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RESUME

Les travaux de cette thése ont pour objectif de développer les systemes de
communication mains-libres, en particulier les terminaux mains-libres a l'intérieur
des véhicules. L'utilisateur de tels systémes en étant généralement situé dans un
environnement acoustique adverse. Les microphones sont susceptibles de capter
des sons environnants, comme le bruit et I'écho acoustique. Ces deux types de
distorsions peuvent géner fortement I'écoute et la compréhension de la
conversation avec le correspondant distant, et il est donc nécessaire de les réduire.
Dans le premier volet de cette these, nous avons présenté deux nouvelles
approches pour la réduction de bruit et le rehaussement du signal de parole. Dans
cette contribution, deux algorithmes bicapteurs basés sur la structure de séparation
aveugle de sources, ont été proposés. Le premier algorithme repose sur la
combinaison entre l'algorithme SFTF (Simplified fast transversal filter) et la structure
de séparation aveugle de sources directe, tandis que le deuxieme algorithme est
fondé sur la combinaison entre la structure de séparation aveugle de sources
récursive et une version moins complexe de l'algorithme SFTF. En second lieu,
nous avons présenté une approche conjointe de réduction de bruit et d’écho
acoustique. Dans cette deuxieme contribution, nous avons présenté deux systémes
mixtes pour la réduction conjointe de bruit et d’écho acoustique. Ces deux
systémes sont principalement basés sur une distinction des deux perturbations et
proposent la mise en cascade d'un bloc de réduction de bruit et d’'un bloc
d’annulation d’écho acoustique. Les approches proposées ont été évaluées en
utilisant des critéres objectifs. Les résultats obtenus ont montré des améliorations

significatives par rapport aux performances des techniques de référence.

Mots clés : Filtrage adaptatif ; NLMS ; BSS ; SFTF; AEC ; DAV ; Rapport signal a
bruit ; ERLE ; Erreur quadratique moyenne.



ABSTRACT

The work of this thesis aims at developing hands-free communication systems,
in particular hands-free terminals inside vehicles. The user of such systems is
generally located in an adverse acoustic environment. Microphones can pick up
surrounding sounds, such as noise and acoustic echo. These two types of
disturbances can seriously hinder listening and understanding of the conversation
with the remote speaker, and it is therefore necessary to reduce them. In the first
part of this thesis, we present two new approaches for noise reduction and speech
enhancement applications. In this contribution, two new algorithms based on the
blind source separation structure are proposed. The first algorithm is based on the
combination between the SFTF algorithm and the forward blind source separation
structure, while the second algorithm is based on the combination between the
recursive blind source separation structure and a less complex version of the SFTF
algorithm . In the second part, we present a new approach for joint noise reduction
and acoustic echo cancellation. In this second contribution, two mixed systems for
the joint reduction of noise and acoustic echo are presented. These two systems
are mainly based on a distinction of the two disturbances and propose the cascading
of a noise reduction block and an acoustic echo cancellation block. The proposed
approaches are evaluated using objective criteria. The obtained results showed
significant improvement compared to the performances of the state-of-the-art
techniques.

Keywords: Adaptive filtering; NLMS ; BSS ; SFTF; AEC ; DAV; Signal to noise ratio;

echo return loss enhancement ; mean square error.
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INTRODUCTION GENERALE

L'utilisation des systémes mains-libres dans les véhicules lors d'une
communication téléphonique est rendue nécessaire pour des raisons évidentes de
confort et de sécurité. Toutefois, les interactions entre le locuteur local et son
correspondant avec ces systéemes sont susceptibles d’étre soumises a plusieurs
types de distorsions, telles que le bruit et I'écho acoustique. Le confort en

communication apporté par ces systémes est donc un enjeu majeur.

Le bruit a lintérieur des véhicules vient de multiples sources, comme la
motorisation, le roulement des pneus... [1], et nui a la qualité de la communication.
Cependant, I'écho acoustique provient de la rétroaction sonore entre le haut-parleur
et les microphones du terminal mains-libres [2], par conséquent le correspondant
entendra une version retardée de sa propre voix. Un traitement spécifique a chaque
type de perturbation doit &tre impérativement mis en ceuvre pour préserver la qualité

de la communication.

Des solutions actuelles, souvent récentes, apportent une solution partielle a
ces deux types de perturbation. D’une part la réduction de bruit permet d’améliorer
la qualité et 'intelligibilité du signal vocal transmis, et par conséquent améliorer les
performances des applications en relation. Les techniques de débruitage sont trés
nombreuses et plusieurs approches ont été proposées dans la littérature [3-5].
D’autre part, I'annulation d’écho acoustique permet d’éliminer 'effet indésirable de
I'écho acoustique. Le but de tel traitement est d’estimer le canal acoustique entre le
haut-parleur et les microphones de I'équipement mains-libres, par des techniques

d’identification adaptatives [6,7].

Dans les scénarios du quotidien, le bruit et 'écho acoustique peuvent se
produire de maniére simultanée. Le confort d'écoute des utilisateurs en toute
condition n'étant pas assuré. L'insuffisance des solutions partielles dans les
systemes mains-libres nécessite d'apporter des solutions concretes et plus
performantes. Afin de réduire la géne induite par la juxtaposition de ces deux
perturbations sur la parole du locuteur, un traitement de réduction conjointe de bruit

et de I'écho acoustique peut étre associé au terminal.
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Cette thése s'insére dans le cadre du développement des systémes de
communications mains-libres, en particulier, de la téléphonie mains-libres a
I'intérieur des véhicules. L'objectif est de concevoir et de proposer de nouvelles

structures mixtes pour la réduction conjointe de bruit et d'écho acoustique.

Ce travail de these est organisé principalement en deux parties. Dans la
premiere partie, nous nous somme orientée vers la recherche, puis la proposition
de nouveaux algorithmes bicapteurs, dédiés aux applications de réduction de bruit
et rehaussement du signal de parole dans les communications parlées. Dans la
deuxiéme partie, des approches conjointes ont été développées. Ces contributions
consistent en I'amélioration des performances de I'annulation d'écho acoustique
dans un contexte bruité. Sans restreindre la généralité, nous présenterons dans la

suite un apercu sur les différents chapitres.
La présente these est constituée de cing chapitres organisés comme sulit :

> Le chapitre 1 : présente une revue sur le filtrage adaptatif et cibles ses
applications potentielles. Il présente également la théorie de différentes familles
d'algorithmes adaptatifs.

> Le chapitre 2 : donne, en premiére partie, un état de I'art des méthodes
de débruitage de la parole, notamment les méthodes mono-capteur opérant dans
le domaine fréquentiel et les méthodes multi-capteurs fréquemment utilisées, y
compris la séparation aveugle de sources. Il expose, en deuxieme partie, le
phénomeéne d’écho acoustique, et s’intéresse a I'annulation adaptative d’écho
acoustique. En dernier lieu, nous nous intéresserons a la réduction conjointe de
bruit et d’écho acoustique. Nous nous présenterons ainsi, des solutions basées sur
I'association de I'annulation d'écho acoustique et le débruitage.

> Le chapitre 3 : est consacré au développement de deux nouveaux
algorithmes bicapteurs dédiés aux applications de réduction de bruit et
d’amélioration de la parole. Ces deux algorithmes reposent sur des combinaisons
entre 'algorithme SFTF et les deux structures de séparation aveugle de sources
directe et récursive. Une étude théorique de ces deux algorithmes ainsi que leurs
résultats de simulation, les comparaisons avec d’autres algorithmes de 'état de I'art
et les discussions seront présentées.

> Le chapitre 4 : discute le probléme de coexistence du bruit et de I'écho

acoustique dans les communications mains-libres ; et présente deux nouveaux
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systémes mixtes pour la réduction conjointe de bruit et d'écho acoustique. Ces deux
systémes permettent une nette amélioration de I'annulation d'écho acoustique dans
un scénario bruyant de communication mains-libres.

> Le chapitre 5 : présente deux versions améliorées de nos systemes
mixtes développés au chapitre 4. Ces deux systémes sont basés sur un nouveau
mécanisme de détection automatique de la parole fondé sur I'estimation du rapport
signal sur bruit. Le développement des deux systémes améliorés ainsi que leurs
résultats de simulation seront présentés dans ce chapitre.

Enfin, nous terminerons cette thése par une conclusion générale et nous
présenterons les perspectives pour les travaux futurs envisagés dans la continuité

de nos travaux de recherche.
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CHAPITRE 1
GENERALITES SUR LE FILTRAGE ET ALGORITHMES
ADAPTATIFS

1.1. Introduction
Ce chapitre introductif présentera la démarche adaptative dans le contexte des

applications de traitement du signal. La formalisation en termes d’estimation
optimale est abordée, ou, nous nous concentrerons sur le probleme de base, le plus
simple : le filtrage de Wiener RIF (Réponse impulsionnelle finie) en contexte
stationnaire. Nous présenterons ensuite le principe du filtrage adaptatif. Enfin, les
principaux algorithmes du filtrage adaptatif sont présentés, ou, nous commencerons
cette étude par les algorithmes du gradient stochastique et progressivement nous
aboutirons a des algorithmes plus robustes et moins complexes en termes de

charge de calcul.

1.2. Filtrage de Wiener
Au début des années 1940, N. Wiener s’intéressa au probléme de I'estimation

d’un signal a partir d’'observations bruitées d’un signal corrélé avec le signal estimé.
Le filtre de Wiener développé a cette occasion permet de construire une estimation

y(n) d’un signal désiré d(n) a partir d’'un signal d’entrée x(n) [8].

(u)p
2.1s9p [eubis

Signal d’entrée Signal de sortie Signal d’erreur
x(n iltre linéai n e(n
(n) 5| Filtre :Ilvnealre y(n) >+ WIS

Figure 1. 1 : Représentation schématique d’un filtre de Wiener.

La figure 1.1 illustre un filtre de Wiener représenté par le vecteur de
coefficients w. Le filtrage du signal d'entrée x(n) par le filtre w permet I'obtention
d’une estimation y(n) au sens de 'EQM minimale du signal désiré d(n). La sortie

y(n) du filtre est donnée, par une notation vectorielle, par :
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y(n) =w'x(n) (1.1)
Ou, w = [wg,wy,...,w,_;] représente le vecteur de longueur L contenant les
coefficients du filtre de Wiener, x(n) = [x(n),x(n — 1), ...,x(n — L + 1)]” désigne le
vecteur qui résume le passé du signal x(n) sur une durée de L échantillons, et ()T
étant 'opérateur de la transposition.

La qualité de I'estimation peut étre mesurée par le signal d’erreur e(n). Ce
dernier est défini comme la différence entre le signal désiré d(n) et le signal de
sortie du filtre y(n) :

e(n) =dn) —yn) =dn) —wlx(n) (1.2)

Le probléme consiste donc a rechercher le filtre assurant I'erreur la plus faible,
au sens d’une certaine fonction colt. Dans le cas du filtre optimal de Wiener, la
fonction colt, dénommée |, est donnée par le carré de l'erreur d’estimation. La
fonction J est aussi appelée erreur quadratique moyenne.

J = E[e?*(n)]
=07 — 2r e qW' + WIR, W (1.3)
Ou:
E[.] est 'espérance mathématique.
r,q €st le vecteur d’inter-corrélation entre le signal d’entrée et le signal désiré de
tailleL, définie par :
rya = E[d(n)x(n)] (1.4)
R, est la matrice d’auto-corrélation du signal d’entrée de taille L X L, elle est
symétrique et définie positive.
Ry = E[x(m)x" (0] (1.5)
En dérivant I'erreur quadratique moyenne par rapport aux coefficients du

filtre w, on obtient :
_9J]

T 0w

= ZRxxW— erd (16)

vJ

La solution optimale du probléme est fournie par la solution de I'équation de
Wiener Hopf [9], qui exprime la nullité du gradient de I'erreur quadratique moyenne

en sortie.

VE[e2 (1) ]y = 0 (1.7)
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Ou, V désigne I'opérateur nabla.
La solution est donnée par la relation suivante :
Wopt = TxaRxx (1.8)
Le filtre ainsi défini permet d’obtenir une erreur quadratique minimale entre
d(n) et x(n)donnée par :
emin = E[d*(M)] — Wpi Tra (1.9)
Les limitations de cette méthode sont principalement d'ordre pratique. La mise
en ceuvre d’'un filtre optimal de Wiener demande une connaissance a priori des
caractéristiques des signaux d'entrées. Cela implique également que ces
caractéristiques soient stables au cours du temps, ce qui n’est pas le cas en
pratique.
Ce type de probleme impose le filtrage adaptatif, ou, les coefficients du filtre
sont ajustés a chaque instant n par une boucle de retour et un algorithme
d’adaptation itératif.

1.3. Filtrage adaptatif
1.3.1. Principe du filtrage adaptatif

Le principe du filtrage adaptatif schématisé sur la figurel.2, correspond a une
opération de convolution effectuée entre un signal d’entrée x(n) et un filtre
adaptatif w(n) afin de fournir un signal de sortie y(n). Le signal d’erreur e(n) est la
différence entre le signal de sortie y(n) et le signal désiréd(n). Le signal d'erreur
est ensuite utilisé pour mettre a jour les coefficients du filtre adaptatif w(n) , ou, a
chaque instant n, les coefficients du filtre sont ajustés suivant un algorithme donné.
L’algorithme de filtrage adaptatif permet de calculer les coefficients du filtre w(n)
de fagon a ce que le signal d’erreur e(n)soit minimisé au sens d’un critere de
minimisation prédéfini. Le signal d’erreur diminue jusqu’atteindre dans certains cas
une valeur nulle. Lorsque la valeur est atteinte, les coefficients du filtre adaptatif

cessent de s’adapter [10].



22

Signal désiré d(n)

Signal d’entrée T Signal de sortie
x(n) Filtre linéaire y(n)
> w(n) Z
| Algorithme <
adaptatif Signal d’erreur e(n)

Filtre adaptatif

Figure 1. 2 : Schéma de principe du filtrage adaptatif.
1.3.2. Applications du filtrage adaptatif

Au cours des deux dernieres décennies, le nombre d'applications dans
lesquelles les techniques basées sur le filtrage adaptatif ont été considérablement
augmentées. Cependant, la différence essentielle entre les différentes applications
du filtrage adaptatif réside dans la maniére dont la réponse impulsionnelle désirée
est extraite [11]. Dans ce contexte, nous pouvons distinguer trois classes de base
d’applications de filtrage adaptatif.

¢ |dentification des systemes

Dans de nombreuses applications, il est nécessaire d'identifier un systéme
inconnu. Des exemples de telles applications sont: lidentification du canal
acoustique dans les systemes d'annulation d'écho acoustique ainsi que le contréle
actif du bruit.

— 3| Systéme inconnu Signal de sortie > .
d(n) &
Signal d’entré x(n) / :
o
> Filtre linéaire Signal estimé y(n) )
w(n) @
- :
Algorithme < =)
adaptatif

Filtre adaptatif

Figure 1. 3 : Principe de l'identification des systémes.
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La figure 1.3 illustre le principe de l'identification [12]. Celui-ci consiste en la
détermination d'un filtre modélisant au mieux le comportement d’'un processus
inconnu. Seuls sont connus les signaux d’entrée/sortie de ce processus. Le filtre
représentant le modéle sera estimé a partir de I'observation de la différence entre
la sortie du processus du systeme inconnu d(n)et son estimation y(n) a la sortie du

filtre.
e Prédiction

Un filtre prédicteur est un type spécial de filtre adaptatif dans lequel la sortie
du filtre est une estimation des valeurs futures du signal désiré [13]. Elle se fait selon
le schéma de principe ci-dessous. Ou, d(n) est le signal a I'instant n et y(n) est le
signal prédit a partir du signal x(n). Le signal d’entrée est une version retardée du
signal désiré x(n) = [d(n—L),d(n—L —1),...,d(n— 2L + 1)].

Signal désiré d(n)

L |Signal d’entré Filtre linéaire Signal de sortie

L

>z x(n) > w(n) y(n) z
Algorithme

adaptatif < Signal d’erreur e(n)

Filtre adaptatif

Figure 1. 4 : Principe de la prédiction.

e Annulation d’interférence (annulation d’écho, bruit)

Dans cette d'application, le filtre adaptatif est utilisé pour supprimer les
interférences inconnues (bruit, écho) dans un signal primaire sans lui causer aucune
distorsion [14]. En fait, il s’agit d’estimer la composante du signal de référence x(n)
(le signal inutile) via un filtre, puis par la suite la sortie du filtre y(n) est soustraite
du signal primaire d (n)pour acquérir a la fin le signal utile tout seul. L'opération

d’annulation d’interférences est illustrée par le schéma de la figure 1.5.
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Signal primaire

d(n)
Signal de référence T Signal de sortie
x(n) Filtre linéaire y(n)
> W) <
Algorithme <
adaptatif Signal d’erreur
e(n)

Filtre adaptatif

Figure 1. 5 : Principe d’annulation d’interférence.

1.4. Présentation des algorithmes adaptatifs

Nous présenterons dans cette partie les algorithmes du filtrage adaptatif qui
seront utilisés par la suite dans ce manuscrit. Nous présenterons en premier lieux,
deux algorithmes adaptatifs de la famille des gradients stochastiques, a savoir :
I'algorithme LMS (Least mean square) et sa version normalisée NLMS (Normalized
Least mean square). En deuxiéme lieux, nous présenterons l'algorithme des
moindres carrés transversaux rapide FTF (fast transversal filter) et sa version
simplifiée, a savoir : I'algorithme des moindres carrés transversaux rapide simplifier
SFTF (Simplified fast transversal filter). Tous les algorithmes présentés sont de
modéle RIF (réponse impulsionnelle finie) permettant d’identifier un canal
acoustique. Ces algorithmes seront présentés en détails dans les paragraphes

suivants:

1.4.1. Algorithmes du gradient stochastiqgue normalisé NLMS

La popularité des algorithmes du gradient stochastique, s’explique par leurs
simplicité de mise en ceuvre, la charge de calcul réduite et leurs facilitée d’analyse
mathématique. L’algorithme du gradient stochastique normalisé NLMS est une
variante du LMS dont le gain d’adaptation est normalisé par I'énergie du signal
d’entrée x(n) [15].

L’algorithme LMS découle directement de [lalgorithme du gradient

déterministe présenté dans [16].



25

D’aprés [16], I'algorithme du gradient déterministe est défini par :
wn) =wn — 1) + u[ry; — Rew(n — 1)] (1.10)
Ou, u est un pas d’adaptation, éventuellement variable, qui contrdle la stabilité et la
vitesse de convergence de l'algorithme.

L’'idée des algorithmes de type gradient stochastique est de remplacer la
moyenne statistique dans l'algorithme du gradient déterministe par sa valeur
instantanée, c.-a-d. :

R, = x(n)x"(n) (1.11)
et
Frg = d(n)x(n) (1.12)
A partir des eéequations (1.10), (1.11) et (1.12) lalgorithme LMS peut
s’écrire comme suit:
wn)=wn—-1)+pue(n) x(n) (1.13)
Ou, e(n) est I'erreur de filtrage a priori donnée par :
e(n) =dn) —wl(n—1Dx(n) (1.14)
La condition nécessaire et suffisante de convergence de I'algorithme LMS est

garantie pour un pas d’adaptation u satisfaisant I'équation [17]:

0<u<—

(1.15)

Amax

Ou, 4,,4x €st la plus grande valeur propre de la matrice d’auto-corrélation R,, du
signal d’entrée.
En pratique, on utilise souvent, pour le choix de la constante i, une condition

plus restrictive :

o<pu<—b—=2 (1.16)

Trace(Ryy)  LoZ
Ou, Trace(R,, ) represente la somme des éléments de la diagonale de la matrice
R, et o désigne la variance du signal d’entrée x(n).

La mise en ceuvre de l'algorithme NLMS est régie par les mémes étapes et
les mémes équations que le LMS. La différence se situe au niveau de la mise a jour
des coefficients du filtre selon la formulation suivante:

wn) =wh —1) + u,e(n)x(n) (1.17)
ou,
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fhy = m (1.18)

Ou, ¢ est un facteur permettant de suivre plus ou moins rapidement les variations
d’énergie dans le signal d’entrée.

Le principal avantage de l'approche du gradient stochastique est la faible
complexité de calcul et la stabilité numérique. Un des inconvénients de I'approche
du gradient stochastique est que le transitoire dépend de la dispersion spectrale du
signal d’entrée. La convergence peut étre trés lente dans le cas de la parole [10].

Le tableau (1.1) résume le nombre d’'opérations nécessaires pour I'algorithme

NLMS a chaque itération n.

Tableau 1. 1: Complexité arithmétique de 'algorithme NLMS.

Nombre Mult/Div

Algorithmes
Filtrage : L
e(n) =dn) —wl(n—1)x(n)
NLMS _
Adaptation :
B 1 U 2L+ 2
wn)=wh-1) + X 10 e(n) x(n)
Complexité de calcul totale 3L+ 2

1.4.2. Algorithme des moindres carrés transversaux rapide simplifié (SFTF)

L’algorithme SFTF est une simplification de I'algorithme FTF, il est donc
important de donner la dérivation mathématique de l'algorithme FTF, avant de
présenter sa version simplifiée.

Les algorithmes des moindres carrés transversaux rapides découlent de
I'algorithme RLS. Parmi les différentes versions rapides de l'algorithme RLS [18,
19], dans notre travail, nous nous limitons a I'algorithme des moindres carrés
transversaux rapides proposé dans [20]. D’apres [20] I'équation de mise a jour et

I'erreur de filtrage de l'algorithme FTF sont données par:
wn) =wn —1) — k(n) y(n)e(n) (1.19)
e(m) =dmn) —wl(n—1)x(n) (1.20)

Ou, k(n) désigne, le gain de Kalman dual, qui est définies comme suit [21]:
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[k(n)] _a(n) &r(n) [—r(n—l)] (1.21)

[k(n — 1)] Aa(n-1) [—a(n — 1)] AB(n—1) 1
ou, é,(n) et é.(n) sont, respectivement, I'erreur de prédiction aller et I'erreur de

prédiction retour et sont données par les équations suivantes :
é,m)=x(n)—a’(n—Dx(n-1) (1.22)
é-(n) =x(n—L)—rT(n—1x(n) (1.23)

a(n) et B(n) représentent respectivement les variances des erreurs de prédiction

aller et retour elles sont données par les formes récursives suivantes :
an)=Aa(n—1) +é2 (n)y(n—1) (1.24)
) =2AB(n—1)+ &m)y(n) (1.25)

Les prédicteurs aller a(n) et retour r(n) sont définis par:

an) =a(n—1) —k(n - 1Dé,(n)y(n—1) (1.26)
r(n) =r(n—-1) — k(n)é.(n)y(n) (1.27)

La variable de vraisemblance y(n) est définie par la formule directe suivante
y(n) = (1.28)

Tn)xm)

L'idée de base caractérisant les algorithmes des moindres carrés rapides est
de se débarrasser des opérations de mise a jour matricielles du RLS, responsables
de la complexité 0(L?), en exploitant des prédictions aller et retour. La complexité
de calcul de cet algorithme, & savoir : FTF, est d’ordre O(L), tandis qu'il est
proportionnel a 0(L?) pour l'algorithme RLS. Le gain est donc considérable.
L’efficacité en complexité de calcul de [lalgorithme FTF est payée par une
dégradation importante de ces propriétés numeériques [22].

La nécessité d'obtenir un algorithme robuste, numériquement stable et plus
simple a mettre en ceuvre, donne naissance a un algorithme appelé « simplified fast
transversel filter SFTF» proposé récemment dans [22]. Ceci est réalisé en annulant
les variables de prédiction retour de (1.27), qui sont la principale source de
I'instabilité numérique dans les algorithmes FTF.

Dans l'algorithme SFTF, le gain de Kalman dual est obtenu uniquement a partir

de la variable de prédiction aller:

[m*@] - [E(no— 1)] ~ e —a(nl - 1)] (1.29)
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Ou, l'astérisque (*) représente le dernier élément (L + 1) inutilisé du vecteur de
gain de Kalman dual k(n). Le scalaire ¢ est une petite constante positive introduite
pour éviter l'instabilité produite via les divisions numériques par de trés petites
valeurs dans les périodes de silence, et 4 est un facteur d’oubli exponentiel il permet
de suivre les non stationnarités des signaux d’entrée.

Pour empécher l'algorithme SFTF de diverger, un facteur de fuite p est

introduit dans le calcul du prédicteur aller a(n) [22]:
a(n) =pla(n—1) —k(n—1é,(n)y(n—1)] (1.30)

Le facteur p, choisi proche de 1 [22], permet une grande robustesse contre les

erreurs de propagation numérique.

L'algorithme de type FTF simplifié (SFTF) est résumé dans le tableau 1.2.

Tableau 1. 2: Complexité arithmétique de I'algorithme SFTF.

Algorithme SFTF Nombre Mult/Div

Erreur de prédiction aller a priori :

é,m)=x(n)—aTn—Dx(n—1) L

Variance de I'erreur de prédiction aller :

am)=12an—1)+é2(m)y(n-1) 3

Gain du Kalman dual :

é.(n) [ 1 ]

)= k- ] T =57 [-ac -1
Prédiction * (=D da(n-1+¢ 1-al-1)
Vecteur de prédiction aller :
a(m) = p[a(n -~ 1) — kK~ D&My (n - 1) 2L +1
Variable de vraisemblance :
1
= L+1
v 1—kT(n)x(n)
Erreur de filtrage a priori :
Filtrage e(n) =dmn) —wl(n—1)x(n) L
Equation de mise a jour du filtre adaptatif :
Adaptation L+1

w(n) =w(n — 1) — k(n)e(n)y(n)

Complexité de calcul totale 7L + 8
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1.5. Conclusion

Ce chapitre rappelle les concepts théoriques sur lesquels reposent les
techniques du filtrage optimales et adaptatives, et présente également les classes
de base des applications du filtrage adaptatif. Il présente également, la dérivation
mathématique des deux algorithmes adaptatifs NLMS et SFTF qui seront utilisés
dans les chapitres qui suivent. Dans le prochain chapitre, nous allons présenter un
panel de méthodes les plus utilisées pour la réduction du bruit, I'annulation d'écho

acoustique et la réduction conjointe de bruit et d'écho acoustique.
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CHAPITRE 2

GENERALITES SUR LA REDUCTION DU BRUIT ET
L’ANNULATION D’ECHO ACOUSTIQUE.

2.1. Introduction

Dans ce chapitre, la problématique proposeée est liée aux phénoménes d’écho
et de bruit acoustiques, présents dans de nombreux champs d’applications du
traitement du signal (téléphonie mains-libres, téléconférence, biomédical... etc).
Afin de remédier a ces problemes, des approches successives de I'état de I'art
seront exposees ci-apres.

Dans une premiére partie, nous dresserons succinctement un état de I'art des
techniques standards utilisées en débruitage de la parole. Ces approches sont
classifiées selon le nombre de capteurs disponibles pour le traitement.

Dans une seconde partie, nous analyserons le phénomeéne d’écho acoustique
et son origine. L’annulation adaptative d’écho acoustique sera ainsi présentée.

Aprés un bref apercu des techniques de débruitage et d'annulation d'écho
acoustique, nous nous intéresserons dans la troisieme partie a la réduction
conjointe de bruit et d’écho acoustique, solution adéquate a la double problématique

mentionnée.

2.2. Partie 1 : Réduction du bruit acoustique (NR)

Le débruitage est un processus qui consiste a éliminer le bruit d'un signal
qguelconque. La complexité de cette tache est toujours lieée a la nature du bruit et au
type du signal [23]. Depuis plusieurs décennies, on tente a développer des
méthodes de plus en plus performantes et rigoureuses en matiére d'élimination du
bruit, tout en préservant l'intégrité du signal de parole.

Dans la littérature, les méthodes de la réduction du bruit et de rehaussement
de la parole peuvent étre classées selon le nombre de capteurs, ou, deux catégories
de base [24] peuvent étre distinguées: méthodes de réduction du bruit mono-

capteur et méthodes de réduction de bruit multi-capteurs.
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Dans ce qui suit, un bref survol des différentes méthodes de débruitage est
présenteé.

2.2.1. Méthodes de réduction de bruit mono-capteur

Dans ce paragraphe, nous présentons les méthodes de réduction du bruit de
base (soustraction spectrale, filtrage de Wiener), ou, la réduction est effectuée a

partir d'un seul microphone.

(u)q

s(n) p(n) Systéme $(n)

débruitage
Figure 2. 1 : Modéle de débruitage mono-capteur.

Dans le cas de débruitage mono-capteur considéré, de la figure 2.1, I'objectif
consiste a avoir une estimation $(n) du signal de parole propre s(n), celui-ci étant

perturbé par un bruit additif b(n) supposé indépendant du signal de parole, a partir
d’un seul signal observé p(n) :
p(n) = s(n) + b(n) (2.1)

Les méthodes décrites dans ce paragraphe réalisent la réduction du bruit dans
le domaine fréquentiel (ou spectral).

Afin d’estimé le spectre du bruit B(f) pour le réduire en sortie, deux
hypotheses sont considérées : la premiere considére le bruit comme un signal
stationnaire et indépendant sur la trame d’analyse (hypothése qui n’est pas toujours
valable). La seconde considére que les caractéristiqgues du signal de parole varient
plus rapidement que ceux du bruit. On peut dire par contre, que sur des trames
d’analyse de courte durée (< 25 ms) la parole est stationnaire. C’est pourquoi la
transformée de Fourier discréte a court terme est utilisée. Le signal bruant p(n) peut

donc étre représenté dans le domaine fréquentiel comme suit [25] :

P(f, k) = S(f, k) + B(f, k) (2.2)
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OuP(f), S (f) et B (f) sont les transformées de Fourier a court terme du signal
bruité p(n), le signal de parole propre s(n) et le bruit b(n) respectivement, et

f désigne la fréquence et k 'indice de la trame courante.

e Soustraction spectrale

La soustraction spectrale est historiquement I'un des premiéres méthodes
proposées pour I'amélioration de la parole monocanal. Elle a été introduite par Boll
[26]. Elle opére dans le domaine fréquentiel et a pour principe de soustraire une
estimée du bruit a partir du signal observé afin de restituer le signal de parole propre.
Dans ce procédé, le spectre du bruit est estimé pendant les périodes de silence
[27]. Les techniques de soustraction spectrale d’amplitude et en puissance, sont

décrites respectivement par les relations (2.3) et (2.4) [27]:
S 0| = IP(f. )] = [B(f, B (2.3)
S0 = IPCF I 12 =BG O (2.4)

ou, S(f, k) et B(f, k) sont les estimées du signal de parole propre et du bruit,

respectivement.

Pour la reconstruction du signal débruité dans le domaine temporel [28], une
estimation du spectre d'amplitude du signal estimé est combinée avec la phase du
signal bruyant, puis transformée via une transformée de Fourier discréte inverse

dans le domaine temporel.
3(n) = IFFT[|S(f, k) |e/®» U] (2.5)

La soustraction spectrale est trés simple a mettre en ceuvre, cependant, elle

reste une méthode limitée par I'apparition du bruit musical [29].

e Filtrage de Wiener

Le filtrage optimal de Wiener, est une autre approche de débruitage qui utilise
eégalement le spectre d'énergie et par conséquent, un estimé du signal dans le
domaine spectral est requis [23]. Ce type de filtrage consiste a obtenir une
estimation dans le domaine fréquentiel du signal de parole propre (original) suivant
le crittre minimum de [l'erreur quadratique moyenne E[|e(f,k)|?]. L'erreur
d’estimation e(f,k) est définie comme étant la différence entre les TFCTs
(transformée de Fourier a court terme) du signal de parole propre S(f, k) et du signal
de parole estimée S(f, k) [30].
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Elle(f, k)21 = E [|S(F k) = $(F, )]
= E[IS(f, k) —W(f, k)P(f, k)I?] (2.6)
Ou E[.] désigne l'opérateur espérance mathématique.

La minimisation de I'équation (2.6) conduit au filtre de Wiener donnée comme

suit ;

SRR IS(f )2
W(f, k) = IP(£R)I2 — IS(Fk)|2+IB(f k)2 (2.7)

Le filtre de Wiener peut s’exprimer sous cette forme :

RSBprio (f.k)
1+RSBprio (f.K)

W(f, k) = (2.8)
IS(FRO12

IB(f.k)I?

OU RSB0 (f, k) = est le rapport signal & bruit a priori.

Les techniques mono-capteurs généralement basées sur la stationnarité du
bruit, ne donnent pas entiere satisfaction en raison notamment d'une distorsion
importante du signal utile. L'apport d'une seconde source d'information peut

permettre d'améliorer les performances.

2.2.2. Méthodes de réduction de bruit multi-capteurs

Dans les systémes mono-capteur de réduction du bruit, une seule observation
est disponible pour extraire la parole du bruit. Ces méthodes reposent dans la
plupart du temps sur 'hypothése de stationnarité du bruit [31]. Cette hypothése ne
se vérifie que trés peu dans les systemes de communication modernes : il en résulte
de nombreuses distorsions du bruit et de la parole. Pour combler ces lacunes, les

méthodes de réduction du bruit multi-capteurs [32] ont vu le jour.

M} Systeme
de —> $(n)
. débruitage

Pu (N)

Figure 2. 2 : Modele de débruitage multi-capteurs.
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Dans le systeme de réduction du bruit multi-capteurs de la figure 2.2, on
dispose M microphones et N (N = 2) sources. La premiére source est le signal de
parole s(n) et la seconde est le bruit b(n). Ces deux signaux sources se propagent
dans un milieu fermé vers les capteurs via M x N différents canaux acoustiques
[33].

Le signal observé p;(n) au j*me microphone est donné par :

pj(n) = X2y s(mhg j(n —m) + Y52 b(m)hy, j(n — m) (2.9)
Ou, la reponse impulsionnelle h,;(n) modélise le canal acoustique entre la source
du signal de parole s(n) et le j*™¢ microphone et h,;(n) modelise le canal

acoustique entre la source du bruit b(n) et le j*™¢ microphone, avecj = 1,2 ..., M.
n étant I'indice de temps discret et m représente le retard entre les sources et les

capteurs.

bY

Pour estimer le signal de parole a partir de ses observations bruyantes,
plusieurs méthodes de débruitage multi-capteurs peuvent étre utilisées. Certaines
méthodes sont des extensions des méthodes de débruitage mono-capteurs vu
précédemment [34]. Dans la suite, nous présentons dans un premier temps le
principe de I'annulation adaptative de bruit. Nous nous intéressons ensuite a la

formation de voies adaptatives et a la formation de voies fixes.

e Annulation adaptative de bruit

Le premier systeme d'annulation adaptative de bruit (Adaptive noise
cancellation ANC) a été concu et construit en 1965 par deux étudiants [35]. La
technigue ANC est un cas particulier des méthodes de réduction de bruit multi-
capteurs, ou, l'on dispose de deux microphones seulement (M = 2). Un des

microphones, est appelé voie primaire et 'autre est appelé voie de référence.



35

<y Voie primaire : p(n)=s(n)+ b(n) - h(n)
A

s(n)
h(n) /I\)

Voie de b(n)
b(n) N > w(n
L référence :b(n) ")

> s(n)

Iy

B

( |

Algorithme
d’adaptation

Filtre adaptatif
ANC

Figure 2. 3 : Structure d’annulation adaptative du bruit (ANC).

Comme le montre la figure 2.3, le systeme d'annulation adaptative de bruit
(ANC) a deux entrées : primaire et référence. La voie primaire recoit un signal de
parole corrompu p(n) par la présence du bruit by(n), ou, by(n) est décorrélé du
signal de parole propre s(n). La voie de référence recoit un bruit b(n) décorrélé du
signal s(n) mais fortement corrélé avec le bruit by(n) :

bo(n) = b(n) * h(n) (2.10)
Ou h(n) représente la réponse impulsionnelle du canal de transmission et (*)
représente le produit de convolution.

Le bruit b(n) est filtré via un filtre adaptatif w(n) pour produire en sortie une
estimation b(n) proche du bruit by(n). Cette estimation de bruit est soustraite du
signal corrompu p(n) pour produire a la sortie du systeme ANC une estimation §(n) :

3(n) = p(n) — b(n) (2.11)

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

signal de sortie peut s’écrire sous la forme :

S(n) =s(n) — (h(n) - W(n)) * b(n) (2.12)
La solution d’un débruitage idéal (3(n) =s(n)) est donc équivalente

a Wopt(n) = h(n).
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Une solution de ce probleme consiste a effectuer une estimation adaptative
de la réponse impulsionnelle h(n). Alors une modélisation paramétrique de
w(n) sous forme d’'un filtre a réponse impulsionnelle finie (RIF) est utilisée pour
estimer les coefficients de h(n). Pour la mise a jour du filtre w(n), plusieurs

algorithmes adaptatifs peuvent étre utilisés.

e Formation de voies (Beamforming)
Le terme Beamforming fait référence a la conception d'un filtre spatio-temporel

qui opére sur les sorties d’'un réseau de microphones [36].

Généralement, les signaux perturbateurs viennent s’ajouter au signal d’intérét.
Comme leurs directions d’arrivée sont la plupart du temps différentes, il est possible
de les séparer par un filtre spatial. Ce filtre va permettre de récupérer de signaux
dans des directions particuliéres en favorisant le gain pour les directions d’intérét et

en atténuant les signaux dans les directions non souhaitées (interférences).

Les méthodes de formation de voies peuvent étre classées selon leur

dépendance aux données recues, en deux catégories:

— Laformation de voies indépendantes des données observées : formation de
voies fixes.

— La formation de voies dépendantes des données observées : formation de
voies adaptatives.

Formation de voies fixes : Les techniques de formation de voies fixes filtrent
les signaux de sortie des microphones a l'aide de filtres invariants dans le temps et
sont donc indépendantes des données. La réponse spatiale est élaborée sous
I'hypothése que les statistiques temporelles et spatiales du signal et du bruit soient
statiques. La figure 2.4 illustre la structure d’un formateur de voie fixe de type

filtrage-sommation [37].



37

0 .
\D Po(n) > W, (2)
LY. > W, (2) A
d St (n)
D pi(n) > Wi(2)
(OB () > Wis (2

Figure 2. 4 : Structure d’'un formateur de voies fixes de type filtrage-sommation.

Formation de voies adaptatives : Dans une formation de voies adaptatives le
but est d’'optimiser la réponse directionnelle de |la formation de voies de telle sorte
que sa sortie contienne une contribution minimale des signaux provenant d’autres
directions que la direction désirée. Dans la suite, nous présentons un exemple de
ces formations de voies adaptatives: La technique de formation de voies GSC
(Generalized side lobe canceller).

La technique de formation de voies adaptatives GSC combine la focalisation
spatiale des techniques fixes a I'annulation adaptative de bruit. L’adaptation est faite
sous contraintes en fonction de I'évolution de I'environnement et des statistiques
des données. Selon la figure 2.5, ce formateur de voies, initialement proposé par
Griffiths et Jim [38], est composé de :

— Un formateur de voies fixes qui crée une référence du signal de parole.
— Une matrice de blocage qui crée une référence de bruit.
— Un annulateur adaptatif de bruit multi-capteurs qui supprime les

composantes de bruit contenues dans le signal de parole.
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Formateur
si(n s(n

D “1 de voies ( ))® i @ >
. fixe —_— i
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M ! |
microphones > ——>»W1(z) i
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A H Wwm(Z i
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Figure 2. 5 : Structure d’'un formateur de voies adaptatives (GSC).

2.2.3. Réduction de bruit acoustique par la séparation aveugle de sources (BSS)

La séparation aveugle de sources (en anglais BSS : blind source separation)
est un des thémes majeurs et ardus du traitement du signal. La BSS a connu un
essor considérable depuis les années 80 et continue a étre un théme de recherche
extrémement actif, en témoignant la littérature trés abondante sur le sujet [39-41].
Ce probleme a été initialement modélisé par les premiers acteurs de cette discipline
Bernard Ans, Jeanny Hérault et Christian Jutten [42] dans le cadre de la
modeélisation neuronale, puis la BSS a été largement abordée vu la diversité de ses
domaines d’application. Parmi ses applications, la téléphonie mobile, les
télécommunications numériques, le traitement de signal, le génie biomédical, le
radar, le sonar, etc. Au sens large, le probléme de la BSS consiste a récupérer un
ensemble de signaux sources inconnues a partir d'un ensemble de signaux

observés qui résultent d’'un mélange inconnu de ces signaux sources [43].

Dans cette section, nous introduirons le concept de la séparation aveugle de
sources dans un contexte général. Nous commencerons par la maniere dont ce
probleme se modélise mathématiquement, en décrivant les différents types de
mélanges linéaires de sources. Nous évoquerons ensuite, les hypotheses qui sont
classiquement considérées sur les sources, le systeme de mélange étudié de méme

que sur le bruit. Enfin, nous aborderons le probléme de la réduction du bruit par la
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séparation aveugle de sources. C'est le probleme auquel le reste du manuscrit sera
consacré.
e Principe

Le principe de la BSS est trés simple a énoncer. Il consiste a concevoir des
méthodes capables de caractériser les données inobservables appelées “sources”
a partir de la seule connaissance du meélange de ces données appelées
“observations”. Le traitement est alors aveugle, en d’autres-termes, on ne possede

aucune information sur le systeme de mélange [44].

n1(n)

si(n) —> —> [O—— pn) —> —> 51(n)

s2(n) —> Mélange —> [O—— p(n) —> Séparation —> 52

. (H) . (W) .
su(n) —> —> pu(n) —> —> u(n)
Sources Observations Sources

() estimées

Figure 2. 6 : Configuration générale de la séparation aveugle de sources.

D’aprés la figure 2.6, la séparation de sources consiste a restaurer N signaux
sources inconnues s;(n) (avec i = 1, ... ,N) a partir de M observations p;(n) (avec
j=1,..,M). Ces observations sont des mélanges des signaux sources et
proviennent généralement de capteurs, tels que des microphones. Les signaux
sources se propageant dans un milieu caractérisé par une matrice de mélange H
de dimension M X N. La relation entre les sources et les observations est donnée
par:

p(n) = H[s(n)] + n(n) (2.13)
Ous(n) = [s;(n),sx(n),...,sy(M]" et pm) = [p;(n),p,(n), ..., pu(M)]" sont les
vecteurs représentant, respectivement, I'ensemble des signaux sources et
'ensemble des signaux d'observations, et H(.) dénote l'opérateur de mélange.
n(n) = [n,(n),n,(n), ...,ny(n)]Test le vecteur des bruits perturbateurs additifs qui
exprime les erreurs de mesures, (.)Tdésigne la transposée et n désigne l'indice de

temps.
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L’objectif ambitieux de la séparation aveugle de sources est de construire un
systeme capable de fournir des sorties §;(n) égales aux signaux sources s;(n)
(aveci =1,...,N). La reconstruction des signaux sources est réalisée en utilisant
un systéme de séparation . La forme de la matrice de séparation W différe suivant

le type du mélange.

e Mélange des signaux

Une premiere classification des mélanges peut se faire suivant la nature du
mélange, liant les observations aux sources. |l peut étre linéaire, ou non linéaire
[45]. Nous nous limitons dans ce paragraphe aux mélanges linéaires invariants dans
le temps, plus particulierement aux: mélange linéaire convolutif et mélange linéaire
instantané. Pour aller du modele le plus simple au plus complexe, nous
commencerons donc par le modéle de mélange linéaire instantané :

Mélange linéaire instantané : Dans le cas d’'un mélange instantané et pour un
systeme avec N émetteurs et M capteurs (microphones), N sighaux sources sont
émis a travers un systeme de mélange instantané. Chacun des M signaux regus
(observations) a un instantn, est une combinaison linéaire des signaux sources

émis au méme instant n. Ce modéle se traduit par I'équation suivante [45]:
p;i(n) =X, X hysi(n) +n;(n) (2.14)
Ou h;; sont des coefficients scalaires du mélange lin€aire instantané.
Mélange linéaire convolutif : Le modéle de mélange convolutif est une
généralisation du modele précédent dans lequel les capteurs fournissent des
observations dépendent a la fois des signaux sources et de leurs versions

retardées. Le systeme H dans ce cas représente un filtre linéaire et invariant dans

le temps. Ce modele se traduit par I'équation suivante [46]:
p;(n) = 9’4=1 Y, hij(n) x s;(n) +n;(n) (2.15)
Ou = est le produit de convolution, la réponse impulsionnelle h;;(n) est un filtre
linéaire (RIF) de taille L qui caractérise le systéme de mélange liant la source i au
capteur j.
Une autre classification des mélanges peut étre faite en fonction du nombre

d'observations M considérées et du nombre N de sources. On parle donc de la

détermination des mélanges, ou, trois types de mélanges sont disponibles [47]:
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Mélange sur-déterminé : On parle de mélange sur-déterminé lorsque le
nombre de sources est inférieur au nombre d’observations N < M. Dans ce cas, des
informations a priori supplémentaires sur les sources sont nécessaires pour fournir
des solutions appropriées.

Mélange déterminé : Le mélange est dit déterminé lorsqu’il y a autant de
sources que d’observations N = M.

Mélange sous -déterminé : Ce mélange ne présente aucune difficulté car il y
a plus de sources que d’observations N > M. Pour reconstruire les sources, il suffit
de revenir au mélange déterminé en choisissant que M sources sur les N
disponibles.

e Hypothéses

La séparation aveugle de sources ne posséde aucune information a priori en
ce qui concerne les sources ou le systtme de mélange. Afin de résoudre le
probleme de la séparation aveugle de sources, nous pouvons nous appuyer sur les
hypothéses suivantes [48]:

Hypothése 1 : Les sighaux sources sont statistiquement indépendants.

Hypothese 2 : Le nombre dobservations M égal au nombre
de sources N (on parle alors d’'un modéle de mélange déterminé).

Hypothése 3 : Le bruit n(n) est additif et statistiquement indépendant des
signaux sources.

Hypothése 4 : Les sources sont des processus aléatoires stationnaires.

e Séparation aveugle de sources bicapteurs

Dans le cadre des travaux présentés dans cette thése, nous nous
intéresserons au probléeme de réduction du bruit par la technique de séparation
aveugle de sources, ou, nous considérons plus particulierement le cas de mélange
linéaire convolutif bicapteurs déterminé (M = N = 2).

Mélange linéaire convolutif bicapteurs : Considérons la situation de prise de
son par deux microphones illustrée sur la figure 2.7, les observations sont des
mélanges linéaires des signaux sources qui sont supposeés indépendants. La source
de parole s(n) se situe prés du ler microphone tandis que la source du bruit b(n)

(perturbation) est prés du 2eme microphone.
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n1(n)
s(n) —>»{ h11(n)
+ > pa(n)
h21(n) |
hlz(n)
-+ > P2(n)
b(n) > h22(n)
72(N)
Sources Mélange (H) Observations

Figure 2. 7 : Modeéle général d’'un mélange linéaire convolutif bicapteurs.

Les observations p, (n) et p,(n) s’écrivent, respectivement, comme sulit :
p1(n) = s(n) * hy1(n) + b(n) * hy; (n) +n1.(n) (2.16)
p2(n) = s(n) * hy(n) + b(n) * hy(n) +n2(n) (2.17)
Ou, les réponses impulsionnelles h,;(n) et h,,(n) représentent le couplage
acoustique direct entre les sources et les microphones et h;,(n) et h,;(n)
représentent le couplage acoustique croisé entre les sources et les microphones.
Mélange linéaire convolutif bi-capteurs simplifié : Le modéle général du
mélange linéaire convolutif bi-capteurs se complique par le fait que les signaux
sources et les réponses impulsionnelles sont inconnus. Pour simplifier ce modéle,
certaines suppositions sont prises en compte telles que :
— Les sources sont ponctuelles.
— Un microphone est placé prés du locuteur et I'autre prés de la source du bruit.
— Les réponses impulsionnelles du couplage acoustique direct sont égales a
I'impulsion de Kronecker hy;(n) = h,,(n) = §(n) [49].
— Ladistance entre les deux microphones est petite.

— Les erreurs de mesure des microphones n,(n) et n,(n) sont négligeables.

Dans ces conditions, le modele simplifi€¢ du mélange convolutif est présenté

par la figure 2.8.
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s(n)
+ > p1(n)
— 5
h 12(n)
> P2(n)

Sources Mélange (H) Observations

Figure 2. 8 : Modele simplifié d’'un mélange linéaire convolutif bicapteurs.

Les observations p,(n) et p,(n) se réécrivent respectivement comme suit :
p1(n) = s(n) + b(n) * hy; (n) (2.18)
p2(n) = s(n) * hyp(n) + b(n) (2.19)
Modéle de séparation : Pour résoudre le probleme de la réduction du bruit et
le rehaussement de la parole par la BSS, deux structures de séparation de sources

sont utilisées [50]:

— La structure directe : Dans la configuration directe (FBSS : forward blind
source separation structure) de la figure 2.9, chaque sortie du systeme est une

combinaison linéaire des observations.

p1(n) > |
Vid ——> ei(n)
' W21(N) —36-)

RV
w12(n) -
~ > en)
p2(n) — . |
Observations Séparation (W) Sorties

Figure 2. 9 : Structure de séparation aveugle de sources directe (FBSS).

— La structure récursive : Dans la configuration récursive (BBSS : backward

blind source séparation) donnée par la figure 2.10, la sortie u;(n) du systeme est
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une combinaison linéaire entre I'observation p;(n) et l'autre sortie u;(n), aveci #

j € {1, 2}, c.a.d. on utilise la sortie u,(n) pour estimer le signal u,(n) et vice-versa.

,'/ : > ui(n)
) ——>B
- —‘i.Wzl(n)ﬂ
— _——wiz(n)
pz(n)—>@< 7
== ——> U2(n)
Observations Séparation (W) Sorties

Figure 2. 10 : Structure de séparation aveugle de sources récursive (BBSS).

2.3. Partie 2 : Annulation d’écho acoustique (AEC)

L’annulation d’écho acoustique est un probléme qui se pose dans un grand
nombre d’application (téléphonie mains-libres, téléconférence,...etc). L’écho
acoustique a pour origine la propagation du son depuis le haut-parleur vers le
microphone d’'un terminal. Cette propagation inclut les réflexions sur les parois et
les obstacles dans un espace clos, c’est donc la propagation acoustique d’'une onde
sonore a l'intérieur d’'un volume donné qui provoque I'écho acoustique.

L’écho est ressenti comme une géne pour des retards supérieurs a quelques
dizaines de millisecondes (habitacle d’'un véhicule) ou plusieurs centaines
de millisecondes (salle de conférence) [10]; ceci rend I'’écho acoustique trés
perceptible et nuit fortement a la qualité de la conversation. Afin de réduire la géne
induite par ce phénomeéne, il est donc indispensable de développer des systémes
pour le réduire le plus possible.

Le probleme d’annulation d’écho acoustique consiste a estimer un signal s(n)
éventuellement perturbé par un autre signal x(n), appelé signal de référence. Le
signal p(n) recu du locuteur distant sur une voie dite primaire, est constitué d’un
signal d’écho s(n) du locuteur distant vers lui-méme et d'un signal de bruit
ambiant b(n) du milieu acoustique. L’annulation d’écho est réalisée en soustrayant

a l'observation p(n) une estimée $(n), du signal d’écho s(n), obtenue par filtrage
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approprié du signal de référence x(n) [51]. Le schéma de principe d’annulation

d’écho acoustique est présenté sur la figure 2.11.

o A

Voie de référence : x(n)

w(n)

0

Locuteur distant

§(n)

Voie primaire : y(n) _ e(n)

Locuteur proche

Figure 2. 11 : Schéma de principe d’'un systeme d’annulation d’écho acoustique.

L’optimum de I'annulation d’écho acoustique est d’avoir la sortie e(n) = 0 (en

absence du bruit perturbateur b(n)).

Les hypothéses de base concernent le systéeme de la figure 2.11 sont d’une
part 'indépendance entre la composante de bruit b(n) et les sighaux s(n) et x(n),

et d’autre part la corrélation des signaux s(n) et x(n).

La premiére tentative d’annulation d'écho acoustique, appelée suppression
d’écho, était basée sur la détection d’une voie: lorsque le locuteur A se met a parler,
une augmentation du gain est observée et la parole est coupée au locuteur B [52].
La suppression d’écho est de mise en ceuvre simple mais s’avere d’une qualité
insuffisante. En effet, cette méthode fait intervenir I’hypothése, trés réductrice, que

les deux locuteurs ne parlent jamais en méme temps.

Pour assurer une communication bidirectionnelle simultanée, nous nous
intéresserons, dans la suite, a la résolution du probléme d’annulation d’écho

acoustique par la technique du filtrage adaptatif.

2.3.1. Annulation adaptative d’écho acoustique

L’écho acoustique, résultant du couplage acoustique entre un haut-parleur et
un microphone, peut donc étre caractérisé par la réponse impulsionnelle du canal
acoustique correspondant. Cette réponse impulsionnelle qui est trés sensible et

dépendante de I'environnement acoustique, peut varier rapidement d’un instant a
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un autre, puisque la taille, les obstacles dans I'espace clos, etc..., sont autant de
parametres qui influent sur la nature du couplage acoustique et modifient cette
réponse.

Le canal acoustique, est généralement modélisé par un filtre a réponse

impulsionnelle finie (RIF). L’'annulation d’écho est donc accomplie en identifiant de

maniere adaptative la réponse impulsionnelle du chemin d’écho [53].

DI( Voie de référence : x(n)
\L Filtre adaptatif
A | E
i [
w(n) : @
s(n) Algorithme g
adaptatif o
A 3
: i
I
b(n) .3 o primare - p() SLUEEN
Locuteur proche AEC

Figure 2. 12 : Schéma de principe d’annulation d’écho acoustique par le filtrage
adaptatif.

La figure 2.12 schématise d’'une maniere détaillée le systéeme d’annulation
adaptative de I'écho acoustique: x(n) est le signal provenant du locuteur distant
transmis au haut-parleur et s(n) est le signal d’écho pergu par le microphone. Ce
signal d’écho est la résultante de la convolution entre le signal d’excitation x(n) et
la réponse impulsionnelle du canal acoustique h(n) modélisée par un filtre a
réponse impulsionnelle finie (RIF). A ce signal d’écho vient s’ajouter un signal local
de bruit b(n), la résultante fournie le signal du microphone p(n) :

p(n) = s(n) + b(n) (2.20)
Avec
s(n) = x(n) * h(n) (2.21)

Le filtre adaptatif w(n) identifie la réponse impulsionnelle h(n) du canal
acoustiqgue et fournit une estimation $(n) de I'écho acoustique s(n). Cette
estimation $(n), version reconstituée de I'écho, est soustraite du signal p(n) issu du

microphone. Le signal d’erreur e(n) résultat de cette opération est donné comme

suit ;
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e(n) =p(n) —§(n)
=b(n) + x(n) * [h(n) —w(n)] (2.22)
La solution optimale du probléme d’annulation d’écho acoustique est obtenue
lorsque w(n) = h(n). Notons que nous nous intéresserons dans cette partie qu’a

I'aspect annulation d’écho.

Le signal d’erreur e(n), permet de faire la mise a jour des coefficients du
filtre w(n). A chaque itération n, les coefficients du filtre w(n) sont ajustés par un
algorithme d’adaptation itératif de fagon a ce que l'erreur de filtrage e(n)
soit minimisée au sens d’un critére statistique préalablement défini. Les algorithmes
adaptatifs déja décrits dans le chapitre 1, peuvent étre considérés pour résoudre le

probléme d’annulation d’écho acoustique.

Bien que de nombreux travaux aient été menés pour améliorer ces
algorithmes d’identification adaptative, des problémes majeurs sont toutefois
encore présents en annulation d’écho acoustique. En pratique, les performances de
I'annulation adaptative d'écho acoustique (AEC) sont limitées par la présence du
bruit et / ou du signal de parole proche.

Dans la partie 3, nous aborderons les problémes qui sont liés principalement
a la présence du bruit acoustique qui provoque globalement une dégradation de la
qualité de la communication, ainsi, qui limite les performances d’annulation d'écho
acoustique.

Aprés un bref apercu des techniques de debruitage et d'annulation d'écho
acoustique, briques de base des solutions combinées, nous nous intéresserons,

dans le paragraphe suivant, a la réduction conjointe de bruit et d’écho acoustique.

2.4. Partie 3 : Réduction conjointe de bruit et d’écho acoustique

Les approches présentées jusqu'a présent, apportent une solution partielle au
probleme de présence du bruit et d’écho acoustique, le confort d'écoute des
utilisateurs en toute condition n'étant pas assuré, ce qui nécessite d'apporter des
solutions concretes et performantes.

Afin de réduire la géne induite par la juxtaposition de ces deux perturbations
dans les communications de type mains-libres, un traitement de réduction conjointe

du bruit et d'écho peut étre associé au terminal. Les solutions de réduction conjointe
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de bruit et d'écho acoustiqgue que nous présenterons ensuite sont principalement
basées sur une distinction des deux perturbations et proposent la mise en cascade

d'un filtre d'annulation d'écho et d'un filtre de réduction du bruit (ou vice-versa).

2.4.1. Structure en cascade AEC/NR

La figure 2.13, présente l'une des premieres structures en cascade
apparaissant dans la littérature, ou, I'’étage d’annulation d’écho acoustique AEC

précede celui de la réduction du bruit NR [54].

D]( x(n)i )

1 =
| i
! @
s(n) AEC | °
: )
| PEEEEE 5
1 4 1 (&)
1 K 1 o
: : —
b(n) ez(n) |
3 NR —1
Locuteur proche ya

Figure 2. 13 : Schéma en bloc d’'une structure en cascade AEC/NR.

Dans la structure en cascade AEC/NR, I'annulateur d’écho placé en téte, est
perturbé par le bruit présent dans le signal du microphone, cela traduit un écho

résiduel important.

2.4.2. Structure en cascade NR/AEC

Afin de réduire l'influence du bruit sur 'annulateur d’écho acoustique, on peut
effectuer la réduction du bruit avant I'annulation d’écho acoustique. La figure 2.14,
présente la structure en cascade NR/AEC, ou, I'étage de réduction de bruit précéde
'annulation d’écho acoustique [55]. L'opération de réduction du bruit permet
d'améliorer le rapport signal a bruit, mais en contrepartie, elle peut introduire des
distorsions non linéaires sur I'écho, ce qui perturbe l'opération d'identification du

chemin acoustique.
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s(n) AEC

Locuteur distant

U |

b(n) C y(n) \R eu(n)

Locuteur proche 4~

Figure 2. 14 : Schéma en bloc d’'une structure en cascade NR/AEC.

2.5. Conclusion
Au cours de ce chapitre, nous avons présenté un ensemble de méthodes de

réduction du bruit et d’annulation d’écho acoustique.

Dans une premiére partie, nous avons présenté un panel de méthodes de
réduction du bruit mono et multi-capteurs couramment utilisées. Dans la deuxieme
partie, nous avons présenté le probleme d’annulation d’écho acoustique comme
étant un probléeme d’identification adaptative d’un filtre a réponse impulsionnelle
finie (RIF) modélisant le chemin d’écho. Enfin, pour la réduction conjointe de bruit
et d’écho acoustique, deux structures en cascades couplant le débruitage et

I'annulation d’écho ont été présentées.
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CHAPITRE 3

NOUVEAUX ALGORITHMES BICAPTEURS POUR LE
REHAUSSEMENT DU SIGNAL DE PAROLE.

3.1. Introduction

Afin de conserver la liberté de mouvement du locuteur et d’assurer le confort
de la conversation, les systemes de communication de type mains-libres se sont
imposés dans un certain nombre d’applications téléphoniques. Parmi celles-ci, on
peut citer la téléconférence, I'audioconférence sur postes téléphoniques et les
combinés mains-libres pour les services de radiotéléphonie mobile, notamment a

I'intérieur des véhicules.

En effet, tous ces terminaux sont composés d’'un systéme de prise de son a
un ou plusieurs microphones disposés a proximité de l'utilisateur et d’'un systéme
de restitution de son, composé d’un ou plusieurs haut-parleurs. Grace aux systemes
mains-libres, les locuteurs sont libérés de la contrainte de tenir un combiné
téléphonique dans la main. Cependant, la dématérialisation de la prise de son
favorise I'émergence de bruit du fait de 'augmentation de la distance entre la
bouche du locuteur et le microphone [56]. Face a la géne occasionnée par le bruit
acoustique, la téléphonie mains-libres doit donc inclure un dispositif de réduction de

bruit pour assurer une communication de bonne qualité.

Dans ce chapitre nous considérons le cas des terminaux mains-libres
compact, dont les capteurs sont spatialement proches, ou, les sighaux captés par
les microphones contiennent des mélanges de parole et de bruit. Afin d’extraire la
parole du bruit avec un minimum de dégradation, nous réaliserons la réduction du

bruit par la séparation aveugle de sources.

Dans cette contribution, nous présenterons deux nouveaux algorithmes
bicapteurs dédiés aux applications de réduction du bruit et d'amélioration de la
parole. Ces deux algorithmes reposent sur des combinaisons entre I'algorithme

SFTF et les deux structures de séparation aveugle de sources directe et récursive.
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Dans ce chapitre nous nous sommes intéressés a la famille des algorithmes
de type moindres carrés transversaux rapide, notamment a la version simplifiée
SFTF. La particularité de cet algorithme est qu'il est numériguement stable et a une
charge de calcul réduite tout en présentant une amélioration du comportement

adaptatif.

Les deux algorithmes proposés seront détaillés le long de ce chapitre. Les
résultats d’'une étude comparative de chaque algorithme proposé seront également
présentés. Le reste de ce chapitre est organisé comme suit :

Dans la section 3.2, nous présenterons les deux structures de séparation
aveugle de sources directe et récursive. Les algorithmes proposés seront détaillés
dans la section 3.3. Dans la section 3.4, nous présenterons les résultats de

simulations et finalement une conclusion sera donnée dans la section 3.5.

3.2. Structures de séparation aveugle de sources

Il est bien connu que la séparation aveugle de sources est une technique
efficace pour la réduction du bruit acoustique et 'amélioration de la parole dans de
nombreux systemes de communication modernes. Récemment, une attention
particuliére a été portée aux structures de séparation aveugle de sources directes
et récursives appliquées pour le rehaussement du signal de parole et la réduction
du bruit acoustique dans les systemes de communication mains-libres [57, 58].

La figure 3.1 représente le principe de la séparation aveugle de sources
bicapteurs, ou, le modele de mélange linéaire convolutif bicapteurs simplifié, déja
décrit dans le chapitre 2, est considéré pour produire un modéle précis des

propriétés acoustiques d’'une communication mains-libres a l'intérieur d'un habitacle

de voiture.
s(n) > pi(n) > —>(+)> e
ho1(n) j |
Séparation(W)
—>| h12(n)
b(n) \@—) pa(n) > —>(F)> e
Sources Mélange (H) Observations Sorties

Figure 3. 1. Schéma de principe de la séparation aveugle de sources bicapteurs.
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Les signaux de sorties du mélange convolutif, p,(n) et p,(n) donnés,
respectivement, par les équations (3.1) et (3.2) seront utilisés comme entrées de la
structure de séparation aveugle de sources.

p1(n) = s(n) + b(n) * hy; (n) (3.1)
p2(n) = s(n) * hy,(n) + b(n) (3.2)

Le probléme de la séparation aveugle de sources consiste a retrouver, avec
le moins de connaissance a priori, les signaux sources a partir de la seule
connaissance des signaux observés. Pour résoudre ce probleme, nous nous
intéresserons dans notre étude aux deux structures de séparation aveugle de

sources directes et récursives.

3.2.1. Structure directe

En partant uniguement des observations p;(n) et p,(n), la structure de
séparation aveugle de sources directe FBSS consiste a construire un systéme de
séparation en utilisant des filtres adaptatifs, qui permettent d’estimer au mieux les

sources initiales [59]. La figure 3.2 illustre la procédure de la séparation directe.

s(n) > pi() —— j@f—) ex(n)
hs(n) /Y wa () )

By

—>| h12(n) —>(wi2(n) R
b(n) \@-) p2(n) :f’ > ex(n)
Sources Mélange (H) Observations Séparation(W) Sorties

Figure 3. 2 : Procédure de séparation aveugle de sources directe FBSS.
Pour cette structure, les signaux de sorties e, (n) et e,(n) sont données par
les formules suivantes :
e1(n) = p1(n) — p2(n) * wyy (n) (3.3)
e;(n) = p,(n) —p1(n) * wi(n) (3.4)
Ces relations s’écrivent en fonction des observations p;(n) et p,(n) comme

suite :
e;(n) = s(n) *[6§(n) — hyz(n) * wyr(M)] + b(n) * [hy1(n) — wyy (M)] (3.5)
e;(n) = b(n) * [6(n) — hy1(n) * wi,(M)] + s(n) * [~y (0) xwi(n)]  (3.6)
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& (n) désigne l'impulsion unitaire de Kronecker. Sous I'hypothéese d'optimalité des

deux filtres adaptatifs, w,;(n) = hy;(n) et w;,(n) = hy,(n), nous obtiendrons les
formules des signaux de sorties suivantes :

e1(n) = s(n) * [6(n) — hy2(n) * wp1 (0] (3.7)

e;(n) = b(n) * [6(n) — ha1 () * Wi, ()] (3.8)

A la sortie de la FBSS, nous remarquerons que les signaux sources sont

restaurés avec une distorsion. On peut s’échapper a cette situation en ajoutant un

post-filtre & chaque sortie. Ces deux post-filtres sont donnés par [60]:

1

S(m)-wy(M)*xwy1(n)

PF,(n) = PF,(n) =

(3.9)

Dans le cadre de notre étude on considére la situation ou les microphones
sont espaces, ce qui permet d'éviter le probleme des postes filtres.

3.2.2. Structure récursive

Cette approche aveugle vise a obtenir les estimations des signaux sources
originaux, s(n) et b(n), en utlisant les observations et les signaux de sorties.
Chaque sortie du systeme de séparation est une combinaison linéaire d'une

observation p;(n) et de l'autre sortie u;(n) [59], la structure BBSS est représentee

par la figure 3.3.

s(n) > ui(n)
h21(n)
> h1z(n)
b(n) > U2(n)
Sources Mélange (H) Observations Séparation(W) Sorties

Figure 3. 3 : Procédure de séparation aveugle de sources récursive BBSS.
La structure BBSS conduit aux relations de sortie suivantes :
u;(n) = p1(n) —ux(n) * wy; (n) (3.10)
u,(n) = p,(n) —u,(n) * wy,(n) (3.11)
En remplacant les expressions de p;(n) et u,(n) dans u,(n) ensuite p,(n) et

u, (n) dans I'expression de u,(n), nous obtenons :
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w (n) = ( - ) [6() * (hay () = was (M) + 5(n) * (8(n) = hyp(n) *

S(M)—wq2(M)*wy1(n)

w21 ()] (3.12)
() = (sm ) * [0 * (e () = wio () + b() * (5() = hay (n) *
wi,(n))] (3.13)

Afin d’obtenir le signal de parole sur la sortie u, (n) et le bruit sur la sortie u,(n),
une hypothése d’optimalité est utilisée pour les deux filtres adaptatifs w,;(n) =
ha1(n), wiz(n) = hip(n)

u; (n) = s(n) (3.14)
u,(n) = b(n) (3.15)

A partir des équations (3.14) et (3.15), nous remarquerons que les signaux

sources ponctuels s(n) et b (n) sont restaurés sans distorsion contrairement au

modele directe qui nécessite des post-filtres a la sortie pour corriger la distorsion.

3.3. Algorithmes bicapteurs proposés

Nous présenterons dans cette section, deux algorithmes bicapteurs en vue
d'améliorer la réduction du bruit et le rehaussement du signal de parole dans les
systémes de communication mains-libres. Ces deux approches sont principalement
basées sur la combinaison entre les structures de séparation aveugle de sources
directe et récursive et l'algorithme des moindres carrés transversaux rapides
simplifié (SFTF).

3.3.1. Algorithme 1

Le premier algorithme bi-capteurs (Algorithme 1) que nous proposons repose
sur la combinaison entre la structure de séparation aveugle de sources directe
FBSS et I'algorithme des moindres carrés transversaux rapides simplifié (SFTF)

[61]. La figure 3.4 présente un schéma détaillé de I'Algorithme1.
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Estimation de la variable
g')de vraisemblance y1(n) .......................... ) )l( é —— e — _ll
; N e |
Estimation du |
gain de Kalman kl(n) WZl(n) —_ |
I
p1(n) A A -+ : > e1(n)
~
| Wia(n) |——
P2(n) y : |( + I > e2(n)
Estimation du : |
gain de Kalman kz(n) i €—————————- -

Estimation de la variable
" de vraisemblance  yo(n)

Figure 3. 4 : Schéma détaillé de I'Algorithme 1.

Les signaux rehausseés e;(n) et e,(n) obtenus par I'Algorithme 1 (voir figure

3.4) sont exprimés par une notation vectorielle comme suit :
e1(n) = p1(n) — p3 () wp (n — 1) (3.16)
e,(n) = p,(n) — pi (M) wi(n — 1) (3.17)

Oou,p1(m) = [p1(M), p1(n = 1),...,py(n = L+ D)]" et p,(n) = [p,(n), p,(n —

1),..,p,(n — L + 1)]7 sont les vecteurs qui contiennent les L derniers échantillons
des signaux observés p,(n) et p,(n), respectivement. w,,(n) = [w,,(n),w,,(n —
1, .., wy(n—L+ D]Tetw,(n) = [wi,(n),wip,(n—1),...,wi,(n— L+ 1)]7 sont les
vecteurs des coefficients des deux filtres adaptatifs w,,(n) et w;,(n),

respectivement.

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

par I'Algorithme 1 sont représentées, par les deux formules suivantes :
wy (n) =wyy(n—1) —eg(n)y (M) k,(n) (3.18)
wi,(n) =wi,(n—1) —e,(n)y,(n)k,(n) (3.19)
ou ki(n)=[kmn),kk(n-1),.. kk(n—L+1]" et k,(n) = [ky(n),k,(n —
1),..,ky(n — L+ 1)]" représentent les vecteurs gains de Kalman duaux. Les

scalaires y; (n) et y,(n) sont les variables de vraisemblance qui seront décrites par

la suite.
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Les relations de mise a jour des deux vecteurs k,(n) et k,(n) peuvent étre
données en utilisant les prédictions aller a; (n) et a,(n) comme suit:

[k1 (n)

g1(n)

= ko - )~ et -y 1)
[kz(n)] _

(3.20)

&2(n)

0 1
[kz (n— 1)] A (n-1+€ [—ay(n — 1)]
Ou, a,(n) = [a;(n),a,(n — 1), ...,a;(n — L + 1)]Teta,(n) = [ay(n),a,(n —

1),...,a,(n — L + 1)]Tsont les vecteurs de prédiction aller. Le paramétre A (0 <4 <

(3.21)

1) est un facteur d’oubli, ¢ est un petit scalaire positif utilisé pour éviter la division

par de petites valeurs dans les périodes d'inactivité du signal vocal (périodes de

silence) et 'astérisque () représente le dernier élément inutile des vecteurs k, (n)et

k,(n). a;(n) et a,(n) sont les variances des erreurs de prédiction aller, elles sont
estimées récursivement par les relations exactes suivantes :

a;(n) = A a;(n—1) + y1(n — Def(n) (3.22)

a;(n) = a,(n— 1) + y,(n — Dez(n) (3.23)

Les erreurs de prédiction & (n) et &(n) peuvent étre calculées par les

relations suivantes :
g1(n) = p,(n) — aj(n — Dp,(n—1) (3.24)
&m) =pi(n) — ag(n - Dp(n—1) (3.25)

Ou a,(n) et a,(n) sont les vecteurs des coefficients de prédiction aller obtenus en
minimisant respectivement les fonctions E[eZ(n)] et E [2(n)].Les formules de mise
a jour des coefficients des vecteurs de prédiction aller a; (n) et a,(n) sont données
par les relations suivantes:
a;(n) =pla(n—1) — My (n — Dky(n — 1)] (3.26)
az(n) = plaz(n — 1) — &,(M)y(n — Dky(n — 1)] (3.27)
Le facteur de fuite 0 < p < 1 dans (3.26) et (3.27) est utilisé pour contrbler les
coefficients de prédiction aller pour une meilleure robustesse contre les erreurs de
propagation numériques.
Les variables de vraisemblance y, (n) et y,(n) sont calculées, respectivement,
par les relations (3.28) et (3.29) :

1

1-kI (n) p,(n) (3.28)

yi(n) =
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1

1-k% (n) p1(n) (3.29)

Y2(n) =

Les équations et La complexité de calcul de I'algorithme 1 proposé sont
enumeéreées dans le tableau 3.1, dans ce tableau, la complexité de calcul incluse, le
nombre des multiplications. Cette complexité de calcul est donnée en fonction de L,

ou, L représente la taille du filtre.

Tableau 3. 1 : Listing de I'Algorithme 1.

Algorithme 1 Nombre
Mult/Div

Erreurs de prédiction aller:

e1(n) =po(n) — al(n— Dp,(n— 1)
g(n) = pi(n) — az(n— Dp;(n—1)
Variances des erreurs de prédiction aller :

a(m) = a;(n—1) +y,(n— Def(n) 3
ay(n) =% az(n — 1) +y,(n — ez (n) 3
Vecteurs gains de Kalman duaux :
k,(n)] _ 0 _ €(n) 1
%] = [kl(n—l)] La(n—1)+¢ —al(n—l)] 2L+1
o k,(n)] _ 0 B £2(n) 1
Prédiction [ 2* ] = [kz(n _ 1)] La(n—1) +¢ —a,(n—1) 2L+ 1
Coefficients de prédiction aller :
a;(n) = pla;(n — 1) — e, (M)y;(n — Dky(n — 1)] L+2
a,(n) = play(n — 1) — g,(N)y,(n — Dk, (n — 1)] L+2
Variables de vraisemblance :
_ 1
R O L+t
1
R B OTO) L+t

Erreurs de filtrage :

Filtrage e (n) = py(n) — pL(n) wyy(n — 1)
e;(n) = p(n) —pl (M) wi(n— 1)
Equations de mise a jour des filtres adaptatifs :
Adaptation Wy (n) = wy (n — 1) — e; (n)y; Mk, (n) L+1

wi;(n) = wip(n— 1) — e (n)y,(Wk,(n) L+1
Complexité de calcul totale 14L + 16
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¢ |Initialisation de l'algorithme 1

Les conditions initiales de I'algorithme 1, sont les mémes qu’avec I'algorithme
SFTF original [22], car cet algorithme est une extension bicapteurs de la version
originale. Les initialisations de I'algorithme 1 proposé sont résumées dans le tableau
3.2.

Tableau 3. 2 : Initialisation de I'algorithme 1 proposé.

Algorithme 1 Initialisations

k,(0) = k,(0) =0, a;(0) = a,(0) = EyAk, a;(n) = a,(n) =0,

Prédiction

¥1(0) = y,(0) = 1.
Filtrage p,(0) = p,(0) = 0.
Adaptation w;,(0) =w,,(0) =0.

E, est la constante d’initialisation.

3.3.2. Algorithme 2

Cet algorithme est inspiré de I'Algorithme 1, ou, il combine une version moins
complexe de l'algorithme des moindres carrés transversaux rapides simplifié
(SFTF) proposé dans [62] avec la structure de séparation aveugle de sources
récursive (BBSS). Cet algorithme [63,64] permet d'améliorer le processus de
réduction de bruit tout en préservant la qualité du signal de sortie. Le schéma

détailler de I'Algorithme 2 est donné par la figure 3.5.
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Figure 3. 5: Schéma détaillé de I'Algorithme 2.

Dans le schéma de I'Algorithme 2, les erreurs de filtrage sont données par une

notation vectorielle, comme suit:
u;(n) = py(n) —ul(m) wyy(n— 1) (3.30)
Uz (M) = p2() —ui (M) wip(n — 1) (3.31)
Ouu,(n) = [uyy(n),uy(n—1), ..., uyyu(n— L+ D] et u,(n) = [u,(n), u,(n —
1),...,u,(n — L + 1)]7 sont les vecteurs qui contiennent les L derniers échantillons
des signaux de sorties u,(n) et u,(n), respectivement. w,,(n) = [w,,(n),w,,(n —
1), ..,wyy(n—L+ D] etw,(n) = [w,(n),wi(n—1),...,w(n— L+ 1)]7 sont les
vecteurs des coefficients des deux filtres adaptatifs wy(n) et wy,(n),
respectivement. Les filtres adaptatifs w,;(n) et w;,(n) sont mis a jour par
I'algorithme 2, comme suit :
w1 (n) = wy (n — 1) —uy ()1 ()e; (n) (3.32)
wi,(n) =wi,(n—1) —u,(n)L(n)cy(n) (3.33)
Ou, c,(n) et c,(n) représentent les vecteurs gains de Kalman duaux [63]. Les

relations de mise a jour des deux vecteurs c,(n) et c,(n) sont données comme suit:

a(n) = c(n—1) —A4;(n) (3.34)
c;(n) = c;(n—1) —Ax(n) (3.35)

Ou:
A = (et —)am-1) (3.36)
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_ €2(n) _
A,(n) = (—zb T f) a,(n—1) (3.37)

Ou, le parameétre 4, est un facteur d’oublie exponentiel qui doit satisfaire la
condition : 0 < 1, < 1, & est une petite constante positive utilisée pour éviter la
division par de petites valeurs dans les périodes de silence, les deux vecteurs
Ai(m) =[A(n),Ay(n—1),..,A\(n— L+ 1)]T et A,(n) =[A,(n),A(n —
1),..,A,(n—L+1)]" sont définis pour étre utilisés dans le calcul des deux
scalaires de vraisemblance qui seront donnés dans la suite et §;(n) et f,(n) sont

les variances des erreurs de prédiction aller, elles sont estimées par les relations

suivantes :
f1(n) = Ay B1(n—1) + 'y (n— 1)eZ(n) (3.38)
B2(n) = Ap B2(n— 1) + Ty (n — ez (n) (3.39)
Ou, €,(n) ete,(n) sont les erreurs de prédiction et sont estimées par les relations
suivantes :
e,(n) = u,(n) — al (Mu,(n—1) (3.40)
&) =u,(n) — al(Mu,(n— 1) (3.41)

Le parametre 0 <n <1 est utilisé pour contrbler les variances des erreurs de

prédiction aller et pour assurer une meilleure robustesse contre les erreurs de

propagation numériques. a;(n) et a,(n) sont les vecteurs des coefficients de

prédiction aller et sont obtenus en minimisant respectivement les fonctions E[e#(n)]

et E [e2(n)]. Les formules de mise a jour des coefficients de prédiction aller a; (n) et
a,(n) sont données par les relations suivantes:

a;(n) =a;(n—-1) —e(ML(M)ec (n— 1) (3.42)

a,(n) =a;(n—1) —e;(n)(n)c,(n — 1) (3.43)

Les scalaires de controle de vraisemblance I7(n) et I (n) des relations (3.42)

et (3.43), respectivement, sont calculés comme suit :

L(n)=n (3.44)

1+ 9 (n)

1
1+ 192 (Tl)

L(n) =n (3.45)
Ou:
9(n)=9(n—1)—A,(N)e;(n) +A,(n—L+1De;(n—L+1) (3.46)
9,(n) =9,(n—1)—A,(nN)e;(n) + A,(n— L+ 1De;(n— L+ 1) (3.47)
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Le tableau 3.4 résume Les équations et la complexité de calcul (nombre

d’opération nécessaires a chaque itération) de I'algorithme 2 proposé.

Tableau 3. 3 : Listing de I'Algorithme 2.

Algorithme 2 Nombre
Mult/Div
Erreurs de prédiction aller:
e1(n) = uz(n) —naj (Muy(n — 1) L+1
€2(n) = u;(n) —naz()u;(n— 1) L+1
Variances des erreurs de prédiction aller :
Bi(n) = Ap f1(n— 1) + I'1(n — Def (n) 3
Ba(n) = Ay B2(n— 1) + I';(n — 1)e5 (n) 3
Vecteurs gains de Kalman duaux :
cc(n)=c¢(n—1) —A;(n)
c;(n) = c;(n—1) —A4,(n)
€1(n) L+2
A(n) = ( )a n—1
o ARy Y
Prédiction €, (n) L+2
A,(n) = ( 2 )a n—1
SRRV AT
Coefficients de prédiction aller :
aj(n)=a;(n—1) —eg(ML(M)cy(n—1) L+1
a,(n)=a,(n—1) —e;(N)L(n)cy(n — 1) L+1
Variables de vraisemblance :
__ " 1
L =1 g m
_ n 1
LM = 15,0
9(n) =9 (n—1)—A;(Ne;(n) + Ay(n—L+ De;(n—L+1)
9n) =9, (n—1)—A,(Ne;(n) + A,(n—L+1e;(n—L+1)
Erreurs de filtrage :
Filtrage
T um = - w @ w1
u,(n) = p,(n) —uj (M) wip(n — 1)
Equations de mise a jour des filtres adaptatifs :
Adaptation
P wy(n) = wy(n— 1) —uy () (n)ey(n) L+1
wia(n) =wip(n— 1) —u, (ML (M)cy(n) L+1
Complexité de calcul totale 10L + 22
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¢ Initialisation de l'algorithme 2

Les initialisations de I'algorithme 2 proposé sont seulement une répétition de

I'initialisation globale de I'algorithme SFTF, et sont résumées dans le tableau 3.5.

Tableau 3. 4 : Initialisations de l'algorithme 2 propose.

Algorithme 2 Initialisations

¢1(0) = ¢,(0) =0, A,(0) = 4,(0) =0, A,(0) = 4,(0) =0,

Prédiction L

a1(0) = az(o) = EgAp, F1(0) = 5(0)21' 191(0) = 191(0) = 0.
Filtrage u,(0) =u,(0) =0.
Adaptation w;,(0) =w,,(0) =0.

E, est la constante d’initialisation.

3.4. Résultats de simulation des algorithmes bicapteurs proposés

Dans cette section, nous présenterons la validation expérimentale des

algorithmes proposés.

En premier lieu, nous allons présenter les signaux sources utilisés dans la
simulation (parole et bruit). Nous présenterons par la suite I'environnement
acoustique a travers les réponses impulsionnelles utilisées et les signaux du
mélange.

En second temps, nous allons présenter une étude comparative réalisée entre
chaque algorithme proposé et d’autres algorithmes compétitifs. Afin d'évaluer les
performances de chaque algorithme proposé, nous allons effectuer des

expériences intensives en termes de différents criteres objectifs de qualité.

3.4.1. Description des signaux utilisés en simulation

e Simulation des signaux sources

Dans nos simulations, nous avons utilisé deux signaux sources indépendants
échantillonnés a f, = 8KHz et codés en 16 bits. Ces signaux sources proviennent
de la base de données AURORA [65].

Le premier signal source est le signal de parole s (n) d’'une taille d'environ 4
secondes, prononceé par un locuteur masculin, le scenario est le suivant : « Un loup

s'est jeté immédiatement sur la petite chevre », il est présenté par la figure 3.6.
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Figure 3. 6 : Evolution temporelle du signal de parole originale.

Pour la deuxiéme source, source de bruit, nous avons utilisé le bruit USASI
(United states of america sdandards institute). Le bruit USASI est un bruit
stationnaire avec un spectre similaire au spectre moyen de la parole et il est souvent
utilisé comme signal de test dans le domaine de la réduction de bruit et le

rehaussement de la parole, pour évaluer la vitesse de convergence des algorithmes

adaptatifs, il est présenté par la figure 3.7.
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Figure 3. 7 : Evolution temporelle du signal de bruit USASI.

e Simulation des réponses impulsionnelles

Afin de simuler le milieu acoustique a l'intérieur d’un habitacle de voiture, nous
utilisons une implémentation spécifique du modéle simplifi€ de mélange convolutif
bicapteurs décrit dans le chapitre précédent, ce modéle étant rappelé sur la figure
3.8.

s(n) p1(n)
h21(n)
> h12(n)
b(n) p2(n)
Sources  Mélange (H) Observations

Figure 3. 8 : Modele simplifié du mélange convolutif bicapteurs.

Ce modeéle est cohérent avec la physique, il est capable de représenter de
maniere appropriée l'effet de la distance entre les deux microphones sur les
caractéristiques des signaux, tout en restant conforme avec les fonctions de
transfert supposées unitaire qui modélisent 'ensemble des chemins acoustique
directs entre chague signal de source ponctuelle et chague capteur. Selon [66] Les
deux réponses impulsionnelles du couplage croisé h,,(n) et h,,(n), sont donnée
comme suit:

hiz(n) = 6(n) + hy,(n) (3.48)
ha1 () = 8(n) + Ry (n) (3.49)
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L’impulsion unitaire §(n) localisée au début de la réponse impulsionnelle,
représente le chemin acoustique direct entre chaque source et chaque microphone
du couplage croisé.

La queue de réponse impulsionnelle h'(n) représente la contribution des
trajets multiples correspondant aux réflexions a l'intérieur de I'habitacle du véhicule.
Cette queue de réponse impulsionnelle est obtenue a partir d'un bruit aléatoire dont
I'enveloppe temporelle est contrdlée selon la fonction de pondération suivante:

f (n) = Ae B (3.50)
Ou A est un facteur d'échelle lié a la variance de la séquence aléatoire (A = 1) et B
est un facteur d'amortissement, qui modélise I'absorption des ondes sonores sur les
parois de la voiture et est donc lié au temps de réverbération tr, ce facteur est donné

par I'expression suivante :

_ 69078

B =3log(10)/tr = o (3.51)

Les amplitudes des queues de réponse impulsionnelle hj,(n) et hy,(n), sont
ajustées a partir de la variance d’un bruit aléatoire qui est lié physiquement a
'espacement entre les deux microphones.

La figure 3.9 montre des exemples de telles réponses impulsionnelles: la
variance de bruit aléatoire est égale a 0.5, ce qui correspond a des microphones
espacés, le facteur d'amortissement est B = 0.0043. La taille des réponses

impulsionnelles est L = 256.
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Figure 3. 9 : Réponses impulsionnelles des canaux de couplage acoustique
croisé: [en haut] hy,(n), [en bas] h,;(n) avec L = 256.
e Signaux d’observation
Les figures 3.10 et 3.11, représentent respectivement les signaux de mélange

p1(n) et p,(n) générés selon le modele de la figure 3.8. Le rapport signal sur bruit

(RSB) a ces entrées, i.e. les deux microphones, est choisi égal a RSB; = RSB, =

0 dB.
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Figure 3. 10 : Evolution temporelle du signal de mélange p,(n).
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Figure 3. 11 : Evolution temporelle du signal de mélange p,(n).

e Détection d’activité vocale (DAV)

La séparation aveugle de sources de type directe et récursive est obtenue a
partir d’'un systéme de détection d’activité vocale (DAV).

Dans notre travail, un mécanisme de détection d’activité vocale (DAV) manuel
est utilisé pour contrdler 'adaptation des filtres w;,(n) etw,,(n). Cette adaptation
est contrélée de la maniére suivante : le filtre w,; (n) est adapté uniquement pendant
les périodes d’inactivité vocale (période de silence), alors que le filtre wy,(n) est
adapté uniquement pendant les périodes d’activité vocale (période de présence du
signal de parole). Les Figures 3.12 et 3.13 présentent, respectivement, un schéma
descriptif du mécanisme de détection d’activité vocale (DAV) manuel et un exemple

de DAV manuel sur le signal de parole originale.
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Figure 3. 12 : Schéma descriptif du mécanisme de détection d’activité vocale
(DAV) manuel.
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Figure 3. 13 : Signal de parole s(n) [en bleu] avec sa segmentation manuelle [en

rougel].

3.4.2. Description des critéres objectifs de performance

Il existe plusieurs mesures de qualité pour évaluer les performances des
techniques de réduction de bruit et le rehaussement du signal de parole. La
meilleure fagon d'évaluer la qualité vocale consiste a faire écouter des séquences
de signaux restaurés a un panel d’auditeurs. Ce sont les méthodes d'évaluation
subjective de qualité. Dans un contexte d'écoute, I'évaluation de la qualité vocale
est alors définie comme le résultat du jugement sur les parametres perceptifs du

signal vocal. Cependant, le fonctionnement de I'oreille humaine serait incapable de
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fournir une information précise sur les caractéristiques absolues d'un stimulus [67].
Par conséquence, I'évaluation de la qualité vocale fait appel a des critéres objectifs
de qualités basées sur des mesures physiques et calculs mathématiques entre le

signal vocal rehaussé et le signal de parole original.

Cette section présente un apercu des mesures objectives qui ont été utilisées
pour évaluer la qualité et l'intelligibilité du signal rehaussé obtenu par les deux

algorithmes proposés.
e Critére du rapport signal sur bruit segmental (RSB seg)

Le RSB segmental (RSB seg) peut étre évalué dans le domaine temporel ou
fréquentiel. La mesure dans le domaine temporel est peut-étre I'une des mesures
objectives les plus simples utilisées pour évaluer les algorithmes d'amélioration de
la parole. Comme le rehaussement se fait sur des trames de quelques secondes,
le RSB segmental prend la moyenne du RSB de chaque trame utilisée dans le
rehaussement, ou, le calcul ne prend pas en compte les trames de silence.

L’équation du RSB seg est donnée par [68]:

(3.52)

10 <p— Thinm sl
RSB segup = EZ%:(I) logio (ZN"LI:NIX;TS(TL)— 5(m) |2>

n=Nm
Ou, s(n)est le signal de parole originale (non bruité), $(n) est le signal de parole
rehaussé (apres débruitage), Les parametres M et N sont respectivement le nombre
de segments et la longueur de segment et le symbole | .| représente I'opérateur

absolu. Plus la valeur du RSB est élevée, meilleur est le rehaussement.
e Critere du Désajustement (System Mismatch SM)

Le critere du Désajustement est un critére robuste dans I'évaluation des
performances de la vitesse de convergence des algorithmes. Ce critére se calcule
a partir de la distance euclidienne entre les coefficients des réponses
impulsionnelles réelles et mesurées (estimées). Ce critere, noté SM pour “System

Mismatch”, est défini par I'expression suivante [69]:

lw—h||?
SMys = 10 logy (‘ﬁh—”) (3.53)

Ou h représente le vecteur des coefficients du filtre réel (réponse impulsionnelle
réelle), w représente le vecteur des coefficients instantanés du filtre adaptatif et le

symbole ||. || représente l'opérateur de norme euclidienne

e Critéere de 'Erreur Quadratique Moyenne Segmental (EQM seq)
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Le critere de I'EQM segmental est largement utilisé pour évaluer le
comportement des algorithmes de réduction de bruit, il consiste a quantifié le niveau
de bruit résiduel en calculant la somme des carrées de la différence entre le signal
de parole originale et le signal rehaussé, pendant les périodes d'inactivité

vocale [70]:
EQMsegas = = 25 logo (3 ZNTHN s (n) — 5(n) |2) (3.54)
Ou, s(n) est le signal de parole originale et 5(n) est le signal de parole rehaussé.

Les paramétres M et N sont, respectivement, le nombre de segments et la longueur

de segment.
e Critere de la Distance Cepstrale (DC)

La derniere mesure de performance est la DC, qui permet d'évaluer la qualité
du signal rehaussé. Le critere de la DC mesure la distorsion introduite par le
systéme en calculant la distance spectral-logarithmique entre le signal de parole

originale et rehaussé [71]:
10 — -

DCyp = ﬁZ%:}) logio XnZlim (cs(n) — cs(n))? (3.55)
ou, ¢c;(n) = %Tf_”n log|S(w)|e’“™dw et cz(n) = %ffﬂ log|S(w)|e’“"dw  sont,
respectivement, le nieme coefficient cepstral réel du signal de parole originale s(n)
et du signal rehaussé $(n). S(w)et S(w) représentent, respectivement, la
transformée de Fourier a court terme du signal de parole originale s(n) et du signal

rehausseé 5(n). T est la valeur moyenne de la DC et M représente le nhombre de

segments ou seule la parole est présente.

3.4.3. Résultats de simulation de l'algorithme 1

Nous présenterons dans cette partie, les résultats de simulation que nous
avons effectuées sur l'algorithme 1 proposé, i.e. I'algorithme SFTF combiné avec la
structure FBSS, en comparaison avec l'algorithme NLMS 1 [59], i.e. l'algorithme
NLMS combiné avec la structure FBSS bicapteurs. Les expériences ont été
réalisées en termes de 'évaluation des signaux de sortie et en termes des criteres

objectifs décrits ci-avant. Les parametres de simulation de chaque algorithme sont
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classés dans le tableau 3.5. Pour les deux algorithmes, nous avons choisi les
parameétres qui ont donnés les meilleurs résultats.

Dans les expériences menées, le signal de parole est corrompu par différents
types de bruits, blanc et USASI. Le bruit blanc est souvent utilisé pour tester la
stabilité des algorithmes; d'autre part, le bruit USASI est utilisé pour évaluer les
performances de la vitesse de convergence. La taille des réponses impulsionnelles
réelles et adaptatives est choisie égale & L = 256 points ce qui correspond a celle
d'un habitacle de voiture.

Afin de modéliser les situations réelles comme dans un habitacle de voiture
en mouvement, deux niveaux de RSB d'entrée sont sélectionnés, ou, nous avons
choisi RSB; = RSB, = 0dB pour les situations fortement bruyantes et RSB; =

RSB, = 6 dB pour les situations légerement bruyantes.

Des lors que nous nous intéressons a la réduction de bruit et le rehaussement
du signal de parole, nous exploitons seulement la sortie restituant le signal de
parole. Par suite, dans les simulations ci-aprés, nous nous intéresserons

uniguement a la premiére sortie e; (n) et au filtre w,, (n).

e Evaluation des signaux de sortie

Dans cette partie nous présentons I'évolution temporelle du signal de parole
originale et celle des signaux de sortie obtenus par les algorithmes : Algorithme 1

et NLMS 1. Les parametres de simulation sont listés dans le tableau 3.5.

D’aprés la comparaison entre le signal de parole originale de la figure 3.14 et

ceux des figures 3.15 et 3.16 obtenus, respectivement, par I'algorithme 1 proposé
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et I'algorithme NLMS 1, nous avons remarqué que les signaux estimés sont presque
totalement débruités et sont tres proches du signal de parole originale.

A partir de ces résultats, nous pouvons conclure que les deux algorithmes
fonctionnent bien, cependant, nous ne pouvons tirer aucune conclusion sur la
qualité du signal vocal de sortie. Par conséquent, dans ce qui suit, nous allons
présenter 4 criteres supplémentaires pour quantifier les performances de

I'algorithme 1 proposé.

Tableau 3. 5 : Parametres de simulation des algorithmes NLMS 1 et '’Algorithme 1

proposé.

Algorithmes Parametres

RSB d’entrée : RSB, = RSB, = 0 dB.
Signaux d’entrée Longueur des filtres réels : L = 256.

Fréquence d’échantillonnage : f, = 8 KHz.

Longueur des filtres adaptatifs : L = 256.

Facteur de lissage : 4 =0.996.
Algorithme 1 Constante positive: £ = 0.00001 .

Parametre de contrble : p = 0.67 .

Constante d'initialisation : E, = 0.8.

Longueur des filtres adaptatifs : L = 256.

NLMS 1 Les pas d’adaptations : u; = 0.8, u, = 0.8.
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Figure 3. 14 : Evolution temporelle du signal de parole originale s(n).
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Figure 3. 16 : Evolution temporelle du signal de sortie obtenu avec 'Algorithme 1

propose.
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e Evaluation du rapport signal sur bruit segmental (RSB seg)

Afin d'évaluer les performances d'annulation de bruit de I'algorithme 1 proposé
en comparaison avec l'algorithme NLMS 1, nous présenterons dans les figures 3.17
et 3.18 I'évolution du critere rapport signal sur bruit segmental (Voir Eq (3.54)) des
deux algorithmes. Notons que ce critere est calculé seulement pendant les périodes
d’activité vocale sur des trames de 1024 échantillons.

Dans cette expérience, nous avons évalué le critere RSB segmental pour
différents niveaux de RSB d'entrée, i.e. RSB; = RSB, = 0 dB et 6 dB. Nous avons
également, simulé le RSB segmental en variant les types de bruits a I'entrée, ou,
nous avons choisi deux types de bruits : USASI et blanc. Notons que les parameétres

de simulations sont reportés dans le tableau 3.5.

D’aprés les résultats obtenus par les figures 3.17 et 3.18, nous remarquerons
un comportement similaire entre I'algorithme 1 proposé et l'algorithme NLMS 1
dans le cas de bruit non corrélé, i.e. bruit blanc. En outre, I'algorithme 1 proposé
montre ses bonnes performances de réduction de bruit devant I'algorithme NLMS
1, dans le cas de bruit corrélé, i.e. bruit USASI.

Nous avons également noté que lorsque le bruit est corrélé et le RSB d'entrée
est faible, i.e. RSB, = RSB, = 0dB, lalgorithme NLMS 1 montre un faible
comportement devant l'algorithme 1 proposé. Cela est di a sa dépendance de la

nature du signal d’entrée.
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Figure 3. 17 : Evaluation du critere RSB segmental de I'algorithme 1 proposé et
I'algorithme NLMS 1, pour un bruit blanc a I'entrée et avec deux niveaux de
RSB d’entrée: [a gauche] RSB, = RSB, = 0 dB, [a droite] RSB; = RSB, = 6 dB.
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Figure 3. 18 : Evaluation du critere RSB segmental de I'algorithme 1 proposé et
l'algorithme NLMS 1, pour un bruit USASI a I'entrée et avec deux niveaux de
RSB d’entrée: [a gauche] RSB; = RSB, = 0dB, [a droite] RSB, = RSB, = 6 dB.

e Evaluation du désajustement

Nous avons simulé dans cette partie I'évolution du critere de désajustement
(SM) pour analyser les performances de vitesse de convergence de l'algorithme 1
proposé. Les résultats de I'évolution du critere SM de l'algorithme 1 sont comparés
a celui du NMLS 1, et ils sont présentés sur les figures 3.19 et 3.20.

Dans l'expérience rapportée dans cette partie, une comparaison similaire est
faite qu'avec la partie précédente. Ou, nous avons évalué le critere du

désajustement avec différents niveaux de RSB d'entrée, i.e. RSB, = RSB, =
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0 dB et 6 dB, et avec deux types de bruits, i.e. blanc et USASI. Les paramétres de

simulations sont les mémes comme ceux indiqués dans le tableau 3.5.
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Figure 3. 19 : Evaluation du critére de désajustement de l'algorithme 1 proposé et
I'algorithme NLMS 1, pour un bruit blanc a I'entrée et avec deux niveaux de
RSB d’entrée: [a gauche] RSB, = RSB, = 0 dB, [a droite] RSB; = RSB, = 6 dB.
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Figure 3. 20 : Evaluation du critére de désajustement de I'algorithme 1 proposé et
l'algorithme NLMS 1, pour un bruit USASI a I'entrée et avec deux niveaux de
RSB d’entrée: [a gauche] RSB; = RSB, = 0dB, [a droite] RSB, = RSB, = 6 dB.

D’apres les résultats obtenus de cette simulation, nous avons noté la méme
remarque que celle donnée dans la section précédente, i.e. la similitude des
performances de l'algorithme 1 proposé et I'algorithme NLMS 1 dans le cas de bruit

blanc.

Nous avons également noté les bonnes propriétés de vitesse de convergence

de l'algorithme 1 proposé dans toutes les phases de traitement, i.e. phase transitoire
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et permanente, ceci est dans le cas du bruit USASI. La partie de prédiction de cet

algorithme, décorrele les entrées, ce qui accélere sa vitesse de convergence.

Cette expérience prouve l'efficacité de 'algorithme 1 proposé a suivre les non-
stationnarités du signal d'entrée méme dans un scénario de communication mains-
libres bruyant, i.e. RSB; = RSB, = 0 dB.

e Evaluation de I'erreur quadratique moyenne segmentale (EQM seg)

Pour mieux comprendre le comportement de vitesse de convergence de
I'algorithme 1 proposé par rapport a l'algorithme NLMS 1, nous avons évalué le
critere EQM segmental de ces deux algorithmes pour différents niveaux de RSB
d'entrée, i.e.RSB, = RSB, = 0 dB et 6 dB, et différents types de bruits, i.e. USASI et

blanc. Notons que les paramétres de simulations sont donnés par le tableau 3.5.

A partir des figures 3.21 et 3.22, nous avons noté un bon comportement de
vitesse de convergence de l'algorithme 1 proposé en comparaison avec I'algorithme
NLMS 1 dans le régime transitoire. Nous avons également noté que l'algorithme 1
conserve les faibles valeurs dEQM segmental en régime permanent dans
'ensemble des simulations. L'algorithme NLMS 1 a montré le pire comportement
dans les deux phases, i.e. transitoire et permanente. Ceci est dans le cas de bruit
USASI. En cas de bruit blanc, on peut dire que les deux algorithmes (algorithme 1
et NLMS 1) ont sensiblement le méme comportement.

Enfin, nous pouvons dire que cette expérience confirme la bonne performance
de vitesse de convergence de l'algorithme proposé méme avec un bruit corrélé et

des valeurs de RSB d'entrée faibles.
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Figure 3. 21 : Evaluation du critere EQM segmental de 'algorithme 1 proposé et
l'algorithme NLMS 1, pour un bruit blanc a I'entrée et avec deux niveaux de
RSB d’entrée: [a gauche] RSB, = RSB, = 0 dB, [a droite] RSB; = RSB, = 6 dB.
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Figure 3. 22 : Evaluation du critere EQM segmental de l'algorithme 1 proposé et
l'algorithme NLMS 1, pour un bruit USASI a I'entrée et avec deux niveaux de

RSB d’entrée: [a gauche] RSB, = RSB, = 0 dB, [a droite] RSB, = RSB, = 6 dB.

e Evaluation de la distance cepstrale (DC)

Dans cette derniére expérience, un test de mesure de qualité du signal
rehaussé a été réalisé dans le but de quantifié la distorsion apportée par l'algorithme
1 proposé et l'algorithme NLMS 1. Il s'agit de I'évaluation du critére de la distance
cepstrale (DC).

Sur les figures 3.23 et 2.24, nous avons évalué le critére de la distance cepstral
(DC) entre le signal de parole originale et le signal de sortie obtenu avec l'algorithme

1 proposé et celui du NLMS 1. Nous notons que le critere DC est calculé uniguement
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pendant les périodes d'activité vocale et chaque point correspond a une valeur
moyenne obtenue sur 512 échantillons consécutifs. Cette expérience est réalisée
avec deux niveaux de RSB d'entrée, i.e. RSB, = RSB, = 0 dB et 6 dB, et deux types
de bruits, i.e. USASI et blanc. Notons que les parametres de simulations sont
similaires a ceux indiqués dans le tableau 3.5.
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Figure 3. 23 : Evaluation du critére de la distance cepstrale de I'algorithme 1
proposé et I'algorithme NLMS 1, pour un bruit blanc a I'entrée et avec deux

niveaux de RSB d’entrée: [a gauche] RSB; = RSB, = 0 dB, [a droite] RSB; =

RSB, = 6 dB.
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Figure 3. 24 : Evaluation du critere de la distance cepstrale de I'algorithme 1
proposé et I'algorithme NLMS 1, pour un bruit USASI a I'entrée et avec deux
niveaux de RSB d’entrée: [a gauche] RSB, = RSB, = 0 dB, [a droite] RSB, =
RSB, = 6 dB.
Les résultats obtenus dans le cas de bruit blanc, montrent une similitude des

performances de l'algorithme 1 proposé et l'algorithme NLMS 1. En revanche,



80

lorsque le bruit est USASI, l'algorithme proposé présente les meilleures valeurs de
la DC par rapport a celles de lalgorithme NLMS 1 méme en situations tres
bruyantes, i.e. RSB, = RSB, = 0et6dB.

D'apres les résultats de simulation réalisés avec l'algorithme 1 proposé, nous
avons constaté le bon comportement de cet algorithme avec les signaux corrélés.
Nous avons également remarqué que la plus grande vitesse de convergence a été
prouvée par l'algorithme proposé, cela est di essentiellement a I'indépendance des
performances de cet algorithme de la nature du signal d'entrée.

L'évaluation des criteres précédents a également montré que l'algorithme 1

proposeé réduit bien le bruit avec un minimum de distorsion.

3.4.4. Résultats de simulation de l'algorithme 2

Afin d'étudier les performances de I'Algorithme 2 proposé, nous présenterons
dans ce paragraphe une étude comparative entre l'algorithme 2 proposé et
l'algorithme NLMS 2 [59] (algorithme NLMS combiné avec la structure BSS
récursive). Les simulations ont été effectuées en termes de I'évolution temporelle
des signaux de sortie, le rapport signal sur bruit segmental, le désajustement,
I'erreur quadratique moyenne segmentale et la distance cepstrale.

Dans les expériences rapportées dans cette section, nous avons utilisé les
signaux d'entrée et les réponses impulsionnelles comme ceux décrits dans la
section 3.4.1. Nous avons également repris la méme démarche d'étude et de
simulation que celle de l'algorithme 1 proposé. Les parametres de simulation de

chaque algorithme sont listés dans le tableau suivant :
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Tableau 3. 6 : Parametres de simulation des algorithmes NLMS 2 et 'Algorithme 2

proposé.

Algorithmes Parametres

RSB d’entrée : RSB, = RSB, = 0 dB.
Signaux d’entrée Longueur des filtres réels : L = 256.

Fréquence d’échantillonnage : f, = 8 KHz.

Longueur des filtres adaptatifs : L = 256.

Facteur de lissage : A, = 0.996.
Algorithme 2 Constante positive: § = 0.00001.

Parameétre de contrdle :n = 0.67.

Constante d’initialisation : E, = 0.8.

Longueur des filtres adaptatifs : L = 256.

NLMS 2 Les pas d’adaptations : u; = 0.8, u, = 0.8.

e Evaluation des signaux de sortie

Dans cette partie, nous présenterons une observation visuelle sur les signaux
de sorties obtenus avec l'algorithme NLMS 2 et l'algorithme 2 proposé. L'expérience
est effectuée avec les paramétres suivants: la longueur des réponses
impulsionnelles est L = 256 ; les signaux sources sont : le signal de parole de la
figure 3.6 et les composantes de bruit USASI de la figure 3.7, le RSB d'entrée aux
deux observations p, et p, est: RSB, = RSB, = 0 dB.

Sur les figures 3.25, 3.26 et 3.27, nous montrerons, respectivement, I'évolution
temporelle du signal de parole originale s(n), et celle des signaux de sorties
obtenues avec les algorithmes NLMS 2 et I'Algorithme 2 proposé. A partir de ces
figures, nous pouvons visuellement constater que les composantes de bruit sont

entierement supprimées des deux signaux disponibles en sortie.
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Figure 3. 25 : Evolution temporelle du signal de parole originale s(n).
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Figure 3. 26 : Evolution temporelle du signal de sortie obtenu avec l'algorithme
NLMS 2.

T

o
(4

Amplitude
o

©
o

[ [

0.5 1 15 2 25 3 3.5
Temps (S)

1
OH

Figure 3. 27 : Evolution temporelle du signal de sortie obtenu avec l'algorithme 2
propose.
e Evaluation du rapport signal sur bruit segmental (RSB seg)

Nous présenterons sur les figures 3.28 et 3.29, I'évolution du critére rapport
signal sur bruit segmental des deux algorithmes, i.e. NLMS 2 et Algorithme 2
propose, ceci est pour deux niveaux de RSB d’entrée, i.e. RSB; = RSB, =
0 dB et 6 dB, et pour deux types de bruits, i.e. USASI et blanc. Les parametres de
simulation de chaque algorithme sont les mémes que ceux indiqués dans le tableau
3.6.

En examinant les résultats des figures 3.28 et 3.29, on remarque tout d’abord

gue lorsque le bruit est non corrélé, i.e. bruit blanc, les deux algorithmes présentent
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le méme comportement de réduction de bruit. Cependant, I'algorithme 2 proposé se
comporte plus efficacement que I'algorithme NLMS 2 lorsque le bruit est corrélé, i.e.
bruit USASI, méme dans le cas extréme, i.e. bruit USASI avec RSB; = RSB, =
0 dB, nous pouvons voir que l'algorithme 2 proposé présente les meilleures valeurs
de RSB segmental par rapport au NLMS 2.

Ces bonnes propriétés sont dues au fait que l'algorithme 2 proposé utilise la
prédiction aller pour calculer le gain d'adaptation au lieu du signal d'entrée, ce qui
contribue a blanchir le signal d'entrée. Cette propriété fait de I'algorithme proposé
le meilleur par rapport a l'algorithme NLMS 2 qui a de mauvaises performances

avec les signaux corrélés.
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Figure 3. 28 : Evaluation du critére RSB segmental de I'algorithme 2 proposé et

l'algorithme NLMS 2, pour un bruit blanc a I'entrée et avec deux niveaux de

RSB d’entrée: [a gauche] RSB, = RSB, = 0 dB, [a droite] RSB, = RSB, = 6 dB.
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Figure 3. 29 : Evaluation du critere RSB segmental de I'algorithme 2 proposé et
l'algorithme NLMS 2, pour un bruit USASI a I'entrée et avec deux niveaux de
RSB d’entrée: [a gauche] RSB; = RSB, = 0dB, [a droite] RSB, = RSB, = 6 dB.
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e Evaluation du désajustement (SM)

Les figures 3.30 et 3.31, montrent une comparaison de performance de vitesse
de convergence basée sur le critere SM obtenu avec l'algorithme NLMS 2 et
I'algorithme 2 proposé. Les parametres de simulation pour chaque algorithme sont

donnés par le tableau 3.6.
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Figure 3. 30 : Evaluation du critére de désajustement de 'algorithme 2 proposé et
I'algorithme NLMS 2, pour un bruit blanc a I'entrée et avec deux niveaux de
RSB d’entrée: [a gauche] RSB; = RSB, = 0dB, [a droite] RSB, = RSB, = 6 dB.
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Figure 3. 31 : Evaluation du critére de désajustement de I'algorithme 2 proposé et
l'algorithme NLMS 2, pour un bruit USASI a I'entrée et avec deux niveaux de
RSB d’entrée: [a gauche] RSB, = RSB, = 0 dB, [a droite] RSB; = RSB, = 6 dB.
A partir des résultats obtenus, nous avons noté le méme comportement de
vitesse de convergence, pour l'algorithme 2 et I'algorithme NLMS 2. Ceci est dans
le cas du bruit blanc. Nous rappelons ici, que le bruit blanc est utilisé pour tester la

stabilité des algorithmes. Nous avons également noté que lalgorithme 2 se
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comporte bien avec les composantes de bruit corrélées, ou, la plus grande vitesse
de convergence a été prouvee par l'algorithme 2 en comparant avec l'algorithme
NLMS 2 en cas du bruit USASI. Cela est d essentiellement a I'indépendance des

performances de I'algorithme 2, de la nature du signal d’entrée.
e Evaluation de l'erreur quadratique moyenne segmentale (EQM seg)

Afin de compléter I'analyse de I'algorithme 2 et de quantifier précisément ses
performances de vitesse de convergence, nous présenterons dans cette partie, une
étude comparative entre l'algorithme NLMS 2 et I'Algorithme 2 proposé en termes

du critere EQM segmental, ceci est réalisée sous un corpus de conditions et de

situations.
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Figure 3. 32 : Evaluation du critere EQM segmental de I'algorithme 2 proposé et
I'algorithme NLMS 2, pour un bruit blanc a I'entrée et avec deux niveaux de
RSB d’entrée: [a gauche] RSB; = RSB, = 0dB, [a droite] RSB, = RSB, = 6 dB.
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Figure 3. 33 : Evaluation du critere EQM segmental de 'algorithme 2 proposé et
l'algorithme NLMS 2, pour un bruit USASI a I'entrée et avec deux niveaux de
RSB d’entrée: [a gauche] RSB, = RSB, = 0 dB, [a droite] RSB; = RSB, = 6 dB.
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Sur les figures 3.32 et 3.33 nous avons présenté I'évolution du critere EQM
segmental des deux algorithmes, NLMS 2 et I'Algorithme 2, pour deux types de
bruits, USASI et blanc, et deux niveaux de RSB d'entrée, RSB, = RSB, =

0 dB et 6 dB. Les parametres de simulation sont donnés par le tableau 3.6.

D’aprés ces simulations, nous avons remarqué une faible performance de
I'algorithme NLMS 2 devant I'algorithme 2 qui présente un trés bon comportement
de vitesse de convergence dans les deux régimes, transitoire et permanent. Nous
avons également remarqué que méme avec un niveau de RSB d’entrée faible,
i.e. RSB, = RSB, = 0dB, I'algorithme 2 a une vitesse de convergence nettement
meilleure que celle de l'algorithme NLMS 2. Ceci est clairement montré lorsque le

bruit est corrélé, i.e. USASI.

Ces résultats montrent a nouveau les bonnes performances de vitesse de

convergence de I'algorithme 2.
e Evaluation de la distance cepstrale (DC)

Afin d'évaluer la distorsion du signal de sortie obtenu avec I'algorithme NLMS
2 et Algorithme 2, nous avons évalué le critére de la distance cepstrale avec deux
types de bruits, bruit blanc et USASI, et différents RSB d'entrée, RSB, = RSB, =
0 dB et6dB. Nous rappelons que nous utilisons le critere DC pour obtenir une

estimation sur la qualité du traitement.

Les figures 3.34 et 3.35 montrent la comparaison des performances des deux
algorithmes, i.e. NLMS 2 et Algorithme 2 proposé, en termes du critere DC. Tous

les paramétres de cette expérience sont donnés par le tableau 3.6.

D'apres les résultats de simulation réalisés, nous avons noté des résultats trés
comparables entre les deux algorithmes, NLMS 2 et Algorithme 2, ceci est dans le
cas du bruit blanc. En outre, I'algorithme NLMS 2 a montré un comportement tres
faible par rapport a celui de I'algorithme 2 lorsque le bruit est USASI.

En conclusion, et selon ces résultats, nous pouvons dire que l'algorithme 2
proposé introduit moins de distorsion sur le signal de sortie, ce qui est une
caractéristique trés importante dans les applications de réduction du bruit

acoustique et d'amélioration de la qualité vocale.
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Figure 3. 34 : Evaluation du critere de la distance cepstrale de I'algorithme 2

o

proposé et I'algorithme NLMS 2, pour un bruit blanc a I'entrée et avec deux

niveaux de RSB d’entrée: [a gauche] RSB; = RSB, = 0 dB, [a droite] RSB, =

RSB, = 6 dB.
-2/ [—NLMS 2 il [—NLMS 2
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Figure 3. 35 : Evaluation du critére de la distance cepstrale de I'algorithme 2
proposé et I'algorithme NLMS 2, pour un bruit USASI a I'entrée et avec deux
niveaux de RSB d’entrée: [a gauche] RSB; = RSB, = 0 dB, [a droite] RSB; =
RSB, = 6 dB.
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3.5. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté deux algorithmes bicapteurs pour les
applications d'amélioration de la parole et de la réduction du bruit. Le premier
algorithme proposé, dénommé Algorithme 1, repose sur la combinaison entre la
structure de séparation aveugle de sources directe et l'algorithme SFTF. Le
deuxiéme algorithme proposé, dénommé Algorithme 2, est basé sur une
combinaison entre la structure de séparation aveugle de sources récursive et une

version moins complexe de I'algorithme SFTF.

La dérivation mathématique de ces deux algorithmes proposés montre
'indépendance de leurs performances de la nature du signal d’entrée, ce qui permet
une nette amélioration du fonctionnement de ces deux algorithmes proposés. Ceci

est bien prouvé dans I'étude comparative de chaque algorithme.

Les résultats de I'étude comparative ont montré les performances supérieures
des deux algorithmes proposés par rapport a celles des algorithmes NLMS 1 et
NLMS 2, en termes du rapport signal sur bruit segmental, I'erreur quadratique
moyenne segmentale, le désajustement et la distance cepstrale (DC). Nous avons
également montré que les deux algorithmes proposés assurent la réduction des
composantes du bruit, méme dans les situations fortement bruyantes. A travers ces
résultats, ces deux algorithmes peuvent étre considérés comme des alternatives
aux techniques de réduction du bruit et le rehaussement du signal de parole,

notamment pour les applications de communication mains-libres.
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CHAPITRE 4

PROPOSITION DE NOUVEAUX SYSTEMES MIXTES POUR
LA REDUCTION CONJOINTE DE BRUIT ET D’ECHO
ACOUSTIQUE BASES SUR LA STRUCTURE BSS
DIRECTE.

4.1. Introduction

Les nouveaux services de télécommunication considerent la salle ou
I'habitacle de voiture comme des maillons a part entiere de la chaine de
transmission. Ces maillons transforment le signal de parole et peuvent notamment
le détériorer fortement. Dans les communications de type mains-libres, les deux
éléments principaux susceptibles d’altérer la qualité de la communication sont: le

bruit et I'écho acoustique.

La perception de I'écho et du bruit est particulierement génante pour le
locuteur distant (voir figure 4.1) : fatigue et difficulté de compréhension causées par
le bruit, et I'effet déroutant d’entendre sa propre voix retardée par retour de I'écho.
En fait, dans les systémes mains-libres, une amélioration de la qualité de la
communication est une nécessité qui passe par une réduction des deux

perturbations.

Les solutions historiquement faites, consistent a traiter indépendamment ces
deux perturbations, i.e. bruit et écho acoustique. On trouve ainsi une littérature
abondante concernant d’'une part la réduction du bruit (ou débruitage) [72] et d’'une

autre part I'annulation d’écho acoustique [73].

Face a la double problématique, présence d’écho et de bruit, des études plus
récentes tentent a réduire de pair les deux types de perturbations en combinant le

débruitage et 'annulation d’écho acoustique [74].

Le probleme d’annulation d’écho acoustique dans un scénario bruyant de
communication mains-libres, fait 'objet de notre étude. Dans ce chapitre, nous
allons présenter deux nouveaux systemes mixtes pour la réduction conjointe de
bruit et d’écho acoustique. Ces deux nouvelles approches ménent aux meilleures
performances comparées aux autres systemes de références et permettent une

nette amélioration de I'annulation d’écho acoustique.
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4.2. Position du probléme

Comme le montre la figure 4.1, le signal émis par le locuteur distant est
transmis via le réseau vers le terminal du locuteur proche qui le diffuse par le haut-
parleur (HP), dont la puissance est suffisante pour que la voix du locuteur distant
soit parfaitement audible et compréhensible pour le locuteur proche. Dans certains
cas, le signal émis par le HP est captée par le microphone et est renvoyée au
locuteur distant qui entend ainsi sa propre voix : c’est ce que I'on appelle I'écho

acoustique.

Signal )
J corrompu Q
ﬁ

O——19) A

Source Source
de bruit de parole
Locuteur proche Locuteur distant

Figure 4. 1 : lllustration du probléeme de I'’écho acoustique et du bruit dans une

communication mains-libre.

D’un point de vue acoustique, le son émis par le HP se propage dans le milieu
environnant, et il soit directement capté par le microphone (trajet direct), soit aprés
une ou plusieurs réflexions sur les parois environnantes. La figure 4.2 illustre ce

phénomene appelé réverbération [75].
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Réflexion
Source Trajet direct
sonore [l:} D Récepteur
HP Mic
Réflexion

Figure 4. 2 : Schéma de la réverbération dans un espace clos.

La combinaison du son direct et des réflexions constituent la réponse
impulsionnelle de I'espace fermé. L’approximation de I'acoustique linéaire permet
d’affirmé qu’un canal acoustique de couplage réalise un filtrage linéaire [76].

Le couplage entre le HP et le microphone du terminal peut étre donc modélisé
par un filtre linéaire a réponse impulsionnelle finie (RIF), la longueur du filtre étant

caractéristique du milieu environnant.

Dans les communications de type mains-libres, la qualité vocale peut aussi
étre dégradée par la présence du bruit environnant, comme le montre la figure 4.1,
une partie du bruit est également capté par le microphone et transmis au locuteur
distant. Le bruit, tout en étant subjectivement répréhensible, peut également
perturber l'identification du chemin acoustique.

Afin de concevoir, de maniére réaliste, I'environnement d'une communication
mains-libres, nous considérons un modéle avec deux microphones fournissant des
sighaux mixtes convolutifs entre les composantes d'écho acoustique et du bruit,

comme décrit sur la figure 4.3.
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Micl
é.) ha(n) p1(n)
du(n) Observations
Mic2
p2(n)
h4(n) ........................ ;K . ) > Locuteur
A
: | ha(n)| [d2(n) distant
A
hz(n)
tHP
Signal de parole
Bruit b(n) s(n)

Locuteur proche

Figure 4. 3 : Modélisation de I'environnement acoustique d’'une communication

mains-libres.

La figure 4.3 montre la modélisation du milieu environnant d'une
communication mains-libres, ou, les composantes de bruit et d'écho acoustique
sont présentes.

Nous définissons par s(n) le signal de parole du locuteur distant & chaque
indice de temps n. Le signal s(n) est alors la sortie du HP d’extrémité proche. Le
signal b(n) est le signal du bruit ponctuel. Ces deux signaux sources sont SUpposes

non corrélés.

Dans le modéle de mélange décrit ci-dessus, le couplage acoustique sources-
microphones est modélisé par le filtre linéaire a réponse impulsionnelle
finie h;(n),i ={1,2, ...,4}, ou, les deux réponses impulsionnelles h,(n) et h,(n)
représentent les chemins acoustiques croisés entre les signaux source et les
microphones. Tandis que, hz(n) et hy(n), représentent les chemins acoustiques
directs. Dans notre travail, nous supposons que la source du bruit est proche du
deuxieme microphone, par conséquent, la réponse impulsionnelle directe h,(n) est

égale a l'impulsion unitaire de Kronecker, i.e. hy(n) = §(n) [49].
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Par l'effet du couplage acoustique entre le HP et les deux microphones du
locuteur proche, des versions atténuées et retardées du signal de parole originale,
i.e. d,(n) et d,(n), sont renvoyées au locuteur distant. En plus des signaux d'écho,
les deux microphones captent le bruit. Les signaux observés p,(n) et p,(n) sont

donc données comme suit :

p1(n) = dy(n) + b(n) * hy(n) (4.1)
p,(n) = d,(n) + b(n) (4.2
ou,
di(n) = s(n) * h3(n) (4.3)
d,(n) = s(n) x hy(n) (4.4)

La notation ( *) désigne l'opérateur de convolution linéaire.

Nous avons montré que ce modele est cohérent avec la physique et conduit a
un modele trés réaliste qui combine I'écho acoustique et les composantes du bruit.
La connaissance de [I'environnement acoustique permet de développer
conjointement un traitement adéquat a cette double problématique.

Dans ce qui suit, nous décrirons l'approche proposée qui peut étre une solution

aux problemes des relations (4.1) et (4.2).

4.3. Nouveaux systémes mixtes pour la réduction conjointe de bruit et d’écho

acoustique

Dans cette section, nous allons présenter une nouvelle approche pour les
applications de téléphonie mains-libres, ou, I'annulation d'écho acoustique et la

réduction du bruit, qui sont traditionnellement traitées séparément, sont combinées.

Notre étude porte sur l'investigation d’'une nouvelle structure combinant la
réduction du bruit et 'annulation d’écho acoustique, qui soit adaptée aux terminaux
a deux microphones et qui ait une complexité de calcul acceptable. Pour atteindre
cette fin, nous proposerons une structure en cascade pour la réduction conjointe de
bruit et d’écho acoustique. La figure 4.4, présente un schéma bloc du systeme mixte

propose.
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Processus Bloc de Bloc d’annulation
de — réduction de =—— d echo > Locuteur
meélange N acoustique IS
ruit (NR) (AEC)

A A

Locuteur proche

Figure 4. 4 . Schéma bloc du systéme mixte proposé.

Dans l'approche proposée, nous suggérons d'utiliser la structure de séparation
aveugle de source directe (FBSS) pour supprimer les composantes de bruit du
signal d’écho bruité avant d'étre effectuées avec le bloc d’AEC. Afin de supprimer
le signal d'écho a la sortie du bloc NR, nous proposons d'appliquer un annulateur
adaptatif d'écho acoustigue monocanal. L’idée ici est de placer le bloc d’annulation
d’écho acoustique uniquement sur la voie restituant le signal de parole ce qui
permet de réduire la complexité du systéme global.

Le principal intérét du systeme proposé reside dans le fait que I'utilisation de
la BSS directe comme un réducteur du bruit permet d’amoindrir I'influence du bruit
sur le bloc d’AEC ce qui traduit par une estimée plus précise de I'écho acoustique.

— Bloc de réduction du bruit (NR) : le bloc NR détaillé sur la figure 4.5,

correspond a un systeme de réduction du bruit bicapteurs basé sur la structure BSS

directe.

Mélange — p) C. > ei1(n)
convolutif wi(n) -
[Voir Observations %
figure 4.3] > Wa(n)
— p() d > ex(n)
BSS direct

Figure 4. 5: Schéma détaillé du bloc NR.
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La structure de séparation aveugle de source, déja décrite dans le chapitre
précédent, a montré son efficacité dans le domaine de réduction du bruit et le
rehaussement du signal de parole. Cette approche aveugle vise a obtenir des
estimations des signaux sources originales en utilisant uniquement les observations
bruyantes.

Dans la structure BSS directe de la figure 4.5, les filtres adaptatifs w;(n) et
w,(n) sont utilisés pour séparer les signaux source s(n) et b(n) aux deux sorties

e;(n) et e,(n) qui sont donnés par les relations suivantes :
e;(n) = p1(n) — p2(n) * wy(n) (4.5)

e;(n) = p,(n) —p1(n) * wy(n) (4.6)

On rappelle ici que, les relations (4.5) et (4.6) sont en méme temps les erreurs
de filtrage qui seront utilisées pour adapter, respectivement, les coefficients des
filtres adaptatifs w;(n) et w,(n) et sont les signaux source restaurés. En insérant
les équations (4.1) et (4.2) dans (4.5) et (4.6), nous obtenons plus de
développement sur les sighaux de sortie :

e1(n) = dy(n) — dy(n) xwy(n) + b(n)  [Ay(n) —wy(n)] (4.7)

e;(n) = b(n) * [6(n) — hz(n) * wo,(MW)] + s(n) * [hz(n) — hs(n) * w,(N)]  (4.8)

1

Sous l'hypothése d'optimalité: w,(n) = hy(n) etw,(n) = h,(n) * O les
3
signaux a la sortie du bloc NR deviennent:
e;(n) = s(n) * [ h3(n) — hy(n) = hy(n)] (4.9)
ex(n) = b(n) * |8(n) = hy(n) * ha(n) * ;=] (4.10)

Lorsque nous examinons la relation (4.9), nous pouvons voir que le bloc NR
ne traite que les composantes du bruit. Afin de traiter le signal d'écho résiduel,
i.e.s(n) x[ hg3(n) — hy(n) * h,(n)], nous appliquerons un annulateur d'écho

acoustigue monocanal uniquement sur la premiére sortie e, (n).

— Bloc d’annulation d’écho acoustique (AEC) : 'annulateur d'écho de la figure
4.6 comporte un filtre adaptatif ws(n) qui recoit le signal d’entrée s(n) dont sa sortie
est soustraite du signal de la sortie du bloc NR, i.e. le signal e; (n). Les coefficients
du filtre w;(n) sont automatiguement adaptés a partir du signal d'erreur e;(n) émis
au locuteur distant, qui est égal a la différence entre le signal e, (n) (I'écho débruité)

et la sortie du filtre.
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Bloc AEC
ei(n) es(n) Vers le locuteur

Bloc de + | > distant
réduction de LN |
bruit Wg(n) i
< :
NR ¢ SO

Z-L
Vers le locuteur | Du locuteur
proche Signal de parole s(n) distant

Figure 4. 6 : Schéma détaillé du bloc AEC.

Le signal de sortie du bloc AEC, i.e. e5(n), s'exprime comme suit:
es(n) =e;(n) —wz(n) * s(n—1L) (4.12)

Par un développement ultérieur de la relation (4.11), et en insérant la relation

(4.9) dans (4.11), nous obtenons:
e3(n) = s(n— L) * [ h3(n) — hy(n) * hy(n) — w3(n)] (4.12)

Selon la relation (4.12), les composantes d'écho acoustique peuvent étre

annulées si la solution suivante est obtenue pour le filtre adaptatif :

wz(n) = hz(n) — hy(n) * hy(n) (4.13)
Cela signifie que le filtre w;(n) doit identifier de maniére récursive et adaptative la
réponse impulsionnelle donnée par : hy(n) — h;(n) * hy,(n).

L’efficacité de la structure en cascade proposé dépond du fonctionnement des
filtres de chaque sous-systémes, i.e. bloc NR et AEC, et surtout de I'adaptation de
leurs coefficients. Dans ce qui suit, nous présenterons deux systemes mixtes
proposés pour la réduction conjointe de bruit et d’écho acoustique, ou, deux
combinaisons d’algorithmes adaptatifs ont été congues pour adapter les filtres de
chaque sous-systeme. La formulation mathématique complete de chaque systeme

propose sera présentée dans la suite.
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4.3.1. Systéme mixte 1

Dans le systéme mixte 1 illustré sur la figure 4.7, deux algorithmes sont congus
séparément et combinés en série pour mettre a jour les filtres du systeme global.
Pour ce systéeme mixte 1 [77], nous avons utilisé l'algorithme NLMS 1 [59]
(Algorithme NLMS combiné avec la BSS directe) pour mettre a jour les coefficients
des filtres de I'étage NR. Cette étape de réduction de bruit sera concaténée avec
celle d'AEC qui utilise I'algorithme NLMS a canal unique [78] pour mettre a jour les
coefficients du filtre AEC.

Bloc NR Bloc AEC

> Wi(n) ﬁ

k
—pa(n) - > (F »el(n)»?— es(n) ——>
2 ! : : - ! —
< ! : Lo : o
S "> Algorithme < - o : 3
S . ws(n) ! ! =
— d’adaptation L | : =
§ > NLMS1 <- Algorithme 4_" %
: 1 1 , . 0
S () R @_} () d’adaptation 3
4 P . 5
®: LS NLMS <~
> W2(n) —'4 ‘ o
N zt L
< - |
N

Signal de parole s(n)
Figure 4. 7 : Schéma détaillé du systeme mixte 1.

En premier lieu, nous présenterons la formulation mathématique de
I'algorithme NLMS 1 qui est utilisé pour adapter les coefficients des filtres du bloc
NR.

Les erreurs de filtrage de I'algorithme NLMS 1 sont données par une notation

vectorielle comme suit:
e;(n) =p;(n) —p, (n)w{(n -1) (4.14)
e,(n) = p,(n) —p1(Mwj(n —1) (4.15)

OU, pl(n) = [p1(n)' pl(n - 1)! ""pl(n —L+ 1)]T! pZ(n) = [pZ(n)' pZ(n -
1), ..,p.(n — L + 1)]7 sont les vecteurs de coefficients qui contiennent les L derniers

échantillons des signaux observés p,(n) et p,(n), respectivement, et w,;(n) =
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wi(n),w;(n—1),...,w;(n—L+ D]Tetw,(n) = [w,(n),w,(n—1),...,wo(n—L +
1]T sont, respectivement, les vecteurs des coefficients des deux filtres adaptatifs

w;(n) et wy(n).

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

par l'algorithme NLMS 1 sont données par les deux formules suivantes :

_ _ e1(Mp2(n)
. _ 1 ez(n)lh(n) 4 17
wy(n) =wy(n—1) +u, TP +C (4.17)

Nous décrivons maintenant la dérivation de I'algorithme NLMS a canal unique
utilisé dans l'annulateur d'écho acoustique. L'erreur de filtrage e;(n) et I'équation de
mise a jour du filtre adaptatif w;(n) de cet algorithme sont données par les relations
suivantes:

es(n) =e;(n) —s(n—Lwi(n-1) (4.18)

e3(n)s(n-L)
sT(n—L)s(n—-L)+{

wi(n) =wz(n—1) +ps (4.19)

Ou,sn—L)=[s(n—L),s(n—1-1),..,s(n—2L + 1)]Tetws(n) =

[ws(n),ws(n — 1), ...,wz(n — L + 1)]” sont respectivement le vecteur de coefficients
qui contient les L derniers échantillons du signal de parole s(n) et le vecteur de
coefficients du filtre adaptatif w;(n). Les pas d’adaptation y, u, et us

(0 < pq, g, u3 < 2) sont les parametres de contrdle des algorithmes NLMS 1 et
NLMS, qui assurent, respectivement, la stabilité et la convergence des filtres
adaptatifs w;(n), wy(n)et ws(n). Le tableau 4.1 résume les algorithmes
d’adaptation du systeme mixte 1.

L’algorithme NLMS est I'un des algorithmes les plus utilisés dans le domaine
d’annulation d’écho acoustique. Néanmoins, cet algorithme laisse subsister un écho
résiduel appréciable dans un environnement bruité. Egalement, cet algorithme
possede un faible comportement de réduction de bruit, notamment lorsque le signal

d’entrée est stationnaire (comme la parole) [79].
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Tableau 4. 1 : Résumé des algorithmes d’adaptation du systéme mixte 1.

Bloc de réduction de bruit (NR)

Initialisation
p1(0) = [0]", p2(0) = [0]" , w4 (0) = [0]" w(0) = [0]"
Filtrage
Erreurs de filtrage :
ey (n) =p,(n) —pi(M) wy(n— 1) e2(n) = po(n) — pI () wo(n — 1)
Adaptation

Equations de mise a jour des filtres adaptatifs :

e;(M)p,(n) _ _ e;(Mp1(n)
T (pa(m) ¢ R R o5 P os W

wi(n)=wi(n—1)+

Bloc d’annulation d’écho acoustique (AEC)

Initialisation
s(0) = [0]" , w3(0) = [0]"
Filtrage
es(n) = e;(n) —s(n— L)wi(n—1)
Adaptation

es(n)s(n—1L)
sTm—L)s(n—L)+¢

wi(n) =wz(n—1) + 3

4.3.2. Systéeme mixte 2

Dans le deuxieme systeme mixte proposé pour la réduction conjointe de bruit
et d'écho acoustique, nous proposons d'utiliser I'Algorithme 1 déja présenté dans le
chapitre 3, qui est 'algorithme SFTF combiné avec la structure BSS direct, pour
mettre a jour les coefficients des filtres de I'étage NR. Cet algorithme a montré son
efficacité dans le domaine de réduction du bruit ou il permet de réduire le bruit tout
en préservant la qualité du signal en sortie ce qui assure une identification robuste
de I'écho acoustique. Pour I'étage d'’AEC nous proposons d'utiliser I'algorithme
SFTF a canal unigue [62] pour mettre a jour les coefficients du filtre AEC. La figure

4.8 présente un schéma détaillé du systeme mixte 2.
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Bloc NR Bloc AEC
> wi(n) ﬁi
Kk : ! P
—pa(n) > ; )@1} el(n)—)?f e3(n) —>
Q | ' : - : —
5 | : ; o
o -> <- 9 : 2
ot : ws(n) : ! =~
- Algorithme 1 . , | o
3 1 -
Q - =i -
5 ! . < | Algorithme < %
2 : : | &
O pan) Y‘ —>(4)>e2(n) SFTE . =
| o) |- A
S 7t ! g
< - |
N

Signal de parole s(n)
Figure 4. 8 : Schéma détaillé du systeme mixte 2.

Pour réduire le bruit perturbateur au premier bloc de traitement, les filtres

w;(n) et w,(n) du bloc NR, doivent converger vers leurs solution optimale, i.e.

1
hs(n)

adopterons l'algorithme 1 pour mettre a jour les coefficients de ces deux filtres.

wi(n) = hy(n) etw,(n) = hy(n) *

Afin d'atteindre cet objectif, nous

Les relations de mise a jour des filtres adaptatifs w,(n) et w,(n) par

I'algorithme 1 sont exprimées comme suit:

wi(n) =wi(n—1) —e;(M)y;1(Wk,(n) (4.20)
w,(n) =w,y(n— 1) — e;(N)y,(n)k,(n) (4.21)
Avec
e;(n) =p1(M) —p; (M) wy(n — 1) (4.22)
e;(n) = p(n) —pi(M) wy(n— 1) (4.23)

ou, p;(M) = [p1(M),p1(n — 1), ..., p1(n — L + D] et po(n) = [p,(n), po(n —

1),..,p,(n — L + 1)]7 sont les vecteurs qui contiennent les L derniers échantillons
des signaux observésp,(n)et p,(n)respectivement. w;(n) = [w;(n),w;(n —
1), .,wi(n—L+ D]Tetw,(n) = [wy(n),w,(n —1),...,wo,(n—L+1)]T sont les
vecteurs des coefficients des deux filtres adaptatifs w; (n) et w,(n), respectivement.
ki(n) =[k,(n),ks(n=1), ... ks(n—L+ D]T et k,(n) = [ky,(n), k,(n —

1), ..., ky(n — L + 1)]” représentent les vecteurs gain de Kalman duaux.
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Les relations de mise a jour des deux vecteurs k, (n) et k,(n) peuvent s'écrire

comme suit :

&1(n)

k1(n)] = [kl(n _ 1)] Aa;(n-1+¢ |—a, (n — 1)]

(4.24)

&2(n)

B [kz(n - 1)] CAa(-D+E |—ay(n - 1)]

(%), A et & désignent, respectivement, le dernier élément inutilisé du vecteur de gain

[F2(m) (4.25)
s :

Kalman dual , le facteur d'oubli choisi entre O et 1 et une petite constante positive

utilisée pour éviter la division par de petites valeurs en périodes de silence. a,(n) et

a,(n) sont les variances des erreurs de prédiction aller, elles sont estimées
récursivement par les relations suivantes :

a(n) =Aa;(n—1) +y,(n — De2(n) (4.26)

a,(n) =Aa,(n—1) +y,(n— ez (n) (4.27)

Les erreurs de prédiction & (n) et &(n) peuvent étre calculées par les

relations suivantes :
g1(n) = p,(n) — aj(Mp,(n — 1) (4.28)
gm) =p(n) — ag(”)l’ﬂ” -1) (4.29)

Ou,a;(n) = [a;(n),a;(n = 1), ...,a;(n — L + D]", a,(n) = [a,(n),a,(n —

1),...,a,(n — L + 1)]7 sont les vecteurs des coefficients du vecteur de prédiction
aller obtenus en minimisant, respectivement, les fonctions E[sZ(n)] et E [¢2(n)]. Les
formules de mise a jour des coefficients des vecteurs de prédiction aller a,(n) et

a,(n) sont données par les relations suivantes :
a(n) = pr1la;(n— 1) — & (My1(Mky(n — 1)] (4.30)
a,(n) = pzlaz(n — 1) — e,(N)y,(Mk,(n — 1)] (4.31)
Les parametres p; et p, permettent une meilleure robustesse contre les erreurs de
propagation numérique.

Les scalaires de vraisemblance y, (n) et y,(n) sont calculés comme suit :

1
1-kI (n) p2(n)
_r
1-kL (n) p1(n)

yi(n) = (4.32)

Y2(n) = (4.33)

Nous passerons maintenant au probleme d'écho acoustique. Aprés l'obtention

d'un signal d'écho exempt de bruit provenant du bloc NR, le bloc AEC doit donc
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supprimé le signal d’écho : s(n) = [ hy(n) — h,(n) * h3(n)]. Pour une meilleure
identification de I'écho nous proposerons de mettre a jour les coefficients du filtre
ws(n) par l'algorithme SFTF a canal unique déja présenté dans le chapitre 1.
L'erreur de filtrage e;(n) et I'équation de mise a jour du filtre ws(n) sont
données par les relations suivantes:
es(n)=en)—sT(n—L)wy;(n—1) (4.34)
w3(n) = ws(n— 1) — es(M)ys(Mks(n) (4.35)
Ou s(n—L)=[s(n—L),s(n—L—1),..,s(n—2L+ 1)]" et ks(n) = [k3(n), ks(n —
1), ..., k3(n — L + 1)]” sont, respectivement, les vecteurs de coefficients du signal de
parole s(n) et du le vecteur de gain de Kalman dual k3 (n).
Le vecteur gain de Kalman dual k;(n) et la variable de vraisemblance y;(n)
sont calculés comme suit :

[k3 (n)] _

£3(n)

lkon - o] 7o - ) (4.36)

1

v:(M) = Sre s (4.37)

La formule de mise a jour du vecteur de prédiction aller a;(n), est donnée par :

az(n) = p3laz(n — 1) — e3(M)ys(Mks(n — 1)] (4.38)

La variance de l'erreur de prédiction aller as(n) et I'erreur de prédiction aller
g5(n) sont données par les formules suivantes:

az;(n) =Aaz(n—1) +y3(n — 1)eZ(n) (4.39)

&M =s(n—L)— al(n)sn—L-1) (4.40)

Ou, az(n) = [az(n),az(n — 1), ...,a3(n — L + 1)]T est le vecteur de coefficients du

vecteur de prédiction aller a;(n). L'astérisque (*) représente le dernier élément

inutilisé du vecteur gain de Kalman dual. A est un facteur de lissage. ¢ est une petite

constante positive utilisée pour éviter la division par de trés petites valeurs dans les

périodes de silence. Le facteur p, choisi proche de 1, permet une grande robustesse

contre les erreurs de propagation numérique. Le tableau 4.2 présente un listing des

algorithmes d’adaptation du systeme mixte 2.

Tableau 4. 2 : Résumé des algorithmes d’adaptation du systéme mixte 2.
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Bloc de réduction du bruit (NR)
Initialisation
a1(0) = a,(0) = Eo2*, p1(0) = p2(0) = [0]",a,(0) = a,(0) = [0]",k; (0) = k2(0) = [0]",
w1(0) = wy(0) = [0]".
Prédiction
&1(n) = p,(n) — al (M)p,(n — 1) e(n) =py(n) — aj(Mp(n - 1)
a(n) =Aa;(n—1) +y;(n — Def(n) a;(n) = 2az(n—1) +y,(n — DeZ (n)
[kl(n)] _ [ 0 ]_ &1(n) [ 1 ]
+ 17 lki(n=1] Aday;(n—1)+él—a(n—1)
[kz(n)]_ [ 0 ]_ £2(n) [ 1 ]
» 1 lko(n—1)] Aay(n—1)+&l—az(n—1)
a(n) =pla;(n -1 —e(My1(Mki(n -]  a,(n) = play(n — 1) — &2(M)y(Mkz(n — 1)]

1 1

Y2(n) =

RO R
Filtrage
ey (n) =p;(n) —pi(M) wy(n— 1) e2(n) = po(n) — pI (M) wo(n— 1)
Adaptation
wi(n) =wy(n—1) — e (n)y1(Mky(n) wy(n) = wy(n — 1) — e2(N)y2(n)kz(n)

Bloc d’annulation d’écho acoustique (AEC)
Initialisation
a3(0) = EgA", 5(0) = [0]", a3(0) = [0]", k3(0) = [0]", w3(0) = [0]".
Prédiction
gMm)=s(n—L)— al(m)s(n—L—-1)
as(n) = Laz(n—1) +ys(n — Def(n)
[k3(n)] _ [ 0 ] 3 g3(n) [ 1 ]
* ~ |ks(n—1) Aas(n—1) +¢& —az(n—1)
az;(n) = plazg(n—1) — e5(M)ys(M)k3(n — 1)]
1
1—-kI(n)s(n—1)

ys(n) =
Filtrage
es(n)=e (n)—sT(n—L)wz(n—1)
Adaptation

wi(n) =wsz(n—1) — es(n)ys(M)k;(n)

4.4, Evaluation de la complexité de calcul
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La complexité de calcul de chaque systeme mixte proposé pour la réduction
conjointe de bruit et d’écho acoustique est énumérée dans le tableau 4.3. Dans ce

tableau, les complexités de calcul incluent les multiplications et les divisions.

Tableau 4. 3 : Complexité de calcul des systemes mixtes proposes.

Systemes Nombre Mult/Div Complexité de calcul totale
X _ Bloc NR 6L + 4
Systeme mixte 1 18L + 6
Bloc AEC 3L+2
) Bloc NR 14L + 16
Systeme mixte 2 42L 4+ 30
Bloc AEC 7L+ 8

4.5. Evaluation des systémes mixtes proposés

Dans cette partie une validation expérimentale des deux systémes mixtes
proposes sera présentée de maniere a évaluer leurs performances.

Dans notre étude, nous nous placerons dans le cas de I'annulation d'écho
acoustique dans un environnement acoustique défavorable (habitacle de voiture),
ou, le milieu acoustique est modélisé par le modéle de la figure 4.3.

Les simulations seront réalisées au moyen de deux signaux source : signal de
parole lointaine s(n) et un signal de bruit ponctuel b(n) (déja présentés dans le
chapitre précédant) et trois réponses impulsionnelles de chemin acoustique : h;(n),
h,(n) et hz(n). Ces réponses impulsionnelles sont générées selon le modele
présenté dans la section 3.4.1. Convolutions entre les signaux sources et les
réponses impulsionnelles produisent les observations p,(n) et p,(n). Les différents

signaux utilisés en simulation sont présentés sur la figure 4.9.
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Figure 4. 9 : Evolution temporelle des signaux utilisés en simulation, avec RSB, =
RSB, = 0dB et L = 256.
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Afin d’analyser les performances des deux systémes mixtes proposés, nous
définissons les critéres objectifs suivants :

o Critére de I'Erreur Quadratique Moyenne (EQM)

Ce critere de performance est couramment utilisé en annulation d’écho
acoustique, il consiste a quantifié le niveau d’écho résiduel en calculant la somme
des carrées de la différence entre le signal d’écho d(n) et le signal d’écho

résiduel e(n). Ce critére est défini comme suit [80]:
10 — 1 -
EQMap = 2 Sm =8 logso (5 ENTHN 1 e(n)|?) (4.41)

Les paramétres M et N sont, respectivement, le nombre et la longueur de segments.

Le symbole | .| représente l'opérateur absolu.
e Critere Echo Return Loss Enhancement (ERLE)

Nous caractérisons l'atténuation d’écho fournie par I'annulateur d’écho par la
mesure d’'ERLE. Le critére ERLE, s’agit de mesurer I'atténuation du signal d’écho
en dB et il est défini comme le rapport de la puissance de I'écho a celle de I'écho
résiduel [81]:

Nm+N-1 2
Zn:Nm |d(7’l)| ) (442)

10 -
ERLEgp =~ Ym=010g10 (W

n=Nm
Ou, d(n) est le signal d’écho, e(n) est le signal d’écho résiduel. Les paramétres M

et N sont, respectivement, le nombre de segments et la longueur de segment.

4.5.1. Evaluation du systéme mixte 1

Dans cette partie, des simulations numériques ont été réalisées pour évaluer
les performances du systéme mixte 1 proposé. Pour ces simulations, une
comparaison est faite entre le systeme mixte 1 proposé et un systéeme d'annulation
d'écho acoustique basé sur I'algorithme NLMS, dénommé AEC 1.

Afin de pouvoir comparer les performances de ces deux systemes, i.e.
systeme mixte 1 et AEC 1, des expériences ont éte réalisées en termes d’évaluation
des signaux de sortie et en termes des critéeres objectifs décrits ci-avant.

Dans les tests qui suivent, les signaux de bruit utilisés en entrée sont le bruit
blanc et USASI dont on fait varier leurs puissances afin d’observer les performances

des systemes simulés.
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Les parametres de simulation sont présentés sur le tableau 4.4.

Tableau 4. 4 : Parametres de simulation du systeme mixte 1 et AEC 1.

Systemes Paramétres

RSB d’entrée : RSB; = RSB, = 0 dB.
Signhaux d’entrée Longueur des filtres réels : L = 256.

Fréquence d’échantillonnage : f, = 8 KHz.

Bloc de réduction de bruit (NR) :

Longueurs des filtres adaptatifs : L = 256.

Systéme mixte 1 Pas d’adaptations : y; = 0.8, u, = 0.8.

Bloc d’annulation d’écho acoustique (AEC) :

Longueur du filtre adaptatif : L = 256.
Pas d’adaptation : u; = 0.6.

Longueur du filtre adaptatif : L = 256.

AEC 1 Pas d’adaptation : u = 0.1.

e Evaluation des signaux de sortie

Afin d'évaluer les performances d'annulation d'écho acoustique du systeme
mixte 1, nous allons présenter, dans cette partie, I'évolution temporelle des signaux
de sortie obtenus avec: le systéme mixte 1 proposeé et le systeme AEC 1. Notons
gue dans cette simulation le signal du bruit utilisé a I'entrée est le bruit USASI. Les

parameétres de simulation sont recensés dans le tableau 4.4.

Sur les figures 4.10 et 4.12, nous montrerons, respectivement, |'évolution
temporelle du signal de sortie obtenu avec le systeme mixte 1 et celui obtenu avec
le systeme AEC 1. D’apres ces figures, nous pouvons clairement voir que le
systeme AEC 1 laisse subsister un écho résiduel important comme le montre la
figure 4.11. Ceci est traduit par le fait que la présence du bruit a I'entrée du systéme
AEC 1 perturbe l'opération de l'identification d’écho acoustique. Cependant, le
systéme mixte 1 présente un bon comportement d’annulation d’écho acoustique.
Ceci est di au bloc NR qui élimine les composantes de bruit avant le processus
d’AEC. Pour un systeme d’annulation d’écho acoustique, il est donc nécessaire pour

leur bon fonctionnement de réduire au maximum le bruit acoustique.
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Figure 4. 10 : Evolution temporelle du signal de sortie obtenu avec le systéeme

AEC 1.

o
N

Amplitude

42 44 46 4.8 5 5.2
Temps (S)

10

Figure 4. 11 : Zoom de la section encadrée dans la figure 4.10, la section est

donné entre 4.14 et 5.25 secondes.
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Figure 4. 12 : Evolution temporelle du signal de sortie obtenu avec le systéme

mixte 1.
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e Evaluation du critére echo return loss enhancement (ERLE)

Dans cette partie, nous analyserons les performances d'annulation d'écho
acoustique du systéme mixte 1 proposé dans un scénario bruyant de
communication mains-libres. Pour ce faire, nous avons reéalisé une étude
comparative entre le systeme mixte 1 proposé et le systeme AEC 1 en termes du
critere ERLE, dans laguelle nous avons fait varier, a I'entrée, les types de bruits, i.e.
bruit blanc et USASI, et les niveaux de RSB, i.e. RSB; = RSB, = 0 et 6 dB. Notons

que les simulations d’ERLE sont moyennées sur des blocs de 2048 échantillons

successifs.
40
40
30+
) o 30r
Z o0l =
5 5 20
W 10; — Systéme mixte 1| Y4 10 — Systéme mixte 1
o —_
w gl —AEC 1 o AEC 1
\'\f\,/\/\/\/\/\_./\/\/\/\/\/' O‘V\/\/\/\\/\f\"’\/\/\»/\/\’\/’
-10t : : : ] -10 : : : :
0 10 20 30 40 0 10 20 30 40
Bloc de 2048 échantillons Bloc de 2048 échantillons

Figure 4. 13 :Evaluation du critere ERLE du systéme mixte 1 proposé et systeme
AEC 1, pour un bruit blanc a I'entrée et avec deux niveaux de RSB d’entrée: [a
gauche] RSB, = RSB, = 0 dB, [a droite] RSB, = RSB, = 6 dB.

40
30+
30
S 20 2 20
5 5 e m
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w O w o |
0 WM, MSWWAAN AW
: : : : -10k : : : AL
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Bloc de 2048 échantillons Bloc de 2048 échantillons

Figure 4. 14 : Evaluation du critére ERLE du systéme mixte 1 proposé et
systeme AEC 1, pour un bruit USASI a I'entrée et avec deux niveaux de

RSB d’entrée: [a gauche] RSB; = RSB, = 0dB, [a droite] RSB, = RSB, = 6 dB.
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D’aprés les résultats des figures 4.13 et 4.14, nous remarquerons que le
systeme mixte 1 proposée dépasse le systeme AEC 1 pour toutes les situations
bruyantes étudiées. Des tendances faibles sont observées sur les performances du
systeme AEC 1 (un ERLE négatif), ou, un écart de performances tres élevé est
remarqué entre 'approche proposée et le systéme AEC 1 avec toutes les situations.
Le systéeme mixte 1 proposé parvient a obtenir de meilleures performances en

annulation d’écho acoustique, grace au processus de réduction de bruit.
e Evaluation de l'erreur quadratique moyenne (EQM)

Sur les figures 4.15 et 4.16, nous avons présenté I'évolution de 'EQM du
systeme mixte 1 et celui du systeme AEC 1, ceci est pour deux types de bruits,
USASI et blanc, et deux niveaux de RSB d’entrée RSB, = RSB, = 0et6dB. Les

parameétres de simulation sont donnés par le tableau 4.4.

Pour toutes les situations bruyantes, le systtme AEC 1 a montré des
performances limitées, alors que, notre systeme mixte 1 proposé a montré une
convergence rapide dans le régime transitoire et un EQM minimum en régime
permanent pour toutes les associations de niveau de RSB d'entrée et de types de

bruits.
Conformément aux résultats obtenus précédemment, nous constaterons que

le systéme mixte 1 proposé permet de réduire au maximum |'écho acoustique, tout

en maintenant un niveau d'écho résiduel suffisamment bas.
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Figure 4. 15 : Evaluation du critere EQM du systéme mixte 1 proposé et systéme
AEC 1, pour un bruit blanc a I'entrée et avec deux niveaux de RSB d’entrée: [a
gauche] RSB; = RSB, = 0 dB, [a droite] RSB; = RSB, = 6 dB.
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Figure 4. 16 : Evaluation du critere EQM du systeme mixte 1 proposé et systeme
AEC 1, pour un bruit USASI a I'entrée et avec deux niveaux de RSB d’entrée: [a

gauche] RSB; = RSB, = 0 dB, [a droite] RSB, = RSB, = 6 dB.

4.5.2. Evaluation du systéme mixte 2

Dans cette section, nous allons comparer le systéeme mixte 2 proposé pour la
réduction conjointe de bruit et d’écho acoustique au systéeme AEC 2, qui est un
annulateur d’écho acoustique basé sur l'algorithme SFTF [62]. Nous analyserons
tout d’abord les signaux de sorties obtenu avec chaque systéme. Ensuite, nous
présenterons leurs performances d’annulation d’écho acoustique en termes de
deux critéres objectifs de qualité : 'TERLE et 'TEQM. D’une part, 'TERLE permettra de
mesurer 'atténuation effective de I'écho acoustique et d’autre part, la mesure de
'EQM permettra de quantifier 'écho résiduel. Les paramétres de simulation sont

portés sur le tableau 4.5.
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Tableau 4. 5 : Parametres de simulation du systeme mixte 2 et AEC 2.

Systemes Paramétres

RSB d’entrée : RSB; = RSB, = 0 dB.
Signaux d’entrée Longueur des filtres réels : L = 256.

Fréquence d’échantillonnage : f, = 8 KHz.

Bloc de réduction de bruit (NR) :

Longueurs des filtres adaptatifs : L = 256.
Facteur de lissage : 1 =0.996.

Constante positive: § = 0.00001.
Parametre de contréle : p = 0.67.

Systéme mixte 2 o
Constante d'initialisation : E, = 0.8.

Bloc d’annulation d’écho acoustique (AEC) :

Longueur du filtre adaptatif : L = 256.
Facteur de lissage : A = 0.997.
Constante positive: £ = 0.00001.
Paramétre de contrble : p = 0.96.

Constante d'initialisation : E, = 1.

Longueur du filtre adaptatif : L = 256.
Facteur de lissage : A = 0.997.

AEC 2 Constante positive: & = 0.00001.
Parametre de contrble : p = 0.96.

Constante d'initialisation : E, = 1.

e Evaluation des signaux de sortie

Sur lafigure 4.17, nous allons montrer I'évolution temporelle du signal de sortie
obtenu avec le systéme mixte 2 proposé et celui obtenu avec le systeme AEC 2.
Dans cette expérience, le bruit utilisé a I'entrée est le bruit USASI. Le systéme mixte
2 proposé semble réduire plus I'écho acoustique que le systeme AEC 2. Ceci
s’explique par le fait que I'approche conjointe permet de supprimer le bruit
superposeé au signal d’écho avant son traitement par I'annulateur d'écho acoustique,

ce qui se traduit par une bonne identification de I'écho acoustique.
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Figure 4. 17 : Evolution temporelle du signal de sortie obtenu avec : le systéme
AEC 2 [en haut] et le systeme mixte 2 [en bas].

e Evaluation du critére echo return loss enhancement (ERLE)

Les figures 4.18 et 4.19, présentent une comparaison en termes de
I'atténuation d'écho fournie par : le systeme mixte 2 proposé et le systeme AEC2.
Pour réaliser cette comparaison, nous avons évalué le critere ERLE pour deux RSB
d'entrée, i.e. RSB, = RSB, = 0 et 6 dB, et deux types de bruits, i.e. blanc et USASI.

Dans I'ensemble de test, le systéeme mixte 2 proposé maintient le meilleur
niveau de performance en matiere d'annulation d'écho acoustique. Tandis que, les
performances d’annulation d’écho acoustique du systeme AEC 2 sont affectées
d’'une maniére flagrante par la présence du bruit.

Cette expérience, montre que le systeme mixte 2 proposé permet une
amelioration notable des performances d'annulation d'écho acoustique en présence

du bruit acoustique.
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Figure 4. 18 : Evaluation du critere ERLE du systeme mixte 2 proposé et
systeme AEC 2, pour un bruit blanc a I'entrée et avec deux niveaux de
RSB d’entrée: [a gauche] RSB, = RSB, = 0 dB, [a droite] RSB, = RSB, = 6 dB.
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Figure 4. 19 : Evaluation du critere ERLE du systeme mixte 2 proposé et
systéme AEC 2, pour un bruit USASI a I'entrée et avec deux niveaux de
RSB d’entrée: [a gauche] RSB, = RSB, = 0 dB, [a droite] RSB, = RSB, = 6 dB.

e Evaluation de l'erreur quadratique moyenne (EQM)

De la méme maniére que l'expérience précédente, nous évaluerons les
performances du systéme mixte 2 proposé et systéme AEC 2, en termes de 'EQM.
Les résultats sont présentés sur les figures 4.20 et 4.21. A titre de rappel, les
parametres de simulation sont similaires a ceux résumeés dans le tableau 4.4.

Les résultats obtenus démontrent une réduction importante de I'écho résiduel
par lI'approche proposée. Comparé au systeme AEC 2, le systéme mixte 2 proposé
a présenter un bon comportement méme dans un environnement tres bruité

(RSB; = RSB, = 0dB). Ces bonnes performances s’expliquent par le fait que dans
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I'approche conjointe proposée, le bloc de réduction du bruit rend le processus d'AEC
plus robuste vis-a-vis les composantes d'écho acoustique, tandis que le systeme
AEC 2 est fortement pénalisé par la présence du bruit.

Le systéme mixte 2 proposé a permis de maximiser 'lERLE et minimiser 'TEQM
en régime permanent. Ceci confirme que I'approche proposée pourrait étre une

alternative pour les applications d’annulation d’écho acoustique.
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Figure 4. 20 : Evaluation du critére EQM du systeme mixte 2 proposé et systeme
AEC 2, pour un bruit blanc a I'entrée et avec deux niveaux de RSB d’entrée: [a
gauche] RSB, = RSB, = 0 dB, [a droite] RSB, = RSB, = 6 dB.
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Figure 4. 21 : Evaluation du critére EQM du systéme mixte 2 proposé et systéme
AEC 2, pour un bruit USASI a I'entrée et avec deux niveaux de RSB d’entrée: [a
gauche] RSB, = RSB, = 0 dB, [a droite] RSB, = RSB, = 6 dB.
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4.6. Conclusion

Dans ce chapitre, deux nouveaux systemes mixtes pour la réduction conjointe
de bruit et d'écho acoustique ont été présentés. Ces deux systémes sont basés sur
une nouvelle structure en cascade combinant successivement la BSS directe et un
annulateur adaptatif d'écho acoustique, pour traiter simultanément les composantes

du bruit et d'écho acoustique.

Pour mettre a jour les filtres de chaque systeme proposé, nous avons choisi
les deux versions mono et bicapteurs de I'algorithme NLMS pour adapter les filtres
du systeme mixte 1 proposé, alors que, pour la famille des moindres carrés
transversaux rapide, nous avons sélectionné l'algorithme 1 présenté au chapitre 3

et l'algorithme SFTF mono-capteurs pour adapter les filtres du systeme mixte 2.

Nous avons évalué les approches proposées dans diverses conditions
d'observations bruyantes. Lorsque I'’écho et le bruit sont présents simultanément,
les deux systémes proposés dépassent les autres approches de références en
termes de I'EQM finale et l'atténuation d'ERLE. Les résultats obtenus confirment
que les approches proposées permettent d'améliorer les performances

d'annulations d'écho acoustique pour les systemes de communication mains-libres.
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CHAPITRE 5

AMELIORATION DES SYSTEMES MIXTES PROPOSES
POUR LA REDUCTION CONJOINTE DE BRUIT ET D’ECHO
ACOUSTIQUE.

5.1. Introduction

Ce chapitre présente des versions améliorées de nos systemes mixtes
proposés pour la réduction conjointe de bruit et d'écho acoustique, présentés au
chapitre 4. L'idée principale des systémes proposés était I'utilisation de la structure
BSS directe pour annuler le bruit du signal d’écho avant d'étre exécuté avec le
processus d'AEC. En effet, les approches proposées souffrent du fait que la
structure BSS directe utilise un mécanisme de détection d'activité vocale manuel
pour contréler le processus de séparation de sources qui nécessite la connaissance
a priori du signal d'entrée, ce qui n’est pas le cas dans les situations réelles. Pour
cela, nous proposerons de contréler les filtres du bloc NR des deux systemes
proposés au chapitre 4 a partir d'un nouveau mécanisme de détection automatique
de l'activité vocale basé sur l'estimation du rapport signal sur bruit (RSB). Nous
évaluerons les systémes améliorés suivant la méme démarche d'étude et de
simulation qu’au chapitre 4. Nous les comparerons aux systémes mixtes présentés

au chapitre 4 avec une DAV parfaite.

5.2. Position du probléme

Nous rappelons, ici, brievement, le probleme de la réduction conjointe de bruit
et d’écho acoustique pour les communications de type mains-libres [82]. Dans des
scenarios reels, les deux types de perturbations peuvent étre présents
simultanément comme l’illustre la figure 5.1.

Dans le domaine temporel, les observations p; (n) et p,(n) s’expriment comme
dans (5.1) et (5.2), respectivement:

p1(n) = d;(n) + b(n) * hy(n) (5.1)
p2(n) = dy(n) + b(n) (5.2)

Ou, les signaux d’écho d,(n) et d,(n) sont donnés comme suit :
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di(n) = s(n) * h3(n) (5.3)
d,(n) = s(n) * hy(n) (5.4)
A titre de rappel, le chemin d’écho est modélisé par le filtre RIF h;(n),i = {2,3}. n

est I'indice de temps discret et (x) est 'opérateur de convolution.

Locuteur proche

Locuteur

distant

Signal de parole s(n)
Figure 5. 1 : Probléme de bruit et d’écho acoustique.

Pour traiter simultanément le bruit et I'écho acoustique, nous avons présenté
au chapitre 4, une nouvelle structure en cascade combinant successivement la
réduction du bruit et 'annulation d'écho acoustique. Le schéma bloc de cette

structure étant rappelé sur la figure 5.2.

Bloc de Bloc d’annulation
Processus
de —  reduction de ———3p d’écho Locuteur
mélange acoustique S
bruit (NR) (AEC)

A A

Locuteur proche

Figure 5. 2 : Structure en cascade pour la réduction conjointe de bruit et d’écho

acoustique.

Dans cette approche, nous avons utilisé la structure de séparation aveugle de
source directe (FBSS) pour supprimer les composantes de bruit du signal d’écho

avant d'étre effectués avec l'annulateur d’écho acoustique. Le processus de
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séparation de sources a été contrélé par un mécanisme de détection d'activité
vocale manuel (DAVM) pour distinguer parfaitement les périodes de parole et de
silence, ce qui permet d'annuler correctement les composantes du bruit acoustique.

Le DAVM est un systeme qui détermine si un signal de parole est une trame
silencieuse (période de silence) ou non (période de parole) [83]. La figure 5.3 illustre

le mécanisme de détection d'activité vocale manuel (DAVM).

Période de silence > DAV=1

. . . >
Mélange Séparation S
Feessssososooss===s | &
s(n) - ha(n) 7@—) p1(n) '\ j@} ex(n) 5
(n) wi(n) ; -
> ha(n) > wa(n) [€
b(n) \@» pa(n) +—= \@» ea(n) (&
R 5
S
—> ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ Période de Parole > DAV=0

— Signal de parole
DAV Manuelle

Figure 5. 3: Structure de séparation aveugle de sources contrélée par un

mécanisme de détection d’activité vocale manuelle.

Pour obtenir, respectivement, les signaux de parole et du bruit aux sorties
e;(n)ete,(n), les filtres adaptatifs w;(n) et w,(n) doivent converger,

respectivement, vers leurs solutions optimales: w;(n) = hy(n) et w,(n) = h,(n) *

1
hz(n)’

manuelle (DAVM). Le controle d'adaptation des deux filtres adaptatifs w;(n) et

Ceci peut étre réalisé en utilisant le mécanisme de détection d'activité vocale

w,(n) est réalisé par le DAVM de la maniere suivante:

1, si Période de silence , Adaptation:w,(n)

0, si Période de parole , Adaptation:w,(n) (5.5)

DAVM = {

Il est a noter que le systeme DAVM permet une segmentation parfaite du

signal de parole, alors gu'une connaissance préalable du signal d'entrée est
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nécessaire. Par conséquent, le systeme DAVM n'est pas adapté & une mise en
ceuvre en temps réel.

Afin de contourner les lacunes du systeme DAVM, plusieurs DAVs
automatiques ont été proposés dans la littérature [84, 85]. Cependant, la plupart
des DAVs échouent, lorsque le niveau du bruit augmente et certains d'entre eux,
souffrent de leur complexité et mise en ceuvre difficile.

Les caractéristiques requises pour un détecteur d'activité vocale idéal sont: la
précision, la simplicité et le traitement en temps réel [86]. Pour répondre a ces
besoins, nous présenterons dans ce qui suit un nouveau mécanisme de détection
automatique de l'activité vocale qui est simple en termes de complexité de calcul et

qui fonctionne bien en absence d'informations a priori sur le signal d’entrée.

5.3. Solution proposée

La figure 5.4, illustre la structure améliorée de l'approche proposée [87],
présentée au chapitre 4. Dans cette structure, les filtres adaptatifs du bloc NR sont
contrblés a partir d'un nouveau systeme de DAV automatique basé sur I'estimation

du RSB. Le principe du mécanisme DAV automatique est illustré sur la figure 5.5.

DAV
automatique €

’ i Locuteur
e Bloc de Bloc d’annulation
sducti d'écho distant
de -3 réduction de —e=> —
mélange acoustique
bruit (NR) (AEC)

1 3

Locuteur proche

Figure 5. 4 : Structure améliorée pour la réduction conjointe de bruit et d’écho

acoustique.
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Période de parole
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>
E o
< _BSsdiece 2
5| ¥ O Ol
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SBe< RSB« RSB ;‘} yi(n)
ﬁ le(n) ( —
3 £ o i’ >%|—)¢—> ) |§
o %
E, <« g
> DAV=] —

Période de silence
DAV automatique

Figure 5. 5: Schéma détaillé du bloc NR contrdlé par le nouveau mécanisme de

détection automatique de I'activité vocale.
Le systeme DAVA peut étre décrit par les étapes suivantes [87]:
o Calcul d'énergie : Comme le systeme DAVA proposé est basé sur l'estimation
du RSB; nous calculerons tout d'abord I'énergie E; (n) du signal e; (n) (signal d’écho
débruité). Le parametre E; (n) peut étre calculé selon la formule suivante:
E; = XI55 e (n)? (5.6)
Une fois les composantes du bruit sont estimées par le filtre w;(n), la sortie
y1(n) de ce filtre est utilisée pour estimer I'énergie du bruit E,(n) selon la formule

suivante:

E, = §V=_01 y1(n)? (5.7)
Ou, N représente la longueur du segment.
o Estimation du RSB: Apreés le calcul des deux énergies, i.e. E;(n) et E;(n), le
rapport signal sur bruit estimé RSB, est calculé comme suit:

RSB, = 10logy, (222) (5.8)

Ez(n)

o Décision de la DAVA: En comparant le RSB estimé (RSB,) a un RSB seulil

(RSBqy), il est possible d'ajuster I'adaptation des filtres NR aux segments vocaux ou
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non vocaux. La valeur du RSB; seuil est déterminée a partir des observations
expérimentales.

La regle de décision de la DAVA est bien décrite par la figure 5.6 :

i Si Non
lOL RSBe<RSBs —l
DAV=1 DAV=0

v v v v

Adaptation  Non adaptation  Adaptation Non adaptation
wi(n) w2(n) w2(n) wi(n)

Figure 5. 6 : Schéma de décision du mécanisme DAVA.

5.4. Evaluation des systémes mixtes améliorés

Dans cette section, des simulations seront réalisées de maniére a évaluer les
performances des deux systemes mixtes améliorés. Ces deux systémes seront

évalués suivant la méme démarche d'étude et de simulation qu’au chapitre 4.

5.4.1. Evaluation du systéme amélioré 1

Dans cette partie, une étude comparative est réalisée entre le systéme mixte
1 (utilisant une DAV manuelle) et le systéme amélioré 1 [87], qui est le systeme
mixte 1, présenté au chapitre 4, mettant en ceuvre une DAV automatique. Les
simulations ont été effectuées en termes de I'évolution temporelle des signaux de
sortie, I'écho return loss enhancement (ERLE) et I'erreur quadratique moyenne
(EQM).

Dans les expériences rapportées, nous reprendrons les mémes conditions
expérimentales que celles du chapitre 4. Les parametres de simulation de chaque

systéme sont représentés dans le tableau 5.1.
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Tableau 5. 1 : Parametres de simulation du systeme amélioré 1, systeme mixte 1 et

systeme AEC 1.

Systémes

Parameétres

Signaux d’entrée

RSB d’entrée : RSB; = RSB, = 0 dB.
Longueur des filtres réels : L = 256.

Fréquence d’échantillonnage : f, = 8 KHz.

Systéme amélioré 1

Bloc de réduction de bruit (NR) :

Longueurs des filtres adaptatifs : L = 256.

Pas d’adaptation : y; = 0.8, u, = 0.8.

Bloc d’annulation d’écho acoustique (AEC) :

Longueur du filtre adaptatif : L = 256.
RSB seuil : RSB, = —26 dB.
Pas d’adaptation : u; = 0.6.

Systéme mixte 1

Bloc de réduction de bruit (NR) :

Longueurs des filtres adaptatifs : L = 256.

Pas d’adaptation : u; = 0.8, u, = 0.8.

Bloc d’annulation d’écho acoustique (AEC) :

Longueur du filtre adaptatif : L = 256.
Pas d’adaptation : u; = 0.6.

AEC 1

Longueur du filtre adaptatif : L = 256.

Pas d’adaptation : u = 0.1.

e Evaluation des signaux de sortie

Sur les figures 5.7, 5.8 et 5.9 une comparaison entre le systeme amélioré 1,

le systeme mixte 1 et le systeme AEC 1 est présentée en termes de |'évolution

temporelle des signaux de sorties. Cette expérience est réalisée sur un signal de

parole corrompu par un bruit USASI de niveau fixé a 0 dB sur les deux voies.

Rappelons que le systéeme amélioré 1, utilise le systéme de détection d’activité

vocale automatique décrit précédemment, pour contrbler les filtres du bloc NR,

tandis que le systéme mixte 1, utilise un systeme de détection d’activité vocale

manuelle.
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D’aprés ces figures, un comportement similaire est remarqué entre le systeme
amélioré 1 et le systéme mixte 1. Ceci confirme que la DAV automatique fonctionne
bien et que le bruit a été réduit, ce qui a permet une bonne estimation de I'écho

acoustique. En revanche, les deux perturbations persistent toujours a la sortie du

systeme AEC 1.
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Figure 5. 7 : Evolution temporelle du signal de sortie obtenu avec le systéme

AECI1.
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Figure 5. 8 : Evolution temporelle du signal de sortie obtenu avec le systéme
mixte 1.
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Figure 5. 9 : Evolution temporelle du signal de sortie obtenu avec le systéme

amélioré 1.
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A titre d'illustration, nous présenterons sur la figure 5.10 le signal de parole
originale s(n) avec les deux segmentations: manuelle et automatique. A partir de
cette figure, nous pouvons remarquer que [I'évolution de la segmentation
automatique coincide avec celle de la segmentation manuelle. Ceci confirme que

les deux segmentations ont le méme comportement.

[ [ [ [ [ [

o
o

Amplitude

-0.5

— Signal de parole originale
DAV manuelle
— DAV automatique

[
0 0.5 1 15 2 25 3
Temps (s)

Figure 5. 10 : Evolution temporelle du signal de parole originale avec deux

segmentations: manuelle et automatique.

e Evaluation du critére echo return loss enhancement (ERLE)

Nous présenterons, dans ce paragraphe, une comparaison entre le systeme
amélioré 1, le systeme mixte 1 et le systeme AEC 1, au sens du critere ERLE. Les
résultats expérimentaux sont présentés dans les figures 5.11 et 5.12. En ce qui
concerne I'ensemble de test, nous avons considéré deux types de bruits, le bruit
blanc et USASI sont utilisés, et deux niveaux de RSB d'entrée, RSB; = RSB, =
0et6dB.

D’aprés les résultats obtenus, nous pouvons voir que le systeme AEC 1 est
nettement surpassé par le systeme mixte 1 et le systeme amélioré 1 en valeur
d’ERLE (environs 30 dB), ceci est pour les différents types et niveaux du bruit.
L’explication serait que la présence du bruit acoustique perturbe l'estimation de
I'écho acoustique. Toutefois, nous constaterons des tendances similaires entre le
systéme mixte 1 et le systéme amélioré 1. Il convient de remarquer que le systeme
amélioré 1, met plus de temps pour converger vers la solution souhaitée, ceci vient
du fait que I'estimation du RSB dans le nouveau mécanisme de détection d’activité

vocale se fait d’'une maniére récursive.
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Figure 5. 11 : Evaluation du critéere ERLE pour : le systeme amélioré 1, le systeme
mixte 1 et le systeme AEC 1, pour un bruit blanc a I'entrée et avec deux niveaux
de RSB d’entrée: [a gauche] RSB; = RSB, = 0 dB, [a droite] RSB, = RSB, = 6 dB.
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Figure 5. 12 : Evaluation du critéere ERLE pour : le systeme amélioré 1, le systeme
mixte 1 et le systeme AEC 1, pour un bruit USASI a I'entrée et avec deux niveaux
de RSB d’entrée: [a gauche] RSB; = RSB, = 0 dB, [a droite] RSB; = RSB, = 6 dB.

e Evaluation de l'erreur quadratique moyenne (EQM)

Les figures 5.13 et 5.14, représentent I'évaluation du critere EQM exprimés en
dB pour le systéme amélioré 1, le systeme mixte 1 et le systéme AEC 1 et ceci pour
deux types de bruits, i.e. le bruit blanc et USASI, et deux niveaux de RSB d'entrée,
i.e. RSB; = RSB, =0et6dB. Les résultats obtenus indiquent une similitude de
performances entre le systéme amélioré 1 et le systeme mixte 1, en terme d'EQM,
avec les deux types de bruits et les différentes situations bruyantes. Le systeme
améliore 1 parvient a obtenir des valeurs d'EQM minimes sans aucune
connaissance a priori sur le signal d'entrée, grace au nouveau mecanisme DAVA.

D’autre part, le systtme AEC 1 souffre toujours a cause de la présence du bruit.
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Figure 5. 13 : Evaluation du critere EQM pour : le systéme amélioré 1, le systéme
mixte 1 et le systeme AEC 1, pour un bruit blanc a I'entrée et avec deux niveaux

de RSB d’entrée: [a gauche] RSB, = RSB, = 0 dB, [a droite] RSB; = RSB, = 6 dB.
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Figure 5. 14 : Evaluation du critere EQM segmentale pour : le systéme amélioré 1,
le systeme mixte 1 et le systeme AEC 1, pour un bruit USASI a I'entrée et avec
deux niveaux de RSB d’entrée: [a gauche] RSB, = RSB, = 0 dB, [a droite] RSB, =
RSB, = 6 dB.
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5.4.2. Evaluation du systéme amélioré 2

De maniere a évalué le systeme amélioré 2, qui est le systeme mixte 2 proposé
au chapitre 4 utilisant le nouveau mécanisme de détection automatique d'activité

vocale, nous présenterons dans cette partie une étude comparative en termes de:

i) Evaluation des signaux de sortie.
i) Evaluation du critére echo return loss enhancement (ERLE).

iii) Evaluation de I'erreur quadratique moyenne (EQM).

Le systéme proposé est comparé au systeme mixte 2, utilisant une DAV
manuelle, ainsi qu'au systéme AEC 2, qui est un annulateur d'écho acoustique basé
sur l'algorithme SFTF.

Dans I'ensemble de simulation, les signaux de test ont été générés de la méme
maniére qu’au chapitre 4, nous avons également adopté la méme démarche d’étude

et de simulation. Les parameétres de simulation sont listés dans le tableau 5.2.
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Tableau 5. 2 : Parametres de simulation du systeme amélioré 2, systeme mixte 2 et

systeme AEC 2.

Systemes

Parametres

Systéme amélioré 2

Bloc de réduction de bruit (NR) :
Longueurs des filtres adaptatifs : L = 256.
RSB seuil : RSB, = —36 dB.

Facteur de lissage : 1 =0.996.

Constante positive: £ = 0.00001.
Paramétre de contrle : p = 0.67.

Constante d'initialisation : E, = 0.8.

Bloc d’annulation d’écho acoustique (AEC) :
Longueur du filtre adaptatif : L = 256.
Facteur de lissage : A = 0.997.

Constante positive: £ = 0.00001 .
Parametre de contréle : p = 0.96.

Constante d'initialisation : E, = 1.

Systéme mixte 2

Bloc de réduction de bruit (NR) :
Longueurs des filtres adaptatifs : L = 256.
Facteur de lissage : 1 =0.996.

Constante positive: £ = 0.00001.
Parametre de contrble : p = 0.67.

Constante d’initialisation : E, = 0.8.

Bloc d’annulation d’écho acoustique (AEC) :
Longueurs des filtres adaptatifs : L = 256.
Facteur de lissage : 1 =0.997.

Constante positive: € = 0.00001.

Parameétre de contrle : p = 0.96.

Constante d'initialisation : E, = 1.

AEC 2

Longueur du filtre adaptatif : L = 256.
Facteur de lissage : A = 0.997.
Constante positive: £ = 0.00001 .
Parametre de contrble : p = 0.96.

Constante d'initialisation : E, = 1.
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e Evaluation des signaux de sortie

Afin d'évaluer les performances du systéme ameélioré 2, nous avons dans
cette partie, présenté I'évolution temporelle des signaux de sortie obtenus avec: le
systeme amélioré 2, le systeme mixte 2 et le systeme AEC 2. Dans cette
expérience, le bruit utilisé a I'entrée est le bruit USASI. Les paramétres de simulation

sont comme ceux présentés dans le tableau 5.2.
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Figure 5. 15 :Evolution temporelle du signal de sortie obtenu avec le systéme
AEC2.
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o
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-1 i
0 2 4 6 8 10
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Figure 5. 16 :Evolution temporelle du signal de sortie obtenu avec le systéme
mixte 2.
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Figure 5. 17 :Evolution temporelle du signal de sortie obtenu avec le systéme

amélioré 2.
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Ainsi gu’illustré sur les figures 5.15, 5.16 et 5.17, le systéme amélioré 2 et le
systeme mixte 2 surpassent le systtme AEC 2 en comparant visuellement leurs
performances d'annulation d'écho acoustique. Lorsque les composantes de bruit et
d'écho sont présentes en méme temps, les performances du systeme AEC 2 se
détériorent gravement. Cependant, le systtme amélioré 2 (avec une DAV
automatique) fonctionne bien et a le méme bon comportement que le systeme mixte
2 (avec une DAV parfaite).

Afin d’évaluer la précision du mécanisme DAVA, nous présenterons sur la
figure 5.18, I'évolution temporelle du signal de parole originale s(n) avec les deux
segmentations: manuelle et automatique. Lorsque nous examinons visuellement

cette figure, un comportement similaire est remarqué entre les deux segmentations.

Amplitude

I s s I I s
—Signal de parole originale
DAV manuelle

— DAV automatique

[
0 0.5 1 15 2 25 3
Temps (s)

Figure 5. 18 : Evolution temporelle du signal de parole originale avec deux

segmentations: manuelle et automatique.

Tandis que les résultats ci-dessus démontrent I'efficacité du systeme amélioré
2 en matiére d'annulation d'écho acoustique lorsque le bruit et I'écho sont présents
simultanément, nous souhaitons analyser ses performances dans différents
scenario bruyant de communication mains-libres. Pour cela, dans ce qui suit, nous
présenterons une analyse plus approfondie des performances au sens de

différentes mesures objectives de qualités.
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e Evaluation du critére echo return loss enhancement (ERLE)

Sur les figures 5.19 et 5.20, une comparaison en termes du critére ERLE est
faite entre: le systeme amélioré 2, systeme mixte 2 et le systeme AEC2. Pour
réaliser cette comparaison, nous avons évalué le critere ERLE, de chaque systéme,
pour deux RSB d'entrée, i.e. RSB; = RSB, = 0 et 6 dB, et deux types de bruits, i.e.

blanc et USASI. Les parameétres de simulation sont listés dans le tableau 5.2.

50+ 50¢
o 30 S — AEC 2
S — AEC?2 g 30 — Systéme mixte 2
'E'E,J 20 —Syst(:ame mix‘Ee. 2 ’ léJ 20 — Systéme amélioré 2
W 10 — Systeme améliore 2 T
10
0 AVwonsiie e
r r : 0 r r r
0 50 100 150 0 50 100 150
Bloc de 2048 échantillons Bloc de 2048 échantillons

Figure 5. 19 : Evaluation du critere ERLE segmentale pour : le systéme amélioré
2, le systeme mixte 2 et le systeme AEC 2, pour un bruit blanc a I'entrée et avec
deux niveaux de RSB d’entrée: [a gauche] RSB; = RSB, = 0 dB, [a droite] RSB; =

RSB, = 6 dB.
50
40+ a0l
o o
S 307 1230
c c
W 20 — AEC2 o —AEC2
= — Systéme mixte 2 = 20 — Systeme mixte 2
L — Systéme amélioré 2| W — Systéme amélioré 2
10 10 :
0 : : 0 : ; .
0 50 100 150 0 50 100 150
Bloc de 2048 échantillons Bloc de 2048 échantillons

Figure 5. 20 : Evaluation du critere ERLE segmentale pour : le systeme amélioré
2, le systeme mixte 2 et le systéme AEC 2, pour un bruit USASI a 'entrée et avec
deux niveaux de RSB d’entrée: [a gauche] RSB; = RSB, = 0 dB, [a droite] RSB, =
RSB, = 6 dB.
Les figures ci-avant montrent un mauvais résultat donné par le systeme AEC
2, en raison de linfluence du niveau de bruit. Dans la phase initiale nous

remarquerons que le systéeme amélioré 2 met plus de temps a converger par rapport
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au systeme mixte 2, ceci s'explique par la méconnaissance du signal d'entrée. En
revanche, le systeme amélioré 2 a réussi a donner de bonnes performances

d’annulation d’écho acoustique en régime permanent.

e Evaluation de l'erreur quadratique moyenne (EQM)

De la méme maniere que I'expérience précédente, nous évaluerons, sur les
figures 5.21 et 5.22, le critére de 'EQM pour : le systeme amélioré 2, systéme mixte
2 et le systeme AEC2.

-10 1 -10
—~ -20 1 =~-20
S —AEC 2 S —AEC 2
s -30 — Systéme mixte 2 s -30 — Systéme mixte 2
s — Systeme amélioré 2| s — Systeme amélioré 2
o -40 o -40
w w

-50}1 -50f]

-60 : : : -60 : : :

0 50 100 150 0 50 100 150
Bloc de 2048 échantillons Bloc de 2048 échantillons

Figure 5. 21 : Evaluation du critere EQM segmentale pour : le systeme amélioré 2,
le systeme mixte 2 et le systeme AEC 2, pour un bruit blanc a I'entrée et avec
deux niveaux de RSB d’entrée: [a gauche] RSB; = RSB, = 0 dB, [a droite] RSB, =

RSB, = 6 dB.

—AEC 2
— Systéme mixte 2
— Systéme amélioré 2

—AEC 2
— Systeme mixte 2
— Systeme amélioré 2

EQM en (dB)
S
EQM en (dB)

0 50 100 150 0 50 100 150

Bloc de 2048 échantillons Bloc de 2048 échantillons

Figure 5. 22 : Evaluation du critere EQM segmentale pour : le systéme amélioré 2,
le systéeme mixte 2 et le systéme AEC 2, pour un bruit USASI a I'entrée et avec

deux niveaux de RSB d’entrée: [a gauche] RSB, = RSB, = 0 dB, [a droite] RSB, =

RSB, = 6 dB.

D’apres les résultats de cette simulation, nous avons tiré les méme

constatations que celle de I'expérience précédente, i.e. les tendances du systéme
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amélioré 2 (avec une DAVA) sont similaires a celles observées sur le systeme mixte
2 (avec une DAV parfaite) avec les deux types de bruit et les deux niveaux de RSB

d’entrée.

Enfin, nous pouvons dire que le systtme amélioré 2 a réussi a traiter les
composantes du bruit et d'écho acoustiqgue sans aucune connaissance a priori du
signal d'entrée, étant ainsi un bon alternative pour les applications d‘annulation

d'écho acoustique.

5.5. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté des versions ameliorées des deux
systémes mixtes proposeés pour la réduction conjointe du bruit et d'écho acoustique,
présentés au chapitre 4. Ces deux systéemes améliorés, reposent sur l'application
successive de la structure BSS directe et d'un annulateur adaptatif d'écho
acoustique, la BSS directe étant contrdlé par un nouveau mécanisme de détection
automatique d'activité vocale. Les deux systemes améliorés, permettent de réduire
simultanément les perturbations de bruit et d’écho acoustique, sans posséder
aucune information a priori sur les signaux d’entrée. Les résultats de simulation ont
montré un comportement presque similaire de ces deux systemes améliorés en

comparaison avec les deux systemes mixtes utilisant une DAV parfaite.
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CONCLUSION GENERALE ET PERSPECTIVES

Conclusion

L’utilisation d’un dispositif de communication mains-libres est accompagnée
de plusieurs problémes critiques affectant la prise de son : I'écho acoustique et le
bruit sont des facteurs, qui peuvent conduire a une dégradation inacceptable de la
qualité de la communication. Le travail réalisé et exposé dans cette thése fournit

des possibilités de développement de ces systemes.

L’objectif de notre travail était, en premier lieu, 'amélioration des techniques
de réduction du bruit et rehaussement du signal de parole au niveau des systemes
mains-libres. Dans cette contribution, nous avons proposé deux algorithmes
bicapteurs basés sur la structure de séparation aveugle de sources. Le premier
algorithme repose sur la combinaison entre I'algorithme SFTF et la structure de
séparation aveugle de sources directe, tandis que le deuxiéme algorithme est fondé
sur une combinaison entre la structure de séparation aveugle de sources récursive
et une version moins complexe de l'algorithme SFTF. L’évaluation de ces deux
algorithmes a été menée par plusieurs mesures objectives. L’apport de ces deux
algorithmes est significatif comme il a été montré dans les différents tests réalises.
Les résultats obtenus pour chaque algorithme, ont confirmés leur efficacité et bon
comportement en termes de vitesse de convergence, rapport signal sur bruit
segmental, I'erreur quadratique moyenne segmentale et la distance cepstrale. Ces
résultats ont également montré que ces deux algorithmes assurent la réduction des

composantes de bruit, méme dans des situations fortement bruyantes.

La deuxiéme contribution dans ce travail, été la proposition d’'une nouvelle
approche conjointe adaptée aux situations ou le bruit et I'écho acoustique sont
présent simultanément dans une communication mains-libres. Cette approche est
une structure en cascade constituée d’un bloc de réduction du bruit et un bloc
d’annulation d’écho acoustique. Dans ce contexte deux systémes mixte pour la
réduction conjointe de bruit et d’écho acoustique ont été présentés. Dans le premier
systéme mixte pour la réduction conjointe de bruit et d’écho acoustique, la structure
de séparation aveugle de source directe combinée avec Il'algorithme NLMS
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bicapteurs était considérer comme un bloc de réduction du bruit tandis que
I'algorithme NLMS mono-capteur a été considéré comme annulateur d’écho
acoustique. Pour le deuxieme systeme mixte pour la réduction conjointe de bruit et
d’écho acoustique, la structure de séparation aveugle de source directe combinée
avec l'algorithme SFTF bicapteurs a été considérée comme un réducteur de bruit,
ce dernier a été concaténé par un annulateur d’écho acoustique basé sur
I'algorithme SFTF mono-capteur. Les résultats trouvés ont montré que les systemes
mixtes proposés apportent des améeliorations significatives en termes de

performance d’annulation d’écho acoustique dans un scénario bruyant.

L’analyse théorique des deux systemes mixtes proposés pour la réduction
conjointe de bruit et d’écho acoustique, nous a conduits a proposer leurs
améliorations. Dans les deux systemes mixtes proposeés, la BSS directe était
contrblée par un mécanisme de détection d'activité vocale manuel, la connaissance
a priori du signal d'entrée était alors une nécessité. Pour surmonter ce probleme,
nous avons proposé de controler la BSS directe, dans ces deux systémes mixtes,
par un nouveau mécanisme de détection automatique de l'activité vocale. Ce
meécanisme est basé sur I'estimation du rapport signal sur bruit. Les deux systémes
ameliorés résultant, ont pu fournir de bons résultats en termes d’annulation d’écho

acoustiqgue comparé aux deux systemes mixtes utilisant la DAV parfaite.

Perspectives

Les perspectives futures que nous envisageons pour ce travail sont :

» Proposition de nouveaux systemes mixtes pour la réduction conjointe de bruit et
d’écho acoustique, basés sur la structure de séparation aveugle de sources
récursive.

» Amélioration du nouveau mécanisme de détection automatique de l'activité
vocale par un seuillage automatique.

» Investigation de nouveaux systemes mixtes pour la réduction conjointe de bruit
et d’écho acoustique pour un scénario de double parole.

» Proposition de nouveaux systémes mixtes pour la réduction conjointe de bruit,

d’écho acoustique et de réverbération.



APPENDICE A

LISTE DES SYMBOLES ET DES ABREVIATIONS

Liste des symboles

E[.]

o)

J
fe

Trace (.)
L

tr

: Espérance mathématique.
: Estimé d’un signal.
: Exponentielle.

: Fonction codt.

: Fréquence d’échantillonnage.

: Indice de fréquence.

. Indice de temps discret.

: Impulsion unitaire de Kronecker.

: Logarithme népérien.

: Logarithme népérien a base de dix.
: Matrice d’identité.

: Opérateur absolu.

: Opérateur de convolution.

: Opérateur de la transposition.

: Opérateur de norme euclidienne.

: Opérateur gradient.

: Somme.

: Somme des éléments de la diagonale d’'une matrice.
: Taille des filtres.

: Temps de réverbération.

Liste des abréviations

AEC
ANC
BBSS
BSS

: Acoustic echo cancellation.
: Adaptive noise cancellation.
: Backward blind source separation.

: Blind source separation.
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dB
DAV
DAVA
DAVM
DC
Div
EQM
EQM seg
ERLE
FBSS
FTF
GSC
HP
IFFT
LMS
Mic
Mult
NLMS
NR
RIF
RLS
RSB
RSB seg
RSBe
RSBoprio
RSBs
SFTF
SM
TFCT
USASI

: Décibel.

: Détection d’activité vocale.

: Détection d'activité vocale automatique.
: Détection d'activité vocale manuelle.

: Distance Cepstrale.

: Division.

: Erreur quadratique moyenne.

: Erreur Quadratique Moyenne Segmental.
: Echo return loss enhancement.

: Forward blind source separation.

: Fast transversal filter.

: Generalized side lobe canceller.

: Haut-parleur.

. Inverse fast Fourier transform.

: Least mean square.

: Microphone.

: Multiplication.

: Normalized Least mean square.

: Noise reduction.

: Réponse impulsionnelle finie.

: Recursive least squares.

: Rapport signal sur bruit.

: Rapport signal sur bruit segmental.

: Rapport signal sur bruit estimé.

: Rapport signal sur bruit a priori.

: Rapport signal sur bruit seuil.

: Simplified fast transversal filter.

. System Mismatch.

: Transformée de Fourier a court terme.

: United states of america sdandards institute.
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