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Résumé:

L’algorithme NLMS-Wiener a été développé pour améliorer le traitement des signaux vocaux
bruités, en s’appuyant sur une mise a jour intelligente des coefficients du filtre, inspirée de
I’algorithme de Wiener. L’ implémentation et 1’évaluation de cette approche ont été réalisées
a ’aide du logiciel MATLAB, ou les résultats ont démontré une nette supériorité en termes
de vitesse de convergence et de qualité du signal par rapport au NLMS classique.

Mots-clés : NLMS-Wiener, algorithme adaptatif, amélioration du signal, bruit blanc.

Abstract:

The NLMS-Wiener algorithm was developed to improve the processing of noisy speech
signals, relying on an intelligent update of filter coefficients inspired by the Wiener algorithm.
The implementation and evaluation of this approach were carried out using the MATLAB
software, where results demonstrated a clear superiority in terms of convergence speed and

signal quality compared to the classical NLMS.

Keywords: NLMS-Wiener, adaptive algorithm, signal enhancement, white noise.
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Introduction générale

Introduction générale

La parole est I'un des moyens de communication les plus naturels et les plus utilisés
par I’étre humain. Cependant, lorsqu’elle est transmise dans un environnement bruité,
sa qualit¢ et son intelligibilit¢ peuvent é&tre fortement dégradées. Ce probleme est
particulierement présent dans les systtmes de communication modernes tels que la
téléphonie mobile, les visioconférences, les assistants vocaux ou les dispositifs mains-
libres, ou le bruit de fond ou les interférences nuisent a 1’expérience utilisateur.

Dans ce contexte, le domaine de la réduction de bruit a suscit€ un intérét croissant
au sein de la communauté scientifique. L’objectif est d’améliorer la qualité du signal
de parole en éliminant ou en atténuant le bruit indésirable, tout en préservant au
maximum les caractéristiques utiles du signal original. Plusieurs approches ont é&té
proposées, allant des filtres statistiques comme le filtre de Wiener aux algorithmes
adaptatifs tels que le LMS et le NLMS.

L’algorithme NLMS (Normalized Least Mean Square) est largement utilisé pour sa
simplicité, sa stabilité et sa capacité a s’adapter aux variations du signal en temps réel.
Toutefois, en raison de son caractere récursif et approximatif, le NLMS seul peut ne
pas suffire 2 éliminer efficacement le bruit dans certaines conditions. A [D’inverse, le
filtre de Wiener, optimal sous certaines hypotheses statistiques, permet une atténuation
efficace du bruit, mais nécessite une estimation précise des caractéristiques du signal
et du bruit.

Dans ce mémoire, nous proposons une approche hybride qui consiste a appliquer
I’algorithme NLMS dans un premier temps, afin d’effectuer une réduction initiale du
bruit en temps réel, puis a utiliser un filtre de Wiener classique en seconde étape pour
affiner le résultat et améliorer la qualité finale du signal traité. Cette combinaison
permet de tirer parti a la fois de la capacité adaptative du NLMS et de I’optimisation
statistique du filtre de Wiener.

Les performances de cette solution seront évaluées a I'aide de plusieurs criteres
objectifs, tels que le taux signal sur bruit segmenté (SegSNR), I’erreur quadratique
moyenne segmentée (SegMSE) et le désajustement du systtme (System Mismatch,
SM). Les résultats obtenus seront comparés a ceux des méthodes classiques, afin de

démontrer I'intérét de cette approche en termes d’efficacité de réduction de bruit et de

préservation du signal vocal.
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Chapitre 1 Filtres et Filtrage adaptatif

1.1

1.2

Introduction

Les filtres sont des éléments essentiels dans les systemes de traitement du signal.
Ils sont utilisés pour supprimer les signaux indésirables, tels que le bruit, du signal
souhaité. De nombreuses techniques de filtrage existent, et la méthode courante pour
estimer un signal corrompu par du bruit consiste a le faire passer a travers un filtre qui
tend a supprimer le bruit tout en conservant le signal désiré. Cette méthode est appelée
filtrage direct. En général, il existe deux types de filtres : les filtres fixes et les filtres
adaptatifs.

Dans les filtres fixes, la réponse en fréquence ou les coefficients du filtre sont
déterminés a l'avance et nécessitent une connaissance préalable des signaux d'entrée. Si
les caractéristiques du signal et du bruit sont connues a I'avance, il est facile de concevoir
un filtre qui laisse passer les fréquences contenues dans le signal et rejette celles occupées
par le bruit.

En revanche, un filtre adaptatif requiert peu ou aucune connaissance préalable sur
le signal et le bruit. Dans les filtres adaptatifs, les coefficients du filtre sont ajustables ou
modifiables en fonction des variations du signal et de I'environnement.

Dans ce chapitre, nous discuterons du filtre de Wiener et des filtres adaptatifs, et nous
examinerons les algorithmes LMS et NLMS en mettant en lumiere leurs fonctions et leurs
performances. L'importance de ces techniques réside dans leur capacité a réduire
efficacement le bruit acoustique, améliorant ainsi la qualité des signaux dans diverses

applications [1].

Filtrage de Wiener

Le filtrage de Wiener fait partie des méthodes classiques les plus répandues pour
la réduction de bruit. Il repose sur la minimisation de I’erreur quadratique moyenne
(EQM), sous I’hypothese que le signal et le bruit sont stationnaires. La figure 1.1 montre

une représentation schématique d’un filtre de Wiener [2].

w(n - e(n)
y(n

Figure 1.1.Représentation schématique d un filtre de Wiener.
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Chapitre 1 Filtres et Filtrage adaptatif

On définit :

x(n): Signal d’entrée.

h(n) : Systeme inconnu que I'on cherche a identifier.

y(n) : sortie du filtre w(n).

>

>

> w(n) : filtre d’estimation.

>

> d(n) : signal désiré(Référence) .
>

e(n) : Mesure de la différence entre y(n) et d(n).

1.2.1 Expression de la sortie du filtre
Le signal de sortie y(n) du filtre adaptatif est donné par :
y(n) = x(n) * w(n)
En notation discrete, cette expression devient :
y(n) =Y dwin)x(n—i),n=1,2...

ou L représente la longueur du filtre w(n)

En notation vectorielle , la sortie du filtre peut €tre exprimée sous la forme :

y(m) =w'(n) x(n)
avec :
- Vecteur des coefficients du filtre :
w(n) = [wy(n),wl(n),...,wL — 1(n)]”
* Vecteur des données d’entrée les plus récentes :
x(n) = [x(n),x(n — 1), ...,x(n — L + 1)]”
» ()T: opérateur de transposition.

1.2.2 Signal d’erreur du filtre de wiener

L’erreur entre le signal désiré d(n) et la sortie du filtre est définie par :

e(n) =dm) —y(m) =dn) —w'(n) x(n)

(1.1)

(1.2)

(1.3)

(1.4)

(1.5)

(1.6)
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1.2.3 Minimisation de I’Erreur Quadratique Moyenne (EQM)

La fonction cofit, notée J, est donnée par :

J = E{e*(n)}

ou E{.}désigne I’espérance mathématique.

Le gradient de cette fonction par rapport aux coefficients du filtre est donné par :

0] _ de(n)

W 2E{e(n) —w }
En remplacant e(n) :

aJ _

s 2E{e(n)x(n)}

L’optimum est atteint lorsque V] = 0, ce qui donne la condition suivante :

E{emin(m) x(n)} =0
ol e,,;n (n) est I’erreur obtenue aprés minimisation de J.

1.2.4 Principe d’orthogonalité et Solution Optimale de Wiener

1.7

(1.8)

(1.9)

(1.10)

Le principe d’orthogonalité stipule que toutes les entrées x(n —i) avec 0 <i <L — 1, sont

décorrélées de I’erreur minimale e,,;,, (n).

En d’autres termes, le critere J atteint son minimum si et seulement si ’erreur e(n) est

orthogonale aux échantillons du signal d’entrée { x(0), x(1),x(2), ... }
Pour le filtre optimal w,,,,, cette propri€té est exprimée par I’équation :
E{emin(n) x(n)} =0

En développant cette expression, on obtient :

E{x(m)[d(n) — x"(M)wyp|} =0

Ce qui peut étre réécrit sous la forme suivante :

E{x(n) x" (M)}wop, = E{x(n)d(n)}

(1.11)

(1.12)

(1.13)
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Soit :
Rwop, = P (1.14)
d'ou la solution optimale de Wiener :
Wope = R™'P (1.15)
avec :

« R = E {x(n)x" (n)}: matrice d’autocorrélation du signal d’entrée x(n) Cette matrice est
définie positive, symétrique et de Toeplitz.
« P=E{x(n)d(n)} : vecteur d’intercorrélation entre la sortie désirée d(n) et I’entrée x(n)

[3]

1.2.5 Applications du filtrage de Wiener

Le filtrage de Wiener est utilisé dans divers domaines selon la maniere dont la réponse

désirée est déterminée. On peut ainsi identifier quatre principales catégories d’applications :

* Identification de processus : cette application vise a estimer la réponse impulsionnelle
d’un systeme inconnu afin de le modéliser de maniere optimale.

¢ Modélisation inverse : utilisée pour reconstruire un signal en inversant les effets d’un
systeme, par exemple dans la restauration de signaux dégradés.

e Prédiction linéaire : permet d’anticiper la valeur future d’un signal a partir de ses
échantillons passés , une technique couramment utilisée en traitement de la parole et

en finance [4].

1.2.6 Limites et Filtrage Adaptatif

Le filtre de Wiener est optimal en environnement stationnaire, mais il nécessite une
connaissance préalable des statistiques du signal, ce qui peut étre contraignant. Or, ces
statistiques peuvent étre inconnues ou évoluer avec le temps. Pour y remédier, les filtres
adaptatifs ajustent dynamiquement leurs coefficients griace a un algorithme d’apprentissage

[3].
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Dans les applications réelles ou les signaux sont souvent non-stationnaires, les

coefficients du filtre de Wiener doivent étre adaptés en conséquence. C'est pourquoi nous

avons congu un filtre de Wiener adaptatif basé sur I’algorithme LMS pour éliminer le bruit

d’un signal musical non-stationnaire [5].

1.3 Filtres adaptatifs

Une des principales caractéristiques d'un filtre adaptatif est sa capacité a s'ajuster et a varier au fil

du temps. Généralement, un filtre adaptatif prend la forme d'une structure FIR (Finite Impulse

Response), avec un algorithme adaptatif qui met continuellement a jour les coefficients du filtre

afin de minimiser un signal d'erreur selon certains criteéres. Ce signal d'erreur est dérivé du

diagramme de flux de signaux de l'application , servant ainsi de mesure pour déterminer a quel

point le filtre se rapproche de l'optimum. La plupart des algorithmes adaptatifs peuvent €tre

considérés comme des approximations du filtre de Wiener, ce qui les rend essentiels a la

compréhension des filtres adaptatifs [6].

1.3.1 Principe du filtrage adaptatif

x(n)

Entrée

Y

Filtre y(n)\ d(n)
Programmable - Reference
I e(n)
Algorithme
D’adaptation
des Coefficients Erreur

Figure 1.2.Principe d un filtre adaptatif.

Ce filtre est composé de deux éléments principaux (voir Figure 1.2) :

* Un filtre programmable : Les coefficients de ce filtre sont modifiés en temps réel

pour s'adapter aux variations du signal.

 Un algorithme d'adaptation des coefficients: Cet algorithme optimise les

parametres du filtre en minimisant un critere d'erreur, souvent basé sur la différence

entre le signal désiré et le signal filtré (Haykin, 1986) [7].

1.3.2 Définition d’un algorithme

Un algorithme peut étre simple ou complexe. Il est généralement défini comme un

ensemble structuré de regles ou de procédures qui doivent €tre suivies pour résoudre un

probléme en un nombre fini d’étapes [8].
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1.3.3  Criteres de sélection d’un algorithme

Le choix d’un algorithme dépend de plusieurs facteurs, parmi lesquels [8] :

« Vitesse de convergence : nombre d’itérations nécessaires pour atteindre une solution
proche de I’optimum.

+ Précision de la solution : mesure de 1’écart entre la solution obtenue et la solution
optimale.

« Capacité d’adaptation : aptitude de 1’algorithme a suivre les variations temporelles du
systeme.

« Robustesse au bruit : capacité a fonctionner efficacement en présence de perturbations.

+ Complexité computationnelle : évaluation du cofit en ressources de calcul.

« Architecture algorithmique : possibilité d’implémentation modulaire ou parallele.

+  Propriétés numériques : stabilité et précision en présence d’arrondi ou d’erreurs sur les

données.

1.3.4 Algorithme du gradient stochastique (LMS)
* Rappels sur I’algorithme du gradient déterministe :

L'algorithme du gradient déterministe est défini comme suit [9] :

wn+1) = w(n) —Zug(n) (1.16)
Ou
_ 9] [w(n)]
gn) = “own) (1.17)
= —2E{x(n)e(n)}
= —2p + 2Rw(n)

est le gradient de la fonction cot J[w(n)] = E{e?(n)}.Cet algorithme peut

également étre exprimé en utilisant le signal d'erreur :
e(n) =dn) — x" (n)w(n) (1.18)

wn+1) = wn) + pE{x(n)e(n)} (1.19)
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L’algorithme LMS

Comme R = E{x(n)x" (n)} et p = E{x(n)d(n)} sont inconnus, on approche ces
valeurs déterministes par des estimations instantanées R (n)et P(n) au temps n. Dans le cas
de l'algorithme LMS, les estimations les plus simples sont :

R(n) = x(n) x™ (n) (1.20)

P(n) = x(n)d(n) (1.21)
En remplacant R{(n)et P{(n) dans l'algorithme du gradient déterministe, on obtient :

wn+1) = wn) + p[P(n) — Rm)wn)] (1.22)
w(n+ 1) =wmn) + ux(m)[d(n) — x"(Mw(n)]
wn+1) =wn) + ux(n)e(n)

L'algorithme LMS se distingue par le fait que w(n) devient une variable aléatoire. En
effet, achaque itération n, sa mise a jour dépend des processus aléatoires x(n) et
d(n).
Les étapes de l'algorithme LMS sont les suivantes :

Calcul de la sortie du filtre :

y(n) = w'(m)x(n) (1.23)
Calcul du signal d'erreur :
e(n) =dn) —yn) (1.24)
Mise a jour du filtre :
wn+1) =w(n) + px(n)e(n) (1.25)

Dans cet algorithme, u est le pas d’adaptation, avec une initialisation libre de (0)
L'algorithme LMS est facile a mettre en ceuvre, nécessitant seulement 2L + 1

multiplications et 2L additions par itération, ou L est le nombre de coefficients du filtre.

1.3.5 Convergence de I’algorithme LMS

L'étude de la convergence de 1'algorithme LMS repose sur deux criteres essentiels [9]:

Convergence en moyenne des coefficients du filtre : cela signifie que, lorsque n tend

vers l'infini, I'espérance mathématique de w(n) se rapproche de la solution optimale

Wopt
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Tllim E{w(n)} = wop; (1.26)

* Convergence en moyenne quadratique du critere de performance : au fil des itérations, la

fonction cofit /(n) se stabilise et atteint une valeur constante /(o).

rllirg](n) = J() = constante (1.27)

Equation de mise 2 jour du LMS :
wn+1) = w(n) + px(n)e(n) (1.28)
Ou
e(n) = d(n) — x* (W)w(n) (1.29)

L’algorithme LMS est convergent si [10] :

2
Amax

O<p<

Dans le cas d’un bruit blanc, la condition de convergence de 1’algorithme LMS en moyenne

quadratique est donnée par :

2
0<[1<m

Ou:

« pestle pas d’apprentissage.
o L estla taille du filtre.
« % est la variance du bruit blanc.

s Anax valeur propre maximale de la matrice d’autocorrélation.

1.3.6 Domaines d’application du filtre LMS

Le filtre LMS est utilisé dans plusieurs domaines, notamment [11] :

« L'audio : Pour éliminer les bruits indésirables dans les systemes audio.

+ Les télécommunications : Pour supprimer les échos et améliorer la qualité des appels.
10
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+ Les communications numériques : Pour corriger les interférences entre les symboles.

> Points forts et défis

« Points forts :
o Capacité a s'adapter a des environnements changeants.
o Facilité d'implémentation et faible colit computationnel.
o Efficacité dans le traitement en temps réel.
«  Défis :
o Une convergence lente peut limiter son efficacité
o La performance dépend fortement du choix du pas d’adaptation..

1.4 Algorithme LMS normalisé (NLMS)

L’algorithme NLMS est une version améliorée de 1’algorithme LMS (Moindres carrés moyens
normalisés), largement utilisé dans les applications de filtrage adaptatif. Il est particulicrement
apprécié pour sa simplicité d’implémentation et sa robustesse face aux variations du signal
d’entrée. Contrairement a 1’algorithme LMS classique , ou le pas d’apprentissage (u) est fixé a
une valeur constante, le NLMS adapte dynamiquement ce parametre en fonction de la puissance
du signal d’entrée. Cette approche permet d’améliorer la stabilité et la rapidité de convergence

du filtre, notamment dans le traitement de signaux inconnus [12].

1. Mise a jour des coefficients du filtre

Dans le cadre du NLMS, la mise a jour des poids du filtre suit la relation suivante

win+1) =wn) + ENLMS x(n)e(n) (1.30)

2T ()x(M)+8nLms

« w(n) : vecteur des coefficients du filtre a I’instant n.
s UnwLms: pas d’apprentissage normalisé.
« x(n) : vecteur du signal d’entrée.

« e(n) = d(n) — y(n) : erreur entre le signal désiré d(n) et la sortie du filtre adaptatif

y(n).

11
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«  Onwms = const: constante de régularisation utilisée pour éviter la division par zéro

lorsque x(n) est tres faible.

La sortie du filtre adaptatif est donnée par :

y(n) = wi(n) x(n) (1.31)

2. Condition de stabilité

L’analyse de la stabilité du NLMS repose sur des criteres similaires a ceux du LMS. Une
condition nécessaire (mais non suffisante) pour assurer la stabilité de 1’algorithme est que le pas
normalisé soit contraint dans ’intervalle suivant :

0 < unims <2

Cette contrainte garantit que 1'algorithme converge correctement sans introduire d'instabilité dans

la mise a jour des poids.
De plus, une condition supplémentaire sur 1’erreur a posteriori, exprimée par :
ém) =dmn) —xT(m)wn+1) (1.32)

assure une mise a jour optimale des coefficients du filtre. En remplacgant les équations précédentes

et en tenant compte de cette condition, on retrouve la relation :

UNMS
xT(n)x(n)+8nLms

(1.33)

qui permet de controler la convergence et d’améliorer la robustesse du filtrage adaptatif

En comparant la mise a jour des poids entre les algorithmes LMS et NLMS, on observe que le
NLMS ajuste dynamiquement le pas d’apprentissage en fonction de la puissance du signal
d’entrée, ce qui permet :

</ Une meilleure convergence.

</ Une plus grande stabilité du filtre.

</ Une réduction de I’influence du bruit sur le processus d’adaptation [12].

12
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1.4.1 Avantages de I’algorithme NLMS

« Faible complexité de calcul : L’algorithme NLMS est relativement simple a mettre en
ceuvre tout en conservant une charge computationnelle réduite.

« Bonne vitesse de convergence : Grace a I’adaptation dynamique du pas d’apprentissage,
il atteint rapidement une solution optimale, ce qui le rend particulierement efficace pour
I’annulation d’écho.

+ Erreur faible en régime stationnaire : Une fois la convergence atteinte, 1’algorithme
maintient une erreur résiduelle minimale, garantissant ainsi une estimation précise.

+ Réduction de ’amplification du bruit : L’utilisation d’un pas d’apprentissage normalisé
limite I’amplification des perturbations dans le signal, améliorant ainsi la robustesse du

filtrage [12].

1.4.2 Application du filtrage adaptatif

Les applications du filtrage adaptatif sont variées et partagent plusieurs caractéristiques
communes. Le principe général repose sur une entrée x(n), une réponse désirée d(n)et une
erreur e(n) définie comme la différence entre d(n) et la sortie du filtre y(n). Cette erreur

permet d'ajuster dynamiquement les coefficients du filtre afin d'optimiser son fonctionnement.

On distingue quatre principales catégories d'applications du filtrage adaptatif [13] :

1. Identification de systeme : Le filtre adaptatif recoit le méme signal d'entrée que le systéme
a identifier, lui permettant ainsi d'estimer ses caractéristiques.

2. Prédiction : L'objectif est d'anticiper la valeur future d'un signal en se basant sur ses
valeurs passées.

3. Modélisation inverse : Le filtre adaptatif est placé en série avec un systéme inconnu afin
d'en inverser les effets et de restaurer un signal d'origine.

4. Annulation d’interférences : Cette méthode est utilisée lorsque le signal d’entrée présente
une corrélation avec un signal de référence , permettant ainsi d’atténuer les perturbations

indésirables.

a. Identification de systéme

13
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x(n)

Figure 1.3.1dentification de systéme.

La figure 1.3 illustre le contexte du probleme d'identification. Le signal d(n) correspond a la
sortie du systeme que 1’on cherche a modéliser. Le filtre adaptatif ajuste ses coefficients de

maniere a reproduire au mieux cette sortie, en minimisant I’erreur entre sa propre réponse et d(n).

b. Prédiction

x(n)

d(n)

Figure 1.4.Prédiction.

La figure 1.4 représente le contexte du probléme de prédiction, ou le filtre adaptatif est
utilisé pour estimer la valeur future d’un signal a partir de ses valeurs passées. Dans ce cadre,
d(n) correspond au signal a I’instant n, tandis que y(n) est la valeur prédite sur la base des

observations précédentes.

c. Modélisation inverse

14
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Systeme

@

Figure 1.5.Modélisation inverse.

La figure 1.5 représente le contexte du probleme de modélisation inverse. Dans cette
approche, d(n) correspond a I’entrée retardée du systeme que 1’on souhaite inverser, et le filtre

adaptatif est congu pour compenser les effets du systeéme afin de reconstruire le signal d’origine.

d. Annulation d’interférences

Va
xn) | Filtre W JL
/ - \ 4

Figure 1.6.Annulation d’interférences.

La figure 1.6 représente le contexte du probleme d’annulation d’interférences.

1.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les algorithmes adaptatifs les plus couramment utilisés
dans la littérature. Nous avons tout d’abord introduit le concept de filtrage adaptatif ainsi que
les principales caractéristiques des algorithmes correspondants. Ensuite, nous avons détaillé la
famille des algorithmes basés sur le gradient stochastique, notamment 1’algorithme LMS et sa
variante normalisée (NLMS). Ces algorithmes présentent I’avantage d’une faible complexité
computationnelle, bien que leur principal inconvénient réside dans une convergence

relativement lente

15
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Ainsi, notre analyse met en lumiere les compromis existants entre la vitesse de convergence
et la charge computationnelle, soulignant I'importance du choix algorithmique en fonction des

contraintes spécifiques de chaque application [14].

16
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2.1

2.2

2.3

Introduction

La réduction de bruit est essentielle en audio pour éliminer les sons indésirables et
améliorer la qualité des enregistrements. Provenant de I’environnement, des équipements
ou de I’interprétation, ces bruits nuisent a la clarté du son. Les techniques varient selon le
type de bruit (électronique, ambiant, etc.) et sont cruciales pour des productions
professionnelles. Ce chapitre explore la généralité sur la parole ainsi que les méthodes

numériques pour une gestion efficace du bruit [15].

Définition du signal de parole et ses propriétés

La parole est un signal structuré servant de principal moyen de communication entre les
étres humains. Elle se différencie des autres sons par ses caractéristiques acoustiques,
issues des mécanismes de production vocale. L’information transmise dans un message
oral est véhiculée par les variations de pression de I’air générées par I’appareil phonatoire.
C’est un signal réel et continu, dont la puissance moyenne est finie. Ses caractéristiques
varient au cours du temps, ce qui en fait un signal non stationnaire a la structure complexe

[16].

Classification des sons de la parole

La parole est un phénomeéne complexe en raison de la diversité des mécanismes de
production qui engendrent des signaux sonores dynamiques et non stationnaires. Toutefois,
en raison de I’inertie musculaire de 1’appareil vocal, le signal peut étre considéré comme
quasi-stationnaire sur de courtes périodes. Une analyse simplifiée du signal de parole
permet de distinguer trois catégories principales : les sons voisés, les sons non voisés et les
silences [17].

* Les sons voisés : IIs correspondent principalement aux voyelles et se caractérisent
par une structure quasi-périodique avec de nombreuses harmoniques issues de la
fréquence fondamentale, appelée pitch.

e Les sons non voisés : Ces sons, contrairement aux précédents, ne présentent
aucune périodicité. Ils peuvent &tre assimilés a un bruit blanc modulé par le conduit
vocal, ce qui leur confere un spectre sans organisation spécifique, souvent plus
énergétique dans les hautes fréquences.

* Les silences : Ils désignent les moments ou aucun signal vocal n’est émis.
Cependant, ils contiennent généralement des bruits ambiants d’intensité tres faible

comparée a celle du signal de parole, rendant leur impact négligeable.

18



Chapitre 2 Méthodes de réduction du bruit

2.4 Caractéristiques du signal de parole

Le signal de parole est un vecteur acoustique complexe dont les traits acoustiques

principaux sont la fréquence fondamentale, le spectre fréquentiel et I’énergie [18].

¢ Fréquence fondamentale : Définie comme I’inverse de la période de vibration
des cordes vocales, elle influence la perception de la hauteur tonale. Son extraction
est complexe en raison des variations et de la large plage dynamique (70-250 Hz

chez les hommes, 150-400 Hz chez les femmes, 200-600 Hz chez les enfants).

* Spectre fréquentiel : Détermine le timbre vocal, influencé par la fréquence

fondamentale et ses harmoniques.

* Energie : Représente I’intensité sonore, généralement plus élevée pour les sons

voisés que pour les sons non voisés.

2.5  Le bruit acoustique

2.5.1 Définition du bruit
Le bruit désigne tout signal indésirable qui vient perturber le signal utile a un point

donné d'une chaine de mesure ou d’un systtme de transmission. Il altere ainsi la
compréhension du signal principal, qui, dans notre cas, est la parole.La figure 1.1 illustre

un exemple de signal sinusoidal affecté par du bruit [2].

Amplitude

Temps

[ vat]

A A A

I
1

Amplitude

NN ‘
0
4y I I I I I I I I
0 00 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Temps

m'j | Signal bruité |
1 | | I ! 4

1000

Amplitude

Figure 2.1.Représentation d un signal sinusoidal perturbé par du bruit.
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2.5.2 L’acoustique

L’acoustique est la discipline scientifique qui analyse la génération, la transmission,
la perception et les effets des ondes sonores. Ces ondes se classent en trois catégories :
les sons audibles (entre 20 Hz et 15 kHz), les infrasons (inférieurs a 20 Hz) et les ultrasons

(supérieurs a 15 kHz).

2.5.3 Sources de bruit

* Bruits additifs : Ces bruits, également appelés bruits externes, proviennent de
facteurs extérieurs au systeme source-voie-destinataire. Ils sont généralement causés
par des perturbations naturelles, comme le bruit atmosphérique, ou par des

interférences d’origine artificielle.

«  Bruits multiplicatifs : Egalement appelés bruits convolutionnels ou internes, ils
résultent des distorsions introduites par le canal de communication, notamment parle
bruit de fond [19].

2.5.4 Différentes classes de bruit

Le bruit présente diverses caractéristiques statistiques, spectrales et spatiales. Le tableau

2.1 regroupe les principales catégories de bruit en fonction de ces propriétés [20].

Tableau 2. 1.Classification des différentes catégories de bruit en fonction de leurs propriétés

Propriétés Types

Structure Continu / Impulsif / Périodique
Type d’interaction Additif/Multiplicatif/Convolutif
Comportement temporel Stationnaire/Non-stationnaire
Bande de fréquence Etroite / Large

Dépendance Corrélé / Décorrélé

Propriétés statistiques Dépendant / Indépendant
Propriétés spatiales Cohérent / Incohérent
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Notre étude étant principalement orientée vers le débruitage et la reconnaissance de la
parole pour les applications les systemes de télécommunications, nous nous focalisons sur les
mélanges convolutifs impliquant différents types de bruits, qu'ils soient stationnaires, faiblement

ou fortement corrélés.
2.5.5 Types de bruit

e Bruits colorés : Lorsque la densité spectrale de puissance (DSP) varie en fonction
de la fréquence, le signal aléatoire est qualifié de bruit coloré. Ce type de bruit se
distingue par son spectre et inclut plusieurs variantes, comme le bruit rose et le bruit
brun.

* Bruit impulsif : Comme son nom I’indique, ce type de bruit se caractérise par des
impulsions bréves mais de forte intensité. Il se manifeste sous forme de
perturbations électriques de courte durée, pouvant altérer le signal recu de maniere
aléatoire, ce qui nuit a la transmission des données [20].

* Bruit acoustique : 11 est produit par le mouvement de différentes sources, comme
le vent, qui peut altérer la qualit¢ des communications et entrainer une perte
d’informations transmises.

e Bruit USASI : Issu du United States of American Standard Institute, ce bruit
correspond a un signal aléatoire stationnaire dont les échantillons sont des variables
aléatoires corrélées. Il est couramment utilisé dans le domaine de I’amélioration de
la parole et de la réduction de bruit afin d’évaluer la vitesse de convergence des
algorithmes adaptatifs [16].

* Bruit blanc : Il s’agit d’un signal aléatoire stationnaire caractérisé par une densité
spectrale de puissance S(f) constante et une fonction d’autocorrélation R(T)

correspondant a une impulsion de Dirac [19].

R(7) S(f)

} o28(1) o?

> T — f

| >

Figure 2.2.Représentation théorique de I’ autocorrélation et de la densité spectrale d un bruit blanc.
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2.6 Différences entre le son et le bruit

Le son a deux aspects principaux [21]:

* L’aspect physique : il correspond a la vibration ou a la perturbation d’un milieu
élastique (comme I’air ou I’eau).
* L’aspect perceptif : c’est le signal que notre oreille capte et interprete.
Ainsi, le son est en réalité un transfert d’énergie sous forme d’ondes dans un milieu élastique.
Le bruit, quant a lui, se distingue du son par son caractere désagréable. On peut le définir comme:
e Un mélange désordonné de différentes ondes acoustiques, électriques ou
électroniques.
* Une combinaison de nombreuses petites vibrations, donnant un spectre continu sans
structure précise.
La principale différence entre le son et le bruit réside dans leur fréquence de vibration. Le bruit
est irrégulier et ne permet pas d’identifier une hauteur précise, contrairement au son. Il est
souvent per¢u comme génant a cause de son intensité variable, de 1’absence d’harmoniques

régulieres et des discordances dans ses fréquences.

2.7  Rapport Signal a Bruit (RSB)

La qualité d’un signal est généralement évaluée a 1’aide du Rapport Signal/Bruit (RSB),
qui quantifie la proportion de bruit présente dans le signal. Il est défini par [8] :

x(n) = s(n) + b(n) 2.1

Ou:
* x(n) représente le signal bruité.
* s(n) est le signal utile.
* b(n) correspond au bruit
Le RSB est exprimé comme le rapport entre 1’énergie du signal utile E's et I’énergie du bruit

Eb

Es
RSB = 0 2.2)

Ce rapport est souvent exprimé en décibels (dB) a I’aide de la formule logarithmique :

RSB(dB) = 10log1,(+) (2.3)
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2.8 Meéthodes de réduction du bruit

La réduction du bruit peut étre effectuée a 1’aide de différentes approches, parmi

lesquelles [22] :

*  Méthode mono-capteur : Utilise un seul microphone pour traiter et atténuer le bruit.

*  Meéthode bi-capteurs : Exploite deux microphones pour améliorer la séparation
entre le signal utile et le bruit.

*  Meéthode bi-capteurs simplifiée : Version optimisée de la méthode bi-capteurs,
visant a réduire la complexité du traitement.

*  Méthode multi-capteurs : Fait appel a plusieurs microphones pour une réduction

plus efficace du bruit.

2.8.1 Méthode de réduction du bruit mono-capteur

Dans cette section, nous examinons la technique la plus ancienne utilisée pour la
suppression du bruit, connue sous le nom de méthode mono-capteur.

Dans un systtme monovoie, une seule observation est disponible, ce qui implique
l'utilisation d'un algorithme de rehaussement pour séparer le signal de parole du bruit
environnant [23].

Initialement, on suppose que le signal capté par le microphone est constitué de deux
composantes :
* Le signal utile, correspondant a la parole.
* Le bruit, qui doit étre atténué.

Le processus de débruitage peut étre représenté schématiquement par la Figure 2.3.

b(n)

S(n) ;* y(n) ,| System de S(n)
~ débruitage

Figure 2.3.Schema du principe de débruitage par méthode mono-capteur.
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D’ou :

§(n) : signal de parole.

b(n) : bruit.

y(n): signal de parole bruité (signal observé), défini par :

y(m) =s(m) +b(n) 2.4)

La majorité des techniques de débruitage monovoie repose sur un filtrage dans le domaine

fréquentiel du signal capté par le microphone y(n). Ce filtrage permet d’atténuer 1’amplitude

des différentes composantes spectrales du signal bruité en fonction de I’estimation du rapport

signal sur bruit (SNR) associé a chaque fréquence.

Ces méthodes se distinguent selon trois criteres principaux [23] :

* L’atténuation appliquée aux composantes spectrales.

e La méthode d’estimation du niveau de bruit.

* L’évaluation du niveau de parole pour chaque composante spectrale .

Elles reposent sur plusieurs hypotheses :

Le bruit et le signal sont considérés comme décorrélés sur la durée de la trame
d’analyse.
Le signal de parole est intermittent.

L’oreille humaine est insensible a la phase du signal.

Les techniques de débruitage mono-capteur se classent en deux catégories principales :

Méthodes basées sur un modele autorégressif (AR)
Filtrage de Wiener

Filtrage de Kalman

Approches par soustraction spectrale

Soustraction Spectrale de Puissance (SSP)

Soustraction Spectrale d’ Amplitude (SSA)

Ces techniques exploitent différentes transformées pour analyser et traiter les signaux en

temps discret, notamment :

Transformée en cosinus discret (DCT)

Transformée en ondelettes
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e Transformée de Fourier discréte (DFT)

2.8.2 Méthode bi-capteurs

N

Contrairement a la méthode mono-capteur, la méthode bi-capteurs utilise deux
microphones pour atténuer le bruit. Elle repose sur un mélange convolutif, influencé par la
propagation des signaux, la disposition des microphones et des sources sonores, ainsi que les
propriétés acoustiques de I’environnement. La représentation complete de ce modele est

illustrée dans la figure suivante [19] :

s (n) hii )®_) mi(n)

> hio
> ho
b (n) ha | >( + ma(n)

Figure 2.4.Schéma détaillé d un mélange convolutif bi-capteurs.

Les signaux observés a la sortie du mélange sont décrits par les équations suivantes :

my(n) = hy;(n) xs(n) + hy1(n) * b(n) (2.5)

my(n) = hyp(n) * b(n) + hyp(n) * s(n) (2.6)

En supposant que le bruit est ponctuel et que la distance entre la source de parole, la source

debruit et les microphones est faible, on peut alors considérer que :

hi1(n) = hyy(n) = §(n) (2.7)
2.8.3 Méthode bi-capteurs simplifiée

En supposant que h;;(n) = hy,,(n) = §(n), la structure de la méthode bi-capteurs

simplifiée est représentée par le schéma suivant [19] :
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mi(n)

\ 4
+

s (n)

hi2

Y

Y

hat
b(n) >(+ > m

Figure 2.5.5chéma simplifié d un mélange convolutif bi-capteurs.

Les signaux observés a la sortie du mélange sont décrits par les équations suivantes :

my(n) = s(n) + a;b(n) * hy; (n) (2.8)

ma(n) = b(n) + azs(n) * hiz(n) (2.9)

Ou hy,(n) et hy;(n) représentent les effets du couplage mutuel entre les signaux s(n)
(source de parole) et b(n) (source de bruit).

* a; : Coefficient de contrdle de I’interférence du bruit dans la voie 1.

* a5 : Coefficient de contrdle de I'interférence de la parole dans la voie 2.

Les rapports signal/bruit (RSB) sont définis par :

RSBj

E _

RSB, = 1Olog10(?;’) - al= [£107 w0 (2.10)
2 RSB

RSB, = 1010810(2?) - = ,’i_l: 1010 (2.11)

2.8.4 Technique de réduction du bruit par multi-capteurs

Dans cette section, nous étudions une approche générale de la réduction du bruit a 1'aide de
plusieurs capteurs.

Les techniques multi-capteurs jouent un role clé dans le processus de débruitage en améliorant
la qualité du signal vocal estimé grace a 'utilisation de plusieurs capteurs.

Considérons un systeme de réduction du bruit équipé de C capteurs placés dans un environnement
acoustique fermé et bruité. Supposons que cet environnement comporte deux sources principales
[24]:

* Le signal vocal s(n) émis par un locuteur.

* Le bruit de fond b(n).
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Ces deux signaux se propagent a travers le milieu et sont captés par les capteurs, en incluant

les ondes directes et indirectes.

Le schéma du systeme étudié est illustré dans la figure (2.6).

z (n)

Figure 2.6.Schéma d un systeme de réduction du bruit par multi-capteurs.

» Modélisation mathématique du systeme multi-capteurs pour la réduction du bruit
Chaque signal observé x;(n) est composé de deux éléments :

* Une composante liée au signal de parole s;(n).

* Une composante correspondant au bruit b; (n).

Cela peut étre exprimé mathématiquement comme suit :
xi(n) = s;(n) + b;(n), aveci=1,2,....C (2.12)
Les composantes s;(n) et b;(n) sont définies par les convolutions suivantes :

s;(n) = s(n) * hg;(n),i=1,2,...,C (2.13)

b;(n) = b(n) * hy;(n),i=1,2,...,C (2.14)

Ainsi, les signaux observés x;(n) peuvent étre exprimés sous la forme suivante :

x1(n) = s(n) * hsy () + b(n) * hyy () (2.15)
x2(n) = s(n) * hya(n) + b(n) * hyp(n) (2.16)
xc(n) = s(n) * hse(n) + b(n) * hp(n) (2.17)
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Les fonctions hg;(n) et hy;(n) représentent les réponses impulsionnelles des filtres

FIR (Filtre a Réponse Impulsionnelle Finie) de longueur M, définies par :

T ,
hsi(n) = [hgi1(n), hgi2(M), ..., hgi ()], avec i=1,2,...,C (2.18)

T .
hpi (M) = [Rpi1 (M), hpi2(M), ooy hpy ()] avec i=1,2,...,C (2.19)

Dans la Figure 2.6, les signaux observés x;(n) sont filtrés par des filtres w;(n) avant d’étre
combinés pour obtenir le signal de parole amélioré z(n), selon 1’équation suivante :
z(n) = ¥, wi(n) * x;(n) (2.20)

Les filtres w;(n) sont également des filtres FIR de longueur M, définis par :

w;(n) = [Wi,l(n), wi,(n), ..., Wi,M(n)]T, avec i=1,2,...,C (2.21)
Ainsi, I’expression du signal de parole estimé z(n) devient :
z(n) = Ti_, wi ()x;(n) (2.22)
Les filtres utilisés dans les techniques de réduction du bruit multi-capteurs peuvent €tre des filtres

adaptatifs, permettant une meilleure séparation du signal de parole et du bruit.

2.9 Notion de systeme

Un systeme peut €tre défini comme un ensemble d’éléments fonctionnels interconnectés, qui

interagissent afin d’établir une relation de cause a effet entre un signal d’entrée et un signal de

sortie [17].

2.9.1 Convolution

La convolution constitue une opération fondamentale en traitement du signal. Elle permet de
combiner deux signaux discrets afin d’en générer un troisieme, représentant leur interaction.

Cette technique est essentielle, car elle intervient dans de nombreux domaines d’analyse et de

transformation de signaux.

Pour deux signaux discrets x(n) et y(n) leur convolution, notée z = x * y, est définie par

I'expression suivante [17] :
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z(n) = LiZ o x(k).y(n — k) (2.23)

2.9.2 Corrélation

La corrélation constitue I’'une des méthodes les plus couramment utilisées pour comparer
deux signaux. Elle repose sur le principe de décaler I’un des signaux par rapport a 1’autre afin
d’évaluer, au moyen d’un produit scalaire, leur degré de similarité en fonction du décalage

appliqué. Deux types d’opérations de corrélation peuvent étre distingués [25] :

a. Auto-corrélation

L’auto-corrélation est une opération qui permet de comparer un signal x(n) avec lui-méme sur
un intervalle de temps donné. Elle consiste a décaler le signal d’une certaine valeur 7, puis a
évaluer leur similarité a I’aide d’un produit scalaire. Cette opération permet notamment
d’analyser la périodicité ou la structure interne d’un signal. Elle est mathématiquement définie

par la relation suivante :
R (D) =Y o x(D).x*(i — 1) (2.24)

b. Inter-corrélation

L’inter-corrélation, quant a elle, permet de comparer deux signaux distincts x(n) et y(n),
en décalant I’un par rapport a I’autre d’une valeur 7. Cette opération vise a mesurer leur degré

de similarité ou de dépendance temporelle. Elle est exprimée par la formule suivante :
Ryy(1) = 272 o x(D).y*(i — 1) (2.25)

2.10 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons donné une vue générale sur le bruit acoustique, la parole avec ses
caractéristiques, puis nous avons présenté une revue détaillée de quelques méthodes (mono-, bi-
et multi-capteurs) les plus utilisées pour la réduction du bruit acoustique et le rehaussement de la
parole. D'autres méthodes ont également été mentionnées. Dans le prochain chapitre, nous allons

présenter une proposition d'un algorithme adaptatif de type NLMS-Wiener [23].
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Chapitre 3 Proposition d’un nouvel Algorithme NLMS-Wiener

3.1 Introduction

L’algorithme NLMS est une amélioration du LMS, offrant une meilleure stabilité et une
convergence plus rapide grace a la normalisation. Il est particuliecrement efficace dans les
environnements a variance dynamique. De son c6té, le filtre de Wiener fournit une estimation

optimale dans un cadre stationnaire, bien qu’il ne soit pas adaptatif.

Dans ce chapitre, nous présentons une approche modifiée de la réduction du bruit combinant

I’algorithme NLMS avec le filtre de Wiener. Cette combinaison vise a améliorer les

performances du filtrage tout en conservant la stabilité et la capacité d’adaptation du NLMS.

3.2 Proposition d’un nouvel Algorithme NLMS-Wiener

3.2.1 Principe de I’algorithme NLMS-Wiener

L’idée générale est d’utiliser une double filtration séquentielle :

1. Filtrage adaptatif initial par NLMS, qui permet d’ajuster dynamiquement les coefficients
du filtre en fonction de I’erreur entre le signal estimé et le signal bruité.

2. Filtrage statistique par Wiener, appliqué ensuite pour affiner le signal obtenu et réduire le
bruit résiduel, notamment lorsque le SNR local est faible, c’est-a-dire que le filtrage par

NLMS seul est insuffisant.

La figure ci-dessous illustre le principe général de fonctionnement de I’ algorithme NLMS-

Wiener proposé.
Source signals Acoustic paths Mixing signals Error signal
—————— 1
sy e(n
! . (>
: !
! 1
! 1
! 1
! 1
! 1
! 1
! 1
RIOR
! 1

Wiener

Figure 3.1.Principe de fonctionnement de I’ algorithme NLMS-Wiener.
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La Figure 3.1 illustre le principe de fonctionnement d’un systeme de réduction de bruit
reposant sur une combinaison en cascade de deux filtres : le filtre adaptatif NLMS, appliqué
en premier, suivi du filtre de Wiener. Les signaux sources s(n) et b(n), apres avoir traversé
des canaux acoustiques distincts, donnent naissance a des signaux mixtes m, (n) et m,(n).
Cette architecture permet de combiner les avantages de 1’adaptativit¢é du NLMS et de
Pefficacité du Wiener, assurant une réduction de bruit performante, notamment en

environnement non stationnaire.

Pour cela, on introduit un coefficient binaire d’activation :

y(n) =1 — Wiener(n) 3.1
Avec :
. __ SNR(n)
Wiener(n) = THSNR(D (3.2)

Ou :

o Wiener(n) = 1sile SNR local est élevé.

e Wiener(n) = 0 sinon.
Et le SNR local est calculé comme suit :
SNR = 10 1log10 (Ex /ED) (3.3)

«  Ex :estl’énergie du signal de parole.

e Eb :estl’énergie du signal de bruit.

Ainsi, si le SNR est bas, le coefficient du filtre de Wiener est faible et le filtre adaptatif est

activé, et donc la mise a jour du filtre adaptatif w(n) lorsque le SNR est faible est donnée

comme suit :

wn+1) = wn) + y(n) —NLMs x(n)e(n) (3.4)

T (M)x(M)+8nLms
Avec I’erreur de filtrage e(n) est calculée selon la formule suivante:

e(n) = my(n) —my(n) (3.5)

* d(n) estle signal désiré (voix filtrée par Wiener),

* w(n) est le vecteur des coefficients a I’instant n.
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e y(n)=1 siSNR(n)< 0
e y(n)=0 siSNR(n)> 6

Ou @ est un seuilSNR, par exemple : —15dB.

» Cas particuliers

« Si SNR(n) = 6,alorsy(n) =0 — w(n+ 1) = w(n) — pas de mise a jour.

+Si SNR(n) < @ ,alorsy(n) =1 — adaptation activée comme dans le NLMS

classique.

Tableau 3. 1. Résumé des équations principales de I’ algorithme NLMS-Wiener

Signal d’entré x(n)
Signal sorti y(n) = wh(n)x(n)
Signal erreur e(n) = my(n) —my(n)

UNnLms
xT(n)x(n) + Onims

Equation de mise

wn+1) =whn)+ y(n) x(n)e(n)

a jour
Condition y(n) € {0,1}
de convergence 0 < punrms <2
(
3
9
)
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Début

\ 4
Initialisation des constants:N, L, RSB1, RSB,

v

Initialisation des variables :cpt = 0,0, =
0,5, wi(n) = [0...0],wo(n) = [0...0].

»
»

]
l

Lecture des signaux échantillonnés m,(n) et my(n)
v

Cpt=Cpt+1
Y

Former le vecteur qui contient L échantillons m,(n)

v

Filtrage du mélange
Y
Calcul de e(n)
y
Mise a jour de w(n)
Y
Calcul du SNR

y(n) =0

Décision
y(n)

Mise a jour de NLMS-Wiener

Non Cpt < N Oui

y
Calcul de SM, SegSNR, SegMSE \/

Fin

Figure 3.2.0rganigramme de ["algorithme NLMS-Wiener.
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3.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposée 1’algorithme NLMS-Wiener pour la réduction du bruit
acoustique. Cette approche combine la capacité d’adaptation du NLMS avec I’efficacité du filtre
de Wiener, afin d’obtenir un signal de parole plus propre et intelligible. Le chapitre suivant sera

consacré a la simulation et a I’analyse des performances de cet algorithme.
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Chapitre 4 Résultats de simulations

4.1 Introduction

Dans ce dernier chapitre, nous présentons les résultats de simulation obtenus I’algorithme
propose par NLMS-Wiener. Ces simulations reposent sur des signaux sources de parole et de
bruit blanc, ainsi que sur des réponses impulsionnelles. La comparaison porte sur deux
algorithmes adaptatifs : le NLMS classique et le nouvel algorithme NLMS-Wiener. Les
performances sont évaluées selon trois criteres : le systtme Mismatch (SM), le rapport signal a
bruit segmenté (SegSNR) et I’erreur quadratique moyenne segmentée (SegMSE).

4.2 Présentation des signaux de simulation

4.2.1 Signal de la parole

La figure 4.1 montre le signal de parole original ainsi que son spectrogramme. Le signal
a une fréquence d’échantillonnage de 8 kHz et correspond a une voix masculine Le

spectrogramme permet de visualiser I’évolution des fréquences du signal dans le temps

i T**'Trfﬁf ?
‘ 3l B *
I Vs g
- ! AL |
i LER!!
; 4 o : 9
i b 4 ’
el
! ‘

4000

3500

Amplitude

Figure 4.1.Signal de parole et son spectrogramme.

4.2.2 Signal de bruit

La figure 4.2 montre le signal de bruit blanc utilisé pour tester les performances des

algorithmes, ainsi que son spectrogramme
4000 e
' 3500 =
’ 3000
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Figure 4.2.Signal de bruit blanc et son spectrogramme.
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4.2.3 Réponses impulsionnelles

Les figures 4.3 et 4.4 présentent les réponses impulsionnelles des filtres hq et h,. Ces filtres sont
générés a partir d’un bruit aléatoire modulé par une décroissance exponentielle. La longueur de chaque

filtre est de L = 128 échantillons.

0.4

Amplitude

Samples

Figure 4.3.La réponse impulsionnelle de hl

Amplitude

Samples

Figure 4.4.La réponse impulsionnelle de h2.
4.2.4 Signaux de mélange convolutif

La figure 4.4 illustre les signaux) m4(n)et m,(n) obtenus par mélange convolutionnel entre le
signal de parole et le bruit. Ce mélange est réalisé avec des rapports signal-sur-bruit nuls
RSB, = RSB, = 0 etune taille de filtre L = 128. Ces signaux représentent la combinaison du

signal de parole filtré par le bruit et du bruit filtré par le signal de parole
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Figure 4 5.Signal de mélange convolutif mi(n) avec un bruit blanc.
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Amplitude

= | 4
amples %10

Figure 4.6.Signal de mélange convolutif m2(n) avec un bruit blanc.
4.2.5 Détection d’Activité Vocale
La détection d’activité vocale (VAD) vise a identifier les segments contenant de la parole
dans un signal audio. Elle génere une séquence binaire ou "1" indique la présence de parole
et "0" son absence. Ce mécanisme permet de controler I’adaptation des filtres h4 et h, pour
optimiser leurs performances. La figure 4.7 montre un exemple de systtme DAV manuel

utilisé dans notre simulation.

—— T T T T T T — T T T

Figure 4.7.Dav de signal de parole.
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Le filtre h, est adapté uniquement a la période de bruit seul, tandis que le filtre h; est

appliqué pendant la présence du signal de parole utile.

4.2.6 Criteres d’évaluations des performances
a. Critere de désajustement MS (System Mismatch)

Le critere de désajustement ou Mismatch est un critere robuste qui est utilisé pour évaluer la
vitesse de convergence des systemes de réduction de bruit par des algorithmes adaptatifs. Il est donné
par la formule suivante [3] :

w—hr||Z

SM = 10 log10 [|| ||hr||2

4.1)

avec hr représente la réponse impulsionnelles du filtre réel.

b. Critere du SNR segmenté (SegSNR)

Ce critere du rapport signal a bruit segmenté est utilisé pour indiquer la quantité du bruit qu’on a
pu supprimer, ce critere doit étre calculé par la formule suivante sur les périodes ou le signal de

parole est active [3] :

SegSNR = 10 logy, (=) 4.2)

Ou:
Ex : est I’énergie du signal de parole.
Eb : est I’énergie du signal de bruit.

c¢. Critere du MSE segmentée (SegMSE)

Le critere de I’erreur quadratique moyenne segmentée (SegMSE) est utilis€é pour
quantifier le niveau du bruit résiduel en sortie de traitement, il est calculé par la formule

suivante lorsque la parole est inactive (présence du bruit seulement) [3] :

SegMSE = 10log,,(ED) (4.3)
avec Eb est I’énergie du signal du bruit

4.2.7 Parametres de simulation
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Tableau 4. 1. Les paramétres de simulation
Parametre Description Valeur(s)
N Nombre total d'itérations 120 000
L Longueur du filtre adaptatif 325128
U Pas d'adaptation (step size) 0.1,0.5,1,1.5
RSB4, RSB, Rapport signal sur bruit -3;0;+3dB

4.3 Résultats de simulation

4.3.1 Entrée bruit blanc

La figure 4.8 montre 1'effet de deux algorithmes de filtrage adaptatif sur un signal de parole
bruité, avec deux longueurs de filtre différentes (L = 32 a gauche, L = 128 a droite). Chaque
algorithme semble réduire le bruit a des degrés différents. L’algorithme NLMS semble avoir une

amplitude de bruit plus élevée, tandis que 1’algorithme NLMS-Wiener montre une réduction du

bruit plus efficace.

(SNR)

Speech

— NLMS

NLMS-Wiener
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I

H‘“ ||‘
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Figure 4.8.Effet des algorithmes NLMS et NLMS-Wiener sur le signal de parole (L=32,L=128).

La figure 4.9 montre I’effet du filtrage par NLMS — Wiener sur le signal de parole pour deux

longueurs de filtre : L =

32et L =

128.

Chaque graphique présente le signal original, le signal bruité (SNR) et la sortie du filtre.

Lorsque le signal de parole est présent, le SNR augmente.
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Figure 4.9.5ignal de parole, signal bruité (SNR) et sortie du filtre NLMS-Wiener (L=32,128).

Le filtre NLMS-Wiener donne de bons résultats, ce qui indique une réduction efficace du bruit

La figure 4.10 compare les coefficients du filtre réel avec ceux estimés par les algorithmes

NLMS et NLMS — Wiener. Le premier graphique corresponda L = 32etleseconda L = 128.
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Figure 4.10.Analyse du signal de parole avec bruit blanc (L=32,128).

L’algorithme NLMS — Wiener ajuste mieux ses coefficients que 1’algorithme NLMS, ce

4.3.2 Systeme de désajustement (Mismatch)

qui indique une estimation plus efficace du filtre réel.

La figure 4.11 présente trois courbes correspondant aux algorithmes NLMS et NLMS_W iener,

montrant 1’évolution du désajustement du systtme (SM) en dB en fonction du nombre

d’échantillons, pour une taille de filtre L = 32.
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Figure 4.11.Critére SM pour RSB=-3, RSB=0, RSB=3 dans le cas de L=32.

La figure 4.12 présente trois courbes correspondant aux algorithmes NLMS et NLMS_W iener,

montrant 1’évolution du désajustement du systtme (SM) en dB en fonction du nombre

d’échantillons, pour une taille de filtre L = 128.
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Figure 4.12.Critére de SM pour RSB=-3, RSB=0, RSB=3 dans le cas de L=128.

Dans les figures 4.11 et 4.12, ’algorithme NLMS_Wiener est plus performant que NLMS en

termes de désajustement du systeme (SM), exprimé en dB. Cette supériorité est constatée pour

différentes valeurs de RSB (—3,0, 3) et pour deux tailles de filtre : L = 32 et L = 128. Les

figures illustrent une meilleure vitesse de convergence et un désajustement plus faible pour

I’algorithme NLMS — Wiener, comparé a NLMS. Ces résultats montrent qu’il est plus efficace

pour réduire le bruit.

4.3.3 Critere SegSNR (Rapport Signal sur Bruit Segmentaire)

La figure 4.13 présente trois courbes correspondant aux algorithmes NLMS et NLMS_Wiener,

montrant I’évolution du critere SegSNR (Rapport Signal sur Bruit Segmentaire) en dB en fonction

du nombre de blocs de 1024 échantillons, pour une taille de filtre L = 32 et des valeurs de

RSB égales a -3, 0 et 3.
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La figure 4.14 présente trois courbes correspondant aux algorithmes NLMS et NLMS_Wiener,
montrant I’évolution du critere SegSNR (Rapport Signal sur Bruit Segmentaire) en dB en fonction

du nombre de blocs de 1024 échantillons, pour une taille de filtre L = 128 et des valeurs de RSB
égales a -3, 0 et 3.
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Figure 4.14.Critére segSNR pour RSB=-3,RSB=0,RSB=3 dans le cas de L=128.

Dans les figures 4.13 et 4.14, I’algorithme NLMS_Wiener est plus performant que 1’algorithme
NLMS en termes de SegSNR, exprimé en dB. Cette supériorité est constatée pour différentes
valeurs de RSB (—3, 0,3) et pour deux tailles de filtre : L = 32etL = 128.

Les figures montrent que NLMS_Wiener atteint des valeurs de SegSNR plus élevées et plus

stables que NLMS. Cela indique une meilleure qualité de restauration du signal et une meilleure

réduction du bruit.
4.3.4 Erreur quadratique Moyenne segmentaire (SegMSE)
La figure 4.15 présente trois courbes correspondant aux algorithmes NLMS et NLMS_Wiener,
montrant 1’évolution du critere SegMSE (Erreur Quadratique Moyenne Segmentaire) en fonction

du nombre de blocs de 1024 échantillons, pour une taille de filtre L = 32 et des valeurs de RSB
égales a -3, 0 et 3.
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Figure 4.15.Critére segMSE pour RSB=-3, RSB=0, RSB=3 dans le cas de L=32.

La figure 4.16 présente trois courbes correspondant aux algorithmes NLMS et NLMS_Wiener,
montrant I’évolution du critere SegMSE (Erreur Quadratique Moyenne Segmentaire) en fonction

du nombre de blocs de 1024 échantillons, pour une taille de filtre L = 128 et des valeurs de

RSB égales a -3, 0 et 3.
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Figure 4.16.Critére segMSE pour RSB=-3 , RSB=0,RSB=3 dans le cas de L=128.

Dans les figures 4.15 et 4.16, ’algorithme NLMS_Wiener présente une erreur SegMSE
plus faible que NLMS pour les RSB -3, 0 et 3, et pour deux tailles de filtre (L = 32etL =

128). Cela signifie que le signal filtré par NLMS_Wiener est plus proche du signal original,
bloc par bloc.

4.3.5 Effet de différents pas d’adaptation sur les criteres SM, segSNR

La figure 4.17 représente I’effet du pas d’adaptation sur le critere SM dans le cas du NLMS —

Wiener.
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Figure 4.17.Critére SM par NLMS-Wiene pour u = 0.1, 0.5, 1.5.

La figure 4.17 montre que lorsque le pas d’ad aptation est compris entre 0.1 et 0.5, la vitesse de

convergence est élevée. Cette vitesse diminue pour les valeurs 1 et 1.5, ce qui signifie que la

valeur optimale du pas d’adaptation se situe dans I’intervalle 0.1 < u < 0.5.

La figure 4.18 représente I’effet du pas d’adaptation sur le critere SegSNR dans le cas du

NLMS — Wiener.
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Figure 4.18.Critére segSNR par NLMS-Wiener pour u=0.1,0.5,1.5.

La figure 4.18 illustre la performance du filtre en fonction du parametre de pas d’adaptation

p.. Nous remarquons que la meilleure performance, mesurée par le SegSNR maximal,

est

obtenue pour u = 0,1 (courbe bleue), avec une valeur atteignant 40 dB. Pour des valeurs de p
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comprises entre 0,1 et 0,5, le SegSNR reste €levé, supérieur a 30 dB. En revanche, pour > 0,5,
on observe une dégradation rapide des performances, le SegSNR chutant en dessous de 20 dB.
Cela nous montre que le pas d’adaptation a un effet significatif sur la performance du filtre,
notamment sur la vitesse de convergence, qui diminue lorsque p diminue. Nous pouvons ainsi
déduire que, pour I’algorithme NLMS — Wiener, le pas d’adaptation optimal est compris entre

0,1 < u < 0,5, offrant une vitesse de convergence plus faible mais une précision plus élevée.

4.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les résultats de simulation des algorithmes de filtrage
adaptatif NLMS classique et du nouvel algorithme NLMS — Wiener automatique, en utilisant un
signal de parole perturbé par du bruit blanc. Les résultats montrent que 1’algorithme NLMS —
Wiener automatique offre de meilleures performances en réduction du bruit et en précision que

I’algorithme NLMS classique.
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Conclusion générale

Dans ce mémoire, nous avons développé un algorithme hybride de réduction du bruit nommé
NLMS-Wiener, combinant les avantages de 1’algorithme adaptatif NLMS et du filtre classique
de Wiener. L’objectif principal était d’améliorer la qualité de la parole dans les systemes de
communication numérique en atténuant efficacement le bruit tout en préservant I’intelligibilité
du signal vocal.

L’algorithme commence par appliquer le filtre adaptatif NLMS, qui permet une premiere
réduction du bruit grace a sa capacité d’adaptation en temps réel aux signaux non stationnaires.
Ensuite, un filtre de Wiener est utilisé pour affiner le signal traité, en tirant parti de ses propriétés
statistiques afin de lisser les résidus de bruit et d’améliorer encore la qualité du signal de sortie.

Nous avons simulé 1’algorithme NLMS-Wiener sur un seul signal de parole dégradé par du
bruit blanc, et avons évalué ses performances a 1’aide de plusieurs indicateurs : le rapport signal
sur bruit segmenté (SegSNR) , le Systeme Mismatch (SM) et I’erreur quadratique moyenne
segmentée (SegMSE).

Les résultats des simulations ont montré la supériorité et 1’efficacité de I’algorithme NLMS-
Wiener par rapport au filtre NLMS, en termes de quantité de bruit supprimé, de stabilité et de
rapidité de convergence.

Ce modeste travail a été réalisé dans le but d’améliorer la qualité de la parole dans les systemes
de communication numérique. Notre objectif est la réduction du bruit acoustique et le
rehaussement de la parole par des algorithmes adaptatifs. Il constitue une base prometteuse pour

des travaux futurs intégrant des environnements plus complexes ou des techniques intelligentes.
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