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RESUME

L'objectif des travaux effectués dans le cadre de cette thése est de
développer des algorithmes efficaces pour améliorer la communication mains-
libres a l'intérieur des véhicules. Dans ce contexte, cing algorithmes bicapteurs ont
été proposés pour la réduction du bruit acoustique et le rehaussement du signal
de parole. Le premier et deuxiéme algorithmes sont basés, respectivement, sur la
combinaison entre l'algorithme FNLMS (fast normalized least mean square) et la
structure de séparation aveugle de sources directe et récursive. Le troisieme et
qguatrieme algorithmes reposent, respectivement, sur l'implémentation en sous-
bande du premier et deuxieme algorithmes. Le cinquiéme algorithme proposé est
un algorithme a commutation pleine bande/ sous-bande, ce dernier est capable de
basculer automatiquement entre les deux versions pleine bande et sous-bande de
lalgorithme NLMS bicapteurs. Les algorithmes proposés ont été évalués en
termes de quatre criteres objectifs. Les résultats obtenus ont montré la bonne
performance de ces algorithmes proposés en comparaison avec d'autres

algorithmes compétitifs.

Mots clés: Filtrage adaptatif, Séparation aveugle de sources, Rehaussement de
la parole, Algorithme du gradient stochastique normalisé (NLMS), Algorithme
NLMS a convergence rapide, Filtrage adaptatif en sous-bande, Rapport signal a

bruit, Erreur quadratique moyenne, Vitesse de convergence.



ABSTRACT

The main objective of the work reported in this thesis is to develop effective
algorithms to improve hands-free communication inside vehicles. In this context,
five two-sensor algorithms have been proposed for acoustic noise reduction and
speech enhancement. The first and second algorithms are based, respectively, on
the combination between the FNLMS (fast normalized least mean square)
algorithm and the forward and backward blind source separation structure. The
third and fourth algorithms are based, respectively, on the subband
implementation of the first and second algorithms. The fifth algorithm is a fullband /
subband switching algorithm, the latter is capable of automatically switching
between the two fullband and subband versions of the NLMS two-sensor
algorithm. The proposed algorithms were evaluated in terms of four objective
criteria. The obtained results have shown the good performances of these

proposed algorithms comparing with other competitive ones.

Keywords: Adaptive filtering, Blind source separation, Speech enhancement,
Normalized least mean square algorithm (NLMS), Fast NLMS algorithm (FNLMS),
Subband adaptive filtering, Signal to-noise-ratio, Mean square error, Convergence

speed.
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INTRODUCTION GENERALE

Dans le contexte des télécommunications modernes, les systemes de
communication mains-libres sont sans doute le moyen de communication le plus
populaire et le plus répondu de nos jours, ce qui s'explique par la flexibilité et la
mobilité accrues qu'ils offrent, ainsi que par les exigences de sécurité et de confort
lors de son utilisation en véhicule. La voiture s'avére étre un environnement
acoustique particulierement bruyant. En effet, le bruit vient de multiples sources,
comme le moteur, le roulement des pneus sur la route, ..... Ces sources varient
fortement d'une condition de conduite a l'autre. La réduction du bruit au niveau de
la prise de son dans I'habitacle constitue donc un élément majeur dans le confort

des utilisateurs de la téléphonie mains-libres [1].

La réduction du bruit acoustique a pour but, en premier lieu, d'améliorer
I'intelligibilité de la conversation pour qu'elle soit fluide, mais aussi de conserver
une voie naturelle, pour le confort du locateur distant [1]. De nombreuses
techniques de réduction du bruit acoustique et de rehaussement de la parole ont
été proposées dans la littérature [2-4]. Généralement la classification de ces
techniques repose sur le nombre de microphones disponible pour le traitement,
ou, on peut distinguer deux catégories de base: techniques de réduction du bruit

mono-capteur [5-6] et multi-capteurs [7-8].

Récemment, une attention particuliere a été portée aux méthodes de
réduction du bruit bicapteurs, notamment, les deux structures de séparation
aveugle de sources directe [9] et récursive [10]. De nombreux chercheurs ont
suggérés la combinaison de ces deux structures avec les algorithmes du filtrage
adaptatif dans différents domaines: temporel [11-12] et fréquentiel [13-14]. Ces
deux structures ont donné un nouvel apercu du domaine de la réduction du bruit
acoustique et le rehaussement du signal de parole, c'est pourquoi elles feront

I'objet de notre travail.

L'objectif des travaux effectués dans le cadre de cette these est de
développer des algorithmes bicapteurs efficaces pour améliorer la réduction du

bruit acoustique dans les systemes de communication mains-libres, en particulier
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la téléphonie mains-libres a l'intérieur des véhicules. Dans ce contexte, nous
avons proposé cing algorithmes bicapteurs basés sur les deux structures de
séparation aveugle de sources directe et récursive dans le but: d'améliorer la
vitesse de convergence, minimiser la distorsion du signal de parole estimé. Sans
perte de généralité, nous présenterons ci-apres un apercu des différents chapitres
de cette these:

> Le premier chapitre de cette these, est consacré au filtrage
adaptatif, il présente la structure d'un filtre adaptatif, les différentes applications et
les algorithmes du filtrage adaptatif.

> Le second chapitre présente, un état de Il'art des techniques mono-
capteurs, bicapteurs et multi-capteurs les plus utilisées dans le domaine de
débruitage de la parole.

> Le troisieme chapitre, est consacré au développement de deux
algorithmes bicapteurs, basés sur la combinaison des deux structures de
séparation aveugle de sources directe et récursive avec l'algorithme du filtrage
adaptatif FNLMS (fast normaliezed least mean square). Une étude théorique de
ces deux algorithmes ainsi que leurs résultats de simulation seront détaillés et
présenteés.

> Le quatrieme chapitre présente, deux nouveaux algorithmes
bicapteurs en sous-bande. Ces deux algorithmes reposent sur I'implémentation en
sous-bande des deux algorithmes présentés au chapitre 3. Il présente aussi la
validation expérimentale et les résultats d'une étude comparative entre chaque
algorithme en sous-bande proposé et sa version pleine bande.

> Le cinquiéme chapitre, présente un algorithme a commutation pleine
bande/ sous-bande, dans le but d'améliorer le comportement de I'algorithme
NLMS bicapteurs en sous-bandes. Il présente aussi les résultats de simulation, les

comparaisons, et les discussions.

Enfin, nous terminerons cette thése par une conclusion générale, avec une
présentation des perspectives pour des travaux futurs envisagés dans la

continuité de nos travaux de recherche.



17

CHAPITRE 1
GENERALITES SUR LE FILTRAGE ET ALGORITHMES
ADAPTATIFS

1.1. Introduction

Le présent chapitre présentera les concepts théoriques sur lesquelles
reposent les techniques du filtrage optimal et adaptatif. Ensuite les principaux
algorithmes du filtrage adaptatif seront discutés, en particulier les algorithmes du
type gradient stochastique LMS (least mean square), et sa version normalisé
NLMS (normalized least mean square), I'algorithme NLMS a convergence rapide

FNLMS (fast normalized least mean square).

1.2. Filtrage de Wiener

Le filtre de Wiener a été introduit par Norbert Wiener dans les années 1940.
La théorie de Wiener délivre le filtre qui minimise I'erreur quadratique moyenne
(EQM) entre sa sortie et une séquence désirée [15]. La figure 1.1 montre une
représentation schématique d'un filtre de Wiener w. Le filtre a comme entrée un
signal de référence x(n) et produit un signal de sortie y(n), ou y(n) est

I'estimation au sens de I'EQM minimal du signal désiré d(n).

d(n)

XW | Filtre linéaire o s e,
w

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

Le signal de sortie y(n) du filtre w est donné par:

y(n) = Lnso Wmx(n —m) (1.1)

Ce dernier peut encore s'écrire, en introduisant la notation vectorielle :
y(n) = wrx(n) (1.2)
Ou w = [wy, Wy, ..., ...,w,_1]T représente le vecteur de L coefficient du filtre de

Wiener, et x(n) = [x(n),x(n — 1), ..., ..., x(n — L + 1)]7 est le vecteur qui résume le
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passé du signal d'entrée x(n) sur une durée de L échantillons. (.)Tdésigne
I'opérateur de la transposition.
Le signal d'erreur du filtre de Wiener est défini comme la différence entre le
signal désiré d(n) et le signal de sortie du filtre y(n):
e(n) =d(n) —ym) =dn) —whx(n) (1.3)
Plus l'erreur est faible, plus I'estimation sera bonne. Dans le filtre de Wiener,
la fonction colt, dénommée J, qui sera a minimiser est I'erreur quadratique
moyenne (EQM) définie par:
J = E[e*(n)]
=05 — 2r W' + WTR, W (1.4)
Oou
0% = E[d*(n)] est la variance du signal désiré.
r.q = E[x(n)d(n)] est le vecteur d'inter-corrélation entre le signal désiré et le
signal d'entrée.
R, = E[x(n)xT (n)] est la matrice d'auto-corrélation du signal d'entrée x(n).
(.)Tdésigne I'opérateur de la transposition.
E[.] désigne la moyenne statistique.
Les coefficients du filtre optimal w,,, sont obtenus en annulant le gradient de

I'erreur quadratique moyenne par rapport aux coefficients du filtre:

v = j—vjv
= —2E[e(n)x(n)] (1.5)
Ou, V désigne l'opérateur gradient.
Pour V] = 0, on aura a l'optimum:
—2E[epimx(n)] =0 (1.6)

Ou, e, €st I'erreur pour laquelle la fonction colt J est minimisée. C'est le principe
d'orthogonalité signifiant que toutes les entrées x(n) sont décorrélées de I'erreur
emin [16].
En développant cette derniére équation on obtient:
E[x(m)x" (W)]wp, = E[x(n)d(n)] (1.7)

Rxxwopt =Txa (1.8)
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Cette derniére relation (1.8) est appelée équation de Wiener-Hopf. La solution est
donnée par I'équation suivante:

Wope = RiTva (1.9)

La mise en ceuvre d'un filtre optimal de Wiener nécessite la connaissance

des caractéristiques des signaux d'entrée. Cependant, dans la plupart des

applications pratiques, les statistiques des signaux sont inconnues a priori ou les

signaux sont souvent non-stationnaires. Par conséquent, les statistiques doivent

étre évaluées a partir des données recueillies aux entrées. Ce type de probléme

ameéne a développer des méthodes de filtrage adaptatif ou les coefficients du filtre

sont ajustés a chaque instant n par un algorithme d'adaptation itératif [17].

1.3. Filtrage adaptatif

1.3.1. Principe de filtrage adaptatif

Le principe du filtrage adaptatif est représenté par la figure 1.2, il repose

classiqguement sur deux étapes [18] :

— Une étape de filtrage qui permet de fournir un signal de sortie y(n) en
convoluant le signal d'entrée x(n) avec les coefficients du filtre adaptatif w(n).

— Une étape d'adaptation qui permet d'ajuster les coefficients du filtre
adaptatif w(n) suivant un algorithme donné. L’algorithme du filtrage adaptatif
permet de calculer les coefficients du filtre w(n) de facon a ce que le signal
d'erreur e(n) = d(n) —y(n) soit minimisé au sens d’un critére préalablement
deéfini. Le signal d'erreur e(n) diminue jusqu' atteindre dans certains cas une
valeur nulle. Lorsque la valeur est atteinte, les coefficients du filtre adaptatif

cessent de s'adapter.

d(n)
/ /L
X(n) | Filtre adaptatif y(n) + e(n)

w(n) g NG

v

Algorithme ’
d'adaptation -

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

Les filtres adaptatifs ont été appliqués avec succés dans divers domaines,
souvent de nature trés différente. La différence essentielle réside dans la maniére
dont la réponse souhaitée est obtenue. Ci-dessous, on présente trois classes
d’applications du filtrage adaptatif :

= |dentification des systemes

L'identification du systeme est une approche permettant de modéliser un
systeme inconnu. Dans cette configuration, le systeme inconnu est en paralléle
avec un filtre adaptatif et les deux sont excités avec le méme signal (x(n)). Le filtre
représentant le modéle sera estimé a partir de I'observation de la différence entre
la sortie du systéme et son estimation a la sortie du filtre. La figure ci-dessous
représente le principe de l'identification, dont d(n) est la sortie du systeme que

I’'on souhaite identifié [19].

> Systéme d(n)
inconnu
al
x(n) - - (n) e(n)
»| Filtre adaptatif y o + >
w (n) AN
Algorithme

d'adaptation

Figure 1. 3 : Principe de l'identification des systemes.
= Prédiction
La prédiction consiste en I'estimation de la valeur future d’un signal a partir
de linformation passée, ou le signal d'entrée x(n) du filtre adaptatif est une
version retardée du signal désiré d(n). La sortie du filtre adaptatif y(n) est le
signal prédit a partir des valeurs précédentes du signal désiré [20]. Le principe de

la prédiction est schématisé par la figure 1.4.
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d(n)

al
L | X(n) Filtre adaptatif y(n) e(n)
Z >
\*

w(n) :

v

Algorithme J
d'adaptation B

Figure 1. 4 : Principe de la prédiction.

=  Annulation d'interférence

Dans cette derniére classe d'application, le filtre adaptatif est utilisé pour
annuler les interférences inconnues contenues dans un signal primaire. Le
principe d'annulation d'interférence est présenté par la figure 1.5, ou d(n) est un
signal primaire. Il se compose d’un signal utile, non observé que I'on souhaite
estimer, pollué de maniére additive par un bruit supposé indépendant du signal
utile. x(n) est un signal de référence, dénué (ou presque) d’information et obtenu
par un capteur proche des interférences. L'objectif est d'estimer le bruit qui
entache le signal utile via un filtre, puis par la suite le soustraire du signal primaire

pour acquérir a la fin le signal utile tout seul [21].

Signal primaire d(n)

v

/7
Signal de référence x(n) | Filtre adaptatif y(n) + e(n)

w(n) :

Algorithme
d'adaptation

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

1.4. Présentation des algorithmes adaptatifs

Les algorithmes du filtrage adaptatif associés a la structure transverse RIF

(réponse impulsionnelle finie) sont tres nombreux et ont largement été étudiés
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dans la littérature [22]. Nous distinguons deux familles principales: la famille des
gradients stochastique LMS (least mean square) et celle des moindres carrées
récursifs RLS [23] (recursive least squares). La plupart des autres algorithmes
découlent de ces deux derniers. Dans les paragraphes qui suivent nous allons
présenter les algorithmes adaptatifs qui seront utilisés dans le reste de ce
manuscrite a savoir : algorithmes du type gradient stochastique LMS et NLMS et
I'algorithme NLMS a convergence rapide FNLMS (fast normalized least mean
square).

1.4.1. Algorithme du gradient stochastigue LMS

L'algorithme LMS (least mean square) est une approximation stochastique
de l'algorithme du gradient déterministe. Cet algorithme est le plus populaire en

raison de son extréme simplicité de mise en ceuvre et sa robustesse [17].

L'algorithme du gradient déterministe est défini par [24] :

wn) =wn — 1) + u[ryg — Rew(n — 1)] (1.10)
Ou, u est un pas d'adaptation qui contrble la convergence et la stabilité de
I'algorithme. Le probléme majeur dans l'algorithme du gradient déterministe est
que le vecteur d'inter-corrélation r,; = E[x(n)d(n)] et la matrice d'auto-corrélation
R, = E[x(n)xT (n)] sont évidemment inconnus.

L'idée de base des algorithmes de type gradient stochastique est de
remplacer ces grandeurs déterministes par des estimées R, et #,, a l'instant n.
Dans le cas de l'algorithme LMS, on choisit les estimées les plus simples
possibles [25], a savoir:

R,, = x(n)x"(n) (1.11)
P = x(n)d(n) (1.12)
En remplacant (1.11) et (1.12) dans I'expression du gradient déterministe qui est
donnée par (1.10), on obtient I'algorithme du gradient stochastique LMS:
wn) =whn — 1) + ue(n)x(n) (1.13)
Avec e(n) est I'erreur de filtrage a priori donnée par:
e(n) =d(n) —wl'(n—1)x(n) (1.14)
D'aprés [26], la condition nécessaire et suffisante pour la convergence de

I'algorithme LMS est:
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2

O<pu< (1.15)

Amax

OU A4, €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 u, une condition plus

restrictive :

O<puys—r =2 (1.16)

Trace(Ryy)  Lo?y

Ou Trace(R,,) représente la somme des éléments de la diagonale de la matrice
R, et o2 désigne I'énergie du signal d'entrée x(n).

Les principaux atouts de l'algorithme LMS sont sa faible complexité
numérique, sa simplicité d'implémentation et sa robustesse aux erreurs, par
contre, sa vitesse de convergence dépend des statistiques du signal d’entrée et se
dégrade rapidement lorsque des signaux fortement corrélés (tels que des signaux
de parole) sont utilisés [18].
= Complexité de calcul

La complexité algorithmique de [I'algorithme LMS est connue: chaque
itération n comporte (2L + 1) multiplications [18]. Le tableau 1.1 résume les

opérations nécessaires pour l'algorithme LMS a chaque itération n.

Tableau 1.1 : Complexité de calcul de I'algorithme LMS.

Etapes de l'algorithme Nombre de Mult/Div

Etape de filtrage:
e(m) =dmn) —wl(n—1)x(n) L
Etape d'adaptation:

wn) =whn — 1) + ue(n)x(n) L+1

Complexité de calcul totale 2L+1

1.4.2. Algorithme du gradient stochastigue normalisé (NLMS)

L’algorithme NLMS (normalized least mean square) consiste a normaliser le
pas d’adaptation u dans I'algorithme LMS par rapport a I’énergie du signal d’entrée

pour réduire au minimum l'effet de la variation de la puissance du signal d’entrée
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et de rendre ainsi la convergence plus au moins uniforme en passant d’'une étape

d’adaptation a une autre [27].

Le pas d'adaptation u est alors remplacé par un pas d'adaptation u,, défini a
chaque itération par:

= (1.17)

Hn = 2T (n)x(n)

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

donnée par:

wn) =wh—-1) + ——x(n)e(n) (1.18)

xT(n)x(n)+e
Ou € est un facteur permettant de suivre plus ou moins rapidement les variations
d'énergie dans le signal d'entrée x(n).
= Complexité de calcul

La complexité de calcul de lalgorithme NLMS est de l'ordre de 3L + 2
multiplications par itération. Le tableau 1.2 résume les opérations nécessaires

pour l'algorithme NLMS a chaque itération n.

Tableau 1.2 : Complexité de calcul de I'algorithme NLMS.

Etape de l'algorithme Nombre de Mult/Div

Etape de filtrage:
e(mn) =dmn) —wl(n—1)x(n) L
Etape d'adaptation:

wn)=whn-1)+ uxTiS)ligq()n?l— - 2L+ 2

Complexité de calcul totale 3L+2

1.4.3. Algorithme NLMS a convergence rapide (FNLMS)

L'algorithme FNLMS (fast normalized least mean square) est récemment
concu pour les applications d'annulation d'écho [28]. Ce dernier est obtenu a partir

d'une simplification de l'algorithme FTF (fast transversal filter) [29] [30], ou le gain
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d’adaptation est calculé en annulant complétement les prédicteurs aller et retour
de l'algorithme FTF.

La mise a jour des coefficients du filtre adaptatif par I'algorithme FNLMS est
donnée par:

wn) =wh-1) - HFNLMSY(”)E(TL)B(”) (1.19)

Ou e(n) est I'erreur de filtrage a priori donnée par la relation (1.14), upyius €St

une constante supplémentaire introduite pour mieux contrdler la stabilité de

I'algorithme.

D’aprés [30], la relation d’adaptation du gain de Kalman dual k(n) peut

s’écrire en faisant intervenir un prédicteur aller a(n) et prédicteur retour 7(n):

[k(n)] [k(n—l)] ai?i”)n[ a(n1 - 1)]+ A;;(qn)l) _r(n 1)] (1.20)

Ou é,(n) et a(n) désignent respectivement I'erreur de prédiction aller et sa

variance. Les variables ¢é,.(n) et f(n) sont I'erreur de prédiction retour et sa

variance, respectivement. La constante A est un facteur d’oubli exponentiel.

Dans l'algorithme FNLMS, le gain de Kalman dual k(n) est évalué en
eliminant complétement les pridecteurs aller et retour (a(n) = r(n) = 0) de (1.20)
et en utilisant seulement une erreur de prédiction aller du signal d'entrée noté é(n)

au lieu de e, (n):

k(n)
c(m)l

e(n)
la(n 1)+00] (1.21)
kn—-1)

Ou ¢, est une petite constante positive utilisée pour éviter les divisions par des
petites valeurs en absence du signal d'entrée x(n).

La variance de I'erreur de prédition aller a(n) est donnée par:

a(n) = da(n — 1) + €2(n) (1.22)

L’utilisation de l'erreur de prédiction e(n) au lieu de x(n) dans (1.21) est
importante pour la vitesse de convergence car elle introduit un blanchiment du
signal d'entrée x(n) [28]. L'erreur de prédiction e(n) peut étre calculée
indépendamment du gain de Kalman dual par n’'importe quel autre algorithme
adaptatif. Afin d'obtenir un algorithme efficace en termes de complexité de calcul,
I'erreur de prédiction é(n) est générée a l'aide d'un prédicteur du premier ordre:

e(n) =x(n)—ax(n—1) (1.23)
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Ou le coefficient de prédiction a est calculé en minimisant 'TEQM E (€ 2(n)):

_ Elxmx(m-D] _n (1.24)

E[x?(n-1)] To
Ou r, et r, désignent, respectivement, la puissance du signal d’entrée x(n) et le
premier coefficient de la fonction d’auto-corrélation du signal d'entrée x(n). Le

coefficient de prédiction a est évalué par des estimateurs récursifs comme suit:

a(n) = % (1.25)

Avec:
rn(n) =A,rn(n—1) +x(n)x(n—1) (1.26)
ro(n) = Agro(n — 1) + x%(n) (1.27)

Ou, 4, est un facteur d’oubli et c,est une constante de régularisation.

Pour calculer la variable de vraisemblance y(n), plusieurs méthodes peuvent

étre utilisées. La premiere méthode utilise la définition directe :

1

1-kT (n)x(n) (1.28)

y(n) =
La complexité totale avec cette méthode est de I'ordre de 3L multiplications

par itération.
La deuxieme méthode exploite la propriété de décalage apres la premiere

composante k! (n) du gain de Kalman dual (1.21):

1

y(n) = 1-SE ki(n-i+Dx(n-i+1) (1.29)
Cette équation peut étre réécrite comme suit:
y(n) = : (1.30)

1-3E  v(n-i+1)
Ol v(n) = k*(n)x(n) est le signal utilisé dans le processus de décalage.

La troisieme méthode est obtenue en exploitant certaines propriétés

d'invariance par décalage du vecteur signal d'entrée étendu a l'ordre L + 1:
xT(n)=[xT(n) x(n-—L)] (1.31a)
xT(n) =[x(n) xT(n-1)] (1.31b)

En multipliant le premier élément et le second du coété gauche de I'expression

(1.21) par (1.31a) et (1.31b) respectivement, on obtient:



x(m)em)
Aa(n—1)+cgy

"Mk +c(m)x(n—L) =x"(n— Dk(n—1) -

En substituant x7(n)k(n) = 1 — y~1(n) dans (1.32), on obtient:

x(n)e(n)
Aa(n—1)+cq

y )=y ttn-1)+c)x(n—-L)+

Cette derniere équation peut étre écrite sous la forme récursive suivante:

y(n—-1)

y(n) - 1+y(n-1)8(n)

Avec:

_ B x(m)e(n)
d(n)=cn)x(n—1L1L) + e Den

=  Complexité de calcul
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(1.32)

(1.33)

(1.34)

(1.35)

En utilisant l'équation (1.30) ou (1.34) pour calculer la variable de

vraisemblance y(n), la complexité de calcul de I'algorithme FNLMS est de I'ordre

de 2L multiplications par itération.

L'avantage de l'algorithme FNLMS est qu'il présente une complexité de

calcul réduite similaire a celle de [l'algorithme NLMS avec de meilleures

performances en vitesse de convergence et en capacité de poursuite [28].

Les équations de fonctionnement de l'algorithme FNLMS avec leurs complexités

de calcul sont listées dans le tableau 1.3.



Tableau 1.3 :Complexité de calcul de I'algorithme FNLMS.

Etapes de l'algorithme

Nombre de Mult/Div

Erreur de prédiction:
e(n)=xn) —ax(n—1)

ri(n)
To (n) + Ca

a(n) =

rn(n)=A,ry(n—1) +x(n)x(n—1)

ro(n) = Agro(n — 1) + x%(n)

Variance de l'erreur de prédiction aller:

a(n) = da(n—1) + &%(n)

Gain de Kalman dual:

k(n)] [ )la(:(?)+c0]
c(m) k(n—1)

Variable de vraisemblance:

Version 1:
§(n) =c(m)x(n—1L) + Aazcrfn_)e;()nj— Co
(=2t
Y = (= Dén)
Version 2:
v(n) = k*(n)x(n)
1
y(m) =7 L vn—i+1)

e(n) =dn) —wl(n—1)x(n)

'

wn) = wn —1) — upyusk(m)y(n)e(n)
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1.5. Critéres de comparaison et choix des algorithmes adaptatifs

Dans la comparaison des performances entre les algorithmes de filtrage
adaptatifs, plusieurs criteres de performances peuvent étre utilisés pour évaluer
objectivement les performances des nouvelles versions algorithmiques proposées
dans la littérature et celle déja publiées. Ces criteres sont résumés comme suit
[31]:

— Taux de convergence.
— Capacité de poursuite.
— Robustesse au bruit.
— Complexité de calcul.

— Stabilité numérique

1.6. Conclusion

Dans ce chapitre, des notions théoriques ont été présentées. Ces notions
couvrent le filtrage optimal de Wiener, le filtrage adaptatif et ses applications. Les
principaux algorithmes du filtrage adaptatif tels que le LMS, NLMS et FNLMS ont
été ainsi présentes.

Les algorithmes du gradient stochastique (LMS et NLMS) sont caractérisés
par leur complexité de calcul réduite ainsi que leur stabilité numérique, Cependant

ils souffrent d’'une convergence lente avec les signaux corrélés.

L'algorithme NLMS a convergence rapide obtenu a partir d'une simplification
de l'algorithme FTF est un bon compromis entre ces deux algorithmes (bonne

performance de vitesse de convergence et complexité de calcul réduite).
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CHAPITRE 2
GENERALITES SUR LES METHODES DE REDUCTION DU
BRUIT ACOUSTIQUE ET LE REHAUSSEMENT DU SIGNAL
DE PAROLE.

2.1. Introduction

Dans ce chapitre nous présenterons un apercu des méthodes de réduction
du bruit acoustique. La classification adoptée pour ces méthodes repose sur le
nombre de microphones disponibles pour le traitement.

Nous traiterons en premier, le cas des méthodes de débruitage mono-
capteur, ou un seul microphone est utilisé. Deux techniques standards de
réduction du bruit mono-capteur seront exposées dans la partie 2.2.1.

Nous aborderons ensuite, le cas ou l'on dispose soit d'un réseau de
microphones soit de deux microphones seulement. Pour cela nous présenterons
dans la partie 2.2.2 les méthodes multi-capteurs les plus utilisées dans le domaine
de débruitage de la parole.

Finalement, nous formulerons le probleme de la séparation aveugle de
sources dans un contexte général, puis nous nous intéresserons au probléme de
réduction du bruit acoustique par les techniques de séparation aveugle de sources

bicapteurs.

2.2. Réduction du bruit acoustigue

Le domaine de débruitage est un domaine de recherche tres actif et présent
dans de nombreux champs d'applications du traitement du signal. L'objectif des
techniques de réduction du bruit est I'amélioration de la qualité et I'intelligibilité du
signal vocal et par conséquent I'amélioration des performances des applications
en relation. La classification de ces techniques repose sur le nombre de capteurs
disponible pour le traitement, ou, on peut distinguer deux catégories de base, a
savoir: les méthodes de réduction du bruit mono-capteur et multi-capteurs [32]. La
figure 2.1 illustre les deux catégories de base des méthodes de réduction du bruit,

gui seront décrites par la suite.
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[ Méthodes de réduction du bruit ]

acoustique
v
v v
[ Méthodes multi-capteurs [ Méthodes mono-capteur ]
Annulation adaptative de Soustraction spectrale.
bruit
Formation de voies Filtrage de Wiener.

Figure 2. 1 : Catégorisation des méthodes de réduction du bruit.

3.3.1. Méthodes de débruitage mono-capteur

Les méthodes de débruitage mono-capteur utilisent un seul microphone pour
capter le signal de parole dégradé par le bruit. Les traitements associés utilisent
donc un seul signal pour assurer le débruitage. Nous présenterons dans cette
partie, les méthodes qui sont a base du traitement mono-capteur dont, le modéle

de débruitage utilisé pour ces méthodes est illustré sur la figure 2.2.

O

S
s(n) f-‘l-'\ p(n) | Systéme de s(n)
N |1 debruitage g

Figure 2. 2 : Modele de débruitage mono-capteur.

A partir de ce modele, on aura:

p(n) = s(n) + b(n) (2.1)
Ou, p(n), s(n) et b(n) désignent respectivement le signal observé bruité, le signal
de parole propre et le bruit additif.

La plupart des techniques de débruitage mono-capteur réalisent I'estimation
du signal de parole propre s(n) a partir du signal observé p(n) dans le domaine
fréquentiel. Le signal de parole peut étre vu comme une réalisation particuliére
d’'un processus aléatoire stationnaire sur des intervalles de temps de courte dureée.

Ses caractéristiques statistiqgues peuvent, donc, étre estimées sur des tranches
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temporelles de durée (20 a 40ms). C'est pour cette raison que l'on considere les
spectres instantanés, obtenus a l'aide de la transformée de Fourier & court terme

sur des termes successifs [33].

Dans le domaine fréquentiel, la relation (2.1) s'écrit:

P(f, k) =S(f,k) + B(f, k) (2.2)
Ou, P(f,k), S(f,k) et B(f, k) désignent respectivement les transformées de
Fourier a court terme du signal observé, du signal de parole propre et du bruit
additif, et f désigne l'indice fréquentiel et k l'indice de la trame courante. Cette
derniére relation est justifiée sous I'hypothése de la non-corrélation entre le signal
de parole et du bruit.
= Soustraction spectrale
La soustraction spectrale est la méthode de débruitage la plus ancienne et
sans doute la plus facile a mettre en ceuvre. Elle a été introduite par Boll [34]. Elle
est basée sur l'estimation a priori du bruit supposé stationnaire, qui peut étre
apprise lors des phases de silences. Il existe deux versions de base pour la

soustraction spectrale se différenciant par 'amplitude ou la puissance.

Soustraction spectrale d'amplitude (SAA): cette technique est décrite par

I'équation suivante [35]:

IS¢ 0] = 1P(F, )1 = [B(f, B (2.3)
Ou |S(f)| est I'estimé du spectre d'amplitude du signal de parole propre et |B(f)|
est I'estimé du spectre d'amplitude du bruit.
Cette derniere relation n’a pas de sens physique que si |§(f)| est positif. Dans le

cas ou l"équation (2.3) donne un résultat négatif, On peut le rendre positif en

changeant de signe ou bien en I'annulant comme dans I'équation (2.4):

|.§(f,k)| — {'(I;(f'k)l - |§(f:k)| St |P(f:k)| = |§(f'k)| (2_4)

sinon

Soustraction spectrale en puissance (SSP): la SSP est basée sur I'estimation
de la densité spectrale de puissance du bruit, et elle est décrite par la relation

suivante [35]:

~ 2 ~ 2
Oou, |§(f)|2est I'estimé du spectre de puissance du signal de parole propre et

|l§(f)|2 est I'estimé du spectre de puissance du bruit.
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De la méme facon que pour la SSA, les valeurs négatives du module carré

IS(f, k)|2 sont a proscrire ce qui ameéne a contraindre le résultat :
B@@f=?MﬂMPﬁmﬁwFsumﬁmvzmmmf (2.6)
0 sinon
Afin de restituer le signal débruité dans le domaine temporel, on effectue une
transformée de Fourier discréte inverse qui nécessite la connaissance de la phase
du signal de parole propre. Comme il n’y a pas de méthodes aisées pour estimer

la phase du signal propre, la valeur de la phase du signal observé est utilisée.
3(n) = IFFT[|S(f, k) |e/®» 1] (2.7)

= Filtrage de Wiener

Cette technique de débruitage consiste a obtenir une estimation du signal de
parole propre d’'une fagon optimale, au sens du minimum de I'erreur quadratique
moyenne, dans le domaine fréquentiel [36].

L’erreur d’estimation e(f,k) est définie comme la difféerence entre les
transformées de Fourier a court terme du signal de parole propre S(f,k) et du
signal filtré S(f, k).

E[e(f,k)?] = E [|S(f, k) = $(, 10|
= E[IS(f, k) = W(f, k)P (f, k)] (2.8)

En tenant compte de la non corrélation des signaux s(n) et b(n) pour chaque
trame, et en annulant le gradient de E[e(f,k)?] par rapport au filtre W (f, k), on

peut calculer le filtre de Wiener W (f, k) comme suit:

_ IS(£.10)12
W(f, k) = IS(f ) 12+|B(f k)2 (2.9)

En utilisant la définition du RSB a priori, le filtre de Wiener peut s'exprimer
sous cette forme [37]:

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

W(f, k) = (2.10)

. _ 1SR
Avec: RSB, = BUOE
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3.3.2. Méthodes de débruitage Multi-capteurs

Les méthodes de réduction du bruit mono-capteur, précédemment décrites,
se fondent seulement sur les informations temporelles ou spectrales contenues
dans le signal d’entrée. lls peuvent étre efficaces sous I'hypothése de stationnarité
du bruit, mais ils rapportent généralement une déformation du signal désiré, en
revanche avec les méthodes de réduction du bruit multi-capteurs, le bruit peut étre

réduit sans I'affectation de l'intelligibilité du signal de parole [38].

Considérant le systéme de débruitage multi-capteurs représenté par la figure
2.3. Supposons que l'on dispose d'un réseau de C capteurs recevant la
contribution de deux signaux sources. La premiére source est le signal de
parole s(n), tandis que la seconde source est le signal de bruit b(n). Les signaux
observés a la sortie des capteurs peuvent étre modélisés comme la somme des
convolutions entre les signaux sources et les réponses impulsionnelles des
différents chemins (direct et indirect) de propagation entre les sources et les
capteurs [39].

s(n) @%\ O

Systeme
de L
débruitage

I~/

Figure 2. 3 : Modele de débruitage multi-capteurs.

Le signal observé p;(n) au j ieme capteur peut étre modélisé comme suit [39]:
pj(n) = Yo smhg;(n —m) + Xt b(m)hy;(n—m) j=0,1,..,C —1 (2.11)
Ou, hy; représente la réponse du canal acoustique entre la source de parole et le
j ¥me capteur et h,; est la réponse du canal acoustique entre la source de bruit et

le j ¥me capteur, modélisées par des filtres a réponse impulsionnelle finie.

Afin d'estimer le signal de parole en sortie, plusieurs techniques de

débruitage multi-capteurs ont été proposées dans la littérature [40] [41]. Nous
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présenterons dans cette partie en premier lieu, la méthode la plus connue et la
plus ancienne qui est l'annulation adaptative du bruit (ANC : adaptive noise
cancellation), puis nous présenterons brievement les méthodes de débruitage
multi-capteurs basées sur la combinaison des filtrages temporel et spatial par les
approches de traitement d'antenne linéaire.

= Annulation adaptative du bruit (ANC)

L'annulation adaptative du bruit est une technique alternative d'estimation
des signaux corrompus par du bruit additif, ou deux microphones sont utilisés. Le
premier microphone capte le signal de parole bruité, tandis que le second
microphone capte uniquement le bruit (référence de bruit). Sous certaines
hypothéses, il est possible d'annuler le bruit sur le premier microphone par filtrage
adaptatif, a partir de la référence de bruit [42], comme c'est illustré dans la figure
2.4.

_y—~ Voie primaire  p(n)=s(n)+bi(n)
/ -
s(n)

h(n) / |
b(n) / O b(n) _| Filtre adaptatif

Voie de référence w(n)

/ Algorithme

d'adaptation

s(n)

Figure 2. 4 . Structure d'annulation adaptative du bruit.

A partir de la figure 2.4, Le signal observe bruité p(n) sur la voie primaire du

systéme ANC est donné par:

p(n) = s(n) + b, (n) (2.12)
Ou by (n) est un bruit additif décorrélé du signal de parole propre s(n).
La voie de référence recoit uniquement le bruit b(n) qui est fortement corrélé a
b, (n) mais décorrélé de s(n). La relation entre b(n) et b;(n) est donnée par:

b,(n) = b(n) * h(n) (2.13)
Ou (*) représente le produit de convolution et h(n) représente la réponse

impulsionnelle.
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L'objectif de la technique d'annulation adaptative du bruit est de filtrer la
référence b(n) de maniere adéquate afin d'avoir une estimation du bruit b, (n), qui
sera par la suite soustraite du signal bruité p(n), ce qui produit en sortie une
estimation §(n) du signal de parole propre s(n).

En tenant compte de la relation linéaire entre les bruits dans les deux voies,
le signal de sortie §(n) peut s'écrire sous la forme:

$(n) = s(n) — (h(n) —w(m)) = b(n) (2.14)
La solution optimale est obtenue lorsque h(n) = wP!(n).

Une solution pour obtenir w(n) consiste a effectuer une estimation
adaptative de la réponse impulsionnelle h(n), on choisit alors une modélisation
paramétrique de w(n) sous forme d'un filtre a réponse impulsionnelle finie dont on
estime les coefficients de w(n) suivant un algorithme adaptatif. Pour la mise a jour
des coefficients du filtre adaptatif w(n), on peut utiliser plusieurs algorithmes
adaptatifs comme les algorithmes de type gradient stochastique (LMS et NLMS)
[43].

= Formation de voies

Formation de voies ou Beamforming en anglais est l'une des plus
importantes techniques de traitement d'antenne linéaire. Elle peut étre considérée
comme un filtre spatial qui opére sur chaque sortie du réseau de microphones. Ce
filtre va permettre de récupérer des signaux dans des directions particuliéres avec
un gain maximum, i.e. de favoriser le gain pour les directions d'intérét et d'atténuer
les signaux dans les directions non souhaitées (interférences) [38]. On peut
différencier deux catégories de formation de voies: formation de voies fixes [44] et

formation de voies adaptatives [45].

2.3. Réduction du bruit acoustigue par la séparation aveugle de sources

Le probleme de la séparation aveugle de sources (en anglais: blind source
separation BSS) a été formulé pour la premiére fois au début des années 80 par
Christian Jutten, Jeanny Hérault et Bernard Ans dans le cadre de la modélisation
neuronale [46]. Plus tard, le probléeme de la BSS a été largement abordé dans
plusieurs domaines d'applications tels que: radiocommunication, rehaussement de

la parole, traitement d'image, génie biomédical, radar, etc.
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bY

La séparation aveugle de sources consiste a récupérer un ensemble de
signaux sources inconnus a partir d'un ensemble de signaux observés qui
résultent d'un mélange inconnu de ces signaux sources. Le terme aveugle se
réfere au fait que ni les signaux sources, ni les mélanges sont connus [47]. La
plupart des techniques de BSS reposent sur I'’hypothése de l'indépendance des
sources.

Nous présenterons dans cette partie une formulation mathématique du
probléeme de la BSS dans un contexte général, ainsi que les différents types de
mélanges, les hypothéses classiques faites souvent sur les sources, bruits et le
systéme de mélange. Enfin, nous aborderons le probléme de réduction du bruit

acoustique par les méthodes de séparation aveugle de sources bicapteurs.

2.3.1. Modélisation du probléme

Dans un contexte général, la séparation aveugle de sources vise a estimer
un ensemble de N signaux sources s;(n), avec 1 <i < N, a partir d'un ensemble
de C signaux observes p;(n), avec 1< < C, qui sont des mélanges de ces
signaux sources. La relation liant les sources et les observations est donnée par:

p(n) = H[s(n)] + n(n) (2.15)
ou s(n) =[s;(n),..,sy(m)]Tet pn) =[p,(n),...,pc(m)]Tsont deux vecteurs
colonnes représentant respectivement lI'ensemble des signaux sources et
I'ensemble des signaux d’observations. n(n) = [n,(n), ...,n:(n)]" est le vecteur de
bruit qui modélise les erreurs de mesure des capteurs, et H(.) dénote I'opérateur

de mélange, (.)Tdésigne la transposée et n l'indice de temps.

=
=
~—~
>
=

ENY. |
sl(n) —> NV pl( ) > > Sl(n)
. Séparation
Mélange pa(n)
$5(N) ——————» H @ » desources f—————§,(N)
: : W :
Vany Pc (n) A
SN (N) ——» > L »Sn(n)
Sources ?Observations Sources
nc (n) estimées

Figure 2. 5 : Structure générale de la séparation aveugle de sources.

L'objectif principal de la séparation aveugle de sources est de construire un

systéme de séparation W, qui permet d'estimer au mieux les signaux sources. La
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reconstruction des signaux sources en absence de bruit n(n), est réalisée grace
au modele [48]:

$(n) =W[pn)] (2.16)
Ou s(n) = [$,(n),...,5y(n)]T est le vecteur des sources estimées. La structure
générale de la séparation aveugle de sources est illustrée dans la figure 2.5.

Les méthodes de séparation aveugle de sources peuvent étre classées
principalement selon trois critéres : le type de mélange, le nombre de signaux
observés par rapport au nombre de signaux sources, et les propriétés des sources
considérées. Ces différents points seront détaillés dans les paragraphes suivants.

2.3.2. Types de mélanges

Le mélange peut étre linéaire ou non linéaire, instantané ou convolutif. Aussi,
il peut étre variant ou invariant dans le temps. En général, c'est le modele linéaire
invariant dans le temps qui est considéré dans la plupart des applications [49].
Nous nous intéresserons dans ce paragraphe seulement au modele linéaire
invariant dans le temps ou l'on considére plus particulierement les cas des

mélanges instantanés et convolutifs.

= Mélange linéaire instantané
Tout d'abord, nous commencerons par décrire le modele de mélange linéaire
instantané. Dans ce cas, l'opérateur de mélange H correspond a une somme
pondérée et instantanée des signaux sources [48]. Le modéle liant la
j ®#¥meghservation aux N sources a un instant n est donné par:
pi(n) =X, hyjssm) +n;(m); j=1,...C (2.17)
Ou, h;; sont des coefficients scalaires du mélange linéaire instantane.
= Mélange linéaire convolutif
Le mélange convolutif est un systeme de filtres dont les réponses
impulsionnelles permettent de modéliser les propagations le long de trajets
multiples entre sources et observations. Dans ce cas, |'opérateur de mélange H
représente un filtre linéaire et invariant dans le temps [50]. Ce modele se traduit
par I’équation suivante:
pj(n) = Ty hyj(n) * si() +m;(n); j=1,..,C (2.18)
Ou, = est le produit de convolution, h;;(n) représente la réponse impulsionnelle

entre la i °™¢ source et le j ¥™¢ capteur.
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2.3.3. Détermination des mélanges

Nous définissons la détermination du mélange A comme la différence entre
le nombre de sources et d'observations [50]. Trois types de mélanges se déclinent
a partir de cette définition, a savoir:

— Si A<, alors il y a plus d'observations que de sources (C > N), nous
parlons de mélange sur-déterminé.

— Si A= 0, alors il y a autant de sources que d'observations (C = N), nous
parlons de mélange déterminé.

— Si A> 0, alors il y a plus de sources que d'observations (C < N), nous

parlons de mélange sous-déterminé.

2.3.4. Hypothéses classiques de BSS

La séparation est dite aveugle si on est capable de séparer les signaux
observés sans aucune information sur le systeme de mélange et que les sources
sont inobservables. Sans hypothéses supplémentaires la BSS apparait comme un
probleme insoluble. Nous résumerons dans ce paragraphe les hypotheses sur

lesquelles la BSS est basée [50].

— Hypothése 1: les signaux sources s;(n) sont statistiquement indépendants.

— Hypothése 2: les signaux sources s;(n) sont des processus aléatoires
stationnaires.

— Hypothése 3: le nombre des observations est supérieur ou égal au nombre
de sources (C = N).

— Hypothése 4: le bruit n(n) est additif, et statistiquement indépendant des

signaux sources.

2.3.5. Séparation aveugle de sources bicapteurs

Dans le cadre de cette these, nous allons traiter le probléme de la réduction
du bruit acoustique et le rehaussement du signal de parole par les techniques de
séparation aveugle de sources bicapteurs, ou I'on considére le cas de mélange
convolutif linéaire déterminé d'ordre 2 (C = N = 2).
= Mélange linéaire convolutif bicapteurs

Considérons une situation de prise de son par deux microphones, une
source de parole se situe prés du 1" microphone, l'autre source de perturbation

(bruit) est prés du 2¢™¢ microphone. A la sortie des microphones, on observe une
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superposition des signaux primitifs selon un mélange convolutif [51]. Le modeéle

général du mélange convolutif bicapteurs est illustré sur la figure 2.6.

1n1(n)
s (n) hi1 (n) —>P:(N)
\ 4
hzy () hyz (N)
b (n) h22 (n) pZ(n)
172(n)

Figure 2. 6 : Modele général du mélange convolutif.

A partir de la figure 2.6, Les deux signaux observés p,(n) et p,(n) a la sortie

des microphones sont donnés par:
p1(n) = hyy(n) x s(n) + hyy () * b(n) + 1y (n) (2.19)
p2(n) = hyy(n) * b(n) + hyp(n) * s(n) + 1y (n) (2.20)
Ou les réponses impulsionnelles h;;(n) et h,,(n) représentent le couplage
acoustique direct entre les sources et les microphones. Les réponses
impulsionnelles hy,(n), h,;(n) représentent le couplage acoustique croisé entre

les sources et les microphones. 1, (n) et n,(n) sont les erreurs de mesure.

= Mélange convolutif bicapteurs simplifié
Pour simplifier le modele du mélange convolutif qui est présenté dans la

figure (2.6), certaines suppositions sont prises en compte telles que [51]:

— Les sources sont ponctuelles.

— Un microphone est placé prés du locuteur et l'autre pres de la source de
perturbation.

— Les canaux directs hy;(n) et h,,(n) sont égaux a l'impulsion de Kroneker
(n).

— Les erreurs de mesure des microphones 1, (n) et n,(n) sont négligeables.

— Ladistance entre les microphones est petite.
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Dans ces conditions un modele simplifié du mélange convolutif est présenté dans

la figure 2.7.
s (n) — pu(n)
e e
b (n) p2(n)

Figure 2. 7 : Modele simplifié du mélange convolutif.

A partir de la figure 2.7, Les deux signaux observés p,(n) et p,(n) a la sortie

des microphones sont donnés patr:

p1(n) = s(n) + hy1(n) * b(n) (2.21)
p2(n) = b(n) + hyz(n) *s(n) (2.22)
= Modele de séparation
Le probleme de la séparation aveugle de sources consiste a retrouver, avec
le moins de connaissance a priori, les signaux utiles qui ont été melangés. Pour
résoudre ce probleme deux structures appelées directe et récursive, sont
freguemment utilisées. Ces deux structures ont été largement exploitées dans le
domaine de réduction du bruit acoustique et le rehaussement du signal de parole.
Structure directe: la structure de séparation aveugle de sources directe (en
anglais: forward blind source separation (FBSS)) a pour but d’estimer les deux
signaux sources s(n) et b(n), a partir seulement des signaux observés p,(n) et
p.(n). Elle est basée principalement sur I'hypothése de l'indépendance des
signaux sources, en outre cette structure a besoin de deux filtres adaptatifs
w,1(n) et wy,(n) pour récupérer les signaux d’origine [52]. La structure de

séparation aveugle de sources directe est illustrée sur la figure 2.8.
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p:(n) l @ »u; (n)

pZ(n) ® + » U, (n)

Figure 2. 8 : Structure de séparation aveugle de sources directe (FBSS).

Les deux signaux de sortie de la structure directe sont donnés par les

formules suivantes:
uy(n) = py(n) — p,(n) * wyy (n) (2.23)
uy(n) = p,(n) — p1(n) * wy,(n) (2.24)

En remplacant les equations (2.21) et (2.22) dans (2.23) et (2.24), nous

obtiendrons:
u;(n) = b(n) * [hy1 () — wyy ()] +s(n) * [6(n) — hyp(n) *wy;(n)]  (2.25)
uy(n) = s(n) * [h1,(n) — wi, (W] + b() * [§(n) — hyy(n) * wi,(N)]  (2.26)

Pour l'obtention du signal de parole sur la sortie u,(n) et le bruit sur la
sortie u,(n), une hypothese d'optimalité est utilisée pour les deux filtres adaptatifs
(WPt (n) = hy (n) et woPt ,(n) = hy,(n)), dans ce cas les sorties u,(n) et u,(n)
deviennent:

u(n) = s(n) = [§(n) — hyy(n) * wy; ()] (2.27)
u,(n) = b(n) * [6(n) — hyy(n) * wy,(n)] (2.28)
A partir des relations (2.27) et (2.28), nous remarquerons que les sorties

u, (n) et u, (n) convergent respectivement vers les deux signaux originaux s(n) et

b(n) avec une petite distorsion. La correction de cette distorsion nécessite des

1

d(n)—wq2(n)*xwyq(n)

post-filtres (pf1 =pf, = ) placés en sortie de la structure directe.

Plusieurs techniques adaptatives ont été proposées dans la littérature afin
d'estimer ces post-filtres [53]. Dans le reste de ce document, nous considérons la
situation ou les deux microphones sont espacés, ce qui nous permet d'éviter le

probleme des post-filtres.
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Structure récursive: La forme classique de la structure de séparation aveugle
de sources récursive (en anglais: backward blind source separation (BBSS)) est
illustrée sur la figure 2.9. Dans cette structure, la sortie v;(n) du systéme de
séparation est une combinaison linéaire d'une observation p;(n) et de l'autre sortie
v;j(n), aveci # j € {1,2}, i.e. afin d'estimer le signal de sortie v,(n), on utilise le
deuxieme signal de sortie v,(n), et vice-versa). Cette structure est basée

principalement sur I'lhypothése de I'indépendance des signaux sources [52].

p1(n) —> vy (n)
il —_
w1, (n) \
Woq (n)
p2(n) > + l > V2 (N)

Figure 2. 9 . Structure de séparation aveugle de sources récursive (BBSS).
Les deux signaux de sortie v,(n) et v,(n) de la structure récursive sont
donnés par les formules suivantes:
vi(n) = p1(n) — v,(n) * wyy (n) (2.29)
vy(n) = p2(n) — v1(n) * wip(n) (2.30)
En remplacant les équations (2.21) et (2.22) dans (2.29) et (2.30), nous

obtiendrons :

vy () = ( - ) % [b() * (hy () = way () + 5(n) % (8(1) — hap (1) * way (1)]

8(n)—waz1 (n)xw12(n)

(2.31)

12 = (5o mrrimgs) * @) * iz () = wiz () + b(n) * (6(n) = hay (n) = wiz ()]
(2.32)

La solution optimale est obtenue lorsque w°Pt,,(n) = h,;(n) et woPt ,(n) =

hi,(n)), alors les sorties v, (n) et v,(n) deviennent:
vi(n) = s(n) (2.33)
v,(n) = b(n) (2.34)



44

A partir des relations (2.33) et (2.34), nous remarquerons que les sorties
v; (n) et v, (n) convergent respectivement vers les deux signaux originaux s(n) et
b(n) sans aucune distorsion. C'est I'avantage majeur de cette structure par rapport

a la FBSS qui nécessite des post-filtres a la sortie pour corriger la distorsion.
2.4. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté un état de l'art des méthodes de

débruitage de la parole les plus communément utilisées.

Les méthodes de débruitage mono-capteur présentées dans ce chapitre,
comme la soustraction spectrale et le filtrage de Wiener, réussissent a séparer les
composantes de bruit du signal de parole en s'appuyant sur des techniques
d'estimation de bruit, mais en contrepartie, introduisent un bruit résiduel génant
pour la perception humaine. De plus, ces méthodes requiérent une connaissance
a priori sur les signaux de bruit et de parole, et supposent que le bruit est
stationnaire. Par contre, la technique d'annulation adaptative de bruit (ANC), qui
rentre dans la catégorie des méthodes de débruitage multi-capteurs décrite dans
ce chapitre, ne nécessite aucune connaissance a priori des statistiques de bruit ou
de la parole, et elle est adéquate pour le cas des bruits non stationnaires.
Cependant les performances de cette méthode sont limitées dans les applications
réelles. Ceci est d0 principalement a la difficulté de disposer d'un signal de
référence de bruit seul.

Dans le cas des méthodes de débruitage multi-capteurs, nous avons ainsi
présenté brievement la technique de formation de voies. Cette méthode utilise un
réseau de microphones afin d'ajouter des informations spatiales aidant le
débruitage de la parole.

Enfin, nous avons traité le probléme de débruitage de la parole par les
techniques de séparation aveugle de sources bicapteurs (structure directe, et

récursive).
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CHAPITRE 3
ALGORITHMES BICAPTEURS POUR LE
REHAUSSEMENT DU SIGNAL DE PAROLE

3.1. Introduction
Dans les nouveaux systémes de télécommunications sans fil, tels que la
téléphonie mains-libres, la qualité et lintelligibilité du signal vocal transmis est

souvent dégradée par la présence du bruit ambiant.

La géne due a la perturbation qualifiée de bruit est généralement source
d'inconfort et de fatigue pour le locuteur distant, ce qui rend la conversation
téléphonique rapidement fastidieuse. Dans ces conditions, il se ressent le besoin
d'un traitement capable de réduire la géne qu'occasionnent les bruits additionnels
a un signal de parole et d'extraire en particulier l'information utile d'un signal
d'observation bruité. De nombreuses approches de débruitage ont été proposées

dans la littérature pour remédier a un tel probleme [54-55].

Récemment, deux structures de séparation aveugle de sources dénommeées
directe et récursive ont été largement utilisées pour extraire la parole du bruit avec
un minimum de dégradation. Nous traiterons dans ce chapitre le probléme de la
réduction du bruit acoustique et le rehaussement du signal de parole en proposant
deux algorithmes bicapteurs basés sur la combinaison entre ces deux structures
de séparation aveugle de sources, i.e. directe et récursive, et l'algorithme du

filtrage adaptatif NLMS a convergence rapide (FNLMS).

Dans cette contribution, nous nous intéresserons a l'algorithme de filtrage
adaptatif de type FNLMS (fast normalized least mean square). La particularité de
cet algorithme est qu'il offre le meilleur des deux mondes: la propriété de

convergence de l'algorithme FTF et la simplicité de calcul de I'algorithme NLMS.

L'organisation de ce chapitre est comme suit: dans la section 3.2 nous définirons
le probleme qui nous intéresse dans notre étude, ensuite la formulation
mathématique des deux algorithmes proposés sera présentée dans la section 3.3,

les initialisations de chaque algorithme seront données dans la section 3.4. La
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complexité de calcul des deux algorithmes proposés sera évaluée dans la section
3.5. La section 3.6 sera réservée aux résultats expérimentaux des deux

algorithmes proposeés et finalement la conclusion sera donnée dans la section 3.7.

3.2. Position du probléme

Le probléme qui nous intéresse dans cette étude est le rehaussement du

signal de parole pour les communications de type mains-libres dans une voiture.

Afin de modéliser au mieux I'environnement acoustique d'une communication
de type mains-libres, a l'intérieur d'un habitacle de voiture, nous avons adopté le
model du mélange linéaire convolutif simplifié, qui a été décrit dans la section
2.3.5.

sy 1 (+) > p)
i i h21 (n) hlZ (n) i i
b [ o(4)—> P
Sources Observations

Figure 3. 1 : Schéma du modele de mélange convolutif simplifié adopté.

La figure 3.1 représente le schéma du modele de mélange convolutif
simplifié, ou, les signaux observés p,(n) et p,(n) sont générés par la propagation
de deux signaux sources de parole et de bruit, (s(n) et b (n)),respectivement, et
qui sont supposés non corrélés. Le modele de mélange décrit ci-dessus est basé
sur deux filtres hy, (n) et hyy (n), qui représentent le couplage acoustique croisé
entre les signaux sources et les microphones. Par conséquent les signaux
d'observations p,(n) et p,(n) sont des mélanges convolutifs des deux signaux

sources. Ces observations peuvent étre modélisées comme suit:

p1(n) = s(n) + hy () * b(n) (3.1)

p.(n) = b(n) + hy,(n) *s(n) (3.2)

Le probleme principal est de récupérer les signaux sources s(n) et b(n) a
partir des deux signaux observés p,(n) et p,(n), sans posséder aucune

information sur les signaux sources. Pour résoudre ce probleme, nous nous
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sommes intéressés aux méthodes de réduction du bruit bicapteurs et en particulier

les deux structures de séparation aveugle de sources de type directe et récursive.

3.3. Présentation des algorithmes bicapteurs proposés

Les structures de séparation aveugle de sources de types directe et
récursive, sont freigquemment combinées avec différents algorithmes adaptatifs,
pour améliorer la qualité et l'intelligibilité du signal de parole dans les systemes de
communication de type mains-libres [56-57].

Dans cette section, nous allons présenter deux algorithmes bicapteurs,
basés sur la combinaison entre ces deux structures de séparation aveugle de
sources et l'algorithme du filtrage adaptatif NLMS a convergence rapide (FNLMS).
Ces deux algorithmes proposés héritent les bonnes caractéristigues de la
séparation aveugle de sources et les bonnes propriétés de I'algorithme FNLMS, ce
qui permet d'améliorer la qualité de débruitage du signal de parole.

3.3.1. Algorithme 1
Le premier algorithme proposé est basé sur la combinaison entre la structure

de séparation aveugle de source directe (voir section 2.3.5) et l'algorithme FNLMS
[58-59]. L'algorithme FNLMS est récemment proposé pour les applications
d'annulation d'écho acoustique comme nous avons déja vu dans le premier
chapitre. Le choix de cet algorithme est motivé par sa complexité de calcul réduite
ainsi que l'indépendance de ses performances de la nature du signal d'entrée. La

figure 3.2 présente un schéma explicatif de I'Algorithme 1.

pi()———(+) )

s T _v_ o |

Mélange i (1) I Y S | _,@4 = :

convolutif —— " g | : :

Lo w1

War ()| | — | :

(Figure 3.1) X & : —A\ T |
P2(n)—s > + ——F—>Up(n)

! : U/ |

I

Figure 3. 2 : Schéma détaillé de I'Algorithme 1.

Les signaux de sortie u,(n) et u,(n) de I'Algorithme 1 sont donnés par les

formules suivantes:
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w(n) = p;(n) — wi(n — Dp,(n) (3.3)

U, (n) = po(n) —wi(n — Dpy(n) (3.4)

Ou pi(n) = [p(M),p(n—1),..,p(n—L+D]" et p:(n) = [p,(n),p(n —

1),..,p,(n — L + 1)]T sont les vecteurs qui contiennent les L derniers échantillons

des signaux d'observations p,(n)etp,(n) respectivement. w,,(n) =

[y (n), Wy (n — 1), ...,wyy (n— L+ 1] et wi,(n) = [wy,(n), wy,(n —

1),..,w;,(n— L+ 1)]T sont des vecteurs contenant les coefficients des deux
filtres adaptatifs w,,(n) et w;,(n) respectivement.

Les équations de mise a jour des deux filtres adaptatif w,, (n) et w,,(n) par

I'Algorithme 1 sont données comme suit:
Wy (1) = wy (n— 1) — i [uy (M) e, ()] (3.5)
wi,(n) = wi(n— 1) — pylu(n)e,(n)] (3.6)
Ou, u, et u, (0 < uq,u, < 2) sont respectivement les pas d'adaptation des deux
filtres adaptatifs w,,(n) et w;,(n).
Les vecteurs c¢,(n) et c,(n) sont les gains d'adaptation de I'Algorithme 1,
définis par:
c1(n) = y1 Mk, (n) (3.7)
c,(n) =y, Wk, (n) (3.8)
ou,y; (n) , y,(n) et ky(n), k, (n) désignent respectivement les variables de
vraisemblance et les gains de Kalman duaux.

Les variables de vraisemblance y; (n) et y, (n) de I'Algorithme 1 peuvent

étre calculées en utilisant la définition directe comme suit:
- r
1-kT (n)p2(n)
-
1-kY (m)p1(n)

yi(n) = (3.9)

Y2(n) = (3.10)

Les vecteurs gains de Kalman duaux k,(n) et k,(n) de I'Algorithme 1 sont

donnés par:
- _ e (n)
[kl(n)] — Afal(n—1)+c(>] (3.11)
* kiy(n—1)
- _ ez (n)
[kz(n)] — Afaz(n—1)+c(>] (3.12)
* k,(n—1)
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Ou, A (0 <A <1) est un facteur d'oubli exponentiel et c, est une petite
constante positive utilisée pour éviter la division par de trés faibles valeurs en
absence du signal d'entrée (périodes de silence). L'astérisque (*) dans (3.11) et
(3.12) représente respectivement 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:
a;(n) = Ara;(n — 1) + ef(n) (3.13)
a;(n) = Aray(n —1) + eZ(n) (3.14)
Les erreurs de prédiction aller e,;(n) et e,(n) sont calculées a l'aide d'un
prédicteur de premier ordre comme suit:
e;(n) = p,(n) —a;p,(n—1) (3.19)
e;(n) =p;(n) —a,p;(n—1) (3.16)
Ou, a, et a, sont des parametres de prédiction, ils sont obtenus en minimisant
respectivement 'EQM  E[e?(n)] et E[ez(n)]. En annulant la dérivée de ces

derniéres fonctions par rapport a a, et a, respectivement, nous obtiendrons:

E[p2(M)p2(n—-1)] _ m1

Nl AN AN ) R § 3.17

1 E[p3(n-1)] s ( )
E[p1(m)p1(n-1)] _ 13

— Bl Wpi(n=D] _ 13 3.18

2 E[p?(n-1)] T4 ( )

Ou, r; et r; désignent respectivement, le premier coefficient de la fonction d'auto-
corrélation des observations p,(n) etp;(n). r, et r, désignent respectivement, la

puissance des signaux d'observations p,(n) et p; (n).

Les relations (3.17) et (3.18) sont évaluées par des estimateurs récursifs

comme Ssuit:
_ r(n)
al(n) = m (319)
_ 1r3(n)
() = e, (3.20)
Avec:
ri(n) =nri(n—1) + p,(n) p,(n — 1) (3.21)
r,(n) = nyry(n—1) 4+ p3(n) (3.22)

r3(n) =nrzs(n—1) +p1(n) p1(n— 1) (3.23)
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r(n) = 77f7’4(n -1+ P12(n) (3.24)

Ou,nr (0<np<1) est un facteur doubli, et ¢, est une constante de
régularisation.

Les équations de fonctionnement de I'Algorithme 1 sont listées dans le

tableau 3.1.



Tableau 3.1 : Listing du premier algorithme proposé (Algorithme 1).

Algorithmel

Erreurs de prédiction:
er(n) = p,(n) —a;p,(n— 1), e,(n) = p;(n) — azp;(n — 1)
Coefficients de prédiction:

r1(n)

r3(n)
r2(n)+cy

! az(n) - ra(n)+cs

a;(n) =

rm) =nm—1 +p () p(n— 1), 72(n) =npra(n — 1) +p3(n)
rs(n) =nrs(n =D +pr () pr(n— 1), () =nmn—1) + pi(n)
Variances des erreurs de prédiction:

a;(n) = Apa;(n — 1) + ef(n), a,(n) = Ara,(n—1) + eZ(n)

Vecteurs gains de Kalman duaux:

- _ e;(n)
[k1 (n)] =| ya,(n—1) +¢

ki(n—1)

- _ e;(n)
[kz (n)] =| Xa(n—1) +¢
i ko(n—1)

Variables de vraisemblance:

1
1-k] (m)p2(n)

Vecteurs gains d'adaptation:
c1(n) =y, Mk (), ¢,(0) =y, (Wkz(n)

Erreurs de filtrage a priori:

1

Y20 =

yi(n) =

u;,(n) =p;(n) — W£1(n — Dpr(n), uy(n) = p,(n) - sz (n —1Dp;(n)

Equations de mise a jour des filtres adaptatifs:

wy () =wyy(n—1) — py[u;(Me ()], wi,(n) = wi,(n—1) — py[u, (e, (n)]
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3.3.2. Algorithme 2
Comme nous avons vu dans le chapitre 2 (section 2.3.5), l'inconvénient

majeur de la structure de séparation aveugle de sources directe est la distorsion
des signaux de sortie lorsque les microphones sont légérement espacés. Pour
surmonter cette contrainte nous avons proposé de combiner I'algorithme FNLMS
avec la structure de séparation aveugle de sources récursive [60]. Cette
combinaison suggérée (Algorithme 2) permettra une amélioration des
performances de I'Algorithme 1 en termes de distorsion. La figure 3.3 présente un

schéma détaillé de I'Algorithme 2.

Mélange — pi(n) . J >V, (n)
convolutif L e :
‘: gl(n) ]
(Figure 3.1) . f
— Pa2(N) —V; (N)

Figure 3. 3: Schéma détaillé de I'Algorithme 2.

Les signaux de sortie v,(n) et v,(n) de I'Algorithme 2 sont donnés par les

formules suivantes:
vi(n) = p; (M) — wi (n — D, (n) (3.25)
v,(n) = p,(n) —wi,(n — Dv,(n) (3.26)
ou, v,(n) = [v,(n),v;(n—1),...,v;(n— L+ 1]T etv,(n) = [v,(n),v,(n —
1),..,v,(n— L + 1)]T sont les vecteurs qui contiennent les L derniers échantillons
des signaux de sortie v, (n) et v,(n) respectivement.
Les équations de mise a jour des deux filtres adaptatifs w,; (n) et wy,(n) par

I'Algorithme 2 sont données comme suit:
wy (1) = wyy(n — 1) — pp [v1(n) g1 (n)] (3.27)

wi,(n) = wip(n—1) — ppp[v,(n) g ,(n)] (3.28)
Ou, uy; et u;, (0 < uyq, i, < 2) sont respectivement, les pas d'adaptation des

deux filtres adaptatifs w,, (n) et wy,(n).
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Les vecteurs g,(n) et g,(n) sont les gains d'adaptation de I'Algorithme 2,
définis par:
g.:(n) = [(Wk,(n) (3.29)
g.(n) = I, Wk, (n) (3.30)
ou, I,(n), L,(n) et k;(n), ky(n) désignent respectivement, les variables de
vraisemblance et les gains de Kalman duaux.

Les variables de vraisemblance I (n) et I, (n) de I'Algorithme 2 sont

données par:

1
1-k] (M, (n)

L(n) = (3.31)

1
1=k} (myv1(n)

L(n) = (3.32)

Les vecteurs gains de Kalman duaux k,(n) et k,(n) sont calculés comme
dans I'Algorithme 1:

&1(n)

[El(n)] = | Aar-n+E (3.33)
* | k,(n—1) |

- [ £2(n)

[kz(n)] = | Bazn-n+e (3.34)
* | k,(n—1) |

Ou, A, (0 <4, <1) est un facteur d'oubli exponentiel et £ est une petite
constante positive utilisée pour éviter la division par de tres faibles valeurs en
absence du signal d'entrée (périodes de silence), I'astérisque (*) représente le
dernier élément inutile des vecteurs k; (n) et k,(n).
Les variances des erreurs de prédiction aller a;(n) et a,(n) sont estimées
récursivement comme suit:
a;(n) = Apa,(n— 1) + £2(n) (3.35)
a,(n) = pa,(n — 1) + £2(n) (3.36)
Comme dans I'Algorithme 1, les erreurs de prédiction aller €, (n) et &,(n) sont
calculées a l'aide d'un prédicteur de premier ordre comme suit:
g1(n) =v,(n) —Av,(n—1) (3.37)
&n) =vi(n) —Av(n—1) (3.38)
Ou, A, et A, sont des parametres de prédiction. Ces parametres se calculent de
la méme fagon que dans I'Algorithme 1, i.e. en minimisant respectivement I'EQM
E[e2(n)] et E[e2(n)], et on obtiendra:
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_ E[lv,(Mva(n—-1)] Ry

A, = “H2een] R (3.39)
_ Elvi(mvi(n-1)] _ Rz

A, = T2een] R (3.40)

Ou, R, et R; désignent respectivement, le premier coefficient de la fonction d'auto-
corrélation des signaux de sortie wv,(n)et v,(n). R, et R, désignent

respectivement, la puissance des signaux de sortie v,(n) et v,(n).

Les relations (3.39) et (3.40) sont évaluées par des estimateurs recursifs

comme suit:
A (n) = #()ch (3.41)
A,(n) = % (3.42)

Avec:

Ri(n) =npRi(n—1) + v,(n) v,(n— 1) (3.43)
R,(n) = npRy(n— 1) + v3(n) (3.44)
R;(n) =nyRs(n— 1) +vi(n) vi(n—1) (3.45)
Ry(n) = npR,(n — 1) + v?(n) (3.46)

Ou, n, (0<n, <1) est un facteur doubli, et ¢, est une constante de

régularisation.

Les équations de fonctionnement de ['Algorithme 2 sont listées dans le
tableau 3.2.



Tableau 3.2 : Listing du deuxiéme algorithme proposé (Algorithme 2).

Algorithme 2

Erreurs de prédiction:
g(n) =v,(n) —Ajv,(n—1), &) =v,(n) -4y, (n—-1)

Coefficients de prédiction:

_ Ri(n) _ Rs(n)
Ax(n) = Ry(n)+cp 4;(n) = Re(n)+cp

Ri(n) =npyRi(n—1) + v,(n) v,(n — 1), Ry(n) =n,R,(n— 1) + vi(n)
R;(n) = npyRs(n— 1) + vy(n) vi(n — 1), Ry(n) =nRy(n— 1) + vi(n)
Variances des erreurs de prédiction aller:

a;(n) = a;(n— 1) + £2(n), a,(n) = pa,(n—1) + 2(n)

Vecteurs gains de Kalman duaux:

_ ) _ __ am
[kl(n)] - abal(n—1)+f] , [kz(n)] = l Abaz(n—1)+f]
* ky(n—1) * k,(n—1)

Variables de vraisemblance:

L) = ———, L) =—

1-kKf (m)v,(n) ' T 1k (v, ()

Vecteurs gains d'adaptation:
g.:(n) = ﬂ(n)k1(n)» g.(n) = G(W)Ez(n)

Erreurs de filtrage a priori:

vi(n) =p,(n) - W£1 (n - Dv,(n), v,(n) =p,(n) - W71"2 (n—Dv,(n)

Equations de mise a jour des filtres adaptatifs:

wy () =wyy(n— 1) — pip [vi (M) g, (M), wia(n) = wi,(n — 1) — pg,[v,(n) g ,(n)]
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3.4. Initialisation des algorithmes proposés

Les conditions initiales des deux algorithmes proposés (Algorithme 1 et
Algorithme 2) sont les mémes que celle de la version originale de l'algorithme
FNLMS [28], i.e. nous avons appliqué les mémes conditions initiales pour chaque
algorithme proposé comme le montre le tableau 3.3.

Tableau 3.3 : Initialisation des algorithmes proposés: Algorithmelet

Algorithme 2.

Algorithmes proposés Initialisation des parameétres
Algorithme 1
Signaux d'entrée p.(0) =p,(0)=0
Filtres d'adaptation w,,(0) =w;,(0)=0
Gain d'adaptation c;(0)=1¢c,(0)=0
Variances des erreurs de prédiction a,(0) = a,(0) = E,
Coefficients de prédiction 7,(0) = 13(0) = 0 et 1,(0) = 1,(0) = E,
Algorithme 2
Signaux de sortie v,(0) =v,(0) =0
Filtres d'adaptation w,,(0) =w;,(0)=0
Gain d'adaptation 9:(0)=g,(0)=0
Variances des erreurs de prédiction a,(0) = a,(0) = E,
Coefficients de prédiction R,(0) = R;(0) = 0 et R,(0) = R,(0) = E,

Ou, E, est une constante d'initialisation.

3.5. Evaluation de la complexité de calcul

Le tableau 3.4 résume la complexité de calcul (les multiplications et les

divisons) des deux algorithmes proposés: Algorithmel et Algorithme 2.
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Tableau 3.4 : Complexité de calcul des deux algorithmes proposeés
(Algorithme 1 et Algorithme 2).

Algorithmes Nombre de Mult/Div
Algorithme 1

6L + 26
Algorithme 2

6L + 26

3.6. Résultats de simulation des algorithmes proposés

Dans cette section nous présenterons une validation expérimentale des deux

algorithmes proposés (Algorithme 1 et Algorithme 2).
Nous décrirons, en premier lieu, les signaux tests utilisés en simulation a savoir:

— les différents signaux sources (parole et bruit),
— les réponses impulsionnelles.

— les signaux d'observations.

Nous présenterons dans un second temps, une étude comparative de
chaque algorithme proposé avec dautres algorithmes compétitifs. Cette étude

sera réalisée en termes de plusieurs criteres objectifs de qualité.

3.6.1. Description des signaux tests

= Sighaux sources

Dans nos simulations nous avons utilisé deux signaux sources, la premiéere
source s(n) est un signal de parole échantillonné a 8 kHz et d'environ 4 secondes
prononcé par un locuteur masculin [61]. En ce qui concerne la seconde
source b(n), celle-ci correspond a un bruit USASI (United State of America
Standard Institute), qui est un bruit stationnaire avec un spectre similaire au
spectre moyen de la parole. Il est souvent utilisé comme signal de test dans le
domaine de réduction du bruit acoustique pour évaluer la vitesse de convergence
des algorithmes adaptatifs. Ces signaux sources s(n) et b(n) avec leurs

spectrogrammes sont présentés respectivement par les figures 3.4 et 3.5.
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1 T T T T T

]

=

= 0

% el

<.05
_1 i i i L i L
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5

Temps (s)

- ;

z

(]

Q

c

(O]

>

(on

‘@

L
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= Réponses impulsionnelles
Afin de modéliser le couplage acoustique croisé entre les signaux sources et

les microphones du modéle de mélange convolutif de la figure 3.1, nous
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disposerons de deux réponses impulsionnelles h,(n) et h,;(n). Ces deux
réponses impulsionnelles sont construites selon [62] comme suit:
hi,(n) = 8() + hy,(n) (3.47)
hy1(n) = 8(n) + hy; (n) (3.48)
Ou, 6(n) est une impulsion unitaire localisée au début de la réponse
impulsionnelle, qui représente le trajet acoustique direct de chaque source et le
microphone de couplage croisé.
h' est une queue de réponse impulsionnelle, qui représente la contribution des
trajets multiples correspondant aux réflexions a l'intérieur de I'habitacle de voiture.
Cette queue de réponse impulsionnellle est obtenue a partir d'un bruit aléatoire
dont I'enveloppe temporelle est contr6lée selon la fonction de pondération
suivante:
h(n) = Ae™Bn (3.49)
Ou, A est un facteur d'échelle (dans notre cas, le scalaire A est pris égal a 1), et B
est un facteur d'atténuation qui modélise I'absorption des ondes sonores sur les
parois de la voiture et qui est donc lié au temps de réverbération tr. Ce facteur est
donné par I'expression suivante:
B =31log(10)/tr (3.50)
Les amplitudes des réponses impulsionnelles sont ajustées a partir de la
variance d'un bruit aléatoire qui est lié physiquement a I'espacement entre les
deux microphones
Les figures (3.6) et (3.7) représentent respectivement un exemple des
réponses impulsionnelles simulées h,;, (n) et h,; (n) avec une taille égale aL =
128. La variance du bruit aléatoire est prise égale a 0.5 ce qui correspond a une
configuration de microphones relativement espacés. Le facteur d'atténuation est

prix égal a B = 0.043.
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Figure 3. 7 : Exemple d'une réponse implusionnelle simulée h,,(n), avec L = 128.
= Signaux de mélange

Nous avons utilisé les signaux décrits ci-dessus pour générer les deux
signaux d'observation bruités p;(n) et p,(n), selon le modele du mélange
convolutif de la figure 3.1. Ces deux sighaux de mélange sont les signaux d'entrée
des deux algorithmes proposes.

Les figures 3.8 et 3.9 représentent respectivement les signaux observés
p1(n) et p,(n) avec leurs spectrogrammes. Nous notons que le contexte de
simulation des sighaux d'observations est le suivant: le rapport signal a bruit

(RSB) est fixé a 0dB sur les deux voix (RSB, = RSB, = 0dB).
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3.6.2. Détection d'activité vocale

Dans notre étude, les deux algorithmes proposés (Algorithme 1 et Algorithme
2) utilisent un systeme de détection d'activité vocale (DAV) manuel pour contréler
I'adaptation des filtres w,,(n) et w,,;(n). Cette adaptation est contrblée de la
maniére suivante : le filtre w,;(n) est adapté uniguement pendant les périodes
d’inactivité vocale (période de présence de bruit seul), alors que le filtre w,,(n) est
adapté uniquement pendant les périodes d’activité vocale (période de présence du
signal de parole). La figure 3.10 présente un exemple de DAV manuelle sur le

signal de parole originale.
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Figure 3. 10 : Signal de parole originale s(n) avec sa segmentation (DAV)
manuelle.

3.6.3. Description des criteres de performance

Les mesures de performances des techniques de réduction du bruit se
divisent en deux types: les mesures subjectives d’écoute avec un casque audio de
gualité, et les mesures mathématiques objectives.

Les tests d'écoute subjectifs constituent la méthode la plus fiable pour
évaluer la qualité ou l'intelligibilité du signal de parole. Cependant, ces tests sont
couteux en termes de temps et de ressources. Pour ces raisons, plusieurs
chercheurs ont étudié la possibilité de concevoir des mesures objectives, basées
sur une comparaison mathématique entre le signal de parole originale et rehaussé
[63].

Afin d'évaluer les performances des deux algorithmes proposés, nous avons

utilisé les mesures objectives de qualité suivantes:



63

— Critere du rapport signal a bruit segmental (RSB Seg).

— Critere du désajustement (SM).

— Critere de I'erreur quadratique moyenne segmental (EQM Seg).
— Critére de la distance cepstrale (DC).

=  Critere du Rapport Signal a Bruit Segmental (RSB Seg)

Le RSB par segments temporels ou RSB segmental prend la moyenne du
RSB de chaque trame utilisée dans le rehaussement, au lieu de prendre le RSB
du signal au complet. Comme le rehaussement se fait sur une trame a la fois, cet
indicateur permet de disposer d’'une mesure de performance directe de la capacité
d’un algorithme de réduire le bruit dans une trame [64]. Ce critére noté RSBSeg est

défini par I'expression suivante:

(3.51)

YNmEN=1s(n)|? )
YNMEN=1|s(n)—-3(n)|?

RSBSegup = 32%23 logyo (
Ou s(n) et $(n) sont respectivement les signaux de parole originale et rehausse.
Les parametres M et N représentent respectivement le nombre de segments et la
longueur de segment. Le symbole |.| représente 'opérateur absolu et le symbole
log,, est le logarithme en base 10 d'un nombre. Nous notons que tous les
segments M correspondent aux périodes d'activité vocale.
= Critere du Désajustement (SM)

Le critere du désajustement est couramment utilisé pour évaluer les
performances de vitesse de convergence des algorithmes de réduction du bruit.
Ce dernier se calcule a partir de la distance euclidienne entre les coefficients des
réponses impulsionnelles réelles et mesurées (estimées). Ce critére, noté SM

pour 'System Mismatch', est défini par I'expression suivante [65]:

h— 2
SMag = 10 logy, (! ”hlvl”z” ) (3.52)

Ou, hreprésente le vecteur des coefficients du filtre réel et w représente le
vecteur des coefficients estimés. Le symbole ||.|| est l'opérateur de norme

euclidienne.

= Critéere de I'Erreur Quadratique Moyenne Segmentale (EQM Seg)
L'erreur quadratiqgue moyenne segmentale est une mesure objective robuste
dans I'évaluation des performances des algorithmes de réduction du bruit. Ce

critere permet de quantifier le niveau du bruit résiduel en calculant la somme des
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carrées de la différence entre le signal de parole originale et rehaussé, pendant
les périodes d'inactivité vocale [66]:

EQMSegas = 3 Sz logio (3 ZAmIs(n) = $(m)?) (353)
Ou, les paramétres M et N représentent respectivement le nombre de segments et
la longueur de segment.
= Critere de la Distance Cepstrale (DC)

Le critéere de la distance cepstrale est généralement utilisé pour quantifier la
distorsion introduite par les systemes de traitement de la parole. Ce critere est
estimé en calculant la distance spectrale logarithmique entre le signal de parole
originale et rehaussé. La DC est donnée par la relation suivante [67]:

CDys = 22 5424 10g10 EFTHE " (c;(n) = c5(n))? (3.54)

Ou, c¢(n) = if_nn log|S(w)|e’*"dw et cs(n)= if:r log|S(w)|e’“"dw sont
respectivement, les niémes coefficients cepstraux réels du signal de parole
originale s(n) et estimé §(n). S(w) et S(w) représentent respectivement, les
transformées de Fourier a court terme du signal de parole originale s(n) et estimé
s(n). T est la valeur moyenne de la distance cepstrale et M représente le nombre
de segments pendant les périodes d'activité vocale.

3.6.4. Résultats de simulation de I'Algorithme 1

Cette section est consacrée a la présentation des résultats de simulation du
premier algorithme proposé (Algorithme 1), qui correspond a une combinaison
entre la structure FBSS et l'algorithme FNLMS. Des expériences intensives ont été
menées pour évaluer les performances de I'Algorithme 1, en comparaison avec
celles de l'algorithme NLMS bicapteurs (algorithme NLMS combiné avec la
structure FBSS, dénommé NLMS 1) [52]. Cette étude comparative est basée sur
I'évaluation des signaux de sortie et les criteres objectifs de qualité qui ont été
décrits dans la section précédente. Les parametres de simulation de chaque
algorithme sont résumés dans le tableau 3.5. Ces parametres sont choisis afin
d'optimiser les meilleures performances pour chaqgue algorithme simulé.

Notons que nous avons utilisé deux différents types de bruits pour générer
les signaux d'observations p,(n) et p,(n). Un bruit blanc est utilisé pour tester les
performances de stabilité de chaque algorithme simulé, et un bruit USASI est

utilisé pour tester leurs performances de vitesse de convergence.
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La taille des filtres réels et adaptatifs est choisie égale a L = 128. Nous avons
varié le RSB d'entrée, en prenant deux valeurs, i.e. RSB, = RSB, = 0,3dB.

Comme nous nous intéresserons dans notre étude a la réduction du bruit et
le rehaussement du signal de parole, dans les simulations ci-aprés, nous nous
concentrerons uniqguement a la sortie restituant le signal de parole, i.e. la premiére
sortie de traitement u,(n), et le filtre adaptatif w,, (n).

Tableau 3.5 : Parametres de simulation de I'Algorithme 1 et NLMS 1.

Parametres de simulation

Signaux d'entrées
Fréquence d'échantillonnage: f, = 8kHz
RSB d'entrée: RSB; = RSB, = 0,3dB

Longueur des filtres réels: L = 128
Algorithme 1

Pas d'adaptation des filtres adaptatifs: u; = u, =1
Longueur des filtres adaptatifs: L = 128

Facteur d'oubli exponentiel: A, = 0.99
Facteur d'oubli: n, = 0.9985
Constantes positives: ¢, = 0.001, ¢, =1
Constante d'initialisation: E, = 0.5
NLMS 1

Pas d'adaptation des filtres adaptatifs: u; = u, =1

Longueur des filtres adaptatifs: L = 128

= Evaluation des signaux de sortie

Afin d'évaluer les performances de I'Algorithme 1 en comparaison avec
I'algorithme NLMS 1, nous présenterons dans cette partie I'évolution temporelle du
signal de parole originale, et celle des signaux de sortie obtenus avec les deux
algorithmes, i.e. Algorithme 1 et NLMS 1. Les parametres de simulation de chaque

algorithme sont résumés dans le tableau 3.5.
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A partir de la figure 3.11, nous pouvons remarquer que les signaux
disponibles en sortie de traitement a partir des deux algorithmes, Algorithme 1 et

NLMS 1, sont visuellement nettoyés du bruit et trés proches du signal de parole

originale.
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Figure 3. 11 :Evolution temporelle du: (a) signal de parole originale, (b) signal de

sortie obtenu par NLMS 1, (c) signal de sortie obtenu par I'Algorithme 1.

= Evaluation du rapport signal a bruit segmental

Dans cette simulation, nous avons évalué les performances de réduction du
bruit de l'algorithme 1 proposé en comparaison avec l'algorithme NLMS 1, en
termes du critére rapport signal a bruit segmental. Les parametres de simulation

de chaque algorithme sont résumés dans le tableau 3.5.
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Les résultats comparatifs de I'évolution du rapport signal a bruit segmental &
la sortie des deux algorithmes ( i.e. Algorithme 1 et NLMS 1) pour deux niveaux de
RSB d'entrée, i.e. RSB, = RSB, = 0,3dB, et deux différents types de bruits, i.e.
USASI et blanc, sont reportés sur les figures 3.12 et 3.13.
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Figure 3. 12 : Evaluation du critere RSB segmental pour I'algorithme 1 proposeé et
I'algorithme NLMS 1, avec un bruit blanc a I'entrée, et deux niveaux de RSB
d'entrée: [a gauche] RSB, = RSB, = 0dB, [a droite] RSB; = RSB, = 3dB.
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Figure 3. 13 : Evaluation du critere RSB segmental pour I'algorithme 1 proposé et
I'algorithme NLMS 1, avec un bruit USASI a I'entrée, et deux niveaux de RSB
d'entrée: [a gauche] RSB, = RSB, = 0, [a droite] RSB, = RSB, = 3dB.

A partir de ces résultats, un comportement similaire est noté pour
I'algorithme 1 proposé et l'algorithme NLMS 1 lorsque le bruit blanc est utilisé.
Cependant nous pouvons bien remarquer le bon comportement de l'algorithme 1
proposé par rapport a l'algorithme NLMS 1 avec les composantes du bruit USASI.
Les mémes remarques sont notées lorsque les signaux d'entrée sont fortement

altérés par les composantes du bruit acoustique, i.e. RSB; = RSB, = 0dB. Ces
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résultats prouvent que l'algorithme 1 proposé réduit le bruit acoustique d'une
maniere plus efficace que I'algorithme NLMS 1 dans différentes situations, ou des

bruits corrélés, et non corrélés sont présents.

= Evaluation du désajustement

Afin d'analyser les performances de vitesse convergence de l'algorithme 1
proposé en comparaison avec l'algorithme NLMS 1, nous présenterons sur les
figures 3.14 et 3.15 I'évolution temporelle du désajustement mesuré sur les
coefficients du filtre adaptatif w,,(n), pour les deux algorithmes, i.e. Algorithme 1
et NLMS 1. Notons que Les paramétres de simulation sont les mémes que ceux
indiqués dans le tableau 3.5.

Dans l'ensemble de simulation présentée dans cette partie, nous avons
evalué le critére du désajustement pour deux niveaux de RSB d'entrée i.e. RSB, =
RSB, = 0,3dB, et deux types de bruits, i.e. USASI et blanc. D'apres les résultats
obtenus, nous pouvons remarquer que dans le cas du bruit USASI, I'algorithme 1
proposé converge plus rapidement vers la solution optimale par rapport a
l'algorithme NLMS 1, qui est fortement pénalisé par les propriétés du signal
d'entrée. Nous avons également noté que dans le cas du bruit blanc, I'algorithme
1 proposé et I'algorithme NLMS 1 fournissent presque les mémes performances

en termes de vitesse de convergence.
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Figure 3. 14 : Evaluation du critére de désajustement pour l'algorithme 1 proposé

et l'algorithme NLMS 1, avec un bruit blanc a I'entrée, et deux niveaux de RSB
d'entrée: [a gauche] RSB, = RSB, = 0dB, [a droite] RSB; = RSB, = 3dB.
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Figure 3. 15 : Evaluation du critére de désajustement pour l'algorithme 1 proposé
et I'algorithme NLMS 1, avec un bruit USASI a I'entrée, et deux niveaux de RSB

d'entrée: [a gauche] RSB, = RSB, = 0, [a droite] RSB, = RSB, = 3dB.

= Evaluation de I'erreur quadratigue moyenne segmentale

De maniére a compléter l'analyse de comportement de vitesse de
convergence de l'algorithme 1 proposé en comparaison avec l'algorithme NLMS 1,
nous avons évalué dans cette partie, le critere de l'erreur quadratique moyenne
segmental (EQM Seg).

Les figures 3.16 et 3.17 présentent les résultats de I'évaluation du critére de
I'EQM Seg obtenus avec les deux algorithmes, i.e. Algorithme 1 proposé et NLMS
1, ceci pour deux niveaux de RSB d'entrée, i.e. RSB, = RSB, = 0,3dB, et deux

types de bruits, i.e. USASI et blanc. Nous notons que les parametres de
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simulation de chaque algorithme sont les mémes que ceux donnés par le tableau
3.5.
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Figure 3. 16 : Evaluation du critere EQM segmental pour l'algorithme 1 proposé et
I'algorithme NLMS 1, avec un bruit blanc a I'entrée, et deux niveaux de RSB
d'entrée: [a gauche] RSB, = RSB, = 0dB, [a droite] RSB; = RSB, = 3dB
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Figure 3. 17 :Evaluation du critere EQM segmental pour l'algorithme 1 proposé et
I'algorithme NLMS 1, avec un bruit USASI a I'entrée, et deux niveaux de RSB
d'entrée: [a gauche] RSB, = RSB, = 0dB, [a droite] RSB, = RSB, = 3dB.

D'aprés ces résultats, nous pouvons clairement observer dans le cas du bruit
USASI, la supériorité en performance de vitesse de convergence de l'algorithme 1
proposé par rapport a l'algorithme NLMS 1. Cette bonne propriété de vitesse de
convergence rapide est due au fait que l'algorithme 1 proposé utilise I'erreur de
prédiction au lieu du signal d'entrée dans la génération du gain d'adaptation, ce
qui permet de blanchir le signal d'entrée. Nous notons également un
comportement similaire pour I'algorithme proposé et I'algorithme NLMS 1 lorsque

le bruit blanc est utilisé.
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Finalement, nous concluons que l'algorithme proposé offre une bonne
propriété de vitesse de convergence dans différentes conditions, i.e. observations
léegérement ou fortement bruités, et situations, i.e. composantes de bruits

corrélées ou non corrélées.

= Evaluation de la distance cepstrale

Dans cette derniere simulation, nous avons évalué le critéere de la distance
cepstrale pour mesurer la distorsion apportée par l'algorithme 1 proposé et
I'algorithme NLMS 1.

Nous avons estimé le critere de la DC pour deux niveaux de RSB d'entrée,
i.e. RSB, = RSB, = 0,3dB, et deux différents types de bruits, i.e. USASI et blanc.
Les parameétres de simulation de chaque algorithme sont similaires a ceux des
expériences précédentes et sont eégalement resumés dans le tableau 3.5. Les

résultats de simulation sont reportés sur les figures 3.18 et 3.19.

Les résultats obtenus dans le cas du bruit blanc montrent que I'algorithme 1
proposé et l'algorithme NLMS 1 ont le méme comportement en termes de la
distance cepstrale. Cependant dans le cas du bruit USASI nous pouvons bien
remarquer que le signal de parole obtenu en sortie de traitement de I'algorithme 1
proposé est moins distordu par rapport a celui de l'algorithme NLMS 1. Nous
notons également que l'algorithme NLMS 1 montre un faible comportement
lorsque les signaux d'observations sont fortement altérés par les composantes du
bruit acoustique, i.e.RSB; = RSB, =0dB. Ces résultats confirment que
I'algorithme 1 proposé réduit le bruit acoustique en sortie avec un minimum de

distorsion.

Finalement, a travers tous les résultats de simulation effectués avec
I'algorithme 1, nous avons confirmé l'efficacité de ce dernier dans le domaine de

débruitage de la parole.
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Figure 3. 18 : Evaluation du critére de la DC pour l'algorithme 1 proposé et
I'algorithme NLMS 1, avec un bruit blanc a I'entrée, et deux niveaux de RSB
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Figure 3. 19 : Evaluation du critére de la DC pour l'algorithme 1 proposé et
I'algorithme NLMS 1, avec un bruit USASI a I'entrée, et deux niveaux de RSB

d'entrée: [a gauche] RSB, = RSB, = 0dB, [a droite] RSB, = RSB, = 3dB.

3.6.5. Résultat de simulation de I'Algorithme 2

Dans cette section, nous examinerons les performances du deuxieme
algorithme proposé (Algorithme 2) en comparaison avec celles de l'algorithme
NLMS 2 bicapteurs, qui correspond a une combinaison entre la structure BBSS et
I'algorithme NLMS [52]. Nous avons effectué plusieurs simulations en termes des
criteres objectifs de qualité suivants:

(). L'évaluation temporelle des signaux de sorite;
(ii). Le rapport signal a bruit segmental;
(ii). Le désajustement;

(iv). L'erreur quadratigue moyenne segmentale;
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(v). La distance cepstrale.

Les paramétres de simulation de chaque algorithme sont résumés dans le
tableau 3.6. Notons que les signaux d'entrée et les réponses impulsionnelles
utilisés pour générer les signaux de mélange correspondent a ceux présentés
dans la section 3.6.1.

Nous avons également repris la méme démarche d'étude et de simulation
gue celle de I'Algorithme 1.

Tableau 3.6 : Parametres de simulation de I'Algorithme 2 et NLMS 2.

Parametres de simulation

Signaux d'entrées

Fréquence d'échantillonnage: f, = 8kHz
RSB d'entrée: RSB; = RSB, = 0,3dB

Longueur des filtres réels: L = 128
Algorithme 2

Pas d'adaptation des filtres adaptatifs: p,;, = u,; =1
Longueur des filtres adaptatifs: L = 128
Facteur d'oubli exponentiel: 1, = 0.99
Facteur d'oubli: ,-0.9985
Constantes positives: ¢ = 0.001, ¢, =1

Constante d'initialisation: E, = 0.5
NLMS 2

Pas d'adaptation des filtres adaptatifs: pu;, = pu,; = 1

Longueur des filtres adaptatifs: L = 128

= Evaluation des signaux de sortie

Dans cette partie, un simple test visuel sur les signaux de sortie obtenus
avec les deux algorithmes, i.e. Algorithme 2 et NLMS 2 est présenté. Les
parameétres de simulation de chaque algorithme sont similaires a ceux résumés

dans le tableau 3.6. Notons que nous avons utilisé le bruit USASI comme source



de bruit ponctuelle, et le RSB d'entrée est fixé & 0dB sur les deux voies,

Nous présenterons sur la figure 3.20, I'évolution temporelle du signal de
parole originale et celle des signaux de sortie obtenus avec les deux algorithmes,
i.e. Algorithme 2 et NLMS 2. Pour chaque algorithme, nous avons également
présenté le spectrogramme du signal disponible en sortie de traitement. A partir
de cette figure, nous pouvons remarquer que les signaux disponibles en sortie de

traitement a partir des deux algorithmes sont presque totalement débruités, cela

est bien prouvé en examinant les spectrogrammes des signaux de sortie.

(@)

Amplitude

(b)

Temps(s)

Amplitude

Fréquence (Hz)

~
)
~

Amplitude

0 1 2
Temps (S)

4000

74

i.e.

N BN R R
I 3000F Eid @ |
e 2 1R L
5 2000F AL IR 2
> g 5
o K& e |
f,_: 1000‘%‘{-’_’:'-&L ERE Y
0. el 1
Temps(s)
MRIE [T e [ 1o a8
3000/ r'u_:'ﬁj;‘ ::': i Viken X r‘l‘% TR
Pldttr bl )
R V0 R o e B
2000, R Q;}ﬁ AR |
% 1 SRS W B e (P o
100078’ '« @@k 150 ~ 3 ihp
0 mi!% § 12| E
0 1 2 3
Temps (S)
4000w o—ne T T
W (R e
LR B0 S S R
1 £ 3000 MR B e 11 jonid | 1
@ B HR A SR I B T
5 2000 IR 2 CHRTH Vg
> I8¢ e P ¢ - i _-'}11-\. s
= I 0 S G & e LD
N 1000+ "’f:'r'. e Ll .
LL .-_ - -“:- " 1'% 4
: $EL E

Temps (S)

Figure 3. 20 : Evolution temporelle du: (a) signal de parole originale, (b) signal de

sortie obtenu par NLMS 2, (c) signal de sortie obtenu par I'Algorithme 2.
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= Evaluation du rapport signal a bruit segmental

Dans cette simulation, nous avons évalué le critere du rapport signal a bruit
segmental pour les deux algorithmes, i.e. Algorithme 2 et NLMS 2.Les résultats
obtenus pour deux niveaux de RSB d'entrée, i.e. RSB; = RSB, = 0 et 3dB, et deux
différents types de bruits, i.e. USASI et blanc, sont reportés sur les figures 3.21 et
3.22. Les paramétres de simulation de chaque algorithme sont similaires a ceux

L L
.
NV%?VVﬁrvvvwh$ﬁmwﬁ
.

résumés dans le tableau 3.6.
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Figure 3. 21 : Evaluation du critere RSB segmental pour I'algorithme 2 proposeé et
I'algorithme NLMS 2, avec un bruit blanc a I'entrée, et deux niveaux de RSB
d'entrée: [a gauche] RSB, = RSB, = 0dB , [a droite] RSB; = RSB, = 3dB.
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Figure 3. 22 : Evaluation du critere RSB segmental pour I'algorithme 2 proposé et
I'algorithme NLMS 2, avec un bruit USASI a I'entrée, et deux niveaux de RSB
d'entrée: [a gauche] RSB, = RSB, = 0dB, [a droite] RSB, = RSB, = 3dB.

L'analyse des résultats de simulation obtenus dans le cas du bruit blanc
montre bien que les deux algorithmes Algorithme 2 et NLMS 2 possedent le méme

comportement en termes du RSB segmental. En revanche, dans le cas du bruit
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USASI, les valeurs du RSB segmental obtenues a la sortie de l'algorithme 2
proposé sont plus importantes que celles d'algorithme NLMS 2. Cela s'explique
par l'indépendance des performances de l'algorithme 2 proposé de la nature du
signal d'entrée.
= Evaluation du désajustement

Nous présenterons sur les figures 3.23 et 3.24 [|'évolution temporelle du
désajustement mesuré sur les coefficients du filtre adaptatif w,,(n) des deux
algorithmes (Algorithme 2 et NLMS 2), ceci pour deux niveaux de RSB d'entrée,

i.e. RSB, = RSB, = 0 et 3dB, et deux différents types de bruits, i.e. USASI et blanc.
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Figure 3. 23 : Evaluation du critére de désajustement pour l'algorithme 2 proposé
et l'algorithme NLMS 2, avec un bruit blanc a I'entrée, et deux niveaux de RSB

d'entrée: [a gauche] RSB, = RSB, = 0dB, [a droite] RSB; = RSB, = 3dB.
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Figure 3. 24 : Evaluation du critére de désajustement pour l'algorithme 2 proposé
et l'algorithme NLMS 2, avec un bruit USASI a l'entrée, et deux niveaux de RSB
d'entrée: [a gauche] RSB, = RSB, = 0dB, [a droite] RSB, = RSB, = 3dB.

D'aprés les résultats obtenus dans cette expérience, nous notons une

similitude des performances des deux algorithmes (Algorithme 2 et NLMS 2) aves
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les composantes du bruit blanc. Nous remarquons également la bonne
performance de vitesse de convergence de l'algorithme 2 en comparaison avec
I'algorithme NLMS 2, lorsque le bruit USASI est présent. En outre, I'algorithme 2
garde une vitesse de convergence rapide méme dans un scénario trés bruyant,
i.e. RSB, = RSB, = 0dB.

Dans l'ensemble de tests, l'algorithme NLMS 2 montre un faible
comportement en termes de vitesse de convergence avec les composantes du
bruit USASI, ceci est di principalement a sa dépendance des propriétés du signal
d'entrée.
= Evaluation de I'erreur quadratigue moyenne segmentale

Pour compléter les résultats précédents, nous montrerons sur les figures
3.25 et 3.26 la comparaison des performances de vitesse de convergence des
deux algorithmes, i.e. Algorithmes 2 et NLMS 2, en termes du critere de I'EQM
segmental.

Dans cette simulation, nous avons repris la méme démarche que celle des
sections précédentes, ou nous avons évalué 'EQM segmental pour deux niveaux
de RSB d'entrée, i.e. RSB, = RSB, = 0 et 3dB, et deux type de bruits, i.e. USASI
et blanc. Les résultats obtenus confirment a nouveaux qu'en ayant des bruits
corrélés a l'entrée, l'algorithme 2 présente de meilleures performances de vitesse

de convergence devant l'algorithme NLMS 2.

Les résultats de I'évaluation du désajustement et dEQM segmentale
prouvent que l'algorithme 2 converge vers la solution souhaitée d'une maniere

plus stable et rapide que l'algorithme NLMS 2.
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Figure 3. 25 : Evaluation du critere EQM segmental pour l'algorithme 2 proposé et
I'algorithme NLMS 2, avec un bruit blanc a I'entrée, et deux niveaux de RSB
d'entrée: [a gauche] RSB, = RSB, = 0dB, [a droite] RSB, = RSB, = 3dB.
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Figure 3. 26 : Evaluation du critere EQM segmental pour l'algorithme 2 proposé et
I'algorithme NLMS 2, avec un bruit USASI a I'entrée, et deux niveaux de RSB
d'entrée: [a gauche] RSB, = RSB, = 0dB, [a droite] RSB, = RSB, = 3dB.
= Evaluation de la distance cepstrale

Afin d’analyser la distorsion introduite par chacun des deux algorithmes
Algorithme 2 et NLMS 2, nous mesurerons la distance cepstrale entre le signal de
parole originale et celui obtenu en sortie de traitement de chaque algorithme. Les
résultats obtenus pour deux niveaux de RSB d'entrée, i.e. RSB, = RSB, =0 et
3dB, et deux différents types de bruits, i.e. USASI et blanc, sont reportés sur les
figures 3.27, et 3.28. Notons que les paramétres de simulation de chaque
algorithme sont similaires a ceux résumeés dans le tableau 3.6.

Les résultats obtenus dans le cas du bruit USASI montrent clairement que

les valeurs de la DC obtenues avec l'algorithme 2 sont meilleures que celles
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d'algorithme NLMS 2. Ceci est noté méme lorsque le niveau de RSB d'entrée est
faible. Nous avons noté également un comportement similaire en termes de la DC
pour les deux algorithmes Algorithme 2 et NLMS 2 avec les composantes du bruit
blanc.

Ces résultats confirment que I'algorithme 2 réduit le bruit acoustique en sortie

tout en conservant l'intelligibilité du signal de parole.
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Figure 3. 27 : Evaluation du critére de la DC pour I'algorithme 2 proposé et

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

d'entrée: [a gauche] RSB, = RSB, = 0dB, [a droite] RSB, = RSB, = 3dB.
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Figure 3. 28 : Evaluation du critére de la DC pour l'algorithme 2 proposé et

I'algorithme NLMS 2, avec un bruit USASI a I'entrée, et deux niveaux de RSB

d'entrée: [a gauche] RSB, = RSB, = 0dB, [a droite] RSB, = RSB, = 3dB.
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3.7. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté deux nouveaux algorithmes
bicapteurs pour les applications de réduction du bruit acoustique et le
rehaussement aveugle du signal de parole. Le premier algorithme, dénommé
Algorithme 1, repose sur la combinaison entre la structure de séparation aveugle
de sources directe et l'algorithme NLMS a convergence rapide (FNLMS). Le
deuxiéme algorithme, dénommé Algorithme 2, est une combinaison entre la
structure de séparation aveugle de source récursive et l'algorithme FNLMS. La
dérivation théorique et la validation expérimentale des deux algorithmes ont été
présentées le long de ce chapitre. Les deux algorithmes proposés sont
numeériquement stable et permettent de réduire le bruit acoustique en sortie dans
des conditions aveugle, ou ils ne possedent aucune information a priori sur les
signaux sources.

Les résultats de I'étude comparative obtenus a partir des deux algorithmes
proposeés (Algorithme 1 et Algorithme 2) montrent bien les bonnes performances
de ces deux algorithmes en termes du rapport signal a bruit segmental, I'erreur
guadratique moyenne segmental, le désajustement et la distance cepstrale,
notamment lorsque le bruit utilisé est fortement corrélé.

Enfin, nous pouvons confirmer que chaque algorithme proposé constitue un
bon alternatif et un bon candidat pour les applications de rehaussement du signal

de parole et de la réduction du bruit acoustique.
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CHAPITRE 4
NOUVEAUX ALGORITHMES BICAPTEURS EN SOUS-
BANDE

4.1. Introduction

Ce chapitre présente deux nouveaux algorithmes bicapteurs en sous-bande
dédiés aux applications de réduction du bruit acoustique et d'amélioration de la
parole. Ces deux algorithmes sont basés sur I'implémentation en sous-bande des
deux algorithmes bicapteurs présentés au chapitre 3. L'objectif derriére cette
implémentation en sous-bande est d'améliorer les performances de vitesse de

convergence des deux versions pleine bande.

L'analyse théorique et la validation expérimentale des deux algorithmes en
sous-bande proposés seront présentées le long de ce chapitre. Les résultats d'une
étude comparative entre chaque algorithme proposé et sa version pleine bande

seront également présentés.

4.2. Filtrage adaptatif en sous-bande

Le filtrage adaptatif en sous-bande est devenu l'un des techniques les plus
efficaces pour réduire la complexité de calcul et en méme temps améliorer le taux
de convergence des algorithmes dans les systemes de traitement numérique du
signal [68-71].

L'idée derriere I'implémentation en sous-bande est de décomposer un signal
pleine bande en un certains nombres de sous-signaux correspondant chacun a

une partie du spectre du signal original.

La structure générale du filtrage adaptatif en sous-bande est schématisée
sur la figure 4.1. Les deux signaux d'entrée et désiré, i.e. x(n) et d(n)
respectivement, sont décomposés en M sous-bandes via un banc de filtres
d'analyse. Un filtrage adaptatif est ensuite appliqué pour chaque signal de sous-
bande. Puisque chaque sous-bande couvre seulement une petite fraction du
spectre entier du signal d'entrée, les filtres adaptatifs en sous-bande opérent sur

les signaux de sous-bandes avec des spectres plus plats par rapport au signal
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plein bande, ayant pour résultat un taux de convergence sensiblement plus rapide.
Dailleurs, les filtres adaptatifs en sous-bande fonctionnent a un taux
d'échantillonnage amoindri, rapportant une réduction significative de la complexité

de calcul [72].

Enfin, I'erreur de filtrage e(n) pleine bande est reconstruite par un banc de
filtres de synthese. Les détails de la conception des bancs de filtres d'analyse et
de synthése seront discutés dans ce qui suit.

d1p(k)
Banc de
Signal _ dop(K)
—» filtres

désiré .
d(n) d'analyse *

dwm,o(K)

L -

Xl,D(k); w, (0 _’C"';D ewo(k)
Banc de S —Y1.0(K) T | Banc de
i X2,0(K) N | €20(K)

Signal | filtres 2 > WoK)  —>(FH—="> filtres de ﬂde
d'entrée | . - —Yzp(K)! : . filtrage
x(n) d'analyse ) pe v synthese e(n)
X, p(K) sl Wi(K) <+>eM,D(k)I

= Ymo(K) !

Figure 4. 1 : Structure générale du filtrage adaptatif en sous-bande.

4.2.1. Décimation et interpolation

Dans cette partie, nous décrirons brievement le principe des opérations de
décimation et d'interpolation, qui constituent des éléments essentiels pour le
filtrage adaptatif en sous-bande.

= Décimation

L'opération de décimation (également appelé sous-échantillonnage) d'un
facteur D appliqué a un signal numérique x(n) consiste a conserver les
échantillons de x(n) qui se produisent a des instants de temps égaux a des
multiples de D [73]. Le symbole de I'opération de décimation est représenté sur la

figure 4.2.
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x(n) —> Xp(K)

Figure 4. 2 : Opération de décimation par un facteur D.

Le signal de sortie du décimateur peut étre exprimé comme suit:
xp(k) = x(kD) (4.1)
Ou, D est un facteur de décimation, n représente l'indice de temps et k représente
I'indice de temps décimé.
= Interpolation
L'interpolation (ou sur-échantillonnage) d'un signal numérique x(n) par un
facteur Iimplique linsertion de I—1 zéros entre chaque paire adjacente

d'échantillons [73], le symbole de cette opération est représenté sur la figure 4.3.

x(n) —>®—> X, (m)

Figure 4. 3 : Opération d'interpolation par un facteur I.
Le signal de sortie de l'interpolateur est défini par la relation suivante:

x(m/I), m=0,=+I,+2I,..
0, ailleurs

x,(m) = { (4.2

Ou, I est le facteur d'interpolation, m est l'indice temporelle de la séquence
interpolée x;(m).

4.2.2. Analyse et synthése par banc de filtres

Un banc de filtres est un ensemble de filtres passe-bande avec une entrée
commune pour le banc de filtres d'analyse ou une sortie sommée pour le banc de

filtres de synthése. Ce systéme est représenté sur la figure 4.4.
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Figure 4. 4 . Banc de filtres a M canaux (a) banc d’analyse (b) banc de synthése.
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La figure 4.4 (a) représente le banc de filtres d’analyse, ou les filtres h; (avec
i= 1,2,..,M et M est le nombre de sous-bandes) sont les filtres d'analyse suivis
par des décimateurs de facteur entier (D = M), tendis que le banc de filtres de
synthése est représenté sur la figure 4.4 (b), ou les filtres g; sont les filtres de
synthése précédés par des interpolateurs de facteur entier (I = M).

Les bancs de filtres d’analyse et de synthése sont généralement associés, le
premier décompose un signal pour appliquer un traitement a chaque signal de
sous-bande, et le second recombine les signaux de sous-bandes traités pour
construire le signal modifié.

Un banc de filtres est appelé banc de filtres décimé de facon critique (ou
maximale) si le facteur de décimation est égal au nombre de sous-bandes, i.e.
D = M [73]. La décimation critique préserve le taux d'échantillonnage effectif avec
M signaux de sous-bandes décimés x; (k) (i = 1,2,...,M), chacun avec 1 /M de
la fréquence d'échantillonnage d'origine, de sorte que le nombre total
d'échantillons de sous-bandes est identique a celui du signal pleine bande x(n).
Dans la section de synthese, les signaux de sous-bandes décimés sont interpolés
par le méme facteur avant d'étre recombinés par le banc de filtres de synthese.
Par conséquent, la frequence d'échantillonnage d'origine est restaurée dans le

signal reconstruit en pleine bande.

4.3. Algorithmes bicapteurs en sous-bande basés sur la BSS

Dans cette section, nous allons présenter deux algorithmes bicapteurs en
sous-bande appelés: Algorithme 3 et Algorithme 4, pour les applications de
réduction du bruit acoustique et le rehaussement du signal de parole dans les

systéemes de communication mains-libres.

Ces deux algorithmes (Algorithme 3 et Algorithme 4) sont baseés,
respectivement, sur l'implémentation en sous-bande de ['Algorithme 1 et
I'Algorithme 2 présentés au chapitre 3. L'intérét de cette implémentation en sous-
bande suggérée est d'améliorer les performances des deux algorithmes

Algorithme 1 et Algorithme 2 en termes de vitesse de convergence.

4.3.1. Algorithme 3
Cet algorithme est une implémentation en sous-bande du premier algorithme

proposé au chapitre 3, qui correspond a une combinaison entre la structure de
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séparation aveugle de sources directe (FBSS) et l'algorithme FNLMS [74]. La
figure 4.5 présente le schéma détaillé de I'algorithme proposé Algorithme 3. La
formulation mathématique de I'algorithme proposé se fait en plusieurs étapes:

| K) I o ®) Uz (n
) R ——Buel "D :)—L 6:(n) !
l |: : ¢ | \ . . _l |U1 (n)
. . | . . ?‘I_'

am(n)

Banc de filtres d'analyse - Banc de filtres de synthése
1
I

Algorithme 1

Figure 4. 5: Schéma détaillé de I'Algorithme 3.

— FEtape 1. dans la premiere étape, un banc de filtres d'analyse
h, (n),h, (n),...,hy(n) est utilisé pour décomposer les signaux d'observations
pleine bande p,(n) et p,(n) en M signaux de sous-bandes p,;(n) et p,;(n) (avec
i=1,2,...,M). Ces signaux de sous-bandes résultant sont ensuite décimés par un
facteur de décimation D égal au nombre de sous-bandes M , i.e. M = D. Les sous-

signaux décimés observes sont définis par:

pip(k) = pr(kM)  i=1,2,..,M. (4.3)
pu(n) = KT Mpy(n)  i=1,2,..,M. (4.4)
Poin(k) = pu(kM)  i=1,2,.., M. (4.5)
pyi(n) = Kl (Wp,(n)  i=1,2,.., M. (4.6)

Ou, M est le nombre de sous-bandes, k est l'indice de temps des signaux de

sous-bandes décimés. p,(n) =[p,(n),py(n—1),..,p(n—1+1)] et p,(n) =
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p,(n),p,(n—1),...,p,(n—1+1) sont les vecteurs des signaux d'observations

p1(n) et p,(n). l est lalongueur des filtres d'analyse h;(n).

— [Etape 2: dans la deuxieme étape, nous appliquons la structure de
séparation aveugle de sources directe pour récupérer les signaux sources s(n) et
b(n) a partir seulement des sous-signaux décimeés observes p,;p(k) et py; p (k).
Cette structure a besoin de deux filtres adaptatifs pour extraire le signal de parole
originale du bruit. Pour mettre a jour les coefficients de ces filtres adaptatifs nous
utilisons I'Algorithmel.

Dans I'Algorithme 3 proposé, les signaux de sortie sont estimés en sous
bandes, tandis que les coefficients des deux filtres adaptatifs sont explicitement
adaptés dans leurs formes pleine bande. Ce mécanisme d'adaptation est différent
de celui de la structure conventionnelle du filtrage adaptatif en sous-bande, ou
chaque sous-bande a son propre sous-filtre et boucle d'adaptation [75-76]. Le

processus d'adaptation en sous-bande de I'algorithme proposé est schématisé sur

la figure 4.6.
-
N
L
|
)
I
p11.0(K) : $. ' » U110(k)
pimo(K) : * : > Uim,p(K)
|
|
L
| |
| |
|
P21o(k) —4— : — U21,0(K)
p2m,o(K) ; 1 ; : > UzmD(K)
N x
[ | |
IR
s O T
|___—:
L_>|C11,D(k) I———>®4 _________ -

— — ——

Figure 4. 6 : Schéma détaillé du processus d'adaptation de I'Algorithme 3.
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Les sous-signaux estimés uy; p (k) et u,; , (k) sont donnés comme suit:

Uyip (k) = p1ip k) — wi, (k — Dp2iptk) i=12,..,M. (4.7)
Uzi,p (k) = D2i,p (k) — sz (k — 1)p1i,D (k) i=12., M. (4.8)
Ou, pup (k) = [Pn’,D (k);pu,p (k—=1), ... ,P1ip(k — L+ 1)] et P2ip (k) =
[D2i0 k), P2ip(k — 1), oo . . ,02ip(k — L +1)] sont respectivement, les vecteurs

des sous-signaux décimés py;p(k) et pyip(k). wyi(k) = [wyy(k),wy (k-
1), ey W21(k - L + 1)]Tet le(k) = [le(k), le(k - 1), ...,le(k - L + 1)]T Sont
les vecteurs des coefficients des deux filtres adaptatifs w,,(k) et w;,(k),

respectivement. L est la longueur de ces deux filtres adaptatifs.

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

sont données par les deux formules suivantes :
a1 (k) = Wy (k — 1) = T [wsip (K €y (K)] (4.9)
Wip (k) = Wiy (k — 1) = i T, [tz p () €215 ()] (4.10)
Ou, u, et u, (0 < uy,u, < 2) sont respectivement les pas d'adaptation des deux
filtres adaptatifs w,, (k) et wy, (k).

c1:p(k) et ¢y p(k) sont les vecteurs de gain d'adaptation de sous-bandes

décimeés, qui sont donnés par les relations suivantes:
c1ip(k) =v1ip (k)\kli,D (k) (4.11)
€2ip(K) = Vaip (k)EZi,D (k) (4.12)

Les scalaires yy; p (k) et y,; p (k) sont les variables de vraisemblance de sous-

bandes décimées, définies comme suit:

1
1-k7; , (l)p2i,p (k)

Yaip (k) = (4.13)

1
1-kZ; , (k)p1i,p (k)

Vaip (k) = (4.14)

Les vecteurs de sous-bandes décimés Eli,D (k) et EZLD (k) sont les gains de
Kalman duaux, qui sont donnés par les relations suivantes:

ellD(k)
[kllD(k)] Af“uD(k 1)+co (4.15)
kyip(k —1)
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eZLD(k)
[kzm(k)] Az p(k-1)+co (4.16)
kaip(k — 1)

Le parametre A, (0 <A < 1) est un facteur d'oubli exponentiel, c, 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 l'astérisque (*)

représente le dernier élément inutile des vecteurs de sous-bandes décimés

kyip(k) et ky; p(k). Les paramétres de sous-bandes décimés ay; (k) et ay; p(k)

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

®1ip (k) = Afali,D (k—1)+ 9121',0 (k) (4.17)

@ip(k) = Aragp(k — 1) + ezzi,D (k) (4.18)

Les erreurs de prédiction aller de sous-bandes décimées ey; , (k) et ey; (k)

peuvent étre calculées par les relations suivantes:
e1i,p (k) = p2ip(k) — ay; pp2ip(k — 1) (4.19)
e2i,p (k) = p1i,p (k) — azi pp1ip(k — 1) (4.20)
Ou, ay4;p et ay;p sont les coefficients de prédiction de sous-bandes décimés, ils

sont obtenus en minimisant, respectivement a chaque sous-bande les fonctions

E[eli,D (k)] etE [eZi,D (k)]3

E[p2ip(K)p2ip(k-D]| _ 71ip

= — 421

Qip = E[p3; p(k-1)] T2i,D ( )
E[p1ip(K)p1ip(k-D] _ 73ip

=== 4,22

Q2iD = Tpz -] T4iD (4.22)

Ou, r;p et r3;p désignent respectivement, le premier coefficient de la fonction
d'auto-corrélation des sous-signaux décimes observés p,; p (k) et py;p(k). rp etr,
désignent respectivement, la puissance des sous-signaux décimés observés
P2i,p (k) €t p;p (k).

Ces derniéeres relations sont évaluées comme dans I'Algorithme 1 par des

estimateurs récursifs:

_ 11ipk)
Gip(h) = e, (4.23)
i p (k) = —228)_ (4.24)

T4i,p(K)+cf
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Avec:
T1i,p(K) = NfT1ip (k= 1) + paip(k) poip(k — 1) (4.25)
T2ip (k) = nerip(k — 1) + p3; p (k) (4.26)
r3;p(k) = N¢T3ip (k—1)+ P1ip (k) p1ip(k — 1) (4.27)
Taip (k) = npry p(k — 1) + pi; p (k) (4.28)

Ou, n(0<ns<1) est un facteur d'oubli, et ¢, est une constante de
régularisation.

— Etape 3: Dans cette derniere étape, les signaux estimés u,(n) et u,(n)
pleine bande sont reconstruits en interpolant et en recombinant les M sous-
signaux estimés wu,;p(k) et wuyp(k) a laide dun banc de filtres de
synthese g, (n), g, (n)..., gu(n).

Les signaux estimés u,(n) et u,(n) pleine bande peuvent étre exprimés

comme suit:
w(n) = XL, gi Uy (n) (4.29)
uy(n) = XL, gf (n) Uz () (4.30)
Oou, U;;(n) =[u;(n),uy;(n—1),......... Ju(n—1+ 1)), Uy,(n) = [uy;(n), uy;(n —
1), e ,Uy;(n — 1+ 1)] sont respectivement, les vecteurs des signaux estimés

de sous-bandes u,;(n) et u,;(n).

Avec:
up(m/D , n=0,+1,421,....
i = 4.31
() 0, ailleurs ( )
uy,ip(n/I) , n=0,+%I,+2I,.. ..
[ =1 4.32
i) 0, ailleurs ( )

I est un facteur d'interpolation, ce facteur est pris égal au nombre de sous-
bandes M.

Le tableau 4.1 résume les équations de fonctionnement de I'Algorithme 3.
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Tableau 4. 1 : Résumeé de I'Algorithme 3

w,1(0) = wy,(0) = 0,¢1ip (0) = C2ip (0) =0, d1ip (0) = a’zi,D(O) = Ey, 7'1i,D(0) =
73,p(0) = 0,15;5(0) = 14;5,(0) = Ej

p1:(n) = h{ (Wp;(n), p2i(n) = hi (M)p,(n), aveci=1,..., M,

Erreurs de prédiction de sous-bandes:
e1i,p(k) = p2ip(k) — ayipp2ip(k — 1), ezp(k) = p1ip(k) — azippriplk — 1)
Coefficients de prédiction de sous-bande:

— rli,D(k) . _ T3i'D(k)
ali'D(k) B Tzi,D(k)+Cf » Q20D (k) - r4i_D(k)+cf

r1p (k) = NfT1ip (k=1) + P2i,p (k) P2ip(k — 1), 15 p(k) = Ufrzi,u(k -1+ p%i,D(k)
73,p(k) = neri,D(k = 1) + pripK)p1ip(k — 1), 1 p (k) = 77fT4i,D(k -1+ Pfi,D(k)
Variances des erreurs de prédiction aller de sous-bandes:
d1ip (k) = Af“u’,u(k -1+ 312i,D (), azip (k) = Astaip (k=1 + ezzi,D (k)
Vecteurs gains de Kalman duaux de sous-bandes:

ellD(k) __eiplk) p(k)
[kllD(k)] Af“uD(k 1)+C0 [kZlD(k)] Af“m p(k—1)+co
kyip(k — kyip(k — 1)
Variables de vralsemblance de sous-bande:

1
1-k; p (K)Pp2ip (k) ’

1
1-kI; , (0)p1i,p(K)

Y1i,p (k) = Y2i.p (k) =

Vecteurs gains d'adaptation de sous-bandes:
c1ip(k) = V1ip (k)\ku',D (k), €2ip(k) =V2ip (k)Ezi,D (k)

uli,D(k) = P1ip (k) — W£1 (k — 1)p2i,D (k),uzw (k) = P2i.p (k) — WIz (k — 1)p1i,D(k)

Equations de mise a jour des filtres adaptatifs:
wo (k) =wy(k—1) — g [unD(k)CuD(k)] wip (k) =wi(k—1) -
pp 201 [ p (K €24 p (K) ],

Signaux de sortie pleine bande
w(n) = XL, gi MU;(n), u,(n) = LiL, g{ (n) Uy (n)

NB: La réalisation de cet algorithme est effectuée sans décimation.
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4.3.2. Algorithme 4

La figure 4.7 présente le schéma détaillé de I'Algorithme 4 proposé. Cet
algorithme est une implémentation en sous-bande de I'Algorithme 2 présenté au
chapitre 3, c'est a dire que nous avons implémenté en sous-bande I'algorithme
FNLMS combiné avec la structure de séparation aveugle de sources récursive
[77].

Banc de filtres d'analyse Banc de filtres de synthése
———————— @ T
— | I
V11,0 (K) 1 |
' ! 9:(n)
[ . A0
\ V1MD(k) : | : I
AN , | S (A M |
\ T e
> n 11 | |
Iy —-———————— -
N LTy
- NN
S L1y
S
Banc de filtres d'analyse \L < || : | Banc de filtres de synthése
— = AN I
e ! LTy [ :
»(+ . B (M g1(n)
~ /V21,D(k) | | : i .? V21(n) |V2(n)
& @]
»+)—+ — M
| | i TVZM(n) I
I | |

Figure 4. 7 . Schéma détaillé de I'Algorithme 4.

La dérivation mathématique de I'Algorithme 4 est donnée par les étapes
suivantes:

— Etape 1: dans la premiére étape, nous avons repris la méme démarche de
décomposition en sous-bandes que celle de I'Algorithme 3, ou les signaux
d'observations pleine bande p,(n) et p,(n) sont partitionnés en M sous-bandes au
moyen de filtres d’analyse h; (n), h, (n),...,hy(n). Les signaux de sortie de
chaque sous-bande p,;(n) et p,;(n) avec i =1,2,..., M sont ensuite décimés par
un facteur D = M, ce qui génere les nouveaux sous-signaux décimes p,; p(k) et
p2ip(k), (ou k est l'indice de temps décimé).

— Etape 2: apres I'étape de partitionnement en sous-bandes et de décimation
des signaux d'observations pleine bande, la structure de séparation aveugle de

sources récursive est appliguée pour estimer les deux ensembles des sous-
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signaux de parole vy; (k) et de bruit v,;,(k) & partir seulement des deux
ensembles des sous-signaux décimés observes py; p (k) et p,; p (k).
Les sous-signaux estimés vy; , (k) et v,; (k) sont donnés par les formules
suivantes:
V13,0 (k) = paip (k) — wi, (k — Dvgpk) i=12,..,M. (4.33)
Vaip(k) = Doy p (k) —wi(k — Dy p(k) i=1,2,..,M. (4.34)
Ou, pip(k) et p,p(k) sont les sous-signaux décimés observés donnés
respectivement par les relations (4.3) et (4.5). vy;p(k) = [vyp(K), vy p(k —
1, e, V1ip(k = L+ D] €ty 500 = [0 (), v0ip(k = 1), e, vpip (k — L +
1)]Tsont respectivement, les vecteurs des sous-signaux de sortie décimés v,; 5 (k)
et vy p (k). wyy (k) = [wyy (k),wyy (k= 1), ..., wpy (k= L+ 1)]Tetwy, (k) =
[wip (k),wi,(k—1),...,wi,(k— L+ 1)]T sont respectivement, les vecteurs des

coefficients des deux filtres adaptatifs w,, (k) et w;,(k). L est la longueur de ces
deux filtres adaptatifs.

Les coefficients des deux filtres adaptatifs w,,(k) et w;,(k) sont adaptés
récursivement par l'algorithme 2. Le schéma détaillé du processus d'adaptation

est donné par la figure 4.8.



93

Ry V.

b e — — |

TG S

1
| = |
| 1

/ 1
| / _
s /

=
)
: |
|
o (1) - o
p11,0(K) r}-l}-/ // I i T »V11,0(K)
P1m,p(K) + — : T > Vvimp(k)
B - 1 ]
1
: |1
W21(K) | : : :
p21o(K) ——>Bgr— bt vaio()
: \
pamp(k) — > . i —>Vomp(k)
|
[
[ ]
[ ]

I ‘.r \\ -
| I
| I
I o
| |

_ﬂ'glM,D(k) I_ @T _______

— — —— |

Figure 4. 8 : Schéma détaillé du processus d'adaptation de I'Algorithme 4.

A partir de la figure 4.8, nous pouvons déduire que les relations de mise a
jour des deux filtres adaptatifs w,, (k) et w,,(k) peuvent étre exprimées comme
suit:

wyi (k) = wy (k= 1) — uy, Z?&[Vlw (k)g1ip (k)] (4.35)
wip (k) =wyp(k— 1) — pyp 29/1:1[1721',0 (k)g2i,p (k)] (4.36)
Ou, uy,; et u, (0 < pyq,py, <2) sont respectivement les pas d'adaptation qui
assurent la convergence et la stabilité des deux filtres adaptatifs w,, (k) et wy, (k).
91:p (k) et g,; p(k) sont les vecteurs de gain d'adaptation de sous-bandes
décimeés, définis par :
g1ipk) =Lip (k)Eli,D (k) (4.37)
9 2i0(k) = Dy p (k) Kp (k) (4.38)
ou, I p(k) , Lip (k) et kyp(k), kyp(k) désignent respectivement les variables

de vraisemblance de sous-bandes décimés et les vecteurs gains de Kalman

duaux de sous-bandes décimés.
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Les variables de vraisemblance de sous-bandes décimés sont définies par:
1
1-k7; p (K)vi,p(K)

1
1-k3; p (K)v1ip(K)

Lip(k) = (4.39)

i p(k) = (4.40)

Les relations de mise & jour des deux vecteurs ky; ,(k) et 'IEZLD (k) a chaque
sous-bande sont données comme suit:
_ - _ €1i,p (k)
kiip(k)| = Apayip(k—1)+§ (4.41)
- 5 L kype—1)
— I DTy N
koip(k)| = Apag;p(k—1)+§ (4.42)
- | kap(k—1) |

Ou, le parametre A, est un facteur d’oubli exponentiel qui doit satisfaire la
condition : 0 < 4, <1, € est une petite constante positive utilisée pour éviter la
division par de petites valeurs dans les périodes de silence. L’astérisque ()
représente le dernier élément inutile des vecteurs de sous-bandes décimeés
kyip(k) et ky p(k). Les paramétres de sous-bande décimés ay; (k) et ay; (k)
sont les variances des erreurs de prédiction aller. Elles sont estimées a chaque
sous-bande comme suit:

a1ip (k) = Apasip (k—1)+ glzi,D (k) (4.43)

A2i p (k) = Apazip (k—1)+ gzzi,D (k) (4.44)

gip(k) et &, p(k) sont les erreurs de prédiction aller de sous-bandes

décimées, elles sont calculées a chaque sous-bande comme suit:
e1i,p(k) = vy p(k) — Ay pvaip(k — 1) (4.45)
€210 (k) = vy;p(k) — Ay pv1ip(k — 1) (4.46)
Ou, Ay;p et A,;p sont les coefficients de prédiction de sous-bandes décimés, et

sont obtenus en minimisant, respectivement a chaque sous-bande les fonctions

E[51i,D(k)] etE [32i,D(k)]3

_ E[vaip(®)vaip(k-1)]  Ryip
Aiip = BvZ, o (k-D)] = Raip (4.47)
AziD — E[vli,D(k)vli,D(k_l)] _ R3i,D (448)

E[v?, p(k—1)] " Ruip



95

Ou, Ry;p et R3;p désignent respectivement, le premier coefficient de la fonction
d'auto-corrélation des sous-signaux de sortie v,; (k) et wvy;p(k). Ryp €t Ryp
désignent respectivement, la puissance des sous-signaux de sortie wv,; (k) et
v10(k).

Les relations (4.47) et (4.48) sont évaluées par des estimateurs récursifs a

chaque sous-bande comme suit:

_  Ryup(k)
Ayp(k) = Rain (K)+Ch (4.49)

_ R3ip(k)
Ayip(k) = Ra()4cy (4.50)

Avec:

Riip (k) = NpR1ip (k—1)+ V2ip (k) V2ip (k—=1) (4.51)
Ryip (k) = MR p (k—1)+ V%i,D (k) (4.52)
R3ip(k) = npR3ip(k — 1) + vy p (k) vy p(k — 1) (4.53)
Ruip (k) = NpRa4ip (k—1)+ Vfi,D (k) (4.54)

Ou, n, (0<n, <1) est un facteur d’oubli, et ¢, est une constante de
régularisation.

— Etape 3: Afin de reconstruire et synthétiser les signaux de sortie pleine
bande v, (n) et v,(n), les sous-signaux estimés v,; , (k) et v,; , (k) sont interpolés
par un facteur I égal au nombre de sous-bandes M, i.e. I = M. Ces derniers
signaux interpolés sont ensuite  filtrés par des filtres de
synthése g, (n), g, (n)..., gy (n), pour former les signaux de sortie pleine bande

qui sont donnés par les relations suivantes:

vi(n) =X, g7 MV (n) (4.55)
v,(n) = XL g7 (M) Vi (n) (4.56)
ou
viip(m/M) , n=0,+M,+2M,.....
i = ' 4.57
v1:(n) { 0, ailleurs ( )
vy p(n/M) , n=0+M,+2M,.....
i = ' 4.58
v2i(n) { 0, ailleurs ( )



etVy;(n) = [v;(n),vy;(n — 1), ... ... ... i =1+ D], Vy(n) = [vy(n), vy (n —
1), e ,Vp:(n — L+ 1)]. L estla longueur des filtres de synthése.

Le tableau 4.2 résume les équations de fonctionnement de I'Algorithme 4.

96
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Tableau 4. 2 : Résumeé de I'Algorithme 4.

V1ip (0) = V2ip (0) =0, wp;(0) =wy,(0) =0, 91ip (0) = gZi,D(O) =0, ali,D(O) =
aZi,D(O) = E, Rli,D(O) = R3;p (0) =0, Ryip (0) = Ryip (0) = E,

p1:(n) = h{ (Wp;(n), p2i(n) = hi (M)p,(n), aveci=1,..., M,

Erreurs de prédiction de sous-bande:
1i,p(k) = vy p(k) — Ay pvaip(k — 1), &p(k) = vy p(k) — Ay pvaip(k — 1)
Coefficients de prédiction de sous-bande:

Ryip(k R3ip(k
Avip(k) = L()' Agip () = Raip(l)

Rapip(k)+cp Re(n)+cp
Rli,D(k) = NpRyip (k—1)+ V2ip (k)UZi,D (k — 1)rR2i,D (k) = Uszi,D(k -1+ V%i,n(k)
R3ip(k) = npR3ip(k — 1) + vy p (k) v13p (K — DRy p(k) = MpRaip(k —1) + Vfi,p (k)
Variances des erreurs de prédiction aller de sous-bande:

ali,D(k) = Apayip (k—-1)+ 3121',1) (k), azip (k) = Apazip (k—1)+ fzzi,u(k)

Vecteurs gains de Kalman duaux de sous-bande:

13,0 (k) __ &iplk)
abauu(k 1)+E] [kzzu(k)]  Apagip(k—1)+&
ip(k—1) kyip(k — 1)
Variables de vralsemblance de sous-bande:

1
1-k; p(K)vzip (k) ’

1
1-k5; p(K)v1;,p(K)

Lip(k) = Lip(k) =

Vecteurs gains d'adaptation de sous-bande:
9 1:0(k) = [y p (ki p(K), g2i0(k) = DLy p (K ki p (k)

V1ip (k) = Pi1ip (k) — W£1 (k — 1)172:',1) (k), vaip (k) = P2ip (k) — WIz (k- 1)v1i,D (k)

Equations de mise a jour des filtres adaptatifs
wy (k) = wy (k= 1) — upy Z?i1[v1i,p (k)gli,D (k)].W12(k) =wyp(k—1) -
H12 Zlivi1['72i,p (k)gzi,D (k)]’

Signaux de sortie en plein bande
vl(n) = Lij= 1gl (n)Vll(n) vz(n) — Lij= 1gl (Tl) VZL(n)

NB: La réalisation de cet algorithme est effectuée sans décimation.
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4.4. Evaluation de la complexité de calcul

La complexité de calcul de I'algorithme 3 et I'algorithme 4 est résumée dans
le tableau 4. 3, dans ce tableau, la complexité de calcul inclue le nombre des

multiplications et division.

Tableau 4. 3 : Complexité de calcul des deux algorithmes (Algorithme 3 et
Algorithme 4).

Algorithmes Nombre de Mul/Div
Algorithme 3
1

M(4L +22) + M(2L + 4)

Algorithme 4

1
M(4L +22)+ ML+ 4)

L est la longueur des filtres adaptatif et M est le nombre de sous-bandes.

4 5. Reésultats de simulation des algorithmes bi-capteurs en sous-bande

Dans cette section, une validation expérimentale des deux algorithmes

bicapteurs en sous-bande proposeés i.e. Algorithme 3, Algorithme 4 sera présenté.

Dans nos simulations, I'environnement acoustique est modélisé par le
modéle simplifié du mélange convolutif bicapteurs décrit au chapitre précédent. Ce
modéle étant rappelé sur la figure 4.9, nous avons également utilisé les mémes
signaux sources de parole s(n) et de bruit b(n) et les mémes réponses

impulsionnelles h,,(n) et hy,(n) comme ceux présentés dans la section 3.6.1.

Csm) l (+) G
; e v e
i i h21 (n) hlZ (n) i i
IO [ (4)—> )
Sources Observations

Figure 4. 9 : Modele de mélange.
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Dans les deux algorithmes bicapteurs en sous-bande proposés, nous avons
utilisé d'une part un banc de filtres d'analyse pour décomposer les signaux
d'observations p;(n) et p,(n) du mélange de la figure 4.9 en M sous-bandes.
D'autre part, un banc de filtres de synthése est utilisé pour reconstruire les deux
ensembles des sous-signaux estimés de parole et de bruit dans leurs forme pleine
bande. Dans toutes les simulations présentés ci-aprés, nous avons choisi le
nombre de sous-bandes égal a M = 2 et 4, tandis que la longueur des filtres de
sous-bandes est choisie égale a [ = 16et 32 respectivement. La figure 4.10
présente les différentes sous-bandes utilisées dans les simulations des deux
algorithmes i.e. Algorithme 3, Algorithme 4. Notons que nous avons utilisé les
mémes filtres de sous-bandes pour les deux bancs de filtres d'analyse et de

synthese.

50 ; ; L L

o

Amplitude (dB)
o
=

-100+ 1
150 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Fréquence Normalisée (xn rad/sample)
50 L L L L

o

Amplitude (dB)
= .

o a1

o o

[

0.2 0.4 0.6 0.8 1
Fréquence Normalisée (xn rad/sample)

N
a1
OO

Figure 4. 10 : Caractéristique fréquentielle des filtres d'analyse et de synthése: [en

haut] pour 2 sous-bandes et [en bas] pour 4 sous-bandes.
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A titre de rappel, les deux algorithmes en sous-bande proposés, Algorithme 3
et Algorithme 4 utilisent un mécanisme de détection d'activité vocale manuel pour

contréler I'adaptation des filtres w,; (n) et w;,(n).

4.5.1. Evaluation de I'Algorithme 3

Afin d'évaluer les performances de réduction du bruit de I'Algorithme 3, nous
allons réaliser une étude comparative de ses performances avec celles de sa

version pleine bande i.e. Algorithme 1.

Dans cette étude, nous nous intéresserons uniquement a la voie restituant le

signal de parole utile.

Les expériences rapportées dans cette section ont été effectuées en termes
de [l'évaluation temporelle des signaux de sortie, le rapport signal a bruit
segmental, le désajustement, I'erreur quadratigue moyenne segmentale et la

distance cepstrale. Ces criteres ont été définis dans la section 3.6.3.

Les parametres de simulation des deux algorithmes simulés, i.e. Algorithme

1 et Algorithme 3 sont résumés dans le tableau 4.4.
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Tableau 4. 4 :Paramétres de simulation de I'Algorithme 1 et I'Algorithme 3.

Parametres de simulation

Signaux d'entrées
Fréquence d'échantillonnage: f, = 8kHz
RSB d'entrée: RSB, = RSB, = 0,3dB
Longueur des filtres réels: L = 128
Algorithme 3
Pas d'adaptation des filtres adaptatifs: u; = u, = 0.7
Longueur des filtres adaptatifs: L = 128
Facteur d'oubli exponentiel: A, = 0.99
Facteur d'oublie n, = 0.9985
Constantes positives: ¢, = 0.001, ¢, =1
Constante d'initialisation: E, = 0.5
Nombre de sous-bandes: M = 2,4
Longueur des filtres de sous-bandes pour M = 2: 1 = 16
Longueur des filtres de sous-bandes pour M = 4: [ = 32
Algorithme 1
Pas d'adaptation des filtres adaptatifs: yu; = u, = 0.7
Longueur des filtres adaptatifs: L = 128

Facteur d'oubli exponentiel: 4, = 0.99
Facteur d'oublie n, = 0.9985
Constantes positives: ¢, = 0.001, ¢y = 1

Constante d'initialisation: E, = 0.5

= Evaluation des signaux de sortie

Dans cette partie, nous montrerons sur la figure 4.11 I'évolution temporelle
du signal de parole originale et celle des signaux de sortie obtenus par

I'Algorithme 1 (version pleine bande) et I'Algorithme 3 avec M =2 et 4 sous-
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bandes. Les parameétres de simulation de chaque algorithmes sont les mémes que
ceux donnés par le tableau 4.4.

En examinons cette figure, nous pouvons remarquer que les signaux de
sortie obtenus par les deux algorithmes i.e. Algorithme 1 et Algorithme 3 avec 2 et
4 sous-bandes, sont presque totalement débruités, et sont tres proches du signal
de parole originale.

Comme premiére conclusion, nous pouvons dire que les deux algorithmes
réduit le bruit acoustique en sortie de traitement, cependant ne nous pouvons tirer
aucune conclusion sur celui qui est le bon en termes de vitesse de convergence et
de distorsion. Pour cette raison, nous allons présenter dans ce qui suit, des
expériences intensives en termes de d'autres criteres objectifs de qualité pour bien
guantifier et qualifier les performances de I'Algorithme 3 proposé par rapport a sa
version pleine bande (Algorithme 1).
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Figure 4. 11 : Evolution temporelle du: (a) signal de parole originale, (b) signal de

Algorithme 1, (c) signal de sortie obtenu par I'Algorithme 3

sortie obtenu par |

avec M = 2, (d) signal de sortie obtenu avec I'Algorithme 3 avec M = 4.
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. Evaluation du désajustement

Dans cette simulation, nous comparerons les performances de vitesse de
convergence de l'algorithme 3 proposé a sa version pleine bande (Algorithme 1),
en termes du critére de désajustement.

Pour réaliser cette comparaison, nous avons tracé I'évolution temporelle du
désajustement (System Mismatch) pour deux niveaux de RSB d'entrée,
l.e. RSB, = RSB, = 0,3dB. Le signal de parole est corrompu par les composantes
du bruit USASI. Ce bruit est utilisé pour évaluer I'amélioration apportée par
I'algorithme 3 proposé en termes de vitesse de convergence. La figure 4.12 illustre
les résultats obtenus. Notons que les paramétres de simulation sont donnés par le
tableau 4.4.

Cette expérience démontre bien, que I'Algorithme 3 proposé (avec M = 2 et
4) comparé a sa version pleine bande, maintient une bonne performance de
vitesse de convergence, en régime transitoire, et ceci pour les deux niveaux de
RSB d'entrée, i.e. RSB, = RSB, = 0 et 3dB.

Il est possible de voir que I'amélioration de la performance de vitesse de

convergence devient plus importante lorsque le nombre de sous-bandes est choisi

egalaM =4

S0 — Algorithme 1 S0 — Algorithme 1

s — Algorithme 3 (M=2) S — Algorithme 3 (M=2)

% 20! Algorithme 3 (M=4) % 0l Algorithme 3 (M:4),

S S

L L

8 10 z

‘w Y '@ -40¢ 1

i S '”F’H%bﬁ:*ﬁ;

0 0 5 10

Echantillons 10° Echantillons | 14*

Figure 4. 12 : Evaluation du critére de désajustement de l'algorithme 3 proposé
(M = 2 et 4) et l'algorithme 1, pour deux niveaux de RSB d'entrée:

[a gauche] RSB, = RSB, = 0dB, [a droite] RSB, = RSB, = 3dB.
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=  Evaluation de I'erreur quadratigue moyenne segmentale

Pour confirmer les résultats précédents, nous présenterons sur la figure 3.13
I'évolution de 'EQM segmentale obtenue avec l'algorithme 3 proposé (avec M = 2
et 4) et sa version pleine bande Algorithme 1, pour deux niveaux de RSB
d'entrée, i.e. RSB, = RSB, = 0 et 3dB.

D'apres les résultats obtenus de cette simulation, nous avons tiré les mémes
constations que celles de la section précédente, i.e. l'algorithme 3 proposé
présente une vitesse de convergence nettement meilleure que celle de sa version
pleine bande (Algorithme 1), surtout lorsque le nombre de sous-bande est égal a
M =4, et ceci pour les deux niveaux de RSB d'entrée, i.e. RSB, = RSB, = 0 et
3dB.

Cette bonne propriété de vitesse de convergence s'explique par le fait que la
procédure de décomposition en sous-bandes décorrele les signaux d'entrée entre

chaque sous-bande.

— Algorithme 1
-30 — Algorithme 3 (M=2)
Algorithme 3 (M=4)

— Algorithme 1
-30 — Algorithme 3 (M=2)
Algorithme 3 (M=4)

o)
S

Y
o2

EQM Segmental en (dB)
(IJ_I
o

EQM Segmental en (dB)
o
o

0 50 100 50 100
Bloc de 200 échantillons Bloc de 200 échantillons

Figure 4. 13 : Evaluation du critere d'EQM segmental de I'algorithme 3 proposé
(avec M = 2 et 4) et l'algorithme 1, pour deux niveaux de RSB d'entrée:
[a gauche] RSB, = RSB, = 0dB, [a droite] RSB, = RSB, = 3dB.

. Evaluation du rapport signal a bruit segmental

La figure 3.14 comparent I'évolution du critere rapport signal a bruit
segmental des deux algorithmes, i.e. Algorithme 3 et Algorithme 1, pour différents
niveaux de RSB d'entrée, i.e. RSB, = RSB, = 0 et 3dB.

D'aprés les résultats obtenus, nous constaterons que le comportement de

I'Algorithme 3 proposé est presque similaire a celui de I'Algorithme 1, avec une
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|égere dégradation en régime permanent. Cette dégradation augmente avec
l'augmentation du nombre de sous-bandes, et ceci pour toutes les situations
étudiées. Cependant, les valeurs moyennes du RSB segmental de I'Algorithme 3
proposé (avec M = 2 et 4) sont supérieures a 40dB, ce qui confirme le bon

comportement de cet algorithme pour les applications de réduction du bruit

acoustique.

J ML S ‘ ‘
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Figure 4. 14 : Evaluation du critere RSB segmental de I'algorithme 3 proposé
(avec M = 2 et 4) et l'algorithme 1, pour deux niveaux de RSB d'entrée:

[a gauche] RSB, = RSB, = 0dB, [a droite] RSB, = RSB, = 3dB.

= Evaluation de la distance cepstrale

Cette derniére expérience a pour but danalyser la distorsion apporté par
I'algorithme 3 proposé en comparaison avec sa version pleine bande, i.e.
Algorithme 1. Pour cela nous avons mesuré la distance cepstrale entre le signal
de parole originale et celui obtenu en sortie de traitement de chaque algorithme,
i.e. Algorithme 1 et Algorithme 3 (avec M = 2 et 4). Les résultats obtenus pour
deux niveaux de RSB d'entrée, i.e. RSB, = RSB, = 0 et 3dB, sont reportés sur la
figure 3.15

Conformément aux résultats obtenus, nous avons remarqué que pour toutes
les situations bruyantes, les valeurs finales de la distance cepstrale obtenues a
partir de l'algorithme 1 (version pleine bande) sont meilleures que celles obtenues
avec l'algorithme 3 proposé (avec M =2 et 4). L'écart de performances entre
l'algorithme 1 et l'algorithme 3 est plus significatif avec un nombre de sous-

bandes élevés, i.e. M = 4. C'est l'inconvénient majeur de l'algorithme 3 proposé.
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Figure 4. 15 : Evaluation du critére de la DC de I'algorithme 3 proposé (avec M =

2 et 4) et l'algorithme 1, pour deux niveaux de RSB d'entrée:
[a gauche] RSB, = RSB, = 0dB , [a droite] RSB, = RSB, = 3dB.

4.5.2. Evaluation de I'Algorithme 4

Dans cette section, Plusieurs simulations numériques dans différentes

conditions seront réalisées pour évaluer et comparer les performances de

I'algorithme 4 proposé. Pour ces simulations, I'algorithme proposé est comparé a

sa version pleine bande (Algorithme 2), en termes de plusieurs métriques

objectives. Les parameétres de simulation de chaque algorithme simulé sont listés

dans le tableau 4.5.
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Tableau 4. 5 :Paramétres de simulation de I'Algorithme 2 et I'Algorithme 4.

Parametres de simulation

Signaux d'entrées

Fréquence d'échantillonnage: f, = 8kHz
RSB d'entrée: RSB, = RSB, = 0,3 dB
Longueur des filtres réels: L = 128

Algorithme 4

Pas d'adaptation des filtres adaptatifs: y;, = p,; = 0.7
Longueur des filtres adaptatifs: L = 128
Facteur d'oubli exponentiel: 4, = 0.99
Facteur d'oubli : n, = 0.9985
Constantes positives: § = 0.001, ¢, =1
Constante d'initialisation: E, = 0.5
Nombre de sous-bandes: M = 2,4
Longueur des filtres de sous-bandes pour M = 2: 1 = 16
Longueur des filtres de sous-bandes pour M = 4: [ = 32

Algorithme 2

Pas d'adaptation des filtres adaptatifs: y,; = yy, = 0.7
Longueur des filtres adaptatifs: L = 128

Facteur d'oubli exponentiel: 1, = 0.99
Facteur d'oubli : n, = 0.9985
Constantes positives: ¢ = 0.001, ¢, =1

Constante d'initialisation: E, = 0.5

= Evaluation des signaux de sortie

Dans cette partie, nhous comparerons les signaux de sortie obtenus avec
I'Algorithme 4 proposé et sa version pleine bande Algorithme 2. Les paramétres
de simulation de chaque algorithme sont similaires a ceux résumés dans le
tableau 4. 5. Notons que le signal de parole originale est corrompu par les
composantes du bruit USASI et le niveau de RSB d'entrée est fixé a RSB, =

RSB, = 0dB sur les deux voie d'observations.
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Sur la figure 4.16, nous montrerons I'évolution temporelle du signal de parole
originale et celle des signaux de sortie obtenus par chaque algorithme, i.e.
Algorithme 2 et Algorithme 4 (avec M = 2, et 4 ). Selon cette figure, nous pouvons
voir que les composantes du bruit acoustique sont partiellement éliminées des
signaux disponibles en sortie de traitement de chaque algorithme. L'examination

par spectrogramme confirme cette derniére remarque.

Dans les tests qui suivent, nous allons évaluer les performances de chaque
algorithme en termes de: le désajustement, l'erreur quadratigque moyenne

segmentale, rapport signal a bruit segmental, et la distance cepstrale.
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Figure 4. 16 : Evolution temporelle du: (a) signal de parole originale, (b) signal de

sortie obtenu par I'Algorithme 2, (¢) signal de sorite obtenu par I'Algorithme 4 avec

(d) signal de sortie obtenu avec I'Algorithme 4 avec M = 4.

M =2,
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= Evaluation du désajustement

La figure 4.17 représentent une comparaison de la performance de vitesse
de convergence de l'algorithme 4 proposé (M = 2 et 4) avec sa version pleine
bande (Algorithme 2), basée sur I'évolution temporelle du désajustement mesuré
sur les coefficients du filtre adaptatif w,,(n), pour différents niveaux de RSB
d'entrée, i.e. RSB, = RSB, = 0 et 3dB.

Les résultats obtenus, montrent l'avantage de l'algorithme 4 proposé (avec
M = 2 et 4) qui présente une vitesse de convergence rapide vers l'optimum par
rapport a sa version pleine bande (Algorithme 2).

L'algorithme 4 proposé présente la plus grande vitesse de convergence
lorsque le nombre de sous-bandes est élevé, i.e. M = 4, ce qui démontre que la

vitesse de convergence de l'algorithme 4 est proportionnelle au nombre de sous-

bandes.

% 0 —Algorithme 2 % 0 — Algorithme 2

c | — Algorithme 4 (M=2) c | — Algorithme 4 (M=2)
(] . o .

- Algorithme 4 (M=4) - Algorithme 4 (M=4)
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Figure 4. 17 : Evaluation du critére de désajustement de l'algorithme 4 proposé
(avec M = 2 et 4) et l'algorithme 2, pour deux niveaux de RSB d'entrée:
[a gauche] RSB, = RSB, = 0dB, [a droite] RSB, = RSB, = 3dB.

= Evaluation de I'erreur quadratique moyenne segmentale

Pour mieux voir le comportement de vitesse de convergence de l'algorithme
4 proposé (avec M = 2 et 4 sous-bandes) par rapport a sa version pleine bande
(Algorithme 2), nous illustrerons sur la figure 3.18, les résultats de I'évolution
temporelle d'EQM segmentale de ces deux algorithmes, pour deux niveaux de
RSB d'entrée, i.e. RSB, = RSB, = 0 et 3dB.
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En examinant cette figure, on remarque que l'algorithme 4 proposé (avec
M = 2 et 4) surpasse l'algorithme 2. L'écart de performances entre I'algorithme 4
et l'algorithme 2 est plus important avec un nombre de sous-bandes éleveé, i.e.
M =4,

Les résultats de [I'évaluation du désajustement et d'EQM segmentale
prouvent que l'algorithme 4 proposé permet une nette amélioration des
performances de vitesse de convergence de |'Algorithme 2 (version pleine bande).

@ -20 : o -20 .

° — Algorithme 2 Sl — Algorithme 2

S -30 —Algorithme 4 (M=2), & -30 — Algorithme 4 (M=2)
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Figure 4. 18 : Evaluation du critere d'EQM segmental de I'algorithme 4 proposé
(avec M = 2 et 4) et I'algorithme 2, pour deux niveaux de RSB d'entrée:

[a gauche] RSB, = RSB, = 0dB, [a droite] RSB, = RSB, = 3dB.

= Evaluation du rapport signal a bruit segmental

De la méme maniere que l'expérience précédente, nous évaluons
I'algorithme 4 proposé (avec M = 2 et 4 sous-bandes) et I'algorithme 2 en termes
du critere rapport signal a bruit segmental. La figure 4.19, illustre I'évolution
temporelle du RSB segmental des deux algorithmes, pour deux niveaux de RSB

d'entrée, i.e. RSB, = RSB, = 0 et 3dB.

Une certaine superposition apparait en régime transitoire des tracés du RSB
segmental de I'algorithme 4 proposé (avec M = 2 et 4) et sa version pleine bande
(Algorithme 2). De plus, une dégradation en régime permanant des valeurs du
RSB segmental de l'algorithme 4 proposé est notée, lorsque le nombre de sous-

bandes est égal a M = 4, et ceci pour les différentes situations bruyantes étudiées.
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Figure 4. 19 : Evaluation du critere RSB segmental de l'algorithme 4 proposé
(avec M = 2 et 4) et I'algorithme 2, pour deux niveaux de RSB d'entrée:
[a gauche] RSB, = RSB, = 0dB, [a droite] RSB, = RSB, = 3dB.

= Evaluation de la distance cepstrale

Dans ce dernier test, Nous avons utilisé la mesure de la distance cepstrale
pour évaluer objectivement la qualité du signal de parole rehaussé en sortie de
chaque algorithme, i.e. Algorithme 4 (avec M = 2 et 4 sous-bandes) et Algorithme
2. La figure 4.20 présente les résultats obtenus pour deux niveaux de RSB

d'entrée, i.e. RSB, = RSB, = 0 et 3dB.

Les résultats de cette expérience montrent que les valeurs finales de la DC
obtenues a partir de I'algorithme 4 proposé avec M = 2 sont Iégérement plus faible
par rapport a celles de I'algorithme 2. L'écart de performance entre l'algorithme 2
et l'algorithme 4 est plus élevé lorsque le nombre de sous-bandes est égal a M =
4. Cependant les valeurs moyennes de la DC de I'algorithme 4 proposé avec (M =
2 et 4) sont d'environs -6 dB, ce qui indique une bonne propriété d'intelligibilité du

signal de parole rehausseé.
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Figure 4. 20 : Evaluation du critére de la DC de I'algorithme 4 proposé (avec M =
2 et 4) et I'algorithme 2, pour deux niveaux de RSB d'entrée:
[a gauche] RSB, = RSB, = 0dB, [a droite] RSB, = RSB, = 3dB.

4.6. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté deux algorithmes bicapteurs en sous-
bande pour les applications de réduction du bruit acoustique et le rehaussement
du signal de parole. Ces deux versions algorithmiques, dénommeées Algorithme 3
et Algorithme 4 sont basées respectivement sur l'implémentation en sous-bande

de l'algorithme 1 et I'algorithme 2 présentés au chapitre 3.

Plusieurs simulations ont été présentées pour évaluer les performances des
deux algorithmes bicapteurs en sous-bande proposés. Les résultats obtenus en
termes du désajustement, 'EQM segmental, le RSB segmental et la DC ont
montré le bon comportement des deux algorithmes proposés ainsi que les
performances supérieures de vitesse de convergence par rapport a celles de leurs

versions pleine bande.

Cependant une dégradation des valeurs finales du RSB segmental et de la
DC a été prouvé, notamment lorsque le nombre de sous-bandes sélectionné est

élevé.
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CHAPITRE 5
NOUVEL ALGORITHME BICAPTEURS A COMMUTATION
PLEINE BANDE/ SOUS-BANDE.

5.1. Introduction

Dans [78] un algorithme NLMS bicapteurs en sous-bande, basé sur la FBSS
a été proposé pour les applications de réduction du bruit acoustique et le
rehaussement du signal de parole. Cet algorithme avait pour but I'amélioration des
performances de vitesse de convergence de l'algorithme NLMS bicapteurs pleine
bande [78]. Les résultats expérimentaux de cet algorithme ont prouvé sa
supériorité en termes de vitesse de convergence par rapport a sa version pleine
bande. Cependant, une dégradation des performances de ce dernier est avéree
en régime permanent. Cette dégradation est directement proportionnelle au
nombre de sous-bandes. Pour surmonter ce probleme, nous allons proposer dans
ce chapitre un algorithme bicapteurs a commutation pleine bande/ sous-bande.
L'algorithme proposé est capable de basculer automatiquement entre les deux
versions : pleine bande et sous-bande de l'algorithme NLMS bicapteurs, ou le
mécanisme de commutation est basé sur l'estimation de l'erreur quadratique
moyenne. Cet algorithme proposé vise a combiner la bonne propriété de vitesse
de convergence de l'algorithme NLMS en sous-bande avec les bonnes valeurs
finales de l'algorithme NLMS pleine bande. Les résultats de simulations présentés
dans ce chapitre vont montrer |'efficacité de cet algorithme proposé a commutation

pleine bandes/ sous-bande dans le domaine de débruitage de la parole.

5.2. Algorithme proposé

Dans cette section, nous allons présenter un algorithme a commutation
pleine bande/ sous-bande, dans lequel le mécanisme de commutation est basé
sur l'estimation de I'erreur quadratique moyenne (EQM) [79]. Le schéma bloc de

I'algorithme proposé est illustré sur la figure 5.1.
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(Figure 3.1) A
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|+ NLMS 1 .

Signal de sortie
estimé

Figure 5. 1 : Schéma bloc de I'algorithme proposé (Algorithme 5).

L'algorithme proposé dénommeé Algorithme 5, est capable de basculer
automatiquement entre deux algorithmes : NLMS1, i.e. qui est une combinaison
entre la structure de séparation aveugle de source directe et I'algorithme NLMS
[52], et SNLMS, i.e. implémentation en sous-bande de Ialgorithme NLMS
bicapteurs [78]. D'apres [78] l'algorithme SNLMS (version en sous-bande)
présente une bonne propriété de vitesse de convergence par rapport a
I'algorithme NLMS 1 (version en pleine bande) qui est fortement pénalisé par les
non-stationnarités du signal d'entrée. Cependant l'algorithme NLMS 1 est meilleur
en régime permanant (faible valeur d’'EQM finale). Pour cette raison nous avons
proposé de regrouper les avantages de ces deux algorithmes dans une seule
structure, ce qui a donné un algorithme rapide avec des valeurs minimales en

régime permanent.

L'idée principale est d'utiliser l'algorithme SNLMS pour traiter les
composantes de bruit de haut niveau et d'utiliser alternativement l'algorithme
NLMS1 lorsque l'intensité du bruit est faible. Le mécanisme de commutation peut

étre décrit par les étapes suivantes:

— Etape 1: Calcul d'énergie.
Dans cette premiere étape, nous calculons récursivement |'énergie E (n) de

I'erreur de filtrage u, (n) par la relation suivante:

E(n)=pEMm -1+ (1 - Pui(n) (5.1)
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Ou B est un facteur de lissage.
— Etape 2: Estimation de I'EQM.
Une fois I'énergie de l'erreur de filtrage est calculée, I'estimation de l'erreur
guadratique moyenne peut étre calculée comme suit:
EQM,(n) = 10log;,(E(n)) (5.2)
— Etape 3: Regle de commutation.
Le mécanisme de commutation entre les deux algorithmes du filtrage adaptatif, i.e.

NLMS 1 et SNLMS, est effectué en comparant I'EQM estimée par rapport a un
EQM seuil, La regle de commutation est définie comme suit:

{Si EQM, < EQM; NLMS 1

Sinon, SNLMS (5.3)

5.3. Evaluation de l'algorithme proposé

De maniére a évaluer l'algorithme a commutation proposé, des simulations
numeriques seront realisées dans différentes situations bruyantes. Dans
I'ensemble de ces simulations, les performances de ['algorithme proposé
Algorithme 5 seront comparées a celles de NLMS 1 et SNLMS. La comparaison
est réalisée en termes de I'évaluation temporelle des signaux de sortie, le rapport
signal a bruit segmental, le désajustement, I'erreur quadratique moyenne
segmental et la distance cepstrale. Les signaux de test ont été générés de la
méme maniere qu'au chapitre 4, nous avons également repris la méme démarche
de simulation et d'étude. Les parametres de simulation de chaque algorithme sont

listés dans le tableau 5.1.
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Tableau 5.1: Paramétres de simulation de NLMS 1,SNLMS et Algorithme 5.

Algorithme 5
NLMS 1: SNLMS:
Longueur des filtres adaptatifs: Longueur des filtres adaptatifs:
L =128 L =128
Pas d'adaptation des filtres adaptatifs: Nombre de sous-bandes: M = 2,4
= pz =09 Longueurs des filtres de sous-bandes

pour M =2:1=16
Mécanisme de commutation:

Longueurs des filtres de sous-bandes

Pas d'adaptation des filtres adaptatifs:

p =py =09

NLMS 1

Pas d'adaptation des filtres adaptatifs: u; = u, = 0.9
Longueur des filtres adaptatifs: L = 128
SNLMS

Longueur des filtres adaptatifs: L = 128
Pas d'adaptation des filtres adaptatifs: u;, = u, = 0.9
Nombre de sous-bandes: M = 2,4
Longueurs des filtres de sous-bandes pour M = 2: 1 = 16

Longueurs des filtres de sous-bandes pour M = 4: [ = 32

5.3.1. Evaluation des signaux de sortie

Nous montrerons sur la figure 5.2, I'évolution temporelle du signal de parole
originale et celle des signaux de sortie obtenus par l'algorithme NLMS 1 (version
pleine bande) et I'algorithme SNLMS (version en sous-bande, avec M = 2) et
I'Algorithme 5 proposé ( algorithme a commutation pleine bande / sous-bande,
avec M =2). Cette expérience est réalisée avec un signal de parole s(n)
corrompu par un bruit USASI et de niveau de bruit fixé a 0dB sur les deux voies
d'observations. Les parametres de simulations de chaque algorithme sont

similaires a ceux résumés dans le tableau 5.1.
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Figure 5. 2 : Evolution temporelle du: (a) signal de parole original, (b) signal de

sortie obtenu par I'algorithme NLMS 1, (c) signal de sorite obtenu par

I'algorithme SNLMS, avec M = 2, (d) signal de sortie obtenu avec I'Algorithme
5, avec M = 2.

A partir de cette figure, nous pouvons visuellement constater que les signaux

estimés a la sortie des trois algorithmes, i.e. NLMS 1, SNLMS, et Algorithme 5,
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convergent vers le signal de parole original, ce qui confirme que les composantes
du bruit acoustique ont été presque totalement supprimées. Dans ce qui suit, nous
allons présenter I'évaluation de quatre critéres objectifs pour montrer I'amélioration
apportée par I'Algorithme 5 proposé par rapport a l'algorithme NLMS 1 et
I'algorithme SNLMS.

5.3.2. Evaluation du désajustement

Dans cette simulation, une comparaison entre l'algorithme 5 proposé (avec
M = 2 et 4), I'algorithme NLMS 1 et I'algorithme SNLMS (avec M = 2 et 4) est faite
au sens du critere de désajustement. Les résultats obtenus pour deux niveaux de
RSB d'entrée, i.e. RSB, = RSB, = 0,3dB, sont reportés sur les figures 5.3 et 5.4.

Les résultats obtenus montrent que l'algorithme 5 proposé dépasse
I'algorithme NLMS 1 et l'algorithme SNLMS (avec M =2 et 4), en termes de
vitesse de convergence dans les deux phases de traitement, i.e. phase transitoire
et permanente. Cette bonne propriété de vitesse de convergence s'explique par le
fait que l'algorithme 5 proposé, utilise l'algorithme SNLMS, lorsque I'EQMe est
supérieur a I'EQMs, pour adapter les filtres adaptatifs, ce qui permet d'accélérer la
vitesse de convergence. Cependant lorsque 'EQMe atteint une certaine valeur
seuil, l'algorithme 5 bascule vers l'algorithme NLMS 1, pour obtenir des valeurs

minimales d'EQM finale.
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Figure 5. 3 : Evaluation du critere de désajustement de I'algorithme 5 proposé
(avec M = 2), NLMS 1 et SNLMS (avec M = 2), pour un bruit USASI a
I'entrée, et deux niveaux de RSB d'entrée: [a gauche] RSB, = RSB, = 0dB, [a
droite] RSB, = RSB, = 3dB.
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Figure 5. 4 : Evaluation du critére de désajustement de l'algorithme 5 proposé
(avec M = 4), NLMS 1 et SNLMS (avec M = 4) , pour un bruit USASI a
I'entrée, et deux niveaux de RSB d'entrée: [a gauche] RSB; = RSB, = 0dBJ[a

droite] RSB, = RSB, = 3dB.

5.3.3. Evaluation de l'erreur quadratigue moyenne

Pour confirmer nos précédentes constatations, nous comparerons sur les
figures 5.5 et 5.6, I'évolution d'EQM segmentale des trois algorithmes, i.e. NLMS
1, SNLMS (avec M = 2 et 4), et Algorithme 5 (avec M = 2 et 4), pour deux niveaux
de RSB d'entrée, i.e. RSB, = RSB, = 0 et 3dB. A titre de rappel, les parametres de

simulations de chaque algorithme sont similaires a ceux résumés dans le tableau
5.1.
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D'aprés les résultats obtenus de cette simulation, nous avons tiré les mémes
constations que celles de l'expérience précédente, i.e. l'algorithme 5 proposé
présente les meilleurs valeurs d'EQM segmentale en régime transitoire et
permanent, ceci pour les deux niveaux de RSB d'entrée. Ces résultats prouvent
bien I'amélioration du comportement de l'algorithme 5 par rapport a ceux de
I'algorithme NLMS 1 (version en plein bande) et l'algorithme SNLMS (version en

sous-bande). Cette amélioration est due au mécanisme de commutation pleine
bande/ sous-bande.

o -20

—NLMS 1 S 301 —NLMS 1
S W — SNLMS (M=2) = —SNLMS (M=2)
S -30 | Algorithme 5 (M=2) o Algorithme 5 (M=2)
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Figure 5. 5 : Evaluation du critere ’EQM Segmentale de I'algorithme 5 proposé
(avec M = 2), NLMS 1 et SNLMS (avec M = 2), pour un bruit USASI a
I'entrée, et deux niveaux de RSB d'entrée: [a gauche] RSB; = RSB, = 0dB, [a

droite] RSB, = RSB, = 3dB.
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Figure 5. 6 : Evaluation du critere ’EQM Segmentale de l'algorithme 5 proposé
(avec M = 4), NLMS 1 et SNLMS (avec M = 4), pour un bruit USASI a l'entrée,
et deux niveaux de RSB d'entrée: [a gauche] RSB, = RSB, = 0dB, [a droite]
RSB, = RSB, = 3dB.
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5.3.4. Evaluation du rapport signal a bruit segmental

Afin d'évaluer l'amélioration apportée par l'algorithme 5 proposé sur les
performances de réduction du bruit, par rapport a l'algorithme NLMS 1 et
I'algorithme SNLMS, nous illustrerons sur les figures 5.7 et 5.8 I'évolution
temporelle du RSB segmental des trois algorithmes pour deux niveaux de RSB
d'entrée: RSB, = RSB, = 0 et 3dB.

Conformément aux résultats obtenus, nous pouvons remarquer que
l'algorithme proposé (avec M =2, 4) se comporte plus efficacement que
I'algorithme NLMS 1 et I'algorithme SNLMS (avec M = 2 et 4). De plus, lorsque le
nombre de sous-bandes sélectionné est élevé, i.e. M = 4, l'algorithme proposé
comparé a l'algorithme SNLMS (M = 4) conserve les meilleurs valeurs du RSB
segmental dans les deux régimes permanent et transitoire.

Nous concluons que l'algorithme a commutation pleine bande/ sous-bande
proposé a permis une nette amélioration du fonctionnement des deux

algorithmes : NLMS 1 (version pleine bande ) et SNLMS (version en sous-bande).
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Figure 5. 7 : Evaluation du RSB Segmental de l'algorithme 5 proposé (avec M =
2), NLMS 1 et SNLMS (avec M = 2), pour un bruit USASI a I'entrée, et deux
niveaux de RSB d'entrée: [a gauche] RSB, = RSB, = 0dB, [a droite] RSB, =

RSB, = 3dB.
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Figure 5. 8 : Evaluation du RSB Segmental de 'algorithme 5 proposé (avec M =
4), NLMS 1 et SNLMS (avec M = 4), pour un bruit USASI a I'entrée, et deux
niveaux de RSB d'entrée: [a gauche] RSB, = RSB, = 0dB, [a droite] RSB, =
RSB, = 3dB.

5.3.5. Evaluation de la distance cepstrale

Dans cette derniere simulation, nous comparerons sur Les figures 5.9 et 5.10
I'évolution temporelle de la DC des trois algorithmes, i.e. Algorithme 5 (avec M = 2
et 4), SNLMS (avec M = 2 et 4) et NLMS 1. Les conditions expérimentales sont
les méme que celles des sections précédentes.

D’apres les résultats obtenus, nous pouvons remarquer que l'algorithme
NLMS 1 dépasse l'algorithme 5 proposé et I'algorithme SNLMS, en termes de DC,

et ceci pour les deux niveaux de RSB dentrée i.e. RSB, = RSB, = 0 et 3dB.
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L’algorithme 5 proposé n'a pas réussi a améliorer les performances de I'algorithme
SNLMS en termes de distorsion.
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Figure 5. 9 : Evaluation de la DC de I'algorithme 5 proposé (avec M = 2), NLMS
1 et SNLMS (avec M = 2) , pour un bruit USASI a I'entrée, et deux niveaux de
RSB d'entrée: [a gauche] RSB; = RSB, = 0dB, [a droite] RSB; = RSB, = 3dB.
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Figure 5. 10 : Evaluation de la DC de l'algorithme 5 proposé (avec M = 4), NLMS
1 et SNLMS (avec M = 4), pour un bruit USASI a I'entrée, et deux niveaux de
RSB d'entrée: [a gauche] RSB, = RSB, = 0dB, [a droite] RSB, = RSB, = 3dB.

5.4. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé un nouvel algorithme a commutation
pleine bande/ sous-bande pour les applications de réduction du bruit acoustique et
le rehaussement du signal de parole. Cet algorithme est capable de basculer
automatiquement entre deux algorithmes: algorithme NLMS 1 (version pleine
bande) et algorithme SNLMS (version en sous-bande). Le mécanisme de

commutation est basé sur l'estimation de l'erreur quadratique moyenne. La
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proposition de cet algorithme avait pour but I'amélioration des performances de
I'algorithme SNLMS, en combinant la bonne propriété de vitesse de convergence
de ce dernier avec les bonnes valeurs finales de l'algorithme NLMS 1. Les
résultats de simulation ont prouvé que l'algorithme a commutation pleine bande/
sous-bande proposé a permet une nette amélioration du fonctionnement de
I'algorithme SNLMS en termes du RSB segmental, le désajustement et 'TEQM

segmentale.
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CONCLUSION GENERALE

L’avénement des télécommunications mobiles a renforcé la nécessité
d’améliorer la prise de son, notamment lorsqu’elle est dégradée par une
perturbation qualifiée de bruit. Les travaux menés au cours de cette théese se
restreignent aux techniques bicapteurs de séparation aveugle de sources
appliquées pour la réduction du bruit acoustique et le rehaussement du signal de
parole.

L'objectif de notre travail était I'amélioration des performances de la réduction
du bruit acoustigue dans les systtmes de communication mains-libres, en
particulier la téléphonie mains-libres a l'intérieur des véhicules. Dans ce contexte,
nous avons proposé, comme premiéere contribution deux algorithmes bicapteurs
basés sur la séparation aveugle de sources. Le premier algorithme, repose sur la
combinaison entre la structure de séparation aveugle de sources directe (FBSS)
et I'algorithme du filtrage adaptatif FNLMS (fast normaliezed least mean square).
Le deuxieme algorithme est basé sur une combinaison entre la structure de
séparation aveugle de sources récursive (BBSS) et l'algorithme FNLMS. La
sélection de l'algorithme FNLMS est motivée par sa simplicité et ses bonnes
performances en termes de vitesse de convergence. L'évaluation de ces deux
algorithmes proposés a été menée par plusieurs mesures objectives. Les résultats
d'une étude comparative avec d'autres algorithmes de I'état de I'art ont montrés la
supériorité et le bon comportement des algorithmes proposés en termes du
rapport signal a bruit segmental, I'erreur quadratigue moyenne segmentale, le

désajustement et la distance cepstrale.

La deuxieme contribution de ce travail avait pour but I'amélioration des
performances des deux algorithmes bicapteurs proposeés, en termes de vitesse de
convergence, par la proposition d'une implémentation en sous-bande de ces deux
derniers. Les résultats de simulation ont prouvé I'amélioration apportée par les
deux algorithmes en sous-bande proposés en termes de vitesse de convergence

par rapport a leurs versions pleine bande. Cependant, une dégradation des



128

performances de ces derniers a été avérée en régime permanent, nhotamment

lorsque le nombre de sous-bande sélectionné est élevé.

Dans la derniere partie de cette these, nous avons proposé un algorithme
bicapteurs a commutation pleine bande/sous-bande. Cet algorithme est capable
de basculer automatiquement entre les deux versions : pleine bande et sous-
bande de l'algorithme NLMS bicapteurs. Le mécanisme de commutation est basé
sur l'estimation de l'erreur quadratique moyenne. Les résultats obtenus avec cet
algorithme sont trés encourageants et montrent une nette amélioration du

fonctionnement des deux algorithmes, version pleine bande et sous-bande.
Comme perspective de ce travail, nous envisagerons :

» La Proposition d'un nouvel algorithme a commutation pleine bande/ sous-
bande afin d'améliorer les performances de l'algorithme 3 proposé au
chapitre 3.

» L'amélioration du meécanisme de commutation par la proposition d'un
seuillage automatique.

» L'implémentation de tous ces algorithmes sur des cartes DSP ou FPGA.



APPENDICE A

LISTE DES SYMBOLES ET DES ABREVIATIONS

Liste des symboles

. >

\me'

5(n)

Trace(.)
log(.)
Logyo(.)

o~

tr

: Espérance d'un signal.

: Estimé d'un signal.

: Exponentielle.

: Facteur de décimation.

: Facteur d'interpolation.

: Fonction codt.

: Fréquence d'échantillonnage.

. Impulsion unitaire de Kronecker.

: Indice de fréquence.

: La somme des éléments de la diagonale d'une matrice.
: Logarithme népérien.

: Logarithme népérien a base de 10.
: Longueurs des filtres de sous-bandes.
: Nombre de capteurs.

: Nombre de sources.

: Nombre de sous-bandes.

: Opérateur absolu.

: Operateur de convolution.

: Opérateur de la transposition.

: Opérateur de norme euclidienne.

: Somme.

: Opérateur gradient.

: Taille des filtres.

: Temps de réverbération.
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Liste des abréviations

ANC
BBSS
BSS
DAV

DC

Div
EQM
EQM Seg
EQMe
EQMs
FBSS
FNLMS
FTF
IFFT
LMS
Mult
NLMS
RIF
RLS
RSB
RSB Seg
RSBprio
SAA

SM

SSP
USASI
dB

: Annulation adaptative de bruit.

: Backward blind source separation.

: Blind source separation.

: Détection d'activité vocale.

: Distance Cepstrale.

: Division.

: Erreur quadratique moyenne.

: Erreur quadratique moyenne segmentale.
: Erreur quadratique moyenne estimée.
. Erreur quadratique moyenne seuil.

: Forward blind source separation.

: Fast Normalized Least Mean Square.
: Fast Transversal Filter.

. Inverse fast Fourier transform.

: Least mean square.

: Multiplication.

: Normalized least mean square.

: Réponse impulsionnelle finie.

: Recursive least mean squares.

: Rapport signal a bruit.

: Rapport signal a bruit segmental.

: Rapport signal a bruit a priori.

: Soustraction spectrale d'amplitude.

: System Mismatch.

: Soustraction spectrale en puissance.
: United State of America Standard Institute.

: Decibel.
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