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Résumé

Les systemes de communication mains-libres dans les véhicules permettent de conduire et de
communiquer en toute sécurité et flexibilité. Cependant, il est difficile d'assurer une bonne
qualité sonore lors des appels, car les microphones captent également les bruits
d’environnements en plus de la voix. Au cours de nos recherches et dans le cadre de cette
these, nous avons travaillé sur le développement des nouveaux outils du rehaussement de la
parole et la réduction du bruit acoustique et d’interférence impulsive, utilisant les techniques

de séparation aveugle de source et les méthodes de projection affine.

Dans ce travail, nous avons proposé trois nouvelles approches qui conviennent avec le
contexte de I’application envisagée. Dans un premier temps, nous avons Proposé un
algorithme récursif de projection affine a double capteurs pour I’amélioration et le débruitage
des signaux audio dans un contexte aveugle. Les limitations et la dégradation des
performances des méthodes de réduction du bruit a base de la norme d’optimisation de filtre
adaptatif [, en présence des bruits d’interférences impulsives non-Gaussiennes, nous ont
conduits au développement des autres méthodes a base de faible norme d’optimisation pour
résoudre ce probléme et d’assurer la robustesse contre les interférences impulsives intensives
non-Gaussiennes. Les deux autres méthodes proposées dans ce manuscrit sont a base de
I’algorithme de projection affine de signe qui met a jour leurs vecteurs des coefficients des
filtres adaptatifs avec la norme de minimisation [,, en combinaison avec les deux structures
de séparation aveugle de source ‘Récursive et Directe’, respectivement. Ces deux approches
proposées prouvent leurs robustesses en présence des bruits d’interférences impulsives non-

Gaussiennes.

Mots clés: Configuration linéaire convolutif bi capteurs, Séparation aveugle de sources,
Interférence impulsive non-Gaussienne, Réduction du bruit acoustique, Algorithme de filtrage
adaptatif.



Abstract

Hands-free communication systems in vehicles allow safe and flexible driving and
communication. However, it is difficult to ensure good sound quality during calls, since the
microphones also pick up surrounding noises in addition to the voice. Throughout our
research and in the context of this thesis, we focused on developing new tools for speech
enhancement and acoustic noise and impulsive interference reduction using blind source

separation techniques and affine projection methods.

In this work, we proposed three new approaches that fit the context of the
intended application. First, we proposed a recursive double sensors affine projection
algorithm for the enhancement and the denoising of audio signals in a blind context. The
limitations and performance degradation of the noise reduction methods based on the [, norm
optimization of the adaptive filter in the presence of non-Gaussian impulsive interferences,
led us to develop other methods based on low-order optimization norms to solve this problem
and ensure robustness against strong non-Gaussian impulsive interferences. The two other
methods proposed in this manuscript are based on the affine projection sign algorithm, which
updates their coefficient vectors of the adaptive filters using the [; minimization norm,

combined with both blind source separation structures 'Recursive and Direct’, respectively.

Keywords: Bi sensor linear convolutive configuration, Blind source separation, Impulsive

non-Gaussian interference, Acoustic noise reduction, Adaptive filtering algorithms.
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INTRODUCTION GENERALE

Le traitement du signal est un domaine fondamental de la science, ayant des applications
dans pratiquement tous les aspects de la vie moderne, parmi lesquels nous pouvons
mentionner les télécommunications [1], le traitement de la parole [2], les systémes
biomédicaux [3], le traitement d'images [4], I'électronique automobile [5] et les applications

industrielles [6].

Comme la parole est I’un des modes de communication les plus fondamentaux chez les étres
humains, et avec 1’avénement des télécommunications mobiles, tel que les téléphones
cellulaires, la téléconférence, les communications mains libres dans les habitacles des voitures
et les enregistrements sonores, le besoin d’améliorer la qualité de son devient essentiel.
Lorsqu'il s'agit d'enregistrer un son provenant d'une source localisée, on obtient rarement sa
reproduction exacte, car dés que I’onde acoustique se propage dans 1’espace, des perturbations
viennent la modifier et bien souvent dégrader la qualité du signal. Ces perturbations sont
propres a I’environnement dans lequel I’onde évolue, notamment le bruit ambiant (moteur,

bruit de fond, etc.), les interférences, I’écho acoustique, et les réverbérations.

Les communications modernes dans notre société de plus en plus mobiles sont devenues un
moyen indispensable afin d’assurer une conversation vocale entre deux personnes distantes.
Pour les conversations téléphoniques utilisant un combiné, le probléme de la dégradation de la
qualité de son par les perturbations extérieures ne se pose pas vraiment, car le locuteur est
suffisamment proche du microphone pour que I’onde acoustique ne subisse pas a I’effet de la
salle ou I’habitacle de la voiture tant que la distance parcourue est faible. En revanche, nous
constatons que pour les conversations utilisant les systemes de types mains-libres ou de
conférence, que ce soit pour les interactions homme-homme ou homme-machine, assurer la
qualité du signal de parole est difficile, car le locuteur peut se retrouver a une distance
suffisante du microphone pour qu’il capte en plus du signal utile I’ensemble des bruits et des
interférences existant dans la salle. On entend alors ce qui dit la personne, mais avec une

clarté et une intelligibilité reduites.

Le bruit acoustique et les interférences impulsives intensive sont des perturbations

indésirables qui nuisent a I’intelligibilité et affectent la qualité de la transmission de signaux,


https://synonyms.reverso.net/synonyme/fr/notamment

et influencent de maniéere significative les performances des systémes de communication,
surtout de type mains-libres. Afin d’amélioré¢ la qualité des signaux, il est indispensable
d’employer des techniques de réduction du bruit acoustique et d’interférence impulsive pour

assurer une communication de bonne qualité.

Pour atteindre cet objectif, de nombreux travaux de recherche ont été effectués en réduction
du bruit acoustique et d’interférence impulsive dans la littérature, afin d’étre bien souvent,

embarqués dans des systemes de téléphonie mains-libres.

C’est justement dans ce cadre que se pose la problématique de notre recherche : Le
rehaussement des communications téléphonique de type mains-libres en présence de forte

composantes du bruit d’interférence en utilisant les techniques du filtrage adaptatif.

Afin de répondre a cette problématique, nous avons utilisé dans notre travail les techniques
qui ont suscité le plus d’intérét au cours de ces derniéres années qui sont les structures de
séparations aveugle de sources Directe et Récursive (Direct Blind Source Separation DBSS),
(Recursive Blind source Separation RBSS), en combinaisons avec les algorithmes adaptatifs
les plus robustes dans le domaine de réduction du bruit acoustique et d’interférence, et du

rehaussement de signal de la parole.

L’essor de cette famille de techniques de séparation s’explique essentiellement par le fait
qu’elles permettent de récupérer les signaux sources de leurs observations corrompues sans

aucune connaissance a-priori ni sur les sources, ni sur le processus de mélange.

Dans le cadre de cette recherche doctorale, nous concentrons nos efforts principalement sur
la proposition de trois nouvelles approches de séparation aveugle de sources en utilisant la
configuration bi capteurs du mélange linéaire convolutif avec les algorithmes de projection

affine pour la réduction du bruit acoustique et d’interférence impulsive.
Les objectifs principaux des algorithmes proposés dans ce manuscrit sont :

e La réduction du bruit acoustique.

e La diminution des interférences impulsives non-Gaussiennes intensives.
e L’augmentation de la vitesse de convergence.

e La minimisation de la distorsion.

e [’amélioration de la qualité du signal de parole estimée.

La présente thése est constituée de quatre chapitres organisés comme suit :



Le premier chapitre de cette thése présente un état de l'art sur le filtrage adaptatif, nous
rappelons leur principe de base ainsi que son role, et sa structure. Nous présentons ensuite un
rappel tres bien détailler sur le filtrage de Wiener. Puis, on décrit les algorithmes de filtrage
adaptatif les plus utilisé en traitement adaptatif des signaux, tels que les algorithmes du
gradient stochastique (LMS: Least Mean Squares, et NLMS : Normalized Least Mean
Squares), les algorithmes de Projection Affine (AP : Affine Projection), et les algorithmes de
Projection Affine de Signe (APS : Affine Projection Sign).

Le second chapitre décrit les techniques de débruitage de la parole mono/bi/multi capteurs
les plus utilisées, puis nous introduisons le concept des structures de la séparation aveugle de
sources (SAS) directe (FBSS), et récursive (BBSS). On décrit aussi, le principe de
fonctionnement d’un systéme de détection d’activité vocale (DAV) pour les structures de

séparation aveugle de sources.

Dans le troisieme chapitre, nous proposons un nouvel algorithme adaptatif basé sur la
structure directe a double canal (bi capteurs) de la separation aveugle de source (DC-DBSS)
et 1’algorithme de projection affine de signe (APS), nommé DC-DAPS (Double-Channel
Direct Affine Projection Sign) robuste pour la réduction aveugle du bruit acoustique et des
interférences impulsives non-Gaussiennes intensives et I'amélioration du signal de parole. Des
tests intensifs seront effectués pour évaluer les performances et le comportement de
I’algorithme DC-DAPS proposé en comparaison avec deux algorithmes adaptatifs (DC-DAP
et DC-DNLMS), et en utilisant les critéres objectifs de qualité les plus populaires (SM,
SegMSE, SegSNR et CD).

Dans le quatriéme chapitre, nous proposons deux nouvelles approches du filtrage adaptatifs
basées sur la configuration bi capteurs de la structure récursive de la séparation aveugle de
sources. En premier lieu, nous allons développer 1’algorithme RDSAP (Recursive Double
Sensor Affine Projection), afin de réduire le bruit acoustique et d’améliorer la qualité du
signal de parole. Cet algorithme confirme sa robustesse et son efficacité dans ce domaine. En
deuxiéme lieu, nous allons proposer 1’algorithme de Projection Affine de Signe Récursive a
Deux Microphone (TM-RAPS). Cette approche prouve sa robustesse contre les bruits
acoustiques et les interférence impulsives, et accélere le taux de convergence avec les signaux
fortement correélés.

En conclusion, le travail réalisé dans cette these a permis la proposition de trois nouvelles
approches de filtrage adaptatifs. Parmi ces approches, nous avons deux algorithmes basés sur
la configuration bi capteurs de la structure récursive de la séparation aveugle de sources avec
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les algorithmes de projection affine (AP) et de projection affine de signe (APS),
respectivement. La troisieme approche est basée sur la configuration directe de la séparation
aveugle de sources en combinaison avec 1’algorithmes de projection affine de signe (APS).
Les trois propositions confirment leurs robustesse et efficacité dans la réduction du bruit

acoustique et les interférences impulsives non-Gaussienne.



Chapitre 1

Notions sur le filtrage et les algorithmes adaptatifs

1.1 Introduction

Le traitement de signal est un domaine interdisciplinaire qui englobe I’analyse, la
manipulation et I’interprétation des signaux qui provenant des diverses sources. Ce domaine a
connu une évolution significative depuis ces débuts. Dans nos jours, le traitement de signal est
omniprésent. Il trouve des applications dans divers domaines, la téléphonie mains-libres, les
smartphones, la musique, 1’analyse des données scientifiques, les systémes de surveillances,
les technologies de communication avancées. Cette évolution transforme la maniéere dont nous

interagissons avec le monde [7].

Le filtrage adaptatif est devenue une branche tres importante dans le domaine du traitement
numérique du signal. Un filtre adaptatif est un systeme auto-ajustable, cette autonomie est
assurée par la combinaison d’un filtre numérique et d’un algorithme de mise-a-jour [7]. En
outre, le filtrage adaptatif répond a plusieurs défis dans le domaine des téléecommunications,
qui ont pour objectifs: le traitement et le rehaussement de la parole, la modélisation,

’identification des systémes, etc.

Dans ce chapitre nous présenterons un rappel théorique sur le filtrage adaptatif en abordant
d'abord le principe de base d’un filtre adaptatif, ainsi que son rdle, et sa structure, puis le
filtrage de Wiener, et a la fin une présentation détailler de certains algorithmes adaptatifs
parmi les plus utilisée en traitement adaptatif des signaux. Tels que, les algorithmes du

gradient stochastique et des projections affine.

1.2 Principe de base du filtrage adaptatif

Le concept du traitement adaptatif des signaux a évolué pour faciliter la commande
adaptative des systémes et des signaux non-stationnaire, ce qui n'est pas réalisable avec les
filtres classiques [8]. Un filtre adaptatif est un filtre numérique qui peut automatiquement
ajuster les coefficients de sa fonction de transfert. Ces ajustements sont réalisés selon un

algorithme d’adaptation deés qu’un nouvel échantillon du signal devient disponible [9]. Ce



filtre peut étre de type filtre a réponse impulsionnelle finie (FIR : Finite Impulse Response) ou
filtre a réponse impulsionnelle infinie (1IR : Infinite Impulse Response). Le systéme adaptatif
compare un signal de sortie d’un filtre adaptatif a un signal désiré. En observant ’erreur entre
les deux signaux, un algorithme d’adaptation peut mettre a jour ses coefficients dans le but de
réduire au minimum une fonction d’erreur. La configuration générale d’un systéme du filtrage
adaptatif est illustrée par la figure (1.1). Dans notre étude on assume que les coefficients du

filtre adaptatif sont de type RIF, représentés par le vecteur w(n).

Algorithme
%
x(n) Filtre adaptatlf y(n)
W(n)
) e(n)
+

[Systéme inconnue ¥
—>
e d(n)

FIGURE 0.1 CONFIGURATION GENERALE D’UN FILTRE ADAPTATIF.

Ou : Le signal d’entrée x(n) est un signal de longueur L définie par x(n) = [x(n),x(n —
1),..,x(n—L+1]". Le signal de sortie du filtre y(n) est modélisé par: y(n) =
xT (mM)w(n), avec w(n) = [wo(n),w,(n), ...,w,_1(n)]7, d(n) est le signal de sortie désiré,
h(n) est la réponse impulsionnelle du milieu, et e(n) est le signal d’erreur. Ce dernier est
utilisé afin d’établir la fonction de colt, requise par I’algorithme d’adaptation dans le but de

déterminer la mise-a-jour appropriée des coefficients du filtre [10].

1.3 Structure générale d’un filtre adaptatif

La conception d’un filtre adaptatif impose la caractérisation de deux structures principales :
la structure de filtrage, et la structure d’adaptation. La figure (1.2) montre le schéma détaillé

du filtrage adaptatif utiliseé par la majorité des algorithmes adaptatifs.



y(n)

Algorithme |e(n) D

Adaptatif

d(n)

(Systéme inconnue
k "hll

FIGURE 0.2 SCHEMA FONCTIONNEL DETAILLE DU FILTRAGE ADAPTATIF.

1.3.1 Structure de filtrage

Pour choisir la structure du filtrage adéquate pour la conception d’un filtre adaptatif, il faut
prendre en considération les caractéristiques du systéeme a identifier, le nombre des
modélisations possible, le nombre des opérations arithmétiques par itération (la complexité de
calcule), et le nombre d’itérations nécessaires pour atteindre un certain niveau de performance

[11].

1.3.2 Structure d’adaptation

Cette structure définit la procédure a utiliser pour la mise-a-jour des coefficients du filtre
adaptatif. La conception de cette partie impose deux étapes indispensable.

1.3.21 Choix de la fonction de colt

La fonction de colt pouvant étre définit sous différentes formes, elle doit satisfaite les
propriétés d’optimisation, et de la non-négativité [12]. On peut citer les fonctions de codt les
plus utilisées.

e L’erreur quadratique instantanée (LS : Least Square)
J) = le(m)|?

e [’erreur quadratique absolue (MAE : Mean Absolute Error)
J(n) = Efle(m)]

e L’erreur quadratique moyenne (MSE : Mean square Error)



J(n) = E[le(m)?]

e Les moindres carrés récursifs (RLS : Recursive Least Squre)
n
(m) = —= ) le(n )l
J(n —n+1k_oe(n )

1.3.2.2  Algorithme de minimisation de la fonction de colt

La méthode de minimisation est définie comme étant la procédure a utiliser pour ajuster les
coefficients du filtre adaptatif w(n), afin de minimiser la fonction de colt préalablement
définie [13]. L’algorithme de minimisation influe directement la vitesse de convergence et la

complexité de calcul. Cette derniere se présente sous la forme vectorielle suivante [14] :

Vecteur des Vecteur des
houveaux ) _ anciens ( Le pas > (Le terme de correction)
coefficients coefficients d'adaptation)’
du filtre du filtre

Pour choisir 1’algorithme de filtrage adaptatif adéquate, plusieurs critéres de performance sont
cités dans la littérature [15], [16]. La table (1.1) présente en détail les critéres de choix de

I’algorithme de filtrage adaptatif [17].

TABLE 0.1 CRITERES DE CHOIX DES ALGORITHMES DE FILTRAGE ADAPTATIF.

Criteres Définitions
La vitesse de C’est le nombre d’itération requis par un algorithme pour
convergence atteindre la solution optimale de Wiener.
C’est la différence entre la moyenne d’ensemble de I’erreur
Le désajustement quadratique MSE et de I’erreur quadratique minimale
MMSE obtenue par le filtre de Wiener.
La poursuite L’algorithme doit étre capable de poursuivre les variations

statistiques d’un environnement non-stationnaire.

C’est le bon performance au mauvais conditionnement des
La robustesse données (les petites perturbations ne doivent causer que des
petites erreurs d’estimations)

C’est le nombre d’opération requis pour une itération
La complexité compléte, et la taille de mémoire nécessaire pour stocker
les données et le programme.

C’est le chemin de la circulation de I’information, ce qui

La structure détermine la maniere dont 1’algorithme est implémenté sur
le matériel (Aspect Hardware).

La stabilité C’est I’insensibilité a la variation de la longueur de mots

numeérique utilisée dans 1I’implémentation.




1.4 Filtre de Wiener

Un signal additivement perturbé doit étre séparé du bruit afin de récupérer 1’information utile
qu’il contient. Cette séparation est fondamentale pour garantir la clarité, la fiabilité et la haute
qualité des communications. Ce qui est crucial dans de nombreux domaines, tels que les
télécommunications et 1’audio. Pour trouver une solution a ce probléme classique en
communication, Norbert Wiener a congue le filtre de Wiener au début des annees 1940 [18].
Cette innovation marque une avancee significative dans le domaine du traitement des signaux.
Wiener a effectivement proposé que les signaux d’entée d’un filtre puissent étre modélisés
comme des processus stochastiques stationnaires, ce qui signifie que leurs propriétés
statistiques ne varient pas dans le temps, en ayant des densités spectrales de puissance connus
pour ces signaux, il est possible de concevoir un filtre optimal qui minimise I’erreur
quadratique moyenne entre le signal désiré et le signal filtré [7]. Le principe du filtre de
Wiener est résumé dans le schéma de la figure (1.3). L’objectif est de générer en sortie une
estimation y(n) la plus proche possible du signal désiré d(n) en moyenne quadratique, a

partir d’une observation x(n) bruité.

x(n) - . y(n)
— S| Filtre linéaire w

e(n)

d(n)

FIGURE 0.3 CONTEXTE DU FILTRE DE WIENER

L’erreur d’estimation a minimiser e(n) est déterminée par :

e(n) =d(n) —yn) (1.1)
La sortie du filtre y(n) peut-étre donner par :

y(n) = ;W(k)x(n —k) =wl(n)x(n) (1.2)

Avec: x(n) = [x(n),x(n—1),..,.x(n—L + 1)]7, et w(n) = [wy, wy, ..., w,_4]7 sont les

vecteurs d’entrée et les coefficients du filtre, respectivement. L est la taille du filtre.



L’erreur quadratique moyenne J (EQM ou MSE en anglais) est la fonction de colt que 1’on
cherche a minimiser pour obtenir la configuration optimal du filtre ( I’erreur d’estimation

e(n) tend vers zéro, la sortie du filtre y(n) tend vers la séquence désirée d(n)).

J =E[lem)]?] (1.3)
= E[(d(n) — wi (m)x(n))?] (1.4)
= E[d*(n)] — 2w" (WE[x(n)d(m)] + w' (M E[x(m)x" (n)]w(n) (1.5)

E[]: désigne la moyenne statistique. En utilisant les notions de la statistique, nous

définissons :
6% = E[d*(n)] : la variance du signal désirée.

Pxa = E[x(n)d(n)]: le vecteur d’inter corrélation entre le signal d’entrée x(n) et le désirée

d(n).

R, = E[x(n)x" (n)] : 1a matrice d’auto corrélation du signal d’entrée x(n).

Alors, I’expression de la fonction de colit peut étre réduite a la forme quadratique suivante :
J = 0§ = 2w ()pyg + W (MR, W (1) (1.6)

L’annulation du gradient de la fonction de cott (EQM) par rapport aux coefficients du filtre w
conduit a la determination du vecteur du filtre optimal w,,,.. En effet, lorsque le gradient est
nul, cela signifie que I’optimisation du filtre atteint un point critique ou la fonction de cofit ne

peut plus étre diminuée c’est-a-dire les coefficients du filtre sont a leur valeur optimal.

a0 .7
V] = W) 0rx1
V : désigne I’opérateur du gradient.
Ona:
0] OE[(d(n) — w’ (m)x(n))?] (L8)
ow(n) ow(n)
= —2E[e(n) x(n)] (1.9

Le calcul de la solution optimal découle du principe de 1’orthogonalité [19] qui signifi¢ que

toutes les entrées x(n) sont décorrélées de I’erreur quadratique minimal e, (1).
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Eleopt(n) x(n)] = 0 (1.10)

Par conséquent, y,,,.(n) est aussi orthogonale a e, (n) [20].

E[eopt(n)yopt(n)] =0 (1.11)

En développant cette derniére équation, on trouve :

= —2E[x(n)d(n)] + 2E[x(m)x" ()W ¢ (n)] (1.12)
= —2Pxq + ZRxxwopt(n): OLx1 (1.13)
Rxxwopt(n) = Pxa (1.14)

Si la matrice d’auto corrélation R, est réguliére, R} existe. Alors la solution optimale de

Wiener est unique est donnée par :

Wopt(n) = R;:%pxd (1.15)
Cette formule est connue sous le nom de la représentation matricielle de 1’équation de
Wiener-Hopf [21].
1.4.1 Erreur quadratique moyenne minimale (MMSE)

On rappelle qu’a I’optimum :

eopt(n) =d(n) - yopt(n) (1.16)
L’EQMM est alors :

Jmin = El|eope@)|’] (1.17)

On peut écrire d(n) = y,pt(n) + e,y (). De plus, d’aprés le principe d’orthogonalité on sait
que

eopt (M) L Yope(n). On en déduit donc par le théoréme de Pythagore 1’égalité suivante :

E[d*(n)] = E[Yop:> ()] + E[egp:* ()] (1.18)
C’est-a-dire :
o2 = afopt + Jmin (1.19)

Finalement :

Jmin = 04 — 05, (1.20)
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Pour w = w,,,;, ’erreur quadratique moyenne J prend la valeur minimale /,,,;,,. Le terme

2 ) . .
Yot peut s exprimer par .

afopt =E [(wgpt(n)x(n)) (wgpt(n)x(n))] (1.21)

O—J%opt = Wz;pt(n)Rxxwopt(n) (1.22)
En utilisant I’équation de Wiener-Hopf (W,,:(n) = RyyPxa) :

O-Jgopt = pgdWOpt(n) (123)
Jmin = O-o% - pz;dR;;pxd (1.24)

TABLE 0.2 FILTRE DE WIENER.

Le vecteur d’entrée x(n)

x(n) =[x(n),x(n—1), .., x(n— L+ D]

Le vecteur des coefficients du filtre w(n)

w(n) = [wo, wy, ---:WL—1]T

L’erreur d’estimation e(n)

e(n) =d(n) — wi(n)x(n)

La matrice d’autocorrélation R,

Ry, = E[x(n)xT(n)]

Le vecteur d’inter corrélation p,4

Pxa = E[x(n)d(n)]

L’erreur quadratique moyenne

] = 0'3 - ZWT(n)pxd + WT(n)RxxW(n)

L’erreur quadratique moyenne minimale [;,,;,

— 2 T -1
]min =04 — pdexxpxd

L’équation de Wiener-Hopf

Wopt(n) = R;;pxd

Pour éviter la résolution directe de 1’équation de Wiener-Hopf, dont la solution impose le
calcul de I’inverse d’une matrice de dimension L, et les parametres statistiques des signaux

d’entrées (R, €t p,q), ce qui représente une difficulté d’ordre pratique, on propose une
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méthode algorithmique basée sur des ajustements successifs a chaque nouvelle observation.

C’est le principe fondamental des algorithmes adaptatifs.

Dans ce qui suit, on étudiera quelques exemples des algorithmes adaptatifs. On va

commencer par 1’algorithme du gradient déterministe et sa version stochastique.

1.5 Algorithme du Gradient Déterministe (GD)

L’idée principale de cet algorithme est que les ajustements en sens opposé au gradient
(descente du gradient) vont conduire w(n) vers la valeur w,,,(n) qui est associée a I’erreur

minimale J,,;» [20]. Cet algorithme est connu sous le nom du Steepest Descent en anglais.
L’algorithme du gradient procéde en trois étapes [22] :

1. L’initiation du vecteur des coefficients a I’instant n = 0 par w(0) = 0.
2. Ainstant n, on calcule le gradient de la fonction de cout par rapport au vecteur w(n).

3. On ajuste les parametres du filtre selon la formule :

1 .
wn +1) = wn) =5 4V lw=wm) (1.25)

Le paramétre u est un scalaire positif qui permet le contréle du taux de convergence et la

précision des ajustements appelé le pas d’adaptation (Stepsize).
Le gradient est égal a :
V/lw=wm) = —2Pxa + 2R w(n) (1.26)
D’ou I’on déduit la formule d’ajustement du filtre :
w(n + 1) =w(n) + pu(Pxa — Ruxw(n)) (1.27)

Cette méthode de descente permit de trouver un algorithme qui estime par itérations
successives une solution qui tend vers la solution optimale de Wiener-Hopf sans inverser la

matrice d’autocorrélation R, .

1.6 Algorithme du Gradient Stochastique (GS)

Au début des années 60, Widrow-Hoff a introduit pour la premiére fois I’algorithme LMS
(Least Mean Square) [23], [24], cette appellation désigne directement le but de 1’algorithme

proposé, c¢’est la minimisation de I’écart quadratique moyen J, mais la nature de cette méthode
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est exprimé par celle du gradient stochastique (GS). Cet algorithme est le plus populaire des
algorithmes adaptatifs & cause de sa simplicité, robustesse et sa faible complexité [13]. LMS
repose sur I’approximation stochastique du gradient c¢’est-a-dire 1’¢limination de 1’opérateur E
d’espérance mathématique, ce qui représente le principe du passage d’un algorithme

déterministe (GD) a un algorithme adaptatif (stochastique).

L’idée de ce type des algorithmes est de remplacer les grandeurs déterministe (la matrice
d’autocorrélation R, = E{x(n)xT(n)}, et du vecteur d’inter-corrélation p,,; =

E{x(n)d(n)}) par des estimations instantanée [8].
R,, = x(n)x" (n) (1.28)

Dxa = x(m)d(n) (1.29)

Basant sur ces estimations, 1’équation de mise a jour du filtre adaptatif par 1’algorithme du

gradient stochastique LMS est donnée par :

wn+1) = w®n) + g (Prg — Rxw(n)) (1.30)
wn+1) =wh)+ux(n)e(n) (1.31)
Le coefficient p contrdle la stabilité et la convergence de 1’algorithme LMS. Il doit étre

veérifier a la condition suivante [25], [26] :

0 << (1.32)

Amax

Avec A4, représente la valeur propre maximale de la matrice d’autocorrélation du signal
d’entrée R,,. Cette formule représente la convergence en moyenne, c’est-a-dire que
E[w(n) —w,y] = 0 si n - oo. D’ou, la condition pratique qui assure une convergence en
moyenne quadratique [17] pour u est :

3 2 2 (1.33)
Trace (R,,) Lo2

oO<u

Avec Trace (R,,) désigne la somme des éléments de la diagonale de la matrice R,,,, et o2est

la variance du signal d’entrée.

D’un point de vue de la complexité, chaque itération du LMS nécessite (2L + 1)

multiplications, et (2L) additions.
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TABLE 0.3 ALGORITHME LMS.

Initialisation :
La taille du filtre L
Le pas d’adaptation 0 < u < %

X

le signal d’entrée x(n) = [x(n),x(n — 1), ..., x(n — L + 1]"

L’erreur d’estimation e(n)
e(n) =d(n) — wi(n)x(n)

L’équation de mise a jour
wn+1) =wn) + ux(n)e(n)

L’ajustement des parameétres de 1’algorithme LMS (pas d’adaptation et longueur du filtre
adaptatif) est plus délicat lorsqu’il s’agit des signaux non-stationnaire qui présentent des
variations des niveaux d’énergie importante. En effet, si le pas d’adaptation est fixé selon
I’équation donné plus haut et qu’il a été optimisé pour un niveau moyen du bruit, 1’algorithme
peut &tre moins performant lorsque ce niveau devient plus faible, dans des cas plus critique, il
peut méme devenir instable si le niveau de bruit devient trop élevé [27]. Pour pallier les défis
liés aux variations d’énergie, il est astucieux d’utiliser une version normalisée de 1’algorithme

LMS.

1.7 Algorithme du Gradient Stochastique Normalisé

L’algorithme NLMS (Normalized Least Mean Square) normalise le pas d’adaptation u de
I’algorithme LMS en fonction de I’énergie du signal d’entrée, afin de réduire I’impact des
variations de puissance du signal d’entrée et d’assurer une convergence plus uniforme entre
les étapes d’adaptation. A chaque itération, le pas d’adaptation u est remplacé par un pas
d’adaptation normalisé u,, qui est défini par [28] :
"0, = Kk (1.34)
llx(m)||?
L’équation de mise a jour des coefficients du filtre adaptatif par 1’algorithme NLMS est ainsi

déterminée par :

(1.35)

wn+1) =whn)+ x(n)e(n)

K
Ix(m)I* + €

Pour éviter D’explosion du gain normalisé lorsque [|x(n)||> < 1, on régularise le

dénominateur en ajoutant un petit scalaire positif e pour limiter sa valeur supérieure.
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La convergence de 1’algorithme NLMS est assurée pour un pas d’adaptation [16] 0 < u < 2.

L’intérét principale de 1’algorithme NLMS contrairement a I’algorithme LMS est qu’il est
indépendant des variations de la puissance du signal d’entrée [29], ce qui le rendre plus
robuste quel que soit le type du signal d’entrée stationnaire, ou non-stationnaire, et plus

performent grace a la normalisation du pas d’adaptation.

Un des inconvénients associés a I’algorithme NLMS, en comparaison avec LMS est
I’augmentation de la complexité de calcul car chaque itération de NLMS nécessite (3L + 1)

multiplications, et (2L + 1) additions.

TABLE 0.4 ALGORITHME NLMS.

Initialisation :
La taille du filtre L
Le pas d’adaptation 0 < u < 2
le signal d’entrée x(n) = [x(n),x(n — 1), ..., x(n — L + D]

L’erreur d’estimation e(n)

e(n) =d(n) — wi(n)x(n)

L’équation de mise a jour

wn+1)=wh)+ x(n)e(n)

__*
lx(m)I* + €

L’algorithme NLMS est I’un des algorithmes adaptatifs les plus connus et utilisé en filtrage
adaptatifs grace a sa simplicité, et son faible colt de calcule ((3L + 1) multiplications, et
(2L + 1) additions). Cependant, il souffre d’un faible taux de convergence pour les signaux
d’entrée fortement corrélés. Par conséquent, 1’algorithme de Projection Affine (PA) a été

Propose.
1.8 Algorithme de Projection Affine

En 1984, une nouvelle classe d’algorithmes adaptatifs a été introduite par Ozeki et Umeda
[30] sous le nom d’algorithme de Projection Affine (Affine Projection Algorithm (AP) en
anglais). C’est une généralisation de 1’algorithme NLMS qui améliore ses performances dans
le cas des signaux d’entrée colorés et corrélés [31]. AP algorithmes ajuste leurs coefficients
du filtre adaptatif tout en prenant en compte multiples projections dans un sous espace de
dimension M < L, avec M est I’ordre de projection. Tandis que, 1’algorithme NLMS peut étre
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considérée comme une projection affine unidimensionnelle (M = 1) car il ajust ces
coefficients en tenant compte seulement I’entrée actuelle [32]. Les algorithmes des projection
affine (AP) assurent une vitesse de convergence considérablement améliorée par rapport a
celle de NLMS, plus I’ordre de projection de I’APA est ¢levé, plus le taux de convergence

s’améliore, bien que cela entraine également une augmentation de la complexité de calcule

[33].
En générale, I’algorithme AP est définit par les deux équations suivantes :

e(n) =d(n) — XT(m)w(n) (1.36)
wn+1) =wh) +uX®)[X"(n) X(n) + 51" te(n) (1.37)
Avec :

1. e(n) =[e(n),e(n—1),...,e(n — M + 1)]7, C’est le vecteur le vecteur d’erreur a-
priori.

2. d(n) =[d(n),d(n—1),...,d(n—M+1)]", c’est le vecteur de M derniers
échantillons du signal désiré d(n).

3. X(n) =[x(n), x(n—1),...,x(n—M + 1)], c’est la matrice de dimension L X M qui
contient les M plus récents vecteur du signal d’entrée x(n).

4. w(n) = [wo,wy, ...,w,_1]7, c’est le vecteur des coefficients du filtre adaptatif de
longueur L.

5. u, C’est le pas d’adaptation de 1’algorithme de projection affine 0 < p < 2 [34].

6. &, C’est le facteur de régularisation § < 0.

7. I, C’est la matrice identité de dimension M X M.
On définit le vecteur d’erreur a-postériori par :
e,(n) =dn) —X"(Mwn +1) (1.38)

APA est obtenue en minimisant la fonction de co(t suivante par rapport & w(n + 1) et sous la

contrainte donnée ci-dessous:

J@) = lwn+ 1) —w®)||? (1.39)
XT(m)w(n+1) =d(n) (1.40)

La solution de ce probléme est obtenue en utilisant la technique des multiplieurs de Lagrange.

J) =|lwn+1) —w®)|?+ AT [d(n) — XT(n)w(n + 1)] (1.41)
OU:A=[AgAp.., Ay_i]"
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Finalement 1’équation de misa a jour de I’APA est donné par :

wn+1)=wh)+uX®)[XT(n) X(n) + 51 te(n

TABLE 0.5 ALGORITHME DE PROJECTION AFFINE (AP).

Initialisation :
L’ordre de projection M
Le pas d’adaptation 0 < u < 2
Le facteur de régularisation § < 0
le signal d’entrée X(n) = [x(n),x(n —1),...,.x(n — M + 1)]

Le vecteur d’erreur d’estimation e(n)

e(n) = d(n) — X"(n)w(n), avec : e(n) = [e(n),e(n — 1),...,e(n— M + 1)]T

L’équation de mise a jour

wn+1)=wh) ++uXm)[XT(n) X(n) + 6I]"re(n)

L’algorithme de projection affine est une méthode tres utile en traitement du signal et plus
particuliérement dans les applications du traitement de la parole et 1’acoustique (I’annulation
d’écho acoustique [34], et la réduction du bruit acoustique [35]). Cependant, le probléme
major des algorithmes de projection affine est sa grande complexité de calcul. Afin de réduire
I’impact de cette limitation, plusieurs versions basées sur I’APA ont été proposées [36], [37],
[38], [39]. La plus connue est 1’algorithme de Projection Affine Rapide (Fast Affin Projection
FAP) [40]. Néanmoins, dans tous les algorithmes basés sur I’APA mentionnés ci-dessus, il
faut calculer I’inverse de la matrice du signal d’entrée, ce qui est la cause principale de
I’augmentation de la complexité du calcul. Par consequent, les chercheurs ont proposé une
nouvelle approche appelé Projection Pseudo Affine (PAP) pour améliorer les performances de
la famille d’algorithme AP en utilisant des coefficients de prédiction du signal d’entrée [41].
Cette nouvelle alternative a été largement étudier dans la littérature [42], [43], [44], [45].
Comme il n’est pas nécessaire dans ce type d’algorithme de calculer I’inverse de la matrice du
signal d’entrée, le cott de calcul pour chaque itération est donc fortement diminué par rapport
aux algorithmes AP conventionnels. En plus de I’inconvénient de la complexité de calcul, le
performance de convergence des algorithmes susmentionnés se dégrade en présence du bruit
impulsive non-Gaussien, a cause de la nature de la norme [, utilisé pour 1’optimisation du
filtre adaptatif. De nombreuse études ont montré que les normes de faible ordre

d’optimisation assurent une robustesse contre les interférences impulsive et intensive [46],
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[47], [48]. Parmi tous les algorithmes de faible ordre d’optimisation, la famille des
algorithmes de signe base sur la norme de minimisation [;[49], [50], [51], [52] a attiré plus
d’attention en raison de son faible colit de calcul, sa mise en ceuvre facile car seulement le
signe du vecteur d’erreur est utilisé¢ pour I’ajustement des coefficients du filtre adaptatif, et sa
robustesse contre les bruits impulsif. Malgré le bon fonctionnement des algorithmes du signe
dans de nombreuse applications, ils souffrent d’un taux de convergence lent pour les signaux
d’entrée fortement corrélés comme le signal parole. Ainsi, un algorithme de Projection Affine
du Signe (Affine Projection Sign APS) a été proposé [53], qui met a jour leur vecteur des
coefficients du filtre adaptatif avec la norme de minimisation [, en utilisant plusieurs vecteurs
d’entrée. La combinaison des avantages de la projection affine et la norme [;améliore les
performances de I’algorithme APS contre les bruit d’interférences impulsive, accélérant le

taux de convergence avec les signaux fortement corrélés et réduisant la complexité du calcule.

1.9 L’algorithme de Projection Affine de Signe

L’APSA (Affine Projection Sign Algorithm) est obtenue en minimisant le vecteur d’erreur a-

postériori e, (n) par rapport a w(n + 1) et sous la contrainte donnée ci-dessous:

woeplld() = XT(m)w(n + D, (1.42)
lwn+ 1) —w(n)||% < §2 (1.43)
52 C’est le constant de régularisation, qui contrdle I’adaptation des coefficients du filtre de

mise a jour.

La solution de ce probléme est obtenue en utilisant la technique des multiplieurs de Lagrange.
Jwn+ D) = le;@, + Bllwn + 1) — wmll} ~ 82 (1.44)

Ou:B=1[BoB1- -, Bu-1]" , c’est le vecteur multiplieur de Lagrange.

Finalement 1’équation de misa a jour de I’APSA est donné¢ par :

X.(n) (1.45)
VXI()X(n) + €

wn+1)=wn)+u

Avec :

X;(n) = X(n)sgn(e,(n)) (1.46)
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TABLE 0.6 ALGORITHME DE PROJECTION AFFINE DE SIGNE (APS).

Initialisation :
L’ordre de projection M
Le pas d’adaptation 0 < u < 2
le signal d’entrée X(n) = [x(n),x(n — 1),...,.x(n — M + 1)]

Le vecteur d’erreur a-priori d’estimation e(n)
e(n) = d(n) — XT(n)w(n), avec: e(n) = [e(n),e(n — 1),...,e(n— M + D]
Le vecteur d’erreur a-priori d’estimation e,,(n)

en+1)=dn) - X"(n)wn+ 1)

L’équation de mise a jour
Xs(n)
JXI(M)X,(n) + €

wn+1)=wn) +u

1.10 Conclusion

Dans ce chapitre, Nous avons présenté un apercu général des principes de base du filtrage
adaptatif, son role et sa structure. Puis nous avons décrit le filtrage de Wiener en détaille. A la
fin, nous avons étudié quelques exemples des algorithmes adaptatifs les plus utilisée en
traitement adaptatif des signaux, tel que les algorithmes de gradient stochastique et les

algorithmes de projection affine.
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Chapitre 2

Techniques de débruitage

2.1 Introduction

Le rehaussement de la parole est un domaine du traitement de signal dont les recherches
prennent de plus en plus d'ampleur. En effet, dans un monde ou la télécommunication connait
un veritable essor, les technologies se doivent d'étre de plus en plus performantes afin de
plaire au plus grand nombre [54]. Dans de nombreuses applications du traitement de la parole,
la présence d’un bruit superposé au signal utile dégrade la clarté et I’intelligibilité de la parole
et peut donc perturber les performances de I’application envisagée. La plus évidente parmi
toutes les applications qui nécessitent un rehaussement de la parole étant sans doute celle de la
téléphonie mobile. D’ailleurs, il n'est pas rare qu'un locuteur se retrouve dans un
environnement bruyant a sa communication, alors les techniques de réduction de bruit vont lui
étre utile afin d'améliorer la qualité sa voix [55].

Le débruitage est un domaine de recherche trés actif, et c’est un probléme de traitement du
signal assez courant et largement étudié dans la littérature [56], [57]. L’étape de la réduction
du bruit est trés importante dans les systemes de télécommunications. Plusieurs techniques de
débruitage ont proposé pour améliorer les conditions de la communication. Autrement dit,
leur objectif est de transmettant le signal de parole le moins bruité possible.

La classification des techniques de débruitage repose sur le nombre de capteurs disponible
pour le traitement, ces techniques se décline en deux catégories distinctes. Certaines
techniques utilisent plusieurs microphones et sont qualifiées de multi capteurs, ce type de
modeles utilisent soit un réseau de microphones soit deux microphones seulement (bi
capteurs), tandis que d’autres techniques n’utilisent qu’un seul microphone et sont qualifié¢es
de mono capteur.

Les techniques de Séparation Aveugle de Sources (SAS) sont aussi des techniques tres
répondus dans le domaine de la réduction de bruit, car elles sont capables de retrouver des
signaux utiles par exemple signaux de parole a partir des observations bruité dans un contexte
aveugle, c¢’est-a-dire aucune connaissance a priori n’est disponible ni sur les sources, ni sur le

processus de mélange.
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Dans ce chapitre, nous allons présenter quelques méthodes de débruitage de la parole
mono/bi/multi capteurs. Nous introduirons le concept de la Séparation Aveugle de source
(SAS), puis nous présenterons les deux structures de séparation les plus utilisé pour résoudre
le probleme de la SAS pour un modele de mélange linéaire convolutif a deux sources et deux

microphones.

2.2 Méthode de débruitage mono capteur

Dans cette partie, nous allons analyser la technique la plus ancienne du débruitage de la
parole dite la méthode mono capteur. La configuration générale des systemes de débruitage

mono capteur est illustrée ci-dessous.

$; o S\
j o) ysteme y(n)

@ ——> D >

. Débruitage
& b(n) J &
L

FIGURE 0.1 CONFIGURATION DU MODELE DU DEBRUITAGE MONO CAPTEUR.

Dans les systémes monovoie, 1’objectif est d’estimer le signal utile (parole propre) s(n), qui
est noyé dans le bruit additif b(n) supposé indépendant, on utilisant une seul observation du

signal bruité p(n), qui s’écrit comme suit :
p(n) = s(n) + b(n) (2.1)

La majorité des techniques de réduction du bruit mono capteur consiste a réaliser un filtrage
dans le domaine fréquentiel du signal bruité p(n). Le filtrage atténue I'amplitude de chaque
composante spectrale du signal bruité en fonction de I'estimation du rapport signal-a-bruit de
cette composante. Les méthodes sont triées en fonction de I'atténuation requise, de la méthode
d'estimation du niveau de bruit et du niveau de parole sur chaque composante spectrale. Ces
techniques supposent que le bruit et le signal utile sont décorrélées sur la durée de la trame
d'analyse, que le signal de parole utile est intermittent et que I'oreille humaine est insensible a
la phase du signal [17]. Ces technigues peuvent étre classées en deux types :

1. Réduction du bruit basée sur le modele autorégressif AR
= Le filtrage de Wiener.
= Le filtrage de Kalman.
2. Réduction du bruit basée sur I’approche par soustraction spectrale

= Soustraction spectrale de puissance SSP.
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= Soustraction spectrale d’amplitude SSA.

2.2.1 Filtrage de Wiener

Le filtrage linéaire de Wiener est 'un des méthodes de débruitage monovoie classique les
plus répondus. Ce filtre est tenté de trouver une estimation au sens du minimum de 1’erreur
quadratique moyenne (EQMM) qu’on a dé¢ja détaillée dans le premier chapitre. L’estimateur
W (f) qui minimise ’EQM entre le signal propre et celui de sortie est donné par :

W(f, k) = E{le(f, K)I? } (2.2)
= E{IS(f. k) —W(f,K)P(f, k)I*} (2.3)

Ou Y(f,k) et P(f, k) sont les transformées de Fourier discréte (DFT) des signaux yj(n) et
pr(n), avec k est I’indice de la trame courante, et f représente la fréquence [58].
D’apres le théoréme de projection et le principe d’orthogonalité, le filtre de Wiener W (f, k)

est donné en fonction des densités spectrale de puissance DSP de la parole et le bruit par :

_ vs(f, k) (2.4)
W= Fo+n G0
Alors le signal parole estimé est définie par :
Y(f, k) = W(f, k)P(f, k) (2.5)

La méthode la plus connu pour estimer la densité spectrale de puissance du signal parole est
de faire un calcul itératif du filtre de Wiener basé sur une modélisation LPC (Linear
Prediction Coefficient) de la parole. La mise a jour de cette DSP est faite a chaque itération a
partir des coefficients AR [17], [59].

2.2.2 Soustraction Spectrale

La technique de soustraction spectrale repose sur une estimation préalable du bruit, qui est
considéré comme additif, stationnaire ou ces caractéristiques changent lentement [60], ce qui
permet de I’estimer durant les phases de silence. On distingue deux version principale de cette
méthode, selon qu’on utilise la puissance ou I’amplitude.

Quand il s’agit d’une soustraction spectrale d’amplitude (SSA) alors :

lY(f, k)| = |P(f, k)| — VE{IB(f, k)I?} (2.6)

Si non, la soustraction spectrale de puissance (SSP) est donnée par :

Y(f.l01? = IP(f,k)I* — E{IB(f, k)|*} (2.7)
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2.3 Méthode de débruitage multi capteurs

Contrairement a la technique présenté dans la partie précédente qui permet de filtrer le bruit
d’une observation enregistré avec un seul microphone, la méthode multi capteurs nécessite

I’utilisation de deux ou d’un réseau de microphones pour améliorer la qualité du signal parole.

2.3.1 Cas d’un réseau de microphones

Pour le probleme de débruitage multi capteurs plusieurs algorithmes ont été proposé dans la
littérature [61], [62], [63]. En considérant un systéme de débruitage qui utilise "M"

microphones dans un milieu acoustique bruité fermé représenté par la figure suivante.

wi(n)

w2 (n) W

y(n)

F )
@f @& v

FIGURE 0.2 CONFIGURATION DU MODELE DU DEBRUITAGE MULTI CAPTEURS.
Supposant qu’il existe deux sources indépendantes dans un milieu acoustique fermé provenant
de différentes positions spatiales. La source primaire est le signal parole s(n) émis par le
locuteur, tandis que la seconde source est le bruit b(n). Ces deux signaux se propagent vers
les microphones sous forme d’ondes directes et indirectes. La propagation du signal de sa
source vers chaque microphone est caractérisée par une réponse impulsionnelle acoustique.
Toutes les observations p;(n) sont composés de deux partis : 1’'un du signal parole et I’autre
pour le bruit.

Donc les observations p; (n) peuvent étre donner par :
L-1

pi) = ) [ (ks (= ) + hyg ()b = )] 28)

k=0
Avec hg;(n), et hy;(n) sont les réponses impulsionnelles du filtre RIF du taille L, ils sont
donnés par :
hsi(n) = [hsi(l), hsi(Z), ...,hsi(L),]T,Vi € {1,2, ,M}
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hy;(n) = [hy; (1), by (2), ..., by (L), 17, Vi € {1,2, ..., M}.
Pour obtenir le signal de parole rehaussé y(n), on doit filtré les observations p;(n) par les

filtres w;(n).
L-1

M
y) =D Y wipi(n - k) 29)

i=1k=0

La combinaison de tous les filtres w;(n) = [w;(0),w;(1),.., w;(L—1),]%,Vi€
{1,2,...,M}donne le filtre w(n) = [wl(n), wi(n),.., wh(n)]7, et la matrice du signal
d’entré du filtre w(n) de dimension (M x L) est donnée par :
P(n) = [pi(n), p;(n), .., py(M)]" avec p;(n) = [p;(n),pi(n = 1), ..., pi(n — L +
D, 15, vie{1,2,..,M}.
Alors le signal de parole estimé est donné par :

y(m) = PT(m)w(n) (2.10)

2.3.2 Cas de deux microphones

Dans le cas des techniques de débruitage bi capteurs, en considérant que le nombre des
microphones utilisé dans le traitement est "M = 2". On suppose qu’il existe deux sources
indépendantes décorrélées, s; (n) une source de parole et s,(n) représente la source du bruit.
Le principe de la réduction du bruit bi capteurs et largement étudié dans la littérature [64],
[65], [66], [67], [68], [69]. Le principe de débruitage bi capteurs est illustrée dans la figure

suivante.
i )
Mélange @ —>| Systeme | ——>yn)
H De
_ p2(n) | Débruitage
%, 5, (n) - ; g ﬁ Y2 (n)

i

FIGURE 0.3 CONFIGURATION DU MODELE DU DEBRUITAGE Bl CAPTEURS.

2.4 Modéles de mélange

En générale, le mélange est un processus qui définit le lien entre les sources et les
observations. La figure suivante illustre le mélange des sources sy par le systéme de mélange
h.
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b(n)

s1(n) e——> Systeme — )

de mélange .
sy(n)e——> H —>1 pu()
Les signaux Les signaux
sources bruité
FIGURE 0.4 PROCEDURE DU MELANGE.
11 peut étre modélisé par 1’équation vectoriel suivante :
p(n) = H[s(m)] + b(n) (2.11)
Ou
e s(n) =[s;(n),s,(n),..,sy(n)]T , est le vecteur des signaux sources que I’on
cherche a estimer. Dans le cas général, s(n) est un vecteur de N sources mais dans la
méthode bi capteurs on considérent que deux sources.
e b(n) = [b,(n),by(n), ..., by (n)]7, est le vecteur de bruit additionnel qui modélise les
erreurs de mesures des capteurs.
e H, est 'opérateur du mélange. Il correspond au canal acoustique entre les sources et
les microphones.
e p(n) =[p,(n),p,(n), ...,pu(n)]7, est le vecteur des observations mesurées par les
capteurs.
La propagation des signaux (parole et bruit) de leurs sources productrices aux capteurs
(microphones) de mesure a été classé selon la nature de 1’opérateur H en deux grandes
classes : les mélanges linéaires et les mélanges non-linéaires.
Dans ce qui suit nous allons considérer le cas bi capteur, ¢’est-a-dire que le nombre de source
N = 2.

2.4.1 Mélanges linéaires
Les mélanges linéaires appartiennent a la premiere classe de type de mélange. lls sont
largement répandus dans la littérature et comportent deux sous catégories.
2411  Mélanges linéaires instantanés

On dit que les mélanges sont linéaires instantanés quand les observations s’écrivent comme

des combinaisons linéaires de sources a un instant n .
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P = ) hysi(m) V) € (1.2) 212

Ou h;; sont des coefficients scalaires du mélange instantane.

Dans cette configuration, on suppose que le nombre de source N et égale au nombre
d’observation M, (N = M = 2), et que les sources sont statistiguement indépendantes et sont
recues par les capteurs en méme temps mais avec des intensités différentes quelles que soient
leurs positions par rapport aux microphones. Chaque signal observé est une combinaison

linéaire de ces sources. La figure suivante montre un modele d’un mélange linéaire instantané.

@ i

> @ —> P

& sz(n).i:: .............. > @ —> ()
nl

FIGURE 0.5 MODELE DU MELANGE LINEAIRE INSTANTANE A DEUX SOURCES ET DEUX CAPTEURS.

2.4.1.2  Meélanges linéaires convolutifs

Le mélange linéaire convolutif des sources est le modele le plus complexe et le plus proche
aux modéles de mélange réels en milieu fermé, par exemple, mélanges de sources audio

phoniques dans une salle avec réverbération. Ce modele peut étre exprimé par :

pi) = ) hy( <5 = > Y hy()si(n = k), vj € (1,2} 213)
i=1 i=1 k=0

Ou h;;(n) est la réponse impulsionnelle entre la i¥™me source et le j™€ capteur.

On parle de mélanges convolutifs lorsque les sources s'‘écrivent comme la somme de sources
convoluées par un filtre de propagation, c.a.d. les signaux recus au niveau des capteurs
dépendent a la fois des sources et de leurs versions retardees. Les sources peuvent contribuer
au mélange avec plusieurs délais différents. Il a été prouvé dans [70] que les mélanges
convolutifs sont séparables, c’est-a-dire que dans un systéeme séparation de mélange
convolutif I'indépendance des sorties assure la séparation des sources [71]. La figure suivante

montre un mélange linéaire convolutif.
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2.4.1.2.1 Meélange linéaire convolutif complet

Le mélange convolutif entre les deux sources s; (n), et s, (n) peut-étre représenter par le

modele donné ci-dessous.

by(n)
hi2(n)
s (n) e ———— hi1 ()
S (1) @———— ha, (n)
ha1(n)

b, (n)

FIGURE 0.7 STRUCTURE COMPLETE DU MELANGE CONVOLUTIF BI CAPTEURS.

A la sortie des deux microphones, nous observons une superposition des signaux primitifs
inconnus selon un mélange inconnu. En général, c'est un mélange linéaire convolutif des
signaux en pleine bande, qui dépend de la propagation des signaux dans le milieu, de la
position des microphones et des sources, et des caractéristiques du milieu. Les équations des

signaux observeés a la sortie de ce mélange sont données par :

L-1
pi(n) = Z[hii(k)si(n — k) + hu(k)s;(n — k)] + bi(n) Vi, j € (1,2}, # (2.14)
k=0

En utilisant la notation de convolution (*), les équations p;(n), Vie{1, 2} peut étre données
par :
pi(n) = hyi(n) * s;(n) + hj;(n) = s;(n) + b;(n) ,Vi,j € {1,2},i # j (2.15)
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Ou : h;;(n), Vi € {1, 2}, désignent les réponses impulsionnelles des canaux directs de
couplage, et hj;(n),Vi,j € {1,2},i # j, représentent les effets du couplage croisé entre les
deux sources s;(n) supposées décorrelées et les deux signaux p;(n) observés a la sorties des

microphones. b;(n), i € {1, 2}, sont les erreurs de mesure.

2.4.1.2.2 Mélange linéaire convolutif simplifié

Afin de simplifié le mélange convolutif bi capteurs illustré dans la figure précédente, certaines
hypothéses sont prises en considération [25], [72] tel que :
e Les sources s;(n) sont ponctuelles.
e Les deux microphones sont placés prés des deux sources et que la distance entre les
deux microphones est petite.
e Les erreurs de mesure b;(n) sont négligeables.
e Les deux réponses impulsionnelles des canaux direct h;(n),V i € {1, 2} sont égaux a
I’impulsion élémentaire &(n) [73].

Alors, le nouveau modele convolutif simplifié est représenté par la figure ci-dessous.

\ /@% p1(M)
+

hi2(n)

si(n)e

s;(n)e

—>p2(n)

e

FIGURE 0.8 STRUCTURE SIMPLIFIEE DU MELANGE CONVOLUTIF Bl CAPTEURS.

Les équations des signaux du mélange deviennent :

L-1
pi(n) = s,(n) + Z[ hi(k)s;(n— k) |, vi,j € {1,2},1 # j (2.16)
k=0

En utilisant la notation de convolution, les équations p;(n) peut étre données par :
pi(n) = s;(n) + hj;(n) *s;(n) ,vi,j € {1,2},i # j (2.17)
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2.4.2 Meélanges non-linéaires

La seconde classe de melange concerne les mélanges non linéaires. Ces modeles sont plus
généraux mais moins répandus dans la littérature, car ils sont plus difficiles a traiter, se
rapportent a des applications pour lesquelles le modéle linéaire est insuffisant pour décrire le
mélange des signaux d'intérét [74]. Ce modéle peut étre post non linéaire ou linéaire

quadratique.

Dans le cadre de cette thése, nous allons traiter le probleme de débruitage par les méthodes de

séparation de source bi capteurs.

2.5 Séparation Aveugle de Source

Les techniques du traitement du signal trouvent des applications dans pratiqguement tous les
domaines de la technologie, particulierement en audio. Une bonne partie des signaux audio
sont des mélanges auxquels contribuent plusieurs sources. Dans certains cas, les signaux
d'intérét (signaux utile) que I'on souhaite étudier sont mélangés lors de leur propagation
simultanée jusqu'aux capteurs et sont éventuellement bruités. L’é¢tude des mélanges audio a de
nombreuses applications dont la plus populaire est le probléeme du cocktail (cocktail party
problem). Ce nom provient quand il y a plusieurs signaux se propagent dans un
environnement. Ainsi, le terme « cocktail party » est devenu le surnom de la séparation
aveugle de sources dans le domaine audio.

La SAS (en anglais Blind Source Separation (BSS)) est un probleme générique qui consiste
a restaurer un ensemble N des signaux sources a partir des M observations corrompues qui
sont des mélanges de ces signaux sources en utilisant un systéeme de séparation W. Cette
séparation est dite « Aveugle » puisqu’on admet le peu d’information a priori sur ces signaux
originaux et aussi sur les mélanges. La seule information que nous avons a priori est

I’indépendance statistique des sources.

30



p1(n)
s1(n) &—>  systeme — s Systeme ——>y1(n)

de : de
mélange Séparation
H w
sw(n) e—> S ERYeS:
pu(n)
Les Les
. Les .
signaux . signaux
signaux .,
source L, estimes
bruités

FIGURE 0.9 STRUCTURE GENERALE DU PROBLEME DE LA SEPARATION AVEUGLE DE SOURCES.

Parmi les domaines d'application de la SAS, on mentionnera par exemple I'étude des signaux
acoustiques [75], [76], [77], [78], [79], [80] les télécommunications [81], [82], le biomédicale
[83], ou encore I'astrophysique [84].

Il existe deux structures de séparation aveugle de sources, la structure Directe (Forward) [85],
et la structure Récursive (Backward) [73] qui peuvent étre utilisées pour la réduction du bruit

acoustique et le rehaussement de la parole.

2.5.1 Structure Directe

La structure directe est la structure la plus utilisée. Elle est connue sous le nom Forward
Blind Source Separation (FBSS). Chaque sortie de cette méthode de séparation est une simple
combinaison des observations. Elle permet d’utiliser des filtres non-causaux de maniére
naturelle vu qu’elle ne fait pas intervenir les différentes sorties du systéme dans le calcul des

sorties des filtres de séparation [86]. Le schéma de cette structure est illustré ci-dessous.

wiz (1)
—> y1(n)
p1(n)®
PF (n) z 2 Eg
p2(n)e
- L >V? m)

Wa1(n)

FIGURE 0.10 SCHEMA DE LA STRUCTURE DE SEPARATION AVEUGLE DE SOURCE DIRECTE FBSS.
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Afin d’atteindre la restauration des signaux sources s;(n), Vi € {1, 2}, nous utilisons la
structure BSS Directe représentée dans la figure ci-dessus, dans laquelle nous estimons les
sorties y;(n), Vi € {1, 2}, de cette méthode avec les entrées p;(n), Vi € {1, 2}, ainsi que les
filtres adaptatifs croises wy;(n), Vi,j € {1,2},i # j. Les signaux de sorties de la structure
directe sont donnés par :

L-1

yi(n) = pi(n) — Z pj(Kw;(n—k), Vvi,j € {1,2},i #j (2.18)
k=0

En utilisant la notation de convolution, les équations y;(n) peut étre données par :
yi(n) = pi(n) - pj(n) * Wji(n) ,Vi,j € {1'2}'l 7‘:] (219)

Les entrées de la structure directe p;(n), Vi € {1, 2}, sont les sorties de la structure simplifié
du meélange linéaire convolutif. Les y;(n), Vi € {1, 2}, peuvent étre donné en fonction des

signaux sources s;(n), Vi € {1, 2} par :

yi(n) = s;(n) = [6(n) — hi;(n) * w;;(M)] + s5;(n) * [Rj;(n) — w;;(n)], Vi, j € {1,2},i (2.20)
*J
En utilisant les I’hypothéses d’optimalité pour deux filtres adaptatifs w,> Y(n) = hyy(n), et

wiPt(n) = hyq (n)[64], on trouve :

yi(n) = s;(n) * [6(n) — hy;(n) * wy; ()], Vi, j € {1,2},i # j (2.21)

Cependant, nous pouvons constater que les signaux restaurés y; (n), Vi € {1, 2} sont différents
des signaux sources s;(n), Vi € {1, 2} en raison de la distorsion introduite par la structure
directe [87]. Dans [88], ils proposent une solution pour éviter cette distorsion, en ajoutant un

post-filtres PF(n) a la sortie de la structure directe.

1
s(n) —w; j (n) * Wji(n)

Alors, les signaux estimés §;(n), Vi € {1, 2} convergent aux signaux sources s;(n), Vi €

{1, 2} sans aucune distorsions.
5;(n) =s5;(n), Vi € {1, 2} (2.23)

2.5.2 Structure Récursive

La structure Récursive ou en anglais Backward Blind Source Separation, est la deuxiéme

méthode de la séparation aveugle de source. Elle est considérée comme une structure de
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séparation tres efficace pour le débruitage par rapport a la structure directe car elle permet

d’obtenir des estimations sans distorsions.

L'objectif de la BSS est de trouver des estimations y;(n), Vi € {1, 2} qui sont proches des
signaux sources originaux s;(n), Vi € {1, 2}. Cependant, il suffit d'estimer les filtres adaptatifs
de séparation wj;(n),Vi,j € {1,2},i # j, pour éliminer les interférences introduite par le
processus de mélange linéaire convolutif simplifié sur les observations p;(n), Vi € {1, 2}
[89]. Pour réaliser la séparation, nous utilisons la structure récursive illustrée par la Figure ci-

dessous.

yi(n)

p1(n)

p2(n)

..___________________J

+ 7
: : S— ,“//12(”)
XK
S (1': > —\\{’V21(n)
7 \

FIGURE 0.11 SCHEMA DE LA STRUCTURE DE SEPARATION AVEUGLE DE SOURCE RECURSIVE
BBSS.

y2(n)

Les signaux de sortie y;(n), Vi € {1, 2} sont donnés par :

L-1

k=0

En utilisant la notation de convolution, les équations y;(n) peut étre données par :
yim) = pi(n) —y;(m) *w;;(n) ,Vi,j € {1,2},i # j (2.25)
Ou wy;(n), Vi, j € {1,2},i # j sont les filtres adaptatifs de la structure récursive. Pour obtenir

les signaux sources débruités a la sortie de cette structure, une configuration unique se produit
lorsque les filtres adaptatifs w;; (n), Vi,j € {1,2},i # j, atteignent leurs solutions optimales :

opt
WP

i (m) = h;;(n),Vi,j € {1,2},i # j [64]. Les signaux estimés sont alors donnés par :

300 = (500 00wy ) 1500+ (500~ s wy) ¢ @2

sj(n) * (hﬁ (n) — Wji(n))]

Donc les sorties y;(n), Vi € {1, 2} deviennent :
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yi(n) = s;(n),vi € {1,2} (2.27)

2.6 Controle des deux structures de séparation aveugle de source

par un systeme de DAV

Les deux structures de séparation de sources, directe et récursive, mentionnées
précédemment, reposent sur une hypothése d’optimalité Wﬁpt(n) = hj;(n),Vi,j € {1,2},i #
j. En pratique, cette optimalité est garantie par un contrdle d’adaptation des filtres adaptatifs

wy1(n) et wy,(n) via un systéme de détection d’activité vocale manuel (DAVM) [25].

Le contrble de cette adaptation se fait comme suit : le filtre w,; (n) est actualisé uniquement
durant les périodes de la non-activité vocale (ou il n'y a que du bruit), tandis que le filtre
wi,(n) est actualisé uniquement pendant les périodes d'activité vocale (ou le signal de parole

utile est présent). Le principe général de ce contréle est montré par la figure suivante.

DAV=0

{Non-activité vocale
{ DAV=1

Activité vocale

p1(n) Séparation de

si(n) ——> —>y1(n)
Mélange source
H P2 () ¥4
s2(n) > Directe / Récursive —> ¥2(1)
Les Les
sighaux . Les signaux
source signaux estimés
bruités

FIGURE 0.12 SCHEMA BLOC DU PRINCIPE DE CONTROLE D’ ADAPTATION PAR LE SYSTEME DE
DAV.

2.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons préesenté quelques méthodes de débruitage de la parole
mono/bi/multi capteurs. Ensuite, nous avons introduisant le concept de la Séparation Aveugle
de Source (Blind Source Séparation). Puis, nous avons présenté les deux structures de

séparation de sources les plus utilisé dans la réduction du bruit Directe et Récursive. A la fin,
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nous avons défini le principe de fonctionnement d’un systéme de détection d’activité vocale

(DAV) pour les structures de séparation aveugle de sources.

35



Chapitre 3

Proposition d’une nouvelle approche de Projection Affine

de Signe a Double Canal

3.1 Introduction

Dans le monde réel, les signaux de parole sont souvent contaminés par des locuteurs
perturbateurs, du bruit environnemental et de la réverbération. Ces phénoménes dégradent
I’intelligibilité et la qualité de la parole dans différentes situations. Dans ces situations, il est
difficile d’extraire un signal de parole utile de leurs observations bruitées, surtout lorsque le
signal source n’est pas disponible. Il est possible de résoudre le probléme d'extraction d'un
signal utile a partir d'une observation bruitée en utilisant la technique de séparation aveugle de
source (SAS) [45]. La technique BSS consiste a restaurer un ensemble des signaux a partir
d'un ensemble des mélangés bruité [90]. Toutes les structures BSS sont congues pour traiter
les observations des capteurs (microphones) afin d’extraire les signaux sources originaux
(signal de parole, et le bruit) par un systéeme adaptatif. Ce systeme adaptatif est basé sur le
principe que le signal d’entrée utile (original) peut étre extrait du signal bruité grace a une
méthode de filtrage adaptatif. Les algorithmes adaptatifs souvent utilisés sont le LMS, le

NLMS et les algorithmes de projection affine (AP) (voir chapitre 1).

Dans cette étude, notre objectif est d'estimer un signal de parole propre a partir d'une
observation corrompue par le bruit dans un environnement qui contient des interférences
impulsives. Pour cette raison, dans notre recherche, on a opté d'utiliser l'algorithme de
projection affine de signe (qui a été déja présenté dans le chapitre précédent) car les études

précédentes [53] prouvent sa robustesse contre les bruits d'interférences impulsifs.

Dans ce chapitre, nous proposons un nouvel algorithme adaptatif basé sur la structure directe
a double canal (bi capteurs) de la séparation aveugle de source (DC-DBSS) et I’algorithme de
projection affine de signe (APS) pour ameliorer la qualité du signal parole en présence du

bruit acoustique et des interférences impulsives non-Gaussiennes intensives.

Les principales sections de ce chapitre sont résumées comme suit :
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(i) Le développement d'une nouvelle méthode adaptative aveugle, robuste contre les
interférences impulsives non-Gaussiennes, nommée DC-DAPS (Double-Channel
Direct Affine Projection Sign).

(if) Une analyse détaillée de la stabilité de I'algorithme proposé DC-DAPS est dérivée, et
les intervalles des deux pas d’adaptations sont donnés pour garantir la stabilité¢ de
I'algorithme proposé.

(iif) Une étude compléte de la complexité de calcul de 1’algorithme proposé est donnée.

(iv)Les performances de I'algorithme DC-DAPS proposé sont évaluées dans un contexte

d'identification des systemes contenant des interférences impulsives non-Gaussiennes.

3.2 Nouvelle approche adaptative aveugle a double canal.

Cette section est dédiée a la description du concept et des formulations mathématiques
complétes de notre nouvel algorithme proposé, nommé l'algorithme de projection affine de

signe direct a double canal (Double-Channel Direct Affine Projection Sign DC-DAPS).
L'algorithme DC-DAPS proposé est illustré dans la figure (3.1).

Dans le modele utilisé, nous considérons spécifiquement le cas du mélange linéaire convolutif
simplifié a deux capteurs combiné avec la structure directe de la BSS, et I’algorithme de

projection affine de signe APS.

Les vecteurs d'erreur a-priori de notre méthode y, (n) et y,(n) sont donneés par :

yi1(n) =p,(n) — PzT(n)W21(n) (3.1)
y.(n) = p,(n) — P1T(n)W12 (n) (3.2)

ou:

e Les vecteurs des signaux désirés sont :
pi(n) = [pi(n),p(n—1),... ,ps(n—L+ 1], vie{l2}
e Les matrices d’entrées de la structure directe sont :
P,(n) = [p;(n),pi(n—1),.... ,pi(n—M + 1], vi € {1,2}
e Les deux filtres adaptatifs croisés sont :

Wji(n),Vi,j S {1,2},1 7‘:]

IIs seront mis a jour en utilisant I'algorithme DC-DAPS propose.
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FIGURE 0.1 SCHEMA BLOC DU PRINCIPE DE LA SEPARATION DE SOURCES AVEC UN SCHEMA
DESCRIPTIF DETAILLE DU MELANGE LINEAIRE CONVOLUTIF BI CAPTEURS EN (A), LE PRINCIPE DE

LA STRUCTURE SAS DIRECTE EN (B), ET L'ALGORITHME DC-DAPS PROPOSE EN (C).

Tandis que les vecteurs d'erreur a-posteriori y;,(n), ¥,,(n) peuvent s'écrire comme suit :

Yip(m) =p;(n) — P,"(Mwy(n+1) (3.3)
Y2p(M) = pr(n) — P, (Mwy,(n+ 1) (3.4)

L’algorithme DC-DAPS proposé est obtenu en minimisant la norme [; de I’erreur a-posteriori
afin d’assurer une solution plus robuste en présence d'interférences impulsives non-

Gaussiennes.

Les critéres d'optimisation, ainsi que leurs contraintes, sont définis par :

](W21(n + 1)) = ||}’1p(n)||1 = Wzrll&lrilr_}_l)” p1(n) — P,T (M) wyy(n+ 1) ”1 (3:9)
sous condition de [[wy;(n + 1) —wy (W5 < 67 (3.6)
](W12 (n+ 1)) = ||y2p(n)||1 = erzr(1111r41_1) || p.(n) — P,"(n) wip(n+ 1) ”1 (3.7)
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sous condition de ||lwi,(n +1) —w,(W)||5 <62 (3.8)
Avec
8% , 52 sont les paramétres qui contrdlent I’adaptation des coefficients des filtres des mises a

jour wy (n+1), wi,(n+1). lls doivent étre les plus petits possible pour assurer la

convergence de 1’algorithme. ||. ||; désigne la norme de minimisation [;.

On obtient la solution de cet ensemble d'équations en appliquant la méthode des

multiplicateurs de Lagrange.

J(wzi(n+1)) = ” p1(n) — P," (n) wyy(n + 1)”1 + B[ llwy(n+1) — (3.9)

W21(Tl)||% - 522 ]

](le(n + 1)) (3.10)
= ” p2(n) — P,"(n) wy,(n+ 1)”1 +A[llwa(n+ 1) —wy, (0I5
— 67 ]

Avec :

A=[20,A1, 0, Ay—1 15,8 = [ Bo» Br, --» Bu—1 1T sont les vecteurs des multiplieurs de
Lagrange.

Les dérivées partielles des deux fonctions de colt J(w,;(n+ 1)) et J(wyy(n+ 1)) par

rapport aux deux filtres adaptatif croisés w,;(n + 1), et wy,(n + 1) respectivement, sont

comme suit :
aj (n+1) .
% = — P,(n) sgn (J’1p(n)) +2B[wyy(n+1) —wy;(n) ] = 04 (3.11)
aj (n+1) A2
% =—Py(n) sgn (yZp(n)) +2A[wi;(n+1) —wi(n) | = 04y (3.12)

Avec sgn (.) représente la fonction signe et :

¢ sgn (31pm) = [59n (), . 59m (30 = 11+ ) |
e sgn (yzp(n)) = [sgn (J’zp(n)): ey SGN (3’219(" —Mt 1))]T

Sont les fonctions signe des vecteurs d’erreurs a-posteriori. Ainsi, nous obtenons les relations

de mises a jour des filtres adaptatifs.

39



War(n+ 1) = wy () + 2 P2 () sgn (y1,(n)) (3.13)

wi,,(n+1)= wy,(n) + ﬁ Pi(n) sgn (y,,(n)) (3.14)

D’aprés les contraintes mentionnées plus haut, les vecteurs des multiplieurs de Lagrange sont

donnés par :
1 5,
28 3.15
2k Jsgn ¥ip(M)P,(MP;(M)sgn (¥1,(M)) (319
1 5
21 (3.16)

J sgn (¥, ()P ()PT(m)sgn (¥ ()

Pour trouver des équations de mises a jour plus précises, on remplace les nouvelles équations
des vecteurs des multiplieurs de Lagrange dans les équations des mises a jour des filtres
adaptatifs précédentes.

Wy (n+1) = wy(n) + 6P, (n) sgn (y1p,(n)) (3.17)
sgn (¥1,(M)P, ()P (n)sgn (y1,(n))
61P1 2
Wia(n+1) = wip(n) + () sgn Oz ) (3.18)

J sgn (75, (M)P1 () PT(m)sgn (¥ (1))

Afin de simplifier ces relations, nous considérons que les vecteurs d'erreur a-posteriori
peuvent étre I’approximé par les vecteurs d’erreur a-priori, car les vecteurs d’erreur a-
posteriori n'existent pas avant la mise a jour actuelle. Pour garantir la convergence de
I'algorithme DC-DAPS proposé, les facteurs &, et &, doivent étre bien inférieurs a un
(61,0, < 1). On définit :

Pi(n)sgn (yzp(n)> = Ps(n) (3.19)
P,(n)sgn (ylp(n)) = P,s(n) (3.20)

Alors, les relations de mise a jour finales de I'algorithme DC-DAPS proposé sont données

par :

P,s(n)

w1 (n+1) = wy(n) + OO (3.21)
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w,,(n+1)=wy,(n)+ u Pis(m)
12 12 ' VP Ts(m)Pi5(n) + € (3:22)

Les parameétres de régularisation €, et €, sont ajoutés pour éviter la division par zéro.

3.3 Analyse de la stabilité de I’algorithme DC-DAPS proposé

Dans cette section, nous allons calculer les intervalles des pas d’adaptation de 1’algorithme
DC-DAPS propos¢ afin d’assurer sa stabilité, en se basant sur des arguments de conservation

de I'énergie, le théoréme de Price [91] et certaines hypothéses raisonnables.

Pour commencer, en définissant les vecteurs des erreurs de poids a-priori et a-posteriori

comme suit :
Wix(n) = hyp(n) —wyp(n) (3.23)
wi;(n+1) = h;;(n) —wi(n+ 1) (3.24)
W1 (n) = hy1(n) —wy (n) (3.25)
Wy (n+1) =hyy(n) —wy(n+1) (3.26)

Les relations des mises a jour peuvent étre données en fonction des nouveaux vecteurs

d’erreur par :
Pl 2
Wwip(n+1) = wip(n) — iy () 9gn Yap ) (3.27)
59m 0% )P P @sgn (725 ()
PZ 1
Wy (n+1) = Wy (n) — wy () 991 01y ) (3.28)

J sgn (¥}, ()P, (m)PL(m)sgn (y1, (1))

En multipliant les deux cotés de ces équations par leurs matrices des signaux d’entrée PT(n),

et P7(n), nous obtenons :

PT()P; (1) sgn (¥, ()
J59m 0%, )PP @)sgn (725 ()
PL(n)P,(n) sgn (71, (n)

epa1(n+1) = eg(n) — (3.30)
sgn (y7,(m)P,(n)P5(n)sgn (y1,(n))

Supposant que (PT(n)P,(n)), et (PT(n)P,(n)) sont inversibles, les équations précédentes

ep,i2(n+1) = ez(n) — 1y

(3.29)

peuvent étre réarrangées comme suit :
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(P'f(n)Pl(n))‘1(ea12(n) - ep12(n))

. sgn ¥2p(m) 439

J59m 0L, )P PL(sgn (725 ()

(P2 (P2 (n)) ! (ea21 (M) — €21 (M)
(3.32)
. sgn (¥1p (1))
59 OLP.PL@Isgn ()
En remplacant ces relations dans les équations de mise a jour, nous obtenons :
Wi, (n+ 1) + Py (n)(PL(m)P1(n)) ey, (n) (3.33)
= W1,(n) — Py (m)(PT(M)P1(n)) 'ep15(n)

Wor(n+ 1) + P,(n)(P;(n)P,(n)) egs (n) (3.34)

= Wy (n) — P2(n)(Pg(n)Pz(n))_lepu(n)
La norme Euclidienne des relations ci-dessus méne aux relations de conservation de I'énergie.

IIs sont donnés par :

W12(n + DI + el () (PT(M)P1(n)) Teqi2(n) (3.35)
= |l (WII? — e}, (M PTMIP (1)) teypr,(n)
W21 (n + DII? + el () (P ()P (1) ez (n) (3.36)

= |[Wa (W12 — e}, (M (PT(MIP, (1)) e,z (n)

Selon les équations précédentes, nous constatons que les énergies des vecteurs d'erreurs des
poids sont liées aux énergies pondérées des vecteurs d'erreur d'estimation a priori et a

posteriori. En prenant I'espérance des deux c6tés des deux équations, nous obtenons :

E[IlW1,(n + DIIZ] + E[el, ) (PT ()P, (1) eq2(n)]
= E[IWy,(m)II2] - E[el,, () (PSP, () ep1z(m)]
E[1W,1(n + DI|2] + E[e%,1 () (P5)P,() " eqa1 ()]

= E[lW2m)I1?] — E[el1 () (PL()P(n)) €py0 (m)]

(3.37)

(3.38)

Pour garantir la convergence de ’algorithme au sens des moindres carrés, les dérivations des
moindres carrés (Mean Square Derivation MSD) doit diminuer de maniére itérative. A partir

des équations ci-dessus, nous obtenons :

Elep1,(m)(PZ (WP, (n))_leplz (n)] < E[eg, (n)(PI(n)Pl(n))_lealz(n)] (3.39)
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E[el,, () (PI()P,(0) " eppr(m)] < E[ely ) (PSP,()  eqpi(m)]  (3:40)

Apres quelques modifications, nous trouvons :

en1,(n)sgn (yZp(n))
‘u12 < 2/11E (341)
_ Jsgn V2, ()P (WP (Wsgn (v2p(n)
1 < 2E eq21(n)sgn (}’1p(n)) (3.42)
_ Jsgn V()P (WP ()sgn (1 (n))

Ces relations ménent aux conditions de stabilit¢é de 1’algorithme DC-DAPS propose, les

intervalles des pas d’adaptation sont données par :

E[ef1,()sgn (y2p(m))]

E[ Jsgn ¥ ()P (M)PT (n)sgn (75 ()]

o<u <2

(3.43)

E[efz: (Wsgn (yip(m))]
0<hp<2 (3.44)
B[ s9n (7], ()PP ()sgn (4 ()]

Pour rendre I'analyse plus simple, des hypothéses réalistes sont utilisées [92], [93], [94], [95].
La 1%" hypothése

e Le bruit n(n) est un bruit Gaussien a moyenne nulle avec une variance a,?.

e Le bruit impulsif est modélise comme un processus Bernoulli-Gaussienne
(BG) :v(n) = w(n)ng(n), avec :
w(n) est un processus de Bernoulli avec une probabilité d’occurrence P(w(n) =
1)=P. < 1,etP(w(n)=0)=1-2~L..
ng(n) représente une séquence de bruit gaussien a moyenne nulle avec variance
op. =Ko} K > 1.

e ¢(n) =n(n)+v(n). Est un processus gaussien avec une moyenne nulle et une

variance 0§ = o + B.oi = (1 — B)o} + B.(K + 1)o7
La 2°™¢ hypothése

e Les vecteurs de poids, les vecteurs d’entrée et le bruit sont statistiquement

indépendants.
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Les deux suppositions mentionnées précédemment ont été efficacement utilisées dans

I'analyse des algorithmes de signe.

Puis, nous utilisons les approximations suivantes :

3.45
g fsan 02, (P, 0PI MIsgn Gy | = B Jsumepropfen )

3.46
B fsan 01,(0)P.PL@Isgn 0y () | = B [sump,opien )

En se basant sur les hypothéses définies précédemment, le théoréeme de Price, on trouve :

E [eﬁlz(n)sgn (yzp(n))] = ME [ealz(n)SQn (yz,a(n))]

=T PN (347
T JE[€2,,(n)] + o2
E [ 3521(71)5971 (Y1p(n))] = ME [ea21(n)59n (3’1p(n))]
2 1-P
) MJ; N e (3.48)
Alors :
M a12( )
0<p, <2 \/7 "] \/E ale(n) 1+ a7 (3.49)
E[{sum(P;(m)PT(n)) |
M\f a21(n)
0<p,<2 VEle “21(") o) (3.50)

E[+/sum(P,(n)P(n)) ]

Pour assurer la stabilité de l'algorithme et atteindre les objectifs de performance souhaités,

certaines mesures sont prises telles que : E[e2,,(n)] < 1 et E[e2,;(n)] < 1.

Donc, les pas d’adaptation de 1’algorithme DC-DAPS propose sont donnés par :

M\P 1-B
T 1+ 0?

(3.51)
E [\/sum(Pl (n)PT(n)) ]

o<pu <2
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u |2 1=h
Cyito (3.52)

E[sum(P,(W)P3(n) ]

D’apres les équations (3.51) et (3.52), nous notons que la taille des pas de I'algorithme DC-

Oo<pu,<?2

DAPS proposé est contrlée par les signaux d'entrées, l'ordre de projection et le bruit
acoustique du fond ainsi que les interférences. Aussi, comme B. < 1 et 1 — B. = 1 l'impact

de P. sur lataille des pas est insignifiant.

Dans le cas de l'algorithme DC-APA, ces restrictions ne sont pas valables car sa stabilité est
garantie par des valeurs de pas allant de 0 a 2, ce qui signifie que la taille des pas est

indépendante de I'entrée, de I'ordre de projection et du bruit de fond.

3.4 Résultats expérimentale

Dans cette section, nous allons évaluer les performances de notre algorithme DC-DAPS
proposé. Pour évaluer 1’analyse présentée précédemment et comprendre le comportement de
notre proposition, nous allons réaliser plusieurs simulations sous différentes conditions de test

en comparaison avec les algorithmes :

e [’algorithme DC-DAP (Double-Channel Direct Affine Projection) [96].
e [L’algorithme DC-DNLMS (Double-Channel Direct Normalized Least Mean Square)
[97].

3.4.1 Configuration expérimentale

Afin de mettre a jour les filtres adaptatifs croise w;, (n) et w,,(n) de la structure de
Séparation Aveugles de Sources Directe (SASD), nous allons utiliser notre nouvel approche
DC-DAPS proposé. Pour cette raison, nous avons utilisé la configuration a double canal (bi
capteurs) du mélange linéaire convolutif représenté dans la figure (3.1_a) pour générer les
deux observations bruitées p,(n), et p,(n) données dans la figure (3.2) (les panneaux
inférieurs). Ce modele utilise deux sources statistiquement indépendantes. La premiere

représente le signal utile et la deuxiéme contient le bruit.

e Le signal utile s;(n) est un signal de parole équilibré phonétiqguement. Ce signal est
une phrase de 4s, prononcé par un locuteur francais, extrait de la base de données
AURORA [98], et représenté par la figure (3.2) ( le panneau supérieur gauche).

e Lesignal du bruit s,(n) donné par la figure (3.2) (le panneau supérieur droite).
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On note que notre configuration est contrdlée par une segmentation manuel (DAVM), pour
extraire le signal utile a la premiére sortie y;(n). Ces signaux seront convoluées avec deux
réponses impulsionnelles de couplage croisé hq,(n) ,et h,;(n) construit selon le modéle
proposé dans [64]. Les panneaux du milieu de la figure (3.2) représentent un exemple typique

des réponses impulsionnelles acoustiques utilisées dans notre configuration.

En outre, le mélange considéré est corrompu par :

e Une forte séquence d’interférence impulsive v(n), leur rapport Signal-a-Interférence
(SIR) est sélectionné pour varier dans un intervalle de (—25dB a0dB). Cette
séquence d’interférence est générée a partir d’une distribution Bernoulli-Gaussienne
(BG) [99], comme :v(n) = w(n)ng;(n), avec :
ng(n) représente une séquence de bruit Gaussien a moyenne nulle avec une variance
or. qui modélise I'amplitude de la séquence d'interférence impulsive.

w(n) est un processus de Bernoulli avec une probabilité d’occurrence P(w(n) = 1) =
P. <1, et P(wn)=0)=1-—PB., utilise pour modéliser le temps aléatoire
d'occurrence de la séquence d'interférence impulsive [100].

e un bruit blanc Gaussien additif (AWGN) indépendant avec un rapport Signal-a-Bruit

(SNR) de 50 dB.

3.4.2 Description des critéres d’évaluation objectif de I’algorithme proposé

Pour évaluer la qualité du signal estimé en sortie de la structure de I’algorithme DC-DAPS
proposé et les performances de notre approche, en comparaison avec les algorithmes DC-DAP
et DC-DNLMS, on a utilisé plusieurs critéres objectifs de qualité. Les mesures objectives de

qualité des signaux vocaux utilisées dans cette thése sont :

3.4.2.1 Critére de désajustement

Le critere de désajustement (en anglais le Systéme Mismatch (SM)) est calculé d'aprés

I'expression suivante :

o ()| (3.53)

C’est un critere objectif de qualité qui est utilisé pour décrire le taux de convergence du filtre

h _
SMp = 20l0gy, <|| 21(n) W21(n)||>

adaptatif. Ou w,,(n) et h,;(n) représentent les coefficients adaptatifs et fixes des réponses

impulsionnelles.

46



Amplitude

, Amplitude

— The original speech signal
— The Manual Segmentation

R 0.5 1 15 2 25 2 1 2 3 4 5 6
Samples x10° Samples x 10"
2 2 : : : : : :
— h12
1t 1 g 1
[«5) [«5]
E E
=0 = 0 1
g IS
_17 N < _l, 4
K0 10 20 30 40 5 60 D 10 20 30 . 40 50 60
Samples Samples
T T T 2 T T T

]—Mixing sié]nal p2 ]

— Mixing signal p1

1

[©]
L g
2 =
£-1 S
< <
-2
0 1 2 3 4 5 6 T 1 2 3 4 5 6
Samples x 10° Samples x 10*

FIGURE 0.2 SIGNAL DE PAROLE (LE PANNEAU SUPERIEUR), UN ECHANTILLON DES REPONSES
IMPULSIONNELLES (LES PANNEAUX DE MILIEU), ET LES OBSERVATIONS BRUITE (LES PANNEAUX

INFERIEUR).

3.4.2.2 Critére de ’erreur quadratique moyenne segmental (EQM Segmenter)

Le SegMSE (Segmental Mean square Error) est calculé pendant les périodes d’inactivité vocal

par la relation suivante :

10 Q-1 1 Nm+N-1
SegMSE 5 = 6 Z log1o (ﬁ Z |s1(n) — }’1(n)|2> (3.54)
m=0 n=Nm

Les paramétres N, et Q représentent respectivement la longueur et le nombre des segments
lorsque seulement le signal de parole est absent. Les signaux s;(n), and y,(n) désignent

respectivement les signaux de parole original et rehaussé.
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3.4.2.3 Critére de rapport signal a bruit segmental (RSB Segmenter)

Le critére de SegSNR est calculé par :

(3.55)

Q-1 _
SegSNRyp = EZ log Zatim si(m)I?
= L O TIN5y () — 3 ()2

Les signaux s;(n), and y, (n) correspondent respectivement aux signaux de parole original et
rehaussé. Q est le nombre des segments lorsque seulement le signal de parole est présent, et N

représente sa longueur.

3.4.2.4 Critére de la Distance Cepstrale (DC)

Le critéere CD est estimé par la relation suivante :

T-1

CDas = ) IFFT[log(IS:(w,§)) ~log(1¥a(w = O I (356)
£=0

Ou S;(w), et Y, (w) sont la Transformée de Fourier Rapide des signaux de parole originale et

estimé, respectivement a chaque trame . T est la valeur moyenne du critere CD.

Dans ce chapitre, trois types de simulations sont effectuées. Le premier quand SIR, =
SIR, = —25dB (figure (3.3)), le deuxiéme quand SIR, = SIR, = —15dB (figure (3.4)), et
le troisieme quand SIR; = SIR, = 0dB (figure(3.5)). Les paramétres de chaque algorithme

sont résumés dans la table (3.1).

Les résultats obtenus avec le critéere SM sont affichés sur les panneaux gauche en haut des
figures (3.3, 3.4, 3.5). On peut voir d’aprés ces résultats que notre algorithme DC-DAPS
proposé fonctionne mieux que les algorithmes DC-DAP et DC-DNLMS dans tous les
scénarios de simulation réalisés. La rapidité de convergence de Il'algorithme DC-
DAPS apparait clairement dans ces resultats, méme en présence d'interférences intensives.
Nous avons observé que le désajustement dans ces expériences atteint environ —45dB. Nous
déduisons que, la combinaison de la structure directe de la séparation aveugle de source avec
I’algorithme de projection affine, et le principe des algorithmes de signes permet d’obtenir un
algorithme a convergence rapide qui est excellent pour la réduction des interférences

impulsives et le rehaussement de la parole.
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TABLE 0.1 PARAMETRES DE SIMULATION DE NOTRE ETUDE COMPARATIVE.

Les Les paramétres Les valeurs
algorithmes
Le signal de parole original s1(n)
Les entres Le signal de bruit s,(n)
Le SNR du AWGN SNR =50dB
La fonction de distribution de P. = 0.001
probabilité (BG)
La taille du filtre L= L, =64
Les tailles de pas U, = py, =0.01
DC-DAP d’adaptation fixes
Les ordres de projection P,=P,=8
Les facteurs de régularisation  §; = 0.0004; 6,
= 0.0001
Les rapports Signal-a- SIR, = SIR,
Interférence = —25dB,—15dB, 0dB.
Les tailles de pas Uy = pp =09
d’adaptation fixes
DC-DNLMS Les rapports Signal-a- SIR, = SIR,
Interférence = —25dB,—15dB, 0dB.
Les tailles de pas U, = py, = 0.005
d’adaptation fixes
DC-DAPS Les rapports Signal-a- SIR, = SIR,
Proposé Interférence = —25dB,—15dB, 0dB.
Les ordres de projection M; =M, =8

Les résultats obtenus avec le critere SegMSE sont donnés dans les panneaux gauche en bas
des figures (3.3, 3.4, 3.5). D’apres ces résultats, nous confirmons a nouveau la supériorité de
notre algorithme DC-DAPS proposé par rapport aux algorithmes DC-DAP et DC-DNLMS.
Par ailleurs, notre approche proposée améliore la vitesse de convergence sans amplifier le
bruit résiduel a la sortie (environ —40dB).

Les résultats obtenus du critére SegSNR sont représentés par les panneaux droits en haut des
figures (3.3, 3.4, 3.5). Selon les résultats obtenus, I'algorithme DC-DAPS proposé est plus
performant que les autres algorithmes comparatifs (DC-DAP et DC-DNLMS) pour différents
niveaux de SIR (—25dB,—15 dB et 0 dB). De plus, nous avons observé que notre méthode
proposée atteint rapidement un SNR de sortie important dans tous les cas de simulation
(environ 30 dB). Cela signifie que notre algorithme réduit plus de bruit a la sortie.
Finalement, nous pouvons affirmer que les résultats de SegSNR obtenus démontrent la
supériorité de performance de notre algorithme DC-DAPS proposé en présence

d'interférences impulsives intenses dans des contextes aveugles.
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FIGURE 0.3 LE COMPORTEMENT DE L’ ALGORITHME DC-DAPS PROPOSE QUAND SIR; = SIR, =
—25dB . LE PANNEAU GAUCHE EN HAUT (L’EVALUATION DU CRITERE DE SM), LE PANNEAU DROIT EN
HAUT (L’EVALUATION DU CRITERE DE SEGSNR), LE PANNEAU GAUCHE EN BAS (L’EVALUATION DU

CRITERE DE SEGMSE), ET LE PANNEAU DROIT EN BAS (L’EVALUATION DU CRITERE DE CD).
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FIGURE 0.4 LE COMPORTEMENT DE L’ALGORITHME DC-DAPS PROPOSE QUAND SIR; =
SIR, = —15dB. LE PANNEAU GAUCHE EN HAUT (L’EVALUATION DU CRITERE DE SM), LE
PANNEAU DROIT EN HAUT (L’EVALUATION DU CRITERE DE SEGSNR), LE PANNEAU GAUCHE EN
BAS (L’EVALUATION DU CRITERE DE SEGMSE), ET LE PANNEAU DROIT EN BAS (L’EVALUATION
DU CRITERE DE CD).
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FIGURE 0.5 LE COMPORTEMENT DE L’ALGORITHME DC-DAPS PROPOSE QUAND SIR; =
SIR, = 0dB. LE PANNEAU GAUCHE EN HAUT (L’EVALUATION DU CRITERE DE SM), LE
PANNEAU DROIT EN HAUT (L’EVALUATION DU CRITERE DE SEGSNR), LE PANNEAU GAUCHE EN
BAS (L’EVALUATION DU CRITERE DE SEGMSE), ET LE PANNEAU DROIT EN BAS (L’EVALUATION

DU CRITERE DE CD).

Les résultats obtenus par le critere CD sont affichés dans les panneaux droits en bas des
figures (3.3, 3.4, 3.5). Ces figures montrent que notre algorithme DC-DAPS proposé surpasse
les autres algorithmes (DC-DAP et DC-DNLMS). Nous remarquons que les valeurs de CD de
’approche proposé pour toutes les configurations de simulation sont d’environ (—4dB). Cela
signifie que 1’algorithme proposé fournit un signal de parole rehaussé avec une bonne

intelligibilité et une faible distorsion spectrale.

3.5 Etude de la complexité de calcul

Dans cette section, nous allons étudier la complexité de calcule (CC) de notre algorithme
DC-DAPS proposé en comparant avec les algorithmes DC-DAP et DC-DNLMS. La table
(3.2) résume les opérations de multiplication et de division utilisées dans chaque itération des
algorithmes adaptatifs.

Dans la table (3.2), Nous présentons deux exemples des complexités algorithmiques pour
deux différentes ordres de projection (M=2, et M=32) et pour une seule taille du filtre
(L=128).
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TABLE 0.2 EVALUATION DE LA COMPLEXITE DE CALCUL.

La complexité en termes Les algorithmes classiques et 1’algorithme proposé

de Multiplication &

Divisions
DC-DNLMS DC-DAP DC-DAPS proposé
o 2LM? +

La Complexite : 6L+4 ALM + 2M2 +2M ALM + 4L+2

1" Exemple :
L=128, M=32 772 280640 16898

2¢me Exemple :

L=128, M=2 772 2060 1538

En se basant sur les résultats rapportés dans la table (3.2), Nous déduisons que le DC-DNLMS
est l'algorithme qui a la complexité la plus faible par rapport aux autres dans les deux cas
(ordres de projection petits ou grands) car aucune prédiction n'est impliquée dans le processus
de filtrage. Cependant, le DC-DAPS proposé montre des valeurs de complexité tres
intéressantes, que ce soit dans le cas de petite ou de grande valeurs d'ordre de projection M
par rapport au DC-DAP. Cette complexité est obtenue car aucune inversion de matrice n'est
nécessaire dans la formulation de I'algorithme DC-DAPS proposé. En revanche, le DC-DAP
souffre de ce probléme (I’inversion matricielle), cela conduit a une complexité plus élevé dans
les deux cas. Cette comparaison montre que I’algorithme DC-DAPS proposé peut étre
facilement implémenté et utilisé en pratique, en raison de sa complexité raisonnable et de ses
bonnes performances dans les applications de réduction du bruit acoustique et le

rehaussement de la parole.

3.6 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre un nouvel algorithme DC-DAPS (Double-Channel
Direct Affine Projection Signe) robuste pour la réduction aveugle du bruit acoustique et
I'amélioration de la parole. L'approche proposée montre que la structure de séparation aveugle
de source Directe avec deux canal basé sur le critére d'optimisation de la norme [, offre une
solution robuste pour les applications d'amélioration de la parole, surtout en cas des
interférences impulsives non-Gaussiennes intensives et de bruit acoustique important. Des
tests intensifs ont été effectuées pour évaluer le comportement et valider I'efficacité de
I'algorithme DC-DAPS proposé en comparaison avec deux algorithmes (DC-DAP et DC-

DNLMS). La superiorité et les bonnes performances de I'algorithme proposé été évaluées en
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termes des critéres objectifs de qualité les plus populaires (SM, SegMSE, SegSNR et CD) et
sous des interférences impulsives intensive. L’intervalle de taille des pas d’adaptation a été
défini pour garantir la stabilité de 1’algorithme DC-DAPS proposé.

Finalement, tous les résultats obtenus ont prouvé I'efficacité, la robustesse et les hautes
performances de I'algorithme DC-DAPS proposé, pour cette raison notre approche peut étre
une alternative rapide et un bon candidat pour les applications d’amélioration aveugle de la

parole et la réduction des interférences impulsives.
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Chapitre 4

Proposition des nouvelles approches Récursive robuste
pour la réduction des interférences impulsive

4.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous allons proposer deux nouvelles approches basées sur la configuration
bi capteurs de la structure récursive de la separation aveugle de source et les algorithmes

adaptatifs de projection affine et de projection affine de signe, respectivement.

Au début, nous avons développé I’algorithme RDSAP (Recursive Double Sensor Affine
Projection) afin de réduire le bruit acoustique et améliorer la qualité du signal de parole. Cet
algorithme confirme sa robustesse et son efficacité dans ce domaine .Cependant, le probléeme
majeur des méthodes a base des projections affine est la dégradation des performances en
présence du bruit impulsif non-Gaussien, a cause de la nature de la norme [, utilisée pour
I’optimisation du filtre adaptatif. Pour cette raison, on a opté de développer une deuxiéme
approche basée sur une norme de faible ordre d’optimisation, car il est prouvé dans la
littérature que ce type de méthodes robustes contre les interférences impulsives. Alors notre
deuxieme algorithme proposé dans ce chapitre est 1’algorithme de Projection Affine de Signe
Récursive a Deux Microphone (TM-RAPS). Cette approche prouve sa robustesse contre les
bruits acoustiques et les interférences impulsive, et accélére le taux de convergence avec les

signaux fortement corrélés.

4.2 Proposition d’une nouvelle méthode récursive de débruitage

basé sur ’approche de projection affine dans un contexte aveugle.

Les étres humains peuvent se concentrer sur un locuteur spécifique dans un environnement
sonore complexe avec plusieurs intervenants [101]. Cette capacité étonnante a motive le
développement des méthodes de séparation aveugles de sources (BSS) directe et récursive par
Herault et Jutten en 1986 [102], qui visent a récupérer les signaux sources a partir de leurs

mélanges sans aucune connaissance apriori au processus de mélange.
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La parole est I'un des modes de communication les plus utilisé entre les étres humains [103].
Dans toutes les applications liées a la parole, un signal de parole utile capté par des capteurs
est toujours contaminé par des différents bruits de fond, réverbérations et des interférences
[104]. Le signal de parole corrompu obtenu conduit a une performance médiocre lors de
I'extraction des parametres pour des taches de traitement automatique de la parole [105].
Donc, il est nécessaire d'utiliser des algorithmes de rehaussement de la parole pour réduire les
bruits des signaux affectés. La premiére solution a été proposée par Schroeder aux
Laboratoires de Bell [106], [107], depuis lors, de nombreuses approches ont été développees
pour resoudre ce probleme fondamental. Les méthodes les plus utilisées pour la réduction du
bruit sont les filtres LMS (Least mean square) [108], et leur version normalisee NLMS [109].
Ces algorithmes sont souvent favorisés pour leur stabilité, facilit¢é d’exécution, faible
complexité de calcul et de leur robustesse. Cependant, les signaux de parole ont tendance a
dégrader les performances de convergence des algorithmes de type LMS. Pour cette raison,
plusieurs méthodes ont été proposées pour améliorer le comportement de ce type d’algorithme
avec des signaux corrélés et colorées [110], [111]. La méthode la plus répondu parmi tous les
méthodes proposées sont la famille des algorithmes de projection affine propose par Ozeki et
Umeda dans [30]. Les algorithmes AP ajuste leurs coefficients du filtre adaptatif tout en
prenant en compte multiples projections dans un sous espace de dimension M < L, avec M est
I’ordre de projection. Tandis que, 1’algorithme NLMS peut étre considérée comme une
projection affine unidimensionnelle (M = 1) car il ajust ces coefficients en tenant compte
seulement ’entrée actuelle [112]. Dans la littérature, il y a de nombreuses méthodes de
réduction du bruit basées sur le principe de la combinaison entre les algorithmes adaptatifs et
les structures de séparation aveugle de source. Parmi toutes ces applications, la configuration
a deux capteurs avec 1’algorithme de projection affine n’a jamais été proposée. Alors, nous
proposons dans cette recherche un nouvel algorithme Récursive de Projection Affine a
Double Capteur (Récursive Double-Sensor Affine Projection) pour l'amélioration et le

débruitage des signaux audio dans un contexte aveugle.
Le plan de cette étude est le suivant :

(i) Le développement d'une nouvelle approche adaptative pour le débruitage aveugle des
signaux de parole, nommée RDSAP (Recursive Double-Sensor Affine Projection).
(i) Les intervalles des pas d’adaptation sont déterminé pour garantir la stabilité de

I’algorithme RDSAP proposé.
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(iii) Les performances de I'algorithme RDSAP proposé sont évaluées dans un contexte
d'identification des systémes.

(iv)Une étude compléte de la complexité de calcul de 1’algorithme proposé est donnée.

4.2.1 Développement mathématique de I'approche RDSAP proposée

Dans cette section, nous allons développer mathématiquement notre algorithme RDAPS
proposé. Considérant deux sources décorrélées s;(n),Vj € {1,2} provenant de différents
emplacements spatiales, et deux capteurs p;(n),Vi € {1,2}. Ces capteurs sont reliés aux
sources par un mélange linéaire convolutif simplifie. Les réponses impulsionnelles de ce

mélange sont h;;(n), Vi, j € {1,2},i # j. Les signaux estimés sont y;(n), Vi € {1,2}.

hi2(n)

si(n)e

s2(n)e L
—> hy1 ()

L’algorithme
RDSAP
Proposé

FIGURE 0.1 SCHEMA DETAILLE DE L’ ALGORITHME PROPOSE RDSAP.

On commence par les définitions suivantes :

e Les filtres adaptatifs croisés de dimension L.
wji(n) = [wji(n) ,wji(n) ,....,wji () I7,Vi,j € {1,2},i # j
e Les vecteurs des signaux d’entrés de dimension L X 1, et leurs matrices de dimension
LXxXM.

pi(m) =[pi(),pi(n—1),.... ,pi(n—L+ D], vi€e {12}
P;(n) =[p;(m),pi(n—-1),.... ,pi(n—M+1)],vi € {1,2}
e Les vecteurs de sortie de dimension M, et leurs matrices de dimension L X M.
yi) =[yi(n),yi(n—=1),.... ,yi(n—L+ D], vie{1,2}
i) =[yim),yin—1),.... ,yi(n—M+1)7],vi€e {12}
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Selon les systemes de mélange et de séparation, les vecteurs des signaux estimés e;(n), Vi €

{1,2} peuvent étre defini comme :

yi(m) =p;(n) — Y] (mw;(n), Vi, j € {1,2},i #j (4.1)

L’algorithme RDSAP proposé est obtenu en minimisant les fonctions de colt suivantes avec

leurs M contraintes doubles a la sortie de chaque filtre adaptatif.

2 .. L
Ji(n) = || wii(n+1) —w;(n) || Vi jE{1,2},i#] (4.2)
Y (mw;i(n+ 1) = p;(n),Vi,j € {1,2},i #j (4.3)

On propose de combiné les deux contraintes des deux filtres adaptatifs {w,,,w;,} pour

obtenir la solution adaptatif de ce probléme. Alors, on va utiliser la technique des multiplieurs

de Lagrange pour définir les deux fonctions de colit comme suit :

2 ..
Ji) = [+ 1) —w ) "+ 4" [ pi) - V00w "o+ D] vij o (4D
€ef{1,2},i+#j
Doud; =[A,A},...., A" 117 vi € {1,2}, sont les vecteurs des multiplieurs de Lagrange.

Les solutions optimales de ces fonctions de codt sont obtenues en minimisant J;(n), i € {1,2}

par rapport aux filtres adaptatifs croise, on trouve :

dJ;(n) . .. (45
Twnt D 2 (Wji(n +1) - Wji(n)) —Y;(WA; = Oy, Vi, j €E{1,2},i # ]
Apres quelque développement de I’équation précédente, on obtient la relation suivante :
1 . . (4.6)
WJL(TL + 1) = W]l(n) + EY](TL)AL ,VL,_] € {1,2} ,UF ]
Si on combine les relations données par (3) avec celle donné par (6), on obtient :
T 1or . . 4.7)
pi(n) =Y; (mw;;(n) + Eyj (M)y;(m)A;,vi,j € {1,2},i #]
Avec
A’i = 2( Y}T(n)yj(n))_lyl(n) ’ Vl:] € {1'2} A F ] (48)

En remplacant (8) et (1) dans (6), on trouve les équations des mises a jour des filtres

adaptatifs {w,, w;,} de notre approche RDSAP proposée.
wji(n+1) = [1 - B;lw;(n) + Y;(n)(Y] Y;(n) 'p;(n),Vi,j € {1,2},i#j (4.9

Les matrices de projection des deux canaux de notre algorithme sont définies par :
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B; =y;(m)(y;m)y;m)yi(n),vi,j e {1,2},i #j (4.10)
Les équations des mises & jour final de notre proposition sont :

wji(n + 1) = wy(n) + 20,7 (n) (81 + Y]-T(n)Y]-(n))_l yi(n) Vi, € {12},i % (4.11)

Avec a;, Vi € {1,2} sont les pas d’adaptations normalisés de notre approche RDSAP proposé,

et §;, Vi € {1,2} sont les facteurs de régularisation des deux filtres adaptatifs {w,;,w;,}.
La table (4.1) résume les relations principales de notre nouvelle approche RDSAP.

TABLE 0.1 ALGORITHME PROPOSE RDSAP (RECURSIVE DOUBLE-SENSOR AFFINE

PROJECTION).

Initialisation :
Qi = OS,WI(O) =0, 6i = 0.001, Vi € {1,2}

Les vecteurs et les matrices des signaux d’entrés -

pi(m) = [p;(n),pi(n—=1),.... ,pi(n—L+1D]",vie {12}
yi) = [yi(n),yi(n—1),.... ,y;(n—L+ D], vie{1,2}
Yi(n) = [Yi(n)'yi(n_ 1)1 'yi(n_M + 1)],Vl € {1:2}

Les erreurs de Filtrage :
yi(m) =p;(n) = Y] (mw;(n) ,Vi,j € {1,2},i # j

Les filtres des mises a jour :
-1
wji(n + 1) = wy(n) + 2a.Y;(n) (81 + YT ()Y; ()  yi(n) Vi j € {1,2},i # j

Les vecteurs des erreurs de mise a jour :
yi(n + 1):[3’i(n),yi(n - 1): ;yi(n -M+ 1)] ,Vl € {1;2}

4.2.2 Analyse de la stabilité de I’algorithme RDSAP proposé

Dans cette section, nous allons déterminer I’intervalle des deux pas d’adaptation {aq,a,},
afin d’assurer la stabilit¢ de notre algorithme RDSAP proposé. Pour commencer cette analyse,

nous allons supposer que les facteurs de régularisation sont nuls §; = 0, Vi € {1,2}.

On définit les vecteurs des erreurs a-posteriori des sorties de notre approche proposée comme

suit :
e(n) =p;(n) = Y] (mw;;(n+1),Vi,j € {1,2},i # j (4.12)

L’approche RDSAP proposé est stable si :
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el (e (n) < y! (Wyi(n),vi € {1,2} (4.13)
Aprés quelques développements, on trouve :

Gi(n) = (1 - 2ai)yi(n),\7’i € {1,2} (414)

Ces résultats meénent aux conditions suivantes :

(1-2a;))? <1,vi€{1,2} (4.15)

D’apres ces équations, on trouve les conditions finales de la stabilité¢ de notre proposition :

0<a;<1,vie{l2} (4.16)

4.2.3 Evaluation des performances de ’algorithme RDSAP proposé

Dans cette partie, nous allons discuter les résultats des simulations de notre algorithme
RDSAP propose. Pour cette raison, nous avons effectué des tests intensifs dans différentes
conditions pour évaluer la performance de l'algorithme RDSAP proposé, ainsi que la qualité
du signal audio débruités. Pour cette évaluation, on a opté de comparer les performances de
notre nouvelle approche avec les algorithmes RDSNLMS (Recursive Double Sensor
Normalized Least Mean Square) [113], RDSFNLMS (Recursive Double Sensor Fast
Normalized Least Mean Square), et RDSPAP (Recursive Double Sensor Pseudo Affine
Projection). Nous allons utiliser pour cette comparaisons les critéres objectifs et subjective de
qualité comme le critere de désajustement (System Mismatch SM), le rapport signal-a-bruit
segmenter (Segmental Signal-to-Noise ratio SegSNR), le critere de I’erreur quadratique
moyenne segmenter (Segmental Mean Squar Error SegMSE), le critere PESQ (Perceptual
Evaluation of speech Quality), respectivement. Tous ces criteres sont décrits en détail dans le
chapitre précédent.

Dans cette simulation, nous avons utilisé deux sources statistiquement indépendantes. La
premiere représente le signale de parole utile (voir chapitre 3). La deuxiéme source représente
un signal de bruit corréler. Les types des bruits utilisés dans cette simulation sont : le bruit
blanc, le USASI (United States of America Standard Institute), le bruit Babble, et le bruit de
route (Street). Tous ces types des signaux sont échantillonnés a 8 KHz et codes a 16 bits. Afin
de produire les deux observations bruitées p,(n), et p,(n), on va utiliser les deux réponses

impulsionnelles h,,(n), et h,; (n), qui sont bien détaillé et illustré dans le chapitre précédent.
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4.2.3.1  Evaluation temporelle et spectrogramme

Dans cette sous-section, nous avons étudié 1’évolution temporelle et les spectrogrammes des

signaux suivant :

e Lesignale de parole original s;(n).
e L’observation bruité de la premicre sortie p; (n).

e Le signal estimé de la premiére sortie y, (n).

Les valeurs des parametres utilisé pour les simulations sont résumées dans la table (4.2).
TABLE 0.2 PARAMETRES DE SIMULATION POUR LES ALGORITHMES ADAPTATIFS.

Les algorithmes Les paramétres de simulation

Le signal original s;(n), illustré par le panneau supérieur gauche de la
figure (3.2) (chapitre 3)
Les paramétres Le signal du bruit USASI s, (n).

utilisé par tous les Les réponses impulsionnelles (hy,(n), and h,,(n)), illustré par les
algorithmes panneaux du milieu de la figure (3.2) (chapitre 3).
La taille des filtres réel (hy,(n), and h,;(n)): L = 128.
La taille des filtres adaptatifs (w;,(n), and w,;(n)): L = 128.
Les rapports Signal-a-Bruit d’entré : SNR; = SNR, = 0 dB.

RDSNLMS Les pas d’adaptation fixes : @y = 0,16, a, = 0.1

Les pas d’adaptation fixes : @y = a, = 0.1
RDSAP proposé Les ordres de projection: M; = M, =5
Les facteurs de régularisation : §; = 0.0004; 6, = 0.0001

A partir de la figure (4.2), on peut voir clairement que I’observation bruité a été trés bien
débruités avec notre approche RDSAP proposée, et que le signal de sortie rehausser tres
proche du signal source utile. Ces résultats démontrent que notre proposition réussit a separer

les signaux de sortie, et quelle est efficace dans les contextes de débruitage audio.

4.2.3.2 Evaluation du signal rehaussé par I’approche RDSAP proposé

Afin d’évaluer le signal estimé obtenu par notre algorithme RDSAP proposé, nous avons
effectué plusieurs tests sous différentes SNR au niveaux des deux capteurs, et aussi on a utilisé
différentes tailles des filtres réels et adaptatifs. Tous les paramétres utilisés sont groupés dans

la table (4.2). Les deux filtres adaptatifs w,,(n) and w,,(n) sont adapte alternativement pour
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extraire la signal de parole estimé a la premiere sortie y,(n), et le bruit sur la deuxiémes

sortie y, (n).
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FIGURE 0.2 SIGNAL DE PAROLE ORIGINAL (HAUT), OBSERVATION BRUITE (MILIEU), ET SIGNAL

DE SORTIE REHAUSSE (BAS) INTERPOSE AVEC LEURS SPECTROGRAMMES.

D’apres la figure (4.3), on observe que le signal de parole estimé est completement débruités
des la premiére DAV, ce qui confirme le bon fonctionnement de notre algorithme proposé

dans le domaine de la séparation des signaux.
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FIGURE 0.3 SIGNAL DE PAROLE DEBRUITE SUPERPOSE AVEC LEUR BRUIT ATTENUE.

4.2.3.2.1 Evaluation de la vitesse de convergence

Pour évaluer objectivement le comportement de la vitesse de convergence du nouvel
algorithme RDSAP proposé, nous avons utilisé le critere de Désajustement (System
Mismatch). Dans cette étude, nous avons réalisé trois expériences avec notre algorithme
RDSAP et I’algorithme RDSNLMS. Nous avons choisi trois taille L des réponses
impulsionnelles, (L = 64,128, et 256). Dans chaque expérience, nous avons changé les
valeurs des ordres de projection (M;, M,), et le rapport Signal-a-Bruit d’entré (SNRy, SNR;)
comme indiqué a la table (4.3). Tous les autres parameétres utilisés dans la simulation sont
sélectionnés selon la table (4.2). Les résultats obtenus du critére SM,; sont rapportés dans la

figure (4.4) pour les trois tailles des filtres réels et adaptatifs.

TABLE 0.3 PARAMETRES DE SIMULATION POUR LES TROIS TYPES D’EXPERIENCE.

Les parametres Les valeurs
Les ordres de projection M, =M, =2,8.
Les rapports Signal-a-Bruit d’entré SNR, = SNR, = 0dB, 5dB.
La taille des filtres réel L = 64,128, 256.

Selon les résultats représenté dans la figure (4.4), on observe que notre algorithme RDSAP
proposé est plus performant que 1’algorithme RDSNLMS dans tous les scénarios
expérimentaux. Ces résultats signifiant que les coefficients du filtre adaptatif w,,(n)
converge rapidement aux coefficients du filtre réel h,, (n) en comparaison avec 1’algorithme
RDSNLMS. Le bon comportement de notre approche proposée pour le débruitage des signaux
corrompus est resté stable méme avec des réponses impulsionnelles longues telles que (as L =
128, and L = 256). On note qu’avec des faibles ordres de projection, notre proposition

nécessite beaucoup plus de temps pour atteindre la convergence.
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FIGURE 0.4 EVALUATION DU FILTRE ADAPTATIF W51 (n) PAR L’ALGORITHME RDSAP PROPOSE,
ET LE RDSNLMS AVEC LE CRITERE DE DESAJUSTEMENT SM. [LE PANNEAU GAUCHE EN HAUT ]:

L=64, [LE PANNEAU DROIT EN HAUT ]: L=128, [LE PANNEAU EN BAS]: L=256.

A partie de ces résultats, nous concluons gque notre algorithme RDSAP proposé est un bon
candidat pour les applications de débruitage des signaux audio, et un algorithme de
convergence rapide surtout avec des ordres de projection importants.

4.2.3.2.2 Evaluation du critére SegMSE

Généralement, le critere SegMSE est utilisé pour quantifier le bruit résiduel a la sortie de
n’importe quelle structure de séparation aveugle de source (Directe ou Récursive). Ce critére
est calculé dans les périodes des inactivités vocales. La relation de ce critére est détaillée dans
le chapitre précédent. Les résultats obtenus par cette évaluation sont obtenus en effectuant
plusieurs tests sur le signal rehaussé des différents algorithmes utilisés dans cette étude
comparative (I’algorithme RDSAP proposé et le RDSNLMS).

Nous rappelons que, 1’évaluation est effectuée selon les tables (4.2) et (4.3). La figure (4.5)
résume tous les résultats obtenus par le critére SegMSE avec différents :

(i) Tailles des réponses impulsionnelles : L = 64,128, et 256.
(i) Ordres de projection : M = 2, et 8.
(iii)Rapport signal-a-Bruit d’entré : SNR; = SNR, = 0dB, et 5dB.
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FIGURE 0.5 EVALUATION DU FILTRE ADAPTATIF W51 (1) PAR L’ALGORITHME RDSAP PROPOSE, ET LE
RDSNLMS AVEC LE CRITERE SEGMSE. [LE PANNEAU GAUCHE EN HAUT ]: L=64, [LE PANNEAU
DROIT EN HAUT ]: L=128, [LE PANNEAU EN BAS]: L=256.

Dans toutes les expériences réalisées, notre approche RDSAP proposée surpasse 1’algorithme
RDSNLMS méme si avec des réponses impulsionnelles longues et des valeurs importantes de
SNR d’entrée. Grace aux résultats représentés dans la figure (4.5), nous pouvons confirmer
I’efficacité et la bonne performance de notre proposition RDSAP, et il est claire que la vitesse
de convergence s’améliore sans aucune amplification du bruit résiduel a la sortie (environ

—70dB).

4.2.3.2.3 Evaluation du critére SegSNR

Dans cette évaluation, le critere de SegSNR est utilisé afin de mesuré I’efficacité de la
réduction du bruit de notre approche RDSAP proposée en comparaison avec 1’algorithme
RDSNLMS. Dans cette évaluation, nous avons effectué plusieurs tests avec différents ordres
de projection (M = 2, M = 8). Les tailles des filtres réels et adaptatifs sont égaux (L = 128).
Le SNR d’entré est égale a 5dB. Le signal d’entré s, (n), les pas d’adaptations (a4, @), et les
facteurs de régularisation (6;, 8,) sont sélectionné selon la table (4.2). Nous avons éevalué le

SegSNR,p des deux algorithmes RDSAP proposé et le RDSNLMS avec quatre différents
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types de bruit : Blanc, USASI, Street, et Babble. Tous les résultats obtenus sont résumés dans
les figures (4.6), et (4.7).
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FIGURE 0.6 EVALUATION DU FILTRE ADAPTATIF W4 (n) PAR L’ALGORITHME RDSAP PROPOSE,
ET LE RDSNLMS AVEC LE CRITERE SEGSNR. [LE PANNEAU GAUCHE EN HAUT]: LE BRUIT
BLANC, [LE PANNEAU DROIT EN HAUT]: LE BRUIT USASI, [LE PANNEAU GAUCHE EN BAS] : LE

BRUIT STREET, [LE PANNEAU DROIT EN BAS]: LE BRUIT BABBLE.

—Proposed algorithm (White noise)
Proposed algorithm (USASI noise)
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FIGURE 0.7 EVALUATION DE L’ALGORITHME RDSAP PROPOSE AVEC LE CRITERE SEGSNR sous

QUATRE DIFFERENTS TYPES DU BRUIT (BLANC, USASI, STREET, ET BABBLE).

Selon la figure (4.6), nous pouvons observé que notre proposition fonction mieux que
I’algorithme RDSNLMS avec tous les types du bruit utilisé dans la simulation. Le RDSAP
atteint rapidement plus que 50dB avec les ordres de projection élevé. A partir de la figure

(4.7), on peut conclure que notre approche est robuste dans les applications de débruitage de
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la parole quelques soit le type de bruit ajouté. Ces résultas représente une autre preuve de

I’éfficacité et la superiorité de I’algorithme DRSAP dans les situations de débruitage audio.

4233 Evaluation comparative de I’algorithme RDSAP proposé

Afin de compléter 1’évaluation des performances de notre algorithme RDSAP propose, nous

avons réalisé une étude comparative avec les algorithmes suivants :

(i) RDSNLMS (Robust Double Sensor Normalized Least Mean Square).
(i) RDSFNLMS (Robust Double Sensor Fast Normalized Least Mean Square).
(11))RDSPAP (Robust Double Sensor Pseudo Affine Projection).

L’¢étude comparative est réalisée selon les critéres suivants :

(i) CT (Convergence Time).

(if) PESQ (Perceptual Evaluation of speech Quality).
(iii))SM (System Mismatch)

(iv)SNR de sortie.

La table (4.4) résume les paramétres de chaque algorithme utilisé. Les resultats obtenus sont

donnés dans la table (4.5) et représentés sur la figure (4.8).

La table (4.5), et la figure (4.8) résumes les résultats obtenus par les algorithmes RDSNLMS,
RDSFNLMS, RDSPAP, et RDSAP proposé dans différents situations et environnement. Nous
pouvons voir que 1’algorithme RDSAP proposé donne des meilleurs résultats dans presque
toutes les situations. Le critére CT montre une convergence rapide pour 1’algorithme RDSAP
proposé par rapport aux autres algorithmes, nous avons noté que les algorithmes RDSFNLMS
et RDSPAP ont un comportement similaire avec tous les critéres utilisés CT, SM, PESQ, et
SNR de sortie. L’algorithme RDSNLMS est le plus lent en terme de vitesse de convergence
par rapport aux autre algorithmes. Les valeurs finales du Systeme Mismatch (SM) montrent
que I’algorithme RDSAP proposé a une trés grande précision affine car il prend les plus
petites valeurs finales de SM ( -43,75 dB avec le bruit Babble). Les mémes remarques sont
notées avec le critere SNR de sortie, ce critére qualifie comment 1’algorithme maximise le
bruit acoustique a la sortie et quantifie sa valeur finale. Dans tous les situations notre
algorithme RDSAP proposé est le meilleur ( par exemple : SNR de sortie = 40,12 dB avec le
bruit USASI).
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TABLE 0.4 LES PARAMETRES DE SIMULATION DES ALGORITHMES ADAPTATIVES.

Les algorithmes Les parametres de simulation

Le signal original s;(n), illustré par le panneau supérieur gauche de la
figure (3.2) (chapitre 3)
Le signal du bruit USASI s, (n).

Les paramétres Les réponses impulsionnelles (hy,(n), and hy,(n)), illustré par les
utilisé par tous les panneaux du milieu de la figure (3.2) (chapitre 3).
algorithmes La taille des filtres réel (hy,(n), and h,,(n)): L = 256.

La taille des filtres adaptatifs (w;,(n), and w,;(n)): L = 256.
Les rapports Signal-a-Bruit d’entré : SNR; = SNR, = 0 dB.

RDSNLMS Les pas d’adaptation fixes : a@; = 0,56, @, = 0.5
RDSFNLMS Les pas d’adaptation fixes : @; = 0,52, a, = 0.75
RDSPAP Les pas d’adaptation fixes : a; = @, = 0.5

Les ordres de projection : M; = M, =5

Les facteurs de régularisation : §; = 0.0004,5, = 0.0001

Les pas d’adaptation fixes : @; = @, = 0.5
RDSAP proposé Les ordres de projection : M; = M, =5
Les facteurs de régularisation : §; = 0.0004,5, = 0.0001

Selon les résultats obtenus, 1’algorithme RDSAP proposé a donné des bonnes valeurs de
PESQ (presque 3 dans tous les cas), cela signifie que la qualité du signal de sortie obtenu par

I’algorithme RDSAP proposé est bonne et qu’il n’est pas distordue.

Sur la base de tous ces résultats, nous prouvons que le RDSAP proposé est un bon algorithme

pour les applications d’amélioration de la parole et de réduction du bruit acoustique.

4.2.4 L’étude de la complexité de calcul

Dans cette partie, nous allons évaluer la complexité de calcul de notre nouvel algorithme
RDSAP proposé en comparaison avec les algorithmes RDSNLMS, RDSFNLMS, et
RDSPAP. Pour cette étude, nous avons concentré sur le nombre de multiplication et de

division a chaque itération pour chaque algorithme.
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TABLE 0.5 L'EVALUATION DES CRITERES CT, SM, PESQ ET SNR DE SORTIE POUR LES
ALGORITHMES RDSNLMS, RDSFNLMS, RDSPAP, ET RDSAP PROPOSE.

Type_du Les algorithmes L=256, input SNR=0 dB
bruit CT (s) SM (dB) PESQ SNR de sortie (dB)
RDSNLMS 3.25 -43.52 2.8 40.32
RDSFNLMS 1.25 -35.58 3.12 42.54
AGWN RDSPAP 1.29 -39.58 3.25 44.35
RDSAP proposé 102 4523 3.4 45,58
RDSNLMS 4.25 -35.21 2.82 37.85
RDSFNLMS 2.51 -39.52 3.21 39.45
USASI RDSPAP 2.31 -40.71 2.98 38.65
RDSAP proposé 135 -41.82 3.33 40.12
RDSNLMS 5.11 -44.71 3.01 42.33
RDSFNLMS 2.41 -40.11 2.98 43.56
Street RDSPAP 2.82 -42.26 3.15 43.36
RDSAP proposé 185 -48.23 3.52 45.87
RDSNLMS 4.95 -40.98 3.11 38.65
RDSFNLMS 2.05 -42.15 3.25 39.87
Babble RDSPAP 2.25 -41.91 3.28 41.29
Proposed
RDEAP 1.92 43.75 3.55 40.54

La table (4.6) résume le nombre des opérations de multiplication et de division impliqué a

chaque itération pour chaque algorithme.

TABLE 0.6 EVALUATION DE LA COMPLEXITE DE CALCUL

Les algorithmes

La complexité en terme de multiplication et division

RDSNLMS 6L+6
RDSFNLMS 6L+24
RDSPAP 4L + 2M? + 6M + 5
RDSAP proposé 4LM + 4142

Dans la table (4.6), nous avons résumé les valeurs de la complexité de calcul de 1’algorithme
RDSAP proposé et les algorithmes RDSNLMS, RDSFNLMS, et RDSPAP. On note que les
algorithmes RDSNLMS, et RDSFNLMS ont presque la méme complexité alors que

I’algorithmes RDSPAP a la plus grande complexité. Cependant, 1’algorithme RDSAP proposé
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est devenu trés intéressant lorsque 1’ordre de projection est choisi petit. Cette situation est tres
intéressante avec le signal de parole car nous pouvons prédire les coefficients d’un signal de
parole avec un petit numéro d’ordre de projection. Cette comparaison montre que I’algorithme
RDSAP proposé peut €tre facilement mis en ceuvre et utilisé dans la pratique a cause de ses
bonnes performances dans les applications d’annulation du bruit acoustique et d’amélioration

de la parole.

Recursive Double-Sensor algorithms Recursive Double-Sensor algorithms
< Proposed . Proposed
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FIGURE 0.8 L'EVALUATION DES CRITERES CT, SM, PESQ ET SNR DE SORTIE DES ALGORITHMES
RDSNLMS, RDSFNLMS, RDSPAP, ET RDSAP PROPOSE. DU HAUT VERS LA GAUCHE:
AWGN, USASI, STREET, ET BABBLE.
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Dans cette étude, nous avons propose une nouvelle approche robuste pour les applications de
débruitage aveugle des signaux audio, avec la configuration de bi capteurs. Selon les résultats
représentés dans les simulations, I’algorithme proposé ‘Recursive Double Sensor Affine
Projection (RDSAP)’ offre une nouvelle méthode efficace dans le domaine du filtrage
adaptatif. Le RDSAP proposé a démontré son qualité et robustesse dans I’extraction des
signaux de parole utile & partir des observations trés corrompues. Des évaluations intensives
ont été effectué dans différentes situations et sous différentes conditions en utilisant plusieurs
criteres objectifs de qualité telle que le SM, le SegMSE, et le SegSNR pour évaluer le
comportement et validé I’efficacité et la robustesse de notre nouvel algorithme RDSAP
propos¢ en comparaison avec 1’algorithme RDSNLMS. Une étude détaillée de la stabilité a
été effectué pour garantir le bon fonctionnement de 1’approche proposé. Pour conclure, et
selon les résultats obtenus, on peut dire que 1’algorithme RDSAP ‘Recursive Double Sensor
Affine Projection’ proposé est un bon candidat et une rapide alternative pour les applications

aveugle de débruitage audio.

4.3 Proposition d’un nouvel algorithme adaptatif de projection
affine de signe a deux microphones pour I’amélioration
aveugle de la parole en présence du bruit acoustique et des

interférences impulsives.

Dans de nombreuse applications du traitement de signal, la présence du bruit dans le signal
utile réduit la qualité et ’intelligibilité du signal parole utilisé, et par consequence peut
dégrader les performances de 1’application envisager. Le défi principal de la conception d’un
algorithme de rehaussement de la parole efficace est de supprimer le bruit acoustique sans
introduire aucune distorsion perceptible dans le signal utile [114]. Plusieurs méthodes et
algorithmes ont été proposés pour une réduction efficace du bruit et de bonne amélioration de
la parole, telles que 1’algorithme LMS, sa version normalisé NLMS, et la AP qui est considéré
comme la version rehaussé de NLMS [115], [116], [117]. lls sont les plus populaires grace a
leurs simplicités, mais ils souffrent de faible vitesse de convergence surtout avec les entrées
corrélées et une dégradation significatif des performances lorsqu’il s’agit des interférences
impulsive non-Gaussienne, a cause de la nature de leurs critéres d’optimisation. Récemment,
un algorithme de Projection Affine du Signe (APS) a été proposé [118], qui combine les

avantages de la projection affine et la norme [, pour améliorer leur performance contre les
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bruits d’interférence impulsive et accélere leur taux de convergence avec les signaux
fortement corrélés. Une autre approche trés populaire dans la littérature pour I’extraction des
signaux utiles & partir des observations corrompues par différents types du bruit est la

séparation aveugle de source (voir chapitre 3).

Dans cette partie, nous allons proposer un nouvel algorithme basé sur ’approche de
projection affine de signe, et la configuration de deux microphones de la structure récursive
de la séparation aveugle de source. C’est 1’algorithme de Projection Affine de Signe
Récursive a Deux Microphone (Two-Microphone Recursive Affine Projection Sign (TM-
RAPS)) illustré par la figure (4.9).

La structure de cette partie de chapitre est comme suivie :

(i) Le développement mathématique de notre nouvel algorithme adaptatif proposé pour
la réduction du bruit, nommée TM-RAPS (Two-Microphone Recursive Affine
Projection Sign).

(if) Une analyse de stabilité détaillé de 1’algorithme TM-RAPS proposé est donnée.

(i) Evaluation des performances de l'algorithme TM-RAPS proposé dans un contexte

d'identification des systemes.

4.3.1 Formulation mathématique de I’algorithme TM-RAPS proposé

Dans cette section, nous allons développer notre nouvel algorithme TM-RAPS proposé pour
la réduction aveugle du bruit acoustique et des interférences impulsives selon le modele

représenter dans la figure ci-dessous.

Les signaux de sorties de notre proposition sont définis par :

y1() = p1(0) — Y3 (n)wyy () (4.17)
y2(n) = pa(n) — YT (m)wy,(n) (4.18)

D’ou y;(n) = [y;(n), .., yy(n—L+1)]" et y,(n) = [y,(n), ...,y,(n — L + 1) ]"sont les
vecteurs des erreurs a-priori de notre structure.
Les vecteurs des erreurs a-posteriori sont donnée par :
Yip(m) = p1(n) — Y;(mwy (n+ 1) (4.19)
Y2p() = p2(n) =Y (mwy,(n + 1) (4.20)
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FIGURE 0.9 SCHEMA BLOC DU PRINCIPE DE LA SEPARATION AVEUGLE DE SOURCE AVEC UNE
DESCRIPTION DETAILLEE DU MELANGE CONVOLUTIF SIMPLIFIE DANS (A), LA STRUCTURE

RECURSIVE DANS (B), ET L’ALGORITHME TM-RAPS DANS (C).

L’algorithme TM-RAPS proposé est formulé par la minimisation des vecteurs des erreurs a-

posteriori par la norme [,. Les deux fonctions de colt sont données par :

WZIRTilr-}-l)ll p1(n) =Y, (m) wyy(n+ 1) ”1 (4.21)
. T
erzr%}lfll) ” p.(n) =Y, (m)w,(n+1) ”1 (4.22)

Avec les deux contraintes suivantes :

Wz (n+ 1) —wyy (W5 < 67 (4.23)

lwi(n+ 1) —w,M)IF <67 (4.24)
Les paramétres 52 et 62 sont utilisés pour contréler la mise a jours des coefficients des filtres.
Le taux de convergence de 1’algorithme proposé est assuré par le facteur §, qu’il doit étre le

plus petit possible.

La solution de ce probléme est obtenue en utilisant la méthode des multiplieurs de Lagrange,

le but est de minimisé la fonction de codt par rapport aux w,;(n + 1) et wy,(n + 1).

](W21(n + 1)) = ||J’1p(n)”1 + B[ lIwz;(n+ 1) —wo, (M5 — 651 (4.25)
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](le(n + 1)) = ”yZp(n)”l +A[llw(n+1) - le(n)H% - 612 ] (4.26)

Dou: A=[Ag,A1,., Ay_1 17, et B=1[Po, B - Pu-1 ]* sont les vecteurs des
multiplieurs de Lagrange. Les dérivées partielles des deux fonctions de colt peuvent étre
données par :

Yas D) — ¥, (n) sgn 1sp () + 28I Was(n+ 1) = way (W) ] = Oy (4.22)
% =—Y,(n) sgn (yZp(n)) +2A[wi;(n+ 1) —wi(M) ] = 0y (4.23)
Avec : sgn(y,,(n)) = [ sgn (ylp(n)), ., Sgn (ylp n—M+ 1)) 17, et
sgn (yzp(n)) = [sgn (yzp(n)), ., Sgn (yzp(n -M+ 1))]T.
Alors, nous obtenons :
Wi (n+ 1) = Wy () + 2 ¥o(n) sgn (71, (n)) (4.24)
wi(n+1) = wip(n) + % Y, (n) sgn (y2p(n)) (4.30)
Selon les contraintes données, on trouve :
1 _ T T =Y
E = &;[sgn (y1,(M)Y,(M)Y;(n)sgn (y1,(n))] /2 (4.35)
57 = Oilsgn V3, )Y (YT (Wsgn (v, ()] 72 4.32)

Apres quelques développements, on trouve les relations des mises a jour des filtres adaptatifs

w1, (n) and wy, (n):

wy(n+1) = wy(n) .
+ [8,Y2(n) sgn (1, mW)][sgn (YT, ()Y, (k)YS (n)sgn (1, ()] /2 (4.33)

wi(n+1) = wip(n) .
+ [8:Y1(m)sgn (2, ()] [sgn (95, )Y, (Y] (W)sgn (yo, ()] 72 (4.34)

Nous proposons de modifie notre algorithme TM-RAPS proposeé par les approximations

suivantes :

e Comme le vecteurs d’erreur a-posteriori n’existe pas avant la mise a jour actuel, il est

raisonnable de 1’approximé avec le vecteur d’erreur a-priori.
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e Les facteurs §,and &, <« 1 sont utilisés pour assurer la convergence, donc nous
pouvons les remplacé par le paramétre de pas d’adaptation u des algorithmes

adaptatifs conventionnelles.

On définit :
Yis(n) = Yi(n)sgn (y2,(n)) (4.35)
Yos(n) = Yy(m)sgn (yi,(n)) (4.36)
Nous obtenons les équations de mise a jour finale de notre algorithme TM-RAPS proposé :
Wor(n+1) = Wy () + 1Y25(n) [Y Ts(n)Y,5(n) + ;] /2 (4.37)
wi(n+1) = wi,() + wYis(n) [¥ Ts(n)Yi5(n) + 6] 72 (4.38)

Avec €,, €, sont des petits parametres utilisés pour éviter la division par zeéro.

4.3.2 Analyse de la stabilité de ’approche TM-RAPS proposée

Dans cette section, nous allons dériver les intervalles des pas d’adaptation qui stabilise notre
algorithme TM-RAPS proposé. Dans cette analyse, on va utiliser les arguments de la
conservation d’énergie, le théoréme de Price, et quelques approximations. Pour la
simplification, nous allons dériver I’analyse juste pour le filtre adaptatif w,,(n), et puis nous

allons prolonger les résultats pour le deuxieme filtre adaptatif w,,(n).
Pour commencer, nous déterminons les vecteurs des erreurs de poids a-priori et a-posteriori :

Wy1(n) = hy () —wy(n) (4.39)
Wy (n+1) = hy(n) —wy(n+ 1) (4.40)
La relation de mise a jour peut étre définit comme :
Wy (n+ 1) = Wy (n) (4.41)
— 1[Y2(n) sgn 1, ()][sgn W, ()Y (WYL (m)sgn (v, ()]~ /2
On multipliant les deux cotés de la relations précédente par la matrice de signal d’entré
YZ(n), on trouve :

Y, ()W, (n+ 1)
= Yg (m)w,,(n)

— w2[Y2(n) sgn (1, (M)][sgn (¥, (YWY (M)sgn (y1p (n)] /2

Définissant les vecteurs des erreurs a-priori et a-posteriori par :

(4.42)
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€a21(n) = Y (M)W, (n) (4.43)
eyn1(n) = Y (), (n+ 1) (4.44)

Alors
ep21(n) (4.45)

= egy1(n) — .UZYg(Tl)[Yz (n) sgn (}’1p(n))][59n (yfp(n))Yz(n)Yg(n)sgn (J’1p(n))]_1/2
Supposons que (YZ(n)Y,(n)) est réversible, donc :

YT (Y (n) (eg:(n) — e,21(n)) (4.46)
= tsgn 1 (M)[sgn (¥, )Y, (Y(M)sgn (i ()] 72
En remplagant cette équation dans la relation de mise a jour en trouve :
Wor(n+ 1) = Wy (n) — Yo(m)[(YZ ()Y 2(1)) ™! (eq21 () — €p21 ()] (4.47)
Cette équation peut étre reformulé comme suit :
W1 (n+ 1) + Y, () (Y3 (W)Y 2(1)  eqr (n) (4.48)
= W21 () — Y, (M) (Y2()Y2(n)) 'epyn ()
En évaluant la norme Euclidienne au carré des deux cotés de 1’équation ci-dessus, nous
obtenons 1’égalité d’énergie suivante :
W21(n+ DII? + el (M) (Y5 (W)Y (1)) egr1 (n) (4.49)
= |[Wa (MII? — e}, (M) YF (MY (1) Leps: (n)
On note que I’équation d’énergie est obtenue sans aucune approximation [53]. Cette relation

montre la maniére dont I'énergie du vecteur d'erreur de poids a deux itérations successives est

associéee aux énergies pondérées des vecteurs d'erreur a-priori et a-posteriori.

En prenant I’espérance des deux parties de 1’équation précédente, on trouve :
. -1
E[l1W2: (n + DII?] + E [el1 (YL )Y, (1) a0 ()] (4-50)

= E[[lW2,)1I2] - E[el, ) (Y5 ()Y ,(1) ™ e,20 () ]

Afin d’assuré la convergence de 1’algorithme proposé au sens d’erreur quadratique moyen
(MSE), les dérivations des erreurs quadratique (Mean Square Derivation MSD) doit diminuer

itérativement. i.e. :

E[llw(n + DII?] < E[llw@m)|I*]
Alors,ona:
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E[el,: (M) (Y5 (Y, (1) epyy ()] < E[ el (VI M)Y,(0) " egz(m)] 45D

En introduisant I’équation (45) dans la partie gauche de 1’équation précédente, on trouve :
E (el M (YE )Y () " eqaa ()]
— 2u,E[(€hy1 (M)sgn (y1,(M)) (sgn (¥, (W)Yo, (mYE (M)sgn (v1,(W))) " 2] (4.52)
+ 122 < B[l () (YY) €qn ()]
Apres quelques développements, on obtient I’équation suivante :
1% < 21| (D1 (m)sgn (1, () (sgn VT, (Y2 (WY (W)sgn vy () /2] (453)
Ce qui conduit a la condition de stabilité de I'algorithme TM-RAPS :

0 <y < 2E[ (L1 (M)sgn Y1) (sgn YL, )Y (WYF(M)sgn (i () 72| (4.54)

Dans cette étude, nous considérons les mémes hypothéses mentionné dans le chapitre
précédent.

De plus, on a utilisé I’approximation suivante :

-1 -1
E|(sgn 0/, m)Y,(YE(m)sgn (v1,(n)) ~7/2| = E[ (sum(¥, ()Y ())) /2] (4:59)
A partir tous les hypothéses prédéfinis, et le théoréme de Price, on trouve :

E [6521(n)sgn (ylp(n))] = ME [ea21(n)59n (ylp(n))]

— 1 |2 Bl ] (B (Bledon (] + (K + Do) o+ (1

_1 (4.56)
— B)(Ele3a )] + ) 2)
= M\]gE[e?zm(n)](l - Pr)(E[eiu(n)] + 05)_1/2
En remplacant les relation (55) et (56) dans (54), on trouve :
2 2
0<pu, <2(M ;E[ean(n)](l (4.57)

— P)(E[€2,, ()] + 62) /2 (E[(sum(Y,(m)YL ()" /21)

Pour assurer la stabilité de 1’algorithme, on doit vérifier la condition suivante :
EleZ;,(m)] < let[ed;(m)] <1

Alors, la relation du pas d’adaptation de I’algorithme TM-RAPS proposé est donné par :
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0<p, <2(M j% (1 - P)(L +02) 2)(E[(sum(Y,(m)Y5 () 72]) (4.58)

Pour trouver la condition du deuxiéme pas d’adaptation u,, on doit procédé de la méme facon

avec la relation de mise a jour du filtre adaptatif w;,(n).

Alors, on trouve :

0<py <2(M j%(l — P)(1+02) /2)(E[(sum (Y, (m)Y](n)))” /2] (4.59)

D’apreés ces équations, nous notons que la taille des pas de 1'algorithme TM-RAPS proposé est
contrélée par les signaux d'entrées, I'ordre de projection et le bruit acoustique du fond ainsi
que les interférences. Aussi, comme P. < 1 et 1 — B. = 1 lI'impact de B. sur la taille des pas

est insignifiant.

Dans le cas de I'algorithme TM-APA, ces restrictions ne sont pas valables car sa stabilité est
garantie par des valeurs de pas allant de 0 a 2, ce qui signifie que la taille des pas est

indépendante de I'entrée, de I'ordre de projection et du bruit de fond.

4.3.3 Analyse des résultats de simulation

Dans cette section, nous allons tester notre algorithme TM-RAPS (Two-Microphone
Recursive Affine Projection Sign) proposé sous plusieurs conditions, cette évaluation est faite
a ’aide des critéres objectifs de qualité comme le Systéme Mismatch (SM), et le Rapport
Signal-a-bruit Segmenter (SegSNR). Dans cette simulation, nous allons comparer notre
approche TM-RAPS proposée avec le TM-RAP (Two-Microphone Recursive Affine
Projection) et le TM-RNLMS (Two-Microphone Recursive Normalized Least Mean Square).

Dans cette expérience, nous avons utilisé la méme configuration utilisé dans le chapitre 3 pour
générer les deux observations bruitées p, (n) and p,(n).
4.3.3.1  Evaluation objectif de ’algorithme TM-RAPS proposé

Afin d’évaluer les performances de notre proposition TM-RAPS dans la réduction du bruit et
la vitesse de convergence en terme des criteres SegSNR et SM. Nous avons évalué I’impact de

chaque parametre des paramétres suivants sur les performances de notre algorithme proposé.

(i) L’ordre de projection M.
(if) Le Rapport Signal-a-Interférence SIR.
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(iii) Le pas d’adaptation u.

(iv) La fonction de probabilité Bernoulli-Gaussienne P..

4.3.3.1.1 Impact d’ordre de projection

La figure (4.10), résume le comportement de 1’algorithme TM-RAPS propose avec différents
ordres de projection et en terme des criteres SegSNR et SM. Les parametres de simulation sont

groupés dans la table (4.7).

TABLE 0.7 PARAMETRES DE SIMULATION DE L’EVALUATION DE L’ORDRE DE PROJECTION M.

Les parametres Les valeurs
L’ordre de projection M = 2,4,8,et 20
Le pas d’adaptation u=0.01
La fonction de probabilité Pr =0.001
Bernoulli-Gaussienne
Le Rapport Signal-a- SIR = —15dB
Interférence
G T T T T T 40 T T T T T T T
—P=2]| -
—p=4 |0 /
~ -10r 10 A
m —P=8 ~ 201 M\/WWW#\
o) 2 P=20 £ /\ ™/ A”\/\'
c -eur 1 .
o Z 0 -_pP =
= | .- oo
et Fll T & | —p=38
40 L L L ' L L L -20 P:ZO
2 4 6 8 0 1 0 10 20 _ 30 _ 40 5 60 70 80
Samples x10° Bloc of 1024 samples

FIGURE 0.10 L’EVALUATION DE L’IMPACT DE L’ORDRE DE PROJECTION SUR L’ALGORITHME
TM-RAPS PROPOSE. [LE PANNEAU GAUCHE] : LE CRITERE SM, [LE PANNEAU DROIT] : LE

CRITERE SEGSNR.

Selon les résultats représenter dans la figure ci-dessus, on remarque que 1’approche TM-
RAPS proposée atteint un désajustement important environ (—35 dB), et un gain élevé jusqu’
a (30 dB) avec tous les ordres de projection testés, mais avec les ordres élevé 1’algorithme
converge rapidement par rapport aux faible ordres. Nous rappelons que les ordres de

projections élevés entrainent une convergence rapide mais aussi une grande complexité de
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calcule. Par conséquent, une sélection appropriée de 1’ordre de projection M offre un bon

compromis entre le taux de convergence et la complexité de calcule.

4.3.3.1.2. Impact du pas d’adaptation u

Les résultats et les paramétres de simulation de cette évaluation sont résumés dans la figure
(4.11), et la table (4.8), respectivement.

TABLE 0.8 PARAMETRES DE SIMULATION DE L’EVALUATION DU PAS D’ADAPTATION U.

Les paramétres Les valeurs
L’ordre de projection M=28
Les pas d’adaptation 1 = 0.0025,0.005,0.01,0.1
La fonction de probabilité Pr =0.001
Bernoulli-Gaussienne
Le Rapport Signal-a-Interférence SIR = —15dB
Oﬁ T T T T T T 40
—mu=0.0025] | _
10 —mu=0.005 ||@
) —mu=001 ||& 20
) " mu=0.1 ||.E
E° z —mu=0.0025
> n —mu=0.005
n -30r g_ —mu=0.01
n mu=0.1
-40 5 ' 6 8 10 12 0 10 20 30 40 5 60 70 80
Samples 10" Bloc of 1024 samples

FIGURE 0.11 EVALUATION DE L’IMPACT DU PAS D’ ADAPTATION SUR L’ALGORITHME TM-RAPS
PROPOSE. [LE PANNEAU GAUCHE] : LE CRITERE SM, [LE PANNEAU DROIT] : LE CRITERE
SEGSNR.

En se basant sur les résultats obtenus ci-dessus, on remarque qu’un large pas d’adaptation
augmente la vitesse de convergence mais minimise le désajustement. En revanche, un petit
pas d’adaptation ralentit le taux de convergence mais augmente le désajustement jusqu’a

(SM = —30 dB), et aussi donne un gain important.

4.3.3.1.3. Impact de La fonction de probabilité Bernoulli-Gaussienne Pr

Dans ce test, nous allons expérimenter I’'impact de la fonction de probabilité Bernoulli-
Gaussienne Pr sur les performances de notre algorithme TM-RAPS proposé en terme des

critéres SM et SegSNR. Les conditions de simulation sont groupées dans la table (4.9).
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TABLE 0.9 PARAMETRES DE SIMULATION DE L’EVALUATION DE L’ IMPACT DE Pr.

Les paramétres Les valeurs
L’ordre de projection M=28
Le pas d’adaptation uw=0.01
La fonction de probabilité Pr = 0.0001,0.001,0.01,0.1
Bernoulli-Gaussienne
Le Rapport Signal-a-Interférence SIR = —15dB
0 T T 40 T T T T T T
:giggggl @ QM (\,M \M" R v\w
~-100 o S vl F\
o Pr=0.01 A
Z L Pr=0.1 'é W //\/\/ \/\/\A j\/\/‘ \ ‘
E o0k | 1Z or —Pr=0.00014
s E‘F ; s - | | —Pr=0.001
» -30- = ,—q_gE.J' N“_‘A'_U'F\'\;_'_ﬁ:a:w 20t —:zg(lﬂ
2 4 6 g 10 1 0 10 20 3 40 5 60 70 80
Samples 10" Bloc of 1024 samples

FIGURE 0.12 L’EVALUATION DE L’IMPACT DE LA FONCTION DE PROBABILITE BERNOULLI-
GAUSSIENNE P71 SUR L’ALGORITHME TM-RAPS PROPOSE. [LE PANNEAU GAUCHE] : LE CRITERE

SM, [LE PANNEAU DROIT] : LE CRITERE SEGSNR.

Selon les résultats obtenus on remarque que la fonction de probabilité Bernoulli-Gaussienne

n’impact pas le fonctionnement de notre approche proposée.

4.3.3.1.4. Impact du Rapport Signal-a-Interférence SIR

Nous avons évalué le comportement de notre méthode proposé sous différentes valeurs du
Rapport Signal-a-Interférence pour savoir I’impact de ce dernier sur notre proposition. Les

parameétres de simulation sont groupés dans la table (4.10).

TABLE 0.10 PARAMETRES DE SIMULATION DE L’EVALUATION DE L’ IMPACT DE SIR.

Les parameétres Les valeurs
L’ordre de projection P=8
Le pas d’adaptation u=0.01
La fonction de probabilité Pr =0.001

Bernoulli-Gaussienne

Le Rapport Signal-a-Interférence SIR =10,0,—15,-30dB
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FIGURE 0.13 EVALUATION DU LE RAPPORT SIGNAL-A-INTERFERENCE SUR L’ALGORITHME TM-
RAPS PROPOSE. [LE PANNEAU GAUCHE] : LE CRITERE SM, [LE PANNEAU DROIT] : LE CRITERE
SEGSNR.

D’aprés les résultats représenté dans la figure (4.13) on remarque [’intensivité des
interférences diminue le taux de convergence de 1’algorithme TM-RAPS proposée mais donne

un gain et un désajustement important dans tous les scénarios de simulation réalisé.

4.3.3.2  Comparaison de I’algorithme TM-RAPS proposé avec les algorithmes TM-
RAP et TM-RNLMS

Finalement, nous avons évalué le comportement de notre méthode en termes des criteres SM

et SegSNR en comparaison avec les algorithmes TM-RAP et TM-RNLMS dans différentes

situations. D’aprés les expériences faites ci-dessus, nous avons selectionné les meilleurs

paramétres de 1’approche TM-RAPS proposée. La table (4.11) résume les parametres de

chaque algorithme.

0 O T T T T T
| —Proposed algorithm | | __-10¢- i
/\‘10 R ~
in} —TM-RAP algorithm %
S —TM-RNLMS algorithm| |~
c c -20r B
=20k =
UE) % —Proposed algorithm
-30F | —TM-RAP algorithm

o
o
T

—TM-RNLMS algorithm

Lo Y 6 s 1w 12 14 16

4 6 8 10 4 6 8 10
Bloc of 1024 samples 10" Bloc of 1024 samples x10°

FIGURE 0.14 LES RESULTATS DU CRITERE SM DE NOTRE ALGORITHME TM-RAPS PROPOSE EN
COMPARAISON AVEC TM-RAP, ET TM-RNLMS POUR SIR = —15dB [LE PANNEAU GAUCHE],

SIR = —30dB [LE PANNEAU DROIT].
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TABLE 0.11 PARAMETRES DE SIMULATION DE L’ETUDE COMPARATIVE.

Les Les parameétres Les valeurs
algorithmes
L’ordre de projection M=38
TM-RAPS Le pas d’adaptation u=0.01
propsé La fonction de probabilité Pr =0.001
Bernoulli-Gaussienne
Le Rapport Signal-a- SIR = —15,-30dB
Interférence
TM-RAP L’ordre de projection M=28
Le pas d’adaptation u=0.01
TM- Le pas d’adaptation u=209

RNLMS
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FIGURE 0.15 LES RESULTATS DU CRITERE SEGSNR DE NOTRE ALGORITHME TM-RAPS

PROPOSE EN COMPARAISON AVEC TM-RAP, ET TM-RNLMS POUR SIR=-15DB [LE PANNEAU

GAUCHE], SIR=-30DB [LE PANNEAU DROIT].

Toutes les expériences faites prouvent la supériorité, 1’efficacité et le bon fonctionnement de
notre algorithme TM-RAPS proposé, en termes de la rapidité de convergence, et la bonne
qualité du signal rehaussé, malgré la présence intensive des interférences impulsives, en
comparaison avec les algorithmes TM-RAP et TMRNLMS.

Dans cette partie, nous avons proposé une nouvelle approche de Projection Affine de Signe

Recursive a Deux Microphones (Two-Microphone Recursive Affine Projection Sign (TM-
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RAPS)) robuste pour le rehaussement de la parole et la réduction de bruit acoustique et les
interférences impulsives. Notre proposition combine les avantages de 1’algorithme de
projection affine de signe (APS) et la configuration bi capteurs de structure récursive de la
séparation aveugle de source (TM-RBSS). Cette combinaison rend notre algorithme robuste
pour la réduction des interférences impulsives non-Gaussiennes dans un contexte aveugle.
Plusieurs tests sont effectués sous différentes conditions et en termes de plusieurs critéres
objectifs de qualité tels que le SegSNR et le SM pour évaluer les performances et confirmer
I’efficacité de notre algorithme TM-RAPS proposé en comparaison avec les algorithmes TM-
RAP et TM-RNLMS.

4.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé deux nouvelles approches de projection affine et de
projection affine de signe, respectivement basées sur la configuration linéaire convolutive a
deux capteurs dans un contexte aveugle, robustes et efficaces dans la réduction du bruit
acoustique et des interférences impulsives non-Gaussiennes. Selon les résultats obtenus dans
toutes les simulations réalisées, nous pouvons conclure que les deux propositions RDSAP et
TM-RAPS proposées sont de bons candidats et de rapides alternatives pour les applications de

débruitage audio dans des contextes aveugles.
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CONCLUSION GENERALE

Le travail que nous avons présenté dans cette thése concerne I’application des techniques de
séparation aveugle de sources Directe et Récursive sous une configuration bi capteurs du
mélange linéaire convolutive. Ces techniques apparaissant dans les applications de réduction
du bruit acoustique et les interférences impulsives et le rehaussement du signal de parole pour
les nouveaux systemes des télécommunications, comme la téléphonie mains-libres et les

téléconférences.

Dans un premier lieu, nous avons présenté une revue générale sur le filtrage adaptatif et ses
algorithmes de gradients stochastique (LMS et sa version normalisée NLMS), et de projection
affine (APA et APSA), en plus nous avons vu les différentes techniques utilisées pour la
réduction du bruit, mono-, bi- et multi-capteurs. Nous avons présenté aussi une étude détaillée

sur les techniques de séparation aveugle de sources Directe et Récursive.

Dans un deuxiéme lieu, nous avons concentré sur le développement de nos trois propositions
qui conviennent avec le contexte de I’application envisagée. Le RDSAP (Recursive Double
Sensor Affine Projection), le DC-DAPS (Double-Channel Direct Affine Projection Sign), et le
TM-RAPS (Two Microphone Recursive Affine Projection Sign).

Le développement de 1’algorithme RDSAP proposé offre une nouvelle méthode efficace dans
le domaine du filtrage adaptatif, car cette proposition démontre sa robustesse dans I’extraction
des signaux de parole utile a partir des observations trés corrompues par le bruit acoustique.
Le signal estimé par cette approche est trés proche du signal original et a une tres bonne
intelligibilité et une faible distorsion spectrale, cela a été confirmé par le critere PESQ
(presque 3.5 dans tous les scénarios de simulation réalisés). Aussi, notre proposition confirme
sa rapidité de convergence (SM plus de -45 dB avec tous les types de bruit utilisés, et CT
presque 2s) sans amplifier le bruit résiduel a la sortie (SegMSE environ -60 dB). Cependant,
nous avons trouvé des limitations et des dégradations des performances en présence des bruits
d’interférences impulsives non-Gaussiennes a cause de la norme d’optimisation de filtre
adaptatif [, utilisée pour I’optimisation du filtre adaptatif. Pour cette raison, nous avons opté a
développer les deux autres approches proposées dans cette these, qui sont DC-DAPS et TM-
RAPS en se basant sur la norme [; pour I’optimisation du filtre adaptatif afin d’assurer de

robustes solutions contre les interférences impulsives intensives non-Gaussiennes.
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Les approches DC-DAPS et TM-RAPS proposées montrent une grande amélioration de la
vitesse de convergence sans amplifier le bruit résiduel a la sortie (SM et SegMSE plus de -40
dB), aussi elles réduisent plus du bruit d’interférence impulsive a la sortie (SegSNR presque
30 dB). Ces approches proposées fournissent un signal de parole rehaussé avec une tres bonne
intelligibilité et une faible distorsion spectrale (CD environ -4 dB). Tous ces résultats des
simulations ont prouvé I’efficacité, la robustesse et les hautes performances des deux
algorithmes proposés DC-DAPS et TM-RAPS pour les applications d’amélioration aveugle
de la parole et la réduction des bruits d’interférences impulsives quelque soient les conditions

d’évaluation.

Les trois propositions présenter dans cette thése confirment leurs robustesse et efficacité dans

la réduction du bruit acoustique et les interférences impulsives non-Gaussienne.
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