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Résumé : Dans ce mémoire, nous nous intéressons au probléeme de la réduction adaptative
du bruit acoustique et au rehaussement de la parole dans les systemes téléphonique a
mains-libres a bord des véhicules. Nous avons proposé un algorithme rapide a deux canaux
de type NLMS controlé par un autre algorithme non paramétrique, a pas variable de méme
type. Cet algorithme a permis de résoudre le probleme d’exigence contradictoire de
I'algorithme NLMS classique et d’obtenir des bonnes performances dans ce domaine. Les
résultats de simulations de cet algorithme en comparaison avec le NLMS classique

confirment I'efficacité de I'algorithme proposé.

Mots clés : Réduction du bruit, Algorithme non-paramétrique, Pas variable, NLMS.

Abstract: In this thesis, we are interested in the problem of acoustic noise cancellation and
speech enhancement in vehicular hands-free telephony systems; we proposed a fast two-
channel NLMS algorithm controlled by another algorithm non-parametric variable step size
of the same type. This algorithm allowed to solve the problem of conflicting requirement of
the classic NLMS algorithm and to obtain good performances in this domain. The simulations
results of this algorithm by comparing with the classic NLMS confirm the effectiveness of the

proposed algorithm.

Keywords: Noise cancellation, non-parametric algorithm, variable step size, NLMS.




Liste d’abréviations

e ANC: Adaptive Noise Cancellation.

e DAV: Détection d’Activité Vocale.

e EQM: Erreur Quadratique Moyenne.

e EQMM: Erreur Quadratique Moyenne Minimale.

e |MS: Least Mean Square.

e MSE: Mean Square Error.

e NLMS: Normalized Least Mean Square.

e NPVSS-NLMS: Non Parametric Variable Step Size Normalized Least Mean
Square.

e RLS: Recursif Least Square.

e SegMSE: Segmental Mean Square Error.

e SegSNR: Segmental Signal to Noise Ratio.

e SNR: Signal to Noise Ratio.

e SM : System Mismatch.
e TFCT : Transformée de Fourrier a Cout Terme.

e USASI: United States of American Standard Institute.



Table des matieres

Tal oo [UToiu oY oI ==Y aT=T - | [T USRI 1
Chapitre 1  La parole et 18 BrUit ....ccccccireeeeee e e e e r e e e e e 3
000 R [ o o [FTot o IR OO U PP OPPPOPRRO 3
0 A IF- 1o T-1 o | LU PUPPPRNt 3
1.2.1 DEfinition de 1a PArOl@....uueeee e e e 3
1.2.2 Classification des sons de 1a ParOl@........eeeeeieeeecciiieeeieiee e 3
1.2.3 Parametre du signal de Parole ........eooveiiei i 5

a Lafréquence fondamentale.......cccouiiiiiiiiiie e 5

o N I T =T = DS PSPR 6

Lol N I o 1= ot f < OO P PP PPPPPPPPPRR 6

1.2.4 Production de 1@ Parol@ ... e e e 7
1.2.5 Caractéristiques du signal de Parole .........coccvveeeeeiieee e 7

1.3 Le DrUit @COUSTIQUE coee i ettt ettt e e e e e e e et ee e e e e e s e e nbaraeeeeeeeeesennnes 8
1.3.1 DEFINITION AU DUt ..cooiiiiiiiiee e e 8
1.3.2 L @COUSTIGUE wrveveeiiieieiiiiirieeeeeeeeeeeitreeeeeeeeeeesestbrrereeeeesesesssbareseseessesnsrsraneeeseessennnes 8
1.3.3 Différentes classes du Bruit...........coooieiiiiiiiiiieiiieeceee e 9
1.3.4 QUEIGUE TYPE AU BIUIT ....eiiviieeieei ettt e e eee e 9
1.3.5 MOdEIES AU BIrUIt....coiiiiiiiie e 10
1.3.6 Rapport Signal SUr Bruit... ... e 11
1.3.7 La ENE AUB QU BIUIt....ccieiiiiii i e e 11

1.4 CONCIUSION...ciiiiiiiiieeee ettt s e s bt e s bbe e sne e e sbaee e 12
Chapitre 2 Filtrage par les algorithmes adaptatifs........cccocevvvreeeeiiieiicci e, 13
P20 R [ 011 o To [T o1 { T o H PRSP O TP PPOPROT 13

2.2 Insuffisance du filtrage ClasSiQUE........coccuurieeieei i arrrer e 13



2.3 [H =N LI AT A= A =1 (PR 14

2.4 Filtrage adaplatif .....eeeee i e e e e 16
2,41 DAFINITIONS oottt 16
2.4.2 Principe du filtrage adaptatif ......cccveeeieiieiiei e 17
2.4.3  Applications des filtres adaptatifs........ccccceiieeicciiiiee e, 18

2.5  Les algorithmes du radi@nt ......eeeeiiceieeiciirieeeee e e e rer e 19
2.5.1  Algorithme du gradient stochastique LMS...........ccccceeeei i, 19
2.5.2  Algorithme du gradient stochastique normalisé (NLMS).......ccccceeeveviecnrreenneennn. 21

2.6 Algorithmes des MOINAres Carrés.........uuuiiiuieeeiriiieee et e ree e e e sreeeeeeaes 22

2.7  Algorithme NLMS non paramétrique a pas variable .........ccocoveeeeiiiieeeecciee e, 23

T Y o o [= [ PSPPSR OPPTOPPO 25

b Dérivation de I'algorithme ........cooiiiii i 25

2.8 CONCIUSION....eiiiiiiiteceee et nre e sane e 27
Chapitre 3  Réduction du bruit acoustique par I'algorithme NLMS non paramétrique........ 28

3.1 INTFOUCTION et sre e 28

3.2 Annulation adaptative du Bruit ... 28

3.3  Réduction du bruit par I'algorithme NLIMS..........coooriiiiiiiiiieiiiireeeecc e 30
331 (1§ T o] o 1T T USRS 30
3.3.2 CoNSIAErations PratiQUES .....eeeecieeieeciiiiereeeeeeieiiirreee e e e e e serrereeeeeeeeesenssrreereeeeens 32
333 Implémentation de l'algorithme NLMS..........ooiiiiiii e 32

3.4  Réduction du bruit par I'algorithme NLMS non paramétrique .........cccceeecvveeeeennnnnn. 33

3.5 CONCIUSION ettt ettt et e s bb e s e e s e s b e sne e eanee 37

Chapitre 4  Résultats de Simulations .........ccooeicciiiiiiee e 38

s R [ ) f oo [V o1 o o PP PRRRTRP 38

4.2  Présentation des signaux de simulations ..........cccceee e, 38

421 Le SIgNal AE PArOIE.....eeiiiieeeei ettt e e e e e s rar e e e e e e e e eanes 38



4.2.2 Le Signal du BrUit ..o e e e 39

A Bruit BlanC . e 39

D BIrUIL USASI ...ttt sttt s e b e e eeas 40
4.2.3 Les réponses iMpPUISIONNEIIES..........veeeeeiieiiciieeeee e e 41
4.2.4 Les SigNauX des MEAIANEES. ......ccccciiiieeee et ctree e e e e e e ree e e e e e e e e eanes 42
4.3  Détection d’actiVite VOCAIE .........oovuiiriiriieiieeeeee e 44
4.4  Résultats de simulations de I'algorithme NLMS non paramétrique ...........cc.uuu.eeee. 45
4.4.1  Parametres de SiMuUIatioNnS........cccooiieiieriiieieenieeree e e 45
4.4.2 Organigramme de I'algorithme NLMS non parameétrique.......ccccceevevveeeeecennennn. 45

4.4.3 Simulations des signaux de parole et du bruit en sortie du traitement de

Y FedoT g1 o s gLl o] o] o Yo 1Y TR 47
2 LeSigNal de Parole ... e a7
D LeSiZNAl AU DBIUIT ..t e e e e e e e nareaees a7

¢ Comparaison entre le signal de parole bruité et celui estimé en sortie du

L= 11210 1] 0 N 48

4.5 Comparaison entre les résultats de simulations de I'algorithme proposé et du

INLIMIS ClaSSIQUE c.eeeiiitiieeeee e e ettt e e e e e e ettt et e e e e e e e e abaateeeeeaeeeeanssseseeeaeeseasansssranneasaasannne 49
451 Le SIZNal AE PArOIE. ...ttt e e e e s rae e e e e e e e eeanes 49
4.5.2 Le SIZNAl AU BIUIt ..ceieiiieecceec e e e s e 50
45.3 Comparaison des réponses impulsionnelles réelle et estimée..........ccovveeeeee.... 52

Q NLIMS ClasSIQUE .uueiieeieiiiiee ettt ettt e e st e e s s stae e e s s abae e s s sbaaeesssbaeeeennns 52
b NLMS NON PArame@triqUe.......uueeeeeiiieeeceiieeeeesitee e e erree e e e ettee e e esnaeeeeessaaeeeeensneeeeanns 53

4.6  Evaluation des critéres de mesure des performances .......ccccceeeeeeeevinreeeeeeeeeeesccnnnnen. 53

4.6.1 Evaluation du SNR SEEMENLE ........eviiiieeiieeee e 54
2 CasdUN Bruit Blanc c...coeeoeieeeee e 54

o I O T o M U o T o T (U A T N F TR 55



4.6.2 Evaluation du MSE SEEMENTE.........viiiiiee et e e e earee e e e e e e 57

2 CasdUN Bruit Blanc c...coeeoeieeeee e 58

b Cas d'UN Bruit USASL.....coueiiiiiieeee e 59

4.6.3 Evaluation du systeéme MismatCh .........coovieiiiiiiiiii e 61

2 CasdUN Bruit BIAaNC c....oooiiiiii e 61

b Cas d'UN BruUit USASL......o oo 62

A7 CONCIUSION. ..ttt ettt e e s b e s sab e s ba e e s abe e sneeesane 64
(0o ] Lol [ oY a I ={< 0[] =1 (=IO RRURPTP 65

211 o [To ={ =T o] Y =TSP 67



Liste des figures
Chapitre 1 : La parole et le bruit

Figure 1.1 Forme d’onde d’une trame du signal vocal voisé et son spectre d’amplitude [19]. 4
Figure 1. 2 Forme d’onde d’une trame du signal vocal non voisé et son spectre d’amplitude
[10 ] ettt et et e e et e e e e e e et et e e e e e et e e e e e e s eeeee e e et e e et ee e e eeeeeeeee e et en e seeneseerneees 5

Figure 1. 3 Représentation d'un signal sinusoidal bruité. ..........ccccceeieiiiiiiiiiiiee e, 8

Chapitre 2 : Filtrage par les algorithmes adaptatifs

Figure 2. 1 Schéma du filtrage de WIENEr. ......cuuiiiieiiiiee ettt e 14
Figure 2. 2 Principe d’un filtre adaptatif........ccccceeeieeiiiiiiiee e 18
Figure 2. 3 Schéma représentatif de I'algorithme LMS. ......ccooviiiiiiiniiieee e 19
Figure 2. 4 Schéma représentatif de I'algorithme RLS...........oooereiiieiiciie e, 22
Figure 2. 5 Schéma représentatif de I'algorithme NPVSS-NLMS. ..........ccoovvvvirreeeeeeeeniiicnnnnnn, 24

Chapitre 3 : Réduction du bruit acoustique par I’algorithme NLMS non paramétrique

Figure 3. 1 Structure générale de I'annulation adaptative du bruit.........ccccccoveiiiiiieeeecnneen. 29
Figure 3. 2 Structure d'annulation adaptative de bruit par I'algorithme NLMS....................... 30
Figure 3. 3 Structure de I'annulation de bruit par I'algorithme NLMS non paramétrique...... 34

Chapitre 4 : Résultats de simulations

Figure 4. 1 Signal de parole avec son SPectrogramme. .........coovevvrreeeeeeeeeiiicsirreeeeeeeeeeesnrneeens 39
Figure 4. 2 Le bruit blanc avec SON SPECLrOZramMEe. ....cccvcuvieeeriiirieeiriieeeerrieee e e sire e e e ssieeeeenaes 40
Figure 4. 3 Le bruit USASI et sON SPeCctrogramme. .........eeeveeeeeiiciiiiiiieee e e eercrrrreee e e e e eesneeenees 41
Figure 4. 4 Exemple d’une réponse impulsionnelle h12(n) avec L=64. .......ccccecvvrvverciennennne. 41
Figure 4. 5 Exemple d’une réponse impulsionnelle h21(n) avec L=64. ........cccceevveeeveeneennnen. 42
Figure 4. 6 Modele des mélanges conVoIULifs. ........cceeeiiiiiiiiiiiiieee e, 42
Figure 4. 7 Signal de mélange m1(n) et son SPECtrOgrammMEe. ......cccueevveereeerreenieeereeseeeneeenene 43
Figure 4. 8 Signal de mélange m2(n) et son SPECtrOZrammMEe .......cccuevvveerieerieenieeerieeseeenieenane 43

Figure 4. 9 Comparaison entre le signal de mélange m1 (n) et le signal de parole original..44

Figure 4. 10 Signal de parole avec Sa DAV. ...ttt e e saeane e e 44



Figure 4. 11 Organigramme de I'algorithme NLMS non paramétrique........cccccceeevecrrvrrneennnn. 46
Figure 4. 12 Signal de parole et son spectrogramme en sortie du traitement. ..........c........... 47
Figure 4. 13 Le signal du bruit et son spectrogramme en sortie du traitement...........cccccc..... 48
Figure 4. 14 Comparaison entre le signal de mélange m1 (n) et le signal de parole estimé. 48
Figure 4. 15 Comparaison entre le Signal de parole original et celui a la sortie du traitement
de I'algorithme NLIMS ClasSiqUE. ....uuiiiiiieiiee ettt erree e e tre e e e e e e saae e e e ssaaaeeeenans 49
Figure 4. 16 Comparaison entre le Signal de parole original et celui a la sortie du traitement
de I'algOrithmMeE ProPOSE. ........eviiee ettt e e et e e s e tae e e e e abaeeeeenaaeeeeennnaeeeeanns 49
Figure 4. 17 Comparaison entre le Signal de parole en sortie du traitement des deux

] Fodo] 1 [ 4TS UPPUPPSPRN 50
Figure 4. 18 Comparaison entre le Signal du bruit a I'’entrée et en sortie du traitement de
I'algorithme NLIMS ClasSiQUE. ....uuvrrieeiieiieiiiiieeeee et e e e eestara e e e e e e e e seasareeeeeeeeesesnsreseees 51
Figure 4. 19 Comparaison entre le Signal du bruit a I’entrée et en sortie du traitement de

Y Fdo T a1 oY g T=IN o] ] o Yo 3 < TR PR 51
Figure 4. 20 Comparaison entre le signal du bruit en sortie du traitement des deux

1 F=do] a1 a1 g 1< T- PO U 52
Figure 4. 21 Réponses impulsionnelles réelle et estimée en sortie du traitement de
I"algorithme NLMS ClassSiQUE. .....uuuiiiieieei ettt e e tree e e e e e e e e eraee e e e e e e eennnsnenaees 52
Figure 4. 22 Réponses impulsionnelles réelle et estimée en sortie du traitement de

(1 F= Lo T a1 d oo <IN T o] o To 11T PSPPSR 53

Figure 4. 23 Evaluation du SNR segmenté des deux algorithmes avec SNR d’entrée de -5dB.

Figure 4. 24 Evaluation du SNR segmenté des deux algorithmes avec SNR d’entrée de 0dB. 55
Figure 4. 25 Evaluation du SNR segmenté des deux algorithmes avec SNR d’entrée de 5dB. 55

Figure 4. 26 Evaluation du SNR segmenté des deux algorithmes avec SNR d’entrée de -5dB.

Figure 4. 27 Evaluation du SNR segmenté des deux algorithmes avec SNR d’entrée de 0dB. 56
Figure 4. 28 Evaluation du SNR segmenté des deux algorithmes avec SNR d’entrée de 5dB. 57

Figure 4. 29 Evaluation du critére SegMSE des deux algorithmes avec SNR d’entrée de -5dB.



Figure 4. 31 Evaluation du critére SegMSE des deux algorithmes avec SNR d’entrée de 5dB.



Liste des tableaux

Tableau 1. 1 Différentes classes du Bruit [12]. coceeeeeeeeeeeeieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 9
Tableau 3. 1 1'algorithme NLIMS. ......cooeii ittt e e e e e st ree e e e e e e eennaareees 33

Tableau 4. 1 Parametres de simulation des algorithmes NLMS classique et NLMS non
[T 1= 0 =10 ¢ {o [ 1SR 45



Introduction générale

La télécommunication dans ses diverses formes est devenue un moyen et un outil de
développement indispensable, comme le téléphone et les réseaux informatiques. En effet, la
conversation téléphonique permet déja, un haut niveau de communication par le choix des

mots et le ton de la voix.

La présence du bruit dans les environnements réels dégrade sérieusement les
performances des systemes de communications. De méme que la qualité et I'intelligibilité de
la parole transmise a travers les systemes de communications, en particulier les téléphones
mobiles, sont souvent affectés par la présence du bruit mélangé au signal de la parole, ainsi

que la présence d’écho.

De plus, avec lI'avenement des télécommunications mobiles grand public, le besoin
d’améliorer la prise de son, notamment en réduisant la géne due au bruit, s’est fait de plus
en plus présent. Les techniques de réduction du bruit sont soumises a un compromis entre le
niveau effectif de réduction et la distorsion qui affecte le signal de parole. Au vu des
performances actuelles, il est souhaitable de supprimer plus de bruit tout en conservant un

niveau de dégradation acceptable du signal restauré.

D’autre part, le besoin de communiquer tout en conduisant a posé un grand probléme au
cours de ces dernieres années .Cependant, la voiture s’avere un environnement acoustique
particulierement difficile. En effet, un habitacle de voiture présente une forte réverbération,
du fait de la présence de nombreuses surfaces vitrées, et il est aussi tres bruyant. Ce bruit
vient de multiples sources, comme le moteur, le roulement du pneu sur la route, le vent, la
circulation environnante... et ces sources varient fortement d’une condition de conduite a
I'autre. La réduction du bruit ambiant au niveau de la prise de son dans I’habitacle constitue

donc un élément majeur dans le confort des utilisateurs de ce type d’équipement.



L’objectif des travaux effectués dans le cadre de ce mémoire est de fournir une solution
efficace de réduction de bruit pour cette application, les méthodes de rehaussement de la
parole qui seront considérées sont celles qui visent la réduction du bruit convolutif et additif
tel que celui qui est généré par le ou les microphones utilisés pour capter la parole. Le but

étant de reconstruire un signal aussi proche que possible de I'original.

Plusieurs études algorithmiques ont été publiées pour une prise et une restitution du son
microphonique. Dans notre mémoire on s’intéresse a lI'amélioration de la qualité de
débruitage, en proposant d’utiliser un algorithme adaptatif rapide a deux canaux, non
paramétrique a pas variable pour contréler un autre algorithme de type NLMS (Normelized

Least Mean Square). Pour cela notre travail sera présenté comme suit :

Dans le premier chapitre, nous présentons les propriétés et les caractéristiques de la

parole et du bruit.

Le deuxieme chapitre étudie la notion du filtrage adaptatif ainsi que les algorithmes du
gradient stochastique LMS (Least Mean Square), sa version normalisée NLMS, et I'algorithme
des moindres carrés récursifs RLS (Recursive Least Square). Ainsi que la proposition d’un

nouvel algorithme de type NLMS non paramétrique a pas variable.

Le troisieme chapitre représente la réduction du bruit acoustique en utilisant I'algorithme

NLMS non paramétrique a pas variable dans les systéemes téléphoniques a mains-libres.

Le quatrieme chapitre est entierement consacré aux résultats de simulations de
I'algorithme proposé ainsi que la comparaison de ce dernier avec l'algorithme NLMS

classique en termes de plusieurs critéres de performances.



Chapitre 1 La parole et le bruit

1.1 Introduction

Notre environnement est souvent bruité, les applications audio se trouvent ainsi
confrontées au bruit ambiant. Ce chapitre résume les principales caractéristiques de la
parole et du bruit : pour la parole, sa production, ses parametres et ses caractéristiques,
pour le bruit, nous citerons les caractéristiques de certains types du bruit liés aux

applications de téléphonie mobile et de téléphonie a mains libres a bord des véhicules.

1.2 La parole

1.2.1 Définition de la parole

La parole est un moyen de communication tres efficace et naturel de I'"humain, elle se
distingue des autres sons par ces caractéristiques acoustiques qui ont leur origine dans les
mécanismes de production. Elle apparait physiquement comme une variation de la pression

de I'air causée et émise par le systéme articulatoire [6].

C’est un signal continu, d’énergie finie, non stationnaire.
1.2.2 Classification des sons de la parole

Une décomposition simplifiée du signal de la parole doit ressortir trois types de sons

voisés, non voisés et silences.

e Les sons voisés, tels que des voyelles, sont des signaux quasi-périodiques trés riches
en harmoniques d'une fréquence fondamentale, appelée pitch. Ce qui leur donne un
caractére assez facilement prévisible. lls sont de forte énergie, résultent de

I’excitation du conduit vocal par des impulsions périodiques de pression liées aux



oscillations des cordes vocales. A chaque impulsion la glotte s’ouvre brusquement et

libere la pression accumulée en amont puis elle se referme plus graduellement [15].

Typiguement, la période fondamental des différents sons voisés varie entre 2ms et 20ms.
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Figure 1.1 Forme d’onde d’une trame du signal vocal voisé et son spectre d’amplitude [19].

Les sons non voisés, comme certaines consonnes, sont des signaux qui ne

présentent pas de structure périodique. lls ont les caractéristiques spectrales

d'un bruit légerement corrélé. Beaucoup moins énergétiques que les sons voisés,

résultent quant a eux de I"écoulement libre de I'air par la glotte qui reste ouverte.

Le chuchotement est un mode de phonation particulier car la glotte reste ouverte

en permanence, il n'y a donc pas de production de sons voisés pendant le

chuchotement [15].
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Figure 1. 2 Forme d’onde d’une trame du signal vocal non voisé et son spectre d’amplitude [19].

® |Les silences sont tout simplement des intervalles ou le signal utile est absent. En
pratique il s'agit de bruit, d'origines diverses, d'énergie négligeable devant celle du

signal utile [10].
1.23 Parametre du signal de parole

Le signal vocal est généralement caractérisé par trois parameétres: sa fréquence

fondamentale, son énergie et son spectre.
a La fréquence fondamentale

Elle représente la fréquence du cycle d’ouverture/fermeture des cordes vocales. Cette

fréquence caractérise seulement les sons voisés, elle peut varier :

e De 80Hz a 200Hz pour une voix masculine.



e De 150Hz a 450Hz pour une voix féminine.
e De 200Hz a 600Hz pour une voix d’enfant [19].
b L’énergie

Elle est représentée par 'intensité du son qui est liée a la pression de I'air en amont du
larynx. L'amplitude du signal de la parole varie au cours du temps selon le type de son, et

son énergie dans une trame est donnée par [19]:

N-1
Es= ) s%(n) (1.1)

Avec N : la taille de la trame.
¢ Lespectre

L’enveloppe spectrale ou spectre représente 'intensité de la voix selon la fréquence, elle
est généralement obtenue par une analyse de Fourier a court terme. La quasi stationnarité
du signal de parole permet de mettre en ceuvre des méthodes efficaces d'analyse et de
modélisation utilisées pour le traitement a court terme du signal vocal sur des fenétres de
durée généralement comprise entre 20ms et 30ms appelées trames, avec un recouvrement

entre ces fenétres qui assure la continuité temporelle des caractéristiques de I'analyse [19].

La transformée de Fourier a court terme (TFCT) d'un signal échantillonné est par

définition la transformée du signal pondéré.

N-1

(k) = Z stwme) o<k<nN-1 (12)

n=0
Ou:

N : Le nombre de points prélevés.
S(k): Spectre complexe.

s(n): Segment analysé.

w(n): Fenétre du temps.



Le spectre de puissance (appelé aussi densité spectrale de puissance de la transformée de

Fourrier) est donné par:

Sx(k) =I1s()> ;5 0

INA
==
INA

(1.3)

N =

1.24 Production de la parole

Le signal de parole est le résultat de I’excitation du conduit vocal par un train d’impulsions

ou un bruit donnant lieu respectivement aux sons voisés et non voisés.

Dans le cas des sons voisés, I'excitation est une vibration périodique des cordes vocales

suite a la pression exercée par I'air provenant de I'appareil respiratoire.

Ce mouvement vibratoire correspond a une succession de cycles d’ouverture et de
fermeture de la glotte. Le nombre de ces cycles par seconde correspond a la fréquence
fondamentale f,. Quant aux signaux non-voisés, I'air passe librement a travers la glotte (du

moins pas dans tout le conduit vocal) sans provoquer de vibration des cordes vocales [1].
1.25 Caractéristiques du signal de parole

e Le signal de parole est un processus aléatoire non-stationnaire a long terme, mais
il est considéré comme stationnaire dans des fenétres temporelles d’analyse de

I'ordre de 20 a 30ms [1].

e La parole est 70 % du temps (pseudo-) périodique (bruit ou silence le reste du

temps) [16].

e Nous pouvons avoir un signal de parole a large bande (il remplit toute la largeur

de bande) ou a bande limitée (0-8000 Hz essentiellement) [16].



1.3 Le bruit acoustique

1.3.1 Définition du bruit

On appelle bruit tout signal nuisible qui se superpose au signal utile en un point
guelconque d’une chaine de mesure ou d’un systeme de transmission. Il constitue donc une

géne dans la compréhension du signal utile, qui est dans notre cas, la parole [1].

La figure 1.3 représente un exemple d’un signal sinusoidal bruité :
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Figure 1. 3 Représentation d'un signal sinusoidal bruité.

1.3.2 L’acoustique

L'acoustique est la science qui étudie la production, la propagation, la réception et les
effets des ondes sonores (compris entre 20 et 15kHz), infrasonores (<20kHz), et ultrasonores

(>15 kHz) [20].



1.3.3 Différentes classes du bruit

En traitement du signal, bien que le bruit soit, par nature, aléatoire, il posséde certaines
caractéristiques statistiques, spectrales ou spatiales. Le tableau 1.1 représente les

différentes classes auxquelles un bruit peut appartenir.

Propriétés Types

Structure Continu/Impulsif/Périodique

Type d’interaction Additif/Multiplicatif/Convolutif

Comportement temporel | Stationnaire/Non-stationnaire

Bande de fréquence Etroit/Large
Dépendance Corrélé/Décorrélé
Propriétés statistiques Dépendant/Indépendant
Propriétés spatiales Cohérent/Incohérent

Tableau 1. 1 Différentes classes du bruit [16].

Comme notre but est essentiellement le débruitage et la reconnaissance de la parole
pour des applications de téléphonie a mains libres a bord des véhicules, on se limite dans
notre étude aux mélanges convolutifs utilisant différents type du bruits, stationnaires,

faiblement et fortement corrélés [6].
134 Quelque type du bruit

e bruit blanc

Le bruit blanc est un bruit composé de toutes les fréquences au méme niveau statistique.

Il présente la méme énergie pour toutes les fréquences.
e Bruit coloré

Dans le cas ou la densité spectrale de puissance n'est pas constante en fonction de la
fréquence, le signal aléatoire est alors appelé bruit coloré. Pour cette représentation

spectrale, un bruit coloré de basse fréquence est parfois appelé bruit rose car il contient



seulement les grandes longueurs d’onde. Il existe plusieurs types du bruit coloré, comme le

bruit rose et le bruit brun [18].

e Bruit acoustique

Il est généré par les mouvements des sources telles que les voitures, les ventilateurs, la

circulation, le vent, la pluie, ...etc.
e Bruit impulsif

Comme son nom l'indique ce type de bruit est a caractére impulsif, il se présente sous
forme de tensions perturbatrices de valeur élevée mais de durée breve. Ces bruits sont tres
génants pour la transmission des données, car le signal perturbateur modifie la forme du

signal recu a des instants quelconques (aléatoires) [8].
e bruit musical

Le bruit musical est un bruit résiduel perceptuellement génant qui apparait suite au
débruitage de la parole par des algorithmes d’atténuation spectrale a court terme tels que la
soustraction spectrale ou le filtrage de Wiener. Le spectre du bruit musical est

particulierement tonal, d’ou le caractére musical [4].

e Bruit ambiant

Le bruit ambiant est la somme du bruit résiduel et du bruit particulier émis par la source.

Il est composé de I’'ensemble des bruits émis par toutes les sources proches et éloignées [8].

1.3.5 Modeles du bruit

Pour simuler ou analyser des signaux réels, d’autres modeles, basés sur la densité de
probabilité du bruit, peuvent étre considérés. Ainsi, en particulier, deux modeles du bruit
sont assez répandus [9] :

e |e bruit dit gaussien dont la densité de probabilité a une répartition de type gaussien

caractérisée par une valeur moyenne et un écart type.

e |e bruit dit périodique formé d’une somme de signaux sinusoidaux sans référence de

phase.
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Dans le cas du bruit blanc ou du bruit rose, il est possible d’associer une densité de

probabilité de type gaussien ou de répartition uniforme [9].

1.3.6 Rapport signal sur bruit

Le rapport signal sur bruit est une caractéristique de la dégradation d’un signal, par
définition informatif, par un bruit non informatif. C’est un moyen pour caractériser un
systeme de transmission en comparant sa valeur a I'’entrée du systeme avec sa valeur en
sortie de ce systeme, ou pour comparer la qualité des diverses méthodes de traitement des

signaux [9].
Ce nombre étant le rapport de deux puissances, est donc sans grandeur.

Soit P, la puissance totale du signal utile et P, la puissance de toutes les perturbations, le

rapport signal sur bruit est défini comme suit :
Py
RSB(dB) = 10log,, (P_) (1.4)
b

1.3.7 La géne due au bruit

La géne due au bruit est de nature différente pour la personne plongée dans I'ambiance
bruitée (le locuteur) et pour celle qui subit les perturbations par I'intermédiaire de son
téléphone (l'auditeur). L'auditeur est le plus géné car, contrairement au locuteur, il n’a
aucun contréle sur le milieu acoustique. Le locuteur garde un certain controle sur le bruit
ambiant, il a la possibilité de hausser la voix, ou de se réfugier dans un endroit moins
bruyant. Dans le cas d’'une communication mains-libres, il peut aussi focaliser son oreille sur
le signal utile grace aux capacités de localisation spatiale de I'oreille alors que I'auditeur
subit complétement la perturbation sonore. Ce dernier est le plus pénalisé dans la mesure
ou la prise de son par microphone et sa restitution sont ponctuelles. L’ensemble du champ
sonore (des sons provenant de toutes les directions) est donc intégré et restitué en une
somme des perturbations. L'information de spatialisation ayant disparu, I'auditeur ne peut
donc pas séparer lI'information utile des différentes sources du bruit bien que l'oreille
humaine en soit normalement capable. De plus, la superposition du bruit et de la parole
réduit l'intelligibilité du message ce qui demande un effort constant de la part de 'auditeur

et le fatigue rapidement [7].
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1.4 Conclusion
Bon nombre de signaux temporels sont entachés d'une interférence ou d'un bruit non
désirés. Ce dernier constitue un phénomene inhérent au développement des systemes de

téléphonie a mains-libres.
Dans ce chapitre, nous avons présenté une généralité sur la parole et le bruit et nous

avons résumé leurs caractéristiques principales.
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Chapitre 2 Filtrage par les algorithmes adaptatifs

2.1 Introduction

L'une des méthodes les plus connues dans le domaine de la réduction du bruit est
I'annulation adaptative du bruit (ANC), qui est basée principalement sur le filtrage adaptatif.
Ce dernier représente aujourd’hui une partie importante du traitement des signaux
aléatoires.

Dans ce chapitre, nous allons présenter le principe du filtrage adaptatif avec ces
algorithmes les plus connus LMS, NLMS et RLS, avant de proposer un algorithme NLMS non

paramétrique a pas variable (NPVSS-NLMS).

2.2 Insuffisance du filtrage classique

Le filtrage a pour mission de permettre d'extraire d'un signal acquis un signal contenant
une information qui nous intéresse. Le reste est soit lié a une autre application soit

simplement du bruit [2].

Le signal se décompose en :

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

Avec:
x,(n) : Signal dont nous avons réalisé I'acquisition.
x(n) : Signal que nous cherchons a extraire.

b(n) : Signal résiduel.
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Le signal x(n) est traité par un systéeme linéaire invariant appelé filtre. Ce systéme est
caractérisé par une fonction de transfert H(z). Nous choisissons le filtre de maniére a ce que
H(ejw) ait un gain voisin de 1 pour les fréquences du signal x(n) a et voisin de 0 pour celles

du signal b(n) [2].

Ce systéme du filtrage ne fonctionne que lorsque les spectres fréquentiels de x(n) et de
b(n) sont bien séparés. Ce n'est malheureusement pas toujours le cas, en particulier lorsque
b(n) est un bruit aléatoire. Le filtrage adaptatif a pour but de répondre a ce genre de
probleme et se généralise a tout probleme d'extraction d'une information d'un signal

lorsque le filtrage fréquentiel classique se révele impuissant [2].

2.3 Filtre de Wiener

Le filtrage de Wiener est parmi les méthodes de débruitage classiques les plus utilisées. Il
consiste a minimiser I'erreur quadratique moyenne (EQM) lorsque le signal et le bruit sont

stationnaires, son principe est présenté dans la figure suivante :

x(n) d(n)

—_— w

Figure 2. 1 Schéma du filtrage de Wiener.

Ou:

x(n): Le signal d’entrée.

h : Systeme inconnu de longueur L.
w : Le filtre d’estimation.

y(n): La sortie du filtre adaptatif.

e(n): Le signal d’erreur.
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d(n): Le signal désiré (référence).

Dans la famille des filtres linéaires et invariants dans le temps, la sortie y(n) est donnée

par :

L-1
y) = ) widx(n 1)
i=0

Ou : L est la longueur du filtre w(n).

Nous cherchons a trouver w(n) de telle sorte qu’on minimise le critere de 'EQM :

J = E{e*(n)}
Ou:
J : La fonction cout.
E : LU'espérance mathématique.
Ou le signal d’erreur e(n) est donné par :
e(n) =dn) —y(n)
Nous pouvons écrire en notation vectorielle :
y(m) = wm)" x(n) = x(m)"w(n)
avec:

wn) = wOw(Dw(2)....w(l — 1D]T

et: x(n) =[x x(n—1Dx(n—-2)..x(n— L+ D]’

Le vecteur w,,, est celui qui annule le gradient :

%)
% = Opx1
alors que :
9 = d[E[e?(n)]] = 2E {e(n)ae—(n)} = —2E {e(n)x(n)}
ow ow
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Par conséquent, a I'optimum nous avons :

E {emin(n)x(n)} = 0x1 (2.10)

Avec epn,(n) est I'erreur minimale, donc I'optimum est atteint lorsque e(n) est

orthogonale a x(n)

Pour wy, nous avons :

E {emin(m)x(n)} = 0,51 (2.11)
En développant cela, on obtient :
E{xm)[d(m) — x(0) Wepe]} = 04 (2.12)
E[x(m)x(n) Iwope = E [x(n)d (n)] (2.13)
Nous aurons par la suite :
RwWyp =p (2.14)

Donc le filtre de Wiener optimal w,,,; est donne par :
Wope = R7'p (Equation de Wiener-Hopt) (2.15)

avec : R = E[x(n)x(n)T] c’est la matrice d’autocorrélation.

et:p = [x(n)d(n)] c'est le vecteur d’inter-corrélation.

2.4 Filtrage adaptatif

2.4.1 Définitions

Un filtre adaptatif est, par définition, un filtre dont les coefficients estimés au sens d’un
critere donné (généralement de type des moindres carrés), s’adaptent aux variations des
signaux regus. Habituellement, un vecteur d’entrée et une réponse désirée sont utilisés pour
définir un vecteur d’erreur qui contréle alors I'évolution du parametre du filtre adaptatif

[20].
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L'objectif des filtres adaptatifs est d’approximer les fonctions de transfert inconnu, en
« apprenant » les caractéristiques des signaux au fur et 3 mesure que ces derniers se
déroulent. Ils se composent de deux parties: un filtre numérique pour filtrer et un

algorithme pour ajuster les coefficients de ce filtre [20].

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

en ceuvre dans trois configurations [14] :

o Le filtrage c’est a dire I'extraction de cette information au temps “n’’ a partir des

données bruitées mesurées jusqu’au temps “n’’ inclus.
e Le lissage qui utilisera aussi les données postérieures au temps “n”.

e La prédiction qui ne se sert que des données jusqu’au temps “n-t”’ pour déduire

I'information qui nous intéresse au temps “n”’.
2.4.2 Principe du filtrage adaptatif

Le principe d’un filtre adaptatif est de rapprocher le signal de sortie du filtre (les
coefficients variables) le mieux que possible d’un signal référence (désiré). En retranchant la
sortie du filtre a la référence, nous obtenons un signal d'erreur que I'on cherche ensuite a
minimiser suivant un critéere donné. Cette erreur servira, aussi, a la mise a jour des

coefficients du filtre a I'aide d'un algorithme adaptatif [12].

Dans la figure suivante, Nous donnons un schéma de principe d’un filtre adaptatif :

17



/ [
x(n) | Filtre Ly /\ e(n)

programmable

Algorithme
d’adaptation des J

coefficients

Figure 2. 2 Principe d’un filtre adaptatif.

Ou:
x(n): Le signal d’entrée.
y(n): La sortie du filtre numérique.
e(n): Le signal d’erreur.
d(n): Le signal désiré (référence).
2.4.3 Applications des filtres adaptatifs

Le filtrage adaptatif est un outil puissant en traitement du signal, communications
numeériques, et contréle automatique. Les applications sont diverses mais présentent les
caractéristiques suivantes: on dispose d’une entrée x(n) ainsi que de la réponse désirée
(référence) d(n) et I'erreur e(n), qui est la différence entre d(n) et la sortie du filtre y(n),
sert a contréler (adapter) les valeurs des coefficients du filtre. Ce qui différencie
essentiellement les applications provient de la fagon de d’définir la réponse désirée d(n).

On peut distinguer quatre grandes classes d’applications [11]:
e L’identification de systémes.
e La prédiction.

e La modélisation inverse.
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e L’annulation d’interférences (réduction du bruit, annulation d’écho).

2.5 Les algorithmes du gradient

2.5.1 Algorithme du gradient stochastique LMS

L'algorithme LMS est I'un des algorithmes adaptatifs les plus populaires pour le calcul

des coefficients d'un filtre adaptatif a cause de sa robustesse et sa simplicité de calcul. C’est

un algorithme qui minimise I'erreur quadratique moyenne entre un signal désiré et celui

d’estimation, c’est-a-dire l'erreur.

La figure (2.3) représente un schéma du principe de I'algorithme LMS :

x(n) |

LMS

Figure 2. 3 Schéma représentatif de I’algorithme LMS.

Oou:

x(n) : Signal d’entré.

d(n) : Signal désiré (référence).

h : Systéme inconnu de longueur L.

w : Filtre d’estimation.

y(n) : La sortie du filtre.
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e(n) : Le signal d’erreur.
L’équation du signal d’erreur est donnée par :
e(n) =dn) —ymn) (2.16)
e(n) =dmn) —wmn)x(n) (2.17)
L’équation de la mise a jour des filtres est donné par :
wn) =whn —1) — V,(e(n)) e(n) (2.18)
V. : Représente le gradient mais dans un sens du minimum
On obtient :
wn) =w(n—1) + 2x(n)e(n) (2.19)

Cette relation est bien celle du LMS, on rajoute un parametre p pour controler la vitesse

de convergence, donc le LMS est géré par les deux équations :
1- Erreur dufiltrage :
e(n) =dmn) — wn)Tx(n) (2.20)
2- Adaptation du filtrage :
wn) =wn—1) + pe(n)x(n) (2.21)

Avec : u est le pas d’adaptation de I'algorithme (qui dépend de I’énergie de x(n)) tel que :

0<u< (2.22)

L o2
Ou:
L est la taille du filtre adaptatif.

0?2 est I'énergie du signal d’entrée x(n).
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Pour les signaux non-stationnaires (I'énergie du x(n) varie avec le temps), I'algorithme
LMS aura du mal a fonctionner correctement puisque le u est constant. Ce dernier doit étre

bien choisi pour assurer la bonne convergence du LMS.
2.5.2 Algorithme du gradient stochastique normalisé (NLMS)

L'algorithme NMS est une version modifiée de Il'algorithme LMS. La modification
apportée consiste a normaliser la correction des coefficients en fonction de I'énergie du
signal d’entrée. Ce calcul fait en sorte que le pas d’adaptation varie de facon inversement
proportionnelle a I'énergie contenue dans le signal d’entrée. Donc, I'algorithme NLMS

consiste a normaliser le pas d’adaptation u de I'algorithme LMS [18].

Donc le nouveau pas d’adaptation est donné par :

_ Ho _ Ho _ Ho
x(m)Tx(n) lx*(n—i) Log

U (2.23)

Ko : C'est le pas d’adaptation de I'algorithme NLMS.
Pour la stabilité du NLMS il faut que : 0 < po < 2

L’équation de la mise a jour des coefficients du filtre adaptatif par I'algorithme NLMS est
donnée par:

wn)=wh-1)+ x(n)e(n) (2.24)

Ko
x(n) x(n)
Pour éviter les difficultés numériques (division par zéros), on introduit un scalaire de

régularisation §.

Ho

wn) =wh—-1) + § + x(n)Tx(n)

x(n)e(n) (2.25)

Tel que 6 << 1.

Cet algorithme peut étre plus complexe que I'algorithme LMS mais il reste toujours I'un
des algorithmes les plus simples a mettre en application. Un des inconvénients de
I'algorithme NLMS par rapport au LMS est I'augmentation de la complexité de calcul au

niveau du nombre de multiplications [17].
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Le comportement de l'algorithme NLMS montre bien que la convergence de cet
algorithme est plus rapide que celle du LMS, par contre le désajustement de I'erreur

guadratique est important dans le cas du NLMS [6].

2.6 Algorithmes des moindres carrés

» Algorithme RLS

L'algorithme RLS est un algorithme d'une complexité plus grande que le LMS, cependant il
fournit une convergence plus rapide, une erreur plus faible et est peu sensible aux

variations des valeurs propres du systéme.

Nous développons un algorithme récursif a partir des coefficients du filtre a I'instant

(n-1), estimé ces coefficients a I'instant n a I'aide des nouvelles données disponibles.

Le principe de cet algorithme est représenté dans la figure 2.4 :

d(n)

x(n) | v e

RLS |

Figure 2. 4 Schéma représentatif de I'algorithme RLS.

Cet algorithme a pour but d’estimer les paramétres w(n) du filtre adaptatif en utilisant le

critére des moindres carrés suivant :
n
J(n) = Z)l"‘i e2(i) (2.26)
i=0
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n

J = ) A - wx O (227)

i=0
Avec: 0 < A1 < 1:facteur de pondération (facteur d’oubli).

Ce facteur permet d’oublier les données qui correspondant a un passé distant.

La détermination des coefficients w(n) revient a minimiser la fonction J(n) ; donc revient

a calculer la dériver partielle de cette derniére par rapport a w(n) et on obtient :
wn) =wn —1) + k(n)e(n) (2.28)

Avec k(n) est la fonction du gain du Kalaman qui est définie par :

A7'Q(n — Dx(n)

k() = T 200 = Da() (2:29)
D’ou Q(n) est la matrice de corrélation, elle est définie comme suit :
QM) =21"'Q(n -1 - 2 kMx(M)"Q(n — 1) (2.30)
La fonction d’erreur est définie par :
e(n) =dn) —xm)Twn-1) (2.31)

2.7 Algorithme NLMS non paramétrique a pas variable

» Principe de I'algorithme

La stabilité de I'algorithme NLMS est régie par un pas d’adaptation. Cependant, le choix
de ce parameétre, dans les conditions de stabilité, reflete un compromis entre la convergence
rapide et une bonne capacité de poursuite d'un coté et un faible désajustement d'autre
coté. Le but de l'algorithme NPVSS-NLMS est d'essayer de résoudre cette exigence

contradictoire de I'algorithme NLMS classique [13].

Nous présentons dans la figure 2.5 un schéma représentatif de I'algorithme NPVSS-

NLMS :
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b(n)
: ®

/\ d(n)
x(n) N . y(m) —/@ e
/

NPVSS — NLMS ‘

Figure 2. 5 Schéma représentatif de I’algorithme NPVSS-NLMS.

Ou:

x(n) : Signal d’entrée.

d(n) : Signal désiré.

b(n) : Bruit du systéme.

h : Systeme inconnu de longueur L.
w : Filtre d’estimation.

y(n) : La sortie du filtre.

e(n) : Le signal d’erreur.

L'objectif de cette partie est double. Premiérement, nous expliquons de maniere simple
et élégante la dérivation des algorithmes de type VSS-NLMS. Deuxiémement, un nouveau
VSS-NLMS non paramétrique est proposé, facile a contréler et permet un controle robuste
de l'algorithme NLMS pour donner des bonnes performances dans le contexte de la

réduction du bruit acoustique.
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a Modéle

Dans cette partie, nous considérons le signal de sortie du systéme suivant:

d(n) = h"x(n) + b(n) (2.32)
ou:
n est l'indice de temps, et I'exposant “ T “ indique la transposition.

h est le systeme inconnu de longueur L que nous allons essayer d'identifier avec un filtre

adaptatif tel que :

h=[hy hy... hy_¢]" (2.33)
x(n) est un vecteur contenant L échantillons les plus récents du signal d’entrée du systéme,

commencant par x(n) tel que :

x(n)=[xm)x(n—1) ... x(n—L+ D] (2.34)

b(n) est le bruit de systeme qui est indépendant du signal d'entrée x(n).

Nous supposons que b(n) est stationnaire et que tous les signaux sont a valeurs réelles

et moyenne nulle.
b Dérivation de I'algorithme

On définit les signaux d'erreur a priori et a postériori des comme, respectivement
e(n) =dn) — win—1)Tx(n)
=x(n)"[h—w(n—1)] + b(n) (2.35)
em) =dm) —wn) x(n)
= x(W)7[h — wn)] + b(n) (2.36)

Ou les filtres de longueur L, w(n — 1) et w(n) sont des estimations du systéme h a (n —

1) et n respectivement. Considérons I’équation de la mise a jour linéaire :

wn) =wn —1) + u(n)x(n)e(n) (2.37)

Ou u(n) est le pas d’adaptation, c’est un scalaire positif inclus pour contréler les

changements dans la direction sélectionnée.
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Une fagon raisonnable pour dériver u(n) qui met (2.37) stable est d’annuler I'a

postériori du signal d'erreur.

Remplagons (2.37) dans (2.36) avec I'exigence €(n) = 0 , Nous trouvons facilement, en
supposant e(n) # 0 ,Vn, que pyus(M) = [x(m)Tx(n)]". Par conséquent, I'algorithme

obtenu est le NLMS classique.

x(n)

+ M OETO) e(n) (2.38)

wn)=wn-1)

Bien que la procédure ci-dessus est logique en absence du bruit, trouver p(n) en

présence du bruit qui annule (2.36) vas inclure le bruit dans w(n) puisque :

x(n)"[h—wm)] = —b(n)
x(M)T[h —w(n)] =0, vn (2.39)

Ce que nous voudrions, en fait, est d'avoir :
x(M)T[h—wn)] =0, vn (2.40)
Ce qui implique que :
e(n) = b(n) (2.41)

Par conséquent, dans la nouvelle procédure posée, nous voulons trouver le pas

d’adaptation pu(n) de telle sorte que :

E{e?(n)} = o, ¥n (2.42)
ou E{.} indique I'espérance mathématique, et o7 = E{b?(n)} est la puissance du bruit

du systéme. En utilisant I'approximation :
x(m)Tx(n) =L o2 = L E{x(n)?} pourL >» 1. (2.43)
ou 0; est la puissance du signal d’entrée,

Connaissant que p(n) est déterministe par défaut, remplagons (2.37) dans (2.36), en

utilisant (2.35) pour éliminer w(n — 1) et assimilant a (2.42), nous trouvons :

E{e?(n)} = [1 - p()L %)% 0% = o} (2.44)
Ou o2 = E{e*(n)} est la puissance du signal d'erreur.
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Dévelopf)ant (2.44), on obtient une équation quadratique

n(n) — Lo nu(n) + (L;C)Z [1 - o;ézjn) =0 (2.45)
Pour laquelle la solution la plus évidente est :
1 Op
Wypyss(n) = x()Tx(n) [1 - 0. (1) = uyrms(M) a(n) (2.46)
Ou: 0 < a(n) <1 estlepasnormalisé.
Par conséquent, I'algorithme non paramétrique VSS-NLMS est
w(n) =wn — 1) + uypyss(m)x(m)e(n) (2.47)

OU pypyss(n) est défini par (2.46).

Nous observons dans (2.46) avant que l'algorithme converge, o.(n) est grand par
rapport a op,. Ainsi, iyprss(n) = wyims(n). D’autre part, lorsque I'algorithme commence a
converger vers la vraie solution, o,(n) = oy, et uypyss(n) = 0 . Ceci est exactement ce

gue nous désirons avoir : a la fois une bonne convergence et faible désajustement.

Comme nous pouvons le remarquer, cette approche a été dérivée avec presque aucune

hypothése par rapport a tous les autres algorithmes appartenant a la méme famille [13].

2.8 Conclusion

Le filtrage adaptatif est une partie trés importante du traitement des signaux aléatoires.
Son principal intérét consiste a éliminer un bruit dont les caractéristiques évoluent dans le

temps par des différents algorithmiques.

Dans ce chapitre, nous avons expliqué le principe du filtrage adaptatif et ses applications.
Ensuite, nous avons présenté les algorithmes adaptatifs les plus populaires en traitement
des signaux aléatoires. Ainsi que la proposition d’un nouvel algorithme de type NLMS non

paramétrique a pas d’adaptation variable.

Dans le chapitre suivant, nous allons entamer la notion de la réduction du bruit

acoustique en utilisant I'algorithme NLMS non paramétrique a pas variable.
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Chapitre 3 Réduction du bruit acoustique par

I’algorithme NLMS non paramétrique

3.1 introduction

La réduction du bruit comprend I'ensemble des techniques qui permettent d'annuler le
bruit contenu dans un signal. Le bruit étant un parametre indésirable, il est nécessaire de
I’éliminer le plus possible sans toucher a la qualité du signal utile. Le but est de construire un

signal utile plus proche que possible du signal d’entrée.

La méthode utilisée pour annuler un bruit va dépendre du contexte : type du signal, type

du bruit et le rapport signal sur bruit.

Dans ce chapitre, nous allons aborder la notion de la réduction adaptative du bruit en
utilisant un algorithme non paramétrigue a pas d’adaptation variable pour controéler

I'algorithme NLMS.

3.2 Annulation adaptative du bruit
» Principe

Pour ce genre de problemes, la méthode la plus connue est I'annulation du bruit adaptive
(ANC), c'est-a-dire gu’on utilise le filtrage adaptatif pour annuler le bruit. Le principe de
cette méthode est le suivant : on met deux microphones a I’entrée du systéme. Le premier
pour enregistrer le signal de parole, ce dernier peut étre interférer par un bruit indésirable,
le deuxieéme pour enregistrer le signal du bruit uniquement qui est décorrélé de s(n). Le but
du systeme est de retrouver en sortie un signal sans bruit, ou atténué du bruit. La figure 3.1

représente un schéma de structure générale d’annulation adaptative du bruit.
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s(n) S S sm)

+
) L
e(n)
b(n) w(n) y(n)
)
Figure 3. 1 Structure générale de I'annulation adaptative du bruit.
Ou:
s(n) : Le signal de parole.
b(n) : Le bruit du systeme.
h(n) : La réponse impulsionnelle du systéme.
d(n) : Le signal désiré.
y(n) : La sortie du filtre.
w(n) : Le filtre adaptatif.
§(n) : Le signal de parole estimé.
e(n) : Le signal d’erreur.
D’apres cette structure, le signal désiré d(n) est donné par :
d(n) = s(n) + b(n) = h(n) 3.1)
Ou le symbole * représente le produit de convolution linéaire.
y(n) = b(n) xw(n) (3.2)
Le signal de parole estimé est donné par :
$(n) =d(m) —y(n) (3.3)
Développant I'équation (3.3) on obtient :
() =s(m) + [h(n) —w(m)] = b(n) (3.4)
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La solution du débruitage idéal est donc équivalente a : h(n) = w(n)

La mise a jour des coefficients du filtre w(n) est effectuée suivant le critére de I'erreur

quadratique moyenne minimale (EQMM) du signal de sortie $(n) qui est définie par :

EIS(n?) = Els(?] + £ [((htn) - w(m) + b)) | (35)

La minimisation de la quantité E[§(n)?] conduit a la méme solution optimale que la
2
minimisation de la quantité E[((h(n) —w(n))*b(n)) ], donc la valeur minimale de

E[3(n)?] est atteinte pour wy,e(n) = h(n).

3.3 Réduction du bruit par I’algorithme NLMS

3.3.1 principe

Dans cette partie, nous allons utiliser I'algorithme NLMS pour la réduction du bruit
acoustique, en se basant sur une technique automatique sans utiliser la DAV (Détection

d’Activité Vocale) manuelle. La figure 3.2 représente le principe de la réduction du bruit par

I'algorithme NLMS.

s(n)

"
)

e(n)

y(n)

w(n)

Figure 3. 2 Structure d'annulation adaptative de bruit par I'algorithme NLMS.
Ou:
s(n) : Le signal de parole.

b(n) : Le bruit du systéme.
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my(n), m,(n) : Les signaux de mélanges.

hi1(n), hi5(n), hy1(n), hyy(n) : Les réponses impulsionnelles du systéme.

y(n) : La sortie du filtre.

w(n) : Le filtre adaptatif.

e(n) : Le signal d’erreur.

D’apres la structure présentée dans la figure 3.2 on peut écrire les formules des signaux

des deux mélanges comme suit :
my(n) = s(n) * hy1(n) + a1 b(n) * hy1 (n) (3.6)
m,(n) = b(n) * hyz(n) + azs(n) * hyy(n) (3.7)

Le symbole * représente le produit de convolution linéaire.

Avec a; et a, sont des facteurs permettent de contrdler le bruit. Nous pouvons les

déterminer comme suit :

(3.8)

SNR,

@, = |;210710 (3.9)

S

Notons que: Eg et E, sont respectivement I'énergie du signal de parole et du bruit

respectivement tel que :
E; = E{s(n)*} (3.10)
Ep = E{b(m)?*} (3.11)
ou E{.} représente I'espérance mathématique.

Dans ce systeme, nous considérons que les microphones sont trés proches de la source
du signal s(n) et celle du bruit b(n). Donc les réponses impulsionnelles hy;(n) et hy,(n)

sont égales a I'impulsion de Dirac §(n).

Les sighaux de mélanges m,(n) et m,(n) peuvent donc s’écrire comme :
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my(n) = s(n) + a;b(n) = hy1(n)
my(n) = b(n) + azs(n) * hy,(n)
Le signal d’errer est donné par:
e(n) = my(n) —my(n) * w(n)
En développant I'’équation (3.14) nous trouvons :

e(n) = s(n) * [6(n) — hi2(n) * w()] + b(n) * [a1hz1(n) —w(n)]

L’équation (3.15) montre bien que pour supprimer le bruit il faut que a;hy;(n) =

3.3.2 Considérations pratiques

(3.12)

(3.13)

En utilisant la notation vectorielle, nous pouvons écrire I'équation du signal d’erreur

comme suit :
e(n) =my(n) —y(n)
Ou y(n) est la sortie du filtre w(n) qui est donné par :
y(n) = my(m) 'wn)
avec:
m,(n) = [my(n) my(n —1)my(n—2) .....my(n—L+ 1]

wn) = [wOw(Dw(2) .....w([L — D]”
L’équation de la mise a jour des coefficients du filtre est donnée par :

m,(n)e(n)

wn)=wh-1)+ umz(n)Tmz )+ e

Ou p est le pas d’adaptation de I'algorithme NLMS qui est compris entre 0 et 2.

et € est un petit scalaire ajouté pour éviter la division par tres petites valeurs.
3.33 Implémentation de I’algorithme NLMS

L'algorithme NLMS peut étre implémenté suivant le tableau 3.1 suivante :

32

(3.16)

(3.17)

(3.18)
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Initialisation : w(0) = 0,e>0,0<p<?2

Sortie du filtre : y(n) = m,(n)T w(n)

Erreur:e(n) = my(n) -y(n)

m;(n) e(n)

Mise a jour des coefficients : w(n) = w(n—1) + W Ty e
2 2

Tableau 3. 1 |'algorithme NLMS.

L'algorithme NLMS modifie les coefficients du filtre de telle maniére que ces
modifications suivent I’évolution du systeme le plus rapide que possible. L'erreur e(n)
permet d’adapter les coefficients du filtre w(n) pour qu’on obtienne en sortie un signal

estimé plus proche du signal d’entrée.

3.4 Réduction du bruit par I’algorithme NLMS non paramétrique

Dans l'algorithme NLMS classique, nous devons trouver un compromis entre la

convergence rapide et le faible désajustement final.

Cependant, Dans de nombreuses applications, ce compromis peut ne pas étre
satisfaisant, un algorithme de type NPVSS-NLMS peut donc étre requis, afin d’accélérer la
convergence de l'algorithme NLMS, il est intéressant de faire varier le pas d’adaptation u tel

que:
e u doit étre grand au départ, lorsque I'on est loin de I'optimum.
e u doit étre faible lorsque I'on se retrouve au voisinage de I'optimum.

Dans cette partie, nous allons expliquer une technique qui consiste a contréler
I'algorithme NLMS classique par I'algorithme NPVSS-NLMS. En utilisant cette technique, on

souhaite de résoudre cette exigence contradictoire de I'algorithme NLMS classique.
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» Principe

La figure 3.3 présente le schéma de principe de la structure proposé pour la réduction du

bruit acoustique.

Bloc 1 Bloc 2
's(n) o o am
O T
b(n) "‘lz(n) o y1(n)

Ha

Bloc 3

Calcul

Combinaison ‘

de
SNR

) yZ(n)

Wy (n

Figure 3. 3 Structure de I'annulation de bruit par I'algorithme NLMS non paramétrique.
Ou:
s(n) : Le signal de parole.
b(n) : Le bruit.
hy,(n), h,1(n): Les réponses impulsionnelles du systéme.
m(n), m,(n) : Les signaux de mélanges.

w; (n), w,(n) : Les filtres adaptatifs.
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y1(n), y,(n) : Les sorties des filtres w; (n) et w,(n) respectivement.
e1(n), e;(n): Les signaux d’erreur.
Ce schéma est composé de quatre blocs essentiels, qui sont :

Le bloc 1 représente le modéle des deux mélanges convolutifs m,(n) et m,(n) utilisé
dans ce travail. Ce modele est tres compatible avec la physique du probléme de la réduction

du bruit acoustique.
Le bloc 2 représente la structure de I’algorithme NLMS classique.

Le bloc 3 représente la structure de I'algorithme NPVSS-NLMS qui permet un contrdle

robuste de I'algorithme NLMS.

D’apres cette structure, la sortie du filtre y,(n) peut s’écrire comme :
y2(n) = my(n — L) 'w,(n) (3.21)
Le signal d’erreur e, (n) est donné par la relation suivante :
ez(n) = my(n — L) —my(n — L) 'wy(n) (3.22)

L’équation de la mise a jour de I'algorithme NPVSS-NLMS est donnée par :

wy(n) = wy(n— 1) + pypyss(m)my(n — L)ey(n) (3.23)
Avec :
. 1 Op
Hvpyss(n) = m,(n—L)"m,(n—L) +¢ [1 B o.(n) + 8] (3:24)

Ou o, et 03, sont données respectivement par :

o.(n) = E{e(n)?} (3.25)
op = E{b(n)?} (3.26)

La quantité o2 (n) est estimée comme suit :

g2(m)=A02(n—1)+(1 — A) e2(n) (3.27)
Ou A est une fenétre exponentielle tel que :

A=1——; k>2 (3.28)
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Cette estimation pourrait entrainer une amplitude inférieure a of ce qui

rendrait pypyss(n) négatif. La solution simple de ce probléme quand il se produit est de

déflnll’ uvass(n) = 0

Le rapport signal sur bruit est calculé a partir de I'’équation suivante :

SNR(dB) = 101log;, (%) (3.29)
Y2

Avec E, estI'énergie du signal d’erreur qui est définie par :

~
|
ey

Ee, = ) le;(DI? (3.30)

l

Il
o

et E, estI'énergie du signal de sortie du filtre qui est définie par :
L-1
Ey, = Zlyz(i)l2 (3.31)
i=0
Le bloc 4 représente la structure de calcul du pas d’adaptation de contréle de I'algorithme

NLMS.

Le circuit de décision donne des valeurs binaires (0 ou 1) en sortie, selon la valeur du SNR

tel que :

={ 1 siSNR < seuil
Ha 0 sinon

Le pas d’adaptation de contrdle de I'algorithme est déterminé par :

Ue = UnLms Ha (3.32)

Ou:
Uq est la valeur en sortie du circuit de décision.
U est le pas d’adaptation de contrdle de I'algorithme NLMS.

donc:

— { UNLMS si SNR < seuil
fe 0 sinon
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L’équation de la mise a jour de I'algorithme NLMS contrélé par NPVSS-NLMS est donnée

par :

m,(n)e;(n)
‘my(n)'my(n) + ¢

win)=wn-1)+pu (3.33)

La détermination du pas d’adaptation p. suivant la valeur du SNR permet un bon controle
de l'algorithme NLMS. En utilisant cette technique automatique, nous souhaitons
d’accélérer la vitesse de convergence de [lalgorithme NLMS et d’obtenir un faible

désajustement sans avoir besoin d’utiliser la DAV manuelle.

3.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons entamé la notion de I'annulation adaptative du bruit (ANC)
en utilisant I'algorithme NLMS non paramétrique a pas variable que nous proposons dans le
cadre de notre projet de fin d’étude pour contréler I'algorithme NLMS classique, nous avons
expliqué le principe du fonctionnement de cet algorithme, nous avons présenté aussi les

formules mathématiques de base de ce dernier.

Le chapitre suivant est dédié pour les résultats de simulations de I'algorithme NLMS et de

celui que nous avons proposé afin de faire une comparaison entre eux.
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Chapitre 4 Résultats de simulations

4.1 introduction

Dans ce chapitre, nous allons faire tout d’abord la présentation des signaux utilisés dans
ce travail tels que les signaux de parole, du bruit, les réponses impulsionnelles et les signaux
des mélanges. Ensuite, nous allons passer a la simulation de I'algorithme NLMS non
paramétrique, ainsi que celui du NLMS classique, en utilisant le logiciel MATLAB, afin de faire
une comparaison entre ces deux algorithmes en évaluant les criteres de mesures de

performances.

4.2 Présentation des signaux de simulations

4.2.1 Le signal de parole

Le signal de parole utilisé dans ce travail est un signal prononcé par un locuteur masculin,
de duré de 4 seconde, échantillonné par une fréquence d’échantillonnage de 8 kHz, le
scénario de ce signal est : « Un loup s’est jeté immédiatement sur la petite chévre » [4]. La

figure 4.1 présente le signal de parole utilisé dans ce travail :
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Figure 4. 1 Signal de parole avec son spectrogramme.

4.2.2 Le signal du bruit

Nous avons utilisé deux types du bruit pour évaluer les performances des deux

algorithmes qui sont : le bruit blanc et le bruit USASI (United States of American Standard

Institute).

a Bruit blanc

Un bruit blanc est une réalisation d’un processus aléatoire stationnaire dont les
échantillons sont des variables aléatoires non corrélées. Sa densité spectrale de puissance

est la méme pour tous les fréquences de la bande passante tel que :
Spr(f) = of ,Vf (4.1)

Il est représenté dans le domaine temporel par la figure 4.2 :
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Figure 4. 2 Le bruit blanc avec son spectrogramme.

b Bruit USASI
Le bruit USASI est un processus aléatoire stationnaire dont les échantillons sont des
variables aléatoires corrélées. Sa densité spectrale de puissance caractérise le spectre
moyen du signal de la parole.
Nous avons choisi ce type de bruit car il correspond a un standard reconnu dans les tests

acoustiques mais également en raison de sa densité spectrale de puissance dont I'allure est

relativement proche de celle du bruit réellement observé dans les véhicules [16]. Il est

représenté dans le domaine temporel par la figure 4.3 :
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Figure 4. 3 Le bruit USASI et son spectrogramme.
4.2.3 Les réponses impulsionnelles

Nous avons utilisé deux exemples de réponses impulsionnelles hi,(n) et h,;(n)
générées par une fonction exponentielle amortie avec une taille de L=64. Ces deux modéeles
représentent I'effet de la distance entre les deux microphones sur les caractéristiques des

signaux, elles sont représentées par les figures 4.4 et 4.5 respectivement :

Amplitude
AN
I E—

0 10 20 30 40 50 60 70
Echantillons

Figure 4. 4 Exemple d’une réponse impulsionnelle hy,(n) avec L=64.

41



1.5¢
1 /A\ I\
0.5
Q
A | A
E= ™~ /\/\V/\ VAA N AA AL
S A atte
< -0.5
1 \
-1.5°¢ >
0 10 20 30 40 50 60 70
Echantillons

Figure 4. 5 Exemple d’une réponse impulsionnelle h,;(n) avec L=64.

4.2.4 Les signaux des mélanges

Nous rappelons dans la figure 4.6 le modele des deux mélanges convolutifs utilisé dans ce

travail qui est compatible avec la physique du probléeme :

s(n) S )

b(n) @ m,(n)

\_/

Figure 4. 6 Modele des mélanges convolutifs.

Les signaux my(n) et my(n) sont définis par les formules (3.12) et (3.13)
respectivement décrits dans le chapitre précédent. Nous présentons dans les figures 4.7 et

4.8 deux exemples de ces mélanges dans le domaine temporel avec une valeur de SNR=0dB :
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Figure 4. 7 Signal de mélange m(n) et son spectrogramme.
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Figure 4. 8 Signal de mélange m,(n) et son spectrogramme

La figure 4.9 représente une comparaison entre le signal de mélange m,(n) (signal bruité)

et le signal de parole original s(n).
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Figure 4. 9 Comparaison entre le signal de mélange m; (n) et le signal de parole original.

4.3 Détection d’activité vocale

La fonction du DAV (Détection d’Activité Vocale) est d’indiquer la présence de la parole
ou non dans une trame. Elle permet de distinguer entre le bruit en présence de la parole et

le bruit sans la parole. La figure 4.10 représente le signal de parole qu’on a utilisé dans ce

travail avec sa DAV.

1.5
— Signal de parole

— DAV manuelle

Amplitude

3.5

0 0.5 1 15 2 2.5 3
Echantillons x 10

Figure 4. 10 Signal de parole avec sa DAV.
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4.4 Résultats de simulations de I'algorithme NLMS non
paramétrique

4.4.1 Parametres de simulations

Le tableau 4.1 résume les différents parametres utilisés pour la simulation des deux

algorithmes NLMS classique et celui que nous avons proposé (NLMS non paramétrique) :

Parameétre | signification valeur

N Nombre

nomor 128000
d’itération

L Longueur du

: 64
filtre

SNRy Bapport
signal sur

bruit a
SNRZ Irentrée '5, 0, 5 dB

-5,0,5dB

Scalaire
positive pour
controler la 5

fenétre
exponentielle

Pas
d’adaptation
KNLMS de 0.2
I'algorithme

NLMS

Tableau 4. 1 Parametres de simulations des algorithmes NLMS classique et NLMS non paramétrique.

4.4.2 Organigramme de I'algorithme NLMS non paramétrique

La figure 4.11 représente un organigramme de Ialgorithme proposé (NLMS non

paramétrique) qui résume les étapes que nous avons suivi pour faire la simulation de cet

algorithme pour contréler I'algorithme NLMS.
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Initiation des constantes : N,

L, SNRy, SNR;

\’

Initialisation des variables: Cpt=0, 62 = 0,

w;(n) =100 ...0],w,(n) = [00...0]

Cpt=Cpt+1

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

- Calcul de e, (n)

¥

Calcul de 62 et y,(n), B(n)

- Calcul de UNPVSS

- Mise a jour de w,(n)

Calcul du SNR ]
Décision }
4
- Calcul de p,

- Mise a jour de wy(n)

Calcul de .
Non Cpt < N QOui

SegMSE,
SegSNR,SM

|

Fin

Figure 4. 11 Organigramme de I'algorithme NLMS non paramétrique.
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4.4.3 Simulations des signaux de parole et du bruit en sortie du

traitement de I'algorithme proposé

Nous présentons dans cette partie les signaux de parole et du bruit en sortie du

traitement de I'algorithme proposé.
a Lesignal de parole

La figure 4.12 représente le signal de parole et son spectrogramme en sortie du

traitement de I'algorithme proposé.
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Figure 4. 12 Signal de parole et son spectrogramme en sortie du traitement.

Apres I'analyse de la figure 4.12, nous observons que le signal de sortie est nettoyé du
bruit, cela montre que I'algorithme proposé (NLMS non paramétrique) a réussi a atténuer le

bruit sans distordre le signal de parole. Cela, est exactement ce que nous voulons obtenir.
b Le signal du bruit

La figure 4.13 représente le signal du bruit et son spectrogramme en sortie du traitement
de 'algorithme proposé.
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Figure 4. 13 Le signal du bruit et son spectrogramme en sortie du traitement.

Nous remarquons d’apres la figure 4.13 que le bruit a été supprimé avec succes et d’'une

maniere rapide. Cela, est grace |'efficacité de I'algorithme proposé.

¢ Comparaison entre le signal de parole bruité et celui estimé en sortie du

traitement

La figure 4.14 présente une comparaison entre le signal de mélange m,(n) (signal bruité)

et le signal de parole estimé en sortie du traitement de I'algorithme proposé.

1.5 —Signal de mélange ml(n)

1 ~ Signal de parole estimé
o 0.5 I . I ML i
N TR il Ui
gt : I‘ ‘ } \Ln{ I\JM I | i I |‘\ ||‘I\ Il IIHI‘II i Ml | ‘|‘|\ ‘\|“ |\|‘ ‘ I \‘ 1l ||
O A s e e
< 05 ‘ ‘ ‘h U” T |

1

0 0.5 1 1.5 2 25 3 3.5

Echantillons x 10°

Figure 4. 14 Comparaison entre le signal de mélange m; (n) et le signal de parole estimé.
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Nous remarquons d’apres la figure 4.14 la grande différence entre le signal de mélange
my(n) et celui de parole estimé en sortie du traitement de I'algorithme proposé. Cela,

montre que ce dernier a supprimé le bruit contenant dans le signal de parole original.

4.5 Comparaison entre les résultats de simulations de I’algorithme
proposé et du NLMS classique

Nous présentons dans cette partie une comparaison entre les signaux de parole, du bruit

et les réponses impulsionnelles en sortie des deux algorithmes.

4.5.1 Le signal de parole

Les résultats de simulations du signal de parole original et celui en sortie du traitement

des deux algorithmes sont présentés dans les figures 4.15, 4.16 :

1 r
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-1 Signal de parole original
s I — Signal de parole en sortie du traitement
o 1 2 3 4 5 6 7
Echantillons x 10°

Figure 4. 15 Comparaison entre le Signal de parole original et celui a la sortie du traitement de

I"algorithme NLMS classique.
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Figure 4. 16 Comparaison entre le Signal de parole original et celui a la sortie du traitement de

I"algorithme proposé.
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Les figures 4.15 et 4.16 montre que le signal de parole en sortie du traitement de
I'algorithme NLMS non paramétrique est plus proche au signal de parole original par rapport
au celui en sortie du traitement de I'algorithme NLMS classique. La distorsion de ce dernier

est remarquable dans la figure 4.15.

La figure 4.17 représente une comparaison entre le signal de parole en sortie du

traitement de l'algorithme proposé et celui en sortie du traitement de I'algorithme NLMS

classique.
1 | | W
_ osy Iy | W L ne
©
5 0
i_fl 05— ‘\W mR R
! | — L'algorithme proposé
1> I — NLMS classique
0 1 2 3 4 5 6 7

Echantillons x 10"

Figure 4. 17 Comparaison entre le Signal de parole en sortie du traitement des deux algorithmes.

A partir de la figure 4.17 nous remarquons que le signal de parole en sortie du traitement
de l'algorithme proposé est plus nettoyé du bruit et moins distordu par rapport au celui a la
sortie du traitement de l'algorithme NLMS classique. En effet, le rehaussement du signal de

parole est remarquable en sortie du traitement de |'algorithme proposé.

4.5.2 Le signal du bruit

Les résultats de simulations du signal du bruit a I’entrée et en sortie du traitement des

deux algorithmes sont présentés dans les figures 4.18, 4.19 :
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Figure 4. 18 Comparaison entre le Signal du bruit a I'entrée et en sortie du traitement de I’algorithme

NLMS classique.
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Figure 4. 19 Comparaison entre le Signal du bruit a I’entrée et en sortie du traitement de

I"algorithme proposé.

Le bruit en sortie du I'algorithme proposé a été supprimé d’une maniére rapide (Figure

4.19), par contre il n’est pas bien supprimé en sortie du I'algorithme NLMS classique (Figure

4.18).
Les résultats de simulation du signal du signal du bruit en sortie du traitement des deux

algorithmes sont représentés dans la figure 4.20 :
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Figure 4. 20 Comparaison entre le signal du bruit en sortie du traitement des deux algorithmes.

La figure 4.20 nous montre la supériorité de I'algorithme proposé par rapport au NLMS

classique en termes de rapidité de suppression du bruit et la quantité du bruit supprimé.
4.5.3 Comparaison des réponses impulsionnelles réelle et estimée

Nous avons fait dans cette partie, une comparaison entre les réponses impulsionnelles

réelles et estimées pour les deux algorithmes.

a NLMS classique

La figure 4.21 représente une comparaison entre les réponses impulsionnelles réelle

h,1(n) et estimée w(n) du I'algorithme NLMS classique.

0.4
Réponse impulsionnelle réelle h21 (n)

0.3

— Réponse impulsionnelle estimée w(n)
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o |\
;
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Figure 4. 21 Réponses impulsionnelles réelle et estimée en sortie du traitement de I'algorithme

NLMS classique.
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b NLMS non paramétrique

La figure 4.22 représente une comparaison entre les réponses impulsionnelles réelle

h,1(n) et estimée wy(n) du I'algorithme NLMS non paramétrique.

0.3 Réponse impulsionnelle réelle h21 (n)
Réponse impulsionnelle estimée w, (n)
0.2
o 0.1 ’
>
=
B_ 0 Y S ZMW**
< \/
<
0.1 V
-0.2
0 10 20 30 40 50 60 70

Echantillons

Figure 4. 22 Réponses impulsionnelles réelle et estimée en sortie du traitement de I'algorithme

proposé.

La figure 4.22 montre que les allures des réponses impulsionnelles réelle et estimée sont
superposées, donc la condition principale de I'ANC présentée dans |'équation (3.15) est

vérifiée, ce qui n’est pas bien vérifiée dans la figure 4.21.

La figure 4.22 montre bien la convergence des coefficients du filtre adaptatif wy(n) vers
I'optimum. Cela confirme I’avantage de I'algorithme proposé par rapport au celui du NLMS

classique.

4.6 Evaluation des critéres de mesure des performances

Nous avons évalué trois criteres de mesure de performances des deux algorithmes qui
sont le SegSNR (Segmental Signal to Noise Ratio), Le SegMSE (Segmental Mean Square Error)
et le SM (Systeme Mismatch). Afin de faire une comparaison entre ces deux algorithmes en
termes de ces trois critéres, en utilisant un bruit blanc et un bruit USASI a I'entrée du

systeme.
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4.6.1 Evaluation du SNR segmenté

Nous avons évalué la sortie SegSNR de |'algorithme proposé (NLMS non paramétrique) et

le NLMS classique. L'estimation SegSNR est basée sur la relation suivante:

M-1
10 LTll+L—1 SZ(n)
SegSNR(dB) =7 ) | n=im 4.2
eg ( ) M P 0910 2%122-#‘1—1 {S(n) _ §(n)}2 ( )

Ou s(n) Est le signal d’entré et §(n) est le signal estimé.

L Est la longueur de la trame (nombre d’échantillons), et M est le nombre de trames dans

le signal (N=ML) [5].
a Cas d’un bruit blanc

Les figures 4.23, 4.24 et 4.25 représentent les résultats obtenus de I’évaluation du critéere
SegSNR des deux algorithmes (NLMS non paramétrique et le NLMS classique) avec un bruit

blanc a I'entrée du systeme. Le SNR d’entrée est de -5 dB, 0 dB et 5dB respectivement.
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Figure 4. 23 Evaluation du SNR segmenté des deux algorithmes avec SNR d’entrée de -5dB.
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Figure 4. 24 Evaluation du SNR segmenté des deux algorithmes avec SNR d’entrée de 0OdB.
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Figure 4. 25 Evaluation du SNR segmenté des deux algorithmes avec SNR d’entrée de 5dB.

b Cas d’un bruit USASI

Les figures 4.26, 4.27 et 4.28 représentent les résultats obtenus de I’évaluation du critere
SegSNR des deux algorithmes (NLMS non paramétrique et le NLMS classique) avec un bruit

USASI a I’'entrée du systeme. Le SNR d’entrée est de -5 dB, 0 dB et 5dB respectivement.
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Figure 4. 26 Evaluation du SNR segmenté des deux algorithmes avec SNR d’entrée de -5dB.
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Figure 4. 27 Evaluation du SNR segmenté des deux algorithmes avec SNR d’entrée de 0OdB.
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Figure 4. 28 Evaluation du SNR segmenté des deux algorithmes avec SNR d’entrée de 5dB.

D’aprés les résultats obtenus dans les figures précédentes, nous remarquons que la
valeur du SNR segmenté en sortie du traitement de I'algorithme NLMS non paramétrique
est plus élevée que celle en sortie du traitement de I'algorithme NLMS classique, cette
différence remarquable dans le cas d’utilisation du bruit blanc et bruit USASI a I’entrée du
systeme est due a I'efficacité de I'algorithme proposé dans le contexte de la réduction du

bruit acoustique.
4.6.2 Evaluation du MSE segmenté

Nous quantifions la convergence des filtres adaptatifs des deux algorithmes (NLMS non

paramétrique et le NLMS classique) en terme du critére SegMSE qui est donné par:

M-1
SegMSE(dB) = (20 logy Z le,(k) | ) DAV (k) (4.3)
k=0

OU M est la longueur de trame de la sortie e;(n).

La présence du détecteur d'activité vocale DAV (k) dans I’équation (4.3) signifie que le

critére SegMSE est estimé que dans les périodes d’inactivité vocale [5].
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a Cas d’un bruit blanc

Les figures 4.29, 4.30 et 4.31 représentent les résultats obtenus de I’évaluation du critére
SegMSE des deux algorithmes (NLMS non paramétrique et le NLMS classique) avec un bruit

blanc a I'entrée du systéme. Le SNR d’entrée est de -5 dB, 0 dB et 5dB respectivement.
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Figure 4. 29 Evaluation du critere SegMSE des deux algorithmes avec SNR d’entrée de -5dB.
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Figure 4. 30 Evaluation du critére SegMSE des deux algorithmes avec SNR d’entrée de 0dB.
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Figure 4. 31 Evaluation du critére SegMSE des deux algorithmes avec SNR d’entrée de 5dB.

b Cas d’un bruit USASI

Les figures 4.32, 4.33 et 4.34 représentent les résultats obtenus de I'évaluation du critére
SegMSE des deux algorithmes (NLMS non paramétrique et le NLMS classique) avec un bruit

USASI a I’entrée du systeme. Le SNR d’entrée est de -5 dB, 0 dB et 5dB respectivement.
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Figure 4. 32 Evaluation du critere SegMSE des deux algorithmes avec SNR d’entrée de -5dB.

59



_25- - - - NLMS classique

L'algorithme proposé |

\ AN
RANYTRANIR
O

)
S o
L

“1

SegMSE(dB)

-65 1

0 2000 4000 6000 8000 10000 12000
Echantillons

Figure 4. 33 Evaluation du critére SegMSE des deux algorithmes avec SNR d’entrée de 0dB.
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Figure 4. 34 Evaluation du critére SegMSE des deux algorithmes avec SNR d’entrée de 5dB.

D’aprés les résultats obtenus dans les figures précédentes, nous remarquons la
supériorité de l'algorithme proposé (NLMS non paramétrique) par rapport au NLMS
classique en termes de la rapidité de convergence et la grande minimisation de l'erreur
guadratique moyenne.
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Nous remarquons aussi que l'algorithme NLMS non paramétrique a réussi a contréler

I'algorithme NLMS classique sans avoir besoin de la DAV manuelle.
4.6.3 Evaluation du systeme Mismatch

Nous avons évalué la caractéristique de la vitesse de convergence de l'algorithme
proposé et de I'algorithme NLMS classique par l'utilisation du critére SM qui est calculé entre
la réponse impulsionnelle réelle et celle estimée. Le critére du SM est estimé par la relation

suivante [5]:

(4.4)

st(am) = 20logs, (11Dl

|y hy ()|
a Cas d’un bruit blanc

Les figures 4.35, 4.36 et 4.37 représentent les résultats obtenus de I’évaluation du critére
SM des deux algorithmes (NLMS non paramétrique le NLMS classique) avec un bruit blanc a

I’entrée du systeme. Le SNR d’entrée est de -5 dB, 0 dB et 5dB respectivement.

— NLMS classique

L'algorithme proposé -

'I_\ 1
o
C—

u \‘ /N s

SM(dB)

NS TN,

0 2 4 6 8 10 12 14
Echantillons x 10*

Figure 4. 35 Evaluation du systeme mismatch des deux algorithmes avec SNR d’entrée de -5dB.
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Figure 4. 36 Evaluation du systeme mismatch des deux algorithmes avec SNR d’entrée de 0dB.
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Figure 4. 37 Evaluation du systeme mismatch des deux algorithmes avec SNR d’entrée de 5dB.

b Cas d’un bruit USASI

Les figures 4.38, 4.39 et 4.40 représentent les résultats obtenus de I’évaluation du critere
SM des deux algorithmes (NLMS non paramétrique le NLMS classique) avec un bruit USASI a

I’entrée du systeme. Le SNR d’entrée est de -5 dB, 0 dB et 5dB respectivement.
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Figure 4. 38 Evaluation du systeme mismatch des deux algorithmes avec SNR d’entrée de -5dB.
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Figure 4. 39 Evaluation du systeme mismatch des deux algorithmes avec SNR d’entrée de 0dB.
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Figure 4. 40 Evaluation du systeme mismatch des deux algorithmes avec SNR d’entrée de 5dB.

Les résultats de I’évaluation temporelle du désajustement des coefficients des filtres
wi;(n) et w,(n) présentés dans les figures précédentes montre bien I'avantage de
I'algorithme NLMS non paramétrique par rapport au NLMS classique en terme de vitesse de
convergence. Cette différence est remarquable dans le cas d’utilisation du bruit blanc et du

bruit USASI a I'entrée du systéme.

4.7 Conclusion

D’apres les résultats de simulation obtenus, on a bien montré que I'algorithme NLMS non
paramétrique est treés efficace et trés utile dans le domaine de la réduction du bruit
acoustique dans les systemes de téléphonie a main libre a bord des véhicules en termes de

rapidité de convergence et de faible désajustement.

La simulation des criteres de mesure des performances montre bien I'avantage de
I'algorithme NLMS non paramétrique par rapport a lI'algorithme NLMS classique dans ce

domaine en se basant sur une technique automatique sans avoir besoin de la DAV manuelle.
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Conclusion générale

L’objectif de ce travail est de donner une étude sur le filtrage adaptatif, pour la réduction
du bruit acoustique et le rehaussement de parole dans les systemes téléphonique a mains

libre a bord des véhicules, en utilisant des algorithmes adaptatifs.

Au départ, nous avons présenté une généralité sur la parole et le bruit, en précisant leurs

caractéristiques principales afin de donner une étude théorique sur ces notions.

En deuxieme lieu, nous avons fait une étude générale sur le filtrage adaptatif avec ses
algorithmes classique tels que le LMS, NLMS et le RLS, avant de proposé un autre algorithme

NLMS non paramétrique a pas variable.

Ensuite, nous avons entamé la partie pratique de I’ANC, en utilisant les deux algorithmes :
le NLMS classique et le NLMS non paramétrique a pas variable pour contréler I'algorithme
NLMS, en présentant leurs principes de fonctionnement et les équations mathématiques

nécessaires pour chacun.

Finalement, nous avons fait une étude comparative entre les deux algorithmes en
évaluant les criteres de mesure de performances tels que le Mismatch (SM), l'erreur
guadratique moyenne segmentée (SegMSE) et le rapport signal sur bruit segmenté

(SegSNR).

Nous pouvons conclure que l'algorithme NLMS est automatiquement contrélé grace a
une technique automatique sans avoir besoin de la DAV manuelle, cette technique a permis

d’améliorer les performances de I’algorithme NLMS.

D’autre part, I'algorithme proposé (NLMS non paramétrique) est plus performant que
celui du NLMS classique dans le contexte d’annulation adaptative du bruit acoustique,

d’apres les résultats d’évaluation des critéres de performances que nous avons obtenus.
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Enfin, Nous conclurons que l'algorithme proposé (NLMS non paramétrique) a réussi a
atténuer le bruit contenant dans le signal utile, et donner des bonnes performances telles
gue la vitesse rapide de convergence, et le minimum de distorsion du signal utile en sortie

du traitement.
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