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INTRODUCTION

Contexte et introduction aux sound zones

L’enregistrement et la reproduction d’une onde acoustique est un sujet de recherche
ancien qui ne cesse d’évoluer. En 1993, Berkhout et al. [1] puis Kiberbeby et al. [2]
proposent une théorie, basée sur la théorie de Kirchhoff-Helmholtz, de reproduction
d’un front d’onde continu à partir d’un réseau de haut-parleurs et de quelques points de
mesure. Cette théorie, appelée Wave Field Synthesis [3], permet en particulier de résoudre
des problématiques de nuisance sonore. En effet, avec le développement du filtrage nu-
mérique, il est possible de construire des systèmes d’annulation de bruit [4], où quelques
microphones et quelques haut-parleurs suffisent à diminuer le niveau sonore dans une par-
tie de l’espace donné. Un système d’annulation de bruit étant équivalent à un système de
création de champ sonore, Kirbeby et al. [5] proposent en 1996 un principe de recons-
truction d’un champ sonore dans un espace restreint à partir d’un réseau de haut-parleurs.
La démarche adoptée et la théorie développée relèvent du domaine temporel.

En 1997, Druyvesteyn et al. [6] proposent trois solutions, pour trois bandes de
fréquences différentes, de contrôle de la pression acoustique dans une salle. Les basses
fréquences, de part leur longueur d’onde grande, sont traitées par contrôle actif. Les
travaux présentés dans ce manuscrit s’inscrivent dans la continuité de ces travaux et ne
s’appliquent qu’aux basses fréquences également.

En 2002, Choi et al. [7] nomment bright zone une zone de l’espace dans laquelle le
niveau acoustique est plus important que dans le reste de l’espace, dark zone une zone
située autour de la bright zone dont le niveau acoustique est le plus faible possible et zone
of interest la somme des deux zones. Une idée développée est de trouver les commandes à
appliquer au réseau de haut-parleurs pour maximiser le rapport entre l’énergie potentielle
acoustique au sein de la bright zone et le reste de l’espace (rapport nommé contraste). Tout
ceci s’effectue sous contrainte, puisque, par exemple, les haut-parleurs ont une puissance
d’entrée limitée.
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Introduction

En même temps que cette théorie se développe, la reproduction de contenus audio
spatialisés s’amplifie dans l’audiovisuel grand public (cinéma, télévision, réalité virtuelle,
concert, etc.), la domotique et les industries (transport, etc.). Lorsqu’ils entrent en concur-
rence dans un même lieu, ils nécessitent alors l’utilisation de systèmes de reproduction
spécifiques. Ils ne peuvent pas être reproduits directement pour chaque auditeur sans
l’utilisation d’un casque, isolant les auditeurs de leur environnement.

Les sound zones [8] ont pour vocation de répondre à cette problématique en minimisant
l’énergie potentielle acoustique autour d’un sujet 1 (dark zone) tout en reproduisant le
signal audio pour le sujet 2 (bright zone) qui souhaite écouter un programme donné. Si le
sujet 1 souhaite par ailleurs écouter un autre programme, par superposition, le problème
à résoudre reste le même, mais en inversant le rôle des zones. Cette capacité à reproduire
des contenus audio indépendamment les uns des autres, en différents points de l’espace
et suivant des critères donnés, permet de se passer de casques et ainsi de conserver une
certaine convivialité tout en maintenant la conversation possible. Les applications de
ces méthodes de sound zones existent dans différents types d’environnements comme les
véhicules terrestres [9], les avions [10] voire pour d’autres applications comme la téléphonie
mobile [11] ou les concerts [12].

Toutes les méthodes proposées supposent connus les chemins acoustiques entre sources
et microphones (modélisés ou mesurés). En particulier, les méthodes de restitution du
champ sonore utilisées dans une salle doivent prendre en compte les effets dus aux ré-
flexions sur les parois, afin de reproduire le champ sonore souhaité avec les meilleures
performances possibles.

Dans ce présent document, nous partons des travaux —dans le domaine temporel— de
Kirbeby et al. [5] pour les appliquer aux sound zones et nous proposons de les étendre
à des problématiques dynamiques. Enfin, nous prenons en compte les effets de salle pour
rendre notre modèle utilisable dans le plus grand nombre de contextes possible. Une
contrainte majeure dans tout le travail est de pouvoir exploiter les algorithmes en temps
réel.
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Organisation du document et notations

Le manuscrit est composé de deux grandes parties : l’estimation de réponses impulsion-
nelles dans la partie I et les sound zones mobiles dans la partie II. Les deux parties sont
lisibles de manière indépendante car les notions importantes sont rappelées en début de
chapitre.

C’est le système d’unités mètre-kilogramme-seconde-ampère (MKSA) qui est retenu ici.
Par ailleurs, dans tout le document, le temps est discret et l’indice n correspond à l’instant
courant du temps discret.

Liens internet

Un dépôt numérique contenant les codes utilisés dans ce document, ainsi que les cam-
pagnes de mesures est disponible sur Zenodo sous le DOI 10.5281/zenodo.11403238.

Les fonctions proposées sont disponibles sous licence Creative Common CC BY-SA 4.0.

Glossaire

c0 : vitesse du son dans l’air

δ(·) : impulsion unitaire de Dirac

I : matrice identité

i : nombre imaginaire pur

ω : pulsation

p : pression

ρ : densité de l’air

L : nombre de haut-parleurs

MB : nombre de microphones dans la bright zone

MD : nombre de microphones dans la dark zone

N : nombre de coefficients dans les filtres de sound zones

M : nombre total de microphones, M = MB + MD
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K : nombre d’échantillons dans le signal

J : fonction de coût

Jmin : minimum de la fonction coût

p(m) : pression mesurée par le microphone m

pt : pression cible (target pressure)

d : signal désiré (desired signal)

y(l) : signal alimentant le haut-parleur l

h(m,l)
r : réponse impulsionnelle réelle entre le microphone m et le haut-parleur l

h(m,l) : réponse impulsionnelle estimée entre le microphone m et le haut-parleur l

w(l) : filtre de sound zones pour le haut-parleur l

e : signal d’erreur

n : numéro de l’échantillon à temps discret

k : numéro de l’itération à temps discret

µ, µk : pas de descente du gradient, pas de descente du gradient variant dans le temps
(1re partie)

θk : pas de descente du gradient (2e partie)

µ̃ : pas de descente normalisé du gradient

x : signal d’entrée

Ts : période d’échantillonnage

Fs : fréquence d’échantillonnage Fs = 1/Ts

κ, γ : méta-paramètres

λ : paramètre de régularisation

τ : constante de temps

ϵ : petit paramètre

eP , eB, eD : énergie potentielle, énergie potentielle dans la bright zone, énergie poten-
tielle dans la dark zone
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Abréviations

SISO : Single Input Single Output (une entrée une sortie)

MISO : Multiple Input Single Output (plusieurs entrées plusieurs sorties)

MIMO : Multiple Input Multiple Output (plusieurs entrées une sortie)

LTI : Linear Time-Invariant (linéaire invariant dans le temps)

LTV : Linear Time-Variant (linéaire variant dans le temps)

LMS : Least Mean Square (moindres carrés instantanés)

NLMS : Normalised Least Mean Square (moindres carrés instantanés normalisés)

RLS : Recursive Least Square (moindres carrés récursifs)

FIR : Finite Impulse Response (réponse impulsionnelle finie)

iid : independant identical distributed (indépendant identiquement distribué)

mis : Misalignment (désajustement)

mse : Mean square error (erreur quadratique moyenne)

mseDFT : Spectral mean square error (erreur quadratique moyenne fréquentielle)

RT : Reverberation time (temps de réverbération)
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Première partie

Estimation de réponses
impulsionnelles
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Chapitre 1

POSITION DU PROBLÈME

Un système audio dédié à la création de sound zones utilise de nombreuses sources
électroacoustiques (haut-parleurs) situées autour de la zone de l’espace où le champ acous-
tique doit être contrôlé (figure 1.1). Dans cet espace, deux zones sont habituellement dé-
finies, une zone d’écoute nommée bright zone et une zone silencieuse nommée dark zone,
les algorithmes de sound zones ayant alors pour objet de filtrer les signaux émis par les
sources en fonction des contraintes liées à ces deux zones. Par ailleurs, pour diffuser deux
contenus audio différents dans les deux zones, il suffit d’inverser les zones préalablement
définies et de résoudre à nouveau le problème : par superposition, le résultat à deux conte-
nus audio est la somme de deux sous-problèmes, chacun se résumant à une bright zone
et une dark zone. Chaque zone est échantillonnée par une antenne de microphones. Ces
antennes permettent de générer les filtres de sound zones et de vérifier la création des
zones. L’ensemble du dispositif peut donc se modéliser comme un système Multiple Input
Multiple Output (MIMO).

1 2 3 4 5 6 L

Loudspeakers

• • •
• . .
. . •

Bright zone

1 2 3

4

MB

h
(
1
,1

)

h
(
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h
(
3
,3

)

• • •
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. . •

Dark zone

1 2 3

4

MD

h(2,1)

h
(
3
,6

)

h
(M

,L
)

Figure 1.1 – Schéma de principe d’un système audio de sound zones.
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1.1. Sound zones et réponses impulsionnelles

1.1 Sound zones et réponses impulsionnelles

Tous les algorithmes de sound zones (voir partie II) nécessitent une connaissance a
priori des réponses impulsionnelles (ou des réponses en fréquence) de toutes les combi-
naisons « haut-parleur / microphone » du système MIMO. Nous noterons par la suite la
réponse impulsionnelle entre le microphone m et le haut-parleur l : h(m,l). À partir de ces
informations, il est possible d’estimer les filtres à appliquer à chaque haut-parleur pour
créer un champ sonore répondant aux contraintes voulues par l’utilisateur.

L’équation qui relie la pression mesurée au microphone m ∈ [1, M ] et notée p(m)(n),
aux signaux d’entrée y(l)(n) des L haut-parleurs est 1 :

p(m)(n) =
L∑

l=1

(
h(m,l) ∗ y(l)

)
(n), (1.1)

cette pression mesurée étant la somme des contributions de chaque haut-parleur. Les
quantités m, l et n désignent respectivement les indices du microphone, du haut-parleur
et du temps discret. De plus, le signal d’entrée du haut-parleur l est une version du signal
à diffuser x(n) convoluée par un filtre de sound zones noté w(l)(n) :

y(l)(n) =
(
w(l) ∗ x

)
(n). (1.2)

Ainsi, l’équation générale du système s’écrit sous la forme :

p(m)(n) =
L∑

l=1

(
h(m,l) ∗ w(l) ∗ x

)
(n). (1.3)

Dans cette partie, nous considérons connus les signaux émis par les haut-parleurs et
mesurés par les microphones, et nous cherchons à déterminer les réponses impulsionnelles
h(m,l)(n).

1.2 Réduction du système MIMO à M systèmes MISO

Comme évoqué dans la section précédente, le système à estimer est MIMO puisqu’il
possède plusieurs entrées (les haut-parleurs) et plusieurs sorties (les microphones). Ce-
pendant, l’équation 1.3 indique que chaque mesure microphonique est indépendante des

1. Le bruit de mesure est considéré comme négligeable par rapport aux différents signaux du système.
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Partie I, Chapitre 1 – Position du problème

autres. Il est donc possible de traiter le problème comme une somme de M systèmes MISO
(Multiple Input Single Output) [13].

Le signal émis par chaque haut-parleur est une version du signal à diffuser, x(n), filtrée
par les différents filtres de sound zones, w(l)(n). Ceci est valable lors de l’utilisation du
système, en exploitation. Cependant, une phase de calibration permet de piloter indivi-
duellement chaque haut-parleur avec des signaux y(l)(n) conçus spécifiquement pour cette
phase. Si chaque haut-parleur peut être piloté indépendamment des autres, il est donc
possible de subdiviser chaque problème MISO en une somme de problèmes SISO (Single
Input Single Output) indépendants. Cette décomposition n’est cependant pas possible en
exploitation, le signal émis étant commun à tous les haut-parleurs.

10



Chapitre 2

ÉTAT DE L’ART

L’estimation de réponses impulsionnelles de systèmes multicanaux est au cœur de nom-
breuses applications audio comme en synthèse de champs, Wave Field Synthesis (WFS)
[1], en ambisonie d’ordres supérieurs (High Order Ambisonics - HOA) [14] ou pour l’im-
plémentation de sound zones [7], [14]-[16]. Les systèmes de compensation d’effet de salle
[17], [18], de contrôle actif de bruit [19] ou d’annulation d’écho [20] peuvent également
être considérés comme des applications classiques nécessitant une estimation de réponses
impulsionnelles de systèmes multicanaux. Dans le cadre de ces applications, l’estimation
in situ des réponses impulsionnelles est un facteur clef pour optimiser les performances
des algorithmes et/ou pour contrôler le champ acoustique.

Si le système est SISO et invariant dans le temps, les réponses impulsionnelles peuvent
être mesurées par diverses méthodes off-line, par exemple en utilisant des signaux MLS
(Maximum Length Sequence) [21] ou des signaux ESS (Exponential Swept Sine) [22] pour
les plus connus (cf. section 2.1). Lorsque le système possède plusieurs entrées (MISO ou
MIMO) et est invariant dans le temps, des techniques à base de signaux orthogonaux (cf.
section 2.2) peuvent être utilisées [23], [24].

Toutes ces méthodes sont utilisables dans un contexte de post-processing, où les signaux
sont exploités une fois la mesure complète réalisée. Au contraire, les algorithmes adaptatifs
permettent, quant à eux, de traiter les informations dès qu’elles sont disponibles et peuvent
estimer en temps réel les réponses impulsionnelles.

Par ailleurs, l’incorporation de nouvelles données à un instant donné rend généralement
les algorithmes adaptatifs peu gourmands en termes de mémoire, puisque seuls les derniers
points de mesures sont utiles aux calculs. De plus, le caractère récursif des algorithmes
leur permet de s’adapter au cours du temps et donc de pouvoir estimer au besoin des
réponses impulsionnelles de systèmes variant dans le temps.
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Partie I, Chapitre 2 – État de l’art

Une part importante des algorithmes adaptatifs de la littérature est basée sur l’algo-
rithme LMS (Least Mean Square), où les coefficients du filtre sont calculés par minimi-
sation de l’erreur quadratique instantanée [25]. Le processus d’optimisation est lié à une
descente de gradient stochastique, le filtre étant adapté en prenant seulement en compte
l’erreur à l’instant courant. Pour moduler la descente vers le minimum global, le filtre
LMS utilise un pas de descente scalaire, µ > 0, qui dépend du système étudié (le para-
mètre étant homogène à une énergie). La version normalisée de l’algorithme LMS, notée
NLMS, consiste à normaliser le paramètre µ par l’énergie instantanée du signal d’entrée.

Enfin, d’autres méthodes dites "méta-gradient" proposent de calculer un vecteur µ par
descente de gradient. Sutton propose en ce sens l’algorithme IDBD (Incremental Delta-
Bar-Delta) [26] : l’approche consiste à utiliser différents pas de descente de gradient, en
fonction des éléments qui composent l’estimation de la réponse impulsionnelle et l’erreur
à l’instant courant. Par la suite, Mahmood [27] propose de normaliser ce vecteur µ

pour qu’il ne dépende plus du système physique mesuré. C’est cette méthode, appelée
Autostep, qui a été étendue aux systèmes MISO et appliquée à l’estimation de réponses
impulsionnelles de salles dans le cadre de la première partie de ce document. Les méthodes
adaptatives utilisées en contexte SISO sont décrites en section 2.3.

2.1 Exponential swept sine pour système SISO

Dans le contexte des systèmes SISO invariant dans le temps, plusieurs méthodes d’es-
timation off line de réponse impulsionnelle sont disponibles dans la littérature [28], [29],
basées sur des choix de signaux d’excitation particuliers. Parmi ces méthodes, celles ba-
sées sur des excitations du type chirp ou swept sine sont considérées parmi les plus in-
téressantes, en particulier en termes de contrôle de paramètres d’entrée (choix de la loi
de variation de la fréquence instantanée) et de possibilité d’écriture analytique du filtre
inverse dans le domaine temporel [28], [29]. Plus précisément, la méthode ESS (pour ex-
ponential swept sine) sera considérée par la suite comme la méthode de référence dans le
champ non adaptatif off line. Cette technique de mesure a été proposée par Farina [22]
puis modifiée par Novak et al. [30].

Si un seul haut-parleur est actif à la fois et s’il n’y a pas de filtrage pour les sound
zones, l’équation (1.3) devient :
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2.2. Signaux orthogonaux pour systèmes MISO

p(m)(n) =
(
h(m,l) ∗ y(l)

)
(n), (2.1)

avec les signaux émis et reçu connus (i.e. le signal mesuré p(m) et le signal généré y(l)), et
la réponse impulsionnelle h(m,l) inconnue. Le signal d’excitation est une sinusoïde dont la
fréquence instantanée varie de manière exponentielle avec le temps :

y(l)(n) = sin
(
AenTs/B

)
, (2.2)

où
A = 2πf1B et B = T

log f2 − log f1
,

avec Ts la période d’échantillonnage, T la durée du signal, f1 et f2 les fréquences respec-
tivement de départ et de fin du signal.

L’expression analytique de l’inverse de la transformée de Fourier du signal à temps
continu y(l)(t) étant connu [30], il est possible de générer un signal ỹ(l)

ess(n) tel que :

(
y(l) ∗ ỹ(l)

ess

)
(n) = δ(n), (2.3)

avec
ỹ(l)

ess(n) = f1

B
e−nTs/By(l)(−n). (2.4)

Sous condition d’un rapport signal-sur-bruit élevé, la réponse impulsionnelle est alors
calculée par convolution linéaire entre le signal mesuré et le signal ỹ(l)

ess(n) suivant :

h(m,l)(n) =
(
p(m) ∗ ỹ(l)

ess

)
(n) =

(
h(m,l) ∗ y(l) ∗ ỹ(l)

ess

)
(n). (2.5)

Les supports temporels des signaux émis et inverse doivent être cohérents avec le support
temporel de la réponse impulsionnelle à mesurer, des zéros pouvant être ajoutés à la fin
des signaux pour obtenir la fin de la réponse impulsionnelle.

2.2 Signaux orthogonaux pour systèmes MISO

Dans le cas d’un système MISO invariant dans le temps, il est possible d’actionner
simultanément les L sources afin d’estimer en même temps les L réponses impulsionnelles
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Partie I, Chapitre 2 – État de l’art

[31].

Parmi les techniques de mesure de systèmes MISO, celles à base de signaux orthogonaux
utilisent la propriété de décorrélation entre deux signaux. En effet, si deux signaux sont
émis par deux haut-parleurs différents, il est possible de déduire quel haut-parleur émet
quel signal et ainsi d’en déduire la réponse impulsionnelle entre chaque haut-parleur indé-
pendamment des autres. Les signaux peuvent être orthogonaux dans le domaine temporel
(cas de deux bruits blancs dont l’intercorrélation est nulle) ou dans le domaine fréquentiel
(cas de signaux multi-tons dont l’interspectre est nul).

Notons qu’il existe également des méthodes qui accélèrent les temps de mesure à partir
de signaux composites non strictement orthogonaux, comme les sweeps entrelacés [32].

L’avantage de ces méthodes est souvent le temps de mesure qui est plus court que celui
nécessaire à la mesure indépendante de toutes les réponses impulsionnelles individuelles,
même s’il reste toutefois incompatible avec des applications qui visent le temps réel [33].

2.3 Méthodes adaptatives en contexte SISO

Les méthodes adaptatives se basent sur un critère d’erreur et une méthode d’optimisa-
tion qui a pour objectif d’estimer les coefficients du filtre qui minimise le critère d’erreur.
Cette estimation est réalisée au cours du temps, à mesure que les signaux sont émis et
reçus. Cette capacité à travailler au cours du temps, échantillon par échantillon, ouvre
par ailleurs la voie à la caractérisation de systèmes variant dans le temps, comme c’est le
cas lorsque les positions des sound zones bougent. L’ouvrage de référence abondamment
utilisé et cité dans ce document est celui écrit par Simon Haykin, Adaptive Filter Theory
[25].

Les méthodes les plus populaires parmi les méthodes adaptatives sont :
— l’algorithme RLS,
— les méthodes dérivées de l’algorithme LMS,
— les filtres de Kalman.
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2.3. Méthodes adaptatives en contexte SISO

De manière générale, le filtre RLS présente un temps de convergence plus faible que le
filtre LMS, pour un coût de calcul plus important. Or, les réponses impulsionnelles de salle
peuvent être longues et le coût de calcul d’un filtre RLS étant en O(N2) [34], le temps de
calcul résultant peut s’avérer prohibitif. De plus, en régime permanent, le filtre RLS n’est
pas plus performant qu’un filtre LMS [25]. Des algorithmes Newton-Gauss déterminent le
pas optimal µ en utilisant l’inverse de la matrice Hessienne [35]. Cependant, ces techniques
souffrent d’un coût de calcul élevé, principalement dû à l’inversion de la matrice Hessienne
[34]. Des versions dites Quasi-Newton de ces algorithmes tentent d’estimer l’inverse de
l’Hessienne comme l’algorithme quasi-Newton stochastic gradient descent (SGQ-QN) [36].
Par ailleurs, le filtrage de Kalman nécessite une modélisation du problème sous forme
d’équation d’état. À ce jour et au regard de la grande variété des formes de réponses
impulsionnelles de salle, il n’existe pas d’équation d’état décrivant l’évolution instantanée
de la réponse impulsionnelle d’une salle au cours du temps. Par conséquent, le filtrage de
Kalman a également été mis de côté pour l’étude présentée ici et c’est donc autour d’une
architecture de type LMS qu’a été construite la méthode développée dans cette partie
pour estimer les réponses impulsionnelles de systèmes MISO.

Par souci de simplification, les notations dans cette partie seront les suivantes : réponse
impulsionnelle à estimer hr(n), signal d’excitation du haut-parleur x(n) 1 et signal me-
suré par le microphone p(n). Le contexte est celui d’un système SISO, l’extension aux
problèmes MISO étant traitée dans la section suivante 2.4.

Sur la figure 2.1, la réponse impulsionnelle à estimer est donc notée hr(n) et le signal
d’excitation choisi (et donc connu) par l’utilisateur est noté x(n). Le signal mesuré, bruité
par b(n), est noté p(n) et est également connu. Le signal « désiré » d(n) est inconnu et
inaccessible. Un filtre h(n) est placé en parallèle du système à identifier dont l’algorithme
adaptatif pourra modifier les coefficients. En sortie de ce filtre, le signal est noté p̂(n) (la
notation p̂ signifie l’estimation de p). En l’absence de bruit, si h(n) = hr(n), alors le signal
mesuré est égal au signal estimé et l’erreur est donc parfaitement nulle.

L’enjeu ici est donc de trouver le filtre h(n) tel que l’erreur soit minimale.

1. Nous considérons ici que les filtres de sound zones sont inactifs, donc y(n) = (δ ∗ x) (n) = x(n). Le
choix d’utiliser x pour le signal d’entrée et non y permet de rester cohérent avec la littérature existante.
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+
+

+
−

hr(n)

h(n)

d(n)

p̂(n)

p(n) e(n)

b(n)

x(n)

Figure 2.1 – Schéma bloc d’un filtre adaptatif pour l’estimation de réponses impulsion-
nelles. En rouge les signaux connus, en jaune la réponse impulsionnelle à estimer et en
vert le filtre que l’algorithme adaptatif peut modifier.

La réponse impulsionnelle est considérée par la suite à support temporel fini, ce qui
permet de choisir le filtre h(n) comme un filtre FIR de N coefficients, qu’il est habituel
de regrouper sous forme de vecteur :

h =
[

h0 · · · hN−1

]⊤
, (2.6)

avec (·)⊤ la transposée.

De même, pour le signal d’entrée, nous utiliserons indifféremment la notation x(n) ou
xn, qui correspond aux N derniers échantillons du signal d’entrée :

xn =
[

x(n) x(n − 1) · · · x(n − N + 1)
]⊤

. (2.7)

Ces notations permettent d’écrire les convolutions sous forme vectorielle puisque l’échan-
tillon à l’instant n qui sort du filtre h(n), lorsqu’il est excité par le signal xn, se note :

p(n) = h⊤xn. (2.8)

Par la suite, le choix de l’ordre N est un compromis qui doit permettre d’englober toute
la réponse impulsionnelle du système, sans être trop élevé car le coût de calcul augmente
avec l’ordre.
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2.3.1 Filtrage de Wiener en contexte stationnaire

Dans le cas où le système est linéaire et invariant dans le temps, la fonction de coût
J , forme quadratique de l’erreur d’estimation, s’écrit dans un contexte stochastique pour
des signaux stationnaires [37] sous la forme :

J(h) = E[e2(n)] = E
[(

p(n) − h⊤xn

)2
]

, (2.9)

la notation E[·] représentant l’espérance mathématique. Le développement de cette ex-
pression permet d’obtenir :

J(h) = E
[
p2(n)

]
− 2h⊤E [xnp(n)] + hE

[
xnx⊤

n

]
h⊤. (2.10)

En notant
R = E

[
xnx⊤

n

]
la matrice de corrélation du signal d’entrée (de taille N × N), symétrique et semi-définie
positive,

ϱ = E [xnp(n)]

le vecteur d’intercorrélation entre l’entrée et la sortie (de taille N × 1) et

σ2
p = E

[
p2(n)

]
la variance 2 du signal de sortie, la fonction de coût s’écrit alors :

J(h) = σ2
p − 2h⊤ϱ + h⊤Rh. (2.11)

La fonction de coût étant quadratique, elle est donc minimale lorsque le gradient s’an-
nule :

∇J = −2ϱ + 2Rh = 0, (2.12)

ce qui conduit alors à l’équation Wiener-Hopf sous forme matricielle 3 :

ho = R−1ϱ. (2.13)

2. Les signaux acoustiques étant tous centrés.
3. La matrice R étant inversible, car semi-définie positive.
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Nous trouvons alors une valeur minimale pour la fonction de coût :

Jmin = σ2
p − ϱ⊤R−1ϱ. (2.14)

Le filtre optimal ho(n) est donc le filtre qui minimise l’erreur quadratique moyenne,
ou, de manière équivalente, celui qui estime au mieux - au sens des moindres carrés - la
réponse impulsionnelle hr(n). Cependant, d’un point de vue pratique, résoudre l’équation
2.13 impose de connaître R la fonction d’autocorrélation du signal d’entrée et ϱ l’inter-
corrélation entre les signaux d’entrée et de sortie. De plus, comme l’autocorrélation (ou
l’intercorrélation) est calculée sur tout le signal, et ne dépend pas du temps, ce filtre n’est
utilisable que dans un contexte de signaux stationnaires et de systèmes invariant dans le
temps.

2.3.2 Algorithme Recursive Least Square (RLS)

Un algorithme récursif pour la conception de filtres adaptatifs à réponse impulsionnelle
finie (FIR) est disponible dans la littérature : l’algorithme RLS [25]. Son principe est basé
sur l’estimation récursive des différents ingrédients nécessaires à l’obtention de la solution
de Wiener.

Supposons que nous ne disposons des informations que jusqu’à l’instant courant n, que
nous notons :

Rn = 1
n

n∑
k=1

xkx⊤
k , (2.15)

pour l’approximation de la matrice de corrélation du signal d’entrée, et

ϱn = 1
n

n∑
k=1

xkpk, (2.16)

pour l’approximation du vecteur d’intercorrélation entre entrée et sortie, avec

xk =
[

x(k) · · · x(k − N + 1)
]⊤

le vecteur contenant les N derniers échantillons du signal d’entrée à partir de l’instant 4

k.
4. Pour les instants au début (k < N), le vecteur xk fait appel à des valeurs de temps négatives pour

le signal d’entrée. Nous supposons par causalité ∀k < 0, x(k) = 0.
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Comme à chaque instant n, la matrice Rn et le vecteur ϱn doivent respecter les équations
normales, Rnho = ϱn, il est possible d’omettre le terme 1/n dans les estimations de
l’autocorrélation et de l’intercorrélation.

À l’instant n + 1, nous pouvons donc écrire :

Rn+1 =
n∑

k=1
xkx⊤

k + xn+1x
⊤
n+1 = Rn + xn+1x

⊤
n+1 (2.17)

et
ϱn+1 = ϱn + xn+1pn+1. (2.18)

L’équation de Wiener (2.13) s’écrit alors, à l’instant n + 1, sous la forme :

hn+1 = R−1
n+1ϱn+1. (2.19)

Par application du lemme d’inversion matricielle 5 et en posant Φn = (Rn)−1, nous
obtenons :

Φn+1 = Φn − kn+1x
⊤
n+1Φn, (2.20)

avec kn+1 le gain de Kalman à l’instant n + 1, tel que :

kn+1 = Φnxn+1

1 + x⊤
n+1Φnxn+1

= Φn+1xn+1. (2.21)

A l’instant n + 1, l’équation de Wiener devient donc :

hn+1 = Φn+1ϱn+1 = Φn+1ϱn + Φn+1xn+1pn+1, (2.22)

soit en remplaçant Φn+1 par son expression (2.20) :

hn+1 = Φnϱn − kn+1x
⊤
n+1Φnϱn + Φn+1xn+1pn+1 = hn − kn+1x

⊤
n+1hn + Φn+1xn+1pn+1.

(2.23)

5. (A + BCD)−1 = A−1 − A−1B(C−1 + DA−1B)−1DA−1, soit

(Rn+1)−1 = (Rn)−1 −
(Rn)−1xn+1x⊤

n+1(Rn)−1

1 + x⊤
n+1(Rn)−1xn+1
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Comme kn+1 = Φn+1xn+1, nous trouvons la récurrence suivante sur l’équation de
Wiener :

hn+1 = hn + kn+1(pn+1 − h⊤
n xn+1). (2.24)

Enfin, en notant en+1 l’erreur a priori à l’instant n + 1 comme :

en+1 = pn+1 − h⊤
n xn+1, (2.25)

la récurrence s’écrit finalement :

hn+1 = hn + kn+1en+1. (2.26)

Pour coder le filtre RLS à l’instant n+1, il faut donc exécuter dans l’ordre les équations
(2.25), (2.21), (2.26) et (2.20).

Il est prouvé [25] que le filtre RLS converge vers la solution de Wiener :

lim
n→∞

hn = ho. (2.27)

Cet algorithme récursif permet d’approcher la solution de Wiener à partir des dernières
informations disponibles. De plus, il n’est pas nécessaire de stocker tous les signaux, mais
uniquement les N derniers échantillons du signal d’entrée, le dernier échantillon du signal
de sortie, ainsi que le vecteur hn (de taille N × 1) et la matrice Φn (de taille N × N).

Cette version ne permet pas de s’adapter à un système variant dans le temps. En effet,
les valeurs mesurées "anciennes" gardent un poids important par rapport aux valeurs
mesurées actuelles. Une solution possible pour contourner ce problème est de pondérer les
valeurs anciennes, comme le fait l’algorithme W-RLS [25], la fonction de coût à minimiser
étant alors :

J(h) =
n∑

k=0
λn−ke2(k), (2.28)

avec λ le facteur d’oubli.

2.3.3 Algorithme Least Mean Square (LMS)

Comme tous les filtres adaptatifs, l’algorithme LMS (Least Mean Square) utilise une
erreur, définie comme la différence entre la mesure p(n) et un signal estimé p̂(n). Plus
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précisément, l’algorithme LMS minimise l’erreur quadratique instantanée (approximation
de Windrow [37]), la fonction de coût étant définie comme :

J(h) = e2(n) =
(
p(n) − h⊤

n xn

)2
, (2.29)

avec p(n) l’échantillon du signal mesuré à l’instant courant n, xn le vecteur ligne contenant
les N derniers échantillons du signal d’entrée à l’instant n, et hn le vecteur constitué des
N coefficients de filtre FIR.

Le développement de la fonction de coût donne :

J(h) = p2(n) − 2p(n)h⊤
n xn + x⊤

n hnh⊤
n xn. (2.30)

La méthode d’optimisation de l’algorithme LMS est une descente de gradient, chaque
itération de la descente de gradient étant effectuée au cours du temps. Nous cherchons
donc une expression pour la mise à jour du filtre de la forme :

hn+1 = hn − 1
2µ∇ J(h)|h=hn

, (2.31)

avec µ le pas de descente du gradient.

Or, le gradient de la fonction de coût vérifie :

∇J(h)|h=hn
= −2p(n)xn + 2x⊤

n hnxn = −2e(n)xn. (2.32)

D’où, en injectant l’équation du gradient dans l’équation de mise à jour :

hn+1 = hn + µe(n)xn. (2.33)

Le choix de µ est critique car un pas trop faible rend l’algorithme très lent et nécessite de
longs temps de mesure. De même, un pas trop grand peut faire diverger l’algorithme (qui
ne trouvera alors aucune solution). La convergence du filtre LMS a été largement étudiée
dans la littérature [25], [37] et une condition théorique sur le pas peut être formulée
suivant :

0 < µ <
2

λmax
, (2.34)
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avec λmax la plus grande valeur propre de la matrice d’autocorrélation du signal d’entrée.

Dans le cas classique d’un signal d’excitation blanc, gaussien, centré et de variance σ2
x,

une condition suffisante 6 de convergence est :

0 < µ <
2

Nσ2
x

. (2.35)

Le choix de µ fixe également les performances de l’algorithme en termes de valeur finale
de l’erreur. En effet, toujours dans le cas où x(n) ≡ N (0, σ2

x), le pas µ apparaît dans
l’équation de l’erreur finale [25] :

J∞ ≈ Jmin + µJmin

2 Nσ2
x, (2.36)

avec Jmin la valeur minimale de la fonction coût du filtre de Wiener (Eq. 2.14). Donc,
plus le pas est petit, plus la solution trouvée par le filtre LMS est proche de la solution
optimale de Wiener. Ce pas apparaît également dans le temps de convergence moyen du
filtre LMS [25] :

τmse = 1
2µσ2

x

, (2.37)

ce qui revient à dire que choisir un grand pas permet d’accélérer le temps de convergence
du filtre.

Le choix du pas fixe µ impose donc les performances de l’algorithme, à savoir vitesse et
erreur finale, en sachant que le choix est mutuellement antithétique : privilégier la vitesse
de convergence s’effectue au détriment de la précision et réciproquement.

2.3.4 Algorithme NLMS

Le filtre LMS est fortement dépendant des propriétés statistiques du signal d’entrée : le
choix du pas µ dépend de la variance du signal d’entrée et les performances de l’algorithme
font également apparaître la variance du signal d’entrée. Dans le cas où le signal d’entrée
est inconnu, voire dans le cas où ses propriétés statistiques varient au cours du temps, le
choix du paramètre µ semble par conséquent très délicat voire impossible.

6. Mais pas optimale au sens de la vitesse de convergence et/ou de l’erreur résiduelle. Cette condition
assure uniquement la convergence de l’algorithme. Cette condition est vérifiée car λmax > Tr [R].
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Une solution consiste alors à normaliser le paramètre µ par le produit xnx⊤
n [25] :

µ(n) = µ̃

xnx⊤
n

, (2.38)

avec xnx⊤
n correspondant à la norme euclidienne au carré du signal d’entrée calculée sur

les N derniers échantillons et 0 < ϵ ≪ 1 un petit paramètre permettant d’éviter une
division par zéro.

L’algorithme NLMS peut être vu comme un filtre LMS à pas variable. L’équation de
mise à jour (2.33) devient alors :

hn+1 = hn + µ̃

xnx⊤
n + ϵ

e(n)xn. (2.39)

Dans ce cas, le paramètre µ̃ devient sans dimension et peut être choisi tel que :

0 < µ̃ < 2. (2.40)

Cette variante de l’algorithme LMS, appelée NLMS (pour Normalized Least Mean Square),
permet de s’affranchir de la connaissance a priori de la variance du signal d’entrée, et
puisqu’elle est estimée à chaque instant, elle laisse la possibilité à l’algorithme de s’adapter
en cas de changement de variance du signal d’entrée au cours du temps.

Par contre, il est à noter que les performances de l’algorithme dépendent toujours du
choix de ce paramètre : un petit pas donne une faible erreur résiduelle, mais une lente
convergence, et un grand pas donne une erreur résiduelle importante, mais un temps de
convergence plus faible.

2.3.5 Algorithme VSS-LMS

Pour contourner la problématique du choix a priori du paramètre µ (ou µ̃), fixant ainsi
les performances de l’algorithme, une stratégie consiste à faire évoluer la valeur de ce
paramètre au cours du temps, en fonction notamment de l’erreur.

En effet, choisir au départ une valeur importante du pas permet de converger rapidement
vers une estimation, puis, lorsque l’erreur devient plus petite, le pas peut être diminué
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pour affiner l’estimation. Cela revient donc à avoir un pas variable µ(n), ce que proposent
les méthodes dites VSS (Variable Step Size). Si le choix de la méthode de calcul de ce
pas variable a fait l’objet de nombreuses études [38], il existe cependant des contraintes
communes :

— le pas doit rester positif (sinon cela reviendrait à remonter le gradient, et donc à
s’éloigner de la solution) ;

— la borne maximale doit être respectée (la borne étant définie suivant l’algorithme
de base : LMS ou NLMS), sinon le filtre diverge ;

— il faut éviter la situation limite limn→∞ µ(n) = 0, car le filtre perdrait toute capacité
d’adaptation.

De manière générale, les algorithmes VSS-LMS se mettent sous la forme :

hn+1 = hn + µ(n)e(n)xn. (2.41)

Par exemple, Shan et al. [39] proposent un algorithme à pas variable qui tend à diminuer
le pas lorsque l’erreur diminue. L’équation de mise à jour du pas est :

µ(n) = α|ρ(n)|
xnx⊤

n

, (2.42)

la quantité ρ(n) étant une moyenne des gradients passés :

ρ(n) = λρ(n − 1) + (1 − λ)x(n)e(n). (2.43)

Deux paramètres à choisir a priori apparaissent dans l’algorithme : λ et α.

Dans un contexte non stationnaire, le choix du pas est d’autant plus crucial, car il a un
impact sur la vitesse de convergence, l’erreur résiduelle, ainsi que sur la capacité de suivi
des variations et la stabilité de l’algorithme.

Karni et al. proposent une mise à jour du pas pour un contexte non stationnaire de la
forme :

µ(n) = µmax
(
1 − eα∥xne(n)∥2)

, (2.44)

avec α un paramètre qui pilote la dynamique du filtre et µmax un paramètre qui assure la
stabilité.
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Le principal problème de ce type d’algorithme est la présence de nombreux paramètres
à régler finement. Ces algorithmes sont ainsi souvent écrits pour résoudre un problème
spécifique et utilisent des propriétés particulières (RI piquées, courtes, etc.) pour accélérer
et/ou améliorer l’erreur résiduelle.

2.3.6 Algorithme de méta-gradient

Le filtre LMS et ses déclinaisons souffrent d’une grande sensibilité à la variation des
valeurs propres de la matrice d’autocorrélation du signal d’entrée. En effet, pour un signal
d’excitation quelconque, la constante de temps du coefficient k est [25] :

τk = 1
2µλk

. (2.45)

Ainsi, pour des signaux d’entrée quelconques, il peut y avoir des temps très différents
pour l’estimation de chaque coefficient du filtre.

Une nouvelle famille d’algorithmes adaptatifs, déclinées du filtre LMS (au sens où la
méthode d’optimisation est toujours une descente de gradient), met à jour non plus un
seul paramètre scalaire µ (ou µ̃), mais un vecteur µ contenant autant de paramètres que
de points dans le filtre h. Ainsi, la mise à jour du filtre est de la forme :

hn+1 = hn + µn+1 ◦ e(n)xn, (2.46)

où ◦ désigne le produit de Hadamard (produit terme à terme).

Les algorithmes de méta-gradient restent des algorithmes de descente de gradient sans
calcul des dérivées secondes. L’objectif est d’estimer un vecteur pas µn qui soit un com-
promis entre temps de convergence et erreur résiduelle. Il est également à noter [26] que le
temps de calcul est linéaire en fonction du nombre de points de la réponse impulsionnelle
à estimer, contrairement aux algorithmes contenant les dérivées secondes qui ont un coût
de calcul quadratique.

Dans un contexte SISO, Sutton et al. [26] proposent une règle de mise à jour du
vecteur pas µn+1 également par descente de gradient de pas κ :

αn+1 = αn + κe(n)xn ◦ hn, (2.47)
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le vecteur µn étant défini comme l’exponentielle du vecteur αn :

µn = eαn (2.48)

et hn étant un vecteur mémoire des changements récents :

hn+1 = hn

(
1 − µn+1 ◦ x2

n

)+
+ µn+1 ◦ e(n)xn, (2.49)

avec (·)+ la valeur si elle est positive 7.

Cet algorithme, appelé Incremental Delta-Bar-Delta (IDBD), a donc un pas variant
dans le temps, qui s’adapte à la fois aux changements liés aux caractéristiques des si-
gnaux et à un contexte variant dans le temps. Il est piloté par un seul paramètre, κ, qui
reste cependant dépendant du problème physique à estimer. De plus, dans un cas variant
dans le temps, certains coefficients de la réponse impulsionnelle sont à corriger très rapi-
dement, alors que d’autres coefficients varient au contraire très peu dans le temps. C’est
par exemple le cas du son direct. La singularité correspondant au son direct dans une
position donnée source-récepteur doit être mise à zéro l’instant d’après, et vice versa pour
le coefficient correspondant au son direct dans la position source-récepteur qui suit. Dans
le même temps, les coefficients de la réponse impulsionnelle situés en queue de réverbéra-
tion ont moins de correction à subir. Cette capacité à modifier les pas individuellement
permet alors d’accélérer la convergence pour les coefficients à corriger rapidement (car
initialement très faux), sans pour autant dégrader la qualité d’estimation des coefficients
déjà corrects.

Mahmood et al. [27] proposent après Sutton et al. une extension de cet algorithme
pour rendre l’algorithme IDBD encore moins sensible à son méta-paramètre κ. Ainsi,
l’algorithme proposé, appelé Autostep, devient complètement indépendant du système à
estimer. C’est cet algorithme, étendu au cas MISO, qui fait l’objet du chapitre 3.

2.4 Extension de SISO à MISO

Les algorithmes présentés précédemment sont écrits pour des systèmes une entrée une
sortie (SISO). Dans cette section, nous présentons une méthode pour étendre ces algo-

7. a+ = a si a > 0, 0 sinon.
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rithmes vers un système multi-entrées une sortie (MISO).

Dans le cas MISO (plusieurs haut-parleurs et un seul microphone), l’équation qui régit
le système (linéaire) devient :

p(n) =
L∑

l=1

(
h(l) ∗ x(l)

)
(n), (2.50)

avec x(l) le signal émis par le l-ième haut-parleur parmi les L et h(l) la réponse impulsion-
nelle entre le haut-parleur l et le microphone.

Les réponses impulsionnelles étant supposées finies de N coefficients, nous avons alors :

p(n) =
L∑

l=1
h(l)x(l)⊤

n =
[

h(1) · · · h(L)
]

·


x(1)⊤

n
...

x(L)⊤
n

 . (2.51)

Une possibilité pour étendre l’équation du filtre LMS-SISO (2.33) au cas MISO est
donc de travailler sur un vecteur "réponses impulsionnelles" qui est la concaténation des
réponses impulsionnelles :


h

(1)⊤

n+1
...

h
(L)⊤

n+1

 =


h(1)⊤

n
...

h(L)⊤
n

+ µe(n)


x(1)⊤

n
...

x(L)⊤
n

 , (2.52)

avec

e(n) = p(n) −
[

h(1) · · · h(L)
]

·


x(1)⊤

n
...

x(L)⊤
n

 . (2.53)

Il est aussi possible de traiter chaque réponse impulsionnelle indépendamment (seule
l’erreur est commune à toutes les équations), puisque, ∀l ∈ [1, L] :

h
(l)
n+1 = h(l)

n + µe(n)x(l)
n . (2.54)

Étude de convergence : Les équations étant toutes liées par l’erreur (unique), une
étude de convergence est nécessaire pour valider cette approche.
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Définissons le vecteur erreur à l’instant n + 1 comme la différence entre la réponse
impulsionnelle réelle h(l)

r et son estimation h
(l)
n+1 :

ϵ
(l)
n+1 = h(l)

r − h
(l)
n+1. (2.55)

En injectant l’équation de mise à jour du filtre, nous obtenons :

ϵ
(l)
n+1 = h(l)

r − h(l)
n − µ(l)e(n)x(l)

n . (2.56)

Remplaçons alors l’erreur par sa définition :

ϵ
(l)
n+1 = h(l)

r − h(l)
n − µ(l)

p(n) −
L∑

j=1
h(j)

n x(j)⊤

n

x(l)
n . (2.57)

Or le signal mesuré p(n) est la convolution de la réponse impulsionnelle réelle avec le
signal d’entrée à laquelle s’ajoute un bruit de mesure b(n) (voir figure 2.1), donc :

ϵ
(l)
n+1 = h(l)

r − h(l)
n − µ(l)

 L∑
j=1

(
h(j)

r − h(j)
n

)
x(j)⊤

n

x(l)
n (2.58)

− µ(l)b(n)x(l)
n . (2.59)

Après réarrangement des termes et factorisation par ϵ(l)
n , l’erreur s’écrit sous la forme :

ϵ
(l)
n+1 =

(
I − µ(l)

(
x(l)

n x(l)⊤

n

))
ϵ(l)

n

−
L∑

j=1
j ̸=l

(
µ(l)x(j)

n x(l)⊤

n ϵ(j)
n

)
− µ(l)b(n)x(l)

n ,
(2.60)

et son espérance vaut alors :

E[ϵ(l)
n+1] =

(
I − µ(l)E

[
x(l)

n x(l)⊤

n

])
E
[
ϵ(l)

n

]
−

L∑
j=1
j ̸=l

µ(l)E
[
x(j)

n x(l)⊤

n

]
E
[
ϵ(j)

n

]

− µ(l)E
[
b(n)x(l)

n

]
.

(2.61)
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2.5. Conclusion

Supposons le bruit de mesure b(n) décorrélé des signaux d’entrée x(l)
n , alors E

[
b(n)x(l)

n

]
=

0. De plus, si les signaux d’entrée sont mutuellement décorrélés, les termes croisés j ̸= l

sont alors nuls, soit E
[
x(j)

n x(l)⊤
n

]
= 0. Nous obtenons finalement l’équation suivante :

E[ϵ(l)
n+1] =

(
I − µ(l)R(l)

)
E[ϵ(l)

n ]. (2.62)

Le filtre MISO converge alors dans les mêmes conditions que le filtre SISO, à condition
que les signaux d’entrée soient mutuellement décorrélés.

2.5 Conclusion

Lors de l’étape de calibration du système, une estimation des réponses impulsionnelles
peut être effectuée par mesure classique en considérant L×M systèmes SISO. Par contre,
lors de l’exploitation du système, les entrées n’étant plus indépendantes, il est nécessaire
d’utiliser une estimation MISO. Le filtrage adaptatif permet, en temps réel, d’estimer les
réponses impulsionnelles. Cette capacité à s’adapter au cours du temps permet alors de
connaître le système même si ses caractéristiques ont changé.

Cependant, les filtres adaptatifs ont souvent de nombreux paramètres à régler, et ces
paramètres sont souvent liés aux caractéristiques des signaux et/ou du système.

Dans le cas où le système peut varier au cours du temps, les paramètres judicieux au dé-
part peuvent devenir sous-optimaux, voire dans certains cas amener à des instabilités. La
classe d’algorithmes dits méta-gradient offre des performances très intéressantes et surtout
repose sur des paramètres "généraux" indépendants du système physique considéré.

Dans notre cas, les réponses impulsionnelles pouvant être très différentes en fonction
de la géométrie du système et des caractéristiques de la salle, ces algorithmes permettent
ainsi d’estimer les réponses impulsionnelles du système de sound zones sans avoir à régler
et paramétrer finement les algorithmes.

Cependant, il n’existe pas d’algorithme méta-gradient capable d’estimer des réponses
impulsionnelles d’un système MISO. L’objet du prochain chapitre est donc d’étendre en
l’adaptant l’algorithme de Mahmood et al. [27] à un système MISO.
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Chapitre 3

ALGORITHME MISO-AUTOSTEP

Dans ce chapitre, l’algorithme Autostep de Mahmood est étendu au cas MISO pour
l’estimation de réponses impulsionnelles. Ce chapitre a fait l’objet d’un article publié dans
le Journal of the Acoustical Society of America (JASA) [40]. Dans une première partie, le
contexte théorique est précisé : notations, algorithme, convergence. Ensuite, les métriques
utilisées par la suite sont détaillées (désalignement, erreur quadratique moyenne, erreur
spectrale quadratique moyenne) et le choix des méta-paramètres est analysé au travers
d’une première simulation. Les algorithmes MISO-LMS et MISO-Autostep sont comparés
dans une troisième partie dans un contexte de simulation et dans une dernière partie dans
un contexte expérimental.

3.1 Développement théorique

Dans cette partie, nous nous plaçons dans le contexte d’un système MISO invariant
dans le temps (figure 3.1).

Les entrées sont notées x(l)(n) avec l ∈ [1, L] le numéro de haut-parleur. La sortie phy-
sique mesurée est notée p(n) et son estimation est notée p̂(n). La réponse impulsionnelle
réelle entre le microphone et le haut-parleur l est noté h(l)

r (n) et son estimation h(l)(n).
Le signal mesuré est supposé bruité par un bruit additif noté b(n) et indépendant des
entrées. Enfin, nous définissons l’erreur e(n) comme la différence entre le signal mesuré
p(n) et l’estimation p̂(n) :

e(n) = p(n) − p̂(n) = p(n) −
L∑

l=1
h(l)⊤

xn. (3.1)

Dans un contexte MISO, les entrées peuvent avoir des propriétés statistiques différentes.
Dans le cas du filtre LMS, les valeurs de pas µ(l) doivent alors être adaptées en fonction
des a priori disponibles. Une autre solution consiste à mettre à jour ces valeurs de pas
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Figure 3.1 – Schéma bloc du système MISO.

avec une loi elle-même adaptée. C’est ce qu’a proposé Sutton dans son algorithme IDBD
[26] pour l’identification de système SISO (voir section 2.3.6). Suivant le raisonnement de
Sutton, nous proposons ici une version MISO de cet algorithme. Considérons un vecteur
N × 1 de paramètres µ(l) :

µ(l) = [µ(l)
0 , µ

(l)
1 , · · · , µ

(l)
N−1]⊤. (3.2)

L’équation de mise à jour de h(l) au temps n + 1 devient alors

h
(l)
n+1 = h(l)

n + µ
(l)
n+1 ◦ enx(l)

n , (3.3)

où µ
(l)
n+1 est adapté incrémentalement par descente de gradient et où ◦ désigne le produit

de Hadamard (produit terme à terme). En utilisant la méthode de la référence [26], nous
écrivons µ

(l)
n+1 sous une forme qui permet d’assurer sa positivité :

µ
(l)
n+1 = exp[α(l)

n+1], (3.4)

où α(l) est un vecteur mis à jour suivant :

α
(l)
n+1 = α(l)

n − κ
∂e2

n

∂α(l) , (3.5)

avec κ > 0 un méta-paramètre scalaire jouant le rôle du pas de l’algorithme IDBD.
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L’algorithme IDBD [26] estime ainsi le meilleur vecteur de pas de descente de gradient,
en ajoutant un nouveau paramètre κ dépendant lui aussi du problème physique.

Mahmood et al., ont proposé d’exprimer le terme de gradient de l’équation (3.5) sous
une forme matricielle G(l)

n qui est approximée par une matrice diagonale,

α
(l)
n+1 = α(l)

n + κenx(l)
n ◦ g(l)

n , (3.6)

où g(l)
n est le vecteur N × 1 contenant les valeurs de la diagonale de la matrice G(l)

n . Ces
valeurs sont données par [27] :

g
(l)
n+1 = g(l)

n − g(l)
n ◦ µ

(l)
n+1 ◦ x(l)

n ◦ x(l)
n + µ

(l)
n+1 ◦ enx(l)

n . (3.7)

En insérant l’équation (3.6) dans l’équation (3.4) nous obtenons :

µ
(l)
n+1 = µ(l)

n exp[κenx(l)
n ◦ g(l)

n ]. (3.8)

À l’instant n + 1, l’algorithme IDBD calcule successivement les équations (3.6), (3.8)
et (3.3).

Le méta-paramètre κ restant jusqu’à présent dépendant du problème physique, Mah-
mood et al. [27] propose une nouvelle version de l’algorithme IDBD, appliquée aux pro-
blèmes SISO et appelée Autostep (voir section 2.3.6) permettant de contourner cette
limitation. Pour rendre adimensionnel le paramètre κ, introduisons un nouveau vecteur
N × 1 appelé vecteur de normalisation v avec comme règle de mise à jour [27] :

v
(l)
n+1 = v(l)

n + γµ(l)
n ◦ x2

n ◦
(∣∣∣xnen ◦ α(l)

n

∣∣∣− v(l)
n

)
, (3.9)

où γ est un facteur d’oubli. L’équation (3.8) devient alors :

µ
(l)
n+1 = µ(l)

n exp[κenx(l)
n ◦ g(l)

n ⊘ v
(l)
n+1] (3.10)

avec ⊘ la division terme à terme.

Pour assurer la stabilité de l’algorithme Autostep avec des signaux réels, il est nécessaire
de réaliser quelques modifications de l’équation de mise à jour (3.10). Premièrement, avec
des signaux réels, les valeurs des signaux d’entrée x peuvent varier dans de grandes propor-
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tions, alors que la normalisation ne prend pas en compte immédiatement ces variations.
Dans ce cas, nous imposons à v

(l)
n+1 de vérifier :

v
(l)
n+1 = max(v(l)

n+1, |enx(l)
n ◦ g(l)

n |). (3.11)

Ensuite, l’ajout du vecteur de normalisation v(l) au dénominateur peut poser des
problèmes de stabilité. En particulier, il est nécessaire d’éviter les divisions par zéro.
Mahmood et al. [27] propose ainsi de remplacer toutes les entrées nulles du vecteur v(l)

par 1 :
v

(l)
n+1 = 1 si v

(l)
n+1 = 0. (3.12)

Enfin, une condition suffisante sur le pas de descente de gradient pour la stabilité
est un produit scalaire positif entre deux instants successifs [27]. Dans notre cas, cette
condition devient :


∂
(

pn − h
(l)⊤

n+1x
(l)
n+1

)2

∂h
(l)
n+1


⊤∂

(
pn − h(l)⊤

n x(l)
n

)2

∂h
(l)
n

≥0. (3.13)

Après dérivation, nous obtenons alors :
((

pn − h
(l)⊤

n+1x
(l)
n+1

)
x

(l)
n+1

)⊤ ((
pn − h(l)⊤

n x(l)
n

)
x(l)

n

)
≥ 0, (3.14)

ou de manière équivalente, (
µ

(l)
n+1 ◦ x(l)

n

)⊤
x(l)

n ≤ 1. (3.15)

Pour éviter la division par 0, l’équation (3.8) est modifiée suivant :

µ
(l)
n+1 =

 log[µ(l)
n+1] if v

(l)
n+1 = 0

log[µ(l)
n+1] + κenx(l)

n ◦ g(l)
n ⊘ v

(l)
n+1 else

, (3.16)

et si (µ(l)
n+1 ◦ x(l)

n )⊤x(l)
n > 1 :

µ
(l)
n+1 = µ

(l)
n+1

(µ(l)
n+1 ◦ x

(l)
n )⊤x

(l)
n

. (3.17)

Le pseudo code de l’algorithme MISO-Autostep est résumé dans Algorithme 1 (page
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35).

Les vecteurs v et α sont initialisés à zéro. Le vecteur contenant les réponses impul-
sionnelles h peut être initialisé à zéro, cependant s’il y a des a priori disponibles sur les
réponses impulsionnelles, il est possible de les intégrer à l’initialisation. En effet, plus le
vecteur h à l’initialisation est proche de la solution, plus la convergence sera rapide.

Le vecteur pas µ peut être initialisé à zéro, cependant pour accélérer la convergence, il
est possible de l’initialiser autour d’une valeur qui assure la convergence comme la valeur
que l’on donnerait à un filtre LMS. 1

Les deux méta-paramètres sont κ et γ, les valeurs à choisir font l’objet d’une étude dans
la section 3.2.2.

L’algorithme nous retourne les réponses impulsionnelles estimées à l’instant n, ainsi que
l’erreur résiduelle à l’instant n.

Note sur la convergence Comme il a été montré dans la section 2.4, l’algorithme
MISO converge avec les mêmes propriétés que l’algorithme SISO du départ, à condition
que les signaux d’entrées soient mutuellement décorrélés. Le détail de calcul propre à
l’algorithme MISO-Autostep est proposé en Annexe A.

1. Il a été testé des valeurs très grandes d’initialisation de ce vecteur, qui dépassent la valeur qui
assure la convergence (Eq A.14), sans que pour autant l’algorithme ne diverge complètement. Par contre,
comme au départ, il s’écarte fortement de la valeur optimale, les temps de convergence explosent.
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3.1. Développement théorique

Algorithme 1 : MISO-Autostep
Result : h

1 h = 0;
2 v = 0;
3 α = 0;
4 µ = 1

NLσ2
x(l)

;
5 κ = 1 × 10−2;
6 γ = 1 × 10−4;
7 while {xn, pn} do
8 en = pn −∑L

l=1 h(l)⊤
n x(l)

n ;
9 v

(l)
n+1 = v(l)

n + γµ(l)
n ◦ x(l)2

n ◦
(∣∣∣x(l)

n ◦ enα(l)
n

∣∣∣− v(l)
n

)
;

10 if v
(l)
n+1 = 0 then

11 α(l)
n = log{µ(l)

n };
12 else
13 α(l)

n = log{µ(l)
n } + κenx(l)

n ◦ g(l) ⊘ v
(l)
n+1;

14 end
15 µ(l)

n = exp α(l)
n ;

16 µ(l)
n = µ(l) ⊘ max{µ(l)

n ◦ x(l)2
, 1};

17 h
(l)
n+1 = h(l)

n + µ(l) ◦ enx(l)
n ;

18 g
(l)
n+1 = (1 − µ(l)

n ◦ x(l)2
n )g(l)

n + µ(l)
n ◦ enx(l)

n ;
19 end
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3.2 Métriques et optimisation préliminaire

3.2.1 Métriques

Pour pouvoir analyser les performances des algorithmes et les comparer, nous définis-
sons ici les métriques utilisées par la suite.

Désalignement Le désalignement (misalignment en anglais) code la distance eucli-
dienne entre deux vecteurs. Notons h(l) la réponse impulsionnelle réelle de l’entrée l et
ĥ(l)(n) son estimation à l’instant n, le misalignment est défini par :

mis(l)(n) = ∥h(l) − ĥ(l)
n ∥2, (3.18)

avec ∥·∥2 la norme L2. Pour une simulation de C cycles d’adaptation, nous notons mis(l) ≡
mis(l)(C) et < mis > sa moyenne sur le nombre total de haut-parleurs.

Erreur quadratique moyenne À partir du signal d’erreur en défini par l’équation
(3.1), l’erreur quadratique moyenne (MSE) est définie comme l’espérance du carré de
l’erreur :

mse(n) = E
[
e2

n

]
. (3.19)

Pour une seule réalisation, l’erreur quadratique moyenne est approximée par

mse(n) = 1
K

n∑
i=n−K+1

e2
i , (3.20)

avec K un entier positif.

Erreur spectrale quadratique moyenne Pour certaines applications, les perfor-
mances doivent être estimées dans une bande fréquentielle d’intérêt. Notons H(l)(f) la
transformée de Fourier discrète (TFD) de la réponse impulsionnelle réelle (i.e. la FRF) et
Ĥ(l)(f) la TFD de la réponse impulsionnelle estimée. Nous définissons l’erreur spectrale
quadratique moyenne mse(l)

DFT comme :

mse(l)
DFT =

f2∑
f=f1

(∣∣∣Ĥ(l)(f)
∣∣∣− ∣∣∣H(l)(f)

∣∣∣)2

|H(l)(f)|2
, (3.21)
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et notons < mseDFT > sa moyenne sur tous les haut-parleurs.

3.2.2 Choix des méta-paramètres

L’algorithme Autostep a été initialement créé par Mahmood pour rendre l’algorithme
IDBD de Sutton indépendant du problème physique auquel il s’applique. Mahmood
l’a testé sur divers problèmes avec succès sans changer la valeur des méta-paramètres
par défaut [27]. D’autres auteurs l’ont également utilisé sur d’autres problématiques sans
changer la valeur des méta-paramètres [41], [42]. Pour valider le choix des méta-paramètres
dans un contexte d’estimation de réponses impulsionnelles d’un système MISO, nous avons
choisi un scénario simple (points sources rayonnant en espace libre) et nous avons testé
l’algorithme à l’aide d’une méthode bayésienne.

Pour chaque entrée (haut-parleur) l, définissons la fonction coût basée sur le désaligne-
ment :

J (l)(κ, γ) = E
[
mis(l)

]2
+ Var

[
mis(l)

]
, (3.22)

Var désignant la variance, et considérons la moyenne J(κ, γ) des L fonctions coût, soit :

J(κ, γ) = 1
L

L∑
l=1

J (l)(κ, γ). (3.23)

Le choix de la fonction J(κ, γ) permet de trouver un compromis entre une faible erreur
d’estimation de chaque réponse impulsionnelle et éviter trop de variations entre les esti-
mations de chaque entrée.

Pour illustrer le rôle des paramètres κ et γ dans le processus d’optimisation, une
propagation acoustique en champ libre est simulée ici, en considérant quatre sources
(haut-parleurs) 2 et un microphone, la distance entre chaque haut-parleur et le micro-
phone étant identique et l’objectif étant d’estimer les quatre réponses impulsionnelles
haut-parleur/microphone. Les réponses impulsionnelles peuvent être modélisées analyti-
quement par [43] :

h(l)(n) = 1
4πd(l) δ

(
n −

⌊
d(l)

c0 · Ts

⌋)
, (3.24)

2. Les haut-parleurs sont ici considérés comme des monopoles.
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avec d(l) la distance entre le haut-parleur l et le microphone, Ts la période d’échantillon-
nage, δ(n) l’impulsion discrète, c0 la célérité du son dans l’air et ⌊α⌋ l’arrondi de α à
l’entier inférieur le plus proche.

Pour minimiser la fonction coût précédemment définie, la sélection des méta-paramètres
est effectuée sur une grille avec validation croisée où les combinaisons possibles sont sé-
lectionnées avec une approche bayésienne [44]. D’après Mahmood et al. [27], les va-
leurs des méta-paramètres peuvent être choisies telles que κ ∈ [1 × 10−11, 1 × 102], γ ∈
[1 × 10−11, 1 × 102]. Les autres paramètres de la simulation sont : L = 4, d(l) = 1 m,
c0 = 343 m s−1, Fs = 1/Ts = 16 kHz et N = 100 points. La durée de simulation est
T = 5 s, par conséquent C = 80000 itérations. La fonction coût est évaluée sur 200 points.
Les quatre réponses impulsionnelles sont ensuite convoluées avec quatre bruits blancs cen-
trés indépendants de variance unitaire et sont finalement sommées. Enfin, un bruit blanc
gaussien est ajouté au signal de sortie tel que le rapport signal sur bruit soit de 30 dB.

La figure 3.2 montre l’évolution de la fonction de coût J(κ, γ) en fonction de κ et γ.
L’algorithme MISO-Autostep présente une très faible sensibilité à ces paramètres, comme
illustré par la présence d’un plateau très étendu où J(κ, γ) est d’amplitude très faible.
Les valeurs κ et γ peuvent donc être choisies dans une grande plage. Ces résultats sont
conformes à ceux rapportés dans la littérature [41], [42].

Figure 3.2 – Fonction de coût J(κ, γ) en fonction des méta-paramètres κ et γ. Les points
bleus représentent les calculs de J tandis que la surface orange représente le modèle de
régression du processus gaussien. Pour une large plage de valeurs de (κ, γ), J(κ, γ) ≃
5,1 × 10−6. La valeur minimale de J(κ, γ) est obtenue pour (κ, γ) = (0,22, 4,7 × 10−10).
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Pour vérifier ces résultats et analyser les possibles effets de (κ, γ) sur la convergence
de l’algorithme, plusieurs courbes de convergence sont estimées par méthode de Monte
Carlo (1000 essais). Les vecteurs h, v, α sont initialisés par un vecteur nul et tous les
éléments du vecteur µ valent arbitrairement 1 × 10−4 à l’initialisation. Nous considérons
dans un premier temps κ = 0.01 [27]. La figure 3.3 présente quatre courbes d’apprentissage
correspondant à quatre valeurs de γ prises dans une très grande plage de valeurs possibles,
montrant que le paramètre γ n’a aucune influence sur la précision de l’algorithme 3. Nous
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Figure 3.3 – Learning curves de l’algorithme MISO-Autostep pour différentes valeurs
de γ avec κ = 0.01.

poursuivons en fixant γ = 0.01 et en analysant l’effet de κ (figure 3.4). Contrairement à
ce qui a été observé avec γ, l’algorithme converge plus rapidement lorsque κ possède une
grande valeur. Pour rappel, le paramètre κ apparaît dans l’équation de mise à jour de µ

(3.5) : plus sa valeur est grande, plus la convergence est rapide.

Pour terminer, la figure 3.5 présente différentes courbes d’apprentissage (learning curves)
pour l’algorithme MISO-LMS pour différents paramètres de pas µ. Une comparaison avec
la courbe d’apprentissage de MISO-Autostep (κ = 0.01 et γ = 0.01) est proposée. Les
courbes MISO-LMS montrent qu’avec un pas grand la convergence est rapide, mais qu’elle
atteint une erreur plus grande que lorsque le pas est plus petit. L’algorithme MISO-
Autostep présente quant à lui un compromis entre la vitesse de convergence et l’erreur
résiduelle finale.

3. Rappelons que nous sommes dans un contexte invariant dans le temps avec des signaux station-
naires. Le paramètre γ étant assimilable à une constante de temps, il peut avoir une influence dans un
cas variant dans le temps.
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Figure 3.4 – Learning curves de l’algorithme MISO-Autostep pour différentes valeurs
de κ avec γ = 0.01.
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Figure 3.5 – Learning curves des algorithmes MISO-Autostep et MISO-LMS. Pour
MISO-LMS, trois valeurs de µ sont présentées. Pour MISO-Autostep (MISO-AS), κ = 0.01
et γ = 0.01.

3.2.3 Temps de calcul

Lors des simulations précédentes, le temps de calcul pour les algorithmes MISO-LMS,
MISO-Autostep et MISO-RLS ont été mesurés pour comparaison. Les temps de calculs
dépendent du nombre de coefficients à estimer et sont affichés sur le tableau 3.1.

Le temps de calcul pour l’algorithme LMS est linéaire en fonction du nombre de coeffi-
cients à estimer, et quadratique pour l’algorithme RLS, ce qui concorde avec la littérature
[25]. L’algorithme MISO-Autostep est trois fois plus gourmand en temps de calcul comparé
à l’algorithme LMS, cependant le temps de calcul reste linéaire en fonction du nombre
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simulé

Table 3.1 – Médiane du temps de calcul (sur 100 essais) | Intel i7-10875H @ 2,3 GHz |
64 Gb RAM | Script Matlab

Nombre de coefficients (×6) Autostep LMS RLS
10 0,0023 0,0009 0,0373
20 0,0030 0,0011 0,0363
50 0,0051 0,0016 0,0594
100 0,0085 0,0021 0,1363
200 0,0166 0,0031 0,4094
500 0,0413 0,0069 5,8570
1000 0,0663 0,0125 19,3416
2000 0,1239 0,0219 55,0720

Temps de calcul (s) 0.0036N 0.0011N 0.0101N2 − 0.7155N

de coefficients à estimer. Sur des réponses impulsionnelles longues, comme c’est le cas en
acoustique des salles, l’algorithme MISO-Autostep aura un avantage majeur en terme de
temps de calcul par rapport à l’algorithme RLS.

3.3 Comparaison des algorithmes MISO-LMS et MISO-
Autostep dans un environnement simulé

Dans cette partie, les algorithmes MISO-LMS et MISO-Autostep sont testés dans un
contexte d’identification de réponses impulsionnelles de salle, avec plusieurs sources actives
en même temps. La pièce simulée ici est un parallélépipède rectangle de dimensions :
4 m × 3 m × 2,5 m et possède une durée de réverbération RT60 de 0,5 s.

Six sources monopolaires sont alignées et un microphone est placé dans l’axe de la
seconde source (figure 3.6). Les réponses impulsionnelles sont calculées sous Matlab avec
une méthode de source-image [45] à une fréquence d’échantillonnage de 16 kHz. La réponse
impulsionnelle la plus longue calculée possède 5608 coefficients, nombre qui est choisi
comme longueur des filtres estimés. Chaque source génère un bruit blanc centré de variance
unitaire, décorrélé avec les entrées. Le signal mesuré par le microphone est composé de
la somme des contributions des six sources à laquelle est ajouté un bruit blanc centré,
indépendant des entrées, tel que le rapport signal sur bruit final soit de 30 dB.
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Figure 3.6 – Géométrie simulée. Les six haut-parleurs (noir) sont espacés de 50 cm, le
microphone apparaît en gris clair.

Deux analyses sont respectivement effectuées, après 5 s et 30 s de mesure. Pour le filtre
LMS, nous définissons le pas de convergence comme µ(l) = 1/(NL + 1), correspondant
également aux valeurs initiales des vecteurs µ

(l)
0 d’Autostep. Les courbes d’apprentissage

sont affichées en figure 3.7. Au départ (jusqu’à 20 s), les deux algorithmes présentent
les mêmes performances. Ensuite, nous observons que le filtre LMS converge vers un
plateau (dépendant du choix du paramètre µ), alors que l’algorithme Autostep continue
de minimiser l’erreur grâce au caractère adaptatif des valeurs de µ(l).
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Figure 3.7 – Learning curves avec K = 100 dans (3.20). Gris : MISO-LMS avec µ(l) =
1/(NL + 1). Noir : MISO-Autostep avec κ = 0.01, γ = 10.

Il est à noter qu’après 5 s, les deux algorithmes peuvent ne pas avoir fini de converger
(figure 3.7) vers leur valeur finale. Cependant, l’estimation peut être suffisante pour des
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simulé

applications qui ne nécessitent qu’une approximation dans un temps contraint. Ceci est
montré en figures 3.8a et 3.9a, respectivement pour les haut-parleurs 1 et 6. Pour visualiser
plus précisément les performances, un zoom du début des réponses impulsionnelles est
inséré sur chaque figure. Même si les estimations ne sont pas parfaites, les résultats obtenus
sont déjà intéressants. Cependant, à cause de la réverbération, la réponse impulsionnelle
du haut-parleur le plus éloigné est plus bruitée que celle du haut-parleur le plus proche. Les
résultats pour les haut-parleurs 1 et 6 après 60 s sont également donnés sur les figures 3.8b
et 3.9b. Comme espéré, après un temps plus long, l’erreur d’estimation est grandement
réduite et l’algorithme MISO-Autostep permet d’obtenir une erreur plus faible que celle
de MISO-LMS.

0 50 100 150 200 250

Time (ms)

-0.05

0

0.05

0.1

0.15

Im
p

u
ls

e
 r

e
sp

o
n

se

0

0.02

0.04

0.06
Autostep
Original
Error

1 2 3 4 5

0

0.05

0.1

Zoom

(a) Après cinq secondes de mesure.

0 50 100 150 200 250

Time (ms)

-0.05

0

0.05

0.1

0.15

Im
p

u
ls

e
 r

e
sp

o
n

se

0

0.005

0.01

0.015

0.02

0.025Autostep
Original
Error

1 2 3 4 5

0

0.05

0.1

Zoom

(b) Après soixante secondes de mesure.

Figure 3.8 – Réponse impulsionnelle (RI) du haut-parleur 1 dans la salle simulée : (a)
après 5 s, (b) après 60 s. La vraie RI est en gris, alors que la RI estimée avec MISO-
Autostep est en noir (κ = 0.01, γ = 10). L’erreur ϵ à la fin de la simulation est en bas des
graphiques.
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Figure 3.9 – Réponse impulsionnelle (RI) du haut-parleur 6 dans la salle simulée : (a)
après 5 s, (b) après 60 s. La vraie RI est en gris, alors que la RI estimée avec MISO-
Autostep est en noir (κ = 0.01, γ = 10). L’erreur ϵ à la fin de la simulation est en bas des
graphiques.

Les FRF théoriques entre 100 et 2000 Hz des haut-parleurs 1 et 6 sont également
calculées (nommées original sur les figures), puis elles sont comparées aux FRF issues des
algorithmes Autostep et LMS. Les figures 3.10 et 3.11 comparent les modules des FRF
originales et celles d’Autostep des haut-parleurs 1 et 6. On remarque que l’erreur est faible
et constante sur toute la bande de fréquence.

Une synthèse des métriques après 60 s est proposée Table 3.2 afin de pouvoir com-
parer les performances des deux algorithmes. Pour le misalignemnt, l’algorithme MISO-
Autostep est plus performant de 3,6 dB que MISO-LMS. Concernant l’erreur spectrale,
MISO-Autostep est 5 fois plus performant que MISO-LMS.
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Figure 3.10 – FRF (module) du haut-parleur 1 dans la salle simulée. Gris : vraie FRF.
Noir : estimée avec Autostep après 60 s.
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Figure 3.11 – FRF (module) du haut-parleur 6 dans la salle simulée. Gris : vraie FRF.
Noir : estimée avec Autostep après 60 s.

Table 3.2 – Désalignement et erreur spectrale quadratique moyenne dans la salle simulée
après 60 s. Moyenne sur tous les haut-parleurs, valeurs min et max.

Autostep LMS
< mis > (dB) −41,4 −37,8

min/max mis (dB) −41,6/−41,3 −38/−37,7
< mseDFT > (×10−4) 8,12 42

min/max mseDFT (×10−4) 5,68/13 29/64

3.4 Validation expérimentale

Cette section présente les résultats de deux campagnes de mesures réalisées dans deux
salles : une salle semi-anéchoïque et une salle du laboratoire sans propriété spécifique.
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3.4.1 Dispositif expérimental

Le dispositif expérimental est contrôlé par une interface audio RME Madiface XT qui
permet la synchronisation de l’acquisition et la reproduction. Les sources audio utilisées
sont des enceintes à évent 2 voies fabriquées au LAUM. Elles sont alimentées par des si-
gnaux issus d’un convertisseur RME DA32 qui sont amplifiés par des modules de puissance
quatre voies HPA D604. Le champ de pression résultant est mesuré par un microphone
Brüel & Kjær 4958 connecté à son conditionneur puis numérisé par un convertisseur RME
AD32. Pour toutes les configurations testées dans cette section, chaque réponse impulsion-
nelle est au préalable mesurée individuellement à l’aide de la méthode ESS (voir section
2.1). L’acquisition et la reproduction sont effectuées à une fréquence d’échantillonnage de
48 kHz.

3.4.2 Mesures en salle semi-anéchoïque

La première mesure est effectuée en salle semi-anéchoïque. Seize haut-parleurs sont
disposés régulièrement autour d’un carré de 3 m de côté à 1 m du sol (figure 3.12). Le
microphone est placé au centre du carré. Le temps d’acquisition est de 60 s et les réponses
impulsionnelles estimées sont composées de 5000 coefficients (100 ms). Cette durée est
choisie pour être plus grande que la plus longue des réponses impulsionnelles. Chaque
source émet un bruit blanc centré de variance unitaire, indépendant donc décorrélé des
autres entrées.

Figure 3.12 – Dispositif expérimental installé dans la salle semi-anéchoïque.

La réponse impulsionnelle du haut-parleur 1 (voir position sur la figure 3.12) après 60 s
est affichée sur la figure 3.13 et le module de la FRF associée est affiché sur la figure 3.14.
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L’estimation par Autostep est très proche de la référence (i.e. ESS) autant pour la réponse
impulsionnelle que pour la réponse fréquentielle.
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Figure 3.13 – Réponse impulsionnelle du haut-parleur 1 dans la salle semi-anéchoïque.
Gris : mesurée avec un signal ESS. Noir : estimée avec MISO-AS après 60 s (κ = 0.01,
γ = 10). Un zoom sur le début de la RI est proposé. L’erreur ϵ est également fournie en
bas du graphique (axe des ordonnées à droite de la figure).
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Figure 3.14 – FRF (module) du haut-parleur 1 dans la salle semi-anéchoïque. Gris :
mesurée avec un signal ESS. Noir : estimée avec MISO-AS après 60 s.

Les métriques après 6 s sont données dans la Table 3.3 (moyenne sur tous les haut-
parleurs, valeurs minimale et maximale) afin de pouvoir comparer les performances des
deux algorithmes. Concernant le misalignment, Autostep offre une performance 2,6 dB
inférieure à celle de LMS. Dans le domaine fréquentiel, Autostep permet d’obtenir une
erreur réduite d’un facteur 1.4 et une dispersion réduite d’un facteur 2.7 par rapport à
LMS.
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Table 3.3 – Désalignement et erreur spectrale quadratique moyenne dans la salle semi-
anéchoïque après 6 s. Moyenne sur tous les haut-parleurs, valeurs min et max.

Autostep LMS
< mis > (dB) −63,3 −60,7

min/max mis (dB) −66,3/−61,7 −62,0/−59,8
< mseDFT > 0,053 0,075

min/max mseDFT 0,045/0,066 0,054/0,11

3.4.3 Mesures dans une salle du laboratoire

La seconde série de mesures est effectuée dans une salle du laboratoire où la durée de
réverbération RT30 (autour de 0,8 s) est relativement constante sur la plage [100 Hz -
5 kHz]. Huit haut-parleurs sont alignés sur une paillasse. Un microphone BK 1/2" 4192
est positionné au milieu de la pièce, dans l’axe du premier haut-parleur (figure 3.15).

Figure 3.15 – Setup expérimental dans la salle du laboratoire.

Les réponses impulsionnelles après 6 min du haut-parleur 1 (le plus proche du micro-
phone) et du haut-parleur 8 (le plus éloigné du microphone) sont tracées sur les figures 3.16
and 3.17 respectivement. La mesure du haut-parleur 1, situé à proximité du microphone,
présente une réponse impulsionnelle très piquée, illustrant le fait que le champ direct est
prépondérant par rapport au champ réverbéré. Le temps de convergence est toutefois plus
long qu’en simulation à cause de la complexité plus importante de l’environnement. La
réponse impulsionnelle du haut-parleur 8 présente un temps de réverbération plus long,
et l’erreur est plus grande que celle de la réponse impulsionnelle 1.
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Figure 3.16 – Réponse impulsionnelle du haut-parleur 1 dans la salle du laboratoire.
Gris : mesurée avec un signal ESS. Noir : estimée avec MISO-AS après 60 s (κ = 0.01,
γ = 10). Un zoom sur le début de la RI est proposé. L’erreur ϵ est également fournie en
bas du graphique (axe des ordonnées à droite de la figure).

Les modules des FRF des haut-parleurs 1 et 8 sont donnés sur les figures 3.18 et 3.19
respectivement. Une fois encore, la méthode Autostep donne une estimation très proche
de la référence (ESS). Les métriques après 6 min sont données Table 3.4. Concernant le
misalignment, la méthode Autostep a une erreur de 2,2 dB plus faible que LMS. Dans le
domaine fréquentiel, l’erreur de la méthode Autostep est 1.5 fois plus petite et la dispersion
est quant à elle 2.3 fois plus petite.

Table 3.4 – Désalignement et erreur spectrale quadratique moyenne dans la salle du
laboratoire après 6 min. Moyenne sur tous les haut-parleurs, valeurs min et max.

Autostep LMS
< mis > (dB) −47,6 −45,4

min/max mis (dB) −54,4/−41,9 −48,7/−41,2
< mseDFT > 0,071 0,11

min/max mseDFT 0,058/0,08 0,09/0,14
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Figure 3.17 – Réponse impulsionnelle du haut-parleur 8 dans la salle du laboratoire.
Gris : mesurée avec un signal ESS. Noir : estimée avec MISO-AS après 60 s (κ = 0.01,
γ = 10). Un zoom sur le début de la RI est proposé. L’erreur ϵ est également fournie en
bas du graphique (axe des ordonnées à droite de la figure).
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Figure 3.18 – FRF (module) du haut-parleur 1 dans la salle du laboratoire. Gris :
mesurée avec un signal ESS. Noir : estimée avec MISO-AS après 6 min.
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Figure 3.19 – FRF (module) du haut-parleur 8 dans la salle du laboratoire. Gris :
mesurée avec un signal ESS. Noir : estimée avec MISO-AS après 6 min.
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3.5 Conclusion

L’algorithme MISO-AS obtient des performances égales voire supérieures à l’algo-
rithme MISO-LMS. Cependant, sa faible dépendance aux méta-paramètres permet d’uti-
liser cet algorithme sur des systèmes MISO où les RI peuvent être très différentes entre
elles.

Il est à noter que dans un cas réel, où le bruit de mesure est plus important qu’en
simulation, les temps de convergences sont alors bien plus importants. C’est le cas de la
mesure dans la salle réelle (la mesure ayant été effectuée un jour de pluie, les hypothèses de
bruit blanc se sont avérées non valides), ce qui explique en partie un temps de convergence
de 6 min.

Enfin, il convient de souligner que la faible dépendance de l’algorithme MISO-Autostep
à l’égard de ses méta-paramètres ouvre de nouvelles perspectives en matière d’identifica-
tion des systèmes, en particulier la caractérisation d’environnements non stationnaires, y
compris les systèmes linéaires MISO variant dans le temps.
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Chapitre 4

EXTENSION AUX SYSTÈMES VARIANT

DANS LE TEMPS

Dans ce chapitre, l’algorithme MISO-Autostep est testé dans une configuration variant
dans le temps en guise de perspective à cette première partie. Au préalable, quelques
rappels et explications sur la méthode de simulation des systèmes variant dans le temps
sont présentés.

4.1 Systèmes linéaires variant dans le temps (LTV)

Dans cette section est présenté la méthode de simulation d’un système variant dans le
temps, avec la présentation de la convolution associée.

Supposons maintenant que la réponse impulsionnelle change au cours du temps et
définissons alors les instants suivants 1 :

— n représente l’instant courant d’observation connu jusqu’à présent ;
— m représente l’instant d’entrée du signal dans le filtre (le filtre changeant au cours

du temps, il est logique que la réponse impulsionnelle change avec l’instant d’entrée
dans le filtre).

La convolution entrée-sortie s’écrit alors :

p(n) def=
∞∑

m=−∞
h(m, n)x(m). (4.1)

Il convient par suite d’analyser la causalité dans ce contexte :
— la causalité « simple » impose une réponse impulsionnelle nulle pour tout instant

d’observation n négatif : ∀n < 0, h(m, n) = 0 ;

1. Les notations des temps (k, l, m) sont celles de la littérature, et sont propres à ce chapitre 4.
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— la réponse impulsionnelle prise à un instant d’observation n doit être nulle pour
tous les instants correspondant à des instants futurs d’entrée du signal m, soit
∀n < m, h(m, n) = 0.

En posant alors l = n − m, nous avons donc :

p(n) =
N−1∑
l=0

h(n − l, n)x(n − l), (4.2)

convolution qui sera notée par la suite :

p(n) = (hk ∗ x) (n), (4.3)

l’indice k dénotant une dépendance au temps de la réponse impulsionnelle.

De la même façon que pour les systèmes linéaires invariant dans le temps, cette convo-
lution peut se mettre sous forme matricielle :



p(0)
p(1)
p(2)

...
p(N − 1)


=



h(0, 0) 0 · · · 0
h(0, 1) h(1, 1) . . . 0

... h(1, 2) . . . ...

... . . . . . . ...
h(0, N − 1) · · · h(N − 2, N − 1) h(N − 1, N − 1)





x(0)
x(1)
x(2)

...
x(N − 1)


.

(4.4)

La matrice n’est donc plus une matrice de Toeplitz, sauf si toutes les réponses im-
pulsionnelles sont invariantes dans le temps : ∀m ∈ N, h(m, n) = h(n).

Il y a cependant des précautions à prendre liées à cette approche :
— la convolution ainsi définie n’est pas commutative :

h1(m, n) ∗ h2(m, n) ̸= h2(m, n) ∗ h1(m, n) ;
— elle reste cependant associative et distributive.

Nous utiliserons cette technique de convolution pour les systèmes variant dans le temps
par la suite.
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4.2. Test de l’algorithme MISO-AS dans un cas LTV

4.2 Test de l’algorithme MISO-AS dans un cas LTV

La simulation est un changement brusque dans la géométrie du système. Ainsi, à l’ins-
tant du changement, les réponses impulsionnelles estimées sont fausses et l’algorithme
doit partir de conditions complètement fausses pour estimer les nouvelles réponses impul-
sionnelles.

Nous reprenons la géométrie de la section 3.3 avec le microphone placé au départ devant
le haut-parleur 2. La simulation complète dure 1 min, et à 30 s le microphone est déplacé
pour se situer devant le haut-parleur 5. Les autres paramètres restent inchangés (RT60
de 0,5 s, fréquence d’échantillonnage de 16 kHz, N = 5608, RSB de 30 dB). Les learning
curves sont obtenues par la méthode de Monte Carlo avec 100 essais, puis lissées par une
moyenne mobile sur 100 points.

Les courbes de convergence de l’algorithme MISO-Autostep et MISO-LMS sont présen-
tées sur la figure 4.1. Sur la première moitié de l’expérience, nous retrouvons la même
courbe que sur la figure 3.7 pour l’algorithme MISO-Autostep, ce qui est normal puisque
c’est la même simulation. À partir de 30 s l’erreur augmente brusquement, autant pour
MISO-Autostep que MISO-LMS. Après 20 s les algorithmes MISO-Autostep et MISO-
LMS ont fini de converger vers les solutions correspondant à la nouvelle configuration.
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Figure 4.1 – Learning curves avec K = 100 dans (3.20) pour un changement brusque.
Gris : MISO-LMS avec µ(l) = 1/(NL + 1). Noir : MISO-Autostep avec κ = 0.01, γ = 10.
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Chapitre 5

CONCLUSION

Comme précisé en introduction, les algorithmes de sound zones actuels nécessitent a
priori la connaissance des réponses impulsionnelles (ou FRF pour leurs versions fréquen-
tielles). Dans le cas variant dans le temps, les réponses impulsionnelles doivent également
être réajustées au cours du temps pour s’adapter aux changements.

L’algorithme MISO-Autostep permet d’estimer les réponses impulsionnelles (chapitre
3) sans avoir à régler finement les paramètres de l’algorithme. De plus, dans le cas où le
système varie au cours du temps (température, changements dans la pièce, déplacement
des zones), il est capable de mettre à jour les réponses impulsionnelles au cours du temps
(chapitre 4).

Les temps de convergence peuvent être longs, surtout si le rapport signal sur bruit est
faible. Cependant, des travaux récents sur les sound zones ont montré qu’une estima-
tion même grossière des réponses impulsionnelles permet de générer des zones avec des
performances intéressantes [14].

Dans la partie suivante, des algorithmes de sound zones seront présentés, et en dernière
partie de ce manuscrit, des premiers résultats de sound zones mobiles seront analysés,
utilisant l’algorithme MISO-Autostep développé dans cette première partie.
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Deuxième partie

Sound zones
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Chapitre 6

CONTEXTE & ÉTAT DE L’ART

6.1 Introduction

L’objectif d’un système de sound zones est de contrôler le champ acoustique dans dif-
férentes zones de l’espace. Le système le plus simple de sound zones consiste à définir
deux zones : une zone où l’on souhaite diffuser un contenu audio, dite bright zone, et une
zone idéalement silencieuse nommée dark zone [7]. Par superposition, pour diffuser deux
contenus audio différents dans chaque zone, il suffit de résoudre à nouveau le problème en
intervertissant les deux zones précédentes. Parmi les applications existantes, nous pouvons
citer des utilisations dans l’informatique [46], la téléphonie [11], l’industrie automobile [9],
la télévision [47] ou encore l’aéronautique [10].

Il existe de nombreuses technologies qui permettent d’isoler des zones de l’espace de nui-
sances sonores ou cibler des zones à sonoriser [8]. On peut citer entre autres les antennes
paramétriques [48], les sources directives [49], les matériaux isolants [50]. Cependant,
ces méthodes souffrent des performances médiocres pour les grandes longueurs d’onde,
i.e. à basse fréquence. Des méthodes de reconstruction de champs acoustiques existent
également, basées sur des équations intégrales aux frontières analytiques dérivées de la
théorie de Kirchhoff-Helmholtz, comme la Wave Field Synthesis (WFS) [51]-[53] ou
l’ambisonie d’ordres supérieurs (High Order Ambisonie - HOA) [54], [55]. Ces méthodes
nécessitent cependant de nombreuses sources et sont sensibles à leur placement. Les mé-
thodes de sound zones sont quant à elles basées sur un problème d’optimisation sous
contraintes.

La figure 6.1 présente un schéma classique pour la génération de sound zones. Pour
reproduire le (ou les) contenu(s) audio(s), un réseau de L haut-parleurs est utilisé (voir
l’annexe B pour le choix de la géométrie). Chaque zone est discrétisée par une antenne
de MB et MD microphones, respectivement pour la bright zone et la dark zone.
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6.1. Introduction
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Figure 6.1 – Schéma de principe pour les sound zones.

Notons que les champs acoustiques sont contrôlés uniquement dans les zones d’intérêt.

Connaissant les chemins acoustiques entre chaque haut-parleur et chaque microphone,
représentés par les réponses impulsionnelles dans le domaine temporel ou les réponses en
fréquence dans le domaine de Fourier, l’algorithme de sound zones doit trouver L filtres
à appliquer aux L haut-parleurs pour obtenir les L signaux à émettre. Une fois que ces L

signaux sont émis, ils interfèrent entre eux et génèrent ainsi les différentes zones.

Comme précisé dans le paragraphe précédent, il existe deux domaines pour représenter
le comportement du système : le domaine temporel ou le domaine fréquentiel. Une partie
importante de la littérature présente des algorithmes de sound zones dans le domaine
fréquentiel [7], [56]-[58], où le coût de calcul est très souvent bien plus faible que dans
le domaine temporel. De plus, le calcul fréquence par fréquence permet un réglage fin
de l’algorithme puisqu’il est possible de régulariser (si le problème est mal conditionné)
chaque fréquence individuellement. Pour autant, des problèmes de causalité des filtres
peuvent apparaître quand le problème est résolu dans le domaine fréquentiel, ce qui peut
simplement être évité par les méthodes agissant dans le domaine temporel [59].
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Partie II, Chapitre 6 – Contexte & état de l’art

Une fois le système modélisé, que ce soit dans le domaine temporel ou fréquentiel, le
problème d’optimisation doit être posé. Il est alors possible de classer les algorithmes de
la littérature dédiés à cette étape d’optimisation en deux grandes familles :

— La première famille tente de maximiser le rapport des énergies potentielles acous-
tiques dans les zones, et propose les algorithmes dits Acoustic Contrast Control [7],
notés par la suite ACC.

— La seconde famille est construite autour des algorithmes de Pressure Matching [60],
en référence à une pression cible désirée dans la bright zone (l’amplitude et la phase
sont contraintes) et notés usuellement PM. Cette famille résout un problème de
moindres carrés dans la bright zone en complétant le problème d’optimisation par
des contraintes dans la dark zone 1.

Une classe d’algorithmes plus récents, Amplitude Matching [64], propose de minimiser
l’erreur de reproduction en amplitude seulement (sans la phase) dans la bright zone tout
en minimisant l’énergie de la dark zone. Cependant, ces algorithmes ne contraignent pas
la phase dans la bright zone et restent proches des algorithmes ACC d’un point de vue
perceptif [58]. D’autres algorithmes partent des algorithmes ACC et tentent d’en corriger
les défauts. Une publication récente propose ainsi de contraindre l’intensité acoustique
dans la bright zone tout en maximisant le niveau relatif entre les zones, i.e. le contraste
[65]. En effet, l’algorithme ACC maximise le contraste, sans fixer un niveau cible dans
la bright zone. De plus, l’algorithme ACC s’appuie sur l’énergie potentielle acoustique
moyenne 2 sur la zone, alors que la distribution spatiale de l’énergie dans la zone peut
être très éloignée d’une distribution uniforme. Pour limiter ces effets, des contraintes de
planarité de la zone peuvent être ajoutées [58].

Le champ acoustique généré par les haut-parleurs et mesuré par les microphones peut
être réécrit sur une base modale (celle des harmoniques sphériques par exemple), puis les
problèmes d’optimisation (type ACC ou PM) peuvent être résolus sur cette nouvelle base
[66]-[69].

1. Les problèmes d’optimisation liés aux sound zones s’inscrivent dans une théorie plus large de trai-
tement de la parole Variable Span Linear Filtering (VSLF) [61], [62]. En 2018, Lee et al. [63] ont montré
que les deux familles d’algorithmes de sound zones, Acoustic Contrast Control (ACC) et Pressure Mat-
ching (PM), sont deux cas extrêmes des algorithmes VSLF. Les algorithmes qui s’inspirent des deux cas
précédents, comme la solution combinée de Simon-Galvez [59], peuvent également être vus comme un
cas particulier d’algorithme VSLF.

2. Approximée ici par ep = 1
KMB

∑K−1
k=0

∑M
m=1 p(m)(k)p(m)(k)
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6.2. Etat de l’art des méthodes fonctionnant dans le domaine temporel

Depuis quelques années, des études psychoacoustiques sont conduites pour valider les
qualités perceptives des différents algorithmes présents dans la littérature. En 2014, une
première étude [70] s’est intéressée à la qualité de reproduction du contenu audio dans
la bright zone. En effet, les algorithmes ACC, en maximisant le rapport des énergies
potentielles dans les zones, ne contraignent pas la phase dans la bright zone au contraire
des algorithmes PM. Il ressort de cette étude que les algorithmes PM sont perceptivement
plus appréciés que les algorithmes ACC. En 2017, Ramo [71] a quant à lui étudié la
performance des algorithmes du point de vue perceptif. Dans la littérature, un indicateur
de performance très largement utilisé est le contraste entre les zones, celui-ci étant défini
comme le rapport entre l’énergie du signal désiré dans la zone d’écoute et l’énergie due à
ce signal dans l’autre zone. Un « bon » algorithme de sound zones doit permettre à un
utilisateur d’écouter son signal audio sans être gêné par d’autres signaux que pourraient
écouter d’autres utilisateurs. Cette gêne est nommée par Ramo distractibilité 3, et il
ressort de l’étude qu’un contraste d’au moins 30 dB est nécessaire pour s’assurer d’une
bonne isolation entre les zones. Une publication de 2018 propose d’ailleurs un algorithme
de sound zones basé sur un critère perceptif pour générer les zones [74]. Ici, c’est une
contrainte de masquage entre les signaux qui est utilisée. Cet algorithme a été modifié
récemment en prenant en compte le signal d’entrée et en créant des filtres de sound zones
variant dans le temps par de Koeijer et al. [75].

6.2 Etat de l’art des méthodes fonctionnant dans le
domaine temporel

Pour la même raison que celle évoquée dans la première partie (estimation de réponses
impulsionnelles de systèmes MISO, cf. section 2.3), nous avons choisi de nous restreindre
aux algorithmes fonctionnant dans le domaine temporel, en particulier pour leur faculté
à pouvoir être étendus au cas des systèmes variant dans le temps. Il est à noter que la
solution développée dans le domaine temporel peut différer de la solution trouvée dans le
domaine fréquentiel, notamment à cause du paramètre de régularisation [76].

3. La distractibilité est la capacité d’un programme audio à attirer l’attention par rapport à un autre
programme [72]. Dans les sound zones, le programme résiduel dans la bright zone non désiré doit être
masqué par le programme principal. Cependant, en fonction des types de contenu audio, les contrastes
doivent être différents (un signal de parole ayant tendance à être plus difficile à masquer qu’un programme
musical) [73].
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Partie II, Chapitre 6 – Contexte & état de l’art

Les premiers travaux de contrôle d’un champ acoustique dans le domaine temporel
datent des années 1990, notamment avec les travaux pionniers de Kirkeby [2], [77]. À
cette époque, une seule zone de l’espace est contrôlée et l’algorithme présenté minimise
l’erreur de reproduction dans la zone d’intérêt.

Les deux familles d’algorithmes de sound zones développées dans le domaine fréquentiel
ont ensuite été adaptés au domaine temporel :

— Broad-band Acoustic Contrast Control (BACC) [78] ;
— Broad-band Acoustic Contrast Control with Pressure Matching (BACC-PM) [59].
L’algorithme BACC résout un problème aux valeurs propres [59], [78]-[80]. L’objectif

est de maximiser le rapport entre l’énergie potentielle dans la bright zone et l’énergie
potentielle dans la dark zone. L’algorithme BACC-PM est quant à lui un problème de
moindres carrés, où l’objectif est d’atteindre une pression cible dans la bright zone tout
en ajoutant une contrainte de pression minimale dans la dark zone. L’algorithme BACC
présente les meilleures performances en termes de contraste entre les zones. Par contre,
l’algorithme BACC-PM a un meilleur rendu dans la bright zone en contrôlant la phase
dans cette zone. Pour concilier ces deux critères, une solution combinée a été proposée
par Galvèz et al. [59], en intégrant un paramètre β qui permet de passer de BACC-PM
(β = 0) à BACC (β = 1), avec toutes les variations entre les deux valeurs extrêmes. Les
algorithmes BACC et BACC-PM seront présentés plus en détail dans les sections 6.5 et
6.6 respectivement.

Le principal problème de la formulation dans le domaine temporel des sound zones est
la taille des matrices qui peut devenir énorme par rapport à une formulation fréquentielle.
Pour l’algorithme BACC-PM, la matrice à inverser est ainsi carrée, de taille LN×LN , avec
N l’ordre des filtres et L le nombre de haut-parleurs [59], à comparer avec la taille L × L

pour sa version fréquentielle [60]. Or l’inversion d’une matrice carrée de taille N a un coût
de calcul en O(N3/3). Pour pallier cette difficulté, de nouvelles méthodes sont apparues
dans la littérature ces dernières années. Une première approche est de limiter la taille de
la matrice à inverser en limitant l’ordre des filtres et/ou des réponses impulsionnelles [81],
[82]. Selon la théorie Variable span trade-off filter (VAST), les algorithmes de sound zones
peuvent être déduits d’un problème aux valeurs propres généralisés, qu’ils soient de type
PM ou ACC. Des techniques de modélisation dans un espace de rang plus petit (low-rank
modeling) peuvent donc être utilisées pour résoudre ce problème dans un espace de plus
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6.3. Sound zones dynamiques

petite dimension [83]. Enfin, la technique de résolution du problème d’optimisation peut
être modifiée pour s’affranchir de l’inversion d’une matrice, par exemple en utilisant une
descente de gradient conjugué [84].

Une publication récente [85] propose une méthode de génération de sound zones diffé-
rente, en ce sens que ce ne sont plus les conditions sur les pressions ou énergies dans les
zones qui pilotent l’algorithme, mais c’est le rapport signal-interférence 4 qui est optimisé.

Enfin, des études ont été menées sur l’influence du bruit de mesure des réponses impul-
sionnelles sur les métriques des sound zones [86], [87].

Par la suite, nous nous restreindrons dans ce document à l’algorithme BACC-PM, et
nous tenterons d’obtenir un contraste cible d’au moins 30 dB.

6.3 Sound zones dynamiques

À ce jour, la plupart des méthodes de sound zones sont destinées à des utilisateurs
statiques. Or, pouvoir utiliser ces méthodes dans un contexte dynamique, par exemple en
s’adaptant à la position de l’auditeur, permettrait d’ouvrir le champ des applications à un
plus large éventail de contextes. En 2019, Roussel [88] développe plusieurs algorithmes
dans le domaine de Fourier dans l’optique de rendre les sound zones mobiles mais, à
nouveau, les contraintes de temps réel ne permettent pas d’atteindre les objectifs attendus.

Plus récemment, Vindrola et al. [16] proposent une méthode adaptative afin de ré-
ajuster les filtres de sound zones dans le cas d’un déplacement de l’utilisateur au sein
de l’habitacle d’une voiture. Partant de positions définies et mesurées, l’algorithme per-
met alors d’adapter les filtres dans un cas de petits déplacements (quelques centimètres)
de l’auditeur par rapport à sa position assise précédente, dans un contexte de véhicule
terrestre. La nouveauté de cet algorithme est de s’appuyer sur l’erreur de reproduction
mesurée, ce qui permet de le qualifier d’algorithme en boucle fermée, au contraire des
algorithmes précédemment proposés dans la littérature, qui, eux, fonctionnent en boucle
ouverte. Il est à noter que certains algorithmes sont partiellement corrigés en feed-forward
pour corriger des perturbations extérieures, comme la température [89].

4. Le rapport signal-interférence plus bruit (SINR) est le rapport des puissances du signal désiré et
du signal non désiré dans chaque zone.
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Partie II, Chapitre 6 – Contexte & état de l’art

De même, Møller et al. [15] ont proposé une méthode de résolution de sound zones
dans une salle, dans le cas d’un système variant dans le temps. Pour cela, ils adaptent le
problème d’optimisation (proche d’un BACC-PM) pour le résoudre avec la méthode mo-
ving horizon (MH). En considérant ce qu’il s’est passé et en prédisant ce qu’il va se passer,
tout en incluant le signal d’entrée, cette technique permet de s’adapter aux caractéris-
tiques du signal à émettre et à d’éventuels changements dans les réponses impulsionnelles.
Cela nécessite cependant que ces dernières soient mesurées régulièrement (tous les 10 cm
dans leur cas) et la résolution nécessite une inversion matricielle de grande dimension.
Pour diminuer le coût de calcul de son algorithme, Møller et al. [90] proposent une
méthode dans le domaine de Fourier, adaptative, pour calculer les filtres des sound zones
dans le cas variant dans le temps. Notons cependant que les réponses impulsionnelles sont
a priori connues à chaque instant.

Enfin, récemment, Hu et al. [14] ont proposé un algorithme de sound zones qui estime les
réponses impulsionnelles et réactualise les filtres conjointement, au cours du temps. Pour
la partie estimation des réponses impulsionnelles, les auteurs utilisent un filtre NLMS, et
ils proposent un nouvel algorithme BACC récursif pour résoudre le problème de sound
zones au cours du temps. La réactualisation des réponses impulsionnelles dans les systèmes
d’ANC est un sujet de recherche d’actualité, et un système d’ANC peut être vu comme un
système de sound zones qui ne contiendrait qu’une seule bright zone. Hu et al. utilisent
cette idée en couplant la partie estimation des réponses impulsionnelles d’un système
d’ANC [19] à un algorithme de sound zones. L’algorithme présenté ajoute cependant
deux paramètres, pour les descentes de gradient, qui peuvent rendre instable le système
et minorer les performances.

6.4 Formulation mathématique du problème

Dans cette section, les équations permettant de calculer les pressions dans chaque zone
au cours du temps seront présentées. Selon que l’on considère le signal d’entrée à spectre
plat ou non, les équations peuvent être différentes, comme détaillé ci-dessous.

Le système audio utilisé pour la création des sound zones est constitué de L sources
réparties autour de la zone à contrôler. La bright zone est discrétisée par MB microphones
et la dark zone par MD microphones (et nous noterons M = MB + MD).
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6.4. Formulation mathématique du problème

La réponse impulsionnelle entre le haut-parleur l et le microphone m est notée h(m,l) et
est composée de N coefficients. Le filtre de sound zones appliqué au haut-parleur l est un
filtre FIR d’ordre N noté w(l). Tous les signaux et réponses impulsionnelles sont à valeurs
réelles.

La formulation mathématique du système audio se met sous la forme :

p(m)(n) =
L∑

l=1

(
h(m,l) ∗ w(l) ∗ x

)
(n), (6.1)

avec h(m,l) la réponse impulsionnelle entre le haut-parleur l et le microphone m, w(l) le filtre
à appliquer au haut-parleur l et p(m)(n) la pression au microphone m, x étant le signal à
diffuser. Ici, nous considérons connus le signal à diffuser et les réponses impulsionnelles,
tout l’enjeu étant de déterminer les filtres w(l) tels que la pression aux points de mesure
respecte le cahier des charges.

Nous noterons par la suite en indice la restriction aux microphones de la bright zone
par (·)B et à ceux de la dark zone par (·)D.

6.4.1 Cas 1 : Sans prendre en compte le signal d’entrée

De nombreux algorithmes sont présentés en considérant le signal d’entrée comme ayant
a priori un spectre plat, i.e. assimilable à un dirac δ(n).

Nous disposons des RI sous forme de filtres FIR (Finite Impulse Response). Ainsi,
la réponse impulsionnelle h

(m,l)
B (n) peut être présentée sous la forme d’une matrice de

Toeplitz, notée H
(m,l)
B ∈ R2N−1×N , pour la convolution :

H
(m,l)
B =



h
(m,l)
B (0) 0 0

... . . . 0
h

(m,l)
B (N − 1) . . . h

(m,l)
B (0)

0 . . . ...
0 0 h

(m,l)
B (N − 1)


2N−1×N

. (6.2)
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Définissons la matrice par bloc de réponses impulsionnelles HB ∈ RMB(2N−1)×LN , conte-
nant tous les couples (m, l) de matrices H

(m,l)
B de la bright zone :

HB =


H

(1,1)
B · · · H

(1,L)
B

... H
(m,l)
B

...
H

(MB ,1)
B · · · H

(MB ,L)
B


MB(2N−1)×LN

. (6.3)

La même démarche pour les réponses impulsionnelles dans la dark zone permet de noter
la matrice par bloc de réponses impulsionnelles HD ∈ RMD(2N−1)×LN contenant tous les
couples (m, l) de matrices H

(m,l)
D de la dark zone :

HD =


H

(1,1)
D · · · H

(1,L)
D

... H
(m,l)
D

...
H

(MD,1)
D · · · H

(MD,L)
D


MD(2N−1)×LN

. (6.4)

Le filtre de sound zones w(l)(n) étant un FIR de N points, il est possible de regrouper
ses coefficients dans le vecteur w(l) ∈ RN×1 :

w(l) =
[

w(l)(0) · · · w(l)(N − 1)
]⊤

N×1
, (6.5)

et par extension le vecteur filtrage w ∈ RNL×1 contenant tous les filtres s’écrit :

w =
[

w(1)⊤ · · · w(L)⊤
]⊤

NL×1
. (6.6)

En assimilant le signal d’entrée x(n) à une impulsion δ(n) (i.e. spectre plat), la pression
dans la bright zone peut être calculée suivant :

pB = HBw, (6.7)

avec

pB =
[

p
(1)
B (0) · · · p

(1)
B (2N − 1) · · · p

(MB)
B (0) · · · p

(MB)
B (2N − 1)

]⊤
MB(2N−1)

. (6.8)

Et de manière similaire, on peut calculer la pression dans la dark zone :

pD = HDw, (6.9)
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avec

pD =
[

p
(1)
D (0) · · · p

(1)
D (2N − 1) · · · p

(MD)
D (0) · · · p

(MD)
D (2N − 1)

]⊤
MD(2N−1)

.

(6.10)

6.4.2 Cas 2 : En prenant en compte le signal d’entrée

Cette fois-ci, le signal d’entrée x(n) est connu et est utilisé dans les équations. En effet,
la présence des microphones dans chaque zone permet de mesurer directement la pression
reproduite. Ainsi, au lieu d’écrire les algorithmes de sound zones à partir de la pression
estimée aux points de contrôle, il est possible de réécrire les algorithmes en fonction des
pressions réelles. Notons que classiquement, en exploitation, les microphones sont retirés
des zones, car ils peuvent gêner les utilisateurs. Cependant, des techniques existent pour
reconstruire les pressions aux points de contrôle à partir de mesures plus éloignées comme
les antennes virtuelles [91] ou par reconstruction du champ de pression de la pièce [92].

La pression mesurée par le microphone m est donnée par l’équation (6.1) qu’il est
possible de réécrire par associativité de la convolution :

p(m)(n) =
L∑

l=1

(
h(m,l) ∗ w(l) ∗ x

)
(n) =

L∑
l=1

(
w(l) ∗

(
h(m,l) ∗ x

))
(n). (6.11)

Jusqu’à présent, le signal d’entrée n’a pas été pris en compte dans les algorithmes de
sound zones. Le problème de minimisation de l’erreur quadratique s’appuie sur le calcul
de cette erreur dans le cas d’un signal d’entrée à spectre plat (voir section 6.4.1). Pour
autant, grâce à la présence des microphones, il est possible de mesurer directement cette
erreur et de l’utiliser dans l’algorithme, quel que soit le signal d’entrée x(n).

L’équation de convolution qui relie la pression mesurée au microphone m aux autres
grandeurs du problème est :

p(m)(n) =
L∑

l=1

N−1∑
k=0

w(l)(k)
N−1∑
i=0

h(m,l)(i)x(n − k − i). (6.12)
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Définissons le signal q(m,l) qui serait reçu par le microphone m si un seul haut-parleur
l émettait le signal x sans filtrage :

q(m,l)(n) =
N−1∑
i=0

h(m,l)(i)x(n − i). (6.13)

Par extension, le signal vectoriel q(m,l)(n) ∈ RN×1 contenant les N derniers échantillons
du signal q(m,l)(n) s’écrit :

q(m,l)(n) =
[

q(m,l)(n) q(m,l)(n − 1) · · · q(m,l)(n − N + 1)
]⊤

N×1
. (6.14)

La pression mesurée par le microphone m devient alors :

p(m)(n) = q(m)⊤(n)w, (6.15)

avec
q(m)(n) =

[
q(m,1)⊤(n) · · · q(m,L)⊤(n)

]⊤
NL×1

. (6.16)

Sous forme vectorielle, pB(n) ∈ RMB×1 le vecteur contenant les pressions de chaque
microphone de la bright zone s’écrit suivant :

pB(n) = QB(n)w, (6.17)

avec

QB(n) =



q(1)⊤(n)
...

q(m)⊤(n)
...

q(MB)⊤(n)


MB×NL

. (6.18)

Enfin, de manière similaire, la pression pD(n) ∈ RMD×1 aux points de mesure dans la
dark zone vérifie :

pD(n) = QD(n)w, (6.19)
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avec

QD(n) =



q(1)⊤(n)
...

q(m)⊤(n)
...

q(MD)⊤(n)


MD×NL

. (6.20)

Les différentes équations régissant le système étant posées, il reste maintenant à définir
les contraintes dans les zones de l’espace et c’est l’objet des sections suivantes.

6.5 Algorithme BACC

L’algorithme Acoustic Contrast Control (ACC) a été présenté pour la première fois en
2002 par Choi et al. [7] dans le domaine fréquentiel. En 2011, Elliott et al. proposa
la version Broad-band Acoustic Contrast Control (BACC) dans le domaine temporel pré-
sentée ici. Pour rappel, cet algorithme tente de maximiser le contraste entre les deux
zones.

Pour cet algorithme qui maximise le contraste, l’énergie potentielle dans la bright zone
est calculée par :

eB = 1
KMB

K−1∑
k=0

p⊤
B(k)pB(k) = 1

MB

w⊤RBw, (6.21)

et de manière similaire l’énergie potentielle dans la dark zone est calculée par :

eD = 1
KMD

K−1∑
k=0

p⊤
D(k)pD(k) = 1

MD

w⊤RDw. (6.22)

Les matrices RB ∈ RLN×LN et RD ∈ RLN×LN sont des matrices carrées réelles semi-
définies positives, dites matrices de corrélation spatiale [63], respectivement de la bright
zone et de la dark zone, définies par :

RB = 1
K

K−1∑
k=0

QB(k)Q⊤
B(k),

RD = 1
K

K−1∑
k=0

QD(k)Q⊤
D(k).

(6.23)
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Le contraste γBACC ∈ R est alors défini comme le rapport de l’énergie de la bright zone
sur l’énergie de la dark zone [7] :

γBACC = eB

eD

= MD

MB

w⊤RBw

w⊤RDw
. (6.24)

L’équation précédente peut être réécrite en :

MD

MB

RBw = γBACCRDw. (6.25)

Puisque nous cherchons à obtenir le contraste le plus grand, la solution wBACC à sélec-
tionner correspond au vecteur propre associé à la plus grande valeur propre γ

(max)
BACC.

Tel que présenté ici, l’algorithme BACC ne garantit pas une distribution spatiale de
l’énergie dans la bright zone uniforme. De plus, la phase n’est pas non plus contrainte
dans la bright zone.

6.6 Algorithme BACC-PM

Pour s’affranchir des problématiques de phase dans la bright zone, l’algorithme Broad-
band Acoustic Contrast Control with Pressure Matching (BACC-PM) [59] contraint l’am-
plitude et la phase dans la bright zone, en rajoutant une contrainte sur l’énergie du réseau
disponible et l’énergie dans la dark zone.

Pour cet algorithme, une pression cible dans la bright zone notée pt doit être au préalable
définie. L’algorithme présenté ici est formulé comme dans la publication originale [59], sans
prendre en compte le signal d’entrée.

Nous souhaitons minimiser l’erreur de reproduction dans la bright zone. Pour parvenir à
cet objectif, nous sommes cependant limités par l’énergie maximale E0 que peut reproduire
le réseau. De manière complémentaire, nous souhaitons limiter autant que possible la
pression dans la dark zone à un niveau défini D0. Ainsi, le problème d’optimisation peut
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se poser sous la forme suivante :
minimiser ∥HBw − pt∥2

2 par rapport à w

contraint en principal par ∥w∥2
2 < E0

et en secondaire par ∥HDw∥2
2 < D0

. (6.26)

On construit alors le Lagrangien suivant, (λ1, λ2) ∈ R2
+ :

J(w) = ∥HBw − pt∥2
2 + λ1(∥HDw∥2

2 − D0) + λ2(∥w∥2
2 − E0). (6.27)

Dérivant l’équation précédente par rapport à w, on obtient :

∂J

∂w
= 2H⊤

B HBw − 2H⊤
B pt + 2λ1H

⊤
DHDw + 2λ2w. (6.28)

Puis, la dérivée par rapport aux deux multiplicateurs donne :
∂J
∂λ1

= ∥HDw∥2
2 − D0 = 0 ⇒ ∥HDw∥2

2 = D0
∂J
∂λ2

= ∥w∥2
2 − E0 = 0 ⇒ ∥w∥2

2 = E0
. (6.29)

Un point stationnaire est atteint lorsque cette dérivée s’annule, soit pour :

w =
[
H⊤

B HB + λ1H
⊤
DHD + λ2I

]−1
H⊤

B pt. (6.30)

Pour résoudre le problème d’optimisation complet avec les contraintes, il est par exemple
possible d’utiliser les conditions de Karush-Kuhn-Tucker [93], ou alors, de manière
empirique, de s’appuyer sur les connaissances physiques que nous avons du problème.
C’est le second choix qui est retenu ici.

Le Lagrangien est une formulation énergétique du problème, ainsi le premier terme de
la solution (6.30) représente l’énergie dans la bright zone, le second terme l’énergie dans
la dark zone et le dernier terme l’énergie du réseau.

Lors des simulations, l’énergie du réseau n’est pas contrainte, mais peut par contre être
mesurée. Ainsi, nous ne considérerons pas la contrainte d’énergie du réseau : λ2 n’est donc
plus une contrainte, mais un paramètre de régularisation, noté λ par la suite. Il sera choisi
le plus petit possible tout en veillant à ce que le conditionnement de la matrice à inverser
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reste correct.

Pour le choix des valeurs des multiplicateurs de Lagrange, une solution a été apportée
par Chang et al. [94], dans le domaine fréquentiel, dite méthode combinée, puis appliquée
au cas temporel par Simon-Galvez et al. [59]. Un paramètre β ∈ [0, 1] est ajouté à
l’algorithme, dont l’utilisateur peut modifier la valeur, qui permet de choisir entre le
meilleur contraste et la plus petite erreur.

On obtient finalement :

wBACCPM =
[
(1 − β)H⊤

B HB + βH⊤
DHD + λI

]−1
(1 − β)H⊤

B pt. (6.31)

La solution précédente nécessite l’inversion d’une matrice, qui est de dimension NL ×
NL (nombre de coefficients du filtre par le nombre de haut-parleurs). Or le calcul de
l’inverse d’une matrice a un coût de calcul en O(n3/3), l’inversion de cette matrice (de
plusieurs milliers de points) peut devenir prohibitif s’il faut l’inverser à chaque instant. De
plus, l’inversion directe à chaque instant ne garantit pas d’avoir des changements minimes
des filtres, ce qui provoquerait des artefacts dans le contenu audio reproduit.

6.7 Conclusion

Les formulations actuelles des algorithmes de sound zones ne permettent pas une mise
à jour au cours du temps des filtres en fonction de l’évolution des réponses impulsionnelles
qui caractérisent le système. Dans le chapitre suivant, nous partirons de la solution du
BACC-PM pour la rendre récursive.
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Chapitre 7

VERSION RÉCURSIVE DE L’ALGORITHME

BACC-PM

Pour pouvoir résoudre le problème de sound zones dans un cas variant dans le temps,
nous allons développer dans ce chapitre une méthode de résolution récursive. Ainsi, lorsque
les réponses impulsionnelles changeront, l’algorithme prendra en compte les changements
pour trouver une nouvelle solution, au cours du temps.

De plus, la méthode présentée permettra de s’affranchir de la résolution d’un problème
aux valeurs propres ou d’une inversion de matrice de grande dimension.

Pour cela, nous partirons de l’équation (6.31), solution explicite BACC-PM, pour la
rendre récursive.

7.1 Résolution par descente de gradient

De la même manière que pour le filtre LMS, nous proposons ici une solution récursive
au problème d’optimisation (6.31). Soit wk le vecteur poids à l’itération k. Nous cherchons
donc une meilleure solution par descente de gradient à l’instant suivant sous la forme :

wk+1 = wk − 1
2θk ∇J(w)|w=wk

, (7.1)

avec θk le pas de descente du gradient, pouvant être dépendant du temps.

Le Lagrangien associé au problème à solution combinée s’écrit :

J(w) = (1 − β)∥HBw − pt∥2
2 + β(∥HDw∥2

2) + λ(∥w∥2
2)

= (1 − β)
[
w⊤H⊤

B HBw − 2w⊤H⊤
B pt + p⊤

t pt

]
+ βw⊤H⊤

DHDw + λw⊤w
(7.2)
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Notant par la suite :

HT = (1 − β)H⊤
B HB + βH⊤

DHD + λI, (7.3)

le gradient ∇J(w) de la fonction de coût précédente à l’instant k s’écrit :

∇J(w)|w=wk
= 2HT wk − 2(1 − β)H⊤

B pt, (7.4)

soit
wk+1 = wk − θk

(
HT wk − (1 − β)H⊤

B pt

)
. (7.5)

Afin d’alléger les notations, nous notons enfin :

rk = −1
2 ∇J(w)|w=wk

. (7.6)

Pour calculer le pas de descente de gradient θk, nous souhaitons que la variation de
wk + θkrk par rapport à θk soit minimale, afin que les artefacts audios soient limités.

Calculons alors la dérivée de la fonction coût J(wk +θkrk) par rapport à θk en détaillant
les différentes étapes qui mènent à la solution :

dJ(wk + θkrk)
dθk

= ∇J(wk + θkrk) d

dθk

(wk + θkrk)

=
(
2HT (wk + θkrk) − 2(1 − β)H⊤

B pt

)⊤
rk

=
(
2HT wk + 2θkHT rk − 2(1 − β)H⊤

B pt

)⊤
rk

= (2θkHT rk − 2rk)⊤ rk

=
(
2θk(HT rk)⊤ − 2r⊤

k

)
rk

= 2θk(HT rk)⊤rk − 2r⊤
k rk

= 2θkr⊤
k H⊤

T rk − 2r⊤
k rk.

(7.7)

Le minimum est atteint lorsque la dérivée s’annule, donc pour :

θk = r⊤
k rk

r⊤
k H⊤

T rk

. (7.8)

Finalement, l’équation de récurrence devient :
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wk+1 = wk − r⊤
k rk

r⊤
k H⊤

T rk

(
HT wk − (1 − β)H⊤

B pt

)
. (7.9)

L’équation de récurrence précédente permet alors de calculer les filtres de sound zones
au cours du temps, chaque pas de descente de gradient k étant confondu avec le temps n.
Il reste à prouver que l’équation de récurrence permette de trouver la même solution que
la solution explicite, ce qui fait l’objet de la section suivante.

7.1.1 Étude de convergence

Les matrices HB et HD sont supposées non dégénérées, sinon cela reviendrait physi-
quement à dire qu’il y a deux réponses impulsionnelles identiques. Les matrices H⊤

B HB

et H⊤
DHD sont donc définies positives, la matrice identité étant également définie posi-

tive. Or la somme de matrices définies positives est une matrice définie positive, ainsi la
matrice carrée HT (équation (7.3)) est définie positive [95].

Définissons le vecteur erreur ϵ comme la différence entre l’estimation de vecteur poids
w et la solution wo :

ϵ = w − wo. (7.10)

Notons alors la fonction coût J2(w) :

J2(w) = 1
2ϵ⊤HT ϵ = 1

2(w − wo)⊤HT (w − wo) = J(w) + 1
2w⊤

o HT wo. (7.11)

Minimiser J2 revient à minimiser J puisque les deux fonctions sont égales à une constante
près. De plus, le gradient de la fonction J est identique au gradient de la fonction J2 [96].

Nous avons alors :

J2(wk) − J2(wk+1)
J2(wk) = (r⊤

k rk)2

(r⊤
k HT rk)(r⊤

k H−1
T rk)

, (7.12)

soit :
J2(wk+1) =

(
1 − (r⊤

k rk)2

(r⊤
k HT rk)(r⊤

k H−1
T rk)

)
J2(wk). (7.13)
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En appliquant l’inégalité de Kantorovitch à l’équation précédente [97], nous obte-
nons :

J2(wk+1) ≤
(

λmax − λmin

λmax + λmin

)2

J2(wk), (7.14)

avec λmax et λmin les valeurs propres maximale et minimale de la matrice HT . Or celle-ci
est définie positive et non dégénérée, donc :

J2(wk+1) < J2(wk) ⇒ J2(wk) → 0. (7.15)

Puisque la matrice HT est définie positive et non dégénérée, et puisque J2 tend vers 0,
alors wk → wo.

Cette formulation du problème d’optimisation de l’algorithme de pressure matching
BACC-PM permet alors de résoudre le problème au cours du temps, sans ajout de para-
mètre supplémentaire. Il sera nommé par la suite BACC-PM-Gd.

7.1.2 Gradient conjugué

Une descente de gradient simple souffre d’une dépendance de sa vitesse de convergence
en fonction du conditionnement de la matrice HT . Pour accélérer la convergence, une
méthode usuelle consiste à utiliser une descente de gradients conjugués [96]. C’est par
exemple cette méthode d’optimisation qui est choisie par Shi et al. [83] pour résoudre le
problème, dans le cas de sound zones statiques, le problème en question étant formulé
dans le domaine fréquentiel.

Pour rappel, le système à résoudre dans notre cas s’écrit :

HT w = (1 − β)H⊤
B pt, (7.16)

avec la matrice HT de taille NL × NL.

L’unique solution wo de l’équation précédente est aussi l’unique solution du problème
de minimisation quadratique [96] :

min
w

(
1
2w⊤HT w −

(
(1 − β)H⊤

B pt

)⊤
w

)
, w ∈ RNL. (7.17)
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Soient les vecteurs ω0, ω1, · · · , ωNL−1 non nuls et HT -orthogonaux 1, donc linéairement
indépendants. La solution unique wo peut s’écrire [96] :

wo =
NL−1∑

i=0
αiωi, (7.18)

avec αi les coefficients à calculer.

On multiplie alors l’équation précédente à gauche par HT , puis on prend le produit
scalaire par ωi et, en utilisant la propriété de HT -orthogonalité, on obtient :

αi = ω⊤
i HT wo

ω⊤
i HT ωi

= (1 − β) ωiH
⊤
B ωt

ω⊤
i HT ωi

. (7.19)

Le fait de choisir une base de vecteurs HT -orthogonaux permet de limiter la somme
de l’équation (7.18) à NL termes et de pouvoir calculer les coefficients αi par l’équation
(7.19) sans avoir besoin de la solution wo.

Il reste maintenant à calculer la base des vecteurs ωi et les coefficients associés αi de
manière récursive.

La somme (7.18) peut être calculée récursivement suivant :

wk+1 = wk + αkωk, (7.20)

qui est également l’équation de mise à jour des filtres de sound zones.

Or, d’après l’équation précédente, à l’itération finale NL et avec une condition initiale
w0, nous avons :

wo − w0 = α0ω0 + · · · + αkωk + · · · + αNL−1ωNL−1. (7.21)

En multipliant alors l’équation précédente à gauche par HT et en prenant le produit
scalaire par ωk, on obtient :

ωkHT (wo − w0) = αkω⊤
k HT ωk, (7.22)

1. Deux vecteurs ω0 et ω1 sont HT -orthogonaux si ω⊤
0 HT ω1 = 0.
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soit
αk = ω⊤

k HT (wo − w0)
ω⊤

k HT ωk

. (7.23)

De plus, en s’arrêtant à l’itération k et en effectuant le même calcul que précédemment
sur la somme, nous trouvons :

ω⊤
k HT (wk − w0) = 0, (7.24)

soit
ω⊤

k HT wk = ω⊤
k HT w0. (7.25)

Il est donc possible de remplacer wo − w0 par wo − wk dans l’équation (7.23). Nous
savons de plus que wo = (1 − β)H−1

T HBωt et en prenant le vecteur rk défini à l’équation
(7.6), nous obtenons finalement :

αk =
ω⊤

k HT

(
(1 − β)H−1

T HBωt − wk

)
ω⊤

k HT ωk

=
ω⊤

k

(
(1 − β)H⊤

B ωt − HT wk

)
ω⊤

k HT ωk

= − r⊤
k ωk

ω⊤
k HT ωk

.

(7.26)

C’est cette équation qui nous permet alors de calculer le paramètre αk dans l’algorithme.

Il ne nous reste plus qu’à définir les vecteurs HT -orthogonaux ωk qui représentent la
direction du gradient à l’itération k + 1, qui est une combinaison du gradient actuel avec
les directions passées [96] :

ωk+1 = rk + χkωk, (7.27)

avec χk le coefficient qui assure l’HT -orthogonalité des vecteurs [96] :

χk = rk+1HT ωk

ω⊤
k HT ωk

. (7.28)

Pour effectuer une descente du gradient conjugué, il faut alors exécuter dans l’ordre les
équations (7.20), (7.26), (7.28) et (7.27).
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Le gradient conjugué permet, en contexte statique, d’accélérer la convergence par rap-
port à la descente de gradient classique. De plus, il permet de connaître en avance le temps
maximal de convergence puisqu’il est prouvé qu’il converge au maximum en NL itérations
[98]. Cependant, dans le cas variant dans le temps, la surface d’erreur change au cours
du temps. La base de vecteurs conjugués perd donc sa caractéristique d’orthogonalité,
c’est-à-dire qu’une fois une direction explorée, elle n’est plus analysée : ainsi, si la surface
d’erreur change au cours du temps, certaines directions risquent de ne pas être explorées.
Pour autant, des stratégies peuvent être mises en place, par exemple en réinitialisant la
base en cas de changement.

7.2 Simulations en contexte statique

Dans cette partie, les algorithmes de descente de gradient (BACC-PM-Gd) et de des-
cente de gradient conjugué (BACC-PM-Gdc) vont être testés dans le cadre de simulations
numériques simples pour confirmer les résultats théoriques présentés précédemment.

7.2.1 Géométrie

La première simulation s’effectue en champ libre avec un écho (salle semi-anéchoïque).
Douze sources monopolaires sont disposées comme indiqué en figure 7.1. Les sources et les
microphones sont placés à un mètre de hauteur. La bright zone (bleu) est échantillonnée
par une antenne de neuf microphones centrée en (0.6, −0.6) et la dark zone (orange) est
échantillonnée par une antenne de neuf microphones centrée en (2.4, −0.6). L’espacement
entre deux microphones voisins est de 0,1 m.

Les réponses impulsionnelles à temps continu peuvent être modélisées analytiquement
par [43] :

h(l,m)(t) = α
(l,m)
1 δ(t − ∆t

(l,m)
1 ) + α

(l,m)
2 δ(t − ∆t

(l,m)
2 ) (7.29)

avec α
(l,m)
1,2 = 1/4πd

(l,m)
1,2 les coefficients d’atténuation des chemins direct (1) et réfléchi (2)

et ∆t
(l,m)
1,2 = d

(l,m)
1,2 /c0 les temps de vol correspondant aux distances d

(l,m)
1,2 entre haut-parleur

l et microphone m, c0 étant la célérité des ondes acoustiques dans l’air.

La mesure est quant à elle effectuée dans la salle semi-anéchoïque du LAUM (voir
figure 7.2). Les réponses impulsionnelles sont mesurées par la méthode ESS (section 2.1).
Le dispositif expérimental est contrôlé par une interface audio RME Madiface XT qui
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Figure 7.1 – Géométrie considérée dans ce chapitre.

permet la synchronisation de l’acquisition et la reproduction. Les sources audio utilisées
sont des enceintes à évent deux voies fabriquées au LAUM. Elles sont alimentées par
des signaux issus d’un convertisseur RME DA32 qui sont amplifiés par des modules de
puissance quatre voies HPA D604. Le champ de pression résultant est mesuré par dix-
huit microphones Brüel & Kjær 4958 connectés à leurs conditionneurs puis numérisé
par un convertisseur RME AD32. L’acquisition et la reproduction sont effectuées à une
fréquence d’échantillonnage de 48 kHz. Les réponses impulsionnelles mesurées sont alors
utilisées dans les algorithmes, les métriques étant évaluées off-line.

7.2.2 Métriques

Pour analyser les performances de l’algorithme, il est nécessaire de définir un certain
nombre d’indicateurs. Ces indicateurs seront analysés dans un premier temps en contexte
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Figure 7.2 – Dispositif expérimental installé dans la salle semi-anéchoïque.

statique, puis dans un second temps pour diverses situations dynamiques. La définition du
contraste est reprise de Elliott [10] afin de pouvoir comparer les résultats de l’algorithme
à ceux de l’état de l’art.

Pression RMS A l’instant n, on définit le niveau de pression RMS en Pascal en un
point, tel que :

pRMS(n) =
√√√√ 1

Nw

n∑
m=n−(Nw−1)

p2(m), (7.30)

avec Nw le nombre de points correspondant au temps d’intégration de 0,1 s.

Erreur de pression Cet indicateur code pour chaque instant n la capacité de l’algo-
rithme à atteindre la pression cible demandée et est défini suivant :

EP(n) = 1
M

M∑
m=1

∣∣∣p(m)
B (n) − p

(m)
t (n)

∣∣∣ . (7.31)

Contraste Le contraste est le rapport (exprimé en dB) entre les pressions RMS dans
la bright zone et dans la dark zone :

CT(n) = 20 log10

(
1

M

M∑
m=1

p
(m)
RMS,B(n)

)
− 20 log10

(
1

M

M∑
m=1

p
(m)
RMS,D(n)

)
. (7.32)
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Effort du réseau L’effort du réseau mesure l’énergie nécessaire à fournir par les haut-
parleurs pour atteindre les performances souhaitées. Dans le cadre des simulations, cet
indicateur est mesuré a posteriori. Dans le cadre d’expériences, l’effort est limité par le
système. On le définit suivant :

EFF =
∑L

l=1

√
1
N

∑N
k=1 (w(l)(k))2√

1
N

∑N
k=1 (w(target)(k))2

. (7.33)

L’équation (7.33) définit l’effort du réseau supplémentaire à fournir pour créer les deux
zones, par rapport à la pression que pourrait générer le haut-parleur pour créer la pression
cible dans la bright zone.

7.2.3 Résultats

Dans cette partie, nous présenterons des résultats de simulation après 2000 itérations,
après 100 itérations et enfin avec des réponses impulsionnelles mesurées.

L’algorithme BACC-PM-Gd ne nécessite pas de paramètre supplémentaire de réglage
par rapport à l’algorithme BACC-PM classique. Cependant, il lui faut un certain temps
de convergence avant de tendre vers la solution.

Une méthode de résolution par descente de gradient souffre d’une limitation impor-
tante : la vitesse de descente de gradient dépend du conditionnement de la matrice HT .
Or, dans le cas des sound zones, cette matrice peut être mal conditionnée, et la problé-
matique de la régularisation a fait l’objet de nombreuses publications [78]. Donc, dans le
cas d’un problème mal posé, la convergence de cet algorithme peut être longue et non
bornée.

Pour s’affranchir de cette limitation et, a minima, s’assurer d’un temps minimal de
convergence, l’algorithme de descente du gradient conjugué peut être utilisé. Cette tech-
nique a alors l’avantage de pouvoir borner le temps de convergence puisque l’algorithme
converge au maximum en NL itérations [98], NL étant la dimension de la matrice (carrée)
HT .
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Concernant le temps de calcul, la descente du gradient conjugué nécessite 3,7 fois plus
de temps de calcul que la descente simple 2.

Pour étudier la convergence des algorithmes, nous reprenons la même métrique que
dans la première partie de cette thèse, équation (3.18) :

mis(n) = ∥wBACC-PM − wBACC-PM-Gd(n)∥2. (7.34)

La figure 7.3 présente les courbe de convergence de l’algorithme BACC-PM-Gd et de
l’algorithme BACC-PM-Gdc. Pour rappel, la taille des filtres est de 300 points et comme
il y a 12 haut-parleurs, la taille de la matrice HT est donc 3600 × 3600. Nous observons
une convergence bien plus rapide pour le gradient conjugué par rapport à un gradient
simple. De plus, le temps de convergence du gradient conjugué est très inférieur à 3600
itérations.
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Figure 7.3 – Erreur de convergence BACC-PM-Gd et BACC-PM-Gdc.

À la fin de la convergence, nous obtenons les contrastes de la figure 7.4. L’algorithme
BACC-PM-Gdc ayant une erreur quasiment nulle à la fin, il est normal que la courbe

2. Calcul effectué sur Intel i7-10875H @ 2,3 GHz | 64 Gb RAM sur 5000 itérations.
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de contraste corresponde exactement au contraste de l’algorithme BACC-PM. Pour l’al-
gorithme BACC-PM-Gd, le contraste est un peu moins bon en-dessous de 600 Hz, jus-
qu’à 5 dB inférieur à BACC-PM à 400 Hz. Au-delà de 600 Hz, les contrastes des trois
algorithmes sont identiques. À la fin de la convergence, les erreurs de reproduction sont
tracées sur la figure 7.5. Nous notons pour l’algorithme BACC-PM une erreur comprise
entre 1 × 10−7 et 1 × 10−5, ce qui est comparable à la littérature [7], [9], [16]. Nous notons
également une erreur croissante avec la fréquence, comportement ici aussi classique. Pour
les deux algorithmes de descente de gradient, l’erreur de reproduction s’établit à 1 × 10−6

et est quasiment identique, et constante en fréquence.

Un exemple de filtre est donné sur la figure 7.6 (haut-parleur n°0), obtenu avec les al-
gorithmes BACC-PM, BACC-PM-Gd et BACC-PM-Gdc. Les courbes bleue (BACC-PM)
et verte (BACC-PM-Gdc) sont confondues, ce qui confirme que l’algorithme BACC-PM-
Gdc a trouvé la même solution que la solution explicite. L’effort du réseau est affiché sur
la table 7.1, les valeurs pour l’algorithme BACC-PM est identique à l’algorithme BACC-
PM-Gdc. Pour l’algorithme BACC-PM-Gd l’effort est de 0,5 dB supérieur, cependant les
valeurs sont physiquement possibles et proches de celles de la littérature.

BACC-PM BACC-PM-Gd BACC-PM-Gdc
EFF (dB) 7,4 7,9 7,4

Table 7.1 – Effort du réseau des méthodes BACC-PM, BACC- PM-Gd et BACC-PM-
Gdc après 2000 itérations.

Au lieu d’attendre la fin de la convergence, nous nous intéressons maintenant à des
temps très courts, car, en exploitation, la contrainte de temps est forte pour l’utilisation
(il convient en effet d’éviter d’attendre longtemps avant d’avoir un système utilisable).
Nous arrêtons la descente de gradient après 100 itérations (soit 0,03 s). L’erreur relative est
alors de 55 % pour l’algorithme BACC-PM-Gd et de 10 % pour l’algorithme BACC-PM-
Gdc. Nous obtenons les courbes de contraste de la figure 7.7 et d’erreur de la figure 7.8. La
courbe de contraste de l’algorithme BACC-PM-Gdc est très proche de la solution explicite,
hormis sur la bande 250 Hz-500 Hz où le contraste est plus bas de 2 dB en faveur de la
solution explicite. Quant à l’erreur de reproduction, les courbes de la solution explicite
et de la descente de gradient conjugué sont quasiment superposées. Pour la descente de
gradient simple, les résultats sont moins bons, avec un contraste pouvant être inférieur
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Figure 7.4 – Contraste en fonction de la fréquence des méthodes BACC-PM, BACC-PM-
Gd et BACC-PM-Gdc après 2000 itérations. Les courbes BACC-PM et BACC-PM-Gdc
sont superposées.

de 7 dB en dessous de 600 Hz et une erreur relative un ordre de grandeur plus grande.
Pour autant, le contraste reste autour de 25 dB et l’erreur de reproduction de l’ordre de
1 × 10−6, ce qui est proche du cahier des performances désirées, et ce, dans un temps très
court. L’effort du réseau est présenté table 7.2. Nous remarquons que l’algorithme BACC-
PM-Gd a un effort bien plus faible, et au vu de l’erreur de reproduction, cela tendrait à
montrer que la dark zone n’a pas encore été correctement créée.

BACC-PM BACC-PM-Gd BACC-PM-Gdc
EFF (dB) 7,9 4,6 7,8

Table 7.2 – Effort du réseau des méthodes BACC-PM, BACC- PM-Gd et BACC-PM-
Gdc après 100 itérations.

Concernant la mesure, les courbes de convergence des algorithmes sont présentées en
figure 7.9. À nouveau, l’algorithme BACC-PM-Gdc converge plus rapidement que l’al-
gorithme BACC-PM-Gd, et en moins de NL = 3600 itérations. Avec des réponses im-
pulsionnelles réelles, le système est plus complexe (et donc la matrice HT moins bien
conditionnée) et les vitesses de convergence sont plus faibles. Le contraste et l’erreur de
reproduction sont respectivement présentés en figures 7.10 et 7.11. Les courbes de l’al-
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Figure 7.5 – Erreur de reproduction au cours du temps des méthodes BACC-PM, BACC-
PM-Gd et BACC-PM-Gdc après 2000 itérations. Les courbes BACC-PM et BACC-PM-
Gdc sont superposées.

gorithme BACC-PM et BACC-PM-Gdc sont à nouveau confondues, confirmant une fin
de convergence de l’algorithme BACC-PM-Gdc à 2000 itérations (voire même dès 1000
itérations). Quant à l’algorithme BACC-PM-Gd, bien qu’ayant une erreur relative de 65
%, l’erreur de reproduction est du même ordre de grandeur que les deux autres algo-
rithmes. Le contraste est moins bon de 5 dB jusqu’à 400 Hz mais reste supérieur à 30 dB.
L’effort du réseau est affiché table 7.3, et à nouveau l’algorithme BACC-PM-Gd affiche
un effort plus bas a priori à cause d’une dark zone incorrectement créée. De plus, au vu
de la courbe de convergence de l’algorithme BACC-PM-Gd, la géométrie en mesure n’est
pas optimale pour la création de sound zones (le système étant mal conditionné, i.e. la
vitesse de convergence est lente). Il est donc normal de trouver des efforts du réseau plus
importants qu’en simulation, cela revient à dire qu’il faut plus d’énergie pour créer les
deux zones.

BACC-PM BACC-PM-Gd BACC-PM-Gdc
EFF (dB) 11,4 6,6 11,4

Table 7.3 – Effort du réseau des méthodes BACC-PM, BACC- PM-Gd et BACC-PM-
Gdc après 2000 itérations obtenu à partir des réponses impulsionnelles mesurées.
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Figure 7.6 – Filtre appliqué au haut-parleur l = 0 pour les méthodes BACC-PM, BACC-
PM-Gd et BACC-PM-Gdc après 2000 itérations. Les courbes BACC-PM et BACC-PM-
Gdc sont superposées.
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Figure 7.7 – Contraste en fonction de la fréquence des méthodes BACC-PM, BACC-
PM-Gd et BACC-PM-Gdc après 100 itérations.
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Figure 7.8 – Erreur de reproduction au cours du temps des méthodes BACC-PM, BACC-
PM-Gd et BACC-PM-Gdc après 100 itérations. Les courbes BACC-PM et BACC-PM-
Gdc sont superposées.
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Figure 7.9 – Erreur de convergence BACC-PM-Gd et BACC-PM-Gdc obtenue à partir
des réponses impulsionnelles mesurées.
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Figure 7.10 – Contraste en fonction de la fréquence des méthodes BACC-PM, BACC-
PM-Gd et BACC-PM-Gdc après 2000 itérations en mesure. Les courbes BACC-PM et
BACC-PM-Gdc sont superposées.
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Figure 7.11 – Erreur de reproduction au cours du temps des méthodes BACC-PM,
BACC-PM-Gd et BACC-PM-Gdc après 2000 itérations obtenue à partir des réponses
impulsionnelles mesurées. Les courbes BACC-PM et BACC-PM-Gdc sont superposées.
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7.3 Conclusion

L’algorithme BACC-PM a été modifié afin d’être résolu par descente de gradient (simple
ou conjugué). Cette méthode d’optimisation récursive permet de mettre à jour les filtres
de sound zones au cours du temps, ouvrant alors la voie aux cas variant dans le temps.

Une remarque peut être faite sur les filtres de sound zones, puisque les méthodes récur-
sives permettent d’étudier le contraste pour des filtres éloignés de la solution visée. Sur
des temps très court de convergence, les filtres estimés en cours sont éloignés des filtres
à trouver, cependant les métriques propres aux sound zones montrent des performances
intéressantes. Donc, malgré des temps de convergences relativement longs, les algorithmes
peuvent être satisfaisants pour l’utilisateur très rapidement.

La descente de gradient conjugué présente un avantage certain sur la vitesse de conver-
gence par rapport à la descente simple. Cependant, il reste à vérifier que ce type d’approche
fonctionne également dans le cas variant dans le temps, ce qui fait l’objet du prochain
chapitre.
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Chapitre 8

ZONES EN MOUVEMENT ET RÉPONSES

IMPULSIONNELLES CONNUES

Dans ce chapitre, nous nous nous plaçons dans un cas variant dans le temps, en sup-
posant par ailleurs que toutes les réponses impulsionnelles sont connues à tout instant.

Cela peut correspondre au cas d’un utilisateur qui se déplace d’une position à une autre,
mais reste statique un long moment dans les deux positions. Par exemple, un utilisateur
passe d’une chaise à un canapé. Le système peut donc être calibré aux deux endroits, et
nous acceptons une baisse des performances pendant le déplacement.

Dans le chapitre précédent, l’algorithme BACC-PM a été modifié pour pouvoir résoudre
le problème au cours du temps. Cette faculté de mettre à jour les filtres ouvre la voie à
un cas variant dans le temps. En effet, dans ce cas les réponses impulsionnelles changent,
donc il suffit de mettre à jour la matrice HT puis de mettre à jour les filtres.

8.1 Inversion de zones

La première simulation permet de vérifier que l’algorithme peut retrouver les filtres dans
le cas d’un changement soudain et important. À t = 0 s, les filtres w(l)(n) sont initialisés
par w(l)(n) = δ(n), ∀l et toutes les réponses impulsionnelles sont connues à tout instant.

L’équation de récurrence de mise à jour des filtres (7.9) est modifiée par :

wk+1 = wk − 1
2

r⊤
k rk

r⊤
k H⊤

T (n)rk

(
HT (n)wk − (1 − β)H⊤

B (n)pt(n)
)

, (8.1)

avec
rk = −2HT (n)wk + 2(1 − β)H⊤

B (n)pt(n). (8.2)
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L’indice k représente l’instant de mise à jour et l’indice n représente le temps. En effet,
les réponses impulsionnelles ne changent qu’une seule fois au cours de l’expérience. Il est
donc nécessaire de ne changer les matrices HT , HB et le vecteur pt qu’une seule fois.

La géométrie au début de la simulation est présentée figure 8.1. La pression cible est
créée en considérant le champ de pression naturel que créerait uniquement le HP 2 s’il
émettait le signal x(n) sans filtrage spécifique. Chaque zone est discrétisée par une antenne
carrée de neuf microphones espacés de 10 cm. La bright zone est à gauche au début de
l’expérience et la dark zone à droite. À la moitié de l’expérience (t = 0,5 s), les zones
sont interverties. La salle simulée est une salle semi-anéchoïque, les haut-parleurs et les
microphones étant positionnés à 1 m du sol. Les haut-parleurs sont modélisés par des
monopoles acoustiques.
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Figure 8.1 – Géométrie de la simulation d’inversion de zones à t = 0 s. Le HP 2 permet de
générer la pression cible au départ, puis le HP 9 génèrera la pression cible après l’inversion
des zones.

La fréquence d’échantillonnage est de 3 kHz et les réponses impulsionnelles tout comme
les filtres de sound zones contiennent 300 coefficients (100 ms). Le temps d’intégration
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pour les pressions RMS est de 0,1 s. La simulation dure 1 s au total et les zones sont
interverties à t = 0,5 s (n = 1500). Le HP 9 génèrera la pression cible après l’inversion des
zones. Le contraste étant calculé comme le rapport des pressions RMS (équation (7.32)),
il est pleine bande entre 0 Hz et la fréquence de Nyquist (1500 Hz ici).

Sur la figure 8.2, l’évolution du contraste moyen au cours du temps est présentée. Avant
200 ms, le contraste augmente, car les signaux doivent tout d’abord se propager dans les
filtres puis dans la pièce. À partir de 100 ms, le contraste moyen s’établit autour de 22 dB.
Sur la figure 8.3a, nous pouvons observer que le contraste en fréquence est correct au-delà
de 800 Hz, ce très rapidement (150 ms). Ce sont les basses fréquences qui nécessitent plus
de temps de convergence avant de retrouver les mêmes performances que l’inversion directe
(voir figure 8.3b). À partir de 400 ms, l’inversion directe et la descente de gradient offrent
les mêmes performances. L’erreur de reproduction (figure 8.2) décroît très rapidement
pour s’établir autour de 1 × 10−4, ce qui est comparable aux erreurs disponibles dans la
littérature [7], [9], [16].

A t = 0,5 s, lors de l’inversion des zones, les filtres de sound zones sont faux puisqu’ils
correspondent au cas avant changement. Cependant, sur la courbe d’erreur de repro-
duction, nous remarquons qu’il suffit de 50 ms pour retrouver une erreur de 1 × 10−4.
Concernant le contraste en fréquence, nous pouvons remarquer sur la figure 8.3c le même
comportement qu’au début : les hautes fréquences retrouvent plus rapidement le bon
contraste que les basses fréquences. Enfin, 400 ms après le changement (figure 8.3d), l’al-
gorithme par descente de gradient offre les mêmes performances que l’inversion directe.

Sur la figure 8.4 est présenté le filtre du haut-parleur 2 à quatre instants de la simulation.
Pour la première partie de la simulation, avant 0,5 s, le haut-parleur 2 permet de générer
la pression cible de la bright zone : ainsi le filtre doit se rapprocher d’un dirac. C’est bien
ce que l’on observe pour les temps de 0,15 s et 0,4 s. Après l’inversion, à 0,55 s, le filtre
est éloigné de la solution inversion directe, d’où les performances moindres présentées au-
dessus. Par contre, à 0,93 s les deux filtres (BACC-PM et BACC-PM-Gd) sont proches,
d’où les performances équivalentes.

Concernant l’algorithme BACC-PM-Gdc, le contraste au cours du temps et l’erreur
de reproduction au cours du temps sont affichés figure 8.5. Par rapport à la descente de
gradient classique, l’algorithme est un peu plus rapide sur la convergence de l’erreur de
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reproduction, et le contraste s’établit rapidement autour de 23 dB. Par contre, en fréquence
(figure 8.6), les performances sont identiques à la solution par inversion directe à tout
instant, ce qui est confirmé par les filtres trouvés (figure 8.7), puisqu’ils sont identiques à
chaque instant à ceux de l’inversion directe.
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Figure 8.2 – Contraste et erreur de reproduction au cours du temps pour l’algorithme
BACC-PM-Gd. Les zones sont interverties à t = 0,5 s.
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8.1. Inversion de zones
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Figure 8.5 – Contraste et erreur de reproduction au cours du temps pour l’algorithme
BACC-PM-Gdc. Les zones sont interverties à t = 0,5 s.
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8.2 Déplacement continu

Dans cette section, nous nous intéressons à un utilisateur mobile qui se déplace dans la
pièce. Ainsi, la bright zone se déplace à 1 m s−1, alors que la dark zone reste fixe 1. Trois
simulations sont présentées :

— la première ne suppose aucun a priori permettant de générer des filtres au départ
qui sont alors initialisés par des diracs ; cela permet de vérifier que l’algorithme
peut trouver une solution à partir d’une condition initiale arbitraire,

— la deuxième est initialisée au départ par inversion directe, ainsi à la première ité-
ration les filtres sont initialisés par la solution en inversion directe ; cela permet de
vérifier que l’algorithme garde la bonne solution au cours du temps,

— enfin, la troisième simulation dégrade la connaissance des réponses impulsionnelles
puisqu’elles sont supposées connues uniquement tous les 10 cm ; cela permet de
vérifier que l’algorithme est robuste à une modélisation partielle du système.

La géométrie utilisée pour les trois simulations est identique, présentée figure 8.8.

0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0
x (m)
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0.0

y 
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)
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Microphones BZ
Microphones DZ
Haut-parleurs

Figure 8.8 – Géométrie de la simulation lorsque la bright zone avance vers la droite. Le
HP 4 permet de générer la pression cible.

1. Cette valeur est choisie proche de la valeur préférée de 1,42 m s−1 pour la marche [99].
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8.2. Déplacement continu

Note sur l’algorithme BACC-PM-Gdc : La base de gradients conjugués est HT -
orthogonale uniquement si la matrice HT ne varie pas au cours des itérations (et donc
au cours du temps), ce qui n’est plus le cas ici. Dans la section précédente, la base a été
réinitialisée au changement, or ici le changement a lieu à chaque instant n. En réinitialisant
la base à chaque instant, alors, à l’itération courante, cela revient à effectuer une descente
de gradient classique. Donc en réinitialisant la base à chaque instant, l’algorithme BACC-
PM-Gdc devient un algorithme BACC-PM-Gd. Ainsi, seul ce dernier algorithme est utilisé
ici.

8.2.1 Condition initiale nulle

Dans la première simulation, la bright zone avance à 1 m s−1 vers la droite. Le haut-
parleur qui génère la pression cible est le numéro 4 (voir figure 8.8). Les réponses im-
pulsionnelles sont connues à tout instant. Les filtres sont initialisés par une impulsion
unitaire (dirac) au départ. La figure 8.9 présente le contraste au cours du temps et l’er-
reur au cours du temps. Il est à noter que le temps d’intégration des pressions RMS est
de 0,1 s, ce qui explique le départ tronqué des courbes. Le contraste est à son maximum
au départ, autour de 17 dB et l’erreur de reproduction s’établit dès 0,2 s à 1 × 10−4. L’er-
reur de reproduction reste à sa valeur tout au long de la simulation et est identique au
cas statique. Le mouvement ne pénalise donc pas cette erreur. Par contre, le contraste
diminue régulièrement pour descendre en dessous de 15 dB à la fin du mouvement. Ceci
est principalement dû au haut-parleur qui génère la pression cible qui devient éloigné de
la zone à reproduire. De plus, la dark zone devient plus proche de la bright zone dans la
configuration de la fin de la simulation.

8.2.2 Condition initiale fournie par BACC-PM

Les algorithmes adaptatifs présentent deux régimes de fonctionnement : un régime
transitoire au départ pour trouver la solution à partir des conditions initiales (qui peuvent
être très éloignées de la solution) et un régime permanent où l’algorithme doit rester le
plus proche de la solution [25]. Selon que le système est invariant ou variant dans le
temps, le régime permanent doit permettre de conserver la solution ou se réadapter aux
petits changements respectivement. La simulation proposée ici concerne uniquement le
régime permanent en initialisant les filtres de sound zones avec la solution trouvée par
l’algorithme BACC-PM. Ainsi, dès le départ, les filtres sont justes, et l’algorithme BACC-
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Figure 8.9 – Contraste moyen et erreur moyenne au cours du temps lorsque la bright
zone avance à 1 m s−1 vers la droite. A t = 0 s les filtres sont initialisés par des diracs.

PM-Gd devra uniquement adapter ces filtres en fonction du mouvement. La bright zone
avance toujours à 1 m s−1 vers la droite. Le haut-parleur qui effectue la pression cible est le
numéro 4 (le plus proche en moyenne de toutes les positions). Les réponses impulsionnelles
sont connues à tout instant. Les filtres sont initialisés par les filtres de la position initiale
trouvés par inversion directe.

La figure 8.10 présente le contraste au cours du temps et l’erreur au cours du temps.
Par rapport à la simulation précédente, l’erreur au départ est immédiatement de 1 × 10−4

et le contraste présente un pic à 25 dB (contraste moyen maximal obtenu dans le cas sta-
tique). Très rapidement, le contraste chute à 17 dB, dès que la zone commence à bouger,
et nous retrouvons alors une courbe très proche de la simulation précédente. L’erreur de
reproduction reste autour de 1 × 10−4 tout le long de la simulation. Ainsi, la connaissance
a priori des filtres de sound zones à t = 0 s permet d’améliorer très légèrement les per-
formances de l’algorithme au départ. Les performances de tracking de trajectoire restent
limitées sur cet algorithme. Cependant, nous avons vu dans la section 8.1 que lorsque
l’utilisateur s’arrête, les performances redeviennent rapidement acceptables. Dans le cas
où un utilisateur passe d’une position A à une position B, fixes, il pourra donc bénéficier
des performances des méthodes de sound zones dans les deux positions. Par contre, lors
du déplacement, le contraste chutera.
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Figure 8.10 – Contraste moyen au cours du temps lorsque la bright zone avance à 1 m s−1

vers la droite. À t = 0 s les filtres sont initialisés par les filtres générés par inversion directe.

Il est également à noter que la vitesse a une faible incidence sur la capacité de suivi de
l’algorithme. Par exemple, sur la figure 8.11 les courbes de contraste et erreur de repro-
duction sont tracées au cours du temps pour une vitesse deux fois moindre (0,5 m s−1).
Les résultats obtenus sont très proches de ceux présentés en figure 8.10, à 1 m s−1.

8.2.3 Réponses impulsionnelles connues tous les 10 cm

Jusqu’à présent, les réponses impulsionnelles sont supposées connues à chaque instant
et pour toutes les positions. En pratique, il n’est pas possible de réaliser des mesures aussi
fines. L’algorithme testé ici suppose les réponses impulsionnelles connues uniquement tous
les 10 cm. Entre deux positions, ce sont les réponses impulsionnelles précédentes qui sont
utilisées et qui restent donc fixes sur les 10 cm suivants. La bright zone avance toujours à
1 m s−1 vers la droite. Le haut-parleur qui effectue la pression cible est le numéro 4 (le plus
proche en moyenne de toutes les positions). Les réponses impulsionnelles sont connues à
tout instant. Les filtres sont initialisés par des diracs. Les réponses impulsionnelles sont
mises à jour tous les 10 cm pour le calcul des filtres. La figure 8.12 présente le contraste
au cours du temps et l’erreur au cours du temps.
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Figure 8.11 – Contraste moyen au cours du temps lorsque la bright zone avance à
0,5 m s−1 vers la droite. À t = 0 s les filtres sont initialisés par les filtres générés par
inversion directe.

Concernant le contraste, nous retrouvons le même comportement que lors des deux
simulations précédentes : partant d’une valeur de 17 dB, le contraste diminue ensuite de
manière régulière jusqu’à 15 dB à la fin du mouvement. La dégradation des connaissances
des réponses impulsionnelles a donc, dans ce cas, très peu d’influence sur le contraste. L’er-
reur de reproduction représente quant à elle une oscillation entre 1 × 10−4 et 1 × 10−3.
Logiquement, l’erreur est plus grande lorsque les réponses impulsionnelles sont les plus
éloignées de la position courante. Il est toutefois à noter que, lorsque les réponses impul-
sionnelles sont mises à jour et coïncident avec les réponses impulsionnelles de la position
de calcul, l’erreur de reproduction retrouve très rapidement sa valeur de 1 × 10−4.
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Figure 8.12 – Contraste moyen et erreur moyenne au cours du temps lorsque la bright
zone avance à 1 m s−1 vers la droite. A t = 0 les filtres sont initialisés par des diracs. Les
RI sont mises à jour tous les 10 cm.

8.3 Conclusion

Dans cette section, l’algorithme BACC-PM-Gd a été testé dans deux configurations où
les zones varient dans le temps : une inversion des zones et un mouvement continu de
l’une des zones. L’algorithme BACC-PM-Gdc peut offrir des performances supérieures en
terme de vitesse de convergence dans des cas où la matrice HT est constante sur une
période, cependant dès qu’elle change à chaque instant alors la réinitialisation de la base
de vecteurs orthogonaux revient alors à effectuer une descente de gradient classique.

Dans le cas quasi-statique, i.e. deux cas statiques juxtaposés, l’algorithme BACC-PM
permet de trouver les filtres dans la première position, puis se réadapte à la seconde
position en une centaine de millisecondes. Cependant, cette situation ne peut être réalisée
en réalité, car l’utilisateur a besoin d’un certain temps pour passer de la première à la
seconde position. Qu’il se déplace à 0,5 m s−1 ou 1 m s−1, le contraste chute fortement
(d’un facteur deux dans notre cas), bien que l’erreur de reproduction reste du même
ordre de grandeur que dans le cas statique. L’utilisateur percevra une dégradation des
performances durant le mouvement, mais une fois dans sa nouvelle position, fixe, les
performances redeviendront identiques à celles du départ.
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Dans tout ce chapitre, les réponses impulsionnelles sont supposées connues, a minima
tous les 10 cm. Or cela nécessite de réaliser de nombreuses mesures en amont, ce qui peut
s’avérer complexe à mettre en œuvre dans la pratique, ce d’autant plus que le mouvement
des zones peut être quelconque. Dans la première partie de ce document, une méthode d’es-
timation de réponses impulsionnelles a été présentée s’appuyant sur la seule connaissance
des signaux émis et mesurés. Cette méthode peut donc compléter l’algorithme détaillé
dans ce chapitre afin, conjointement, d’estimer les réponses impulsionnelles et de résoudre
le problème de sound zones. C’est l’objet du prochain chapitre qui esquisse une synthèse
des deux parties de ce travail sous la forme de perspectives de travaux à venir.
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Chapitre 9

ZONES EN MOUVEMENT ET RÉPONSES

IMPULSIONNELLES INCONNUES :
PERSPECTIVES

Dans ce dernier chapitre à caractère prospectif, l’algorithme MISO-Autostep de la pre-
mière partie (chapitre 3) est utilisé pour l’estimation des réponses impulsionnelles au
cours du temps et, dans le même temps, l’algorithme BACC-PM-Gd (chapitre 7) permet
de générer les filtres de sound zones.

Nous reprenons la même géométrie que celle du chapitre précédent (voir figure 8.1), avec
L = 12 haut-parleurs et M = 18 microphones. Les réponses impulsionnelles sont dans
un premier temps simulées dans une salle semi-anéchoïque selon la formule (7.29). La
fréquence d’échantillonnage est Fs = 3 kHz et le nombre de coefficients pour les réponses
impulsionnelles et des filtres de sound zones est N = 300.

Pour rappel, l’équation générale du système est :

p(m)(n) =
L∑

l=1

(
h(m,l) ∗ y(l)

)
(n), (9.1)

avec
y(l)(n) =

(
w(l) ∗ x

)
(n). (9.2)

Comme il y a M microphones, il est nécessaire d’utiliser M algorithmes MISO-Autostep
en parallèle (soit un par microphone). Chaque algorithme prend en entrée les L signaux
y(l) et le signal microphonique p(m). Il retourne alors une estimation des réponses impul-
sionnelles h(m,l)(n), ∀l, valides à l’instant n.
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Ces estimations de réponses impulsionnelles permettent alors de construire les matrices
HT et HB ainsi que les vecteurs rk et pt. Puis, grâce à l’équation (7.9), les filtres de
sound zones sont mis à jour. Deux configurations peuvent être analysées : celle en boucle
ouverte et celle en boucle fermée. Dans la configuration « boucle ouverte », pour générer
les zones, le premier algorithme testé est BACC-PM-Gd en ne prenant pas en compte le
signal d’entrée ni la mesure de l’erreur réelle. Ce sont donc les équations de la section 7.1
qui sont utilisées.

Note sur la corrélation : Les signaux d’entrée des algorithmes MISO-Autostep étant
tous construits à partir du signal x(n), commun à tous les haut-parleurs, ils sont cette
fois-ci corrélés entre eux, alors que l’algorithme MISO-Autostep fait l’hypothèse de dé-
corrélation des différents signaux d’entrée. Cependant, dans l’article de Hu et al. [19],
les auteurs montrent que, tant que les filtres de sound zones w(l)(n) sont non nuls et
varient dans le temps (ce qui est notre cas), il est possible de déterminer les réponses
impulsionnelles hm,l(n).

Note sur l’initialisation : Si les conditions initiales des filtres de sound zones étaient
jusqu’à présent des diracs, cette initialisation pose problème pour les algorithmes MISO-
Autostep, car ils risquent de converger vers la solution triviale de somme des RI. En
effet, si tous les filtres sont identiques (w(n) = w(l)(n), ∀l), alors y(l)(n) = y(n), et par
conséquent le signal de pression au microphone m s’écrit :

p(m)(n) =
L∑

l=1

(
h(m,l) ∗ y(l)

)
(n)

=
L∑

l=1

(
h(m,l) ∗ y

)
(n)

=
((

L∑
l=1

h(m,l)
)

∗ y

)
(n).

(9.3)

La somme des réponses impulsionnelles est donc une solution du problème d’estimation !
Il est donc nécessaire de s’assurer que les filtres ne sont pas strictement égaux. Pour éviter
cette situation, les filtres sont initialisés par des valeurs aléatoires w(l) = N (0, 1/L).
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9.1. Algorithmes MISO-Autostep et BACC-PM-Gd (boucle ouverte)

9.1 Algorithmes MISO-Autostep et BACC-PM-Gd
(boucle ouverte)

La première simulation correspond à une validation de la technique en statique. Les
algorithmes MISO-Autostep sont initialisés avec les réponses impulsionnelles de la salle,
comme si elles avaient été mesurées au début. Les méta-paramètres sont tous choisis tels
que (κ, γ) = (1 × 10−2, 1 × 10−4). L’algorithme BACC-PM-Gd doit donc trouver les filtres
de sound zones à partir des réponses impulsionnelles estimées, qui elles ne doivent pas
changer puisque le système est statique.
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Figure 9.1 – Contraste et erreur de reproduction au cours du temps pour l’algorithme
BACC-PM-Gd et M MISO-Autostep dans un cas statique.

Sur la figure 9.1 sont présentés le contraste et l’erreur de reproduction au cours du
temps. Le contraste augmente jusqu’à 25 dB et l’erreur de reproduction diminue en dessous
de 1 × 10−4 en 0,4 s. Donc la génération des zones par les filtres obtenus avec l’algorithme
BACC-PM-Gd n’a pas d’influence sur l’estimation des réponses impulsionnelles (en sta-
tique) par l’algorithme MISO-Autostep. Par contre, lorsqu’il y a inversion de zones (figure
9.2), les métriques contraste et erreur de reproduction sont dégradées. En effet, dans ce cas
la dark zone est correctement créée avant l’inversion, puis à t = 0,2 s (après l’inversion),
l’algorithme MISO-Autostep ne parvient plus à estimer les réponses impulsionnelles des
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Perspectives

microphones de l’ancienne dark zone, car le niveau est trop faible. Comme les estimations
des réponses impulsionnelles ne changent pas (ou peu), l’algorithme BACC-PM-Gd ne
parvient donc pas à mettre à jour les filtres de sound zones pour cette nouvelle géométrie,
et le système reste bloqué dans la position précédente (avant inversion). Pour cette raison,
le contraste devient négatif et l’erreur de reproduction passe de 1 × 10−3 à 1 × 10−2.
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Figure 9.2 – Contraste et erreur de reproduction au cours du temps pour l’algorithme
BACC-PM-Gd et M MISO-Autostep avec une inversion des zones à t = 0,2 s.

Pour contourner ce problème, une possibilité est d’utiliser un algorithme en boucle
fermée, où les estimations des réponses impulsionnelles ne sont pas directement utilisées
pour la résolution du problème inverse, mais uniquement pour aider l’algorithme.

9.2 Algorithmes MISO-Autostep et BACC-PM-FxLMS
(boucle fermée)

En boucle ouverte, l’algorithme n’a pas connaissance des pressions dans les différentes
zones. Il s’appuie uniquement sur les estimations des réponses impulsionnelles données
par les algorithmes MISO-Autostep. Or, ces estimations peuvent être de mauvaise qualité
et les métriques dans les zones, de valeurs inférieures aux valeurs cibles attendues.
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9.2. Algorithmes MISO-Autostep et BACC-PM-FxLMS (boucle fermée)

Cependant, la présence des microphones dans les deux zones permet d’accéder à une
information sur les valeurs réelles des pressions et donc sur l’erreur réelle. Ces informations
peuvent alors être utilisées dans une perspective « boucle fermée ». À noter que dans
certaines applications, si la mise en place de microphones peut gêner l’utilisateur, il est
cependant possible d’utiliser des antennes virtuelles pour reconstruire les pressions aux
points de l’espace manquants [91].

La pression cible dans la dark zone étant nulle, et l’erreur de reproduction dans la bright
zone étant définie comme la différence de la pression dans la bright zone et de la pression
désirée pt, l’erreur pour tous les microphones est alors :

e(n) =
 QB(n)

QD(n)

w −

 pt(n)
0

 = Q(n)w − p̄t(n). (9.4)

Le Lagrangien associé à la minimisation de cette erreur quadratique, en imposant une
contrainte sur l’énergie disponible du réseau, s’écrit alors :

J(w) = ∥e(n)∥2 + λ∥w∥2. (9.5)

Le gradient de la fonction coût s’écrit donc sous la forme :

∇J = 2Q⊤(n)Q(n)w − 2Q⊤(n)pt(n) + λw

= 2Q⊤(n)
(
Q⊤(n)w − pt(n)

)
+ λw

= 2Q⊤(n)e(n) + λw.

(9.6)

Nous recherchons alors la valeur de w par descente de gradient telle que :

wk+1 = wk − 1
2θ∇J(w), (9.7)

avec θ le paramètre de descente du gradient, soit, en reportant la valeur du gradient dans
l’équation précédente :

wk+1 = (1 − λθ)wk − Q⊤(n)e(n), (9.8)

expression de la mise à jour d’un algorithme Leaky FxLMS [100] dans le cas où λ > 0,
algorithme qui sera par la suite nommé BACC-PM-FxLMS.
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Partie II, Chapitre 9 – Zones en mouvement et réponses impulsionnelles inconnues :
Perspectives

Dans ce cas, c’est l’erreur mesurée qui est minimisée. Les estimations des réponses im-
pulsionnelles permettent de construire la matrice Q(n), mais seule une estimation grossière
est nécessaire pour assurer la convergence de l’algorithme [101].

Pour valider le fonctionnement de l’algorithme, une première simulation est effectuée
dans le cas où les réponses impulsionnelles sont connues et les zones sont immobiles.
La figure 9.3 présente le contraste et l’erreur de reproduction au cours du temps. Le
paramètre de descente de gradient θ est ici égal à 2 × 10−4. Nous pouvons remarquer
que la convergence est bien plus lente que dans le cas où le signal n’est pas pris en
compte. L’erreur de reproduction converge vers une valeur de 1 × 10−4 au bout de 80 s.
Le contraste quant à lui augmente très rapidement à 15 dB, en 5 s, puis ralentit fortement
pour se rapprocher de 20 dB au bout de 100 s.
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Figure 9.3 – Contraste et erreur de reproduction au cours du temps pour l’algorithme
BACC-PM-FxLMS.
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9.2. Algorithmes MISO-Autostep et BACC-PM-FxLMS (boucle fermée)

La différence de contraste par rapport à l’inversion directe s’explique par la courbe de
contraste en fréquence proposée en figure 9.4. Nous remarquons que le contraste est de
10 dB inférieur à la valeur obtenue par inversion directe, et ce pour toutes les fréquences.
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Figure 9.4 – Contraste en fonction de la fréquence pour l’algorithme BACC-PM-FxLMS
à la fin de la simulation.

Maintenant que l’algorithme BACC-PM-FxLMS est fonctionnel, nous pouvons utiliser
les algorithmes MISO-Autostep pour estimer les réponses impulsionnelles et construire la
matrice Q(n). Il y a donc M algorithmes MISO-Autostep qui fonctionnent en parallèle
(un par microphone). Ils prennent tous en entrée les signaux y(l)(n), puis chacun a en
sortie le signal p(m)(n) du microphone sur lequel il travaille. La principale différence avec
le fonctionnement des algorithmes décrits dans la partie I est liée à la corrélation des
signaux d’entrée. En effet, ils se basent tous sur le signal unique à diffuser x(n).
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Partie II, Chapitre 9 – Zones en mouvement et réponses impulsionnelles inconnues :
Perspectives

Les filtres MISO-Autostep sont initialisés par des vecteurs nuls (y compris les réponses
impulsionnelles h(m,l)(n)) comme dans le chapitre 3, les méta-paramètres sont tous choisis
tels que (κ, γ) = (1 × 10−2, 1 × 10−4). Concernant l’algorithme BACC-PM-FxLMS, les
paramètres associés à la partie sound zones sont choisis comme dans la section précédente :
β = 0,5 et λ = 1 × 10−7. Le pas de descente de gradient est choisi tel que θ = 2 × 10−6.

Enfin, un bruit de fond blanc gaussien centré à 30 dBSPL aux signaux microphoniques
est ajouté 1.

Ayant M MISO-Autostep en parallèle, nous obtenons M courbes d’erreurs e(m)(n).
Pour obtenir la courbe de convergence de la partie « estimation des réponses impulsion-
nelles », nous effectuons une moyenne à chaque instant sur les M microphones de l’erreur
quadratique instantanée, puis la courbe est lissée sur Nw = 500 points suivant :

EQM(n) = 1
Nw

n∑
k=n−Nw

1
M

M∑
m=1

∥e(m)(n)∥2. (9.9)
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Figure 9.5 – Erreur quadratique moyenne des M MISO-Autostep.

1. Dans le cas où il n’y a pas de bruit, des simulations annexes montrent que la stabilité n’est pas
assurée. En effet, lorsque l’algorithme de sound zones fonctionne bien, la pression dans la dark zone
devient quasiment nulle, et les algorithmes MISO-Autostep se retrouvent donc sans signaux de sortie sur
les microphones de la dark zone.
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9.2. Algorithmes MISO-Autostep et BACC-PM-FxLMS (boucle fermée)

La courbe de convergence de la partie « estimation des réponses impulsionnelles » est
présentée en figure 9.5. Nous pouvons constater que l’algorithme a terminé de converger en
1000 s, avec deux phases de convergence. En effet, entre 400 s et 800 s, l’algorithme atteint
un plateau et n’améliore plus les estimations. Cela correspond au moment où l’algorithme
BACC-PM-FxLMS commence à mettre à jour les filtres de sound zones. En effet, sur la
figure 9.6, les courbes de contraste et d’erreur de reproduction au cours du temps sont
présentées. Nous pouvons ainsi voir qu’à partir de 400 s le contraste augmente et l’erreur
de reproduction diminue.
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Figure 9.6 – Contraste et erreur de reproduction pour les algorithmes MISO-Autostep
et BACC-PM-FxLMS.

Il est à noter des vitesses de convergence très lentes, et donc des temps de convergence
très longs. Pour des raisons de temps de calcul, la simulation a été arrêtée à 1,6 h, et il
faudrait attendre plusieurs heures pour obtenir des performances acceptables sur les sound
zones (ce qui est bien trop long pour une utilisation pratique convenable). Cependant,
cela montre qu’il est possible de générer des sound zones sans aucun a priori physique
sur le système. La seule information nécessaire à l’initialisation du système est la taille
des filtres, qui doivent englober l’entièreté des réponses impulsionnelles de la salle.

Le grand enjeu à venir est donc d’accélérer la convergence des algorithmes. Lors de
l’installation du système, il est possible d’effectuer une mesure au préalable de toutes les
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Partie II, Chapitre 9 – Zones en mouvement et réponses impulsionnelles inconnues :
Perspectives

réponses impulsionnelles du système par une méthode classique, comme celle utilisant
des signaux ESS présentée en section 2.1. Ces réponses impulsionnelles serviront alors
de conditions initiales pour les algorithmes MISO-Autostep. De même, connaissant les
réponses impulsionnelles dès le départ, il est possible d’utiliser l’algorithme BACC-PM
pour trouver les premiers filtres de sound zones qui deviendront les conditions initiales
pour l’algorithme BACC-PM-FxLMS. Cette technique permet de s’affranchir de la partie
transitoire des différents filtres adaptatifs qui composent le système. Ce choix permet
d’obtenir la figure 9.7, qui montre bien des performances identiques à l’algorithme BACC-
PM dès le départ (seules les 60 premières secondes sont montrées).
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Figure 9.7 – Contraste et erreur de reproduction pour le Fx-LMS avec MISO-Autostep
dans le cas de conditions initiales mesurées.

Une autre solution possible pourrait consister à changer de méthode d’optimisation
pour l’algorithme de sound zones, par exemple en choisissant l’algorithme RLS, présenté
en section 2.3.2, pour ses performances en termes de temps de convergence, au détriment
du coût de calcul. Cependant, de nombreux algorithmes dits « rapides », permettent
de diminuer les temps de calcul [102]-[106]. Une autre piste de travail pourrait être de
diminuer l’ordre du système, en n’incluant pas la partie dark zone dans l’erreur (et donc
en augmentant la taille de la matrice Q(n)), mais en la considérant sous la forme d’une
contrainte sur les filtres, comme le propose l’algorithme RLS-DCD [107].
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CONCLUSION

L’objectif des sound zones est de reproduire différents contenus audio dans un même
espace sans que les utilisateurs se gênent entre eux. Cette technologie a déjà été appliquée
à l’aviation, l’automobile ou encore les open-space. Pour autant, toutes ces applications
considèrent l’utilisateur immobile, et le système invariant dans le temps.

Or, des applications où les utilisateurs sont en mouvement existent : par exemple une
pièce de vie commune, une visite de musée, etc. De plus, le système peut voir des varia-
tions au cours du temps. Par exemple, une modification de la température va modifier la
vitesse du son et par conséquent les réponses impulsionnelles vont changer. Cependant,
à l’exception des travaux de Hu et al. [14], les algorithmes existants de sound zones ne
permettent pas de déplacement quelconque une fois le système installé, et sont sensibles
aux modifications du système.

Dans cette thèse, un algorithme adaptatif pour sound zones mobiles, décliné de BACC-
PM, a été développé et testé dans différentes configurations, traitant à la fois de l’esti-
mation des réponses impulsionnelles variant dans le temps et de la mise à jour des filtres
de sound zones lorsque ces dernières changent dans le temps. Le manuscrit est séparé en
deux parties : la première traite de l’estimation de réponses impulsionnelles de salle dans
un contexte MISO et variant dans le temps, puis la seconde partie traite des algorithmes
de sound zones. Le chapitre 9 quant à lui lie les deux parties et propose en perspective
un algorithme de sound zones en boucle fermé qui estime les réponses impulsionnelles et
génère les filtres de sound zones en même temps.

Dans une première partie, la problématique de l’estimation des réponses impulsionnelles
variant dans le temps a été traitée. L’algorithme proposé MISO-Autostep permet alors
d’estimer les réponses impulsionnelles du système au cours du temps, même dans le cas où
le système varie dans le temps (à cause du déplacement de l’utilisateur, d’un changement
de température, d’une modification dans la pièce). L’algorithme MISO-Autostep a l’avan-
tage de pouvoir s’adapter à tout système de sound zones, qualité importante au regard de
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la grande variété de réponses impulsionnelles rencontrées (courtes, longues, piquées, etc.),
car il ne possède pas de paramètres à régler. De plus, comparé à l’algorithme existant
MISO-LMS, le nouvel algorithme conserve un coût de calcul faible et la capacité de suivi
de trajectoire tout en améliorant les performances de MISO-LMS. Sur les cas traités, au-
tant en simulation qu’en mesure, l’erreur résiduelle après convergence est de 1 dB à 3 dB
plus faible que MISO-LMS. L’algorithme MISO-Autostep étant très faiblement dépen-
dant par rapport à ces méta-paramètres, il a toujours la même vitesse de convergence,
au contraire de l’algorithme MISO-LMS dont la vitesse de convergence dépend de son
paramètre de réglage µ (ou µ̃ pour MISO-NLMS). Ainsi, s’il est possible de choisir une
valeur de paramètre qui a une vitesse de convergence plus rapide que MISO-Autostep,
l’erreur résiduelle sera in fine plus grande. Enfin, l’algorithme MISO-Autostep a été testé
dans un cas d’estimation de réponses impulsionnelles de système MISO variant dans le
temps, validant la possibilité d’étendre l’étude du cas LTI au cas LTV sans changer les
valeurs des méta-paramètres de l’algorithme.

Dans la seconde partie, les filtres pour les sound zones ont été obtenus par descente
de gradient et non plus par inversion directe. La méthode d’optimisation ainsi modifiée
permet de mettre à jour les réponses impulsionnelles au cours du temps, y compris dans
le cas où les zones sont mobiles. Deux algorithmes sont proposés : une descente de gra-
dient classique BACC-PM-Gd et une descente de gradient conjugué BACC-PM-Gdc. Le
premier a l’avantage de la simplicité algorithmique et du coût de calcul, quand le second
a l’avantage d’une vitesse de convergence plus grande. Il a été montré que l’algorithme
BACC-PM-Gd converge vers la solution trouvée par l’algorithme BACC-PM. Ainsi, des
contrastes de 20 dB à 25 dB ont été obtenus dans une pièce, dans le cas statique ainsi qu’en
mouvement pleine bande. En basses fréquences, entre 50 Hz et 500 Hz, des contrastes de
plus de 30 dB ont été obtenus. L’erreur de reproduction quant à elle reste toujours, en
statique comme en mouvement, inférieure à 1 × 10−4. Les meilleurs résultats sont obte-
nus lorsque les zones sont immobiles, car dès qu’il y a mouvement de zone, les métriques
diminuent, et tout particulièrement le contraste. Dans un cas pratique, cela correspond à
un cas où l’utilisateur passe d’une position à une autre, toutes deux connues. Si dans les
deux positions fixes, les algorithmes donnent des résultats proches des solutions statiques,
lors du mouvement une dégradation du contraste est cependant à prévoir. Néanmoins,
dans les deux états fixes, les performances peuvent être qualifiées de bonnes. Lors du
mouvement, l’erreur de reproduction reste faible et donc l’utilisateur pourra continuer à
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écouter son programme. Il sera par contre un peu plus gêné par le programme d’autres
utilisateurs, puisque le contraste sera plus faible.

L’algorithme final, qui estime conjointement les réponses impulsionnelles et les filtres
de sound zones, permet de réaliser des sound zones mobiles dans le cas de vitesse lente (ou
quasi-statique). Dans le cas en boucle ouverte (i.e. les signaux d’entrée et l’erreur réelle
ne sont pas pris en compte), les résultats ne sont pas satisfaisants, car les estimations
des réponses impulsionnelles ne sont pas assez précises pour permettre une résolution
correcte du problème inverse. Cependant, les vitesses de convergence (si les réponses
impulsionnelles estimées sont proches de la réalité) sont grandes. Dans le cas où il y a peu
de positions fixes prévues, il est possible de calibrer le système pour toutes ces positions
et corriger les estimations avec les réponses impulsionnelles les plus proches pour obtenir
des zones correctement contraintes.

L’algorithme a ainsi été modifié pour prendre en compte l’erreur réelle mesurée à l’aide
des microphones des zones, le modifiant de fait en algorithme en boucle fermé. La connais-
sance partielle des réponses impulsionnelles est alors compensée par la connaissance de
l’erreur réelle dans chaque zone. Il est toutefois à noter que les temps de convergence et de
calcul restent encore longs et sa mise en place en temps réel nécessitera des travaux ulté-
rieurs. De même, l’influence des paramètres et les valeurs des métriques dans un contexte
mobile devront faire l’objet d’études perceptives.
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Annexe A

PROPRIÉTÉS DE CONVERGENCE DE

L’ALGORITHME MISO-AUTOSTEP

Nous considérons le vecteur d’erreur ϵ
(l)
n+1, défini comme la différence entre la réponse

impulsionnelle vraie h(l)
r et son estimation à l’instant n + 1 (voir figure 3.1),

ϵ
(l)
n+1 = h(l)

r − h
(l)
n+1. (A.1)

Le signal de sortie bruité pn s’écrit :

pn =
L∑

l=1
h(l)

r x(l)
n + bn, (A.2)

où bn est un bruit blanc centré de variance σ2
b . Nous obtenons alors :

ϵ
(l)
n+1 = h(l)

r − h(l)
n − µ(l)

n ◦ enx(l)
n . (A.3)

Remplaçons l’expression de en (3.1) dans l’équation (A.3), soit :

ϵ
(l)
n+1 = h(l)

r − h(l)
n − µ(l)

n ◦

pn −
L∑

j=1
h(j)⊤

n x(j)
n

x(l)
n . (A.4)

Ensuite, remplaçons pn par son expression de l’équation (A.2) pour obtenir :

ϵ
(l)
n+1 = ϵ(l)

n − µ(l)
n ◦

 L∑
j=1

(
h(j)⊤

r − h(j)⊤

n

)
x(j)

n

x(l)
n

− µ(l)
n bn ◦ x(l)

n .

(A.5)
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Rassemblons ensuite les termes liés à l’entrée l :

ϵ
(l)
n+1 = ϵ(l)

n − µ(l)
n ◦

(
ϵ(l)⊤

n x(l)
n

)
x(l)

n

− µ(l)
n ◦

 L∑
j=1
j ̸=l

ϵ(j)⊤

n x(j)
n

x(l)
n − µ(l)

n bn ◦ x(l)
n ,

(A.6)

et factorisons par ϵ(l)
n . Après réagencement des termes, nous obtenons :

ϵ
(l)
n+1 =

(
I − µ(l)

n ◦
(
x(l)

n x(l)⊤

n

))
ϵ(l)

n

−
L∑

j=1
j ̸=l

(
µ(l)

n ◦ x(j)
n x(l)⊤

n ϵ(j)
n

)
− µ(l)

n ◦ bnx(l)
n .

(A.7)

L’espérance de l’erreur s’écrit alors :

E[ϵ(l)
n+1] =

(
I − E[µ(l)

n ◦ (x(l)
n x(l)⊤

n ])
)
E[ϵ(l)

n ]

−
L∑

j=1
j ̸=l

E
(
µ(l)

n ◦ x(j)
n x(l)⊤

n ϵ(j)
n

)

− E[µ(l)
n ◦ bnx(l)

n ].

(A.8)

Considérons que les vecteurs µ sont asymptotiquement indépendants (et par conséquent
décorrélés) des signaux d’entrée x [108], soit ∀(i, j) ∈ [1, L]2,

E[µ(i)
n x(j)

n ] = E[µ(i)
n ]E[x(j)

n ]. (A.9)

Nous avons alors :

E[ϵ(l)
n+1] =

(
I − E[µ(l)

n ] ◦ E[x(l)
n x(l)⊤

n ]
)
E[ϵ(l)

n ]

−
L∑

j=1
j ̸=l

E[µ(l)
n ] ◦ E[x(j)

n x(l)⊤

n ]E[ϵ(j)
n ]

− E[µ(l)
n ] ◦ E[bnx(l)

n ].

(A.10)

Le deuxième terme de droite de l’équation (A.10) est nul puisque les signaux d’entrées
sont mutuellement indépendants les uns des autres. Le troisième terme est également nul

123



puisque le bruit additif est centré. Finalement, nous obtenons :

E[ϵ(l)
n+1] =

(
I − E[µ(l)

n ] ◦ R(l)
x

)
E[ϵ(l)

n ], (A.11)

avec R(l)
x la matrice d’autocorrélation de signal d’entrée l définie par R(l)

x = E
[
x(l)

n x(l)⊤
n

]
.

La matrice d’autocorrélation peut par ailleurs être factorisée suivant :

R(l)
x = Q(l)Λ(l)Q(l)⊤

, (A.12)

avec Q(l) la matrice orthonormale de vecteurs propres et Λ(l) la matrice diagonale conte-
nant les valeurs propres. En notant ϵ̄(l)

n = Q(l)⊤
ϵ(l)

n , nous déduisons que l’équation (A.11)
équivaut à :

E[ϵ̄(l)
n+1] =

(
I − E[µ(l)

n ] ◦ Λ(l)
)
E[ϵ̄(l)

n ]. (A.13)

Ce résultat conduit à une condition de convergence sur µ(l)
n :

0 < E[µ(l)
n ] <

2
λ

(l)
max

, (A.14)

avec λ(l)
max la plus grande valeur propre de la matrice d’autocorrélation R(l)

x . Sous cette
condition, nous pouvons en déduire que :

E[ϵ(l)
n ] −→

n→+∞
0 =⇒ E[h(l)

n ] −→
n→+∞

h(l)
r . (A.15)

Ainsi, si la condition de convergence (A.14) est respectée, le filtre converge vers la solution
optimale de Wiener.
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Annexe B

CHOIX DE LA GÉOMÉTRIE

En synthèse de champ, les systèmes audio nécessitent de nombreux haut-parleurs et
microphones. Leur placement est donc un pré-requis avant l’utilisation du système. De
nombreuses recherches ont été effectuées sur le placement de source pour optimiser leur
position dans les systèmes de synthèse de champ [109]-[113].

L’article de Koyama et al. [114] présente notamment cinq algorithmes de position-
nement des sources et/ou des microphones pour la synthèse de champ. Parmi les cinq
algorithmes, un seul (le cinquième) propose de sélectionner les sources et microphones
conjointement. Le premier algorithme traite du positionnement des sources, les trois sui-
vants du placement des microphones. Il est à noter que les algorithmes développés ne
prennent en compte qu’une seule bright zone.

Un travail préalable a été effectué dans le cadre d’un projet tutoré par des étudiants
en Licence 3 Acoustique en 2022. En résultat préliminaire, les algorithmes 1 et 3 se sont
avérés les plus performants en terme de contraste pour le choix de la géométrie. C’est
donc sur ces deux algorithmes que nous nous sommes concentrés.

Il est à noter que dans cette partie l’étude a été effectuée dans le domaine fréquen-
tiel. Nous noterons g(l) ∈ C la fonction de transfert entre le haut-parleur l et tous les
microphones, à une fréquence donnée. Sans autre indication, la fréquence de travail est
f = 100 Hz.

B.1 Sélection des sources

Le premier algorithme permet de sélectionner les sources les mieux placées pour créer
une bright zone. Dans notre cas, ayant deux zones à contrôler, nous définissons alors la zone
à contraindre comme la somme des deux zones. Cet algorithme utilise l’orthogonalisation
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de Gram-Schmidt : il construit une base de vecteurs orthogonaux (issus des fonctions
de transfert).

L’algorithme prend en entrée toutes les positions candidates, c’est-à-dire toutes les
positions possibles pour les sources. Dans notre cas, les enceintes peuvent être disposées
tout autour de la zone, sur le rail, définissant ainsi un carré de 3,2 m de côté. De plus, les
sources sont espacées au minimum de 20 cm (largeur de l’enceinte). Les microphones sont
fixes, sur deux antennes (une pour chaque zone), contenant neuf microphones chacune.

Le premier vecteur gl est choisi de telle manière à ce que la pression générée par ce
haut-parleur est la plus proche possible de la pression cible choisie par le haut-parleur.

Ensuite, récursivement, l’algorithme va choisir un nouveau vecteur "fonction de trans-
fert" de telle manière à ce que ce nouveau vecteur soit le plus orthogonal possible aux
précédents vecteurs choisis. C’est-à-dire que la nouvelle fonction de transfert choisie soit la
plus différente possible de toutes celles déjà sélectionnées. L’algorithme s’arrête lorsqu’il
a sélectionné le bon nombre de haut-parleurs.

B.2 Sélection des microphones

Cet algorithme considère que les sources sont fixes et il existe des positions candidates
possibles pour les microphones.

Les haut-parleurs sont positionnés selon les positions sélectionnées par l’algorithme 1.
Les positions candidates pour les microphones sont sur un quadrillage de 20 cm contenant
16 positions. L’algorithme doit choisir les neuf meilleures positions.

Cette fois-ci l’algorithme calcule une information mutuelle entre les microphones choisis
et ceux restants. Récursivement, il sélectionne le microphone qui ajoute le mois d’infor-
mation mutuelle (c’est-à-dire qui a une fonction de transfert la plus différente des autres
possibles). L’algorithme s’arrête lorsqu’il a sélectionné le bon nombre de microphones.

Sur la figure B.1 nous remarquons que les haut-parleurs sélectionnés sont les plus
proches des zones. Seuls deux haut-parleurs, parmi les vingt, sont éloignés dans l’angle
inférieur droit.
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Figure B.1 – Géométrie optimisée
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Titre : Zones d’écoute personnalisées mobiles par approches adaptatives

Mot clés : bulle sonore, synthèse de champ, audio, optimisation, filtrage adaptatif

Résumé : La thèse aborde la création de
sound zones (zones d’écoute personnalisées)
mobiles par des approches adaptatives. Les
méthodes en usage pour la création de sound
zones visent à résoudre conjointement la re-
production sonore dans une zone et la mini-
misation de l’énergie du signal reproduit dans
l’autre zone, à partir d’un réseau de haut-
parleurs. La thèse se divise en deux par-
ties : l’estimation des réponses impulsion-
nelles et les sound zones mobiles. L’objectif de
cette thèse est de créer deux zones de l’es-
pace dont le champ acoustique est contrôlé,
ces zones pouvant bouger dans l’espace au
cours du temps. Dans la première partie,
l’estimation des réponses impulsionnelles du
système est détaillée, prérequis nécessaire
pour les algorithmes de sound zones. A par-

tir des méthodes adaptatives existantes pour
l’estimation de systèmes multi-entrées multi-
sorties variant dans le temps, une nouvelle
méthode appliquée à l’acoustique et MISO
est présentée. Cette méthode, appelée MISO-
Autostep, permet d’estimer les réponses im-
pulsionnelles au cours du temps sans avoir
de paramètres à ajuster finement. Dans la
seconde partie, l’algorithme de sound zones
BACC-PM est réécrit sous forme récursive.
Cette capacité à mettre à jour les coefficients
des filtres au cours du temps ouvre la voie à
s’adapter à des changements temporels dans
la géométrie du système. Enfin, des résul-
tats préliminaires sont présentés avec l’utilisa-
tion conjointe des deux algorithmes adaptatifs
dans le cas d’une modification brusque de la
géométrie du système.

Title: Personalised mobile sound zones using adaptive approaches

Keywords: sound zone, wave field synthesis, audio, optimisation, adaptive filtering

Abstract: The thesis deals with the creation
of mobile sound zones using adaptive ap-
proaches. The methods in use for the cre-
ation of sound zones aim to jointly resolve
the sound reproduction in one zone and the
minimisation of the energy of the signal repro-
duced in the other zone, from an array of loud-
speakers. The thesis is divided into two parts:
the estimation of impulse responses and mov-
ing sound zones. The aim of this thesis is to
create two zones in space with a controlled
sound field, which can move in space over
time. In the first part, the estimation of the sys-
tem’s impulse responses is detailed, a neces-
sary prerequisite for sound zone algorithms.

Based on existing adaptive methods for es-
timating time-varying multi-input, multi-output
systems, a new method applied to acoustics
and MISO is presented. This method, called
MISO-Autostep, makes it possible to estimate
impulse responses over time without having to
fine-tune any parameters. In the second part,
the BACC-PM sound zone algorithm is rewrit-
ten in recursive form. This ability to update the
filter coefficients over time opens up the pos-
sibility of adapting to temporal changes in the
system geometry. Finally, preliminary results
are presented with the joint use of the two
adaptive algorithms in the case of an abrupt
change in the system geometry.
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