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Résumé : La réduction du bruit acoustique et le rehaussement du signal de parole sont la clé
pour améliorer la qualité percue de la voix, ces problemes ont été traités par plusieurs
techniques ; parmi ces techniques la séparation aveugle des sources bi-capteurs combinées
avec les algorithmes du filtrage adaptatif, I'inconvénient de ces algorithmes est dans le cas
des réponses impulsionnelles sparses. Pour trouver une solution efficace a ce probléme, on
va proposer un algorithme adaptatif proportionnel implémenté sur la structure Backward de
la séparation aveugle des sources bi-capteurs. L'algorithme proposé (IPBLNMS) a réussi a
atténuer le bruit et donner des bonnes performances.

Mots clés : Réduction du Bruit Acoustique ; structure bi-capteurs Backward; réponses

impulsionnelles sparses.

Abstract : The acoustic noise reduction and the speech enhancement are the key to
improving the perceived quality of the voice, these problems have been addressed by
several techniques; Among these techniques the blind separation of bi-sensor sources
combined with adaptive filtering algorithms, the disadvantage of these algorithms is in the
case of sparsal impulse responses. To find an effective solution to this problem, we will
propose a proportional adaptive algorithm implemented on the Backward structure of the
blind separation of bi-sensor sources. The proposed algorithm (IPBLNMS) was able to
attenuate the noise, and give good performances.

Keywords : Acoustic Noise Reduction; backward bi-sensors structure; sparse impulse

responses.
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Introduction générale

Le traitement de la parole est aujourd’hui une composante fondamentale dans le domaine
de la télécommunication. Cette discipline scientifique a connu depuis les années 60 une
expansion fulgurante, liée au développement des moyens et des techniques de
télécommunications. L'importance particuliére du traitement de la parole dans ce cadre plus
général s’explique par la position privilégiée de la parole comme vecteur d’information dans

notre société humaine. [01]

Avec le développement des technologies de communication, telles que la voix sur IP et le
systtme de communication mains libres, la demande en qualité de service est
considérablement accrue. Une sorte de réponse impulsionnelle clairsemée a été

fréguemment rencontrée au cours des derniéres années.

De fagon générale les filtres adaptatifs sont des systemes appliqués sur des données
bruitées pour obtenir une information utile a un certain instant t. Un systeme de filtrage
linéaire est fragmenté si sa réponse impulsionnelle contient un petit nombre de prises
actives en présence d'un grand nombre de prises non actives. L'annuleur d'écho acoustique

est un exemple de tels systémes [02].

Les algorithmes de filtrage adaptatif peuvent trouver des applications dans de nombreux
systemes du monde réel. De nos jours, avec la demande croissante de communications de
meilleure qualité, L’augmentation de la longueur du filtre adaptatif de dizaines a plusieurs
centaines des milliers causes que les algorithmes d’adaptation classiques rencontrent de
nouveaux défis. Premiérement la vitesse de convergence des algorithmes adaptatifs est
fortement dégradée, car leur vitesse de convergence est inversement proportionnelle a la

longueur du filtre adaptatif. Deuxiemement, la complexité informatique d’algorithmes



adaptatifs est considérablement augmentée car il est généralement une fonction de la
longueur du filtre adaptative. Troisiemement, la qualité de convergence du filtre adaptatif
est dégradée. De nombreux efforts ont été déployés pour trouver de nouveaux algorithmes

adaptatifs permettant de résoudre ces problemes.

Récemment, un nouveau paradigme d'adaptation proportionnelle, a été développé dans une
nouvelle perspective [03]. Sa philosophie principale vient du fait que la plupart de ces
réponses impulsionnelles longues sont de nature clairsemée (sparse). Une tentative avait été
faite pour surmonter cette limitation en proposant un algorithme commutant
alternativement entre les algorithmes NLMS et PNLMS. Apres cela, I'algorithme bien connu
PNLMS amélioré (IPNLMS) est proposé, qui utilise un mélange contrélé d'algorithmes PNLMS
et NLMS.

Depuis plusieurs années, la séparation aveugle de sources fait I'objet de nombreux travaux
en traitement du signal, en télécommunication par la méthode bi-capteurs qui est une
technique récente dans le domaine du traitement du signal. Elle vise a extraire des sources

statistiquement indépendantes a partir d'un mélange linéaire de ces sources.

Par la suite, les probléemes de la réduction du bruit acoustique ont été traités par les
techniques de séparation aveugle des sources bi-capteurs combinées avec les algorithmes
du filtrage adaptatif [04] [05] [06]. Tous les algorithmes bi-capteurs sont proposés dans le
cas ou le mélange linéaire convolutif est caractérisé par des réponses impulsionnelles
dispersives. L'inconvénient major de ces algorithmes est indispensable dans le cas des

réponses impulsionnelles sparse.

Pour trouver une solution efficace a ce probléme ; dans ce projet de fin d’étude, on va
proposer un algorithme du filtrage adaptatif proportionnel implémenté sur la structure
récursive (Backward) de séparation aveugle des sources bi-capteurs exactement pour la

réduction du bruit acoustique dans un systéme sparse.

La structure Backward donne une bonne performance par rapport a la structure Forward en
termes de qualité de la parole. Elle est souvent utilisée pour réduire les composantes du
bruit acoustique a la sortie du traitement, donc elle est trés efficace pour le débruitage et le

rehaussement de la parole par rapport a la premiere [07].



Donc I'objectif principal de ce projet de fin étude est de reconstruire un signal aussi proche
gue possible de I'original, en appliquant la techniques de séparation aveugle des sources bi-
capteurs combinées avec les algorithmes du filtrage adaptatif afin d'accélérer leur vitesse de
convergence, de réduire le désalignement en régime permanent et de réduire leur
complexité de calcul exactement dans un mélange convolutif avec des réponses

impulsionnelles sparses. Pour cela notre travail sera présenté comme suit :

e Le premier chapitre : Généralité sur le filtrage adaptatif.

Il étude la notion du filtrage adaptatif, son principe et ses applications ; les algorithmes

adaptatifs LMS, NLMS, PNLMS et IPNLMS avec leurs avantages et inconvénients.

e Le deuxieme chapitre: Séparation aveugle de sources par des Algorithmes

adaptatifs bi-capteur.

Il représente les types de bruit, la réduction du bruit, la Séparation aveugle des sources, et

enfin L'algorithme LMS et NLMS avec les deux structure Forward et Backward.

e Le troisieme chapitre : Algorithmes proposés Backward NLMS proportionnel bi-

capteurs amélioré.

Il représente la réduction du bruit en utilisant I'algorithme IPBNLMS proposés dans les
systémes sparse et sa structure, Vérification de la regle optimale du nouvel algorithme

IPBNLMS proposé

e Le quatrieme chapitre : Résultats et Simulations.

Il est entierement consacré aux résultats de simulations de I'algorithme proposé ainsi que la
comparaison de ce dernier avec l'algorithme BNLMS classique en termes de plusieurs

critéres de performances.



Chapitre 1 Généralité sur le filtrage adaptatif

1.1. Introduction

Le filtrage adaptatif est treés important dans nombreuses applications telles que I'annulation

du bruit, la formation de faisceaux adaptative et égalisation aveugle.

Dans ce chapitre ; nous présentons le filtrage adaptatif son principe et ses applications ;
ensuite nous allons présenter les algorithmes adaptatifs utilisés pour identifier les réponses

impulsionnelles sparse et dispersive.

1.2. Filtre de Wiener

Généralement les signaux temporels sont entachés d’une interférence ou d’un bruit non
désiré. Il faut alors trouver une solution permettant de supprimer tout ou au moins réduire
ces composantes perturbatrices. Le filtrage de Wiener est parmi les méthodes de débruitage
classiques les plus utilisées. Il est adéquat pour les situations dans lesquelles le signal ou le

bruit sont stationnaires.

d(n)

x(n) Filtrage w(n) | Y(n) = e(n)

Figure 1.1. Représentation schématique d’un filtre de Wiener.

x(n) : Signal d’entrée.



y(n) : La sortie du filtre.
W(n) : Le vecteur des coefficients ajustables du filtre.
e(n) : Le signal d’erreur entre la réponse désirée et la sortie du filtre.

Donc, le principe du filtre de Wiener est de trouver en sortie une réponse y(n), la plus
proche possible d’'une réponse désirée d(n), on note L’erreur d’estimation e(n)= d(n)-y(n),

en minimisant I'erreur quadratique moyenne (EQM) [08].

La sortie y(n) est donnée par :

L-1
y() = ) wy(mx(n — D (1.1)
=0

On minimise le critére de 'EQM :

J = Efe (n)*} (1.2)
J: La fonction cout.

E : U'espérance mathématique.

Ou le signal d’erreur est:

L—1

e(m) = d(m) = y(m) = d(m- ) wi(mx(n—1) (13)
1=0

C’est plus pratique d’utiliser une notation vectorielle pour la sortie du filtre:

y(n) = w(n)"x(n) (1.4)

Ou:

W(n) = [WO (n)wl(n) ...... WL_1(n)]T (15)

Est un vecteur de longueur L contenant les coefficients du filtre réponse impulsionnelle finie
(RIF) et

x(n) = [x(n) x(n — 1) ....... x(n—L+ 1T (1.6)
Est le vecteur des L données d’entrée les plus récentes.

La minimisation de J par rapport au vecteur w donne a I'optimum:

E{emin M)x(n)} = 0.4 (1.7)
C’est le principe d’orthogonalité. On en déduit I’équation de Wiener-Hopf: [09]
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Rixx Wopt = Pxd (1.8)
Et le filtre optimal:

Wopt = Rxx_lpxd (1.9)
Avec :

R,y C'est la matrice d’autocorrélation de signal d’entrée x(n).

Pxa : C'est le vecteur d’inter-corrélation entre la sortie désirée d(n) et I’entrée x(n).

Aussi:

Wope = arg mhin](w) (1.10)
1.3. Filtrage adaptatif

Le filtrage adaptatif est un outil puissant en traitement du signal, communications
numériques, et contréle automatique. C'est un systéme numérique dont les coefficients se
modifient eux mémes en fonction des signaux extérieurs. Il est utilisé chaque fois qu’un
environnement est mal connu ou changeant ou pour supprimer des perturbations situées

dans le domaine de fréquences du signal utile.

De facon générale les filtres adaptatifs sont des systémes appliqués sur des données bruitées
pour obtenir une information utile a un certain instant “n”’, ces systémes étant mis en

ceuvre dans trois configurations [09] :

o Lefiltrage.
e Lelissage.
e La prédiction.
Les signaux utilisés dans le filtrage adaptatif sont :

e x(n): le signal d’entrée de filtre.

d(n) : le signal de référence.
e y(n): le signal de sortie de filtre.

e ¢(n):lesignal d’erreur.

w(n) : les coefficients de filtre.



Les filtres adaptatifs peuvent étre classés en fonction des choix qui sont faits sur les

points suivants [10]:

e Le critére d’optimisation.
e L’algorithme de mise a jour des coefficients.
e Llastructure du filtre programmable.

e Le type de signal traite, mono ou multidimensionnel.

1.3.1. Principe de filtrage adaptatif

La technique du filtrage adaptatif se décompose classiquement en deux étapes [11], une

étape de filtrage qui permet d’obtenir une estimation du signal inconnu en convoluant le

signal d’entrée x(n) avec les coefficients du filtre adaptatif w(n). L'erreur d’estimation

e(n)=d(n)-y(n) est ensuite utilisée dans la partie adaptation pour mettre a jour les

coefficients du filtre, puis une étape d’adaptation qui permet d’ajuster les coefficients du

filtre adaptatif w suivant un algorithme donné.

Filtre Programmable ]

x(n) y(n)

w(n) J

I

Algorithme d’adaptation

des coefficients

e(n)

( ) d(n)
+

Figure 1.2. Principe d’un filtre adaptatif.

1.3.2. Applications des filtres adaptatifs

Les applications sont diverses mais présentent beaucoup des caractéristiques .On dispose

une entrée x(n) ainsi que d’une réponse désirée (référence) d(n) et I'erreur e(n), qui est la

différence entre d(n) et la sortie du filtre y(n), sert a contréler (adapter) les valeurs des

coefficients du filtre.



Ce qui différencie essentiellement les applications provient de la facon de définir la réponse

désirée d(n) [09].
On peut distinguer quatre grandes classes d’applications:

e |dentification de systemes.
e Prédiction.
e Modélisation inverse.

¢ Annulation d’interférences.

a). Identification de systémes

La figure 1.3 illustre le contexte du probleme d’identification.

1
Filtre w yin)
/ e(n)
+
xn) —»| Systéme din)

Figure 1.3. Identification de systemes.
d(n) est la sortie du systéeme que |'on souhaite identifier.
b).Prédiction

La figure 1.4 illustre le contexte du probléme de prédiction.

v

_1 x(n) y(n)

—_— > V4 > Filtre w

/ e(n) .

Figure 1.4. Prédiction.

d(n)

d(n) est le signal a l'instant n et y(n) le signal prédit a partir du signal aux instants

précédents.



c).Modélisation inverse

La figure 1.5 illustre le contexte du probleme de modélisation inverse.

x(n) f

—p| Systeme »] Filtrew

y(n)

e(n)

d(n)

»| Retard

Figure 1.5. Modélisation inverse.
d(n) est I'entrée (retardée) du systéme que I'on cherche a « inverser ».
d). Annulation d’interférences

La figure 1.6 illustre le contexte du probléme d’annulation d’interférence.

ya
x(n) ) y(n)
Filtre w

/ en) 4

Figure 1.6. Annulation d’interférences.

d(n)

d(n) est un signal primaire qui comporte les interférences a annuler. x(n) est le signal de
référence dénué (ou presque) d’information et obtenu par un capteur proche de celui qui

fournit d(n).
1.4. Réponse impulsionnelle acoustique

Dans une salle, le premier son a étre entendu est celui venant directement de la source.
Puis, aprés un court instant, I'auditeur entendra les reflets atténués du son (échos) sur les
murs, lorsque le son est réfléchi a plusieurs reprises par les murs, chaque réflexion sera
encore retardée et atténuée. Un plus grand nombre d'inspections de la réponse
impulsionnelle de la piece a permis de constater que le son décroit de maniére exponentielle

[12].
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Figure 1.7. Propagation du son dans une salle acoustique.

Par conséquent, la réponse impulsionnelle dispersive de la salle montrée ci-dessus peut étre

similaire a la figurel.8 :

1.5
1 [
0.5 I
o o \ l AI\IAA NOAMAACAMA AAAAA
S U VIW v V' W WYY~ W
%_
E os | Y V '
1
-1.5
-2
o 20 40 60 80 100 120 140

Coefficients

Figure 1.8. Réponse impulsionnelle dispersive.

Les effets d'échos peuvent étre réduits en ayant des absorbants autour du mur. Dans le cas,
la réponse impulsionnelle a moins de coefficients actifs, comme illustré a la figure 1.9.

la réponse impulsionnelle est dite sparse, en raison de la majorité de ses filtres sont inactifs.
1.5. Réponse impulsionnelle sparse

Une réponse impulsionnelle parcimonieuse est une réponse impulsionnelle qui n’a qu’un
faible pourcentage de ses composantes avec une magnitude significative, le reste étant nul
ou tres faible. Cela pourrait étre défini comme une réponse impulsionnelle rare si une

grande partie de son énergie est concentrée dans une petite fraction de sa durée.
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Par exemple, dans une réponse impulsionnelle de réseau, seulement environ 8-12 ms sur

une durée de 64 ou 128 ms sont actives et les autres sont des zéros (ou inactifs) [03].

2

1.5

1

Ampliitude

(o] 20 40 60 80 100 120 140
Coefficients

Figure 1.9. Réponse impulsionnelle sparse.

1.6. Algorithmes adaptatifs

Les algorithmes adaptatifs traditionnels attribuent une méme taille de pas a tous les
coefficients, indépendamment de la structure de la réponse impulsionnelle cible. Pour ces
algorithmes, les coefficients élevés ont besoin plus d'itérations qui convergent vers |'état

d'équilibre que les petits coefficients.

1.6.1. Choix de I’algorithme

Le choix de I'algorithme se fera en fonction des criteres suivants [10]:

e La rapidité de convergence qui sera le nombre d’itérations nécessaires pour
converger la solution optimale.

e La mesure de cette “proximité” entre cette solution optimale et la solution obtenue,

e La capacité de poursuite des variations (non-stationnarités) du systéme,

e Larobustesse au bruit,

e La complexité,

e La structure (modularité, parallélisme, ...),

e Les propriétés numériques (stabilité et précision) dans le cas d’une précision limitée

sur les données et les coefficients du filtre.
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1.6.2. Algorithme du gradient stochastique LMS

L'algorithme LMS (Least Mean Squares) est un choix populaire dans beaucoup d’applications
exigeant le filtrage adaptatif. C'est une approximation de I'algorithme du gradient

déterministe [13].

Deux raisons principales de sa popularité, sa simplicité et sa complexité informatique
réduite. En outre, il y a plusieurs variantes de l'algorithme qui peuvent étre employées
spécifiguement afin de résoudre différents types de problémes qui sont inhérents a

certaines applications.

d(n)
h(n)
s
x(n) [ vn) . e(n)
—_— LMS >

Figure 1.10. Schéma représentatif de I'algorithme LMS.
Calcul de la sortie du filtre:
y(n) = wTx(n) (1.11)
Calcul du signal d’erreur:
e(n) = d(n) - y(n) (1.12)
Mise a jour du filtre:
w(n) =w(n-1)+ px(n)e(n) (1.13)
O<pu< ﬁ , Lest le pas d’adaptation de I'algorithme qui démarre avec une initialisation
qguelconque w(0).
L'algorithme LMS est tres simple, il nécessite seulement (2L + 1) multiplications et 2L

additions par itération, ou L est le nombre de coefficients du filtre.
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Convergence de I'algorithme LMS

L’analyse de la convergence du LMS se fait en utilisant les deux critéres suivants [13] :
e Convergence en moyenne du filtre w(n), cad:
lim E(w(n)} = Wopt (114)
e Convergence du critere J(n) (en moyenne quadratique), cad:
,{L‘E‘J(“) = J(o0) = constante (1.15)
Caractéristiques de I’algorithme LMS

e L’algorithme LMS est tres simple.

e Les performances du LMS dépendent de trois facteurs:

i.  Le pas d’adaptation y,

ii.

fii.

Les valeurs propres A; de la matrice R,

La longueur L du filtre h.

e Avec un pas d’adaptation petit, le LMS converge lentement.

e Avec un pas d’adaptation grand, le LMS converge rapidement.

1.6.3. Algorithme du gradient stochastique normalisé (NLMS)

L'algorithme NLMS (Normalized Least Mean Square) consiste a normaliser le pas
d’adaptation p dans l'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 et de rendre ainsi la

convergence plus au moins uniforme en passant d’'une étape d’adaptation a une autre.

Le pas d’adaptation est calculé en utilisant la formule suivante [03]:

_ Hn
" XTmxm (116

Pour la stabilité du NLMS il faut que : 0 < p, < 2

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

[03]:
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Hp
xT(n)x(n) + Snms

wn) =wh—-1)+ x(n)e(n) (1.17)

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

d’énergie dans le signal d’entrée x(n).
Avantages de I'algorithme NLMS

e La fiable complexité des calculs.

e La stabilité numérique.
Inconvénient de I'algorithme NLMS

La transitoire dépend de la dispersion spectrale du signal d’entrée. La convergence peut

devenir tres lente dans le cas de la parole.
1.6.4. Algorithme Proportionné Normalisé LMS (PNLMS)

L'algorithme PNLMS représente une nouvelle technique de filtrage adaptatif dans le cas
d’annulation d’écho acoustique. L’algorithme PNLMS a été proposé pour la premiére fois en
introduisant une matrice diagonale de commande pas a pas G (n) pour associer un
parameétre pas a chaque coefficient. Cette technique consiste a adapter chaque étape a une
valeur désirée avec un taux de convergence qui varie d’'une étape d’adaptation a 'autre. Cet
algorithme exploite la faible densité des réponses impulsionnelle pour réaliser une

adaptation sensiblement plus rapide que celle réalisée par I'algorithme conventionnel NLMS.

L'algorithme PNLMS nécessite plus d’opérations que l'algorithme NLMS mais il présente

I'avantage de converger plus rapidement que ce dernier.

Une version normalisée peut étre obtenue en normalisant I'équation de mise a jour avec la
norme euclidienne du vecteur d'entrée afin d'éliminer I'influence de la puissance du signal
d’entrée [03] :

Hn
xT(n)G(n)x(n) + Spyrms

wn) =wh-1) + G(n)x(n)e(n) (1.18)

SNLMs )

Ou Spyms est un parametre de régularisation (Spyivs = -
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Et G(n)=diag [ go(n) ... ... g._1(n) ] est la matrice diagonale (L x L). (1.19)

La définition originale de I'élément diagonal de la matrice G(n) dans l'algorithme PNLMS est

décrite comme suit:

gi1(n) = max {{|lw;(n) [}, p max{8, |[wo(n)], ... wi_1 (n)|}} (1.20)
Avec1=0,1,......,, L-1

ki (n)
n) = —— 1.21
&) L3k ()] (1.21)

Op est utilisé pour empécher le blocage de w(n) pendant I|'étape d'initialisation. Sa valeur
typique est dp=0.01. Le parameétre p est utilisé pour empécher les coefficients de caler

quand ils sont beaucoup plus petits que les plus grands, sa valeur typiqueestde1/La5/L

Avantage du PNLMS est qu'il nécessite moins d'informations a priori sur le chemin d’écho,

puisque la mise a jour ne dépend que des estimations de filtre actuelles.

1.6.5. Algorithme PNLMS amélioré (IPNLMS)

Les algorithmes adaptatifs proportionnels ont été initialement congus pour une réponse
impulsionnelle sparse. Pour une réponse impulsionnelle non clairsemée (non-sparse), la
vitesse de convergence de l'algorithme PNLMS se dégrade considérablement, méme pire
que l'algorithme NLMS. Le PNLMS amélioré (IPNLMS) est proposé pour éviter la dégradation
dans le cas ou I'impulsion sous-jacente la réponse est non-sparse.

La raison pour laquelle I'algorithme PNLMS converge plus lentement que I'algorithme NLMS
pour réponse impulsionnelle dispersive est en raison du choix brutal, 'opérateur maximum.
Au lieu de ce choix brutal, la moyenne des coefficients actuels est adoptée pour éliminer
partiellement les effets négatifs d'une estimation inexacte de w (n). Par conséquent,
I'algorithme IPNLMS converge aussi rapidement comme ['algorithme PNLMS pour la réponse
impulsionnelle sparse et sa performance n'est pas pire que l'algorithme NLMS pour un
dispersif.

L'élément diagonal de G(n) dans I'lPNLMS algorithme peut étre décrit comme:

y :1—a+(1+a) |wi(n)]
: 2L 2 Y10 wi(m)| + 8ipniwms

OrpnLms €st un tres petit nombre positif pour éviter de diviser par zéro.

(1.22)
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1—a
SipNLMs = TéNLMS (1-23)

Le parameétre ajustable, a € [-1, 1], peut modifier le comportement de IPNLMS entre NLMS
et PNLMS. On peut le voir IPNLMS est équivalent a NLMS lorsque a = -1 et pour o proche de
1, il se comporte comme PNLMS.

Cela signifie que la méme mise a jour sera faite pour tous les coefficients de filtre
indépendamment de leurs grandeurs individuelles. Donc, pour cette valeur a IPNLMS

fonctionne comme NLMS pour a = -1 et pour a = 1 se comporte comme PNLMS [14].

1.7. Complexité algorithmique

Le tableau suivant résume les opérations de calcul pour les trois algorithmes. On peut
remarquer que la complexité globale est accrue ou resté la méme lorsque |I'amélioration est

faite. Pour compenser ce probléme, leurs performances doivent étre nettement plus

élevées.
Algorithme NLMS PNLMS IPNLMS
Addition 2L+1 3L+1 4L+2
Multiplication 3L+1 6L+4 6L+4
Division 1 2 2

Tableau 1.1. Complexité algorithmique des trois algorithmes.

1.8. Conclusion:

Dans ce chapitre, nous avons présenté le filtrage adaptatif, son principe et ses applications ,
et aussi nous avons cité les algorithmes adaptatifs LMS sa convergence et ses
caractéristiques et NLMS ses avantages et inconvénients, les algorithmes sparse PNLMS et

IPNLMS et leur complexité algorithmique.
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Chapitre 2 Séparation aveugle de sources par des

algorithmes adaptatifs bi-capteur

2.1. Introduction

Le probléme de la séparation aveugle de sources consiste a retrouver avec le moins de
connaissance a priori, des signaux utiles qui ont été mélangés. Pour résoudre ce probleme
deux structures Forward et Backward sont utilisées pour extraire les signaux sources a partir
de la seule connaissance des signaux de mélange.

Dans ce chapitre, nous avons présenté les méthodes de réduction de bruit (mono-capteur et

bi-capteur), et nous avons expliqué les deux structures de séparation aveugle de sources.

2.2. Généralités sur le bruit

2.2.1. Définitions du bruit

Le bruit est tout un signal nuisible qui se superpose au signal utile. Aussi, le bruit est tout
phénoméne perturbateur génant la perception ou linterprétation d’un signal utile (la
parole). En acoustique le bruit soit, par nature, aléatoire, il possede certaines

caractéristiques statistiques, spectrales ou spatiales [15].
2.2.2. Quelques types du bruit

Bruit acoustique : il est générer par les mouvements des sources telles que le vent,... ce
dernier peut altérer la qualité de la communication et engendrer une perte de I'information

transmise [16].
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Bruit blanc: un bruit blanc est un signal aléatoire stationnaire de variance infinie, il est
composé de toutes les fréquences au méme niveau statistique, il présente la méme énergie

pour toute les fréguences.

Bruit USASI: (United States of American Standard Institute) c’est un signal aléatoire
stationnaire dont ses échantillons sont des variables aléatoires corrélés. Il est utilisé dans le
domaine du rehaussement de la parole et la réduction de bruit pour évaluer la vitesse de

convergence des algorithmes adaptatifs [17].

2.3. Réduction du bruit
2.3.1. Méthode mono-capteur

Dans cette partie, nous allons analyser la technique la plus ancienne pour la réduction du
bruit, ou un seul capteur est utilisé. On cherche a améliorer la qualité de I’écoute a travers
cette méthode pour des applications comme la téléphonie mobile et la téléphonie mains
libres. Nous pouvons aussi utiliser ces méthodes de débruitage dans plusieurs applications.
[15] On considere le probleme de débruitage donné par la figure 2.1 :

s(n) y(n) S(n)

Réduction
du bruit

b(n)
Figure 2.1. Principe de débruitage mono-capteur.
Soit :
e s(n):signal d’entrée.
e b(n) : signal de bruit.

e y(n) :signal de parole bruité et échantillonné.

Le filtrage dans le domaine fréquentiel du signal microphonique :

y(n) = s(n) + b(n) (2.1)
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y(n) est divisé en trames successives, d'indice k, qui comporte le méme nombre
d'échantillons noté N, qui est choisi de maniére a ce que la durée d'une trame soit de I'ordre

de 10 a 30ms. On construit ainsi des trames ou la parole est supposée stationnaire [17].

yk(n) = si(n) + by (n) (2.2)

On cherche a restituer le signal propre s (n) a partir du signal observé y, (n).
Les transformées de Fourier discrétes (TFD) des signaux yi (n), six(n) et by (n) sont notées

respectivement, Y(f k), B(f,k) et S(f,k) ou f représente la fréquence, donc:

Y(f, k) = S(f, k) + B(f, k) (2.3)
On peut définir les densités spectrales de puissance des signaux par la relation suivante :
vy(EK) = vs(EK) + vy (£ K) (2.4)

Ouvy, (£k), vs(£k), et y,(fk) représentent respectivement les densités spectrales de
puissance (DSP) des signaux y(n), s(n) et b(n), Cette représentation sous forme de DSP n'est
malheureusement pas exploitable en raison de la non-stationnarité du signal de parole.
Chaque signal temporel y(n) peut donc étre représenté dans le domaine fréquentiel par son
module |Y(fk)| et sa phase |®,(f,k)| ,Ou k I'indice fréquentiel.

Cette derniére notation est justifiée sous I’hypothése de la non-corrélation entre le bruit

et le signal.
Dans le domaine fréquentiel, I'équation (2.4) peut donc s’exprimer ainsi :

IY(E 1) e = [S(f k) [e T2 EH) + [B(f, k)| e 120 (2.5)
Alors, le spectre du signal rehaussé, s’exprime par la relation suivante :
S(f k) = |S(f k)|e719s(R) (2.6)

Pour résoudre ce probleme une méthode de débruitage est utilisé c’est la soustraction
spectral,, son principe est de soustraire une estimée du bruit a partir du signal observé ; Il
existe deux versions de base de la soustraction spectrale I'une utilise la puissance et I'autre

utilise I'amplitude [08].
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2.3.2. Méthode bi-capteur

Contrairement a la méthode présentée dans la partie précédente qui permet de filtrer le
bruit d’un signal enregistré avec un seul microphone, la méthode bi-capteur nécessite
I'utilisation de deux microphones pour annuler le bruit, une source de parole (locuteur) ,

I'autre source de perturbation (un bruit) [05].

Dans cette partie ; nous allons définir le modéle de mélange convolutif ; La classe générale
des mélanges convolutifs tient compte de la déformation du signal propagé et la modélise
par un filtrage entre la source et I'observation, ce qui s’écrit mathématiquement sous la

forme d’une convolution.

Le mélange convolutif linéaire entre le signal de parole et le bruit peut étre représentée par

un modeéle complet donné par la figure 2.2 :

S(N) gy 111 (1) . > Di1(n)
—| h,(n)
b(n) =—dep 112, () .\ » p2(n)

Figure 2.2. Structure compléete d’un mélange convolutif bi-capteurs.
Ou:
s(n) : c’est le signal parole.
b(n) : c’est le signal du bruit.
p1(n) et p,(n): représentent respectivement les deux signaux bruités obtenus a la sortie
du mélange convolutif bi-capteurs.
hi1(n) et hy,(n) : sont les réponses impulsionnelles directe du chaque canal.

h;,(n) et hy; (n) : représente le couplage croisé entre les sources et les microphones.
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Les équations des signaux observés a la sortie de ce mélange sont donnés par :

p1(n) = s(n) = hy;(n) + b(n) * hy; (n) (2.7)
p2(n) = b(n) * hy, (n) + s(n) * hy,(n) (2.8)

Nous pouvons prendre un modele du mélange convolutif simplifié dans lequel :
hy; (n) = hy,(n) = 6(n) (2.9)
Ou &(n) est I'impulsion de Dirac.

Nous supposons que le premier microphone est placé prés du locuteur et le deuxieme pres
de la source de bruit et la distance entre les deux microphones est petite [15].

Donc le modéle du mélange convolutif simplifié est donné par la figure 2.3 :

s(n) + » p1(n)

=] h;;(n)

1 h;;(n)

b(n) p2(n)

Figure 2.3. Structure simplifié¢ d’'un mélange convolutif bi-capteurs.

Les équations 2.7 et 2.8 deviens :

p1(n) = s(n) +b(n) * hyy (n) (2.10)
p2(n) = b(n) +s(n) * hy, (n) (211)

2.4. Séparation aveugle de sources (SAS)

La plupart des signaux acoustiques résultent du mélange de plusieurs sources, si bien que le
traitement du signal acoustique fut I'un des premiers domaines dans lequel on a cherché a

appliquer les techniques de SAS [18] [15].

La SAS est une technique qui consiste a restaurer un ensemble des signaux de sources a

partir d’observations bruités, qui sont des mélanges entre les signaux de sources et les
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réponses impulsionnelle du milieu. Cette séparation est dite "Aveugle" puisqu’on admet le
peu d’information a priori sur les signaux de sources et le systeme du mélange.
Il existe deux structures appelées Direct (Forward) et Récursive (Backward) qui sont utilisés

pour extraire les signaux de sources a partir de la seul connaissance des signaux de mélange.
2.4.1. Structure directe (Forward)

La structure la plus utilisée est la structure directe, lorsque chaque sortie du systeme de

séparation est une simple combinaison linéaire des observations, le schéma est illustré par la

p1(n)
L hi;(n) L
'_' hy; (n) r
b(n) ,@_,pz (n)

figure 2.4 :

s(n)

Mélange convolutif Diagramme de séparation
Figure 2.4. Structure de séparation de source Direct (Forward).
Ou : wy,(n) et wy; (n) représente les filtres adaptative qu’on cherche a trouver.

Pour ce modele les signaux de sortie u;(n) et uy(n) sont données par les formules

suivantes :
u;(n) = p1(n) — p2(n) * wy; (n) (2.12)
uz(n) = pz(n) — p;(n) * wyz(n) (2.13)

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

trouvons :
u;(n) = s(n) + b(n) * hyy (n) — [b(n) + s(n) * hy(n)] * wyy (n) (2.14)
uz(n) =b(n) + s(n) *hiz(n) — [s(n) + b(n) * hy; (n)] * wiz(n) (2.15)
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Donc:

u;(n) = b(n) * [hyy (n) — w1 (n)] + s(n) * [6(n) — hy,(n) * wyq (n)] (2.16)
uz(n) = s(n) = [hyz(n) — wy,(M)] + b(n) * [6(n) — hyy (n) * wyz(n)] (2.17)

Apres la convergence :

Wi)gt (n) = hyy(n) et ngft (n) = hy;(n)

On obtient les signaux de sortie u;(n) et u,(n):

u;(n) = s(n) * [6(n) — hyp(n) * wyy (n)] (2.18)
uz(n) = b(n) * [6(n) — hyy (n) * Wiy (n)] (2.19)

Les deux signaux de sortie u; (n) et u,(n) convergent respectivement vers les deux signaux
originaux s(n) et b(n) mais avec une distorsion. Pour éviter cette distorsion, on peut ajouter

deux post-filtres PF{(n) et PF,(n) a la sortie de la structure Forward [06]:

1

6(n) — wyz(n) * wyy (n)

PF,(n) = PF,(n) = (2.20)

Donc a la sortie des deux post-filtres PF;(n) et PF,(n) , les signaux de sortie convergent

respectivement vers les deux signaux s(n) et b(n).
Avantage de la structure Directe (Forward)

La structure Directe permet d’utiliser des filtres non-causaux de maniére naturelle car elle ne
fait pas intervenir les différentes sorties du systeme dans le calcul des sorties des filtres de

séparation. [19]

Inconvénient de la structure Direct (Forward)

Nous remarquons que les signaux de sortieu;(n) et u,(n)sont distordus, c’est
I'inconvénient majeur de cette structure, pour éliminer ces distorsions, une solution a été

proposée consiste a l'utilisation des post-filtres placés en sortie de la structure Directe. [19]
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2.4.2. Structure récursive (Backward)

Elle s"applique lorsque chaque sortie du systéme de séparation est une combinaison linéaire

d’une observation p;(n)et p,(n) et de I'autre sortie vy (n)et v,(n). [19]

p1(n) +
L hi;(n)

'_' hy1(n)
b(n) ’®_>p2(n) +

Mélange convolutif Diagramme de séparation

s(n)

Figure 2.5. Structure de séparation de source Récursive (Backward).

Les deux signaux de sortie v{(n) et v,(n) de la structure Backward sont donnés par les deux

équations suivantes:

vi(n) = p1(n) — vz(n) * wyy (n) (2.21)
vz (n) = pa(n) — vi(n) * wy,(n) (2.22)

En remplagant les expressions de p;(n) et v, (n) dans I'expression de v{(n) , nous trouvons :

vi(n) =s(n) + b(n) * hyy (n) — [pz(n) — vi(n) * wi;(N)] * wyq (n) (2.23)

En remplagant p,(n) par son expression dans vy (n) , on trouve :

1
vi(n) = 5(n) — Wiy () * Wyr () [s(n) * (8(n) — hyp(n) * wyy ()
+ b(n) * (h21(n) - W21(n))] (2.24)

Et de méme pour v,(n) , en remplagant les expressions de p,(n) et v;(n) dans I'expression

de v,(n) ensuite de p;(n) dans I'expression de v, (n) , nous trouvons :

v2(n) = b(n) + s(n) * hyz(n) = [p1(n) — vz (n) * wpq ()] * Wiz (n) (2.25)
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Donc:

[b(n) * (8(n) — hyy () * wyz(n))

V200 = 5 —wra () = war ()

+ s() * (hyz(n) — wi ()] (2.26)

En utilisant I’hypothése d’optimalité pour les deux filtres adaptatifs WfIZ)t (n) = hyy (n) et

W(Z)Et (n) = hy;(n), les deux signaux de sortie v; (n) et v,(n) deviennent :

vi(n) = s(n) (2.27)
v2(n) = b(n) (2.28)
2.5. L’algorithme LMS et NLMS avec la structure Direct (Forward)

2.5.1. L’algorithme FLMS

Le tableau 2.1 représente I'implémentation de l'algorithme LMS sur la structure directe

Forward (FLMS) :

Initialisation :
w1 (n) = [wyy 1(n); Wy 2 (0); ... .. s Wop 1 (n)]

wi2(n) = [wyp 1 (0); Wiz (). s Wip ()]
L taille du filtre.

Wiz, €t o1, les deux pas d’adaptation.

0<p,, <—, 0<p,, < :1 energie du signal)

AIl’lZlX

Pour n=0,1, 2,3, ...

(Amax

)\m ax

Les signaux de sortie :

ug(n) = p;(n) — pz(n) * waq (n)

uz(n) = pz(n) — p1(n) * Wiz (n)

Les équations de mise a jour :

wz1(0) = Wy (0 — 1) + 1, p2(0) uy(n)
wiz(n) = wip(n — 1) + pyp, p1(n) uz(n)

Fin

Tableau 2.1. L'algorithme FLMS.
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2.5.2. ’algorithme FNLMS

Le tableau 2.2 représente I'implémentation de I'algorithme NLMS sur la structure directe

Forward (FNLMS) :

Initialisation :

wa1(n) = [wy 1(n); wa2(n); ... .. s Wap ()]

wiz(n) = [wyiz1(0);wiz2(m); . .o s wizL(n)]
L taille du filtre.

Wiop, €t Uo1, les deux pas d’adaptation.

Pour n=0,1, 2,3, ...

Les signaux de sortie :
u;(n) = p;(n) — pz(n) * wyy(n)
uz(n) = py(n) — pi(n) * wyz(n)

Les équations de mise a jour :

P2 (n)

wa1(n) = wa(n — 1) + pppy T (P2 (1) + Syimrs Uy (n)
pi(n)

wi2(n) = wyp(n— 1) + gy uy (n)

p1(M)p;(n) + Snpus

Fin

Tableau 2.2. L’algorithme FNLMS.

Ou &yims est une petite constante positive utilisée pour éviter la division par zéro. La

convergence de cet algorithme est garantie pour 0 < pyop <2 et 0 < ppq, < 2.
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2.6. L’algorithme LMS et NLMS avec la structure Récursive (Backward)

2.6.1. L’algorithme BLMS
Le tableau 2.3 représente I'implémentation de I'algorithme LMS sur la structure récursive

Backward (BLMS) :

Initialisation :

wy1(n) = [wy 1(n); waq ,(0); .. . s Wap ()]

wi2(n) = [wyz 1 (0); Wiz (). s Wiz L ()]
L taille du filtre.

Wiz, €t o1, les deux pas d’adaptation.

0 <pzn <57—

)‘max

) 0 <ppin <5—

)\max
Pour n=0,1, 2,3, ...

Les signaux de sortie :

vi(n) = p1(n) — vz (n) * w4 (n)

v, (n) = p(n) — VI (n) * wy(n)

Les équations de mise a jour :
Wa1(n) = Wor(n — 1) + ppy, V3 (0) v4(n)

wiz(n) = wip(n— 1) + pyz, v4 () v (n)

Fin

Tableau 2.3.L’algorithme BLMS.

En adaptant I'équation de mise a jour de l'algorithme LMS aux deux filtres adaptatifs de
la structure Backward bi-capteurs, nous obtenons l'algorithme Backward de gradient

stochastique double (2CBLMS : Two-Channel Backward LMS).

Les équations de mise a jour des coefficients des deux filtres adaptatifs wq,(n) et wyq(n)

sont données dans le tableau 2.3, 1y,, et uy1,50nt les pas d’adaptations fixes.
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vir(n) et vg(n) sont des vecteurs qui contient les échantillons les plus récents des signaux

de sortie v{(n) et v, (n) respectivement.
2.6.2. L’algorithme BNLMS

Le tableau 2.3 représente I'implémentation de I'algorithme NLMS sur la structure récursive

Backward (BNLMS) :

Initialisation :

wa1(n) = [wyy 1(n); way 2(n); ... . s Wap ()]

wyz(n) = [wyz1(0);wizo(0); e e s wiz ()]
L taille du filtre.

Wiop, €t Uo1, les deux pas d’adaptation.

0 < pyp <2 ) 0 <pzin <2

Pour n=0,1, 2,3, ...

Les signaux de sortie :
vi(n) = p;(n) — va(n) * Waq(n)

v,(n) = pa(n) — V1T (n) * wyp(n)

Les équations de mise a jour :

_ B vz (n)
wz1(n) = wy (n— 1) + Upyy VT ()2 (n) + Sriors vi(n)
T
wiz(n) = wip(n— 1) + o, v (n) v2(n)

vi (n)vy(n) + Sypms

Fin

Tableau 2.4. L'algorithme BNLMS.
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2.7. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons donné une vue générale sur le bruit, ces différents types.
Comme nous avons vu des méthodes pour la réduction du bruit (la méthode mono-capteur

et la méthode bi-capteur).

Dans le cadre de la réduction du bruit par les méthodes de séparation aveugle de sources bi-
capteurs, nous avons présenté deux structures, la structure directe (Forward) et I'autre

récursive (Backward), ainsi que leurs avantages et inconvénients.
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Chapitre 3 Algorithmes proposés Backward NLMS

proportionnel bi-capteurs amélioré

3.1. Introduction

La plupart des algorithmes de filtrage adaptatif ont été mis en ceuvre sur des structures de
séparation de sources aveugles, directe (Forward) et récursive (Backward) pour la réduction
du bruit. La structure Backward est souvent utilisée pour séparer le bruit de la parole, nous
proposons une nouvelle configuration de l'algorithme adaptative récursive utilisant des
parametres de tailles de pas normalisées. Pour valider les bonnes performances de notre

algorithme proposé.
3.2. Probléme de I'algorithme Backward NLMS classique

L'identification rentable des systemes adaptatifs est un probléme épineux en traitement de
la parole, en particulier lorsque la réponse impulsionnelle acoustique est sparse et longue.
Pour résoudre ce probléme nous présentons des algorithmes de filtrage adaptatif

proportionnels.
3.2.1. Critere du désajustement

Le critere de désajustement est un critére robuste dans I’évaluation des performances. Ce
critére se calcule a partir de la distance euclidienne entre les coefficients des réponses
impulsionnelles réelles et mesurées (estimées). Ce critere, noté SM pour «System

Mismatch», est défini par I’expression suivante [19]:

[lw21 _h21||2>

3.1)
|1ha1]|?

(SM)gp = 1010810(
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Ou hy; représente les coefficients du filtre réel, et w,; représente la valeur moyenne des

coefficients estimés.

5 T
RI dispersive
0 Rl sparse H
iR
5 LS
~
TT ]
—
-10 —
\ e B U
~ -15 L —
2 ] Ty
=) S -
3 20 ﬁl .
I
1 N

-25 \_\_\\

-30 LL

35 —

L\f
-40
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Blocs de 128 échantillons

Figure3.1. Convergence de I'algorithme BNLMS : ,, = 0.9,L = 128

La figure 3.1 représente I'évaluation du systeme mismatch obtenue par les deux réponses
impulsionnelles, on remarque que BNLMS montre une faible vitesse de convergence et ceci

et bien prononcé pour les réponses impulsionnelles de type sparse.
3.2.2. Rapport signal sur bruit (SNR)

Il existe plusieurs mesures objectives de la qualité de la parole. Le plus simple est le rapport
signal sur bruit (SNR) qui compare les signaux de parole originaux et traités échantillon par
échantillon.

Pour quantifier la performance de réduction de bruit des algorithmes proportionnels nous

avons évalué SNR segmenté (SNRseg) donné par la formule suivante [17] :

N-1 2
Zn=t|s()] > (3.2)

SNR = 101
seg = HTI0B10 (ZS;%Is(n) —v(?

Ou s(n), v(n), N sont respectivement le signal de parole originale, le signal de parole

amélioré, et le paramétre de la valeur moyenne de la sortie du filtre.
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Figure 3.2. SNR., de I'algorithme BNLMS pour les deux RI.

La figure 3.2 représente les résultats obtenus de I'évaluation du critere SNR,., des deux

réponses impulsionnelles dispersive et sparse.

3.3. Algorithme Backward proportionnel proposée

La structure Backward est trés utilisée pour la séparation de sources, d’aprés I'étude
théorique que nous avons présentée dans le chapitre 02, nous avons remarqué bien que le
signal de parole estimé égale exactement le signal de parole original sans distorsion. Pour
cela, dans ce chapitre nous utilisons uniquement la structure Backward bi-capteurs employé

au rehaussement de la parole.

3.3.1. Structure générale des algorithmes Backward NLMS proportionnel

Plusieurs algorithmes ont été développés pour étre utilisés dans le domaine d’identification
des systémes. L'algorithme BNLMS proportionnel présente une convergence tres rapide
dans un systeme sparse. Par contre lorsque la réponse impulsionnelle est dispersive, le
PBNLMS converge lentement que le BNLMS. Cela implique que la regle proposée dans

PBNLMS est loin d'étre optimale.
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La structure générale d’algorithmes proposés est donnée par la figure 3.3 :

p1(n) - Vvi(n)

p2(n) » v,(n)

Figure 3.3. Structure générale des algorithmes Backward NLMS proportionnel bi-capteurs.

Nous proposons donc une nouvelle regle plus fiable que celle utilisée dans PBNLMS, quelle

gue soit la nature de la réponse impulsionnelle.

3.3.2 Algorithme proposé Backward NLMS proportionnel amélioré
(IPBNLMS)

Une amélioration du PBNLMS (en anglais Improved PBNLMS), qui utilise une combinaison de
technique de mise a jour proportionnelle (PBNLMS) et non proportionnelle (BNLMS), avec la
signification relative de chacun est contrélé par un facteur a, (a c’est le parameétre

responsable de la convergence et de la qualité).

Le fait que PBNLMS soit plus lent que BNLMS avec des réponses impulsionnelles dispersives
signifie que k;(n) a étre modifié intuitivement, le choix brutal (maximum) en k;(n) entre
wi(n) et un autre nombre positif peut avoir un désastre effet sur la convergence de

I'algorithme lorsque I'estimation des coefficients n'est pas précise [19].

La structure détaillée de cet algorithme IPBNLMS est donnée par la figure 3.4 :
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Figure 3.4. Structure de 'algorithme Backward NLMS proportionnel amélioré bi-capteur

(IPBNLMS).

On déduit 'algorithme IPBNLMS pour les deux capteurs :

wyz(n) = [W12,1 (n), W12,2 (n), ... Wi L (n)]

wy1(n) = [W21,1 (n), W21,2 (n), ... W21 L (n)]

Avec :

vo(n) = [vy(n),vo(n—1),vo(n — L+ 1)]
vi(n) = [vi(n),vo(n —1),vy(n — L+ 1)]

Pour n=1,2,......, (itérations)
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vi(n) = p;(n) — wz1(n) * vz (n) (3.7)
vz (n) = pa(n) — wyz(n) * v{ (n) (3.8)

La définition originale de I'élément diagonal de la matrice G(n) dans I'algorithme IPBNLMS

est décrite comme suit [03]:

G12(n) = diag{gi2,0(n),812,1(n), ... 812,.—1 (M)} (3.9)
G241 (n) = diag{gz1,0(n),g21,1 (M), ... 821 1.-1(n)} (3.10)

Pour1=0,1,......, L-1

g, = ki, (n) (3.11)
12, %Z!‘z_ol ki, (n) -
g, = ka1, (n) (3.12)
20T e ke, () |
_1-a w1z, ()]
klzl(n) To2L t(1+q) 23wy () |+81pNLMs (3.13)
_ 1« (w21, ()]
kle(n) To2L +(d+9 23 lwag i ()] +8ipNLMs (3.14)

Ou O;pnLms est le paramétre de régularisation pour éviter de diviser par zéro, qui doit étre

pris comme suite [20] :

(1-o)

SipNLMs = T5NLMS

Et:a€[-1,1]

Parametre de pas : 0< pyp,< 2 et 0< py1,< 2

La mise a jour de I'approche IPBNLMS est comme suit [21] :

vi (0)G12(n—1)v,(n)

W12() = Wiz (0 = 1)+ Ko o, v 5 s (3.15)
T (n)Gyq(n—1
Wo1(n) = Way(n — 1) + ppq —2 (G101 (M) (3.16)

vy (1)G21(n—1)va (n)+81pNLMs

Cela signifie que la méme mise a jour sera faite pour tous les coefficients de filtre

indépendamment de leurs grandeurs individuelles. Donc, pour cette valeur a I'algorithme
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IPBNLMS fonctionne comme BNLMS pour a =-1 et pour @ = 1 se comporte comme PBNLMS

[17].

3.3.3 Vérification de la regle optimale du nouvel algorithme IPBNLMS
proposé

Il est évident qu'une regle optimale devrait mieux exploiter la forme du trajet d'écho estimé
et que l'algorithme devrait toujours avoir de meilleures performances (vitesse de
convergence) que BNLMS avec des réponses impulsionnelles non dispersives et des
performances similaires avec des réponses impulsives trés dispersives, En d'autres termes, le
chemin d'écho n'a pas besoin d'étre clairsemé pour pouvoir accélérer le taux de

convergence de l'algorithme.[20]
> 1%"Cas a=1:

(1-a) 5
SpNLMS =T8NLMS; p=Ei8p =0.01,0 < py2n < 2, 0< pp1n < 2

1°¢' Capteur:

K,y (n) = 1- O(_I_ 1+ |waq; ()]
2h 2L 2Y 0 war ()] + Sipnwus
|woq, ()]
kyy,(n) = 5= :
2h Z%:ol | waqi(m)| + Spnpms
[waq; ()]
k211(n) =

Z{“:_ol | waq ()]
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Pseudo code de I'algorithme PBNLMS pour 1¢" capteur : [21]

w1 (n) = [W21,1(r1),W21,2(r1), ---W21,L(n)]
Mise a jour

Pour n=1,2,.....,, (itérations)

vi(n) = p;(n) — way(n) * v3 (n)

G21(n) = diag{gz1,0(n), g21,1(n), ... 821,.-1(n)}

ka1, (n)

n=r—————,I1=0,1..L-1
g1, (n) = Sk kg ()]
k211(n) = max{|w21,1 (n)|, p max {Sp' |W21,o (n)|, ey |W21,L—1(n)|}}

vz (M)Gz1(n — 1)v;(n)
vy (n)Gaq1(n — 1)vo(n) + Spypms

wz1(n) = wyy(n — 1) + pyy

Tableau 3.1. Pseudo code de I'algorithme PBNLMS capteur 01.
2¢™€ Capteur :

1-a |wiz)(n)]

k n=———+(1+a .

12,(n) 2L ( )ZZiLz_Ol | wiz;(n)]| + SipnLms

|wiz;(n)]

kip, (n) = o= :

12 ZiLzol | wizi(m)| + Spnims

|wiz;(n)]

k121(ﬂ) =

Z{“:_ol | wipi(n)]

Pseudo code de I’algorithme PBNLMS pour 2°™¢€ capteur : [21]

wiz(n) = [W12,1 (n), Wi2,2 (), ... Wi2,L (n)]

Mise a jour

Pour n=1,2,......, (itérations)

v2(n) = pz(n) — wyz(n) * v{ (n)

G12(n) = diag{gi2,0(n), g12,1(n), ... g12,.-1(n)}

k121(n)

n) = ro———,1=0,1.....L-1
812,(n) %ZiL:_ol Ik12,1 ()]
kiz,(n) = max{|wy,; ()|, p max {8, |[wiz o), ..., [ Wiz 1 ()| }}

vi (0)Gqz(n — 1)vy(n)
vi (M)Gy2(n — 1)vy(n) + Spyims

wi2(n) = wip(n — 1) + pygy

Tableau 3.2. Pseudo code de I'algorithme PBNLMS capteur 02.
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> 2°M€Cas a=-1:
0< Wi2n < 2,0< ppqp < 2

1° Capteur:

ks () = 1-—a f+a) |Waq1(n)]
24 2L 23020 | wari ()] + Sipaius

1
k211(n) = L

Pseudo code de I'algorithme BNLMS pour 1¢" capteur : [20]

w21 (n) = [W21,1(n);W21,2(n), ---W21,L(n)]
Mise a jour

Pour n=1,2,......, (itérations)

vi(n) = p;y(n) — wpy () * v3 (n)

vz (M)vy(n)

vy (n)va(n) + Sypms

wz1(n) = wyy(n — 1) + pyy

Tableau 3.3. Pseudo code de I'algorithme BNLMS capteur 01.

2€Me€ Capteur :

Ky, (n) = 1-—a f(l+a) [wiz1(n)]
12, 2L 20050 | Wiz (M) + Sipaims

1
kip, (n) = L

Pseudo code de I’algorithme BNLMS pour 2¢™€ capteur : [20]

wyz(n) = [W12,1 (n), wyz2(n), ---W12,L(n)]
Mise a jour

Pour n=1,2,......,(itérations)

v2(n) = pa(n) — wiz(n) * v{ (n)

vi (Mv,(n)

vi (n)vy(n) + Snpms

wi2(n) = wip(n — 1) + pygy

Tableau 3.4. Pseudo code de I'algorithme BNLMS capteur 02.
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I a été démontré que quelle que soit la réponse impulsionnelle nature, l'algorithme

IPBNLMS présente une convergence plus rapide que BNLMS et PBNLMS.
3.4. Complexité algorithmique

Des nombreux facteurs contribuent a la complexité d'un algorithme, en termes de nombre

total d'additions, multiplications, divisions et logarithmes par itération est évaluée a partir le

tableau.
Algorithme BNLMS PBNLMS IPBNLMS
Addition 2L+1 3L+1 4L+2
Multiplication 3L+1 6L+4 6L+4
Division 1 2 2

Tableau 3.5. Complexité algorithmique des algorithmes.

3.5. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté un systeme de suppression de bruit basé sur une
structure de séparation de source aveugle Backward, puis nous avons également proposé
un nouveau modele d'algorithme proportionnel amélioré pour la réduction du bruit dans un

systéme sparse.

Le chapitre suivant va présenter les résultats de simulation du nouvel algorithme IPBNLMS

qui surpasse les algorithmes BNLMS, PBNLMS pour le systéme sparse et le systeme dispersif.
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Chapitre 4 Résultats et Simulations

4.1. Introduction

Dans ce chapitre ; nous présentons les résultats de simulations des algorithmes BNLMS et

IPBNLMS dans le domaine de rehaussement de la parole.

En commencant par la présentation des signaux utilisés tels que le signal de parole ; le bruit
et les réponses impulsionnelles. Ensuite, nous représentons les différents résultats de

simulations des algorithmes, et en terminant par une comparaison.

Nous présentons également l'influences des parametres (la taille du filtre L; le pas

d’adaptation p ; le parameétre a) et on fera une comparaison entre les deux algorithmes en

utilisant les deux critéres rapport signal sur bruit SNR et le critére de désajustement SM.

4.2. Présentation des signaux de simulation

4.2.1. Signal de parole

Le signal de parole utilisé dans ce travail est un signal prononcé par un locuteur masculin,
échantillonné avec une fréquence d’échantillonnage de 8 kHz et d’environ 4 secondes le
scénario de ce signal est : « Un loup s’est jeté immédiatement sur la petite chévre » ; il est

présenté par la figure 4.1 ci-dessous : [16]
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Figure 4.1. Signal de parole.

4.2.2. Bruit USASI

Le bruit USASI est un processus aléatoire stationnaire dont les échantillons sont des
Variables aléatoires corrélées. Sa densité spectrale de puissance caractérise le spectre
moyen du signal de la parole. il sert a vérifier la convergence de I'algorithme utilisé. Nous
avons choisi ce type de bruit car il correspond a un standard reconnu dans les tests
acoustiques, Il est présenté dans la figure 4.2 .
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Figure 4.2. Bruit USASI.

41

2.5

x 10




4.2.3. Réponses impulsionnelles

Dans ce travail ; nous avons utilisé deux exemples de réponses impulsionnelles sparse et
dispersive; Les deux figures 4.3 et 4.4 montre les Rl dispersive et sparse respectivement avec

une taille de L=128:

12

15
2]
ol -
g o \W l '[\VA AUI\ AV/\’AV‘ [\\AVI\\VAv/\'\VVI\VV_IAAVAV_AvAWAVAA —
o VTRV
-1
1.5
2o 20 40 60 80 100 120 140
Coefficients
, sy
1.5

3L os i AL
=
==
£ o A A[\I\j A I\/\/V\I\‘\AA A AN M ANAA AN A
< \ 1 v \ 4 V V'V M2 Al iaVA'A Al A4

0.5 |

-1

15

o 20 40 60 80 100 120 140

Coefficients

Figure 4.3. Réponses impulsionnelles dispersives.
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Figure 4.4. Réponses impulsionnelles sparse.
4.3. Détection d’activité vocale (DAV)
Dans notre travail, nous avons utilisé une segmentation manuelle, La fonction du DAV
(Détection d’Activité Vocale) permet de distinguer entre le bruit en présence de la parole et

le bruit sans la parole. La figure 4.5 représente la segmentation de signal de parole :

X 10
3 Signal de part‘)le H
‘ | ‘ ‘\ Segmentation
2.5 f
) | 1
ol e }MH Im
N T A
TR W .
£ os " I | Hlm i I
E \H\\ll\mw\}\ﬂm\ﬂHM}\HH}M” (1 I “”.HHHH\MMMNHHW H\HH}I\MMMMHHMH\}}H\ il
MV\W|H|\|\|!1\|\\H!1||\|I\IHHHW\MM' !W\HM AT T
A L L
-1 i
e A |
-2
0.5 1 1.5 2 2.5
Echantillons x 10"

Figure 4.5. Segmentation de signal de parole.
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4.4. Résultats de I'algorithme BNLMS

Dans cette partie nous avons testé I'algorithme BNLMS pour les deux Rl et nous avons tracé

le signal de mélange p; (n) pour la comparaison avec le signale de sortie v; (n).

X 104
4 :
H Signal de mélange pl(n)
3 I H ‘ Signal de parole v, (n)
2 ‘HHHM " | | | \H \ N
MY N - I
W il }

I

|
i

1

N
\!\HWHWWWMMMN\“H\ \ ,i ol WWWWWM;l\\ﬂ\\\ﬂh\m\ﬂ\u\m I
H\HWWWHMWWHHW“!WWWWWWWWV\WWWWWHH

|
! ! | (i
iy

o =

!HH\MI.,.MM
i

B

4 | |

Amplitude
H—
E?

0 05 1 15 2 25 3
Echantillons x 10°

Figure 4.6. Résultat pour une réponse dispersive : p,, = 0.9,L = 128

X 104
6 I

Signal de mélange pl(n)
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libbbaddd. did
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Gl G

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3
Echantillons % 10*

Figure 4.7. Résultat pour une réponse sparse :u,, = 0.9,L = 128

Pour une réponse impulsionnelle sparse; on voie des périodes d’activités de bruit plus

visible.
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4.5. Résultats de I'algorithme IPBNLMS

Dans cette partie nous avons testé I'algorithme IPBNLMS pour les deux Rl et nous avons

tracé le signal de mélange p;(n) pour la comparaison avec le signale de sortie v, (n).

Amplitude

Amplitude

R T S
Ml | " \H‘ T 1
A B AR HNHMH\MH V. l
MHWWNNHHNMM..«\H}FM \\““MWMWH\WN'\HU““WHMMWMH\lr\MIHWWNMHHHH\r!HUMNMMMMM!”W.MWW\}\ .l|IMMMMIMMHMNHWW‘NM i

, !ﬂWﬂN\WMVWWHHW le il WWWWVWWHMWWWWMWWW L WW;\NMWW

. ! ak w

K | |

Figure 4.8. Résultat pour une réponse dispersive : p,, = 0.9,L = 128

X 104
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[
Signal de mélange p,(n)

Signal de parole vl(n)

4 l

Al m,r“ skl ..'.‘ A v 4 MWMNU\W
ey u i WWUWW W\\M\WNW\W T
u

“ | | |

-6 “

0 0.5 1 15 2 2.5 3
Echantillons x 10°

Figure 4.9. Résultat pour une réponse sparse :u,, = 0.9,L = 128

Résultats de simulation montrent que I'algorithme IPBNLMS proposé est plus performent

qgue l'algorithme BNLMS dans un mélange convolutif sparse. Pour confirmer la supériorité de
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I'algorithme proposé, nous avons fait d’autres simulations comparatives basant sur deux

criteres (SM et SNRseg).
4.5.1. Effet du parameétre < sur I'algorithme IPBNLMS

Nous avons testés |'effet du parametre « sur I'algorithme IPBNLMS, on prend L=1024 et

My, = 0.9:
Pouroc=1":
2 T
BNLMS
0 \\_\T IPBNLMS (alpha=1) H
E
-2
m T
\ |
4 &
;ﬁ_\—\
@ © \\
g \
= \—\\—yq
n -8 : 7
RN
-10 .
\\
-12 S
—\ﬁ
—
-14 T
-16
6] 50 100 150 200 250
Blocs de 1024 échanitillons
Figure 4.10. SM pour L=1024, p,, =0.9,x=1, (X 8)

35 T

BNLMS
IPBNLMS (alpha=1)

SNR (dB)

0 20 40 60 80 100 120
Blocs de 512 échanitillons

Figure 4.11. SNR pour L=1024, u,, = 0.9,x=1, (X 8)
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D’apreés la figure 4.10 et la figure 4.11 on remarque que lorsque «= 1 I'algorithme IPBNLMS

se comporte comme PBNLMS.

Pour x= —0.5:

2
BNLMS
0 IPBNLMS [
—
2
\ i\%\ﬂk
4 Lk
—
-6 I
g
S s
= \
wn 1\
-10
-12 L“\
-14 \
AN
-16 1
_\¥
-18
0 50 100 150 200 250
Blocs de 1024 échantillons
Figure 4.12. SM pour L=1024, u,, = 0.9,x= —0.5, (X 8)
35 1
BNLMS
IPBNLMS
30 ﬁ
| | | |
u || J\ |
25 I i N
i I 1 — /\
| (I L
| o A 1 (IR A YA
g2 A T T A W T T YAy ey
5 | WA ALY I TN m/\w" ‘“\“Aw
AT [ LA A L A |/ AN I L R 1§ I
b 15 A IPENANRTAY A V A‘.‘ VA AN Y A

RN Y N
I Vil N
AN

0 40 60 80 100 120
Blocs de 512 échantillons

Figure 4.13. SNR pour L=1024, p,, = 0.9,x= —0.5, (X 8)

D’apres la figure 4.12 et la figure 4.13 on remarque que le favorable choix qui donne des

meilleure résultats pour I'algorithme IPBNLMS est = —0.5 .
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Pour x= —1:
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Figure 4.14. SM pour L=1024, u,, = 0.9,x= -1, (X 8)
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Figure 4.15. SNR pour L=1024, p,, = 0.9,x= —1, (X 8)
D’apres la figure 4.14 et la figure 4.15 on remarque que Lorsque «= —1 [|'algorithme
IPBNLMS est équivalent a BNLMS.
4.5.2. Signaux de parole estimés

Les résultats de simulation obtenus avec un bruit USASI et pour une réponse impulsionnelle

sparse avec L=128 et u,, = 0.9:
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Pour I'algorithme BNLMS

x 10°

0.5 | i

Amplitude
o

-0.5 — W | | ‘ u( |

o 0.5 1 15 2 2.5 3
Echantillons x 10

Figure 4.16. Signal de parole estime : L=128, u,, = 0.9, (X 4)

Pour I’algorithme IPBNLMS

x 10°

Amplitude
(]

-0.5 ”H ‘\ t i H{ f

o 0.5 1 1.5 2 2.5 3
Echantillons x 10

Figure 4.17. Signal de parole estimé : L=128, p,, = 0.9, (X 4)

On remarque dans la figure 4.17 que I'algorithme proportionnel IPBNLMS donne un bon

résultat par rapport a I'algorithme BNLMS.
4.5.3. Effet de la taille des filtres

Nous avons testés I'effet de la taille des filtres sur les algorithmes BNLMS et IPBNLMS ; on

prend L= 128, L=256, L=512, L=1024 et L=2048 :
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Pour L=128:
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Figure 4.18. SM pour L=128, u,, = 0.9, (X 4)
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Figure 4.19. SNR pour L=128, u,, = 0.9, (X 4)

D’aprés les figues 4.18 et 4.19 I'algorithme proportionnel IPBNLMS convergent tres

rapidement par rapport a I'algorithme BNLMS ; et la qualité du signal de la parole estimé est

dégradée par rapport a I'algorithme IPBNLMS.
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Pour L=256:
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Figure 4.20. SM pour L=256, u,, = 0.9, (X 4)
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Figure 4.21. SNR pour L=256, u,, = 0.9, (X 4)

Lorsqu’on augmente la taille des filtres a L=256 ; on remarque que la vitesse de convergence

et la précision de I'algorithme BNLMS ont été dégradées.
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Pour L=512:
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Figure 4.22. SM pour L=512, u,, = 0.9, (X 5)
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Figure 4.23. SNR pour L=512, u,, = 0.9, (X 5)

Lorsque la taille du filtre est L=512 ; la vitesse de convergence des algorithmes BNLMS et
IPBNLMS est bien atténuée ; et pour le SNR la qualité des résultats pour L = 512 présente

une dégradation légére par rapport a celle de L = 256.
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Pour L=1024 :
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Figure 4.24. SM pour L=1024, pu,, = 0.9, (X 8)
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Figure 4.25. SNR pour L=1024, p,, = 0.9, (X 8)

SNR(dB)

Pour la taille de filtre L=1024 I'algorithme IPBNLMS converge plus rapidement et donne une

meilleur qualité de SNR.
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Pour L=2048 :
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Figure 4.26. SM pour L=2048, u,, = 0.9, (x 8)
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Nous avons remarqué que l'algorithme proportionnel IPBNLMS est plus efficace que
I'algorithme BNLMS quelque soit la taille de réponse impulsionnelle sparse utilisée, ce
dernier présente une vitesse de convergence trés lente et une qualité dégradée dans les

systéemes sparses, donc l'algorithme proposé présente une solution trés efficace de ce

probleme.
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Blocs de 512 échantillons

Figure 4.27. SNR pour L=2048, u,, . = 0.9, (X 8)
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4.5.4. Effet de pas d’adaptation

Nous avons testé I'effet de pas d’adaptation sur les algorithmes BNLMS et IPBNLMS ; on

prendp,, =0.1,u,, =05,u,, =09,u, =15:
Pourp,, =0.1:
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Figure 4.28. SM pour L=1024, pu,, = 0.1, (X 8)
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Figure 4.29. SNR pour L=1024, u,, . = 0.1, (X 8)

Pour un pas d’adaptation trés petit qui égale a 0.1 la vitesse de convergence est trés lente

pour I'algorithme proportionnel IPBNLMS.
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Pourp,, =0.5:
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Figure 4.30. SM pour L=1024, u,, = 0.5, (X 8)
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Figure 4.31. SNR pour L=1024, u,, = 0.5, (X 8)

Lorsqu’on augmente le pas d’adaptation de 0.1 a 0.5 on remarque une amélioration des

résultats.
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Figure 4.32. SM pour L=1024, p,, = 0.9, (X 8)
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Figure 4.33. SNR pour L=1024, p,, = 0.9, (X 8)
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D’apres les figures 4.32 et 4.33 on remarque que la vitesse de convergence et la qualité du

SNR ont amélioré.
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Figure 4.34. SM pour L=1024, u,, = 1.5, (X 8)
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Figure 4.35. SNR pour L=1024, pu,, = 1.5, (X 8)

D’apreés les figures ; lorsque le pas d’adaptation est trés petit on remarque une convergence
trés lente ; a chaque fois qu’on augmente le pas d’adaptation on remarque I'amélioration
de la vitesse de convergence et la qualité des signaux estimés.

Ce qui montre que la vitesse de convergence de la structure Backward est proportionnelle

au pas d'adaptation.
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Nous notons aussi que l'algorithme IPBNLMS donne des bons résultats pour la vitesse de
convergence et la qualité des signaux estimés par rapport a I’algorithme BNLMS quelque soit

la valeur du pas d’adaptation.
4.6. Conclusion

D’apres les résultats de simulations de I'algorithme BNLMS et I'algorithme proportionnel
IPBNLMS on peut conclure que BNLMS donne des résultats moins performants pour les

environnements sparse.

Nous avons aussi remarqué qu’a chaque fois qu’on augmente la taille du filtre et le pas
d’adaptation I'algorithme proportionnel IPBNLMS donne des meilleurs résultats pour la

vitesse de convergence et la qualité du SNR par rapport a I'algorithme BNLMS.
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Conclusion générale

Le but principal de ce projet est de faire une étude sur réduction du bruit acoustique dans
les systémes sparse, en utilisant des algorithmes adaptatifs mis en ceuvre sur la structure

récursive (backward) de la technique de séparation de sources aveugles bi-capteurs.

Dans le premier volet de ce mémoire, nous avons présenté une généralité sur le filtrage
adaptatif ainsi les différents algorithmes adaptatifs classiques et proportionnels, et une
petite apercus sur les réponses impulsionnelles sparse et dispersive, Puis on a basés en
particulier sur I'étude de la structure de séparation aveugle des sources (Forward et

Backward), en employant deux capteurs de prise de son.

Dans la suite de ce document, nous avons fait une étude sur les performances de
I'algorithme proposé IPNLMS spécifique adapté a la structure de séparation de sources
Backward en comparaison avec les algorithmes NLMS et PNLMS, Qui attribue a chaque

coefficient un parametre de taille de pas proportionnel a sa valeur estimée.

D'aprés I'étude comparative des performances de ces algorithmes, nous avons remarqué
gue cette Versions algorithmique proposé donne des bons résultats pour la séparation de
sources et le rehaussement du signal de parole. Ceci montre bien que I'algorithme converge

vers une solution souhaitée de maniere stable.

On a aussi montré, a travers les résultats de simulations réalisés, que la vitesse de
convergence de cet algorithme est inversement proportionnelle a la taille du filtre et le
rapport signal a bruit sur la voie de référence. Nous avons remarqué également que les
performances de la vitesse de convergence sont directement proportionnelles au pas

d’adaptation.
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Enfin Nous pouvons conclure que I'algorithme proposé (IPBLNMS) a réussi a atténuer le bruit
contenant dans le signal utile, et donner des bonnes performances telles que la vitesse

rapide de convergence, et le minimum de distorsion du signal utile en sortie du traitement.

Ces expériences ont permis d'analyser et d'étudier les forces et les faiblesses des
algorithmes en termes de vitesse de convergence et de convergence, de précision de

I'estimation et de complexité de calcul.
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