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Résumé :

Notre environnement contient plusieurs sources de bruits telles que les bruits des salles, les
avions et les voitures (bruit de moteur). Afin de réduire ce phénomene indésirable, nous
proposons a notre projet de fin d’étude un nouvel algorithme APLDS basé au mélange bi-
capteurs dans une automobile pour améliorer le rehaussement de la parole et I'annulation
du bruit de moteur. L’avantage de cet algorithme par rapport a I'algorithme classique de
projection affine APA, c’est la complexité de calcul et la vitesse de convergence. Les résultats
de simulation confirment la performance de nouvel I'algorithme « Affine Projection Like Duel
Sensor ».

Mots clés : Réduction de bruit ; Mélange bi-capteurs ; Projection affine ; Matrice ; Vitesse de

convergence.

Abstract :

Our environment contains several sources of noise such as room noise, aircraft and cars (engine
noise). In order to reduce this undesirable phenomenon, we propose to our final project a new
APLDS algorithm based on the bi-sensor mixture in an automobile to improve speech
enhancement and engine noise cancellation. The advantage of this algorithm compared to the
classical APA affine projection algorithm is the computational complexity and convergence
speed. The simulation results confirm the performance of the « Affine Projection Like Duel

Sensor » algorithm.

Keywords : Noise reduction ; Dual-sensor mixing ; Fine projection ; Matrix ; Convergence

speed.
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Introduction Générale

Au cours des derniéres années, les services et les applications des systémes de
télécommunications numériques ont connu un développement rapide. Dans ce contexte, la
réduction du bruit acoustique apparait comme un élément clé pour a la fois améliorer la qualité
de la transmission des signaux audio et renforcer la performance des systemes de
télécommunication. Dans ces systemes, la qualité de I'information a transmettre est étroitement

lice au développement des techniques et des algorithmes de traitement numeérique du signal.

En revanche, avec des outils de communication mobile, il est désormais devenu possible et
courant de téléphoner depuis pratiqguement n'importe quel endroit, que ce soit dans la rue, dans

une gare ou méme a l'intérieur d'une voiture.

Cependant, dans des environnements bruyants tels que 1’intérieur des voitures, au cours d’un
appel téléphonique, le signal de parole peut étre altéré par le bruit ambiant qui perturbe la clarté
du signal vocal, rendant la communication difficile. Le bruit acoustique présent dans les

véhicules est généré de différentes sources comme le moteur, la circulation routiere ou d’autres.

Dans ce contexte, ce projet de fin d’étude se focalise sur la réduction du bruit acoustique dans
les voitures en proposant un algorithme similaire aux projections affines dans le mélange bi-

capteurs « Affine Projection Like Duel Sensor » (APLDS).
Nous nous sommes découpés ce mémaoire en quatre chapitres.
> Premier chapitre : généralités sur la parole et le bruit acoustique

Le premier chapitre aborde les aspects généraux de la parole, du bruit acoustique et de la
maniére dont ce dernier perturbe le signal de parole. Nous examinerons les caractéristiques de
la parole, les types du bruit. Nous identifierons ainsi les principales sources de bruit dans une
automobile. Forte de cette compréhension des phénomenes de dégradation du signal vocal, hous
présenterons les principales techniques de la réduction du bruit pour améliorer la qualité de la

communication a bord des véhicules.
> Deuxieme chapitre : Filtrage adaptatif

Pour le deuxieme chapitre, nous nous concentrons sur le filtrage adaptatif. Plus
particulierement, nous expliquerons le filtrage de Wiener qui repose sur le principe

d’orthogonalité et vise a atteindre 1’erreur quadratique moyenne minimale (EQMM) entre le
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signal estimé et le signal original. Ensuite, nous allons présenter les algorithmes les plus connus
comme LMS et NLMS.

> Troisieme chapitre : Algorithme similaire de la projection affine pour I’annulation
du bruit

Dans le troisiéme chapitre, nous allons expliquer 1’algorithme classique APA. Puis, nous
présenterons ’algorithme APLDS proposé, dans le cadre de ce projet fin d’études dont le but
d’augmenter la vitesse de convergence, réduire la complexité de calcul et d’améliorer la qualité

du signal estimé.
> Quatrieme chapitre : Résultats de simulation

Dans le quatrieme chapitre, nous exécuterons les résultats de simulation sous MATLAB de
différents algorithmes pour en comparer leurs performances avec trois types de bruits. Aussi,
nous modifions les parameétres comme 1’ordre de projection et la taille du filtre pour affecter

nos résultats.
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Chapitre I Généralités sur la parole et la réduction du bruit acoustique

1.1 Introduction

La parole est une forme de communication essentielle dans de nombreux domaines, tels que
la communication interpersonnelle, la reconnaissance vocale et la synthese vocale. Cependant,
le bruit peut avoir un impact négatif sur la qualité et I’intelligibilité du signal de la parole. Dans
ce chapitre, nous présentons quelques notions sur la parole, la classification des sons ainsi que
les propriétés de la parole. Aussi, nous allons présenter des définitions de base du bruit
acoustique, leur source, en particulier le bruit des voitures, et des techniques de mélange entre

signaux de parole et du bruit.

1.2 Généralités sur la parole

1.2.1 Définition

La parole est un outil de communication entre les humains, qui utilise des sons produits par
I’appareil phonatoire pour transmettre des informations. Lorsqu’on parle, le message a
transmettre est codé dans les variations de la pression de I’air expulsée par les poumons et
modulée par les organes de la parole (larynx, langue, lévres...). La production de la parole

requiert un organe articulatoire, illustré dans la figure ci-dessous :

Fosses nasales

Cordes vocales Trachée

Figure I. 1. Vue schématique des articulateurs de 1’appareil phonatoire. [1]

1.2.2 Classification des sons du langage

La nature du son produit est influencée par la présence ou I’absence d’obstacles sur le trajet
de la colonne d’air. La classification de ces obstacles par la phonétique articulatoire permet

d’identifier les différentes classes de sons : les sons voisés, les sons non voisés et les silences.
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1.2.2.1 Sons voisés

Les sons voises ou sonores, ici, on trouve les cordes vocales, sont partiellement fermés, dont
il y a des vibrations entre les cordes vocales ou il va y avoir une génération d’une pression d’air
et cette derniére sera sous la forme d’un train d’impulsion, tels que les voyelles. Ils sont
caractérises par une quasi-périodicité riche en harmonique autour d’une fréquence

fondamentale appelée « pitch », ainsi qu’une énergie sonore élevée.

1.2.2.2 Sons non Vvoisés

On dit les sons non voisés ou sourds s’il n’y a pas de vibrations dans les cordes vocales
(ouvert), tels que les consonnes qu’ils sont apériodiques, et ces sons peuvent considérer comme
ayant les mémes caractéristiques que le bruit blanc, donc il faut le traiter comme un signal

aléatoire.

ul T
WWW'-"’& i ,A?"’ i i ’*m\""'.“u

Figure 1. 2. Représentation temporelle des segments de sons voisés et non voisés.[2]

1.2.2.4 Silences
Les périodes de silence correspondent a des moments ou le signal utile est inexistant. En
réalité, ces moments sont remplis de divers types de bruits, mais leur énergie est si faible
comparée a celle du signal utile qu’elle peut étre negligée.

1.2.3 Propriétes du signal de parole

Le signal de parole porte I’empreinte de ces différentes propriétés acoustiques :
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1.2.3.1 Frégquence fondamentale
C’est la fréquence de vibration des cordes vocales, qui détermine la hauteur percue du son.

Cette fréquence est liée a la perception du pitch et est assez variable pour :

e Lavoix féminine [150 Hz — 450 Hz].
e Lavoix masculine [80 Hz _ 200 Hz].
e Lavoix enfantine [200 Hz — 600 Hz] [3].

1.2.3.2 Energie

L’¢énergie est liée a la perception de I’intensité sonore, c’est-a-dire la pression acoustique par
rapport a la pression atmosphérique en amont du larynx. L’amplitude du signal audio varie dans

le temps en fonction du son produit voises ou non Voisés.
1.2.3.3 Spectre

Le spectre, c’est la répartition de 1’énergie du signal dans les différentes fréquences. Le
spectre fréquentiel lie au timbre de la voix, qu’il a rapport entre la fréquence fondamentale et

I’harmonique.
1.3 Notions sur le bruit acoustique

1.3.1 Définition du bruit

Selon la norme AFNOR 30001, « le bruit est un phénomene acoustique produisant une

sensation auditive considérée comme désagréable ou génante ».
En traitement de signal, le bruit est un signal aléatoire indésirable perturbant le signal contenant
de I’information utile. Il posséde certaines caractéristiques [4] :

e Structure : continu, impulsif, périodique.

e Type d’interaction : additif, multiplicatif, convolutif.

e Comportement temporel : stationnaire, non-stationnaire.

e Bande de fréquence : étroite, large.

e Dépendance : corrélé, décorrélé.

e Propriétés statistiques : dépendants, indépendants.

e Propriétés spatiales : cohérents, incohérents.
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1.3.2 Mécanisme de generation de bruit

Une excitation est produite par la source de bruit, il y a ensuite une phase de transmission
durant laquelle le bruit ou les vibrations engendrées par la source se propagent respectivement
dans I’air (propagation aérienne) ou dans les solides (propagation solidienne). L’excitation de
départ peut alors étre amplifiée ou atténuée. La derniere phase du processus est 1’émission du
bruit vers le récepteur [5].

Sources ) ——» _Transferts ) ———» _

e i L, =

Figure 1. 3. Mécanisme du bruit.

Entre la source et le récepteur, I’excitation peut étre amenée a traverser successivement

plusieurs milieux solides ou fluides.

Aux interfaces entre ces milieux, plusieurs phénoménes peuvent intervenir :

e Transmission
e Réflexion

e Absorption

Ces phénomeénes complexifient I’identification des sources de bruit [6].

1.3.3 Source de bruit acoustique dans une automobile

L’annulation du bruit acoustique dans les automobiles est devenue une préoccupation
majeure pour les constructeurs automobiles et les ingénieurs en acoustiques. Lorsque nous
prenons place a bord d’une voiture, nous sommes exposés a un univers sonore complexe ou
diverses sources de bruit peuvent étre des bruits intérieurs ou extérieurs. Les principales sources

du bruit des voitures sont le moteur, le bruit de roulement et le bruit aéroacoustique (figure 1.4).
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Bruit aéroacoustique

Bruit du moteur

Bruit de roulement
Figure 1. 4. Bruits acoustiques d’une voiture.

» Moteur

Le bruit de moteur est un bruit thermique qui joue un réle important en générant un bruit
caractéristique. Ce bruit est généré par le fonctionnement, les efforts de combustion et d’inertie
(les explosions du melange air- carburant) dans les cylindres et le mouvement des piéces
mécaniques.

> Roulement

En plus du bruit du moteur, le bruit de roulement se fait du contact entre les pneus et le sol,

dd aux asperités de la chaussée et a celles de la surface du pneumatique.

» Aéroacoustique

Le bruit aéroacoustique est considéré comme intervenant a haute fréquence et a vitesse
élevée. Il a pour origine les turbulences créées par le flux d’air autour du véhicule qui génerent
des fluctuations de pression sur les parois (les vitrages) et les lignes d’étanchéité du véhicule

(Iécheurs de vitres, joints de porte) [6].

1.3.4 Types de bruit
a. Bruit blanc
Le bruit blanc est généré par un processus aléatoire stationnaire ou la densité spectrale de

puissance S(f) est uniforme pour toutes les fréquences (constante), sa fonction

d’autocorrélation R(7)est une impulsion de Dirac.

R(7) = d%6(1) (1.1)
S(f) =o? (1.2)
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b. Bruit coloré

La densité spectrale de puissance d’un bruit coloré est variable par rapport au bruit blanc,
dont le spectre n’est pas constant en fonction de fréquence, si son spectre est de basses
fréquences, on dit, c’est un bruit rose et si les fréquences élevées, c’est un bruit bleu [7]. On
peut considérer bruit coloré comme un bruit blanc filtré, sa fonction d’autocorrélation est une

courbe étroite.
c. Bruit acoustique

Il est produit par le mouvement de diverses sources comme les véhicules, la circulation
routiére, le vent. Cette présence de bruit peut perturber la qualité de communication et causer

une perte de données transmises.
d. Bruit USASI (United States of American Standard Institut)

C’est un signal aléatoire stationnaire dont les échantillons sont des variables aléatoires
correlées. 1l est utilisé dans le domaine du rehaussement de la parole et de la réduction du bruit

pour évaluer la vitesse de convergence des algorithmes adaptatifs [8].

I.4 Rapport signal sur bruit (RSB)

Le RSB ou bien le SNR (en anglais : Signal to Noise Ratio) mesure la qualité du signal
transmis, exprimée en décibel (dB). Il permet de mesurer la différence entre la valeur du signal
original de la source et sa valeur en sortie du périphérique. Le RSB est donné par la relation

suivante :
Ps
RSB = (P/Py )az = 10l0gy, () (1.3)
b
Avec P, : la puissance du signal et P, : la puissance du bruit.

Plus le SNR augmente, plus I’'impact du bruit fond sur la qualité des signaux originaux

diminue.

1.5 Mélange des signaux

Dans le domaine des communications, on observe divers types de mélange entre le signal de
parole et les bruits environnants. Parmi ces mélanges, on distingue les mélanges linéaires et les

subdivise en deux types :

10



Chapitre I Généralités sur la parole et la réduction du bruit acoustique

1.5.1 Mélanges linéaires instantanes

Les observations & I’instant sont des combinaisons linéaires des sources a I’instant. Les
signaux sources arrivent en méme temps sur tous les capteurs, mais avec des intensités
différentes. La figure (1.5) représente le mélange linéaire instantané, les ¢ observations en

fonction des Q signaux de sources [4].

s, (32 o ()
5o (72) po (7))
Sl | 1 s p.D

Figure 1. 5. Modele du mélange linéaire instantané.

Pour ce mélange, les observations a I’instant sont des combinaisons linéaires des sources a

I’instant n :
() =32 hism)i=12,..,C (1.4)

e hj; sont des coefficients scalaires du mélange linéaire instantane.

1.5.2 Mélanges linéaires convolutifs

Le mélange linéaire convolutif est parmi les types les plus complexes par sa configuration
et similaire aux conditions réelles dans un endroit fermé. Ce type de mélange est le plus général,
car le capteur recoit plusieurs ondes issues des sources qui sont toutes identiques a une
atténuation et un retard. Il considére plusieurs chemins entre les sources et les observations,

comme le montre la figure (1.6).

11
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s, (1) Lo by ()
so (1) po (1)
sg () U s p ()

Figure 1. 6.Mélange linéaire convolutif.

Ce type de melange est donné par cette formule suivante :

pi(n) = Z?zihﬁ(n) * sin)+¢&Mm)i=1,2,..,C

Avec :

e hy(n):laré i i ¢ i€ .
hji(n) : laréponse impulsionnelle entre la j™¢source et le (™€ capteur

e x:estle produit de convolution.
e &;(n) : les bruits additifs au niveau des microphones.

1.6 Techniques de réduction du bruit acoustique

1.6.1 Technique mono-capteur

(1.5)

La méthode mono-capteur est la plus ancienne technique utilisée pour annuler le bruit. Elle

repose sur I’utilisation d’un seul capteur ou un seul enregistrement est utilisé pour séparer la

parole du bruit en utilisant un algorithme adaptatif. Le signal capté par le microphone est

considéré comme la somme d’un signal utile et d’un bruit qui doit étre supprimé. La figure (1.7)

ci-dessous présente un schéma du bruit mono-capteur :

b(n)
l y(n) .
s s . Amdatondu | g

Figure 1. 7. Principe de mono-capteur.
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e s(n): lesignal de la parole.
e Db(n) : le signal du bruit.
e y(n): le signal de la parole bruité avec : y(n) = b(n) + s(n).

e §(n): le signal de la parole apres débruitage.

1.6.2 Technique bi-capteurs

La méthode bi-capteurs implique 1’utilisation de deux microphones pour annuler le bruit.
L’un des microphones capte la source de parole (locuteur), tandis que I’autre capte la source de
perturbation (le bruit). En d’autres termes, ce mélange convolutif est un résultat de la
combinaison des deux signaux (parole et bruit), tels que le bruit de fond des voitures, qui se
mélange dans un espace donné. Ce phénomene peut étre illustré par le modele convolutif

linéaire ci-dessous, ou le signal de parole est mélangé avec le bruit.

s(n) —T > hyun) @ﬁ my (1)

> hy(n)

—> hy(n)

m, (1)

bin) —|—> h..(n)

O

Figure I. 8. Structure de mélange bi-capteur compléte.

A la sortie des signaux de mélange les équations deviennent :

my(n) = hy;(n) * s(n) + hy(n) * b(n) (1.6)
my(n) = hy(n) * b(n) + hyx(n) * s(n) (1.7)

La figure précédente (figure 1.8) montre la structure complete du mélange bi-capteurs.
Maintenant, si on veut simplifier la technique en supposant que le bruit soit ponctuel et que la
distance entre le locuteur et la source du bruit et les microphones est petite, alors les fonctions h
doivent étre comme suit : h;; (n) = h,,(n) = §(n). On représente les techniques bi-capteurs

simplifiés par la figure suivante :

13
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— hy(n)

—1 hg (m)

b(n) @ m(n)

Figure 1. 9. Structure de mélange bi-capteur simplifie.

Les équations des signaux & la sortie du mélange sont données par :

my;(n) = s(n) + a;b(n) * hy1(n) (1.8)
m,(n) = b(n) + azs(n) * hyy(n) (1.9)

Ou:
e hy,(n) et hy (n) : les effets du couplage mutuel entre les signaux.
e s(n) :source de la parole.
e b(n) :source du bruit.
e a, : Coefficient pour controler I’interférence du bruit dans la voix 1.
e a, : Coefficient pour contréler I’interférence de la parole dans la voix 2.

Avec :

—SNR
SNR, = 10log, (a;SEb) — = 5—;10 /10 (1.10)
2 SNR
SNR, = 10log;o (“2 bES) — = 0 (1.11)

1.6.3 Techniques multi-capteurs

Les techniques multi-capteurs jouent un réle crucial dans le probléme de débruitage et
d’amélioration de la qualité du signal de parole estimé, en utilisant plusieurs capteurs qui

recoivent plusieurs signaux de différentes sources.

Dans ce cas, ¢signaux de sources s(n) = [s1 (n),s,(n) ... s(p(n)] subissent une convolution

avec ¢ canaux de h;p,, (k) (réponses impulsionnelles) [9].

14
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Les relations entre les signaux de source s(n) = [s1(n),s2(n)....

observations sont données par la relation suivante :

my(n) = YiZghimp(K) si(n—k)  ,p=12,..,¢

himp - Réponses Impulsionnelles.

Y . Le nombre de mélanges.

¢ . Le nombre de sources.

L : La longueur de réponses impulsionnelles.

si(n) —m;(1n)
S(n) >m.(n)
si(n) o @ —my(n)

Figure 1. 10. Structure de mélange multi-capteurs.

1.7 Conclusion

se(n)] et les

(1.12)

Dans ce premier chapitre, nous avons abordé les notions de base de la parole, en considérant

la classification des sons voisés et non voisés en fonction de la vibration des

cordes vocales,

ainsi que les propriétés de la parole. Par la suite, nous avons examiné le concept du bruit

acoustique, ces types étant aussi la source de bruit, particulierement en ce qui concerne les

voitures. Nous avons donné quelques détails sur les types de mélange et les modéles de la

réduction de bruit a un seul capteur, double capteur et plusieurs capteurs.
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Chapitre I1. Filtrage adaptatif

11.1 Introduction

L’effet du bruit acoustique réduit le signal de parole, ce qui rend la communication difficile.
Pour améliorer le rehaussement de la parole, le filtrage adaptatif est une technique importante

qui fait partie du traitement de signal afin de réduire ce phénomene indésirable.

Dans ce deuxieme chapitre, nous expliquerons le principe de fonctionnement du filtrage de
Wiener et le filtrage adaptatif pour minimiser I’erreur entre le signal d’entrée et le bruit. Ensuite,
nous nous concentrerons sur les algorithmes de filtrage adaptatif les plus connus, notamment

les algorithmes LMS (Least Mean Square) et NLMS (Normalized Least Mean Square).

11.2 Filtrage de Wiener

Le filtre de Wiener est filtre linéaire, basé sur I'hypothese de stationnarité des signaux,
utilisé pour la réduction du bruit. Son objectif principal est de minimiser I'erreur quadratique
moyenne (EQMM) entre la sortie du signal et lI'information désirés, c'est-a-dire lorsque le signal
est bruité, le filtre w(n) consiste a trouver en sortie le résultat de y(n) la plus proche possible du

résultat de signal desiré.

d(n)

yoy l

x(n) ——» Filtre W > » e(n)

Figure I1. 1. Représentation du filtrage de Wiener.

e X(n) : Signal d’entrée.
e y(n) : Signal de sortie.
e d(n) : Signal désiré.
e ¢(n): Signal d’erreur.
La sortie du filtre en notation vectorielle :
y(m) = wh (x(n) = x" (n)w(n) (1.1)
Avec :
W(TL) = [WOIWIl "'iWM—l]T

xn)=[x(n)x(n-1) .. x(n—M+ D]
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Ona:

e w(n) : Vecteur de longueur M contenant les coefficients du filtre RIF.

e x(n): Vecteur des M échantillons d’entrée les plus récentes.

Le vecteur w(n) est mise a jour a chaque n, en cherchant la valeur qui minimise EQMM

(MSE) par rapport a la sortie désirée d(n). Le signal d’erreur e(n) est donné par :

e(n) =dn) —yn) =dmn) —wlx(n) (1.2)

On minimise la fonction coQt pour une seéparation optimisée entre le signal d’entré et le bruit

J = Ellem)|?] = E[e(n) * e(n)] (11.3)

e ] : Erreur Quadratique Moyenne (la fonction codt).
e F : Espérance mathématique.

En remplagant la relation (11.2) dans la fonction codt (11.3), on obtient :

J = [(dm)—w"x(n))?]
J = E[ldm)|*] = 2wTE[x(n) d()] + wTE[x (n) x" (n)]w
J=0%-2w'ry, +w'R,w (11. 4)

Avec :

e R, = E[x(n)x"(n)] : Matrice d’autocorrélation du signal d’entrée x(n).

e 1,4 = E[xd(n)]: Vecteur d’inter-corrélation entre d(n) et x(n).

11.2.1 Principe d’orthogonalité
Le principe d'orthogonalité vise a obtenir des signaux d'entrée et d'erreur décorrelés, tandis
que le filtre optimal w ,,,, est obtenu en minimisant I'EQM et en trouvant les valeurs des
parameétres qui rendent la dérivée de I'EQM par rapport aux parametres egale a zéro.

L2 (11.5)

ow
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Ona:

a dE[e(n)?]
ow ow
a] de(n)

o 2E[e(n)

]

ow

9 _ —2E[e(n)x(n)] (11.6)

ow

* W, . Estle vecteur optimise qui annule le gradient du critere.
D’aprées I’optimum nous aurons :

Elemin(m)x(m)] =0 (1.7)

Avec e, (n) est I'erreur pour laquelle J est minimisée (c.a.d. pour le filtrage optimal).

Cela veut dire que I’erreur e(n) est orthogonale a toutes les entrées x(n).

Ainsi, dans le cas optimal, nous avons :
emin = d(n) — [ (x(n)]" wype ] (11.8)
Aprés le développant de 1’équation (11.7) :

E[x(m)(d(n) — x" (m)w,y| = 0

Donc I’équation devienne :
E[x(m)x" (W) ]wope = E[x(n)d(n)]
Supposons :

Ry Wopt = Txa (11.9)

Cette relation (11.8) est appelée équation de Wiener-Hopf. Le filtre optimal de Wiener est
donné par la solution de cette équation :

Wopt = Rux 'Tag (11.10)

11.2.3 Calcule de I’erreur quadratique moyenne minimal (EQMM)

L'optimisation des filtres peut étre réalisée en améliorant la qualité de la transmission,
I'efficacité de la bande passante et la fiabilité globale des communications numériques en
utilisant I'EQM comme fonction de colt pour minimiser I’erreur avec les filtres optimaux. En
réduisant I'EQM,
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Ona: e(n) =dm) —y(n)
A T’optimumon a:

eopt (M) = d(n) = yope(n) (11.11)
Alors la valeur de PEQMM est :

Jmin = Elemin(n)?] (11.12)

Et on sait selon le théoreme de la projection orthogonale que :

d(n) = YOpt(n) 1 eopt(n)

On déduit par le théoréme de Pythagore :
E[d(m)?] = E[yope(n)?] + E[egpe ()]
04 = 05+ Jmin”
Jmin = 04 — 05, (11.13)

Tableau 1. 1. Résumé des équations du filtre de Wiener.

e Signal d’entré x(n)

e Signal désire d(n)

e Coefficient du filtre w(n)

e Signal d’erreur e(n) = d(n) — wl (n)x(n)
e Matrice d’autocorrélation R,

e Matrice d’inter-corrélation Trd

e Equation de Wiener-Hopf Txa = Ryx Wopt

e EQMM Jmin = 04 = 0y,,,,

11.3 Filtrage adaptatif

Le filtrage adaptatif occupe une place tres importante en traitement numérique du signal.
Un filtrage devient adaptatif lorsque ses paramétres et les coefficients sont ajustés en fonction

d'un critére spécifique, ce qui permet de déterminer une nouvelle valeur du signal. Il est
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essentiel que ces modifications s'adaptent rapidement a I'évolution des systémes dans leur

environnement. En géneral, le filtrage adaptatif est lié a un fonctionnement en temps réel [10].

Il peut étre utilisé lorsque I'environnement est inconnu ou changeant, ou pour éliminer les

interférences se trouvant dans la plage de fréquences du signal utile [4].

L'objectif d'un filtre adaptatif est de se rapprocher d'une fonction de transfert inconnue en «
apprenant » les caractéristiques du signal au fur et a mesure de son déroulement. Ils sont
constitués de deux éléments : un filtre numérique pour le filtrage et un algorithme pour modifier
les coefficients aux critéres d'optimisation [11].

De maniére générale, les filtres adaptatifs sont des systemes appliqués a des données bruitées

pour obtenir des informations utiles & un instant « n » précis [12].

Les filtres adaptatifs peuvent étre classes en fonction des choix effectués en fonction des

points suivants [10] :
« Critéres d'optimisation.
« Algorithme de mise a jour des coefficients.
« Structure du filtre programmable.
« Type de signal traité, mono ou multidimensionnel

Le filtrage adaptatif est utilisé pour reconstruire des signaux d’un environnement bruite, a

I'aide de différentes techniques, notamment :

« Filtrage au sens Wiener : pour des entrées stationnaires, essaye de trouver une solution

optimale au sens des moindres carres.

« Filtre adaptatif de Kalman : il ne fait pas I’hypothése de stationnarité (non-

stationnaire).

11.3.1 Principes de base et fonctionnement du filtre adaptatif

L'objectif principal d'un filtre adaptatif est d'ajuster les coefficients variables du filtre pour
rapprocher au maximum le signal de sortie du filtre du signal de référence souhaité. En étudiant
la différence entre la sortie du filtre et la référence, nous produisons un signal d'erreur que nous
nous efforcons de diminuer en fonction d'un critere spéecifique. On utilise également cette erreur

pour actualiser les coefficients du filtre a I'aide d'un algorithme adaptatif.
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Dans la figure suivante, Nous donnons un schéma de principe d’un filtre adaptatif :

d(n)

/ y(n)

x(n) ____ J  Filtre W(n)

: Algorithme
d’adaptation des =~ ——

coefficients

<

» e(n)

\ 4
+
4

»
»

Figure I1. 2. Principe d’un filtre adaptatif.

= X(n) : Signal de I’entrée.
= y(n) : Signal de sortie du filtre.
= d(n) : écho ou signal désiré.

= ¢(n) : Erreur obtenu par la méthode de filtrage adaptatif qui consiste que les deux
ensembles de coefficients sont égaux.
Le fonctionnement du filtre adaptatif est le suivant :
Le signal d'entrée x(n) est convolué avec le filtre Wn, le résultat de cette convolution est
y(n), le signal & la sortie du filtre y(n) est comparé au signal désiré d(n), la différence entre le
signal désireé d(n) et le signal a la sortie du filtre y(n) donne le signal d'erreur e(n), ce qui permet

de mettre a jour les coefficients du filtre adaptatif Wn.

A chaque fois, les coefficients du filtre changent en fonction du signal d'erreur e(n), afin de
réduire la différence entre la sortie du filtre y(n) et le signal souhaité d(n).
Le signal d'erreur diminue jusqu'a atteindre, dans certains cas, une valeur nulle. A ce moment-

134, les coefficients du filtre adaptatif ne s'ajustent plus.

11.3.2 Applications des filtres adaptatifs

On peut identifier quatre classes d’applications [10] :

e Identification de systeme : Le filtre adaptatif et le systéme a identifier

recoivent le méme signal.

e  Prédiction : Le signal désiré est le signal d’entrée avant un délai.
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e Lamodélisation inverse : Le filtre adaptatif est en série avec un systéme inconnu.

e Annulation d’interférences (réduction du bruit, annulation d’écho) : Le signal

d’entrée est corrélé avec un signal de référence.

1.4 Algorithmes adaptatifs

L'algorithme est une technique employée afin de modifier les coefficients d'un filtre adaptatif
pour de réduire au minimum un critére préétabli. La méthode de recherche (ou algorithme de
minimisation) est responsable de la maniére dont ces modifications sont réalisées [4].

11.4.1 Criteres de comparaison et choix des algorithmes adaptatifs
Le choix de I’algorithme se fera en fonction des criteres qui sont résumés dans la table 11.2

[4]

Tableau Il. 2. Critéres de comparaison des algorithmes adaptatifs.

Critéres Definitions

C’est le nombre d’itérations nécessaires pour
Taux de convergence . ) )
converger “assez pres” de la solution optimale.

La différence entre la moyenne d’ensemble de
Désajustement I’erreur quadratique et D’erreur quadratique

minimale obtenue avec Wiener.

_ Résistance au mauvais conditionnement des
La robustesse au bruit )
données

Nombre d’opérations par itération + place

Complexite o ) )
mémoire necessaire (programme et donnees).
Complexité de I’implantation matérielle (Aspect
Structure
hardware).
Influence des erreurs de quantification probléeme
Stabilité numérique de la propagation des erreurs, la structure

(modularité, parallélisme, ...).
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11.4.2 Algorithmes adaptatifs

Nous allons présenter dans cette partie deux algorithmes largement utilisées en filtrage

adaptatif :
11.4.2.1 Algorithme du gradient stochastique (Least Mean Squares — LMYS)

L'algorithme LMS est, en raison de sa solidité et de sa facilité de calcul, I'un des algorithmes
adaptatifs les plus couramment employés pour calculer les coefficients d'un filtre adaptatif. Elle
cherche a réduire I'erreur quadratiqgue moyenne (EQM) entre un signal désiré et son estimation,
c'est-a-dire l'erreur.

Dans le cas de la resolution de I'équation de Wiener-Hopf par I'algorithme du gradient, un
probléme se pose : les variables Rss et Rsd sont inconnues. C'est la raison pour laguelle
Widrow-Hoff [13] a introduit I'algorithme du gradient stochastique LMS (Least Mean Square).
L'algorithme du gradient est inspiré de LMS, qui implique de substituer les variables Rss et Rsd

par une estimation a l'instant n.

Le principe de I’algorithme LMS est représenté sur la figure 11.3 :

d(n)
——  h(n)
/ y(n) e(n)
X(n) > W(n) - »(+—
L——» LMS «

Figure I1. 3. Schéma bloc de I’algorithme LMS.
= x(n) : Signal de I’entrée.
= y(n) : Signal de sortie du filtre.
= d(n) : Signal désiré.
= e(n): Signal d’erreur.

= h(n) : Réponse Impulsionnelle.
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Dans le cas du LMS, on choisit les estimations les plus simples possible, a savoir

R, (n) = x(n)x" (n) (11. 14)
Tra(n) = d(n)x(n) (1. 15)

Alors le gradient de la fonction colt devient :
9] _d(e(m)?)

ow ow
:—‘{J = —2e(n)x(n) (11.16)
9 = _257(n) + 2R, (M)w(n) (11.17)

ow

Etant donné que LMS dérive de 1’algorithme du gradient déterministe, la mise a jour du

filtre est donnée par :
— w1,
wn+1) =w(n) o (11.18)
Avec u : Pas d’adaptation
En remplacant la relation (11.16) dans (11.18) alors la formule de mise a jour du filtre devient

wn+1) =whn) + pe(n)x(n) (1.19)

Pour que la convergence de la formule (11.17) soit assurée, il y a une condition nécessaire et

suffisante, qui est la suivante [10] :
2

O<pu< (11.20)

Amax

Supposons que la matrice d'autocorrélation du signal d'entrée ait une valeur propre
maximale de A,,,,. Toutefois, cette condition est basée sur I'nypothese de I'indépendance entre
x(n) et w(n), ce qui n'est pas le cas. Une seconde condition est plus précise, mais elle repose
elle aussi sur des hypothéses discutables [6].

2
aTrace(Ryy)

u< (11.22)

Avec :

Trace(R,,) : Spécifie la somme des éléments diagonaux appartenant a la matrice
d'autocorrélation.
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Chapitre I1. Filtrage adaptatif

L'algorithme LMS peut faire face a des problemes lorsqu'il doit gérer des signaux non-
stationnaires, ou I'énergie du signal x(n) fluctue au fil du temps. Cela s'explique par la stabilité
du coefficient d'apprentissage p. Pour garantir une convergence adéquate de I'algorithme LMS,

il est essentiel de choisir soigneusement la valeur de p.

Tableau I1. 3. Résumé des équations du filtre adaptatif LMS.

e Signal d’entré x(n)
e Signal de sortie y(n) = wl'(n)x(n)
e Signal d’erreur e(n) =dn) —ymn)
e Equation de mise a jour w(n + 1) = w(n) + ue(n)x(n)
e Condition de convergence O<u<
Amax

11.4.2.2 Algorithme de gradient stochastique normalise (NLMS)

L'algorithme NLMS (normalisé Least Mean Square) est une version améliorée de
I'algorithme LMS qui offre une meilleure adaptation aux signaux avec une forte variation
d'énergie. A la différence du LMS et le NLMS est plus efficace dans ces situations. Il est
souvent employé pour résoudre le probléeme de la fluctuation de I'énergie dans les signaux
VOCaux.

L'algorithme NLMS se démarque en ce qu'il est capable de normaliser le pas d'adaptation de
I'algorithme LMS, qui est représenté par le coefficient p. Cela offre I'opportunité d'intégrer un
parameétre de régularisation dans le processus. La fonction de colt minimisée suivante est

utilisée pour obtenir I'équation de I'algorithme NLMS [14] :
J) = llw(n+1) —w®)|? (11.22)
Avec la contrainte :
y(n) =wl(n+ 1)x(n) (11.23)

En employant des méthodes basées sur les multiplicateurs de Lagrange et en minimisant par
rapport a w (n+1) [15], on parvient a obtenir :

J@) = llwn+1) —wmll* + A[d(m) — w' (n+ Dx(n)]
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gJmn)
own+1)

2lwn+1) —w(n)]— Ax(n) =0
w(n + 1) = w(n) +2x(n) (11.24)

e A : Multiplieur de Lagrange
Ona:

y(n) =w’(n+ Dx(n)

A
y(m) = W' () + 527 (0)x()

y(n) = wT (m)x(n) + 2T ()x(n) (11.25)
- xf(fé;‘zn) (11.26)

On place (11.22) dans (11.21) on obtient :
1
W(Tl + 1) = w(n) + mx(n)e(n) (“27)
On ajoute deux facteurs supplémentaires : a, qui joue le r6le d'un parametre de régulation,
et 6, qui empéche les divisions par zéro ou par de petits nombres.

wn+1) =wh) + ———x(n)e(n) (11.28)

xT (n)x(n) +8

Pour étudier la stabilité de NLMS nous posons I’erreur a priori e(n) = d(n) — w’x(n) est

supérieur a I’erreur a posteriori.
e(n) =dmn) —wl(n+ Dx(n) (11.29)

le(m)| < le(n)]

On replace la formule de mise a jour de ’'NLMS dans (n) et on suppose que 6=0 on obtient

(n) = d(n) — W) + s x(m)e(m) x(n)
e(n) = dn) —wl (n)x(n) — ae(n)
em)=en)(1—a) (11.30)
Alors :
le(m)| < le(n)|
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le(m)(1 —a)| < le(n)]
[1—-al< 1

0<a<?2 (11.31)

Et c’est la condition de stabilité de ’'NLMS.

Tableau I1. 4. Résume des équations du filtre adaptatif NLMS.

Signal d’entré x(n)

Signal de sortie y(m) =w'(n)x(n)

Signal d’erreur e(n) =dm) —y(n)

pa - - N = — a

Equation de mise & jour wn+1) =w(n)+ XD + 5 x(We(m)

Condition de convergence 0<ax<?
11.4.3 Avantages et inconvénients des algorithmes LMS et NLMS

Tableau 1. 5. Avantages et inconvénients des algorithmes LMS, NLMS.

Algorithme Avantages Inconvénients

= Peut avoir des performances

LMS = Facile a implémenter limitées sur des signaux non-

stationnaires

= Adapté aux signaux non- = La convergence de l'algorithme
stationnaires avec des est plus lente lorsqu'il est
NLMS variations d'énergie appliqué a des signaux

S présentant une corrélation
= Facile a implémenter

élevée.
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Chapitre I1. Filtrage adaptatif

11.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons abordé le filtrage adaptatif et le filtrage de Wiener pour
trouver le filtre optimum et minimiser ’EQM. Puis, nous avons donné une étude détaillée sur
les algorithmes adaptatifs tels que LMS et NLMS pour la mise a jour des coefficients du filtre

pour obtenir des résultats qui semblent au maximum au signal d’entrée.
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Chapitre 111 Algorithme similaire de la projection affine pour I’annulation du bruit

111.1 Introduction

Le bruit acoustique est largement reconnu comme un phénomene indésirable qui perturbe la
qualité de la parole, pour atténuer ce dernier, plusieurs algorithmes des filtrages adaptatifs ont
été développés, ils sont classés en deux catégories, la premiere basée sur les moindres carrés
récursifs (RLS) et la deuxiéme sur le gradient (LMS, APA...). Néanmoins, les algorithmes
LMS et NLMS sont les plus populaires a cause de leurs simplicités de calcul. Cependant, il
présente des limitations en termes de performances et aussi la vitesse de convergence demeure
insatisfaisante pour les signaux d’entrée hautement corrélés.

Dans ce chapitre, nous abordons I’algorithme de projection affine similaire (APLDS)
proposé par la technique de réduction de bruit bi-capteurs. Avant de parler du nouvel
algorithme, nous commencerons par présenter 1’algorithme de projection affine AP classique,
cela permettra de mieux comprendre les principes de base sur lesquels s’appuie APLDS

propose.

111.2 Algorithme de projection affine

L'algorithme de projection affine (APA) est un outil adaptatif puissant et polyvalent
développé pour évaluer les caractéristiques d'un systeme inconnu en utilisant différents vecteurs
d'entrée. 1l met a jour le vecteur de poids une seule fois a chaque itération L, dont L représente

I’ordre de projection.

d(n)

e 2
— > W(n) MG)__» e(n)

x () ;
+—

——— > Algorithme AP

Figure I11. 1. Schéma bloc de I’algorithme APA.
Soit la matrice du signal d’entée de dimension Z % M, avec L I’ordre de projection :
Xn)=[x(n)x(n—1).. x(n—L+1)]
Soit le vecteur du signal désiré de longueur L suivants :

d(n) = [dn) d(n—1) .. d(n— L + 1)]
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Dans le domaine du filtrage adaptatif d'identification de systéme, le signal souhaité d(n) est
représenté par :

d(n) = x"(Mwep, + by, (1. 1)
e d(n):estle signal désiré.
e xt(n): est le vecteur transposé du signal d'entrée.

* Wy, : est le vecteur de réponse impulsionnelle optimal du systeme inconnu.

e b(n) :est le bruit de mesure a I'instant n.

On calcule I’équation de I’algorithme AP en minimisant la fonction de co(it suivante :
J@) = lw(n+ 1) —w®)||? (1.2)

On utilise la technique des multiplieurs de Lagrange et on minimise par w(n + 1) on trouve :

Jn) =lwn+ 1) —w®)||? + A[d(n) — XT(n)w(n + 1)] (111.3)
% =2(w(n+ Dw(n)) + 21X (n) = 0 (111.4)
wn+1) =wn) + %X(n)/l (111.5)

Avec: A= [Ag, Ay, e, AT
D’apres les contraintes :

y(n) =XT(m)w(n + 1) (11L.6)

y(n) = XT(mw(n) + 5 X" (X (1)

1
y(m) =X (mwn) =S X" (mX(n)4

Ona: e(n) =dn) — X "(mMw(n) avec: e(n) =[e(n),e(n—1),..,.e(n—L+1]"
Alors :
e(n) = - X" (MX(n)A (11L.7)

1 =2(X"(MXM) e(n) (I1L.8)
e e(n) : estle vecteur d’erreur apriori.

On remplace 1’équation (II1.8) dans (II1.5), on obtient la formule de mise a jour de
I'algorithme APA :

w(n +1) = w(n) + X (X" ()X (1)) e(n) (111.9)
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» Déduire la stabilité¢ du ’algorithme APA :
La relation (111.9) représente 1’équation de mise a jour du 1’algorithme APA et en rajoutant
(le parametre d’échelle « et le facteur de régularisation &).
wn + 1) = w(n) + aX(n) (I + XT(n)X(n))_le(n) (I11.10)
On al’erreur a priori . e(n) = d(n) — X w(n)

Et I’erreur a posteriori : €(n) = d(n) — XT(n)w(n + 1)

L’algorithme APA est stable si :

e’ (n)e(n) < e"(n)e(n) (111.11)
(1-—a)e"(m)(A1 —a)e(n) < el (n)e(n)
1-a)?<1
0<a<?2 (111.12)

Et c’est la condition de stabilité du I’algorithme AP.

Tableau I11. 1. Résumé des equations du filtre adaptatif APA.

e Signal d’entrée X(n)

e Signal de sortie y(n) = wif(n)X(n)

e Signal d’erreur e(n) =d(n) —wl' (n)X(n)

e Equation de mise a jour w(n + 1) = w(n) + aX(m) (81 + X" (M)Xn) ‘e(n)
e Condition de convergence 0<a<?

111.3 Proposition d’un algorithme similaire de projection affine

Dans le but de rendre 1’algorithme de projection affine plus efficace et plus performant, nous
proposons un algorithme similaire « Affine Projection Like Dual-Sensor » (APLDS). Ce nouvel
algorithme est obtenu en relachant la contrainte de forcer vecteur d’erreur a posteriori a zéro,
cette modification permet d’éviter I’inversion directe ou indirecte de la matrice du signal

d’entrée, réduisant ainsi la complexité de calcul par itération.

111.3.1 Principe de I’algorithme APLDS

e Bloc de contréle
Ce bloc intégre un mécanisme qui effectue des comparaisons de divers parametres. Il
détermine si la sortie finale doit étre considérée comme du silence « 0 » ou de I’activité

vocale « 1 ».
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Une autre figure fournira plus de détails sur le systeme :

Algorithme e(n)
Mélange APLDS <
—>

<

| Systeme J

— > NLMS —»

controle

Figure I11. 2. Schéma bloc détaillé.

Comme le montre la figure (111.2), nous avons tout d'abord un bloc de mélange qui combine
deux signaux d’entrée qui sont ensuite envoyer dans le bloc d’APLDS. En paralléle, les signaux
d’entrée passent €¢galement dans un troisi¢éme bloc, qui emploie 1’algorithme NLMS. Les sorties
de ces algorithmes sont combinées dans un systéme de contréle, offrant une meilleure

performance et minimisant I’erreur.

Le schéma ci-dessous montre comment les signaux de mélanges ml et m2 sont traités par

I’algorithme APLDS sous supervision du bloc de contréle, dans le but d’améliorer le systéme.

Algorithme
APLDS
Signal de
mélange >
mil Signal de
> sortie
Signal de
mélange ™™
m2
Bloc de

contrble

Figure I11. 3. Schéma bloc représentant le systeme du nouvel algorithme APLDS.

111.3.2 Développement de I’algorithme APLDS

Afin de mieux expliquer notre systéeme proposé nous allons détailler les différents blocs

dans la figure suivante :
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»e(n)

Bloc (1) Bloc (2)
Figure I11. 2. Schéma détaillé du systeme APLDS propose.

% Bloc 1 : Bloc de melange
Le modeéle du mélange utilisé est un mélange bi-capteurs simplifié, cette technique donne

les deux mélanges convolutifs suivants :
my(n) = x(n) + a;b(n) * hyy(n) (II1.13)
m, (n) = b(n) + a,b(n) * hy,(n) (111. 14)
Avec :
e x(n) :un signal de parole (signal utile)
e b(n) : représente un signal de bruit qu’on veut supprimer.

e 1o et ho1: représente I’effet du couplage croisé entre les signaux sources ponctuels de

parole et de bruit.
e *:représente I’opération de convolution.

X Bloc 2 : Bloc de I’Algorithme NLMS

Le deuxieme bloc est représenté I’algorithme NLMS classique de longueur L. Les deux

signaux de sortie de ce filtre sont définis comme suit :
s(n) =my(n) —y(n) (111.15)

Avec :
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y(n) = wl' (n)m,(n) (111.16)
On remplace (111.7) dans (I11.8), on trouve :
s(n) = my; (n) — wi(n)my(n) (111. 17)
Ce filtre met a jour ces coefficients par :

m;(n)s(n)

win+1)=wn)+ u 105 ()1, () + &

(11.18)

o my(n)=[my(n),.. , my(n — (L — 1))]7 est le vecteur d’entrée de L échantillons.
e 4 : est le pas d’adaptation qui doit étre compris entre 0 et 2 d’apres la condition de

convergence de 1’algorithme.

Ce bloc est utilisé pour fournir deux composantes qui sont proportionnelles au signal de

parole et le bruit, et sur lesquelles nous allons estimer par la suite le RSB.
J

X Bloc 3 : Bloc de calcul du RSB et le circuit de prise de décision

Ce bloc est utilis¢ pour estimer I’énergie et le calcul du RSB (SNR) dont le but de prendre une

décision concernant l'activité vocale ou le silence.

Le RSB est donné par la relation suivante :
|dB J1o E .

Avec Es et Ey sont les valeurs des énergies des signaux de sortie du bloc 2, ils sont définis

comme suit :
L-1
Ex = le(i)lz (111 20)
i=0
L-1
By = ) Iy®F? (I 21)
i=0

La détection d'activité vocale (VAD) utilise le rapport signal sur bruit (RSB) pour distinguer
les périodes de silence et d'activité vocale. Un seuil de décision (RSBg,,;;) est fixé pour classer
les valeurs du SNR comme silence (RSB éleveé) ou activité vocale (RSB faible). Cela peut étre

formulé mathématiquement de la maniére suivante :
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RSB < RSByoyiy = B = 1
RSB > RSBeoyy — f = 0

Le résultat de ce processus de décision (la décision ) sera combiné avec I'erreur de filtrage de
I'algorithme APLDS (e(n)) afin d'obtenir une valeur nouvelle de I'erreur de filtrage, qui est
exprimee par :

é(n) = Be(n) (II1. 22)
Cette nouvelle valeur de I’erreur du filtrage est utilisée par la suite par I’algorithme APLDS

dans le bloc 4.
<> Bloc 4 : Algorithme APLDS

Le dernier bloc est représenté le fonctionnement du notre algorithme APLDS, il est basé sur
I’erreur quadratique moyenne, en éliminant la contrainte de forcer a zéro le a postériori vecteur
d’erreur dans I’algorithme APA classique. De cette maniere, I’inversion directe ou indirecte du
signal d’entrée de la matrice n’est pas requise, par conséquent, la quantité de calcul requise par
itération peut étre réduite par rapport a I’algorithme APA.

» Developpement du | ’algorithme APLDS
Voici une démonstration du nouvel algorithme d’une maniére générale. Pour mesurer la

qualité de I’estimation, en résolvant la fonction de cotit qui basée sur EQM sans contrainte.
J@) = X" (myw — d()||? (111.23)

e XT(n)w: est la sortie estimée par le filtre.

e d(n): estle vecteur désire.

e Lanorme [, de la différence : représente I’erreur quadratique.

e Le facteur % est ajouté pour simplifier les dérivées ultérieures lors de la
minimisation.

Alors le gradient de la fonction objectif est :

v = 2% = x()(XT()w — d(n)) (111.24)

aw

Si nous définissons w(n) et w(n + 1) comme deux points d’échantillonnages consécutifs

sur la surface du gradient de J alors I’inégalité est obtenue :
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IV/wn + 1)) = Viw@)II? = IX"(m)X()(wn + 1) —wm)|l? (111.25)
IXT ()X () (W(n + 1) = wE)I? < Amn XT@XW) [(Wn +1) —w@)I2  (111.26)
D’ou A, estlavaleur propre maximale de la matrice X (n)X(n)).
Cette inégalité indique que la variation du gradient entre deux itérations est bornée par le
produit de la plus grande valeur propre de cette matrice X(n)X7 (n) et la distance entre deux
vecteurs de poids.

Pour approximer la fonction de codt par une forme quadratique en utilisant la condition de

continuité de Lipschitz pour obtenir :

1
2up

D -wmll? (111.27)

Jn+1) <J(m) = Jwm) + (w(n + 1) —wm) X()(XT (M)w(n) — d(n)) +

lw(n +

Ou: Jwm)=jw(n+ 1))
Le vecteur de poids w(n + 1) qui minimise f(w(n + 1)) peut-étre obtenir de maniére simple.
wn+1) =w(n) + u,X(n)(d(n) — XT(n)w(n)) (111.28)

e u, estlataille de pas qui doit étre choisie pour satisfaire la condition.

0<p, <— (111.29)

Am,n

Pour assurer la convergence du filtre adaptatif dans la moyenne, 4, ,, est une fonction de la

matrice X” (n)X(n) , ce qui le temps variant et la taille du pas devrait étre ajustée pour garantir
qu’elle satisfait a la condition (111.29), ce qui difficile a réaliser. Pour contourner ce probléme,
on obtient p,, et en remplagant dans la fonction de colt du w(n + 1), puis en résolvant le

probléme de minimisation unidimensionnel.

J () = S IIXT)w(n + 1) — d(n)||? (111. 30)

La solution de ce probléme peut étre obtenue comme :

_ _IxT@mem]’
IXTmx(mye()|”

(11 .31)

n

On remplace u, dans la formule de mise a jour de I’algorithme APLDS :
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IXT em)|”

wn+1)=wh) +
( ) () [XT ()X (n)e(m)||*

X(m)e(n) (111. 32)

Ou I’équation e, est le vecteur d’erreur apriori et donné par :
e(n) =d(n) — XT(m)w(n) (111. 33)

De (111.32), on obtient le vecteur d’erreur a posteriori :

X7 (e
||XT(n)X(n)e(n)||2

e(n) = (1 - Xt (W)X (n) ) e(n) (111, 34)

En prenant la norme [, des deux cotés de (111.34), on obtient :

T 2
e = oPen (I _IxXTaem)|
el () [XT ()X (m)em)|®

XT(n)X(n)> e(n) (I11. 35)
En utilisant la décomposition en valeur singulieres (SVD) de :
XT(n) = Uy vT (111.36)
Avec :
o Ue R et Ve RMXM  sontdes matrices orthogonales.

e Y=[S0] € RL*M

e S =diag{oy,0,..,0,} avec o, =a, > =0, >0, ¢ca peut étre facilement
montré que les matrices X7 (n)X(n) et X(n)X” (n) sont identique a valeurs propres
non nulles. Cependant, la décomposition spectrale de la matrice
X" (n)X(n) devient US?UT.

Depuis, une transformation d’orthonormal préserve la norme [, de (111.35) on trouve :

X7 e
IXT(m)X(n)e(n)|*

eI = izl = 2" () (1~ ey (na)

Avec les transformations orthogonales des vecteurs : €(n) = UTe(n) et &(n) = UTe(n).

X em)|”

=S?2 devient une
(IXT (X m)em)|

Depuis ||e(n)||> = 0 pour tous les n, la matrice diagonale

matrice semi-definie positive et donc nous obtenons :

2 _XTmem)|’
1 ||XT(n)X(n)e(n)||2 o

(111.38)
OU o2 est la valeur propre maximale de ces matrices.
En conséquence, la taille du pas u,, du (111.31) prend une valeur comprise dans la plage.

IXT (em)||” 1
0< = <
Hn ||XT(n)X(n)e(n)||2 Amn

(111.39)
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D’aprés cette équation, on remarque u,, en (111.31) satisfait a la condition initiale de (111.29).
On remarque que I’algorithme APLDS avec L = 1 devient identique a 1’algorithme NLMS,
d’apreés 1’équation (I11.32).

EtsiL = 2, c’est le cas particulier de I’algorithme APLDS, 4,,,, peut étre obtenu facilement

comme suit :

En utilisant les propriétés :
o A +2, =tr(XT(m)X(n))
o M A, =det(XT(m)X(n))

OU A, et A, sont des valeurs propres de X7 (n)X(n). Maintenant, pour résoudre ces valeurs A,

et A,, la valeur propre maximale est donnée comme suit :

xT (Mwoptt+bn

Ann = — - (111.40)
w(n)+X()(XT(m)X()) e(n){an+an_1+[(an—an_1)2+4c%]f}

Avec:a, = X"T(mMXM) etc, =X"(M)X(n—-1)

Dont le pas d’adaptation u,, est devient :

1

f, = (111.42)

Am,n
Ensuite en remplacant u,, dans (111.28), pour obtenir la formule de la mise & jour dans le

cas L =2.
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Chapitre 111 Algorithme similaire de la projection affine pour I’annulation du bruit

Initialisations des constants
3. o iter

Initialisation des variables
Cpt=0, w=0

Cpt < iter <

Lire (X(n), d(n))

v
Calcul de I'Erreur a priori

e(n) =d(n) — XT(n)w(n)

Mise a jour de filtre

IXT (n)em)]|®
win + 1) = w(n) +
¢ ) OV + Rrcoxaemll

X(mn)e(n)

Figure I11. 3. Organigramme de 1’algorithme APLDS.

111.4 Conclusion

L’algorithme APLDS offre une meilleure performance en termes de convergence et de
réduction des erreurs pour les signaux fortement corrélés contrairement a I’APA standard,
1’ APLDS est basé sur la minimisation de I’erreur quadratique moyenne, sans pour autant forcer
a zéro le vecteur d’erreur a postériori. Cette approche permet d’éviter 1’inversion de la matrice

d’entrée, ce qui généralement une opération cotliteuse en calculs.

Dans le prochain chapitre, nous allons présenter les résultats de simulation de I’algorithme

proposé APLDS a travers plusieurs critéres objectifs.
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Reésultats de simulations




Amplitude

Chapitre IV Résultats de simulations

s i ; i : ; i

IVV.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous présenterons les résultats de simulation pour étudier les performances

d’algorithme APLDS. D’abord, nous décrirons les différents signaux utilisés pour ces

simulations, notamment le signal de parole, les signaux de bruit (bruit blanc, bruit USASI et

bruit de moteur) avec ses spectrogrammes et le signal de melange, aussi les réponses

impulsionnelles employées dans nos tests. Ensuite, nous analyserons en détail les résultats

obtenus avec 1’algorithme APLDS proposé pour I’annulation du bruit. En revanche, nous

discuterons des critéres objectifs de qualité¢ (SM et EQM) de I’algorithme APLDS par rapport

a d’autres algorithmes adaptatifs NLMS et APA, en modifiant els parameétre des algorithmes.

V.2 Présentation des signaux utilises

IV.2.1 Signal de parole

Dans cette ¢tude, nous avons un signal de parole provient d’un enregistrement du locuteur

masculin dont le scénario est le suivant : « Un loup s’est jeté immédiatement sur la petite

chévre », avec une séquence de quatre secondes, échantillonnée a une fréquence de 8 kHz. La

figure ci-dessous montre le signal de parole ainsi son spectrogramme.

35
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Figure IV. 1.Signal du locuteur et son spectrogramme.
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Chapitre IV Résultats de simulations

IVV.2.2 Différents types de bruit
1VV.2.2.1 Bruit blanc

C’est un signal stationnaire et décorrélé, sa densité spectrale de puissance est la méme pour
toutes les frequences. Il est principalement utilisé pour vérifier la stabilité de 1’algorithme

employé.

Amplitude
Power/frequency (dB/Hz)

Samples 5

Figure IV. 2. Signal du bruit blanc avec son spectrogramme.

1VV.2.2.2 Bruit USASI

C’est un signal stationnaire et corrélé, utilisé pour tester I’évaluation de la vitesse de

convergence des algorithmes adaptatifs. Son spectre ressemble au spectre moyen de la parole.

Amplitude
Fréquence (kHz)

4
=]
Power/frequency (dB/Hz)

Samples g

Figure 1V. 3. Signal du bruit USASI et son spectrogramme.
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1VV.2.2.3 Bruit de voiture

Parmi les différents bruits présents dans les voitures, le plus connu et trés souvent génant est

le bruit du moteur d’une voiture. Nous allons tenter de réduire ce bruit a I’aide de I’algorithme

APLDS. Nous avons choisi une voiture « HILUX TOYOTA ».

Amplitude
Power/frequency (dB/Hz}

Samples w10 Temps

Figure 1V. 4. Bruit de moteur et son spectrogramme.

IV.2.3 Réponses impulsionnelles

La figure ci-dessous montre deux réponses impulsionnelles h,, et h,;, qui ont été générées
a I’aide d’une fonction exponentielle amortie avec une taille du filtre L = 32 échantillons. Elles
permettent de modéliser les effets de la distance entre les deux microphones sur les signaux

audio captés.

Q:z I ! 'OV ﬂﬂkuh
il 'y L)

“ Ny 0 |
) i
-0.6 v

0 20 40 60 80 100 120 140

Samples Samples

Figure 1V. 5. Réponses impulsionnelles (RI) hy, et h,;.
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Chapitre IV Résultats de simulations

IV.2.4 Signaux de mélange convolutif

Dans cette partie, nous avons simulé la structure du mélange convolutif m, (n) et m, (n),

notamment, les signaux d'entrée (signal de parole) et le signal du bruit (moteur), avec la taille

du filtre L = 32.

1.5

Amgltude

_1 : i i i i : . : i i i i :
= 4 = = 10 12 = 4 = = 10 12
Samples w 107 Samples w 107

Figure IV. 6. Signaux de mélange.

1V.2.5 Détection d’activité vocale

La détection d’activité vocale (DAV) est utilisée pour distinguer les périodes de parole et de
silence. La figure suivante représente une DAV manuelle sur le méme signal de parole de la

figure (IV.1). Cette technique permet de controler I’adaptation des filtres adaptatifs w;, et w4 .

e Filtre wy, : ce filtre ne s’adapte que pendant les périodes de bruit seul, il s’adapte pour

modéliser uniquement le bruit.

Filtre w,; : il s’adapte durant les périodes auxquelles le signal de parole utile est

z
présent.
1 \v Signal de la parole Signal de la parole
il l ‘ \ \ ‘ “DAV DAV
0.8 1 | i 11 I
06 \\ | 1
| \
0.4
I
8 | ] |
2 02 = |
=3 =3
£ =
< 5 <
0.2
0.4 L w k l‘ uml V NEL i L
0.6
2 4 6 8 10 12 18

Samples x 10° Samples

Figure 1V. 7. Signal de la parole avec sa DAV.
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Chapitre IV Résultats de simulations

IVV.2.6 Criteres objectifs de qualité
Afin d’évaluer les performances de l’algorithme proposé¢ APLDS, plusieurs critéres

d’évaluation ont été utilisés pour la réduction du bruit et I’amélioration de la qualité de la parole.

IV.2.6.1 Erreur quadratique moyenne segmentée

L’EQM ou bien le MSE segmentée (SegMSE) est un critere de la qualité du bruit résiduel
restant dans le signal aprés le traitement de rehaussement du locuteur. Il est calculé pendant les
segments de silence du signal.

EQM = 101log;, 10{E[le(n)|?]} (1V.1)

1V.2.6.2 Systeme Mismatch

Le systeme Mismatch ou bien le critére de désajustement est utilisé pour évaluer la vitesse
de convergence des systemes de réduction de bruit basés sur les coefficients des filtres

adaptatifs. Il est donné par la formule suivante :

War () =has I
SM| 45 = 101og,, (‘”21”}1"27;1) (IV.2)

e h,; : laréponse impulsionnelle entre le bruit et le microphone.
V.3 Résultats de simulation

IVV.3.1 Comparaison entre différents types de bruit utilisés
Dans cette partie, nous avons utilisé les paramétres suivants :

e Signal parole source (Figure 1V.1).

e Source de bruit (bruit blanc, bruit USASI et bruit moteur du voiture HILUX
TOYOTA).

o Taille de filtres (L=32).
e Rapport signal sur bruit (RSB;=RSB, = 0).
e L’ordre de projection (M=8).

e Pas d’adaptation (u= 0.9).
Les figures suivantes présentent I’effet de chaque type de bruit sur chaque critere, a droite le

bruit blanc, a gauche le bruit USASI et en bas le bruit moteur.
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Chapitre IV Résultats de simulations

La figure 1V.8 représente trois graphiques, chacun illustrant I’évolution temporelle du signal

de parole estimé dans différents types de bruit, avec L=32 et M=8.

Bruit Blanc Bruit UsASI

i Melange
Sl NLMS
APA,

— APLDS
Original

Amplitude
Amplitude

-1 > P & a 10 12
Samples % 107

Amplitude
o

3 t Mélange
-05 : : ' : ] NLMS
: : : —— APA
-1 H : i : —— APLDS
: : Original

- H H ; H i :
15 2 4 6 8 10 12
Samples w10

Figure IV. 8. Evolution temporelle dans le cas du bruit blanc, bruit USASI et bruit moteur.

A partir des résultats obtenus, on remarque que 1’algorithme proposé APLDS atténue le bruit
plus efficacement que 1’algorithme NLMS, qui présente une amplitude plus élevée dans les trois

types de bruit étudiés. En particulier, la réduction du bruit moteur est nettement meilleure par

rapport a celle du bruit blanc et du bruit USASI.

La figure suivante illustre la réponse impulsionnelle du filtre réel, avec les résultats des
méthodes de filtrage NLMS, APA et APLDS, ainsi que la taille du filtre L=32 et M=8. En
comparant avec différents types de bruit (a droite le bruit blanc, a gauche le bruit USASI et en

bas le bruit moteur).
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.
Chapitre IV
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Figure IV. 9. Rl dans les cas bruit blanc, bruit USASI et bruit moteur.

D’apres la figure 1V.9, on constate que des algorithmes APA et APLDS se superposent
presque parfaitement a la réponse impulsionnelle du filtre réel dans les trois types de bruit.

Tandis que le NLMS ne converge pas bien au bruit du moteur.

La figure 1V.10 présente trois graphiques illustrant la comparaison des performances des

trois algorithmes (NLMS, APA et APLDS) en termes d'erreur quadratique moyenne (EQM)

en dB, avec L=32 et M=8.
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oo | : A'
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| |

| 4 | |
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|
|
|
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——APLDS

[ Y (Y
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. L L L
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Figure 1V. 10. Critére du MSE dans les cas bruit blanc, bruit USASI et bruit moteur.
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Chapitre IV Résultats de simulations

D’apres les resultats obtenus dans la figure 1VV.10, on remarque que les algorithmes APA
et APLDS proposé ont une vitesse de convergence rapide par rapport a I’algorithme NLMS
dans les trois cas des bruits. On remarque qu’APLDS montrant la MSE la plus basse et la plus
stable, environ —100 dB, et APA légérement au-dessus. Ainsi I’algorithme APA et APLDS
sont trés proches et se superposent dans le cas du bruit blanc et le bruit de moteur, par contre
dans le cas bruit USASI, on remarque l'algorithme APLDS proposé offre les meilleures
performances en termes de vitesse de convergence.

La figure suivante présente un ensemble de trois graphes du critére désajustement (SM)
en dB sur un certain nombre d’échantillons avec L=32 et M=8. Pour comparer les

performances des algorithmes (NLMS, APA et APLDS) avec les bruits.

Bruit Blanc Bruit USASI
- v . 1 o

5t

-10

15 E

20+

System Maimstach (SM) in (dB)
o
System Maimstach (SM) in (dB)

251

=30

Samples x 10°

Bruit Moteur

=1

MLMS
——aPa ]
~— APLDS ||

=10
=15/
=20/

System Maimstach (SM) in (dB)

=25

A0k

Samples

»x 10"

Figure IV. 11. Critere SM dans les cas bruit blanc, bruit USASI et bruit moteur.

D’aprés ces résultats, on remarque que I’algorithme APLDS (en rouge) converge plus
rapidement, atteint environ 23 dB et qu’il est superposé avec I’algorithme APA dans le cas
du bruit blanc. Pour le bruit USASI, APLDS continue de montrer une meilleure performance
de convergence, avec un désajustement final inférieur a celui des autres algorithmes. Pour le
bruit moteur, l'algorithme APLDS conserve sa supériorit¢ en termes de vitesse de
convergence et de faible désajustement final, approximativement -25 dB. APA suit de pres,
mais avec une performance légerement inférieure. NLMS continue de montrer la plus grande

instabilité et les plus grandes fluctuations parmi les trois bruis variés.
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IVV.3.2 Comparaison entre difféerentes tailles de filtre

Dans cette partie, nous avons utilisé les paramétres suivants :
e Signal parole source (Figure I1V.1).
e Source de bruit (bruit moteur).
e Taille de filtres (L=32,128 et 256).
e Rapport signal sur bruit (RSB;=RSB, = 0).
e L’ordre de projection (M=8).
e Pas d’adaptation (u= 0.9).

La figure 1V.12 représente le critetre MSE segmenté dans différentes tailles L=32, L=128,

L=256 dans le cas du bruit de moteur.

L=32 L=128

() 100 200 300 40t 0O 100 200 300 400
Samples

| i i
o] 100 200 300 400
Samples

Figure V. 12. Critere MSE dans les cas L=32, L=128, L=256.

D’apres la figure IV.12 On remarque que les algorithmes APA et APLDS sont presque

similaires a la vitesse de convergence et restent stables a — 110 dB dans les trois tailles choisies.
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Chapitre IV

Résultats de simulations

La figure 1V.13 est un ensemble de trois graphiques comparant les performances de

différents algorithmes, a savoir NLMS, APA et APLDS, en termes de désadaptation du systéme
(SM) en dB sur un certain nombre d'échantillons avec L= 32, L=128 et L=256.

Samples x 10"

Figure IV. 13. Critére SM dans les cas L=32, L=128, L=256.
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On observe dans la figure IV.13 que le SM du I’algorithme APLDS se diminue plus

rapidement et se stabilise autour de -25 dB, confirmant une performance supérieure parmi tous

les algorithmes testés et pour toutes les tailles du filtre. On remarque aussi 1’augmentation de

la taille du filtre améliore la performance de I’algorithme APLDS.

IVV.3.3 Comparaison entre différents ordres de projection

Dans cette partie, nous avons utilisé les parametres suivants :

Signal parole source (Figure IV.1).
Source de bruit (bruit moteur).

Taille de filtres (L=256).

52




Chapitre IV Résultats de simulations

e Rapport signal sur bruit (RSB;=RSB, = 0)
e L’ordre de projection (M=8, 4 et 2).

e Pas d’adaptation (u= 0.9).
Les figures suivantes présentes |’effet de I'ordre de projection sur chaque critére SM et MSE
dont la source du bruit est bruit moteur pour avoir les performances du nouvel algorithme

proposé (APLDS).

La figure 1V.14 représente le critere MSE segmenté dans différents ordres de projection M

=8, M =4, M =2 dans le cas du bruit de moteur.

0] 100 200 300 400 Samples
Samples M=2
-20 :
——NLMS
h ——APA
-40 ——APLDS]||

Samples

Figure 1V. 14. Critere MSE dans les cas M=8, M=4, M=2.

La figure 1V.14 montre que quel que soit I'ordre de projection choisi, I'algorithme APL
offre systématiquement les meilleures performances dans le contexte du bruit moteur, en

termes de rapidité de convergence et de niveau de MSE atteint.
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Chapitre IV Résultats de simulations

La figure IV.15 présente trois graphes de critéres de désajustement (SM) en dB sur un
certain nombre d’échantillons avec des parameétres L=256 dans différent ordre de

projection, pour comparer les performances des algorithmes NLMS, APA et APLDS.
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Figure IV. 15. Critére SM dans les cas M=8, M=4, M=2.

D’aprés les résultats obtenus dans la figure 1V.15, on remarque I’algorithme APLDS
offre systématiquement de meilleures performances en termes de désajustement (SM) pour
les différents ordres de projection (M=8, M=4, M=2). On remarque que la dégradation du
I’ordre de projection M améliore la performance du I’algorithme APLDS et se stabilise en —

25 dB et maintient sa supériorité par rapport aux algorithmes NLMS et APA.

IVV.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les résultats de simulation des algorithmes de
filtrage adaptatif NLMS, APA et APLDS. Pour cela, nous avons utilisé un signal de parole en

entrée du systéme et trois types de bruit.

Apres tous les résultats présentés, nous pouvons affirmer que l'algorithme APLDS a
montré une meilleure performance dans la réduction du bruit acoustique que les algorithmes

NLMS et APA.
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Conclusion Générale

En conclusion, ce projet de fin d’études a permis d’explorer des solutions innovantes pour
réduire le bruit acoustique dans les environnements automobiles, en vue d’améliorer la qualité
de communication téléphonique en voiture. Nous avons présente quelques notions sur la parole
et ces caractéristiques, les types de mélanges des signaux et diverses sources de bruit rencontrés

dans les véhicules.

En deuxieme lieu, nous avons examiné le principe du filtrage de Wiener pour minimiser
I’erreur quadratique moyenne et réduire le bruit. Au-dela, nous avons expliqué le filtrage
adaptatif, qui permet une adaptation dynamique des parametres du filtre aux conditions
changeantes du signal. Différents algorithmes adaptatifs sont ainsi présentés, comme LMS et

sa version normalisée NLMS.

Nous avons présenté 1’algorithme APA pour évaluer les caractéristiques d'un systeme
inconnu en utilisant différents vecteurs d'entrée. Parmi les inconvénients de cet algorithme,
c’est la complexité de calcul qui contient la matrice et la matrice inverse. Dans ce cas-1a, nous
avons préposé un nouvel algorithme qui est similaire a I’APA en bi capteurs 1’algorithme

APLDS pour faciliter les calculs.

Nous avons testé 1’algorithme proposé APLDS, en utilisant un signal d’un locuteur avec
trois types de bruit (bruit blanc, bruit USASI et bruit de moteur d’une voiture quelconque) en
comparant aux algorithmes APA a travers des criteres de qualités du systeme de désajustement

et le SegMSE, avec différentes tailles du filtre et 1’ordre de projection.

Les reésultats de cette étude prouvent que 1’algorithme APLDS a une vitesse de convergence
rapide et est toujours performant par rapport aux algorithmes NLMS et APA. Aussi,
I’algorithme APLDS est facile a calculer par rapport a 1’algorithme APA. Nous avons démontré
que notre algorithme est capable d’efficacement rehausser la parole et d’atténuer le bruit

acoustique dans les conditions tres défavorables.
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