l’𝐸𝑄𝑀 𝑆𝑒g 

pour chaque algorithme en absence du signal d'intérêt (seul le bruit provient de l'angle 𝜃𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟). 

Ces courbes sont le résultat de 10 tests indépendants avec les mêmes conditions de simulation. 
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En comparant les algorithmes proposés avec l'algorithme MC-SB-NLMS, nous constatons 

clairement l'amélioration de la vitesse de convergence, en particulier avec l'algorithme 3 

(réalisation multi-bandes), cela traduit la capabilité du GSC à rejeter les interférences et de 

bruit. 

 

 

 Figure 4.19. Comparaison de l’𝐸𝑄𝑀 𝑆𝑒𝑔 obtenue à la sortie du GSC pour les 

algorithmes proposés et l’algorithme MC-SB-NLMS. 

D’après les expériences de la partie 4.4.1 et la partie 4.4.2, nous avons confirmé les bonnes 

performances et la supériorité des algorithmes MC-SB-FNLMS proposés (réalisations à bandes 

multiples et en boucle ouverte) par rapport à sa version en pleine-bande (c-à-d algorithme 2) et 

par rapport à l'algorithme MC-SB-NLMS, dans le contexte de l'identification multi-canaux des 

réponses impulsionnelles et pour la réduction spatiaux-fréquentielle en utilisant le GSC. 
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4.5. Conclusion 

Dans ce chapitre, nous avons présenté deux algorithmes multi-canaux rapides et à faible 

complexités. Les algorithmes proposés reposent sur une implémentation en sous-bandes de 

l'algorithme 2 (proposé au chapitre 3), Le premier algorithme en sous-bandes proposé dans ce 

chapitre est fondé sur une réalisation multi-bandes, dénoté sous le nom "algorithme 3". Le 

deuxième algorithme dénoté par "algorithme 4", repose sur une réalisation sous-bande en 

boucle ouverte. L’avantage de l’approche en sous-bande est d’avoir une version de l’algorithme 

2 (MC-FNLMS) à convergence rapide, tout en réduisant la complexité de calcul. 

Le premier algorithme basé sur la réalisation multi-bandes, présente l'avantage d'un taux de 

convergence élevé. Cependant, la complexité de calcul de cette réalisation est plus élevée pour 

un faible facteur décimation. Le deuxième algorithme repose sur la réalisation en boucle 

ouverte. Contrairement à la réalisation multi-bandes, cette réalisation est caractérisée par sa 

faible complexité de calcul. Néanmoins, cette réalisation a pour effet d'augmenter l'erreur 

quadratique moyenne en régime permanent. 

L'étude comparative entre les deux réalisations de l'algorithme proposé et les algorithmes 

MC-FNLMS (algorithme 2) ainsi que MC-NLMS, basée sur les courbes de l'erreur quadratique 

moyenne segmentée et la complexité de calcul, met en évidence les performances des deux 

algorithmes par rapport aux autres algorithmes. De plus, la simulation du GSC basé sur les 

algorithmes proposés démontre la capacité de ces algorithmes de réduire les interférences et le 

bruit acoustique. En conclusion, les deux algorithmes en sous-bandes proposés se profilent 

comme des choix d’algorithmes prometteurs pour le filtrage adaptatif multi-canaux. 

. 
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CONCLUSION GENERALE ET PERSPECTIVES 
 

L’étude que nous avons présentée dans cette thèse concerne le problème de la réduction de 

bruit acoustique et le rehaussement du signal de parole en développant de nouveaux algorithmes 

de filtrage adaptatif multi-canaux. 

La première contribution de cette thèse est présentée dans le deuxième chapitre qui a été 

consacré au développement d'un algorithme bi-capteurs pour la séparation aveugle des sources 

(SAS). L'algorithme proposé est basé sur la mise à jour des coefficients des filtres transversaux 

𝒂(𝑛) et 𝒘(𝑛)  qui ne sont pas affectés par l'élimination des prédicteurs arrière dans l'algorithme 

TC-SFTF, ce qui permet de garder la même vitesse de convergence par rapport à la version 

originale de TC-SFTF avec un bénéfice dans la complexité des calculs. Les performances de 

l'algorithme proposé ont été évaluées à l'aide de mesures objectives, démontrant son efficacité 

significative dans divers tests, en termes de convergence, rapport signal-sur-bruit, erreur 

quadratique moyenne et complexité de calcul. Ces résultats de tests démontrent la capacité de 

l'algorithme proposé à réduire les composantes du bruit avec une faible complexité de calcul. 

 La seconde contribution de cette thèse est donnée dans le chapitre 3, dans lequel nous avons 

proposé un nouvel algorithme adaptatif multi-canaux (MC-FNLMS) rapide et à faible 

complexité pour la réduction de bruit.  L'algorithme proposé est une version multi-canaux de 

l'algorithme FNLMS ; il introduit un processus de prédiction du premier ordre pour décorréler 

les signaux afin d'augmenter le taux de convergence tout en maintenant une faible complexité 

de calcul. Une version moins complexe de l'algorithme proposé est aussi développée.  Une étude 

détaillée de la stabilité de l’algorithme proposé est aussi donnée. Dans la simulation, 

l’algorithme proposé a été testé et comparé avec les algorithmes MC-NLMS et MC-APA. Les 

résultats de simulation ont démontré la supériorité de l’algorithme proposé par rapport aux 

autres algorithmes . 

Dans le dernier travail présenté dans cette thèse, nous avons proposé dans le chapitre 4 deux 

algorithmes multi-canaux en sous-bandes dérivés de l’algorithme développé dans le chapitre 3. 

Le premier algorithme (multi-bandes MC-SB-FNLMS) est basé sur une réalisation multi-

bandes de filtrage adaptatif en sous-bandes. Cet algorithme possède l’avantage de sa vitesse de 

convergence par rapport à la version en pleine bande (MC-FNLMS). Le second algorithme 

(Open-loop MC-SB-FNLMS) est basé sur la réalisation en boucle ouverte de filtrage adaptatif 

en sous-bandes. Cette réalisation a permet de réduire la complexité de calcul tout en gardant la 
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même vitesse de convergence. Nous avons également dérivé, pour chacun de ces deux 

algorithmes proposés, une version moins complexe, en estimant les paramètres de prédiction 

sur un seul canal. Les algorithmes en sous-bandes proposés sont testés dans deux problèmes ; 

le problème de l’identification des réponses acoustiques et le problème de la réduction de bruit 

spatiaux-fréquentielle par le système GSC. Tous les résultats de simulation ont montré la 

supériorité des algorithmes proposés en comparaison avec la version pleine bande et 

l’algorithme classique MC-NLMS.  

Comme perspective de ce travail, nous envisagerons : 

• L'implémentation pratique des algorithmes proposés sur des cartes DSP ou FPGA. 
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Liste des notations, symboles et des abréviations 

Liste des notations et des symboles 

𝑥(𝑛) : Signal d'entrée de filtre adaptatif 

𝑦(𝑛) : Signal de sortie de filtre adaptatif 

𝑑(𝑛) : Signal désiré de filtre adaptatif 

𝑒(𝑛) : Signal d'erreur de filtre adaptatif 

𝑠(𝑛) : Signal de parole 

𝑏(𝑛) : Signal de bruit 

𝑚(𝑛) : Signal de mélange 

𝛿(𝑛) : Impulsion de Kronecker 

ℎ(𝑛) : Réponse impulsionnelle du canal acoustique 

𝑣(𝑛) : Erreur de prédiction du modèle autorégressif 

𝑒(𝑛) : Estimation de l'erreur de prédiction avant l'algorithme FTF et 

l'algorithme SFTF 

𝑟(𝑛) : Estimation de l'erreur de prédiction arrière de l'algorithme FTF 

𝛼 (𝑛) : Estimation de la variance de l'erreur de prédiction avant 

l'algorithme FTF et l'algorithme SFTF 

𝛽 (𝑛) : Estimation de la variance de l'erreur de prédiction arrière de 

l'algorithme FTF 

𝜀(𝑛) : Estimation de l'erreur de prédiction avant l'algorithme FNLMS 

𝒙(𝑛) : Vecteur des derniers échantillons du signal d'entrée de filtre 

adaptatif 

𝑿(𝑛) : Vecteur de taille 𝑀𝐿 , contenant 𝐿 vecteurs  𝒙𝑖 de taille 𝑀 pour 

chacun 

𝒘(𝑛) : Vecteur de filtre adaptatif à l’instant 𝑛 

w𝒊 : Poids de filtre adaptatif 

𝒌(𝑛) : Gain de Kalman 

𝒂(𝑛) : Estimation du vecteur de prédiction avant 

𝒃(𝑛) : Estimation du vecteur de prédiction arrière 

𝒄̃𝑀+1(𝑛) : Gain de Kalman dual d'ordre 𝑀 + 1 

𝒄̃𝑀(𝑛) : Gain de Kalman dual d'ordre 𝑀 

𝛾(𝑛) : Facteur de conversion 

𝑒𝑜 : Erreur optimale 

𝑦𝑜 : Estimation optimale du signal désiré 

𝜇𝐿𝑀𝑆 : Pas d'adaptation de l'algorithme LMS 

𝜇𝑁𝐿𝑀𝑆 : Pas d’adaptation de l’algorithme NLMS 

𝜇𝐹𝑁𝐿𝑀𝑆 : Pas d'adaptation de l'algorithme FNLMS 

𝜇𝑀𝐶𝑁𝐿𝑀𝑆 : Pas d'adaptation de l'algorithme MC-NLMS 

𝜇𝑀𝐶𝐹𝑁𝐿𝑀𝑆 : Pas d'adaptation de l'algorithme MC-FNLMS 

𝜇𝑀𝐶𝐴𝑃𝐴 : Pas d'adaptation de l'algorithme MC-APA 
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𝜆 : Facteur d'oubli 

𝛿𝑁𝐿𝑀𝑆 : Petite constante empêchant la division par zéro de l'algorithme 

NLMS 

𝑐 : Petite constante empêchant la division par zéro 

𝜂 : Facteur d'oubli de mise à jour du prédicteur avant 

𝑹 : Matrice d'autocorrélation 

𝒑 : Matrice d’intercorrélation 

𝑹̃(𝑛) : Estimation de la matrice d'autocorrélation 

𝒓̃(𝑛) : Estimation de la matrice d'intercorrélation 

𝑱 : Fonction coût 

𝒋𝒎𝒊𝒏 : Valeur minimale de la fonction coût 

𝜆𝑚𝑖𝑛 : Plus petite valeur propre de la matrice d'autocorrélation 

𝜆𝑚𝑎𝑥 : Plus grande valeur propre de la matrice d'autocorrélation 

𝜎𝑥
2 : Variance de 𝑥(𝑛) 

𝜎𝑑
2 : Variance de 𝑑(𝑛) 

𝑡𝑟[ . ] : Trace d'une matrice 

[ . ]𝑇 : Transposée d'une matrice 

‖ . ‖ : Norme euclidienne d'un vecteur 

∑⬚ 
: Somme  

𝑀 : Taille du filtre adaptatif 

𝑀𝑆 : Taille du filtre adaptatif en sous-bande 

𝑁𝐵 : Nombre de sous-bandes 

𝐿 : Nombre de filtres adaptatifs 

𝑃 : Dimension de l'algorithme APA 

𝑁𝑚𝑖𝑐 : Nombre de microphones 

𝐷 : Indice de décimation 

𝐼 : Indice d'interpolation 

𝑂(𝑀3) : Complexité proportionnelle à 𝑀3 

𝑂(𝑀2) : Complexité proportionnelle à 𝑀2 

𝑓𝑠 : Fréquence d'échantillonnage 

 

Liste des abréviations 

AF : Adaptive Filter- Analysis Filter 

ANC : Adaptive Noise Canceller 

ANR : Adaptive Noise Reduction 

APA : Affine Projection Algorithm 

AR : Autoregressive 

BBSS : Backward Blind Source Separation 

BM : Blocking Matrix 

BFR : Backward to Forward predictor Ratio 
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BSS : Blind Source Separation 

CC : Complexité de Calcul (Computational Complexity) 

D : Decimator 

DSA : Densité Spectrale d'Amplitude (Amplitude Spectral Density) 

DSP : Densité Spectrale de Puissance (Power Spectral Density) 

EQM : Erreur Quadratique Moyenne (Mean Squared Error) 

FB : Fixed Beamformer 

FBSS : Forward Blind Source Separation 

FNLMS : Fast Normalized Least-Mean Square 

GSC : Generalized Sidelobe Canceler 

Inter : Interpolator 

IR : Impulse Response 

LMS : Least-Mean Square 

MCAF : Multi-Channel Adaptive Filter 

MC-APA : Multi-Channel Affine Projection Algorithm 

MC-FNLMS : Multi-Channel Fast Normalized Least-Mean Square Algorithm 

MC-SB-FNLMS : Multi-Channel Subband Fast Normalized Least-Mean Square 

MSE : Mean Square Error 

NLMS : Normalized Least-Mean Square 

NR : Noise Reduction 

RI : Réponse Impulsionnelle (Impulse Response) 

RIF : Réponse Impulsionnelle Finie (Finite Impulse Response) 

RLS : Recursive Least Squares Algorithm 

RSB : Rapport Signal à Bruit (Signal-to-Noise Ratio) 

SAS : Séparation Aveugle des Sources (Blind Source Separation) 

SB : Sous-Bande (Subband) 

SF : Synthesis Filter 

SFTF : Simplified Fast Transversal Filter 

SM : Système Mismatch  

SNR : Signal-to-Noise Ratio 

SSA : Soustraction Spectrale d'Amplitude (Spectral Amplitude Subtraction) 

SSP : Soustraction Spectrale de Puissance (Spectral Power Subtraction) 

TC-NLMS : Two-Channel Normalized least-mean square 

TC-PU-SFTF : Two-Channel Partial Update Simplified Fast Transversal Filter 

TC-SFTF : Two-Channel Simplified Fast Transversal Filter 

USASI : United States of America Standard Institute 
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