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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 a 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 systémes d’annulation de bruit [4], ot quelques
microphones et quelques haut-parleurs suffisent a diminuer le niveau sonore dans une par-
tie de I'espace donné. Un systeme d’annulation de bruit étant équivalent a un systeme 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 a partir d’un réseau de haut-parleurs.

La démarche adoptée et la théorie développée relevent du domaine temporel.

En 1997, DRUYVESTEYN et al. [6] proposent trois solutions, pour trois bandes de
fréquences différentes, de controle de la pression acoustique dans une salle. Les basses
fréquences, de part leur longueur d’onde grande, sont traitées par controle 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 'espace dans laquelle le
niveau acoustique est plus important que dans le reste de '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 a
appliquer au réseau de haut-parleurs pour maximiser le rapport entre I'énergie potentielle
acoustique au sein de la bright zone et le reste de I'espace (rapport nommé contraste). Tout
ceci s’effectue sous contrainte, puisque, par exemple, les haut-parleurs ont une puissance

d’entrée limitée.



Introduction

En méme temps que cette théorie se développe, la reproduction de contenus audio
spatialisés s’amplifie dans I’audiovisuel grand public (cinéma, télévision, réalité virtuelle,
concert, etc.), la domotique et les industries (transport, etc.). Lorsqu’ils entrent en concur-
rence dans un méme lieu, ils nécessitent alors 'utilisation de systemes de reproduction
spécifiques. Ils ne peuvent pas étre reproduits directement pour chaque auditeur sans

I'utilisation d'un casque, isolant les auditeurs de leur environnement.

Les sound zones [8] ont pour vocation de répondre a cette problématique en minimisant
I'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 probléme
a résoudre reste le méme, mais en inversant le role des zones. Cette capacité a reproduire
des contenus audio indépendamment les uns des autres, en différents points de ’espace
et suivant des criteres 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
a des problématiques dynamiques. Enfin, nous prenons en compte les effets de salle pour
rendre notre modele 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.



Introduction

Organisation du document et notations

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

chapitre.

C’est le systeme d’unités metre-kilogramme-seconde-ampere (MKSA) qui est retenu ici.
Par ailleurs, dans tout le document, le temps est discret et I'indice n correspond a I'instant

courant du temps discret.

Liens internet

Un dépot 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

cp + vitesse du son dans 'air

4(+) : impulsion unitaire de Dirac
I : matrice identité

¢ : nombre imaginaire pur

w : pulsation

: pression

: densité de l'air

~ T

: nombre de haut-parleurs

Mp : nombre de microphones dans la bright zone

Mp : nombre de microphones dans la dark zone

N : nombre de coefficients dans les filtres de sound zones

M : nombre total de microphones, M = Mg + Mp


10.5281/zenodo.11403238

Introduction

K : nombre d’échantillons dans le signal

J : fonction de cofit

Jmin ¢ minimum de la fonction cotit

p™ & pression mesurée par le microphone m

pe  pression cible (target pressure)

d : signal désiré (desired signal)

y® : signal alimentant le haut-parleur [

Ri™Y : réponse impulsionnelle réelle entre le microphone m et le haut-parleur
h(mY : réponse impulsionnelle estimée entre le microphone m et le haut-parleur [
w® : filtre de sound zones pour le haut-parleur

e : signal d’erreur

n : numéro de I’échantillon & temps discret

k : numéro de l'itération a temps discret

i, i = pas de descente du gradient, pas de descente du gradient variant dans le temps
(1 partie)

0y : pas de descente du gradient (2° partie)
it : pas de descente normalisé du gradient
x @ signal d’entrée

T, : période d’échantillonnage

Fy : fréquence d’échantillonnage Fy = 1/T;
K,7 : méta-parametres

A @ parametre de régularisation

7 : constante de temps

€ : petit parametre

ep,ep,ep : énergie potentielle, énergie potentielle dans la bright zone, énergie poten-

tielle dans la dark zone



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)

mseppr ¢ Spectral mean square error (erreur quadratique moyenne fréquentielle)

RT : Reverberation time (temps de réverbération)






PREMIERE PARTIE

Estimation de réponses

impulsionnelles




CHAPITRE 1

POSITION DU PROBLEME

Un systeme audio dédié a la création de sound zones utilise de nombreuses sources
électroacoustiques (haut-parleurs) situées autour de la zone de I’espace ot le champ acous-
tique doit étre controlé (figure 1.1). Dans cet espace, deux zones sont habituellement dé-
finies, une zone d’écoute nommeée 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 a 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 a nouveau le probleme : par superposition, le résultat a deux conte-
nus audio est la somme de deux sous-problemes, chacun se résumant a 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 systeme Multiple Input
Multiple Output (MIMO).

/2(2,])

/7,(3,3)

Dark zone

FIGURE 1.1 — Schéma de principe d’un systéme audio de sound zones.



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 systéme MIMO. Nous noterons par la suite la
réponse impulsionnelle entre le microphone m et le haut-parleur [ : A, A partir de ces
informations, il est possible d’estimer les filtres a appliquer a chaque haut-parleur pour
créer un champ sonore répondant aux contraintes voulues par 1'utilisateur.

L’équation qui relie la pression mesurée au microphone m € [1, M] et notée p™(n),

aux signaux d’entrée y(n) des L haut-parleurs est ® :

p(m)(n>:§:(h(m:l) +y®) (), (1.1)

=1
cette pression mesurée étant la somme des contributions de chaque haut-parleur. Les
quantités m, [ et n désignent respectivement les indices du microphone, du haut-parleur
et du temps discret. De plus, le signal d’entrée du haut-parleur [ est une version du signal

a diffuser 2(n) convoluée par un filtre de sound zones noté w(n) :

yD(n) = (w(l) * x) (n). (1.2)

Ainsi, I'équation générale du systeme s’écrit sous la forme :

XL: (h(ml xw? x :1:) (n). (1.3)

=1

Dans cette partie, nous considérons connus les signaux émis par les haut-parleurs et

mesurés par les microphones, et nous cherchons a déterminer les réponses impulsionnelles

RO (n).

1.2 Réduction du systeme MIMO a M systemes MISO

Comme évoqué dans la section précédente, le systeme a estimer est MIMO puisqu’il
possede plusieurs entrées (les haut-parleurs) et plusieurs sorties (les microphones). Ce-

pendant, I’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 systeme.



Partie I, Chapitre 1 — Position du probléme

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

Le signal émis par chaque haut-parleur est une version du signal a diffuser, z(n), filtrée
par les différents filtres de sound zones, w) (n). Ceci est valable lors de 1'utilisation du
systeme, en exploitation. Cependant, une phase de calibration permet de piloter indivi-
duellement chaque haut-parleur avec des signaux y”)(n) concus spécifiquement pour cette
phase. Si chaque haut-parleur peut étre piloté indépendamment des autres, il est donc
possible de subdiviser chaque probleme MISO en une somme de problemes SISO (Single
Input Single Output) indépendants. Cette décomposition n’est cependant pas possible en

exploitation, le signal émis étant commun a tous les haut-parleurs.

10



CHAPITRE 2

ETAT DE UART

L’estimation de réponses impulsionnelles de systemes multicanaux est au coeur de nom-
breuses applications audio comme en syntheése de champs, Wave Field Synthesis (WES)
[1], en ambisonie d’ordres supérieurs (High Order Ambisonics - HOA) [14] ou pour I'im-
plémentation de sound zones [7], [14]-[16]. Les systémes de compensation d’effet de salle
[17], [18], de controle actif de bruit [19] ou d’annulation d’écho [20] peuvent également
étre considérés comme des applications classiques nécessitant une estimation de réponses
impulsionnelles de systemes multicanaux. Dans le cadre de ces applications, I'estimation
in situ des réponses impulsionnelles est un facteur clef pour optimiser les performances

des algorithmes et/ou pour contrdler le champ acoustique.

Si le systeme est SISO et invariant dans le temps, les réponses impulsionnelles peuvent
étre mesurées par diverses méthodes off-line, par exemple en utilisant des signaux MLS
(Mazimum Length Sequence) [21] ou des signaux ESS (Ezponential Swept Sine) [22] pour
les plus connus (cf. section 2.1). Lorsque le systeme posseéde plusieurs entrées (MISO ou
MIMO) et est invariant dans le temps, des techniques a base de signaux orthogonaux (cf.

section 2.2) peuvent étre utilisées [23], [24].

Toutes ces méthodes sont utilisables dans un contexte de post-processing, ou les signaux
sont exploités une fois la mesure complete réalisée. Au contraire, les algorithmes adaptatifs
permettent, quant a eux, de traiter les informations des qu’elles sont disponibles et peuvent

estimer en temps réel les réponses impulsionnelles.

Par ailleurs, I'incorporation de nouvelles données a 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 caractére récursif des algorithmes
leur permet de s’adapter au cours du temps et donc de pouvoir estimer au besoin des

réponses impulsionnelles de systémes variant dans le temps.

11
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Une part importante des algorithmes adaptatifs de la littérature est basée sur 'algo-
rithme LMS (Least Mean Square), ou les coefficients du filtre sont calculés par minimi-
sation de l'erreur quadratique instantanée [25]. Le processus d’optimisation est lié & une
descente de gradient stochastique, le filtre étant adapté en prenant seulement en compte
Ierreur a l'instant courant. Pour moduler la descente vers le minimum global, le filtre
LMS utilise un pas de descente scalaire, 1 > 0, qui dépend du systeme étudié (le para-
metre étant homogene a une énergie). La version normalisée de 1'algorithme LMS, notée

NLMS, consiste a normaliser le parametre p par I’énergie instantanée du signal d’entrée.

Enfin, d’autres méthodes dites "méta-gradient" proposent de calculer un vecteur p par
descente de gradient. SUTTON propose en ce sens 'algorithme IDBD (Incremental Delta-
Bar-Delta) [26] : I'approche consiste a utiliser différents pas de descente de gradient, en
fonction des éléments qui composent 1'estimation de la réponse impulsionnelle et I'erreur
a l'instant courant. Par la suite, MAHMOOD [27] propose de normaliser ce vecteur p
pour qu’il ne dépende plus du systéme physique mesuré. C’est cette méthode, appelée
Autostep, qui a été étendue aux systemes MISO et appliquée a l'estimation de réponses
impulsionnelles de salles dans le cadre de la premiere partie de ce document. Les méthodes

adaptatives utilisées en contexte SISO sont décrites en section 2.3.

2.1 Ezxponential swept sine pour systeme SISO

Dans le contexte des systemes 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 contrdle de parametres 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 a la fois et s’il n'y a pas de filtrage pour les sound

zones, I’équation (1.3) devient :

12



2.2. Signauz orthogonaux pour systémes MISO

p™(n) = (K™D %y D) (n), (2.1)

avec les signaux émis et recu connus (i.e. le signal mesuré p(™ et le signal généré y)), et
la réponse impulsionnelle A™Y inconnue. Le signal d’excitation est une sinusoide dont la

fréquence instantanée varie de maniere exponentielle avec le temps :

yD(n) = sin (Ae"TS/B) , (2.2)
ou
o
log fo —log fi’

avec Ty la période d’échantillonnage, T la durée du signal, f; et f5 les fréquences respec-

A=2rfiBet B =

tivement de départ et de fin du signal.

L’expression analytique de l'inverse de la transformée de Fourier du signal a temps

continu y®(¢) étant connu [30], il est possible de générer un signal 7). (n) tel que :

(4 5, (n) = (n), (2.3)
avec f
g (n) = e TPy (=), (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 §(), (n) suivant :

R0 (n) = (p # gLL) (n) = (A0 540 5 gQ,) (n). (2:5)

Les supports temporels des signaux émis et inverse doivent étre cohérents avec le support
temporel de la réponse impulsionnelle & mesurer, des zéros pouvant étre ajoutés a la fin

des signaux pour obtenir la fin de la réponse impulsionnelle.

2.2 Signaux orthogonaux pour systéemes MISO

Dans le cas d'un systeme MISO invariant dans le temps, il est possible d’actionner

simultanément les L sources afin d’estimer en méme temps les L réponses impulsionnelles

13
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31].

Parmi les techniques de mesure de systemes MISO, celles a 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 étre orthogonaux dans le domaine temporel
(cas de deux bruits blancs dont I'intercorrélation est nulle) ou dans le domaine fréquentiel

(cas de signaux multi-tons dont 'interspectre est nul).

Notons qu’il existe également des méthodes qui accélerent les temps de mesure a 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 a la mesure indépendante de toutes les réponses impulsionnelles individuelles,

méme s’il reste toutefois incompatible avec des applications qui visent le temps réel [33].

2.3 Meéthodes adaptatives en contexte SISO

Les méthodes adaptatives se basent sur un critere d’erreur et une méthode d’optimisa-
tion qui a pour objectif d’estimer les coefficients du filtre qui minimise le critere d’erreur.
Cette estimation est réalisée au cours du temps, a mesure que les signaux sont émis et
requs. Cette capacité a travailler au cours du temps, échantillon par échantillon, ouvre
par ailleurs la voie a la caractérisation de systemes 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 :
— Talgorithme RLS,
— les méthodes dérivées de I'algorithme LMS,

— les filtres de Kalman.

14



2.8. Méthodes adaptatives en contexte SISO

De maniere générale, le filtre RLS présente un temps de convergence plus faible que le
filtre LMS, pour un cofit de calcul plus important. Or, les réponses impulsionnelles de salle
peuvent étre longues et le cofit de calcul d’un filtre RLS étant en O(N?) [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 p en utilisant I'inverse de la matrice Hessienne [35]. Cependant, ces techniques
souffrent d’un cotit de calcul élevé, principalement di a I'inversion de la matrice Hessienne
[34]. Des versions dites Quasi-Newton de ces algorithmes tentent d’estimer l'inverse de
I'Hessienne comme 1'algorithme quasi-Newton stochastic gradient descent (SGQ-QN) [36].
Par ailleurs, le filtrage de Kalman nécessite une modélisation du probleme sous forme
d’équation d’état. A 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 I’évolution instantanée
de la réponse impulsionnelle d'une salle au cours du temps. Par conséquent, le filtrage de
Kalman a également été mis de coté pour 1'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 systemes MISO.

Par souci de simplification, les notations dans cette partie seront les suivantes : réponse

1 et signal me-

impulsionnelle & estimer h,(n), signal d’excitation du haut-parleur x(n)
suré par le microphone p(n). Le contexte est celui d’un systeme SISO, l'extension aux

probléemes MISO étant traitée dans la section suivante 2.4.

Sur la figure 2.1, la réponse impulsionnelle a estimer est donc notée h,.(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 parallele du systéme a identifier dont ’algorithme
adaptatif pourra modifier les coefficients. En sortie de ce filtre, le signal est noté p(n) (la
notation p signifie 'estimation de p). En I’absence de bruit, si h(n) = h,.(n), alors le signal

mesuré est égal au signal estimé et I'erreur est donc parfaitement nulle.

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

1. Nous considérons ici que les filtres de sound zones sont inactifs, donc y(n) = (6 x z) (n) = z(n). Le
choix d’utiliser & pour le signal d’entrée et non y permet de rester cohérent avec la littérature existante.
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FIGURE 2.1 — Schéma bloc d'un filtre adaptatif pour I'estimation de réponses impulsion-
nelles. En rouge les signaux connus, en jaune la réponse impulsionnelle a estimer et en
vert le filtre que 'algorithme adaptatif peut modifier.

La réponse impulsionnelle est considérée par la suite a 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:[ho hN—l} ) (2-6)

avec (-)' la transposée.

De méme, pour le signal d’entrée, nous utiliserons indifféremment la notation (n) ou

x,, qui correspond aux N derniers échantillons du signal d’entrée :

20 =[a(n) wn—1) - sn-N+1)] . (2.7)

Ces notations permettent d’écrire les convolutions sous forme vectorielle puisque 1’échan-

tillon & l'instant n qui sort du filtre h(n), lorsqu’il est excité par le signal x,,, se note :

p(n) = h'z,. (2.8)

Par la suite, le choix de 'ordre N est un compromis qui doit permettre d’englober toute
la réponse impulsionnelle du systeme, sans étre trop élevé car le cofit de calcul augmente

avec 'ordre.
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2.8. Méthodes adaptatives en contexte SISO

2.3.1 Filtrage de Wiener en contexte stationnaire

Dans le cas ou le systeme est linéaire et invariant dans le temps, la fonction de cofit
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[*(n)] = E [(p(n) - hTmn)Q} , (2.9)

la notation E[-] représentant ’espérance mathématique. Le développement de cette ex-

pression permet d’obtenir :

J(h) =& |p*(n)| = 2h"E [x,p(n)] + hE |@,x, | h'. (2.10)

En notant
R=E [mnml }

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

o=E [Clinp(n)]

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

la variance? du signal de sortie, la fonction de cofit s’écrit alors :

J(h)=0.—2h"o+h'Rh. (2.11)

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

nule :

V.J=—20+2Rh =0, (2.12)

ce qui conduit alors a I’équation Wiener-Hopf sous forme matricielle® :

h, =R 'o. (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 cofit :
Juin =02 — 0 R 'p. (2.14)

Le filtre optimal h,(n) est donc le filtre qui minimise l'erreur quadratique moyenne,
ou, de maniere équivalente, celui qui estime au mieux - au sens des moindres carrés - la
réponse impulsionnelle h,(n). Cependant, d'un point de vue pratique, résoudre I’équation
2.13 impose de connaitre R la fonction d’autocorrélation du signal d’entrée et p l'inter-
corrélation entre les signaux d’entrée et de sortie. De plus, comme "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 systemes invariant dans le

temps.

2.3.2 Algorithme Recursive Least Square (RLS)

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

Supposons que nous ne disposons des informations que jusqu’a l'instant courant n, que

nous notons :

1 n
R,=-> zx], (2.15)
"=

pour 'approximation de la matrice de corrélation du signal d’entrée, et
1 n
On = — Y TiPr, (2.16)
=1
pour 'approximation du vecteur d’intercorrélation entre entrée et sortie, avec
T
zo=|a(k) - a(k-N+1) |

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

k.

4. Pour les instants au début (k < N), le vecteur xy, fait appel & des valeurs de temps négatives pour
le signal d’entrée. Nous supposons par causalité Vk < 0,z (k) = 0.
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Comme a chaque instant n, la matrice R, et le vecteur g,, doivent respecter les équations

normales, R,h, = ©,, il est possible d’omettre le terme 1/n dans les estimations de

l'autocorrélation et de 'intercorrélation.

A Tinstant n 4 1, nous pouvons donc écrire :
n
T T T
R, = Z LTy + Tpp1 Ty g = R, + Ln+1Lp 11
k=1

et

Ont+1 = On + Tpp1Pnt1-

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

_ —1
hn+1 - n+1 On+1-

Par application du lemme d’inversion matricielle® et en posant ®, = (R,,)

obtenons :

(I)n—l—l - (Pn - kn—&—lw;;_l@ny
avec k11 le gain de Kalman a l'instant n + 1, tel que :

ann+1
-
1 —+ wn+1¢nwn+1

kn—i—l = = q)n+1mn+1-

A Tinstant n + 1, I’équation de Wiener devient donc :

hn+1 = (I)n+19n+1 = (I)n-i-lgn + q)n+1mn+1pn+17

soit en remplacant ®,,,1 par son expression (2.20) :

(2.17)

(2.18)

(2.19)

-1

, Ious

(2.20)

(2.21)

(2.22)

T T
hn-‘rl - (ingn - kn+1mn+1(1)ngn + (I)n+1mn+1pn+1 - hn - kn+1mn+1hn + q)n+1mn+1pn+1~

5. (A+ BCD)' = A1 -~ A'B(C~'+ DA"'B)"'DA"!, soit

(Rn)_lmn-&-l:cl-q—l (Rn)_l

Rn = Rn -
( +1) ( ) 1“':137—|;+1(Rn)_1wn+1
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Comme k,,; = ®,,1@,.1, nous trouvons la récurrence suivante sur 1’équation de
Wiener :
-
hn+1 - hn + kn—i—l (pn+1 - h'n wn+1>- (224)

Enfin, en notant e, 1 'erreur a priori a 'instant n + 1 comme :

€nt1 = Pnt1 — hzmn+17 (225>

la récurrence s’écrit finalement :
hn+1 = h’n + kn+1€n+1. (226)

Pour coder le filtre RLS a I'instant n+ 1, il faut donc exécuter dans I'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 hy, = h,. (2.27)

Cet algorithme récursif permet d’approcher la solution de Wiener a partir des dernieres
informations disponibles. De plus, il n’est pas nécessaire de stocker tous les signaux, mais
uniquement les NV derniers échantillons du signal d’entrée, le dernier échantillon du signal

de sortie, ainsi que le vecteur h,, (de taille N x 1) et la matrice ®,, (de taille N x N).

Cette version ne permet pas de s’adapter a un systeme 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 probleme est de pondérer les
valeurs anciennes, comme le fait 'algorithme W-RLS [25], la fonction de cofit & minimiser

étant alors :

J(h) = fj AR (k) (2.28)
k=0

avec A le facteur d’oubli.

2.3.3 Algorithme Least Mean Square (LMS)

Comme tous les filtres adaptatifs, 'algorithme LMS (Least Mean Square) utilise une

erreur, définie comme la différence entre la mesure p(n) et un signal estimé p(n). Plus

20



2.8. Méthodes adaptatives en contexte SISO

précisément, I’algorithme LMS minimise I'erreur quadratique instantanée (approximation

de WINDROW [37]), la fonction de cofit étant définie comme :
2 T \2
J(h) = €*(n) = (p(n) — hyx,) ", (2.29)

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

Le développement de la fonction de cotit donne :

J(h) = p*(n) = 2p(n)h, , + 2, hyh, . (2.30)

La méthode d’optimisation de I'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 a jour du filtre de la forme :
1
hy1=h, — §;N J(R) e, > (2.31)

avec i le pas de descente du gradient.

Or, le gradient de la fonction de cott vérifie :
VIR hp, = —2p(n)a, + 22 hy, = —2¢(n),. (2.32)
D’ou, en injectant 1’équation du gradient dans 1’équation de mise a jour :

h,.1=h, + pe(n)xz,. (2.33)

Le choix de p est critique car un pas trop faible rend I’algorithme tres lent et nécessite de
longs temps de mesure. De méme, un pas trop grand peut faire diverger ’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 étre formulée

suivant :

0<pu< , (2.34)

Amax
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avec A\pax 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 o2,

une condition suffisante® de convergence est :

0<pu< (2.35)

No?
Le choix de p fixe également les performances de I'algorithme en termes de valeur finale

de Terreur. En effet, toujours dans le cas ot x(n) = N(0,02), le pas u apparait dans

I'équation de 'erreur finale [25] :

,Ut]rnin
2

Joo = Jnin + No?2, (2.36)
avec Jyun la valeur minimale de la fonction cofit 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 apparait également dans le temps de convergence moyen du

filtre LMS [25] :
1

Tmse = )
2uo?

(2.37)

ce qui revient a dire que choisir un grand pas permet d’accélérer le temps de convergence

du filtre.

Le choix du pas fixe p impose donc les performances de I'algorithme, a 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 p dépend de la variance du signal d’entrée et les performances de I’algorithme
font également apparaitre la variance du signal d’entrée. Dans le cas ou le signal d’entrée
est inconnu, voire dans le cas ou ses propriétés statistiques varient au cours du temps, le

choix du parametre p semble par conséquent tres 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 1’algorithme. Cette condition est vérifiée car Apax > Tr[R].
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2.8. Méthodes adaptatives en contexte SISO

Une solution consiste alors & normaliser le paramétre p par le produit @z, [25] :

f
uln) = (2.38)
T, x,
avec x,x, correspondant a la norme euclidienne au carré du signal d’entrée calculée sur

les N derniers échantillons et 0 < € < 1 un petit parametre permettant d’éviter une

division par zéro.

L’algorithme NLMS peut étre vu comme un filtre LMS a pas variable. L’équation de

mise a jour (2.33) devient alors :

il

By = hy 4+ —h—
+1 T, + €

e(n)x,. (2.39)

Dans ce cas, le parametre i devient sans dimension et peut étre choisi tel que :
0< <2 (2.40)

Cette variante de I'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 a chaque instant, elle laisse la possibilité a I’algorithme de s’adapter

en cas de changement de variance du signal d’entrée au cours du temps.

Par contre, il est a noter que les performances de 1'algorithme dépendent toujours du
choix de ce parametre : 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 parametre u (ou f1), fixant ainsi
les performances de ’algorithme, une stratégie consiste a faire évoluer la valeur de ce

parametre au cours du temps, en fonction notamment de I’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 étre diminué
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pour affiner I'estimation. Cela revient donc & avoir un pas variable p(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 'objet de nombreuses études [38], il existe cependant des contraintes
communes :
— le pas doit rester positif (sinon cela reviendrait a remonter le gradient, et donc a
s’éloigner de la solution) ;
— la borne maximale doit étre respectée (la borne étant définie suivant I’algorithme
de base : LMS ou NLMS), sinon le filtre diverge;
— il faut éviter la situation limite lim,,_,o, u(n) = 0, car le filtre perdrait toute capacité

d’adaptation.
De maniere générale, les algorithmes VSS-LMS se mettent sous la forme :
hyi1 = hy, + p(n)e(n)x,. (2.41)

Par exemple, SHAN et al. [39] proposent un algorithme a pas variable qui tend a diminuer

le pas lorsque 'erreur diminue. L’équation de mise a jour du pas est :

alp(n)]
= — 2.42
un) = 20, (2.42)
la quantité p(n) étant une moyenne des gradients passés :
p(n) =Ap(n —1) + (1 — Nz(n)e(n). (2.43)

Deux parametres a choisir a priori apparaissent dans ’algorithme : \ et a.

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

des variations et la stabilité de ’algorithme.

KARNI et al. proposent une mise a jour du pas pour un contexte non stationnaire de la

forme :
,LL(TL) = (1 o ea||a:ne(n)||2) 7 (2_44)

avec o un parametre qui pilote la dynamique du filtre et p,.« un parametre qui assure la
stabilité.
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2.8. Méthodes adaptatives en contexte SISO

Le principal probléme de ce type d’algorithme est la présence de nombreux parametres
a régler finement. Ces algorithmes sont ainsi souvent écrits pour résoudre un probléme
spécifique et utilisent des propriétés particulieres (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 a 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] :

1
N 2,&)%.

Ainsi, pour des signaux d’entrée quelconques, il peut y avoir des temps tres différents

pour l'estimation de chaque coefficient du filtre.

Une nouvelle famille d’algorithmes adaptatifs, déclinées du filtre LMS (au sens ou la
méthode d’optimisation est toujours une descente de gradient), met a jour non plus un
seul parameétre scalaire p (ou fi), mais un vecteur p contenant autant de parametres que

de points dans le filtre h. Ainsi, la mise a jour du filtre est de la forme :
h,i1 = h, + ppi1 0oe(n)x,, (2.46)
ou o désigne le produit de Hadamard (produit terme a 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 p, qui soit un com-
promis entre temps de convergence et erreur résiduelle. Il est également a noter [26] que le
temps de calcul est linéaire en fonction du nombre de points de la réponse impulsionnelle
a estimer, contrairement aux algorithmes contenant les dérivées secondes qui ont un cofit

de calcul quadratique.

Dans un contexte SISO, SUTTON et al. [26] proposent une regle de mise a jour du

vecteur pas p,.1 également par descente de gradient de pas « :

a1 = a, + ke(n)x, o hy,, (2.47)
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le vecteur p,, étant défini comme ’exponentielle du vecteur a, :
Uy = €77 (2.48)
et h, étant un vecteur mémoire des changements récents :

+
h,i1 = h, (1 — Hn+1 0 azi) + Hns1 0 €(n) Ty, (2.49)

avec (+)T la valeur si elle est positive .

Cet algorithme, appelé Incremental Delta-Bar-Delta (IDBD), a donc un pas variant
dans le temps, qui s’adapte a la fois aux changements liés aux caractéristiques des si-
gnaux et a un contexte variant dans le temps. Il est piloté par un seul parametre, x, qui
reste cependant dépendant du probleme physique a estimer. De plus, dans un cas variant
dans le temps, certains coefficients de la réponse impulsionnelle sont a corriger tres rapi-
dement, alors que d’autres coefficients varient au contraire tres 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 étre mise a zéro 'instant d’apres, et vice versa pour
le coefficient correspondant au son direct dans la position source-récepteur qui suit. Dans
le méme temps, les coefficients de la réponse impulsionnelle situés en queue de réverbéra-
tion ont moins de correction a subir. Cette capacité a modifier les pas individuellement
permet alors d’accélérer la convergence pour les coefficients & corriger rapidement (car
initialement tres faux), sans pour autant dégrader la qualité d’estimation des coefficients

déja corrects.

MAHMOOD et al. [27] proposent aprés SUTTON et al. une extension de cet algorithme
pour rendre ’algorithme IDBD encore moins sensible a son méta-parametre x. Ainsi,
I’algorithme proposé, appelé Autostep, devient completement indépendant du systeme a

estimer. C’est cet algorithme, étendu au cas MISO, qui fait I'objet du chapitre 3.

2.4 Extension de SISO a MISO

Les algorithmes présentés précédemment sont écrits pour des systemes une entrée une

sortie (SISO). Dans cette section, nous présentons une méthode pour étendre ces algo-

7. at =asia> 0,0 sinon.
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rithmes vers un systeme multi-entrées une sortie (MISO).

Dans le cas MISO (plusieurs haut-parleurs et un seul microphone), I’équation qui régit

le systeme (linéaire) devient :

i (R 5 2) (), (2.50)

=1

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

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

p(n) =Y hOz0" = [ RO ... pL) } : : : (2.51)

Une possibilité pour étendre '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 :

Rl i) ()
=| i |4upen)| |, (2.52)
wr | g o
avec
zM’
e(n) = p(n) — [ hM) ... AWM } . : . (2.53)
()T

Il est aussi possible de traiter chaque réponse impulsionnelle indépendamment (seule

I'erreur est commune a toutes les équations), puisque, VI € [1, L] :

R, = A + pe(n)z?). (2.54)

Etude de convergence : Les équations étant toutes liées par 'erreur (unique), une

étude de convergence est nécessaire pour valider cette approche.
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Définissons le vecteur erreur a l'instant n + 1 comme la différence entre la réponse

impulsionnelle réelle A et son estimation h,(f)ﬂ :

!

211 = h hn+1 (2.55)
En injectant I’équation de mise a jour du filtre, nous obtenons :

67(31 =h —hD - Oe(n)xW. (2.56)

n

Remplagons alors 'erreur par sa définition :

L
e 10— (- o) 257

J=1

Or le signal mesuré p(n) est la convolution de la réponse impulsionnelle réelle avec le

signal d’entrée a laquelle s’ajoute un bruit de mesure b(n) (voir figure 2.1), donc :

S (h9) — hO) mw] 20 (2.58)

— 1Db(n)xW. (2.59)

Aprés réarrangement des termes et factorisation par €V, I'erreur s’écrit sous la forme :

e — (I u (20 <z>T))€g>
—Z( V2P20" D) — uObn)a?), (2.60)

T

et son espérance vaut alors :

L
_ ]Zl HOE [0z E [eV)] (2.61)
A



2.5. Conclusion

Supposons le bruit de mesure b(n) décorrélé des signaux d’entrée V), alors E [b(n)wﬁf)} =
0. De plus, si les signaux d’entrée sont mutuellement décorrélés, les termes croisés j # [
sont alors nuls, soit £ [w,(j >m§f>T} = 0. Nous obtenons finalement 1’équation suivante :

Ele,] = (I - n"RY) E[e))]. (2.62)

n

Le filtre MISO converge alors dans les mémes conditions que le filtre SISO, a condition

que les signaux d’entrée soient mutuellement décorrélés.

2.5 Conclusion

Lors de I'étape de calibration du systeme, une estimation des réponses impulsionnelles
peut étre effectuée par mesure classique en considérant L x M systemes SISO. Par contre,
lors de I'exploitation du systeme, 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 a s’adapter au cours du temps permet alors de

connaitre le systéme méme si ses caractéristiques ont changé.

Cependant, les filtres adaptatifs ont souvent de nombreux parametres a régler, et ces

parametres sont souvent liés aux caractéristiques des signaux et/ou du systeme.

Dans le cas ot le systéme peut varier au cours du temps, les parametres judicieux au dé-
part peuvent devenir sous-optimaux, voire dans certains cas amener a des instabilités. La
classe d’algorithmes dits méta-gradient offre des performances tres intéressantes et surtout

n

repose sur des parametres "généraux' indépendants du systeme physique considéré.

Dans notre cas, les réponses impulsionnelles pouvant étre tres différentes en fonction
de la géométrie du systeme et des caractéristiques de la salle, ces algorithmes permettent
ainsi d’estimer les réponses impulsionnelles du systeme de sound zones sans avoir a régler

et paramétrer finement les algorithmes.
Cependant, il n’existe pas d’algorithme méta-gradient capable d’estimer des réponses

impulsionnelles d’un systeme MISO. L’objet du prochain chapitre est donc d’étendre en
I'adaptant I’algorithme de MAHMOOD et al. [27] & un systeme MISO.
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CHAPITRE 3

ALGORITHME MISO-AUTOSTEP

Dans ce chapitre, 'algorithme Autostep de MAHMOOD est étendu au cas MISO pour
I’estimation de réponses impulsionnelles. Ce chapitre a fait I’'objet d’un article publié dans
le Journal of the Acoustical Society of America (JASA) [40]. Dans une premiere 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-parametres est analysé au travers
d’une premiere simulation. Les algorithmes MISO-LMS et MISO-Autostep sont comparés
dans une troisieme partie dans un contexte de simulation et dans une derniére partie dans

un contexte expérimental.

3.1 Développement théorique

Dans cette partie, nous nous plagons dans le contexte d’un systéeme MISO invariant

dans le temps (figure 3.1).

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

(n) = p(n) =Y RO, (3.1)

=1

2
S
Il
=
S
|
3>

Dans un contexte MISO, les entrées peuvent avoir des propriétés statistiques différentes.
Dans le cas du filtre LMS, les valeurs de pas p) doivent alors étre adaptées en fonction

des a priori disponibles. Une autre solution consiste a mettre a jour ces valeurs de pas
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FI1GURE 3.1 — Schéma bloc du systeme MISO.

avec une loi elle-méme adaptée. C’est ce qu’a proposé SUTTON dans son algorithme IDBD
[26] pour Iidentification de systéme SISO (voir section 2.3.6). Suivant le raisonnement de
SUTTON, nous proposons ici une version MISO de cet algorithme. Considérons un vecteur

N x 1 de parametres p® :

l l l
IJ’(Z) = [ué)wug)v ’Mg\f)—l]—r' (32)

L’équation de mise & jour de ) au temps n + 1 devient alors

hy = b+ pl oe,ald), (3.3)

n

ou p,ffll est adapté incrémentalement par descente de gradient et ou o désigne le produit

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

s . l . e e o2
écrivons uiﬁrl sous une forme qui permet d’assurer sa positivité :

! l
phs = explagly). (3.4)

ot a¥) est un vecteur mis & jour suivant :

l ey
a?&ll - a'gtl) - /{aa(l)a (35)

avec k > 0 un méta-parametre scalaire jouant le réle 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 parametre x dépendant lui aussi du probleme physique.
MAHMOOD et al., ont proposé d’exprimer le terme de gradient de I’équation (3.5) sous

une forme matricielle GU) qui est approximée par une matrice diagonale,

oy = al) + re,al) o gl (3.6)

ot g est le vecteur N x 1 contenant les valeurs de la diagonale de la matrice GU. Ces
valeurs sont données par [27] :

l l l
g0 =g —gVopuloxVox® + pul) oe,x?. (3.7)

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

@ 0

l"l’n—i-l = l’l’n exp[nenwg) © g7(“Ll)] (38)

A Dinstant n 4 1, Palgorithme IDBD calcule successivement les équations (3.6), (3.8)
et (3.3).

Le méta-parametre x restant jusqu’a présent dépendant du probleme physique, MAH-
MOOD et al. [27] propose une nouvelle version de I'algorithme IDBD, appliquée aux pro-
blemes SISO et appelée Autostep (voir section 2.3.6) permettant de contourner cette
limitation. Pour rendre adimensionnel le parameétre k, introduisons un nouveau vecteur

N x 1 appelé vecteur de normalisation v avec comme regle de mise a jour [27] :

ol =0 ) 0w o ([ 0 @)~ w). 3.9)

ou v est un facteur d’oubli. L’équation (3.8) devient alors :

pisy = pd explre,al o g @ vl (3.10)

avec © la division terme a terme.
Pour assurer la stabilité de I’algorithme Autostep avec des signaux réels, il est nécessaire

de réaliser quelques modifications de 1’équation de mise & jour (3.10). Premiérement, 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.

. NN £
Dans ce cas, nous imposons a 'va)H de vérifier :

vihy = max (v, e, 0 gl)). (3.11)

Ensuite, I'ajout du vecteur de normalisation v au dénominateur peut poser des
problemes 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
par 1 :

v =1sivY), =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 :

2\ T
0 (pn - h“ﬂwnll) 0 (pn — RO 20’
0 >0 (3.13)
8hn+1 ohny,
Apres dérivation, nous obtenons alors :
( ) O] ! nT . l
(< —h +1wn+1> mn+1> ((Pn - h;) mgﬂ) 3351)) >0, (3.14)
ou de maniere équivalente,
-
(ki oal) ) < 1. (3.15)
Pour éviter la division par 0, I'équation (3.8) est modifiée suivant :
DRI IN(
o log[p{l),] if i), =0 3.16
/J’n—l—l 0 0 0 ) ( : )
log[pe +1] + ke, 0 g\ @ v, else
et si (p,gll oxMTx® > 1
0) N(Z)H
Moty = ] - ] e (3.17)
(0 xld) Tal)

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

Les vecteurs v et a sont initialisés a zéro. Le vecteur contenant les réponses impul-
sionnelles h peut étre initialisé a zéro, cependant s’il y a des a priori disponibles sur les
réponses impulsionnelles, il est possible de les intégrer a l'initialisation. En effet, plus le

vecteur h a l'initialisation est proche de la solution, plus la convergence sera rapide.

Le vecteur pas p peut étre initialisé a zéro, cependant pour accélérer la convergence, il
est possible de I'initialiser autour d’une valeur qui assure la convergence comme la valeur

que I'on donnerait a un filtre LMS. !

Les deux méta-parametres sont k et v, les valeurs a choisir font I’objet d’une étude dans

la section 3.2.2.

L’algorithme nous retourne les réponses impulsionnelles estimées a I'instant n, ainsi que

l'erreur résiduelle a U'instant n.

Note sur la convergence Comme il a été montré dans la section 2.4, I’algorithme
MISO converge avec les mémes propriétés que ’algorithme SISO du départ, a condition
que les signaux d’entrées soient mutuellement décorrélés. Le détail de calcul propre a

I’algorithme MISO-Autostep est proposé en Annexe A.

1. Il a été testé des valeurs tres grandes d’initialisation de ce vecteur, qui dépassent la valeur qui
assure la convergence (Eq A.14), sans que pour autant I’algorithme ne diverge complétement. 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

[N

® N o o

©

10
11
12

13
14

15

16

17

18
19

Result : h
h = 0;
v = 0;
a=0;

_ 1.
K= NLoZ
k=1x10"2
v=1x10"%

while {z,,p,} do

en = Pu — Lizy by @;

(@)

v, = o)+l o o (‘mg) ° enag)‘ - Ué”)?

if v,(fil =0 then

| all) =log{pd};
else
ol =log{u} + ke, o g 0 vl
end
py) = exp al;
) = p® @ max{pd o x®* 1};

Y =h0 + pu®oe,z®);
g\l = (1 —p® o z0)gl + p o e,z ?;

end

35



Partie I, Chapitre 3 — Algorithme MISO-Autostep

3.2 Métriques et optimisation préliminaire

3.2.1 Meétriques

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®) la réponse impulsionnelle réelle de l'entrée [ et

h®(n) son estimation & l'instant n, le misalignment est défini par :
mis®) (n) = |RY — A, (3.18)

avec ||-||2 1a norme L. Pour une simulation de C' cycles d’adaptation, nous notons mis®) =

mis)(C) et < mis > sa moyenne sur le nombre total de haut-parleurs.

Erreur quadratique moyenne A partir du signal d’erreur e, défini par 1’équation
(3.1), lerreur quadratique moyenne (MSE) est définie comme l'espérance du carré de
I’erreur :

n

mse(n) = E [62] . (3.19)

Pour une seule réalisation, ’erreur quadratique moyenne est approximée par
1 2
mse(n) = 17 e, (3.20)

avec K un entier positif.

Erreur spectrale quadratique moyenne Pour certaines applications, les perfor-
mances doivent étre estimées dans une bande fréquentielle d’intérét. Notons HU(f) la
transformée de Fourier discrete (TFD) de la réponse impulsionnelle réelle (i.e. la FRF) et
H D(f) la TFD de la réponse impulsionnelle estimée. Nous définissons I'erreur spectrale

; ) :
quadratique moyenne mseppy comime :

g ([0 = [H0w)])”
s (‘ |H’(”(’f)|2 :
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3.2. Métriques et optimisation préliminaire

et notons < mseppr > sa moyenne sur tous les haut-parleurs.

3.2.2 Choix des méta-parametres

L’algorithme Autostep a été initialement créé par MAHMOOD pour rendre ’algorithme
IDBD de SUTTON indépendant du probleme physique auquel il s’applique. MAHMOOD
I’a testé sur divers problemes avec succes sans changer la valeur des méta-parametres
par défaut [27]. D’autres auteurs 'ont également utilisé sur d’autres problématiques sans
changer la valeur des méta-parametres [41], [42]. Pour valider le choix des méta-parametres
dans un contexte d’estimation de réponses impulsionnelles d’un systéme MISO, nous avons
choisi un scénario simple (points sources rayonnant en espace libre) et nous avons testé

I’algorithme a I'aide d’une méthode bayésienne.

Pour chaque entrée (haut-parleur) [, définissons la fonction cotit basée sur le désaligne-

ment :

JO(k,7) =E [mis(l)]2 + Var [mis(l)} , (3.22)

Var désignant la variance, et considérons la moyenne J(k,~y) des L fonctions cofit, soit :

J(K,y) = 17 > JO(k,7). (3.23)

Le choix de la fonction J(k,7) 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 role des parameétres x et 7 dans le processus d’optimisation, une
propagation acoustique en champ libre est simulée ici, en considérant quatre sources
(haut-parleurs) ? et un microphone, la distance entre chaque haut-parleur et le micro-
phone étant identique et 'objectif étant d’estimer les quatre réponses impulsionnelles

haut-parleur /microphone. Les réponses impulsionnelles peuvent étre modélisées analyti-

1 d®
l
hO(n) = TR <n — LO ‘ TD , (3.24)

2. Les haut-parleurs sont ici considérés comme des monopoles.

quement par [43] :
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avec d la distance entre le haut-parleur [ et le microphone, T, la période d’échantillon-
nage, 6(n) Uimpulsion discrete, ¢ la célérité du son dans l'air et |a] Parrondi de a a

I’entier inférieur le plus proche.

Pour minimiser la fonction cotit précédemment définie, la sélection des méta-parametres
est effectuée sur une grille avec validation croisée ou les combinaisons possibles sont sé-
lectionnées avec une approche bayésienne [44]. D’aprées MAHMOOD et al. [27], les va-
leurs des méta-parametres peuvent étre choisies telles que k € [1 x 1071 1 x 10%],~v €
[1 x 107", 1 x 10%]. Les autres parameétres de la simulation sont : L = 4, d¥ = 1m,
co = 343ms™ !, F, = 1/T, = 16kHz et N = 100 points. La durée de simulation est
T = 55, par conséquent C' = 80000 itérations. La fonction cofit 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 1’évolution de la fonction de coiit J(k,7) en fonction de k et .
L’algorithme MISO-Autostep présente une tres faible sensibilité a ces parametres, comme
illustré par la présence d’'un plateau tres étendu ou J(k,7y) est d’amplitude tres faible.
Les valeurs k et v peuvent donc étre choisies dans une grande plage. Ces résultats sont
conformes a ceux rapportés dans la littérature [41], [42].

-4
<0 + Observed points ’;;,I;I;;I;I;;’I;;;I;;II;;""”IIII, .
~ EIModel mean

A A
%%%%%%%%%
ittt gy it
Jl 1 A iy
D

/ Wil
1

[\

/
i

e

10 qgl0

FIGURE 3.2 — Fonction de cotit J(k,y) en fonction des méta-parametres k et «y. Les points
bleus représentent les calculs de J tandis que la surface orange représente le modele de
régression du processus gaussien. Pour une large plage de valeurs de (k,7), J(k,7) =~
5,1 x 107%. La valeur minimale de J(x,~) est obtenue pour (x,v) = (0,22,4,7 x 1071°).
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3.2. Métriques et optimisation préliminaire

Pour vérifier ces résultats et analyser les possibles effets de (k,7) sur la convergence
de 'algorithme, plusieurs courbes de convergence sont estimées par méthode de Monte
Carlo (1000 essais). Les vecteurs h, v, a sont initialisés par un vecteur nul et tous les
éléments du vecteur p valent arbitrairement 1 x 10~* & 'initialisation. Nous considérons
dans un premier temps £ = 0.01 [27]. La figure 3.3 présente quatre courbes d’apprentissage
correspondant a quatre valeurs de v prises dans une tres grande plage de valeurs possibles,

montrant que le parameétre v n’a aucune influence sur la précision de I’algorithme®. Nous

‘Lu\“w —y=1le-11
" m"’h —v = 1e-08
-45 Av'"m“’ o, —~ = 1e-05
y :’ “\( Y= 0.01
—~ L
@ -50 )
) n_“ -
Q L,
£-55¢ e,
."Q,\»;"u i
Vo s i it bbb it
-60 VP‘Mh”,v m‘-owv[u..f o e e o “’M"
_65 L L L L L L L L L L
02 04 06 08 1 1.2 14 16 1.8 2
Time (s)

FIGURE 3.3 — Learning curves de 'algorithme MISO-Autostep pour différentes valeurs
de v avec k = 0.01.

poursuivons en fixant 7 = 0.01 et en analysant l'effet de s (figure 3.4). Contrairement a
ce qui a été observé avec vy, 'algorithme converge plus rapidement lorsque s possede une
grande valeur. Pour rappel, le parametre x apparait dans I’équation de mise a jour de u

(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 'algorithme MISO-LMS pour différents parametres de pas p. Une comparaison avec
la courbe d’apprentissage de MISO-Autostep (k = 0.01 et v = 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 a lui un compromis entre la vitesse de convergence et ’erreur

résiduelle finale.

3. Rappelons que nous sommes dans un contexte invariant dans le temps avec des signaux station-
naires. Le parametre v étant assimilable a une constante de temps, il peut avoir une influence dans un
cas variant dans le temps.
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02 04 06 08 1 1.2 14 16 1.8 2
Time (s)

FIGURE 3.4 — Learning curves de 'algorithme MISO-Autostep pour différentes valeurs
de x avec v = 0.01.
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FiGURE 3.5 — Learning curves des algorithmes MISO-Autostep et MISO-LMS. Pour
MISO-LMS, trois valeurs de p sont présentées. Pour MISO-Autostep (MISO-AS), k = 0.01
et v = 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 a estimer et sont affichés sur le tableau 3.1.

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

a l'algorithme LMS, cependant le temps de calcul reste linéaire en fonction du nombre
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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 (x6) | 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 02,8570
1000 0,0663 0,0125 19,3416
2000 0,1239 0,0219 55,0720

Temps de calcul (s) 0.0036N | 0.0011N | 0.0101N? — 0.7155N

de coefficients a estimer. Sur des réponses impulsionnelles longues, comme c’est le cas en
acoustique des salles, I'algorithme MISO-Autostep aura un avantage majeur en terme de

temps de calcul par rapport a I’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 méme temps. La piece simulée ici est un parallélépipede rectangle de dimensions :

4m x 3m X 2,5m et possede une durée de réverbération RT60 de 0,5s.

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] a une fréquence d’échantillonnage de 16 kHz. La réponse
impulsionnelle la plus longue calculée possede 5608 coefficients, nombre qui est choisi
comme longueur des filtres estimés. Chaque source génere 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 a 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 apparait en gris clair.

Deux analyses sont respectivement effectuées, apres 5s et 30s de mesure. Pour le filtre
LMS, nous définissons le pas de convergence comme p) = 1/(NL + 1), correspondant
également aux valeurs initiales des vecteurs u(()l) d’Autostep. Les courbes d’apprentissage
sont affichées en figure 3.7. Au départ (jusqu’a 20s), les deux algorithmes présentent
les mémes performances. Ensuite, nous observons que le filtre LMS converge vers un
plateau (dépendant du choix du parametre u), alors que 'algorithme Autostep continue

de minimiser 'erreur grace au caractere adaptatif des valeurs de p(.

0 10 20 30 40 50 60
Time (s)

FIGURE 3.7 — Learning curves avec K = 100 dans (3.20). Gris : MISO-LMS avec pu) =
1/(NL +1). Noir : MISO-Autostep avec k = 0.01, v = 10.

Il est a noter qu’apres 5s, les deux algorithmes peuvent ne pas avoir fini de converger

(figure 3.7) vers leur valeur finale. Cependant, I'estimation peut étre suffisante pour des

42



3.8. Comparaison des algorithmes MISO-LMS et MISO-Autostep dans un environnement
stmulé

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. Méme si les estimations ne sont pas parfaites, les résultats obtenus
sont déja intéressants. Cependant, a 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 apres 60 s sont également donnés sur les figures 3.8b
et 3.9b. Comme espéré, apres un temps plus long, I'erreur d’estimation est grandement

réduite et I'algorithme MISO-Autostep permet d’obtenir une erreur plus faible que celle

de MISO-LMS.
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—Autostep i i i i
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(a) Apres cing secondes de mesure.
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-0.05 [ I I I I 0
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(b) Apres soixante secondes de mesure.
FIGURE 3.8 — Réponse impulsionnelle (RI) du haut-parleur 1 dans la salle simulée : (a)
apres 5s, (b) apres 60s. La vraie RI est en gris, alors que la RI estimée avec MISO-

Autostep est en noir (k = 0.01, v = 10). L’erreur € a la fin de la simulation est en bas des
graphiques.
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(b) Apres 60s de mesure.

FIGURE 3.9 — Réponse impulsionnelle (RI) du haut-parleur 6 dans la salle simulée : (a)
apres 5s, (b) apres 60s. La vraie RI est en gris, alors que la RI estimée avec MISO-
Autostep est en noir (k = 0.01, v = 10). L’erreur € a 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 (nommeées 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 'erreur est faible

et constante sur toute la bande de fréquence.

Une synthese des métriques apres 60s est proposée Table 3.2 afin de pouvoir com-
parer les performances des deux algorithmes. Pour le misalignemnt, ’algorithme MISO-
Autostep est plus performant de 3,6 dB que MISO-LMS. Concernant '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 apres 60s.
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FIGURE 3.11 — FRF (module) du haut-parleur 6 dans la salle simulée. Gris : vraie FRF.

Noir : estimée avec Autostep apres 60s.

TABLE 3.2 — Désalignement et erreur spectrale quadratique moyenne dans la salle simulée
apres 60s. 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
< msepgt > (X10_4) 8,12 42
min/max mseppy (X107%) 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-anéchoique et une salle du laboratoire sans propriété spécifique.
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3.4.1 Dispositif expérimental

Le dispositif expérimental est controlé par une interface audio RME Madiface XT qui
permet la synchronisation de I'acquisition et la reproduction. Les sources audio utilisées
sont des enceintes a 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
Briiel & Kjeer 4958 connecté a 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 a ’aide de la méthode ESS (voir section

2.1). L’acquisition et la reproduction sont effectuées a une fréquence d’échantillonnage de
48 kHz.

3.4.2 Mesures en salle semi-anéchoique

La premiere mesure est effectuée en salle semi-anéchoique. Seize haut-parleurs sont
disposés régulierement autour d'un carré de 3m de c¢6té & 1m du sol (figure 3.12). Le
microphone est placé au centre du carré. Le temps d’acquisition est de 60s et les réponses
impulsionnelles estimées sont composées de 5000 coefficients (100 ms). Cette durée est
choisie pour étre 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.

FI1GURE 3.12 — Dispositif expérimental installé dans la salle semi-anéchoique.

La réponse impulsionnelle du haut-parleur 1 (voir position sur la figure 3.12) apres 60s

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 tres proche de la référence (i.e. ESS) autant pour la réponse

impulsionnelle que pour la réponse fréquentielle.
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F1GURE 3.13 — Réponse impulsionnelle du haut-parleur 1 dans la salle semi-anéchoique.
Gris : mesurée avec un signal ESS. Noir : estimée avec MISO-AS apres 60s (k = 0.01,
~ = 10). Un zoom sur le début de la RI est proposé. L’erreur € est également fournie en
bas du graphique (axe des ordonnées a droite de la figure).
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FIGURE 3.14 — FRF (module) du haut-parleur 1 dans la salle semi-anéchoique. Gris :
mesurée avec un signal ESS. Noir : estimée avec MISO-AS apres 60 s.

Les métriques apres 6s 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 a 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 a
LMS.
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TABLE 3.3 — Désalignement et erreur spectrale quadratique moyenne dans la salle semi-
anéchoique apres 6s. 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
< mseppr > 0,053 0,075
min/max mseppr | 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 ou la durée de
réverbération RT30 (autour de 0,8s) est relativement constante sur la plage [100 Hz -
5kHz]. Huit haut-parleurs sont alignés sur une paillasse. Un microphone BK 1/2" 4192

est positionné au milieu de la piéce, dans 1’axe du premier haut-parleur (figure 3.15).

Speaker 8

FIGURE 3.15 — Setup expérimental dans la salle du laboratoire.

Les réponses impulsionnelles aprés 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 a proximité du microphone,
présente une réponse impulsionnelle tres 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 a cause de la complexité plus importante de ’environnement. La
réponse impulsionnelle du haut-parleur 8 présente un temps de réverbération plus long,

et I'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 apres 60s (k = 0.01,
~v = 10). Un zoom sur le début de la RI est proposé. L’erreur € est également fournie en
bas du graphique (axe des ordonnées a 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 tres proche
de la référence (ESS). Les métriques aprés 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, 'erreur de la méthode Autostep est 1.5 fois plus petite et la dispersion

est quant a elle 2.3 fois plus petite.

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

Autostep LMS
< mis > (dB) —47.6 —454
min/max mis (dB) | —54,4/—41,9 | —48,7/—41,2
< msSepgt > 0,071 0,11
min/max msepgr 0,058/0,08 0,09/0,14
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F1GURE 3.17 — Réponse impulsionnelle du haut-parleur 8 dans la salle du laboratoire.
Gris : mesurée avec un signal ESS. Noir : estimée avec MISO-AS apres 60s (k = 0.01,
~ = 10). Un zoom sur le début de la RI est proposé. L’erreur € est également fournie en

bas du graphique (axe des ordonnées a 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 apres 6 min.
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Ficure 3.19 — FRF (module) du haut-parleur 8 dans la salle du laboratoire. Gris :
mesurée avec un signal ESS. Noir : estimée avec MISO-AS apres 6 min.
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3.5 Conclusion

L’algorithme MISO-AS obtient des performances égales voire supérieures a 1’algo-
rithme MISO-LMS. Cependant, sa faible dépendance aux méta-parametres permet d’uti-
liser cet algorithme sur des systemes MISO ou les RI peuvent étre tres différentes entre

elles.

Il est & noter que dans un cas réel, ou 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 hypotheses 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 I’algorithme MISO-Autostep
a I’égard de ses méta-parametres ouvre de nouvelles perspectives en matiere d’identifica-
tion des systemes, en particulier la caractérisation d’environnements non stationnaires, y

compris les systémes linéaires MISO variant dans le temps.
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CHAPITRE 4

EXTENSION AUX SYSTEMES VARIANT
DANS LE TEMPS

Dans ce chapitre, 'algorithme MISO-Autostep est testé dans une configuration variant
dans le temps en guise de perspective a cette premiere partie. Au préalable, quelques
rappels et explications sur la méthode de simulation des systémes variant dans le temps

sont présentés.

4.1 Systémes linéaires variant dans le temps (LTV)

Dans cette section est présenté la méthode de simulation d'un systeme 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 ' :
— n représente l'instant courant d’observation connu jusqu’a présent ;
— m représente U'instant d’entrée du signal dans le filtre (le filtre changeant au cours
du temps, il est logique que la réponse impulsionnelle change avec 'instant d’entrée
dans le filtre).

La convolution entrée-sortie s’écrit alors :

p(n) o i h(m,n)z(m). (4.1)

m=—0oQ

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 : Vn < 0,h(m,n) =0;

1. Les notations des temps (k, [, m) sont celles de la littérature, et sont propres & ce chapitre 4.
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Partie I, Chapitre 4 — Extension aux systémes variant dans le temps

— la réponse impulsionnelle prise a un instant d’observation n doit étre nulle pour
tous les instants correspondant a des instants futurs d’entrée du signal m, soit

Vn < m,h(m,n) = 0.

En posant alors [ = n — m, nous avons donc :

N—1
h(n —1l,n)z(n —1), (4.2)
1=0

convolution qui sera notée par la suite :
p(n) = (hy, x ) (n), (4.3)

I'indice k dénotant une dépendance au temps de la réponse impulsionnelle.

De la méme facon que pour les systemes linéaires invariant dans le temps, cette convo-

lution peut se mettre sous forme matricielle :

p(0) h(0,0) 0 0 z(0)
p(1) h(0,1)  h(1,1 0 (1)
p(2) = h(1,2) z(2)

p(N —1) h(0, N —1) - h(N — 2,'N —1) h(N— 1 N —1) (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 : Ym € N, h(m,n) = h(n).

Il y a cependant des précautions a prendre liées a cette approche :
— la convolution ainsi définie n’est pas commutative :
hi(m,n) x ha(m,n) # ha(m,n) * hy(m,n);
— elle reste cependant associative et distributive.
Nous utiliserons cette technique de convolution pour les systemes variant dans le temps

par la suite.
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4.2. Test de lalgorithme MISO-AS dans un cas LTV

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

La simulation est un changement brusque dans la géométrie du systéme. Ainsi, a 'ins-
tant du changement, les réponses impulsionnelles estimées sont fausses et l'algorithme
doit partir de conditions completement 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 complete dure 1 min, et a 30s le microphone est déplacé
pour se situer devant le haut-parleur 5. Les autres parametres restent inchangés (RT60
de 0,5s, fréquence d’échantillonnage de 16 kHz, N = 5608, RSB de 30dB). 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 I'algorithme MISO-Autostep et MISO-LMS sont présen-
tées sur la figure 4.1. Sur la premiere moitié de 'expérience, nous retrouvons la méme
courbe que sur la figure 3.7 pour 'algorithme MISO-Autostep, ce qui est normal puisque
c’est la méme simulation. A partir de 30s I’erreur augmente brusquement, autant pour
MISO-Autostep que MISO-LMS. Apres 20s les algorithmes MISO-Autostep et MISO-

LMS ont fini de converger vers les solutions correspondant a la nouvelle configuration.

—AS
—NLMS £=0.016667

mse (dB)

0 10 20 30 40 50 60
Time (s)

FIGURE 4.1 - Learning curves avec K = 100 dans (3.20) pour un changement brusque.
Gris : MISO-LMS avec u) = 1/(NL + 1). Noir : MISO-Autostep avec x = 0.01, v = 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

étre réajustées au cours du temps pour s’adapter aux changements.

L’algorithme MISO-Autostep permet d’estimer les réponses impulsionnelles (chapitre
3) sans avoir a régler finement les parametres de I'algorithme. De plus, dans le cas ou le
systéme varie au cours du temps (température, changements dans la piece, déplacement
des zones), il est capable de mettre a jour les réponses impulsionnelles au cours du temps
(chapitre 4).

Les temps de convergence peuvent étre longs, surtout si le rapport signal sur bruit est
faible. Cependant, des travaux récents sur les sound zones ont montré qu'une estima-
tion méme grossiere 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 derniere

partie de ce manuscrit, des premiers résultats de sound zones mobiles seront analysés,

utilisant I'algorithme MISO-Autostep développé dans cette premiere partie.
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DEUXIEME PARTIE

Sound zones
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CHAPITRE 6

CONTEXTE & ETAT DE L’ART

6.1 Introduction

L’objectif d'un systeme de sound zones est de controler le champ acoustique dans dif-
férentes zones de l'espace. Le systeme le plus simple de sound zones consiste a définir
deux zones : une zone ot 1’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 a nouveau le probleme en
intervertissant les deux zones précédentes. Parmi les applications existantes, nous pouvons
citer des utilisations dans I'informatique [46], la téléphonie [11], I'industrie automobile [9],

la télévision [47] ou encore 'aéronautique [10].

Il existe de nombreuses technologies qui permettent d’isoler des zones de I'espace de nui-
sances sonores ou cibler des zones & 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. a basse fréquence. Des méthodes de reconstruction de champs acoustiques existent
également, basées sur des équations intégrales aux frontieres analytiques dérivées de la
théorie de KIRCHHOFF-HELMHOLTZ, comme la Wave Field Synthesis (WFS) [51]-[53] ou
I'ambisonie d’ordres supérieurs (High Order Ambisonie - HOA) [54], [55]. Ces méthodes
nécessitent cependant de nombreuses sources et sont sensibles a leur placement. Les mé-
thodes de sound zones sont quant a elles basées sur un probléeme 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
I'annexe B pour le choix de la géométrie). Chaque zone est discrétisée par une antenne

de Mp et Mp microphones, respectivement pour la bright zone et la dark zone.
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Dark zone

FIGURE 6.1 — Schéma de principe pour les sound zones.

Notons que les champs acoustiques sont contrélés uniquement dans les zones d’intérét.

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, 'algorithme de sound zones doit trouver L filtres
a appliquer aux L haut-parleurs pour obtenir les L signaux a émettre. Une fois que ces L

signaux sont émis, ils interférent entre eux et générent ainsi les différentes zones.

Comme précisé dans le paragraphe précédent, il existe deux domaines pour représenter
le comportement du systeme : 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], ou le cotlit de calcul est treés 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 probléeme est mal conditionné)
chaque fréquence individuellement. Pour autant, des probléemes de causalité des filtres
peuvent apparaitre quand le probleme est résolu dans le domaine fréquentiel, ce qui peut

simplement étre évité par les méthodes agissant dans le domaine temporel [59].
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Une fois le systeme modélisé, que ce soit dans le domaine temporel ou fréquentiel, le
probleme d’optimisation doit étre posé. Il est alors possible de classer les algorithmes de
la littérature dédiés a cette étape d’optimisation en deux grandes familles :

— La premiere 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 a une pression cible désirée dans la bright zone ('amplitude et la phase
sont contraintes) et notés usuellement PM. Cette famille résout un probleme de
moindres carrés dans la bright zone en complétant le probléme d’optimisation par

des contraintes dans la dark zone'.

Une classe d’algorithmes plus récents, Amplitude Matching [64], propose de minimiser
I'erreur de reproduction en amplitude seulement (sans la phase) dans la bright zone tout
en minimisant ’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 'intensité acoustique
dans la bright zone tout en maximisant le niveau relatif entre les zones, i.e. le contraste
[65]. En effet, I'algorithme ACC maximise le contraste, sans fixer un niveau cible dans
la bright zome. De plus, I'algorithme ACC s’appuie sur 1’énergie potentielle acoustique
moyenne 2 sur la zone, alors que la distribution spatiale de I’énergie dans la zone peut
étre tres éloignée d'une distribution uniforme. Pour limiter ces effets, des contraintes de

planarité de la zone peuvent étre ajoutées [58].

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

[66]-[69].

1. Les probléemes 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 extrémes des algorithmes VSLF. Les algorithmes qui s’inspirent des deux cas
précédents, comme la solution combinée de SIMON-GALVEZ [59], peuvent également étre vus comme un
cas particulier d’algorithme VSLF.

2. Approximée ici par e, = ﬁl}s 52—01 2%21 p™ (k)p(™) (k)
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Depuis quelques années, des études psychoacoustiques sont conduites pour valider les
qualités perceptives des différents algorithmes présents dans la littérature. En 2014, une
premiére étude [70] s’est intéressée a 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. 1l ressort de cette étude que les algorithmes PM sont perceptivement
plus appréciés que les algorithmes ACC. En 2017, RAMO [71] a quant a lui étudié la
performance des algorithmes du point de vue perceptif. Dans la littérature, un indicateur
de performance tres largement utilisé est le contraste entre les zones, celui-ci étant défini
comme le rapport entre ’énergie du signal désiré dans la zone d’écoute et 'énergie due a
ce signal dans l'autre zone. Un « bon » algorithme de sound zones doit permettre a un
utilisateur d’écouter son signal audio sans étre géné par d’autres signaux que pourraient
écouter d’autres utilisateurs. Cette géne est nommée par RAMO distractibilité?, et il
ressort de I’étude qu’un contraste d’au moins 30dB 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 critére 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 'art des méthodes fonctionnant dans le

domaine temporel

Pour la méme raison que celle évoquée dans la premiére partie (estimation de réponses
impulsionnelles de systemes MISO, cf. section 2.3), nous avons choisi de nous restreindre
aux algorithmes fonctionnant dans le domaine temporel, en particulier pour leur faculté
a pouvoir étre étendus au cas des systemes variant dans le temps. Il est a noter que la
solution développée dans le domaine temporel peut différer de la solution trouvée dans le

domaine fréquentiel, notamment & cause du parametre de régularisation [76].

3. La distractibilité est la capacité d’un programme audio a attirer ’attention par rapport a un autre
programme [72]. Dans les sound zones, le programme résiduel dans la bright zone non désiré doit étre
masqué par le programme principal. Cependant, en fonction des types de contenu audio, les contrastes
doivent étre différents (un signal de parole ayant tendance a étre plus difficile & masquer qu’un programme
musical) [73].
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Les premiers travaux de controle d’'un champ acoustique dans le domaine temporel
datent des années 1990, notamment avec les travaux pionniers de KIRKEBY [2], [77]. A
cette époque, une seule zone de 'espace est contrdlée et ’algorithme présenté minimise

I'erreur de reproduction dans la zone d’intérét.

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 probléme aux valeurs propres [59], [78]-[80]. L’objectif
est de maximiser le rapport entre 1'énergie potentielle dans la bright zone et 1’énergie
potentielle dans la dark zone. L’algorithme BACC-PM est quant a lui un probléeme de
moindres carrés, ou 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,
lalgorithme BACC-PM a un meilleur rendu dans la bright zone en contrdlant la phase
dans cette zone. Pour concilier ces deux criteres, une solution combinée a été proposée
par GALVEZ et al. [59], en intégrant un parametre § qui permet de passer de BACC-PM
(8 =0)aBACC (8 = 1), avec toutes les variations entre les deux valeurs extrémes. Les
algorithmes BACC et BACC-PM seront présentés plus en détail dans les sections 6.5 et

6.6 respectivement.

Le principal probléme de la formulation dans le domaine temporel des sound zones est
la taille des matrices qui peut devenir énorme par rapport a une formulation fréquentielle.
Pour 'algorithme BACC-PM, la matrice a inverser est ainsi carrée, de taille LN x LN, avec
N Tordre des filtres et L le nombre de haut-parleurs [59], a comparer avec la taille L x L
pour sa version fréquentielle [60]. Or I'inversion d’une matrice carrée de taille N a un cotit
de calcul en O(N3/3). Pour pallier cette difficulté, de nouvelles méthodes sont apparues
dans la littérature ces dernieres années. Une premiere approche est de limiter la taille de
la matrice a inverser en limitant '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 étre déduits d'un probleme 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 étre utilisées pour résoudre ce probléme dans un espace de plus
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petite dimension [83]. Enfin, la technique de résolution du probleme d’optimisation peut
étre modifiée pour s’affranchir de I'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 I’algorithme, mais c’est le rapport signal-interférence* qui est optimisé.

Enfin, des études ont été menées sur '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 a 'algorithme BACC-PM, et

nous tenterons d’obtenir un contraste cible d’au moins 30 dB.

6.3 Sound zones dynamiques

A ce jour, la plupart des méthodes de sound zones sont destinées a des utilisateurs
statiques. Or, pouvoir utiliser ces méthodes dans un contexte dynamique, par exemple en
s’adaptant a la position de 'auditeur, permettrait d’ouvrir le champ des applications a 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, a

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 'utilisateur au sein
de I’habitacle d'une voiture. Partant de positions définies et mesurées, I’algorithme per-
met alors d’adapter les filtres dans un cas de petits déplacements (quelques centimetres)
de 'auditeur par rapport a sa position assise précédente, dans un contexte de véhicule
terrestre. La nouveauté de cet algorithme est de s’appuyer sur '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 a 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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De méme, M@LLER et al. [15] ont proposé une méthode de résolution de sound zones
dans une salle, dans le cas d’un systéme variant dans le temps. Pour cela, ils adaptent le
probleme 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 a émettre et a d’éventuels changements dans les réponses impulsionnelles.
Cela nécessite cependant que ces derniéres soient mesurées régulierement (tous les 10 cm
dans leur cas) et la résolution nécessite une inversion matricielle de grande dimension.
Pour diminuer le cotit de calcul de son algorithme, M@LLER 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 a 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 probleme de sound
zones au cours du temps. La réactualisation des réponses impulsionnelles dans les systemes
d’ANC est un sujet de recherche d’actualité, et un systéme d’ANC peut étre vu comme un
systeme 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 systeme
d’ANC [19] & un algorithme de sound zones. L’algorithme présenté ajoute cependant
deux parametres, pour les descentes de gradient, qui peuvent rendre instable le systéme

et minorer les performances.

6.4 Formulation mathématique du probleme

Dans cette section, les équations permettant de calculer les pressions dans chaque zone
au cours du temps seront présentées. Selon que I'on considere le signal d’entrée a spectre

plat ou non, les équations peuvent étre différentes, comme détaillé ci-dessous.

Le systeme audio utilisé pour la création des sound zones est constitué de L sources
réparties autour de la zone a contréler. La bright zone est discrétisée par Mp microphones

et la dark zone par Mp microphones (et nous noterons M = Mg + Mp).
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La réponse impulsionnelle entre le haut-parleur [ et le microphone m est notée A" et
est composée de N coefficients. Le filtre de sound zones appliqué au haut-parleur [ est un
filtre FIR d’ordre N noté w". Tous les signaux et réponses impulsionnelles sont & valeurs

réelles.

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

p™(n) = XL: (h(m:l) x w® x x) (n), (6.1)

=1

avec h("™! 1a réponse impulsionnelle entre le haut-parleur { et le microphone m, w® le filtre
& appliquer au haut-parleur [ et p™(n) la pression au microphone m, x étant le signal &
diffuser. Ici, nous considérons connus le signal a diffuser et les réponses impulsionnelles,
tout I'enjeu étant de déterminer les filtres w® 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 (-)p et a ceux de la dark zone par (-)p.

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 a un dirac (n).

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

la réponse impulsionnelle hgn’l) (n) peut étre présentée sous la forme d’une matrice de

(m,l) c R2NV-1xN

Toeplitz, notée Hp , pour la convolution :

[ ag0) o 0 ]
: 0
HyY = | pmO(N—1) . e 0) - (6.2)

L 42N—-1xN
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RMB@N-1)xLN

Définissons la matrice par bloc de réponses impulsionnelles Hp € , conte-

nant tous les couples (m, () de matrices H" B ) de la bright zone :

Hl(31,1) .. H(l L)
Hp = : H™) : : (6.3)
H(MB 1) H(MBaL)

Mp(2N—1)x LN

La méme démarche pour les réponses impulsionnelles dans la dark zone permet de noter

2N—1)x LN

la matrice par bloc de réponses impulsionnelles Hp € RMp( contenant tous les

couples (m, 1) de matrices H,(Dm’l) de la dark zone :

Hl()lvl) .. Hl()le)
Hp = : HM) : : (6.4)
(Mp,1) (Mp,L)
Hp -+ Hp Mp(2N—1)xLN

Le filtre de sound zones w"(n) étant un FIR de N points, il est possible de regrouper

ses coefficients dans le vecteur w® € RV*1 .

wh = [ wd(0) - wD(N —1) ]le, (6.5)
et par extension le vecteur filtrage w € RYL*! contenant tous les filtres s’écrit :
w=[wh .. w® f _ (6.6)
NLx1

En assimilant le signal d’entrée x(n) & une impulsion §(n) (i.e. spectre plat), la pression

dans la bright zone peut étre calculée suivant :
ps = Hpw, (6.7)
avec

pBZ[psgl)(O) pg)(2N—1) pSgMB)(O) (MB)(ZN—l)}T (6.8)

Mp(2N—-1)
Et de maniere similaire, on peut calculer la pression dans la dark zone :
Pp = HD’LU, (69)
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avec

M M
po=|pp(0) - PN 1) - ™) - PN -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 a partir de la pression
estimée aux points de controle, 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 géner les utilisateurs. Cependant, des techniques existent pour
reconstruire les pressions aux points de controle a partir de mesures plus éloignées comme

les antennes virtuelles [91] ou par reconstruction du champ de pression de la piece [92].

La pression mesurée par le microphone m est donnée par ’équation (6.1) qu’il est

possible de réécrire par associativité de la convolution :

Z( Rl s 4yt ) Z( @ x ( R :v)) (n). (6.11)

=1 =1

Jusqu’a présent, le signal d’entrée n’a pas été pris en compte dans les algorithmes de
sound zones. Le probleme de minimisation de 'erreur quadratique s’appuie sur le calcul
de cette erreur dans le cas d’un signal d’entrée a spectre plat (voir section 6.4.1). Pour
autant, grace a 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 probleme est :
N— N-1

= ZL: w® (k) N ™D (@)a(n — k —i). (6.12)

=1 k=0 =0

—_
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(m.1)

Définissons le signal ¢ qui serait recu par le microphone m si un seul haut-parleur

[ émettait le signal z sans filtrage :

N-1

¢ (n) = 3 WD i)z (n — ). (6.13)

7=

Par extension, le signal vectoriel ¢! (n) € RV*! contenant les N derniers échantillons

du signal ¢™!(n) s’écrit :

-
¢ = [ ¢ (n) g Om—1) g N1 [ (6.14)
La pression mesurée par le microphone m devient alors :
m m T
p™(n) =q"" (nw, (6.15)
avec
™ () = [ gD () .. gmD () |
g™ (n) =[ gV (n) - gD ) ] (6.16)

Sous forme vectorielle, pg(n) € RM5*1 le vecteur contenant les pressions de chaque

microphone de la bright zone s’écrit suivant :

pr(n) = Qp(n)w, (6.17)
g™’ (n)
Qs(n)=| ™ (n) . (6.18)
L q(MB)T(n) JMpxNL

Enfin, de maniére similaire, la pression pp(n) € R¥2*! aux points de mesure dans la

dark zone vérifie :

pp(n) = Qp(n)w, (6.19)
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avec

Qp(n) = | ¢™"(n) . (6.20)

L 1 MpxNL

Les différentes équations régissant le systeme étant posées, il reste maintenant a définir

les contraintes dans les zones de I'espace et c¢’est I'objet des sections suivantes.

6.5 Algorithme BACC

L’algorithme Acoustic Contrast Control (ACC) a été présenté pour la premiere 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, I’énergie potentielle dans la bright zone

est calculée par :

1 1

K-1
s = e, 3 PhBPs(R) = 3w Row (6.21)

et de maniere similaire 1’énergie potentielle dans la dark zone est calculée par :

S S 1
= k k)= —w' Rpw. 6.22
€D KMy kZ:%pD( )PD( ) MD’w pWw ( )

Les matrices Rp € RENXIN ot R, € RENXEN gont 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 :

K-—1
Ro=+ Y Quk)QLk),
KTkZO
. (6.23)
Ry = % 2 Qp(k)Qp(k)
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Le contraste ygacc € R est alors défini comme le rapport de 1’énergie de la bright zone

sur 1'énergie de la dark zone [7] :

€B MD ’LUTRB’LU

=2 _zZ27 "7 6.24
YBACC ep  Mpw Rpw ( )
L’équation précédente peut étre réécrite en :
M
VDRB’UJ = ’VBACCRD'LU- (625)
B

Puisque nous cherchons a obtenir le contraste le plus grand, la solution wgacc a sélec-

. <8 (max)
tionner correspond au vecteur propre associé a la plus grande valeur propre ygaco-

Tel que présenté ici, 'algorithme BACC ne garantit pas une distribution spatiale de
I’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, I'algorithme Broad-
band Acoustic Contrast Control with Pressure Matching (BACC-PM) [59] contraint I’am-
plitude et la phase dans la bright zone, en rajoutant une contrainte sur I’énergie du réseau

disponible et ’énergie dans la dark zone.

Pour cet algorithme, une pression cible dans la bright zone notée p, doit étre 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 1’erreur de reproduction dans la bright zone. Pour parvenir a
cet objectif, nous sommes cependant limités par I’énergie maximale £y que peut reproduire
le réseau. De maniere complémentaire, nous souhaitons limiter autant que possible la

pression dans la dark zone a un niveau défini Dy. Ainsi, le probléme d’optimisation peut
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se poser sous la forme suivante :

minimiser ||[Hpw — py||3 par rapport a w
contraint en principal par |w||3 < E : (6.26)

et en secondaire par ||Hpwl||3 < Dy

On construit alors le Lagrangien suivant, (A, \2) € R :
J(w) = |[Hpw = pilf; + M (| Hpwll; = Do) + Xa([|w]; — En). (6.27)

Dérivant ’équation précédente par rapport a w, on obtient :

gi —2H Hpw — 2H }p, + 2\ H} Hpw + 2)w. (6.28)

Puis, la dérivée par rapport aux deux multiplicateurs donne :

o = |Hpwl3 ~Dy=0 = | Hpwl|= Dy (6.29)
FL = w3 — Ey =0 = w3 = Ey
Un point stationnaire est atteint lorsque cette dérivée s’annule, soit pour :
~1
w=|H,Hp+ \HLHp+ 1| Hyp,. (6.30)

Pour résoudre le probleme d’optimisation complet avec les contraintes, il est par exemple
possible d’utiliser les conditions de KARUSH-KUHN-TUCKER [93], ou alors, de maniére
empirique, de s’appuyer sur les connaissances physiques que nous avons du probleme.

C’est le second choix qui est retenu ici.

Le Lagrangien est une formulation énergétique du probleme, ainsi le premier terme de
la solution (6.30) représente 1'énergie dans la bright zone, le second terme 1’énergie dans

la dark zone et le dernier terme 1’énergie du réseau.

Lors des simulations, 1’énergie du réseau n’est pas contrainte, mais peut par contre étre
mesurée. Ainsi, nous ne considérerons pas la contrainte d’énergie du réseau : Ay n’est donc
plus une contrainte, mais un parametre de régularisation, noté A par la suite. Il sera choisi

le plus petit possible tout en veillant a ce que le conditionnement de la matrice a 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 parametre 8 € [0, 1] est ajouté a
I’algorithme, dont l'utilisateur peut modifier la valeur, qui permet de choisir entre le

meilleur contraste et la plus petite erreur.

On obtient finalement :
-1
wpacern = (1 — B)HLHp + BHLHp + M| (1 - 8)H]p,. (6.31)

La solution précédente nécessite 'inversion d’'une matrice, qui est de dimension N L X
NL (nombre de coefficients du filtre par le nombre de haut-parleurs). Or le calcul de
'inverse d’une matrice a un coiit de calcul en O(n?®/3), inversion de cette matrice (de
plusieurs milliers de points) peut devenir prohibitif s’il faut 'inverser a chaque instant. De
plus, 'inversion directe a 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
a jour au cours du temps des filtres en fonction de 1’évolution des réponses impulsionnelles
qui caractérisent le systeme. Dans le chapitre suivant, nous partirons de la solution du

BACC-PM pour la rendre récursive.
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CHAPITRE 7
VERSION RECURSIVE DE L’ALGORITHME
BACC-PM

Pour pouvoir résoudre le probleme 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, ’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 probleme

aux valeurs propres ou d’une inversion de matrice de grande dimension.

Pour cela, nous partirons de I’équation (6.31), solution explicite BACC-PM, pour la

rendre récursive.

7.1 Résolution par descente de gradient

De la méme maniere que pour le filtre LMS, nous proposons ici une solution récursive
au probléme d’optimisation (6.31). Soit wy, le vecteur poids a l'itération k. Nous cherchons

donc une meilleure solution par descente de gradient a 'instant suivant sous la forme :

Wit = Wy, — ;Gk VI(W)] 4y, (7.1)
avec 0, le pas de descente du gradient, pouvant étre dépendant du temps.
Le Lagrangien associé au probléme a solution combinée s’écrit :
J(w) = (1= B)|[Hpw — pel3 + B(|1Hpwll2) + A(l|w]3) (72)

=(1-7) [wTH;HBw — 2w Hyp, + ptTpt} + Bw"H)Hpw + \w w
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Notant par la suite :
Hy=(1-B8)HyHp + BHLHp + M, (7.3)
le gradient VJ(w) de la fonction de cotit précédente a I'instant k s’écrit :

VJ(w) = 2Hrwy — 2(1 — B)Hypy, (7.4)

W=wWg
soit
Wiy = Wy, — O (HT’wk: —(1- B)H;Pt) : (7.5)

Afin d’alléger les notations, nous notons enfin :

1
ri =5 VJ(w) (7.6)

w=wyg

Pour calculer le pas de descente de gradient 6, nous souhaitons que la variation de

wy, + Oy par rapport a 0 soit minimale, afin que les artefacts audios soient limités.

Calculons alors la dérivée de la fonction cotit J(wy+0yr)) par rapport a 0 en détaillant

les différentes étapes qui menent a la solution :

dJ('wk + ek"'k)
do,,

d
T

= (QHT(’wk + Orry) — 2(1 — ﬁ)H;pt> Tk
T T
= (QHka + QQkHT’I‘k — 2(1 — 5)HBpt) Tr
= (QHkHT’I"k — 2Tk)T Tk
= (2(9k<HT’I"k)T — 27‘;) Tk
= 20, (Hypry) 1y — QT,;rrk

TrrT T
=20k, Hpry — 27, 7).

(7.7)

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

T,

O = —————.
r! Hir,

(7.8)

Finalement, 1’équation de récurrence devient :
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’I";’I‘k

Wit+1 = Wk — —F 77

(Hrwi — (1 B)Hp) . (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 a prouver que 1’équation de récurrence permette de trouver la méme solution que

la solution explicite, ce qui fait 'objet de la section suivante.

7.1.1 Etude de convergence

Les matrices Hg et Hp sont supposées non dégénérées, sinon cela reviendrait physi-
quement & dire qu’il y a deux réponses impulsionnelles identiques. Les matrices H} Hp
et H),Hp 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 Hp (équation (7.3)) est définie positive [95].

Définissons le vecteur erreur € comme la différence entre I’estimation de vecteur poids

w et la solution w, :

€=w — w,. (7.10)
Notons alors la fonction cott Jo(w) :
1 + 1 T 1 -
Jo(w) = 3¢ Hye = i(w —w,) Hr(w—w,) =J(w)+ 5Wo Hrw,. (7.11)

Minimiser J, revient a minimiser J puisque les deux fonctions sont égales a une constante

pres. De plus, le gradient de la fonction J est identique au gradient de la fonction Jy [96].

Nous avons alors :

Jo(wy) — Jo(wpi1) (rim)?
Bw) (o Hyr) (] By ') (712
soit :
(, (ryre)?
JQ(wk+1) =11 ('rkTHTT'k)(rl;rHEI'r'k) Jg(wk) (713)
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En appliquant 'inégalité de KANTOROVITCH & ’équation précédente [97], nous obte-

nons :

>\max - >\rnin
Ja(wy 1) < (

2
_— .14
)\max + )\min ) J2 (wk)’ (7 )

avec Amax €t Amin les valeurs propres maximale et minimale de la matrice Hp. Or celle-ci

est définie positive et non dégénérée, donc :
Jg(wk+1) < Jg(wk) = Jg(wk) — 0. (715)

Puisque la matrice Hy est définie positive et non dégénérée, et puisque Jo tend vers 0,

alors wy, — w,.

Cette formulation du probléeme d’optimisation de l'algorithme de pressure matching
BACC-PM permet alors de résoudre le probleme au cours du temps, sans ajout de para-

meétre 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 Hr. Pour accélérer la convergence, une
méthode usuelle consiste a 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
probleme, dans le cas de sound zones statiques, le probléeme en question étant formulé

dans le domaine fréquentiel.

Pour rappel, le systeme a résoudre dans notre cas s’écrit :
Hyw = (1 - §)Hyp,, (7.16)

avec la matrice Hp de taille NL x NL.

L’unique solution w, de I’équation précédente est aussi 'unique solution du probleme

de minimisation quadratique [96] :
. _ _ T\ NL
min | w Hyw ((1 B)HBpt) w|,we R (7.17)
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Soient les vecteurs wy, wi, - - -, Wxyr—1 non nuls et Hp-orthogonaux !, donc linéairement

indépendants. La solution unique w, peut s’écrire [96] :

NL-1

w, = ) ow, (7.18)
=0

avec «; les coefficients a calculer.

On multiplie alors ’équation précédente a gauche par Hr, puis on prend le produit

scalaire par w; et, en utilisant la propriété de Hp-orthogonalité, on obtient :

T T
w; HT’LUO wiHBwt

=(1-75) (7.19)

o; =

Le fait de choisir une base de vecteurs Hp-orthogonaux permet de limiter la somme
de I’équation (7.18) a NL termes et de pouvoir calculer les coefficients «; par I’équation

(7.19) sans avoir besoin de la solution w,,.

Il reste maintenant a calculer la base des vecteurs w; et les coeflicients associés «; de

maniere récursive.
La somme (7.18) peut étre calculée récursivement suivant :

Wg+1 = Wy -+ AW, (720)

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

Or, d’apres I’équation précédente, a I'itération finale VL et avec une condition initiale

Wy, NOUS avons :
W, — Wy = qowp + -+ + Wi + -+ ANL1WNL-1- (7.21)

En multipliant alors I’équation précédente a gauche par Hp et en prenant le produit

scalaire par wy, on obtient :

wiHyp (w, — wy) = apw, Hywy, (7.22)

1. Deux vecteurs wq et wy sont Hp-orthogonaux si w(—)rHTwl =0.
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soit -
_ Y Hy (w, — wy)
ap — .

7.23

De plus, en s’arrétant a l'itération k et en effectuant le méme calcul que précédemment

sur la somme, nous trouvons :
w, Hy (wy, — wg) = 0, (7.24)
soit

w,IHka = wkTHTwo. (7.25)

Il est donc possible de remplacer w, — wy par w, — wy, dans I'équation (7.23). Nous
savons de plus que w, = (1 — 3)H;' Hpw, et en prenant le vecteur r, défini a 1’équation

(7.6), nous obtenons finalement :

w, Hy ((1 — ﬁ)HT’lHBwt — 'wk)

o= w, Hrwy,
N w,jHka
. 'r,jwk
 wiHpwy

C’est cette équation qui nous permet alors de calculer le parametre «y, dans ’algorithme.

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

W41 = Tk + XkWk, (7.27)
avec Xy le coefficient qui assure I’ Hr-orthogonalité des vecteurs [96] :

Tk+1Hka
= 7.28
Xk w, Hrwy, (7.28)

Pour effectuer une descente du gradient conjugué, il faut alors exécuter dans 1’ordre les
équations (7.20), (7.26), (7.28) et (7.27).
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7.2. Sitmulations en contexte statique

Le gradient conjugué permet, en contexte statique, d’accélérer la convergence par rap-
port a la descente de gradient classique. De plus, il permet de connaitre en avance le temps
maximal de convergence puisqu’il est prouvé qu’il converge au maximum en N L 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,
¢’est-a-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 étre explorées.
Pour autant, des stratégies peuvent étre 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 étre testés dans le cadre de simulations

numériques simples pour confirmer les résultats théoriques présentés précédemment.

7.2.1 Géométrie

La premiere simulation s’effectue en champ libre avec un écho (salle semi-anéchoique).
Douze sources monopolaires sont disposées comme indiqué en figure 7.1. Les sources et les
microphones sont placés a un metre 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 a temps continu peuvent étre modélisées analytiquement
par [43] :
hEm (1) = olt™s (e — AL™) + o™ — A™) (7.29)

avec aﬁ{g”) =1/ 47rdgl7’2m) les coefficients d’atténuation des chemins direct (1) et réfléchi (2)
et Atﬁém) = dﬁ{g”) /co les temps de vol correspondant aux distances d&{g") entre haut-parleur

[ et microphone m, ¢y étant la célérité des ondes acoustiques dans l’air.

La mesure est quant a elle effectuée dans la salle semi-anéchoique du LAUM (voir
figure 7.2). Les réponses impulsionnelles sont mesurées par la méthode ESS (section 2.1).

Le dispositif expérimental est controlé par une interface audio RME Madiface XT qui
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FIGURE 7.1 — Géométrie considérée dans ce chapitre.

permet la synchronisation de 'acquisition et la reproduction. Les sources audio utilisées
sont des enceintes a 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 Briiel & Kjeer 4958 connectés a leurs conditionneurs puis numérisé
par un convertisseur RME AD32. L’acquisition et la reproduction sont effectuées a 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 Meétriques

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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7.2. Simulations en contexte statique

FIGURE 7.2 — Dispositif expérimental installé dans la salle semi-anéchoique.

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 I’algorithme

a ceux de l’état de l’art.

Pression RMS A Tlinstant n, on définit le niveau de pression RMS en Pascal en un

point, tel que :

pRMS(n):JNiw S pm), (7.30)

m=n—(Ny—1)

avec IV, 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 'algo-

rithme a atteindre la pression cible demandée et est défini suivant :
M
Z 5" () = pi™ (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 :

M
CT(”) = 20log; ( Z pRMSB ) — 201log; ( Z pRMSD ) (7-32)
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Effort du réseau L’effort du réseau mesure I’énergie nécessaire a 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, 'effort est limité par le

systeme. On le définit suivant :

SE RS (wO(k))?

EFF = =
VA SN (wltaren (k)

(7.33)

L’équation (7.33) définit I'effort du réseau supplémentaire a fournir pour créer les deux
zones, par rapport a 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 apres 2000 itérations,

apres 100 itérations et enfin avec des réponses impulsionnelles mesurées.

L’algorithme BACC-PM-Gd ne nécessite pas de parametre supplémentaire de réglage
par rapport a I'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 Hr.
Or, dans le cas des sound zones, cette matrice peut étre mal conditionnée, et la problé-
matique de la régularisation a fait 'objet de nombreuses publications [78]. Donc, dans le
cas d'un probleme mal posé, la convergence de cet algorithme peut étre longue et non

bornée.

Pour s’affranchir de cette limitation et, a minima, s’assurer d’'un temps minimal de
convergence, 'algorithme de descente du gradient conjugué peut étre utilisé. Cette tech-
nique a alors 'avantage de pouvoir borner le temps de convergence puisque 1’algorithme
converge au maximum en N L itérations [98], N L étant la dimension de la matrice (carrée)
Hy.
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7.2. Sitmulations en contexte statique

Concernant le temps de calcul, la descente du gradient conjugué nécessite 3,7 fois plus

de temps de calcul que la descente simple?.

Pour étudier la convergence des algorithmes, nous reprenons la méme métrique que

dans la premiere partie de cette these, équation (3.18) :

mis(n) = ||wacc-pm — Weacc-PM-ca(12)]]2- (7.34)

La figure 7.3 présente les courbe de convergence de 'algorithme BACC-PM-Gd et de
I’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 Hy est donc 3600 x 3600. Nous observons
une convergence bien plus rapide pour le gradient conjugué par rapport a un gradient

simple. De plus, le temps de convergence du gradient conjugué est tres inférieur a 3600

itérations.
—— BACC-PM-Gd
BACC-PM-Gdc
0.8
__ 0.6/
<
n
£ 0.4
0.2
0.0/
0 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000

Itération

FI1GURE 7.3 — Erreur de convergence BACC-PM-Gd et BACC-PM-Gdec.

A la fin de la convergence, nous obtenons les contrastes de la figure 7.4. L’algorithme

BACC-PM-Gdc ayant une erreur quasiment nulle a 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 ’algorithme BACC-PM. Pour 1'al-
gorithme BACC-PM-Gd, le contraste est un peu moins bon en-dessous de 600 Hz, jus-
qu'a 5dB inférieur a BACC-PM a 400 Hz. Au-dela de 600 Hz, les contrastes des trois
algorithmes sont identiques. A 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 x 107" et 1 x 1075, ce qui est comparable a 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, I’erreur de reproduction s’établit & 1 x 10~°

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 'algorithme BACC-PM-
Gdc a trouvé la méme 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 a 'algorithme BACC-
PM-Gdc. Pour I'algorithme BACC-PM-Gd leffort est de 0,5dB 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 74

TABLE 7.1 — Effort du réseau des méthodes BACC-PM, BACC- PM-Gd et BACC-PM-
Gdc apres 2000 itérations.

Au lieu d’attendre la fin de la convergence, nous nous intéressons maintenant a des
temps tres courts, car, en exploitation, la contrainte de temps est forte pour I'utilisation
(il convient en effet d’éviter d’attendre longtemps avant d’avoir un systeme utilisable).
Nous arrétons la descente de gradient apres 100 itérations (soit 0,03 s). L'erreur relative est
alors de 55 % pour l'algorithme BACC-PM-Gd et de 10 % pour I'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 I'algorithme BACC-PM-Gdc est tres proche de la solution explicite,
hormis sur la bande 250 Hz-500 Hz ou le contraste est plus bas de 2dB en faveur de la
solution explicite. Quant a '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 étre inférieur
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45 —— Contraste BACC-PM
401 //l Contraste BACC-PM-Gd
ffffff Contraste BACC-PM-Gdc
—~ 351
m
Z
o 307
7
g 25’ W\
2 \/“”/\\
O 201 \
151 \
\ 4V
101 W

0 200 400 600 800 1000 1200 1400
Fréquence (Hz)

F1GURE 7.4 — Contraste en fonction de la fréquence des méthodes BACC-PM, BACC-PM-
Gd et BACC-PM-Gdc apres 2000 itérations. Les courbes BACC-PM et BACC-PM-Gdc
sont superposées.

de 7dB en dessous de 600 Hz et une erreur relative un ordre de grandeur plus grande.
Pour autant, le contraste reste autour de 25dB et 'erreur de reproduction de I'ordre de
1 x 1075, ce qui est proche du cahier des performances désirées, et ce, dans un temps trés
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 ’erreur de reproduction, cela tendrait a

montrer que la dark zone n’a pas encore été correctement créée.

BACC-PM | BACC-PM-Gd | BACC-PM-Cdc
EFF (dB) 7.9 46 78

TABLE 7.2 — Effort du réseau des méthodes BACC-PM, BACC- PM-Gd et BACC-PM-
Gdc apres 100 itérations.

Concernant la mesure, les courbes de convergence des algorithmes sont présentées en
figure 7.9. A nouveau, I'algorithme BACC-PM-Gdc converge plus rapidement que lal-
gorithme BACC-PM-Gd, et en moins de NL = 3600 itérations. Avec des réponses im-
pulsionnelles réelles, le systéme est plus complexe (et donc la matrice Hp moins bien
conditionnée) et les vitesses de convergence sont plus faibles. Le contraste et I'erreur de

reproduction sont respectivement présentés en figures 7.10 et 7.11. Les courbes de '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 apres 2000 itérations. Les courbes BACC-PM et BACC-PM-

Gdc sont superposées.

gorithme BACC-PM et BACC-PM-Gdc sont a nouveau confondues, confirmant une fin
de convergence de I'algorithme BACC-PM-Gdc a 2000 itérations (voire méme des 1000
itérations). Quant a 'algorithme BACC-PM-Gd, bien qu’ayant une erreur relative de 65
%, Verreur de reproduction est du méme ordre de grandeur que les deux autres algo-
rithmes. Le contraste est moins bon de 5dB jusqu’a 400 Hz mais reste supérieur a 30 dB.
L’effort du réseau est affiché table 7.3, et a nouveau l'algorithme BACC-PM-Gd affiche
un effort plus bas a priori a cause d’une dark zone incorrectement créée. De plus, au vu
de la courbe de convergence de I’algorithme BACC-PM-Gd, la géométrie en mesure n’est
pas optimale pour la création de sound zones (le systéme 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 a dire qu’il faut plus d’énergie pour créer les

deux zones.

BACC-PM | BACC-PM-Gd | BACC-PM-Cdc
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 apres 2000 itérations obtenu a partir des réponses impulsionnelles mesurées.
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FI1GURE 7.6 — Filtre appliqué au haut-parleur [ = 0 pour les méthodes BACC-PM, BACC-

PM-Gd et BACC-PM-Gdc apres 2000 itérations. Les courbes BACC-PM et BACC-PM-
Gdc sont superposées.
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F1GURE 7.7 — Contraste en fonction de la fréquence des méthodes BACC-PM, BACC-
PM-Gd et BACC-PM-Gdc apres 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 apres 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 a partir
des réponses impulsionnelles mesurées.
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F1GURE 7.10 — Contraste en fonction de la fréquence des méthodes BACC-PM, BACC-

PM-Gd et BACC-PM-Gdc apres 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 apres 2000 itérations obtenue & 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’étre résolu par descente de gradient (simple
ou conjugué). Cette méthode d’optimisation récursive permet de mettre a jour les filtres

de sound zones au cours du temps, ouvrant alors la voie aux cas variant dans le temps.

Une remarque peut étre 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 tres court de convergence, les filtres estimés en cours sont éloignés des filtres
a trouver, cependant les métriques propres aux sound zones montrent des performances
intéressantes. Donc, malgré des temps de convergences relativement longs, les algorithmes

peuvent étre satisfaisants pour I'utilisateur trés rapidement.

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

chapitre.
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CHAPITRE 8

ZONES EN MOUVEMENT ET REPONSES
IMPULSIONNELLES CONNUES

Dans ce chapitre, nous nous nous plagons dans un cas variant dans le temps, en sup-

posant par ailleurs que toutes les réponses impulsionnelles sont connues a tout instant.

Cela peut correspondre au cas d’un utilisateur qui se déplace d’une position a une autre,
mais reste statique un long moment dans les deux positions. Par exemple, un utilisateur
passe d'une chaise a un canapé. Le systeme peut donc étre calibré aux deux endroits, et

nous acceptons une baisse des performances pendant le déplacement.

Dans le chapitre précédent, 'algorithme BACC-PM a été modifié pour pouvoir résoudre
le probléeme au cours du temps. Cette faculté de mettre a jour les filtres ouvre la voie a
un cas variant dans le temps. En effet, dans ce cas les réponses impulsionnelles changent,

donc il suffit de mettre a jour la matrice Hy puis de mettre a jour les filtres.

8.1 Inversion de zones

La premiere simulation permet de vérifier que I’algorithme peut retrouver les filtres dans
le cas d’un changement soudain et important. A t = 0s, les filtres w®(n) sont initialisés

par w¥) (n) = d(n), VI et toutes les réponses impulsionnelles sont connues & tout instant.

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

Wi = w5t (Hyw — (1= ) HEmp(m) . (5.)
r, = —2Hr(n)wy, +2(1 — B)H g (n)p(n). (8.2)
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L’indice k représente I'instant de mise a jour et I'indice n représente le temps. En effet,
les réponses impulsionnelles ne changent qu'une seule fois au cours de 'expérience. Il est

donc nécessaire de ne changer les matrices Hy, Hpg et le vecteur p; 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 z(n) sans filtrage spécifique. Chaque zone est discrétisée par une antenne
carrée de neuf microphones espacés de 10cm. La bright zone est a gauche au début de
'expérience et la dark zone & droite. A la moitié de Dexpérience (t = 0,5s), les zones
sont interverties. La salle simulée est une salle semi-anéchoique, les haut-parleurs et les
microphones étant positionnés a 1m 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 a t = 0s. Le HP 2 permet de
générer la pression cible au départ, puis le HP 9 génerera la pression cible apres I'inversion
des zones.

La fréquence d’échantillonnage est de 3 kHz et les réponses impulsionnelles tout comme

les filtres de sound zomes contiennent 300 coefficients (100 ms). Le temps d’intégration
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pour les pressions RMS est de 0,1s. La simulation dure 1s au total et les zones sont
interverties a t = 0,5s (n = 1500). Le HP 9 géneérera la pression cible apres '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, I’évolution du contraste moyen au cours du temps est présentée. Avant
200ms, le contraste augmente, car les signaux doivent tout d’abord se propager dans les
filtres puis dans la pidce. A 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-dela
de 800 Hz, ce tres rapidement (150 ms). Ce sont les basses fréquences qui nécessitent plus
de temps de convergence avant de retrouver les mémes performances que I'inversion directe
(voir figure 8.3b). A partir de 400 ms, l'inversion directe et la descente de gradient offrent
les mémes performances. L’erreur de reproduction (figure 8.2) décroit tres rapidement
pour s’établir autour de 1 x 107, ce qui est comparable aux erreurs disponibles dans la
littérature [7], [9], [16].

At =0,5s, lors de I'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 50ms pour retrouver une erreur de 1 x 1074
Concernant le contraste en fréquence, nous pouvons remarquer sur la figure 8.3c le méme
comportement qu’au début : les hautes fréquences retrouvent plus rapidement le bon
contraste que les basses fréquences. Enfin, 400 ms apres le changement (figure 8.3d), I'al-

gorithme par descente de gradient offre les mémes performances que 'inversion directe.

Sur la figure 8.4 est présenté le filtre du haut-parleur 2 & quatre instants de la simulation.
Pour la premiere partie de la simulation, avant 0,5s, 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 0,15s et 0,4s. Apres I'inversion, a 0,55s, le filtre
est éloigné de la solution inversion directe, d’ou les performances moindres présentées au-
dessus. Par contre, a 0,93s les deux filtres (BACC-PM et BACC-PM-Gd) sont proches,

d’ott 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 a la descente de

gradient classique, 'algorithme est un peu plus rapide sur la convergence de l'erreur de
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Partie II, Chapitre 8 — Zones en mouvement et réponses impulsionnelles connues

reproduction, et le contraste s’établit rapidement autour de 23 dB. Par contre, en fréquence
(figure 8.6), les performances sont identiques & la solution par inversion directe a tout
instant, ce qui est confirmé par les filtres trouvés (figure 8.7), puisqu’ils sont identiques &

chaque instant a ceux de I'inversion directe.
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F1GURE 8.2 — Contraste et erreur de reproduction au cours du temps pour ’algorithme
BACC-PM-Gd. Les zones sont interverties a t = 0.,5s.
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8.1. Inversion de zones
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8.1. Inversion de zones
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FI1GURE 8.5 — Contraste et erreur de reproduction au cours du temps pour ’algorithme
BACC-PM-Gdec. Les zones sont interverties a ¢t = 0,5s.
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8.1. Inversion de zones
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Partie II, Chapitre 8 — Zones en mouvement et réponses impulsionnelles connues

8.2 Déplacement continu

Dans cette section, nous nous intéressons a un utilisateur mobile qui se déplace dans la
piece. Ainsi, la bright zone se déplace & 1ms™!, alors que la dark zone reste fixe!. Trois
simulations sont présentées :

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

— la deuxieme est initialisée au départ par inversion directe, ainsi a la premiere 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 troisiéme simulation dégrade la connaissance des réponses impulsionnelles
puisqu’elles sont supposées connues uniquement tous les 10cm; cela permet de

vérifier que l'algorithme est robuste a une modélisation partielle du systeme.

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

HP 4
0.0 & . . . . .
—0.21
—-0.41
§_06— ¢ o ¢ —m———— 35 & o o
>\ [ ] ] L] L ] [ ] L]
—0.8
e Microphones BZ
—1.01 Microphones DZ
o Haut-parleurs
—1.21+ = s
0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0
X (M)

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 1,42ms~! pour la marche [99].
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8.2. Déplacement continu

Note sur ’algorithme BACC-PM-Gdc : La base de gradients conjugués est Hyp-
orthogonale uniquement si la matrice Hr 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 a chaque instant n. En réinitialisant
la base a chaque instant, alors, a I'itération courante, cela revient a effectuer une descente
de gradient classique. Donc en réinitialisant la base a chaque instant, I’algorithme BACC-
PM-Gdc devient un algorithme BACC-PM-Gd. Ainsi, seul ce dernier algorithme est utilisé

1CI1.

8.2.1 Condition initiale nulle

I vers la droite. Le haut-

Dans la premiere simulation, la bright zone avance a 1 ms™
parleur qui génere la pression cible est le numéro 4 (voir figure 8.8). Les réponses im-
pulsionnelles sont connues a 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 I'er-
reur au cours du temps. Il est a noter que le temps d’intégration des pressions RMS est
de 0,1s, ce qui explique le départ tronqué des courbes. Le contraste est a son maximum
au départ, autour de 17dB et I'erreur de reproduction s’établit dés 0,2s a 1 x 107%. L’er-
reur de reproduction reste a 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 régulierement pour descendre en dessous de 15dB a la fin du mouvement. Ceci
est principalement dii au haut-parleur qui génere la pression cible qui devient éloigné de
la zone a 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 a partir des conditions initiales (qui peuvent
étre tres éloignées de la solution) et un régime permanent ou ’algorithme doit rester le
plus proche de la solution [25]. Selon que le systéme 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
Ialgorithme BACC-PM. Ainsi, dées le départ, les filtres sont justes, et 'algorithme BACC-
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FIGURE 8.9 — Contraste moyen et erreur moyenne au cours du temps lorsque la bright
zone avance a 1ms~! vers la droite. A t = 0s les filtres sont initialisés par des diracs.

PM-Gd devra uniquement adapter ces filtres en fonction du mouvement. La bright zone

! vers la droite. Le haut-parleur qui effectue la pression cible est le

avance toujours a 1 ms™
numéro 4 (le plus proche en moyenne de toutes les positions). Les réponses impulsionnelles
sont connues a 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 'erreur au cours du temps.
Par rapport a la simulation précédente, 'erreur au départ est immédiatement de 1 x 10~
et le contraste présente un pic a 25dB (contraste moyen maximal obtenu dans le cas sta-
tique). Tres rapidement, le contraste chute a 17dB, des que la zone commence a bouger,
et nous retrouvons alors une courbe trés proche de la simulation précédente. L’erreur de
reproduction reste autour de 1 x 10™* tout le long de la simulation. Ainsi, la connaissance
a priori des filtres de sound zones a t = 0s permet d’améliorer tres légerement les per-
formances de I'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
I'utilisateur s’arréte, les performances redeviennent rapidement acceptables. Dans le cas
ou un utilisateur passe d’une position A a 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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8.2. Déplacement continu
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FIGURE 8.10 — Contraste moyen au cours du temps lorsque la bright zone avance & 1ms—!

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

Il est également a noter que la vitesse a une faible incidence sur la capacité de suivi de
I’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 (0,5ms™').

Les résultats obtenus sont trés proches de ceux présentés en figure 8.10, & 1ms™*.

8.2.3 Réponses impulsionnelles connues tous les 10 cm

Jusqu’a présent, les réponses impulsionnelles sont supposées connues a 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 a

Ims™!

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 a
tout instant. Les filtres sont initialisés par des diracs. Les réponses impulsionnelles sont
mises a jour tous les 10 cm pour le calcul des filtres. La figure 8.12 présente le contraste

au cours du temps et 'erreur au cours du temps.
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FiGUurE 8.11 — Contraste moyen au cours du temps lorsque la bright zone avance a
0,5ms~! vers la droite. A ¢t = 0s les filtres sont initialisés par les filtres générés par
inversion directe.

Concernant le contraste, nous retrouvons le méme comportement que lors des deux
simulations précédentes : partant d’une valeur de 17dB, le contraste diminue ensuite de
maniere réguliere jusqu’a 15dB a la fin du mouvement. La dégradation des connaissances
des réponses impulsionnelles a donc, dans ce cas, tres peu d’influence sur le contraste. L’er-
reur de reproduction représente quant a elle une oscillation entre 1 x 107 et 1 x 1073,
Logiquement, l'erreur est plus grande lorsque les réponses impulsionnelles sont les plus
éloignées de la position courante. Il est toutefois a noter que, lorsque les réponses impul-
sionnelles sont mises a jour et coincident avec les réponses impulsionnelles de la position

de calcul, I'erreur de reproduction retrouve treés rapidement sa valeur de 1 x 1074,
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8.3. Conclusion
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F1GURE 8.12 — Contraste moyen et erreur moyenne au cours du temps lorsque la bright
zone avance a 1ms—! vers la droite. A t = 0 les filtres sont initialisés par des diracs. Les
RI sont mises a jour tous les 10 cm.

8.3 Conclusion

Dans cette section, I'algorithme BACC-PM-Gd a été testé dans deux configurations ot
les zones varient dans le temps : une inversion des zones et un mouvement continu de
I'une des zones. L’algorithme BACC-PM-Gdc peut offrir des performances supérieures en
terme de vitesse de convergence dans des cas ou la matrice Hy est constante sur une
période, cependant des qu’elle change a chaque instant alors la réinitialisation de la base

de vecteurs orthogonaux revient alors a effectuer une descente de gradient classique.

Dans le cas quasi-statique, i.e. deux cas statiques juxtaposés, I'algorithme BACC-PM
permet de trouver les filtres dans la premieére position, puis se réadapte a la seconde
position en une centaine de millisecondes. Cependant, cette situation ne peut étre réalisée
en réalité, car 'utilisateur a besoin d’un certain temps pour passer de la premiere a la

! ou 1ms™!, le contraste chute fortement

seconde position. Qu’il se déplace a 0,5ms~
(d'un facteur deux dans notre cas), bien que 'erreur de reproduction reste du méme
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 a celles du départ.
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Partie II, Chapitre 8 — Zones en mouvement et réponses impulsionnelles connues

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 a mettre en ceuvre dans la pratique, ce d’autant plus que le mouvement
des zones peut étre quelconque. Dans la premiere 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 I'algorithme détaillé
dans ce chapitre afin, conjointement, d’estimer les réponses impulsionnelles et de résoudre
le probleme de sound zones. C’est I'objet du prochain chapitre qui esquisse une synthese

des deux parties de ce travail sous la forme de perspectives de travaux a venir.
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CHAPITRE 9

ZONES EN MOUVEMENT ET REPONSES
IMPULSIONNELLES INCONNUES :
PERSPECTIVES

Dans ce dernier chapitre a caractere prospectif, 'algorithme MISO-Autostep de la pre-
miere partie (chapitre 3) est utilisé pour l'estimation des réponses impulsionnelles au
cours du temps et, dans le méme temps, I'algorithme BACC-PM-Gd (chapitre 7) permet

de générer les filtres de sound zones.

Nous reprenons la méme 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-anéchoique selon la formule (7.29). La
fréquence d’échantillonnage est F; = 3kHz et le nombre de coefficients pour les réponses

impulsionnelles et des filtres de sound zones est N = 300.

Pour rappel, I’équation générale du systeme est :

p™(n) = > (h(m’l) * y(l)> (n), (9.1)

=1

y(n) = (0 xz) (n). (9.2)

Comme il y a M microphones, il est nécessaire d’utiliser M algorithmes MISO-Autostep
en paralléle (soit un par microphone). Chaque algorithme prend en entrée les L signaux
y® et le signal microphonique p™. Il retourne alors une estimation des réponses impul-

sionnelles h(™(n), VI, valides & l'instant n.
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Perspectives

Ces estimations de réponses impulsionnelles permettent alors de construire les matrices
Hp et Hp ainsi que les vecteurs 7 et p;. Puis, grace a I'équation (7.9), les filtres de
sound zones sont mis a jour. Deux configurations peuvent étre 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 I'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 a partir du signal x(n), commun a tous les haut-parleurs, ils sont cette
fois-ci corrélés entre eux, alors que 'algorithme MISO-Autostep fait I’hypothese de dé-
corrélation des différents signaux d’entrée. Cependant, dans l'article de HuU et al. [19],
les auteurs montrent que, tant que les filtres de sound zomes w"(n) sont non nuls et
varient dans le temps (ce qui est notre cas), il est possible de déterminer les réponses

impulsionnelles A™!(n).

Note sur l’initialisation : Si les conditions initiales des filtres de sound zones étaient
jusqu’a présent des diracs, cette initialisation pose probleme 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®(n), Vi), alors y(n) = y(n), et par

conséquent le signal de pression au microphone m s’écrit :

L

p™(n) =3 (

(l)) (n)

~
[y

L

> ( ) (n) (9.3)

() o

La somme des réponses impulsionnelles est donc une solution du probléeme d’estimation !

R sy
h(ml) %y

o~
—_

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) = 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 premiere simulation correspond a 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-parametres sont tous choisis tels
que (k,7) = (1x1072,1 x 107%). L’algorithme BACC-PM-Gd doit donc trouver les filtres
de sound zones a partir des réponses impulsionnelles estimées, qui elles ne doivent pas

changer puisque le systeme est statique.
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F1GURE 9.1 — Contraste et erreur de reproduction au cours du temps pour ’algorithme
BACC-PM-Gd et M MISO-Autostep dans un cas statique.

Sur la figure 9.1 sont présentés le contraste et 'erreur de reproduction au cours du
temps. Le contraste augmente jusqu’a 25 dB et I'erreur de reproduction diminue en dessous
de 1 x 107* en 0,4s. Donc la génération des zones par les filtres obtenus avec I’algorithme
BACC-PM-Gd n’a pas d’influence sur I'estimation des réponses impulsionnelles (en sta-
tique) par I'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 I'inversion, puis a t = 0,2s (apres U'inversion),

I’algorithme MISO-Autostep ne parvient plus a estimer les réponses impulsionnelles des
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microphones de ’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 a mettre a jour les filtres de sound zones pour cette nouvelle géométrie,
et le systeme reste bloqué dans la position précédente (avant inversion). Pour cette raison,

le contraste devient négatif et I'erreur de reproduction passe de 1 x 1073 a 1 x 1072

20
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F1GURE 9.2 — Contraste et erreur de reproduction au cours du temps pour 'algorithme
BACC-PM-Gd et M MISO-Autostep avec une inversion des zones a t = 0,2s.

Pour contourner ce probleme, une possibilité est d’utiliser un algorithme en boucle
fermée, ou les estimations des réponses impulsionnelles ne sont pas directement utilisées

pour la résolution du probleme inverse, mais uniquement pour aider 1'algorithme.

9.2 Algorithmes MISO-Autostep et BACC-PM-FxLMS

(boucle fermée)

En boucle ouverte, '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 étre 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 a une
information sur les valeurs réelles des pressions et donc sur l'erreur réelle. Ces informations
peuvent alors étre utilisées dans une perspective « boucle fermée ». A noter que dans
certaines applications, si la mise en place de microphones peut géner I'utilisateur, il est
cependant possible d’utiliser des antennes virtuelles pour reconstruire les pressions aux

points de I'espace manquants [91].

La pression cible dans la dark zone étant nulle, et 'erreur de reproduction dans la bright
zone étant définie comme la différence de la pression dans la bright zone et de la pression
désirée p;, I'erreur pour tous les microphones est alors :

pté”) = Q(n)w — py(n). (9.4)

e(n) = [ Q5(n) ] w —

Qp(n)

Le Lagrangien associé a la minimisation de cette erreur quadratique, en imposant une

contrainte sur 1’énergie disponible du réseau, s’écrit alors :
J(w) = |le(n)||* + Aw]*. (9.5)
Le gradient de la fonction cofit s’écrit donc sous la forme :

VJ=2Q"(n)Qn)w —2Q" (n)p;(n) + \w
=2Q"(n) (Q"(nw —pu(n)) + I (9.6)
=2Q" (n)e(n) + \w.

Nous recherchons alors la valeur de w par descente de gradient telle que :
1
W1 = Wy — §9VJ('w), (9.7)

avec 0 le parametre de descente du gradient, soit, en reportant la valeur du gradient dans
I’équation précédente :

wiy1 = (1 = X)w, — Q" (n)e(n), (9.8)

expression de la mise & jour d’un algorithme Leaky FxLMS [100] dans le cas ou A > 0,
algorithme qui sera par la suite nommé BACC-PM-FxLMS.
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Dans ce cas, c¢’est I'erreur mesurée qui est minimisée. Les estimations des réponses im-
pulsionnelles permettent de construire la matrice Q(n), mais seule une estimation grossiere

est nécessaire pour assurer la convergence de I’algorithme [101].

Pour valider le fonctionnement de ’algorithme, une premiere simulation est effectuée
dans le cas ou 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
parameétre de descente de gradient # est ici égal & 2 x 107*. Nous pouvons remarquer
que la convergence est bien plus lente que dans le cas ou le signal n’est pas pris en
compte. L’erreur de reproduction converge vers une valeur de 1 x 10~* au bout de 80s.
Le contraste quant a lui augmente tres rapidement a 15dB, en 5, puis ralentit fortement

pour se rapprocher de 20dB au bout de 100s.

) 107!
201
] (0]
-]
15 A g
| - 1072 ©
©
©
—_ -
m (o
=101 5
9 1 —— Contraste s
(%]
S —— Erreur L 10-3 ©
€ ] e
(@] 1 Q.
@) 5 3 o
] [}
©
5
g
0 F107%
0 20 40 60 80 100

Temps (s)

F1GURE 9.3 — Contraste et erreur de reproduction au cours du temps pour ’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 a l'inversion directe s’explique par la courbe de
contraste en fréquence proposée en figure 9.4. Nous remarquons que le contraste est de

10dB inférieur a la valeur obtenue par inversion directe, et ce pour toutes les fréquences.
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FI1GURE 9.4 — Contraste en fonction de la fréquence pour 'algorithme BACC-PM-FxLMS
a la fin de la simulation.

Maintenant que ’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 parallele
(un par microphone). Ils prennent tous en entrée les signaux y® (n), puis chacun a en
sortie le signal p™ (n) du microphone sur lequel il travaille. La principale différence avec
le fonctionnement des algorithmes décrits dans la partie 1 est liée a la corrélation des

signaux d’entrée. En effet, ils se basent tous sur le signal unique a diffuser x(n).
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Les filtres MISO-Autostep sont initialisés par des vecteurs nuls (y compris les réponses
impulsionnelles h(™Y (n)) comme dans le chapitre 3, les méta-parametres sont tous choisis
tels que (k,7) = (1 x 10721 x 107*). Concernant I’algorithme BACC-PM-FxLMS, les
parametres associés a la partie sound zones sont choisis comme dans la section précédente :
B=05et A\=1x10"". Le pas de descente de gradient est choisi tel que § = 2 x 1076,

Enfin, un bruit de fond blanc gaussien centré a 30 dBSPL aux signaux microphoniques

est ajouté!.

Ayant M MISO-Autostep en paralléle, nous obtenons M courbes d’erreurs e(™(n).
Pour obtenir la courbe de convergence de la partie « estimation des réponses impulsion-
nelles », nous effectuons une moyenne a chaque instant sur les M microphones de 'erreur

quadratique instantanée, puis la courbe est lissée sur N,, = 500 points suivant :

1 1 X
EQM(n) = — > — > [le™ ()| (9.9)
Nw k=n— Ny M m=1
_42,
_44,
=-461
)
%))
£ —481
—501
_52,
0 1000 2000 3000 4000 5000

Temps (s)

FIGURE 9.5 — Erreur quadratique moyenne des M MISO-Autostep.

1. Dans le cas ou il n’y a pas de bruit, des simulations annexes montrent que la stabilité n’est pas
assurée. En effet, lorsque '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 I'algorithme a terminé de converger en
1000 s, avec deux phases de convergence. En effet, entre 400 s et 800 s, I’algorithme atteint
un plateau et n’améliore plus les estimations. Cela correspond au moment ou ’algorithme
BACC-PM-FxLMS commence a mettre a 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’a partir de 400s le contraste augmente et ’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 a noter des vitesses de convergence tres lentes, et donc des temps de convergence
tres longs. Pour des raisons de temps de calcul, la simulation a été arrétée a 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 systéeme. La seule information nécessaire a l'initialisation du systéme est la taille

des filtres, qui doivent englober I’entiereté des réponses impulsionnelles de la salle.

Le grand enjeu a venir est donc d’accélérer la convergence des algorithmes. Lors de

I'installation du systeme, il est possible d’effectuer une mesure au préalable de toutes les
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réponses impulsionnelles du systeme 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 méme, connaissant les
réponses impulsionnelles des le départ, il est possible d'utiliser 'algorithme BACC-PM
pour trouver les premiers filtres de sound zones qui deviendront les conditions initiales
pour 'algorithme BACC-PM-FxLMS. Cette technique permet de s’affranchir de la partie
transitoire des différents filtres adaptatifs qui composent le systeme. Ce choix permet
d’obtenir la figure 9.7, qui montre bien des performances identiques a ’algorithme BACC-

PM des le départ (seules les 60 premieres secondes sont montrées).
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F1GURE 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 a changer de méthode d’optimisation
pour 'algorithme de sound zones, par exemple en choisissant ’algorithme RLS, présenté
en section 2.3.2, pour ses performances en termes de temps de convergence, au détriment
du colit de calcul. Cependant, de nombreux algorithmes dits « rapides », permettent
de diminuer les temps de calcul [102]-[106]. Une autre piste de travail pourrait étre de
diminuer l'ordre du systéme, 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 'algorithme RLS-DCD [107].
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CONCLUSION

L’objectif des sound zones est de reproduire différents contenus audio dans un méme
espace sans que les utilisateurs se génent entre eux. Cette technologie a déja été appliquée
a 'aviation, I'automobile ou encore les open-space. Pour autant, toutes ces applications

considérent 1'utilisateur immobile, et le systeme invariant dans le temps.

Or, des applications ou les utilisateurs sont en mouvement existent : par exemple une
piece de vie commune, une visite de musée, etc. De plus, le systeme 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,
a l'exception des travaux de HuU et al. [14], les algorithmes existants de sound zones ne
permettent pas de déplacement quelconque une fois le systeme installé, et sont sensibles

aux modifications du systeme.

Dans cette these, un algorithme adaptatif pour sound zones mobiles, décliné de BACC-
PM, a été développé et testé dans différentes configurations, traitant a la fois de 'esti-
mation des réponses impulsionnelles variant dans le temps et de la mise a jour des filtres
de sound zones lorsque ces dernieres changent dans le temps. Le manuscrit est séparé en
deux parties : la premiere traite de ’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 a lui lie les deux parties et propose en perspective
un algorithme de sound zones en boucle fermé qui estime les réponses impulsionnelles et

génere les filtres de sound zones en méme temps.

Dans une premiere partie, la problématique de I’estimation des réponses impulsionnelles
variant dans le temps a été traitée. L’algorithme proposé MISO-Autostep permet alors
d’estimer les réponses impulsionnelles du systeme au cours du temps, méme dans le cas ou
le systéme varie dans le temps (a cause du déplacement de 'utilisateur, d’un changement
de température, d’une modification dans la piece). L’algorithme MISO-Autostep a 1’avan-

tage de pouvoir s’adapter a tout systeme 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 possede pas de parametres a régler. De plus, comparé a l'algorithme existant
MISO-LMS, le nouvel algorithme conserve un cotit 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, 'erreur résiduelle apres convergence est de 1dB a 3dB
plus faible que MISO-LMS. L’algorithme MISO-Autostep étant tres faiblement dépen-
dant par rapport a ces méta-parametres, il a toujours la méme vitesse de convergence,
au contraire de 'algorithme MISO-LMS dont la vitesse de convergence dépend de son
parametre de réglage p (ou fi pour MISO-NLMS). Ainsi, s’il est possible de choisir une
valeur de parametre qui a une vitesse de convergence plus rapide que MISO-Autostep,
Ierreur résiduelle sera in fine plus grande. Enfin, 'algorithme MISO-Autostep a été testé
dans un cas d’estimation de réponses impulsionnelles de systeme MISO variant dans le
temps, validant la possibilité d’étendre 1’étude du cas LTI au cas LTV sans changer les

valeurs des méta-parametres de 1’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 a jour les réponses impulsionnelles au cours du temps, y compris dans
le cas ou 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 cotlit de calcul, quand le second
a I'avantage d’une vitesse de convergence plus grande. Il a été montré que ’algorithme
BACC-PM-Gd converge vers la solution trouvée par I'algorithme BACC-PM. Ainsi, des
contrastes de 20 dB a 25 dB ont été obtenus dans une piece, dans le cas statique ainsi qu’en
mouvement pleine bande. En basses fréquences, entre 50 Hz et 500 Hz, des contrastes de
plus de 30dB ont été obtenus. L’erreur de reproduction quant a elle reste toujours, en
statique comme en mouvement, inférieure & 1 x 10™*. Les meilleurs résultats sont obte-
nus lorsque les zones sont immobiles, car des qu’il y a mouvement de zone, les métriques
diminuent, et tout particulierement le contraste. Dans un cas pratique, cela correspond a
un cas ou l'utilisateur passe d’une position a 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 a prévoir. Néanmoins,
dans les deux états fixes, les performances peuvent étre qualifiées de bonnes. Lors du

mouvement, l'erreur de reproduction reste faible et donc l'utilisateur pourra continuer a
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écouter son programme. Il sera par contre un peu plus géné 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 probleme inverse. Cependant, les vitesses de convergence (si les réponses
impulsionnelles estimées sont proches de la réalité) sont grandes. Dans le cas ou il y a peu
de positions fixes prévues, il est possible de calibrer le systeme 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 a '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
I’erreur réelle dans chaque zone. Il est toutefois a 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 méme, 'influence des parametres et les valeurs des métriques dans un contexte

mobile devront faire ’objet d’études perceptives.
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ANNEXE A

PROPRIETES DE CONVERGENCE DE
L’ALGORITHME MISO-AUTOSTEP

Nous considérons le vecteur d’erreur egll, défini comme la différence entre la réponse

impulsionnelle vraie h{") et son estimation & I'instant n + 1 (voir figure 3.1),
! !
57(111 = hq(nl) - h7(’b-)i-1' (A1)

Le signal de sortie bruité p,, s’écrit :

L
po =3 KOz 4 b, (A2)

=1

ol b, est un bruit blanc centré de variance o7. Nous obtenons alors :

el =h® O — pOoe,a®. (A.3)

n

Remplagons 'expression de e, (3.1) dans I’équation (A.3), soit :
X A R P S e P (A4
j=1
Ensuite, remplagons p,, par son expression de I’équation (A.2) pour obtenir :

= e~ o

j=1

L
no hY ) el | 2
>l ) (A5)

— 0, 020,
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Rassemblons ensuite les termes liés a 'entrée [ :

e = el —p0o (eaﬁm(z)) 0

n n n

L
SR > ) PO o
j=1

i
et factorisons par €). Apres réagencement des termes, nous obtenons :
! l IO l
e;ll = (I —puo (wg)w;) )) e;)

L
— 3 (10 0202 D) — ) o byl (A7)

n n n

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

Elei’,] = (I - E[p o (z (")) E[el]

n n

L

~ Y E(u) calal ) (A.8)
=1
o

—E[uy) o b,z )],
Considérons que les vecteurs p sont asymptotiquement indépendants (et par conséquent
décorrélés) des signaux d’entrée x [108], soit V(4, 5) € [1, L]?,
ElpPzW)] = E[u?|E[zV)]. (A9)
Nous avons alors :

Elei] = (I - E[pl] o E[z{z("]) Ele!)]

n

L
. T -
= 2 Bl oElw)ay) JEle] (A.10)
‘]:
J#

— E[u)] o Elb,a].

n

Le deuxiéme terme de droite de 1’équation (A.10) est nul puisque les signaux d’entrées

sont mutuellement indépendants les uns des autres. Le troisieme terme est également nul
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puisque le bruit additif est centré. Finalement, nous obtenons :
Eleyl] = (I - E[ul’]o RV)E[eY], (A.11)

avec R la matrice d’autocorrélation de signal d’entrée [ définie par R = E {azﬁf)wg)w.

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

T

RY = QUADQVT, (A12)

avec QU la matrice orthonormale de vecteurs propres et AW la matrice diagonale conte-
nant les valeurs propres. En notant €) = Q(Z)Teg), nous déduisons que ’équation (A.11)
équivaut a :

n n

Eley}.] = (I —E[p] o AV)E[e!). (A.13)

Ce résultat conduit & une condition de convergence sur () :

2

avec A\ la plus grande valeur propre de la matrice d’autocorrélation R%". Sous cette

condition, nous pouvons en déduire que :

EleV] — 0= E[RY] — hD, (A.15)

n—-+o0o n—-+oo r

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 GEOMETRIE

En synthese de champ, les systemes audio nécessitent de nombreux haut-parleurs et
microphones. Leur placement est donc un pré-requis avant 1'utilisation du systeme. De
nombreuses recherches ont été effectuées sur le placement de source pour optimiser leur

position dans les systémes de syntheése de champ [109]-[113].

L’article de KOYAMA et al. [114] présente notamment cing algorithmes de position-
nement des sources et/ou des microphones pour la syntheése de champ. Parmi les cing
algorithmes, un seul (le cinquiéme) 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 a 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 a noter que dans cette partie I’étude a été effectuée dans le domaine fréquen-
tiel. Nous noterons g¥) € C la fonction de transfert entre le haut-parleur [ et tous les

microphones, a une fréquence donnée. Sans autre indication, la fréquence de travail est

# =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 a controler, nous définissons alors la zone

a contraindre comme la somme des deux zones. Cet algorithme utilise '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-a-dire toutes les
positions possibles pour les sources. Dans notre cas, les enceintes peuvent étre disposées
tout autour de la zone, sur le rail, définissant ainsi un carré de 3,2m de c6té. De plus, les
sources sont espacées au minimum de 20 cm (largeur de I'enceinte). Les microphones sont

fixes, sur deux antennes (une pour chaque zone), contenant neuf microphones chacune.

Le premier vecteur g' est choisi de telle maniére & 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, 1’algorithme va choisir un nouveau vecteur "fonction de trans-
fert" de telle maniere a ce que ce nouveau vecteur soit le plus orthogonal possible aux
précédents vecteurs choisis. C’est-a-dire que la nouvelle fonction de transfert choisie soit la
plus différente possible de toutes celles déja sélectionnées. L’algorithme s’arréte lorsqu’il

a sélectionné le bon nombre de haut-parleurs.

B.2 Sélection des microphones

Cet algorithme considere 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 1'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 '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-a-dire qui a une fonction de transfert la plus différente des autres

possibles). L’algorithme s’arréte 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 I'angle

inférieur droit.
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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-
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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
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