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Résumé

Bon nombre de signaux temporels sont entachés d'une interférence ou d'un bruit non
désirés. Donc il faut annuler ces composantes perturbatrices. Le filtrage classique est efficace
dans le cas ou les spectres du signal informatif et celle du bruit sont séparés, si ce n’est pas le
cas, un autre moyen intervient comme solution adorable, ¢’ est le filtrage adaptatif.

Pour pouvoir utiliser ce type de filtrage optimal, de réduire le bruit, on a suivi un plan de
travail précis et méthodol ogique :

Généralité sur le traitement du signal.

Etude sur les filtres numériques.

Etude approfondie sur le filtrage adaptatif et les algorithmes optimums d’ adaptation.
Et finaAlement on a appliqué la méthode de la suppression d'interférence par le filtrage
adaptatif (ANC) sur un signal informatif entaché de pas ma de bruit stationnaire , afin

d obtenir un signal utile estimé.
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Introduction générale

Dans de nombreuses applications, les signaux temporels sont entachés dune
interférence ou d'un bruit non désirés. Il faut alors trouver une solution permettant de
supprimer ou tout au moins réduire ces composantes perturbatrices. Dans le cas ou le spectre
du signal désiré et celui du signal perturbateur se superposent, il n'est pas possible d’ appliquer
le filtrage classique. Le filtrage adaptatif apporte une solution a ce genre de problemes, et a
pour but de répondre a ces cas et se généralise a tout probléme d'extraction d'une information

d'un signal lorsque le filtrage fréquentiel classique se révele impuissant.

Notre objectif dans cette these est la réduction du bruit par le filtrage adaptatif. Donc
pour atteindre a ce but on atravaillé comme suit :

Le premier chapitre contient une Généralité sur le Traitement du signal.
On a rappelé quelques notions de bases, les outils importants d'analyse, dinterprétation des
signaux, et les opérations qui peuvent effectuer sur un signal. Les processus a éatoires, en fin

on aintroduit un exemple de I’identification d’un systéme linéaire al’ aide d’ un bruit blanc.

Le deuxieme chapitre est consacré au les Filtres numériques.
Notre départ, été la définition du filtrage numérique, on a cité quelques propriétés de ce genre
de filtrage, la classification, et les (avantages — inconvenant) de chague types. Finalement on
avait discuté quelques méthodes proposées pour concevoir un filtre numérique a partir du

filtre anal ogique équivalent.

L e troisieme chapitre présente une étude sur le filtrage adaptatif.
On a fait une étude sur le filtrage adaptatif qui éé un domaine un peut ambigu pour nous,
partant par le premier filtre congoit dans ce sens (filtre de Wiener). On a monté que la
solution de Wiener a éé meneée par les rechercheurs qui I’ont améliorée de telle fagcon sera
récursive et facile a implémenter dans les processeurs de traitement du signal, comme

exempleI’algorithme « NLMS ».



Dans le quatriéme chapitre.
On aappliqué laméthode de la suppression du bruit par lefiltrage adaptatif, afin de réduire

pas mal de bruit stationnaire indésirable génant le signal utile.



Chapitre: 1



Chapitre:1 Généralitésur le Traitement du signal

1.1. Introduction.

Le traitement du signal est la discipline qui développe et étudie les techniques de
traitement (filtrage, amplification...), d'analyse et d'interprétation des signaux. Elle fait donc
largement appel aux résultats de la théorie de I'information, des statistiques ains qu'ade
nombreux autres domaines des mathématiques appliquées. [1]

1.2. Définition de base:

Un signa : est la représentation de I'information qu'il transporte de sa source a son
destinataire .IL congtitue la manifestation physique d'une grandeur mesurable (courant,
tentions, force. Etc.)

La théorie du signal : a pour objectif fondamental la (description mathématique) des
signaux. Cette représentation commode du signal permet de mettre en évidence ses
principales caractéristiques (distribution fréquentielle, énergie, etc.) et danayse les
modifications subies lors de la transmission ou |'exploitation des information véhiculées par
ces signaux. [2]
1.3. Représentation des signaux.
1.3.1. Les principaux typesde signaux.

Parmi les principaux signaux on peut citer.
1.3.1. A. Les signaux déterministes:

IL sagit de signaux dont le modeéle mathématique est connu. Leurs évolutions en
fonction de temps peuvent donc étre parfaitement prédite.
Les principaux signaux déterministes sont:

v périodiques

v’ sinusoidaux

v" non périodiques
v

transitoires

A of/ \ / \: 7*’“1\*%
7T

-l#

Figure 1.1 : Exemple d’un signal déterministe

Y=A.sin (t +0) T : période
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A : Amplitude f=1/T : fréquence fandamantale
@ : phase w=2.7tf
1.3.1. B: Lessignaux aléatoires:
IL sagit de signaux dont le modéle mathématique n'est pas connu. Leurs évolutions
en fonction de temps sont imprévisibles. La description de ces signaux est sujette a des

observations stati stiques.

0.5

0 10 20 30 40 5 60 7 80 9 100
t

Figure 1.2: Exemple de signal aléatoire

-0.5

1.3.2: Energie et puissance des signaux.
On distingue deux grandes classes de signaux selon leurs natures énergétiques:
v énergiefinie.
v' les signaux a puissance moyenne fini non nulle qui ne sont pas physiquement
réalisable.
Unsignal x(t) a énergie finie non nulle est pour le quel I'équation suivante reste finie.

2

0< f|x(t)| dt < o (1.1)

Un signal a puissance moyenne finie non nulle est pour le quel I'équation suivante reste finie.
1 T/2

O<Lim:. [/x(t)/°dt<so (1.2)
e T -T/2

1.4: Transformation de Fourier
II'y a deux domaines importants de description du signal salon la nature de la variable

indépendant:
. Le domaine de description temporal de la forme x(t) dans lequel |a variable indépendante est
le temps t .dans ce domaine de représentation le x(t) peut étre caractérisé par:

v Ladurée.

v’ Période fundamentale.

v' Amplitude.
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. Le domaine de description fréquentiel de la forme x(t) dans le quel la variable indépendant
est la frégquence «F» dont la Dimension est l'inverse du temps. Dans ce domaine de
représentation le X (f) peut étre caractérisera:

v' Labande passante.

v" Fréguence fundamentale.

v Laphase.

Ces deux domaines de description sont relies entre eux par la transformation de
fourier qui congtitue une généralisation de la série de Fourier .Cette duaité entre les
domaines de description temporel et fréquentiel est e fondement de la plu- part des méthodes
du traitement du signal.
l4.1:LaseriedeFourier.

La série de Fourier est une méthode d'analyse de signaux périodique.

Un signal f(t) périodique sil existe un certain intervalle de temps T tel que I'équation (1.3)
est vérifiée:
f()=f(t+T) (1.3)

Tout signa périodique borné et intégrable peut se représenter comme une série de
fonctions sinusoidales dont les fréguences sont des multiples de la fréguence fondamentale (
serie de Fourier ).Soit P I"intervalle d amplitude T (une période).

La décomposition d'un signa périodique en série de Fourier est donnée par I'éguation
suivante.
f(t) = D Cn.exp(jrnf,t) (1.4)
n=0.0
fo : est lafréguence fondamentale

f. = % =nf, = ;ﬂ : sont appel és les harmoniques.
T

Co : est la composante continue.
Ce développement en série de Fourier permet dobtenir une représentation frégquentielle
discrete du signal ou chague composante Cn est localisée a la fréquence fn=n/T voir les

suivants.

Figure 1.3: Train dimpulsion rectangulaire
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1,
= —= Les composantes Cn de f(t)
]
= &
S
<(_1 | | | | | | | | | |
-1 08 -06 -04 -02 0 02 04 06 08 1

Temps

Figure 1.4: représentation fréquentielle def (t) « C , »

1.4.2: Latransformée de Fourier.

La transformée de Fourier est une généraisation de la série de fourier appliquée aux
signaux non périodiques. Soit f(t) un signal non périodique défini est intégrable dans
I'intervalle (-T/2, +T/2) : [3]
latransformée de fourier de la fonction f(t) dénotée TF est donné par I’ équation suivante.

Ff) = [£(0) expljwet w5

On remarque que F(f) est en fonction uniquement de la fréguence f. Larelation (1.6) est la
transformée de fourier inverse.
La fonction F(f) analyse le signale f(t) en fournissant des informations sur sa distribution

fréquentielle (énergie, amplitude, phase).
f(t)= jF( f Yexp( jwt )df (1.6)

La transformée de fourier F(f) est en générale une fonction complexe pouvant se mettre sous
laforme suivante.
F(f) = ReF(f) + j ImF(f) (1.7)
Qui révélé une autre écriture de la transformée de Fourier:
F(f) = |F(F)| exp(jo(f))

F(f)| = Re F(f) + jIm F(f)
9(f) = artg(Im F(f ) / Re F(f))

(1.8)

Les figures suivantes montrent laTF d'un signal.
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W

@

% D E T T T T T T e m——

= -0 % ............. A ——— T s .

o i

@100 | | | ] | ] | | |

i 0 0.1 02 0.3 0.4 05 0.k 07 0.a 0o 1
frequence

Figure : 1.5:L e spectre de laphase de X (f)

200 2000 —————
§ | ! | Mod(X(f)
| — t |
%_ 100\ ————— : a 1000 F----—--F----——+ | I
| | | |
| | | |
g 0 0
0 50 100 150 -100 -50 0 50
§ 2000 ‘ Mod(real (X() | 1000 ; Mod(Imag(X(f)
-‘3 1000 fF-------t-------------—1 OF------- —1
| | |
g 0 ! 1000 :
-100 -50 0 50 -100 -50 0 50
Frequence Frequence

Figure: 1.6: Latransformée de fourier de x(t)

1.4.2. A: Théoreme de Perceval :
Energied'un signal = Energie de sa Transformée. [3]

Voir lareation suivante.

2

] df (19)

0

] ol a = J[Fe)

— o0

Ce théoréme important montre que I'énergie totale d'un signal f(t) peut étre déterminée en
considérant la puissance instantanée /f (t) /22 ou |'énergie par unité de fréguence /F(f)/~2 .Les
quantités / f(t)/"2 et /F(f)/~2 sont respectivement les la densité temporelle d'énergie et la

densité spectrale d'énergie. Ce théoreme montre donc que |'énergie du signal peut étre répartie

sur le spectre.
o 21 0000 !l O 20------- JE _
g 2 | X() 20 ; —5  Mod(X(f)
3 20 : 10p------ AR R A 1
<E( 19 L 0 I |
2 1 15 x(t)2 0 0.5 1
S 401 ‘ 400 ------ P - 2
m =
E 399 L 0 L L 1
< 1 15 2 0 0.5 1 15 2

Frequence Frequence

Figure 1.7 : Théoreme de Perceval: Lesairesde /f(t)/"2 et /F(f)/"2 sont égales

1.5:Convolution.
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Une impulsion breve injectée a l'entrée d’un systéme linéaire, continu et stationnaire,
donne en sortie un signal de durée finie. Cette réponse est appel ée réponse impultionnelle du
systéme et notée h(t).

Dansle cas géenéra pour :

F(t) Y(t=Ff(t) * g(t)

— glt) —

Figure 1.8: Systeme alafonction Transfert .g (t).

+00

[f*gkt)= [ f(x)g(t-7)dr (1.10)

—00

Cette opération, est appelée «convolution» exprime la réponse du systéme a un signa
guelconque a partir de celle a un signal type (réponse impultionnelle); la réponse dépond du
systéme, caractérisé par h(t), et I'histoire du signal. :[2]

Remarque:

Latransformée de fourier du produit du Convolution est donnée par I'équation: (1.11)

fO* o) ——HNAr) (1.11)
1.6: Corréation. [4]
On appelle fonction d'inter corrélation de deux signaux réels x et y de carré sommable :

0

0, ()= jx(t)y(t + 1) dt
- (1.12)

Et la fonction d'autocorrélation :

9, ()= Tx(t)x(t + 7)dt (113)

Propriétéfondamentale
On appelle densité spectrale d énergie ou spectre d'énergie du signa réd x la

transformée de Fourier de lafonction d’ aucorrélation: Equation 1.14
9, (f)= j 0(t)e 17 at (1.14)

Pour tous signaux a énergie finie I'énergie totale est (Théoréme de Perceval)
équation suivante :
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W=T[x(t)] dt= T[X(f)] df = Texx(f)df (1.15)

—0 —0

1.7: Echantillonnage et reconstitution du signal.
1.7.1 Echantillonnage du signal :

Echantillonner ou numériser un signal continu, revient a prendre des valeurs de ce
signa (Echantillons) a des instants donnés (instants d’ échantillonnage) et souvent de fagon
Réguliére (période d’ échantillonnage).

F. >= 2F, (1.16)
Avec : Fy : lafréquence la plus haute contenue dans le Signal a numériser.
Fe : la fréquence d’ échantillonnage.
Théoreme de Shannon:

Pour pouvoir reconstituer un signal continu a partir d'un train d'échantillons de période
Te, il faut que lafréguence d'échantillonnage Fe, soit au moins deux fois plus grande que la
plus grande des fréguences contenues dans le signal continu que lui a donné naissance. [3]
1.7.2. : Echantillonneur ldéal:

Un échantillonneur idéal prend, a intervalles réguliers, la valeur du signal de maniére
instantanée.

Par conséquent :

f'(t)="1(t)> o(t-nT)= "D f(rM,)(t-nT) (1.17)
120 Ya Fi) )
:; 0 T, 2T, 3Te 4T, 5T, :'-; 6 T, 2T, 3'i'B AT, 5T, i

Figure:1.9: Passage du signal continu f(t) Au signal discrétisé f* (t)

Par laTFona:
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F(f) = F&> F(f —nFg (118)

Une compléte reconstitution est donc possible en filtrant le signal échantillonné par un filtre
passe bas idéal (filtre dinterpolation ou lissage) de fonction de transfert Hr (f) Tel que:
H,(f)=Te.— pour../f / <=Fe (1.19)

Lefiltrage du signal échantillonné donne le signal reconstitue :
fr (f) = Fe(f) H, (f) (1.20)

Avec Fe >=2Fy

H,(f)
&

fit) f_(t) . {t)

|
i

Prit) Fe/2

Figure 1.10 : Echantillonnage et interpolation

1.8 : Processus aléatoires et Bruit

De nombreux domaines utilisent des observations en fonction du temps (ou, plus
exceptionnellement, d'une variable d'espace). Dans les cas les plus simples, ces observations
se traduisent par une courbe bien définie. Maheureusement, des sciences de la Terre aux
sciences humaines, les observations se présentent souvent de maniére plus ou moins erratique.
Il est donc tentant d'introduire des probabilités. Un processus aéatoire . généralise la notion
de variable aléatoire utilisée en statistiques élémentaires. On le définit comme une famille de
variables aléatoires X (£) qui associe une telle variable a chaque valeur ¢ € T°. L'ensemble

des observations disponibles = () constitue une réalisation du processus.[5]

Xx2(t):Epreuve 2
x3(t):Epreuve 3
BTV

x1(t):Epreuve 1 [\

Il Il Il Il
0 10 20 30 40 50 60

Figure.1l.11 : Réalisation d’ un processus aléatoire provenant de plusieurs épreuves

1.8.1: Description d’un processus aléatoire.
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Chapitre:1 Généralitésur le Traitement du signal

L es moments important d’ un processus aléatoire x(t) sont :
v' Samoyenne (espérance mathématique) est :

n, () = E[x(t)] = j x.p(x, t).dx (1.21)

D'ou p(x,t) :ladensitéde probabilité du x(t)
v’ Savarianceest:

8% (t) = E[(x(t) -, (1))°] = I(X — 1, (1))%.p(x, 1) dx (1.22)
v' Safonction d’ autocorrélation est :
R, =E[x(t),x(t+1)] = Tx(t).x(t + 1)p(X, t).dx (1.23)

1.8.2: Caractéristiques statistiques
v’ Stationnarité : un processus aéatoire est dit stationnaire si les propriétés statistiques sont
indépendants du temps (t) : p, =, (1) , 8% =82(t) & R =R (1)

v' Ergodisme: un processus aéatoire est dit ergodique si les valeurs moyennes statistiques

sont édentiques aux valeurs moyennes tempordles:ux(t)zﬁ, S2(t)=x2(t) et

R(D)=5.(0).
Moyenne temporelle. Puissance temporelle. Autocorrélation temporelle
x(t) x*(t) Cy (1)
1.8.3: Bruit.

1.8.3. A : Définition.
Le bruit correspond atout signal indésirable limitant I’intelligibilité d'un signal utile.

@ [ ; , ' : . . E— %ignalﬁiruit

= Lua L3, ks, JUTTTS 1gna

E' 0 "ﬂﬁnﬂmmwmmm##ﬁ##,ﬁﬂmmﬁﬁuﬁuﬁﬁqu% o
_5 1 | 1 | | | | | |

< a 200 400  BOO 8OO0 1000 1200 1400 1600 1800 2000

Temps

Figure.1.12 : Représentation d’un Signal bruité

1.8.3. B : Classification des bruits. : [6]
Les bruits peuvent étre classés selon leur aspect : c'est adire, leur répartition statistique,

leur forme oscillatoire ou le son qui leur correspond :

11



Chapitre:1 Généralitésur le Traitement du signal

v" lebruit blanc ;
v" lebruit de scintillation, aussi nommeé bruit rose ou bruit en /f ;
v" lebruit en créneaux.
Les bruits peuvent étre classés suivant leur origine physique :
v lebruit thermique, lié aux événements de diffusion thermique ;
v' lebruit grenaille, lié au déplacement des porteurs dans un champ électrique ;
v lebruit davalanche, causé par la génération en avalanche de porteurs ;
v lebruit de quantification (causé par la numérisation d'un signal).
v' le bruit fantbme est un bruit qui n'est pas di au milieu extérieur. |l sagit en généra
d'un défaut du capteur ou dans|'éectronique qui traite le signal.
1.8.3. C: Modéesde bruit.
Le bruit dit gaussien dont |a densité de probabilité a une répartition de type gaussien
caractérisé par une valeur moyenne et un écart type.
Le bruit dit périodique formé d’ une somme de signaux sinusoidaux sans référence de phase.
1.8.3. D : Rapport signal sur bruit. [7]
Le rapport signal sur bruit est un indicateur pour mesurer la qualité de réception d'un

signal. Ce nombre étant le rapport de deux puissances, est donc sans grandeur.

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

rapport (1.24) est le rapport signal sur bruit.
RSB = 10.Log,, % (1.24)
b
1.8.3. E : Identification d’un systémelinéaireal’aide d’un bruit blanc.
Le bruit blanc b(t) est processus aléatoire stationnaire au sens large et ergodique qui
possede une densité spectrale uniforme ou blanche .[3]
G,(f)=B, > —o<f <+ (1.25)

Lafonction d’' autocorrélation est de laforme :

R, =B,8(1) (1.26)
La fonction d’ autocorrélation du bruit blanc est différent de zéro que pourz =0, ce qui
signifie qu'une valeur de ce bruit n'est corrélé qu’ avec elle-méme : on dit que le bruit blanc

n'est corrélé qu’ avec lui-méme.

12
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Ri{t=20"Diracit) A A Gf=20 \ B
20 ! ] 21 A
"
10 | 20
0 | 19
-1 0.5 ] 0.5 1 -50 i} 50
Temp(=s) fregiHz)

Figure 1.13 : Caractéristique du bruit blanc

Soit un générateur de bruit blanc fournissant un signal e(t)=b(t), nous avons la

propriété suivante :
Re(t) = &(t) &* (1) = Ry (1) = Bo:3(t) > (2]

Tel que €*: conjugué de e.

Génerateur e(t)h System S
De bruit | & analyse
_hit)__
Corrélateur y=i=
Rit)
e(t) SE

Figure 1.14 : Principe de montage permettant de réaliser I’identification d’ un systéme
Linéaire apartir d un bruit blanc

Lesignal desortie S(t) du systeme aanalyser , systeme linéaire, continu et stationnaire a par
définition laforme suivante :

S(t) = h(t) > e(t)
Le corréateur réalise donc |’ opération de corrélation entre e (t) et S (t), soit sous forme d’ un

produit de convolution :
Re(t) = S(t)* € (-t) = h(t) * [e(t) * € (-1)]
=h(t)*[B,.6(t)] = By.[n(t)* 5(1)]
R.(t) =B,.h(t)

Ainsi, alasortie du corrélateur, nous obtenons la réponse impulsionnelle a un constant pré.
La sortie du corrélateur donne donc directement la réponse impulsionnelle h(t) du systéme a
édentifier

13



Chapitre:1 Généralitésur le Traitement du signal

1.9: Conclusion

Le traitement du signal est une discipline indispensable que tout ingénieur doit
connaitre au moins dans ses grandes lignes. . Parce que Son champ d'application se situe dans

tous les domaines concernés par la perception, la transmission ou I'exploitation des
informations véhicul ées par les signaux.
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Chapitre: 2 Filtres numériques

2.1: Introduction

En regle générae, I’ opération de filtrage consiste a récupérer en sortie du filtre un
signal Vs(jo), égal au produit du signal d’ entrée Ve(jo) par la fonction de transfert du filtre
H(jw).Le filtre est analogique lorsque I’on utilise des composants électroniques pour réaliser
lafonction de transfert H.Le filtre est numérique lorsgque la fonction de transfert H est obtenue
par programmation dans un systéme de calcul, quel gu'il soit (automate programmable,
ordinateur, microprocesseur, processeur de traitement du signdl, ...).
2.2 : Définition d’un filtre numérique.

Un filtre numérique peut ére vu comme un procédé de calcule permettant de
transformer un signal numérigue d’ entrée X (n) en un signal numérique de sortie y (n) pour
obtenir lamodification voulue du signal. :[2]

Les filtres numériques sont développés pour pouvoir simuler les filtres analogiques sur
ordinateur.

2.3: Equivalence entrefiltre analogique et filtre numérique

Filtre analogique

' H(p)

Filtre numérique

Ue Ue(n) Us{n) a Us
TN s
g? H(Z) l
Echantillonneur

g

Trait_numérique Filtre pass_bas

Figure 2.1 : Equivaence entre filtre anal ogique et filtre numérique.

On remarque que le filtre numérique comprend trois blocs :(figure : 2.1)
2.4 . Champ d’applications.
Quelgques domaines d’ application du filtrage némurique :
Communications : téléphone, radio, télevisision, etc.
Musique
Radar
Reconnai ssance de Parole
Traitement d'image (ex : satellite, médicale, inspection industrielle)

NSRRI

Vision par ordinateur : [11]
2.5: Propriétés.

Les avantages du filtre numérique par rapport au filtrage analogique sont importants :
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Souplesse : 1aréponse en fréquence peut étre aisément modifiée en changeant les coefficients
arithmétiques.
Précision : les différentes manipulations étant eff ectuées sur des nombres.

Association des filtres : lamise en série de filtres numériques ne pose aucun probleme d’int-
eraction.
Stabilité des caractéristiques : il n'y a pas de vieillissement des composants di al'influence de
latempérature sur les caractéristiques du filtre. : [8]
2.6 : Classification du filtre numérique : [9]

On distingue deux grandes familles de filtres numériques, lesquels sont caractérises
par leurs réponses impulsionnelles. Cette réponse doit étre causale et stable, ce qui conduit a:

h(n)=0gn<0

N 21
> [h(r)| <o @1

2.6.1: lesfiltresFIR (Finite Impulse Response) ou RIF en francais.
Ce sont des filtres non récursifs sans contre réaction. La relation entre |’ entée et

sortie est delaforme :

N
1y() =Y (K x(n—kK) (2.2)
k=0
Laréponse impulsionnelle est de la forme :
N1 b...0<=n<=N-1
h(n)= > b,8(n-1) —>h(n) =4 """~ 2.3)
pry 0..ailleurs

N : longueur de laréponse impulsionnelle
h(n) : comporte un nombre de terme non nul finie.

Lafonction detransfert en Z est delaforme:
N-1
H(Z)=>hZ" (2.4)
n=0
Réponse fréquentielle est de laforme :

H(f) = fbn exp(j2.mnf) (2.5)

Un filtre RIF aphase linéaire implique que :

h(n)=h(N -1-n) (2.6)
Jn.elo...... N -1]

Dans ces conditionson a:
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Chapitre : 2
H(F) = H(F)Le- -2
0(f) =-w (N-1) o
S22

Le systéme numérique apparait comme une fenétre centrée sur les N plus récents échantillons.

Cefiltre & une mémoire de longueur N.
2.6.1. A : Lesavantages:
v Toujours stables
v' Phaselinéaire s'il existe une symétrie au niveau des coefficients (pas de distorsion de
phase)
v Possihilité de réaliser beaucoup de filtres (passe bas, passe haut....... ext.)..

reponce frequentielle
500 13 q <1 T T T T

Module o —r ----------- I edule
R (1]

Phasze . .
n 000 L L M M
0 05 1 o 0z 04 06 08 A
frecuence frequence
(@) (b)

Figure2.2: (a) filtre a phase non linéaire, (b) a phase linéaire

2.6.1. B : Lesinconvénients:
v Beaucoup de calculs dans le cas ou la réponse impulsionnelle est longue

v’ Leretard entre I'entré et |a sortie (phase) peut étre relativement long.

h(n) - coefficients du filtre

Amplitude

"o 5 10 15 20
Reponnse Impulsinnelle de taps=21

Figure 2. 3: coefficients du filtre : h(n) finie

2.6.2: lesfiltres IR (Infinite Impulse Response) ou RII en francais.
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Ce sont des filtres a contre-réaction et récursifs sont caractérisés par une équation aux
différence delaforme::

N M
D byn-i)=> ax(n-)) 2.8)
i=0 j=0 .

Laréponse fréquentielle est delaforme : H(z) = '=°N— (2.9)

h(n) : comporte un nombre de terme non nul infinie.

réponse impultionnelle

Amplitude

i é 1;:: 1|5 ZI} EIE :i;:: JIE 4;:: 4|5 5;::
Echantillons
Figure 2.4 : Réponse impulsionnelle infinie

2.6.2. A : Lesavantages:

v" moinsde calculsqu'unfiltre FIR.
2.6.2. B : Lesinconvénients:

v vérifier lastabilité.

v phase non linéaire (distorsion de phase).
2.6.2. C: Filtrerécursif a phase minimum.

Un filtre causal est dit & phase minimum, si et seulement si les poles et les zéros de la

fonction de transfert sont situés al’intérieur du cercle unité du plan Z. : figure2.5

[1z-2)

H(2) =b,. i1

(2.10)

H(Z—pi)

Ou Z; représentent leszéros, et P lespdles.
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Representation poles-zerras d un filtre = tuentdans le cercle

1F ==
- ":I -\.'\.
= }
. 0.5r I.-r ® ol "-.
= . i .
] i
m : 1 Ll
m L 1 o
Eosp 0 %o ;
- 'C‘ ;
_.1_ \"-\..”__.-"

4 05 0 05 A
patt réelle

Figure 2.5: lesplles et les zéros d un filtre dans le plan Z (phase minimum)

2.7 : Réalisation desfiltresnumériques. : [10]

A partir de I’expression de la transmitance en Z du filtre numérique ou de I’ équation
de convolution, il faut concevoir I’agorithme du calcul ou la structure matérielle permettant
de réaliser cefiltre.

La réalisation des filtres numériques peut étre faite en utilisant les trois éléments de base
(matériel ou logicidl) suivants :

v additionneur, { symbolisé par (+) } ;

v' multiplieur, {symbolisé par X  };

v retard de Te{symbolisépar Z* };
2.8 : synthesed’un filtre numérique

Ladétermination de lafonction de transfert d un filtre numérique, par une méthode
directe, N’ est pas toujours trés simple. Par contre, |e probléeme qui consiste atransformer un
filtreanalogique en un filtre numérique est relativement simple.

De ce fait, de nombreuses méthodes sont proposées pour concevoir un filtre numérique a
partir du filtre analogique équivalent. Dans tous les cas, il faut souligner que la synthése d’ un
filtre numérique est une approximation d’'un filtre analogique idéal équivalent. Il est donc
nécessaire de contraindre un certain nombre de paramétres fondamentaux représentés dans la

figure ci-dessous. Le choix des criteres optimises dépend de I’ application.

-+ Fc Fs < Ban_Transition

Figure 2.6 : Gabarit d’un filtre.
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61 : Letaux d ondulation dans la bande passante.
62 : Letaux d' affaiblissement dans la bande rej etés.
AF=Fs-Fc : largeur de la bande de transition.

2.8.1: Méthodes impulsionnelles.

Cette méthode vise a chercher une réponse impulsionnelle discrete h(nT) qui
corresponde a |’ échantillonnage de |a réponse impulsionnelle continue (analogique) ha(t) du
filtre.

La difficulté tient a ce que souvent la réponse impulsionnelle analogique est de durée
infinie ; on effectue donc "une troncature" de cette réponse a |I’aide d’une fonction appelée
"fenétre” laguelle est définie sur un intervalle de temps limité. On parle aors de "méthode de
I” approximation impulsionnelle”.

On peut aussi chercher une transformée en Z qui soit un modele équivalent de la réponse
désirée; il s'agit dans ce cas de "la méhode de I’ invariance impultionnelle"qui conduit & une
techniqgue récursive. Ici les échantillons h(nT) correspondent rigoureusement a
I’ échantillonnage de h(t).

2.8.1. A : Méthode de |’ approximation impulsionnelle. [12]

A partir de la réponse impultionnelle désirée h(t), il convient de définir une troncature
qui va annuler des valeurs a I’ extérieur d' une ouverture appelée "fenétre". Cela ramene la

sommation infinie (eq : 2.11) a une sommation finie (eg.2.12): Les figures suivantes, illustrent

cette procédure.
i h(k).x(n - k) (2.12)
k=-w
ZL: h(k).w(k).x(n - k) (2.12)

2.13
0 — ailleurs ( )

f(n)—> |n|< (N-1)/2
w(n) =
h(n) : réponse impultionnelle du filtre analogique . Avec N : ordre du filtre.
x(n) : signa afiltrer .
w(n) : représente lafenétre de troncature.

Pour illustrer notre propos, nous allons imaginer le filtre passe-bas idéal suivant :
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Filtre passbhas 4 H(f)

- -fe -fe/2 -Bf Bf fel/2 fe
Figure 2.7: Réponse fréquentielle d’ un filtre passe basidéal H (f)

Les échantillons de la réponse impulsionnelle sont calculés de la maniere suivante:

Fe/2
h(n) =T, [exp(2nfnT,)df =2B.sinc(27BNT,) (2.14)

—Fe/ 2

uF,, =

a.s L L
-30 -z20 -10

)
Figure 2.8 : Laréponse impulsionnelle h (n) du filtre analogique idéal infinie

La suite h(n) est infinie. il faut limiter les échantillonner a N échantillonner, Pour ce faire, on

multiplie h(n) par une fenétre de pondération (rectangulaire, hanning,...). Figure : 2.9
h,(n) = h(n).w(n) — H,(f)* W(f) (2.15)
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Chapitre: 2

Amlitude

Armlitude

Amlitude

1 i |
-20 -15 -10 5 0

— La réponse hin)

20 -15 -10 ) a ] 10 15 20
Echontill
ehomtiions (n1 —4% La réponse h1{nj=h{n}*"W(n}
""""""" T====="7"°"771 ] ]

Echontillons {n)

Figure 2.9 : Représente I’ opération de latroncature du h (n) par w (n).

La réponse impultionnelle h ,(n) n'est pas causale Pour larendre causale, il faut ladéplacer

vers la gauche par [(N-1)/2] , ce qui entraine :
v un déphasage dans |e domaine fréquentiel
v un retard dans le domaine temporel .figure :2.10

h,(n)=h[n-(N-1/2

""" LT =" "1

[ —— : :
@ : : : _ La |'_n'a|mnsg Iy1{n} |
= I '
= 0 . .
= . : : . :
T ' . :
R | | |
-20 -15 -10 -5
1 R i R
= o1 h2()zhiln-(N-1)2]——>
£ L :
€ | | | | | | | |
-20 -15 -10 -5 0 g 10 15 20

Echontillons {n)

Figure 2.10: laréponse impulsionnelle h,(n) du filtre numérique FIR

(2.16)
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Cette trandation ne modifie pas le module de la fonction de transfert du filtre (pas de
modification des capacités de réection) mais par contre il y a une modification linéaire de la

phase.

Arg Hy( )] :—w(( N ‘”jn (2.17)

2

1
0z 04 06 0E i
frequence

Figure 2.11: Diagramme de Bode de |a réponse impulsionnelles h, (n) du filtre FIR

14Lareponse frequentielle du filtre numérique obtenu

1.2 B

1P ~— ABS[H(®)] i

0.8+

0.6

0.4

0.2

o

0 05 1 15 2 2.5 3 3.5
Freq(KHz)

Figure 2.12: Laréponse fréquentielle du filtre numérique h,(n)

* : Lesdifférentes fenétres :[13]

v" Fenétre Rectangulaire.

1>/n/<=(N-1)/2 (2..14)
00— ailleurs

w(n) :{
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Magnude (d8)

E 0.5 o 0.5
Mormalized Frequency (=% radisample)

Figure 2.13 : lafenétre rectangulaire dans le domaine fréquentiel.

v' FenétredeHanning.
w(n) = 0.5—0.5cos(2.mn/(N —1)) (2.15)

FrequEnCy domein
T T T

H H H H H H H H H
4 42 @5 4O+ 4OFZ 0 0 04 05 OE
SOz FrequErcy G e emple)

Figure 2.14: la fenétre Hanning dans le domaine fréguentiel.

v" Fenétre de Hamming.

w(n) = 0.54 — 0.46* cos[z;:ln*nJ (2..16)

Magri ke B}

h h H h H H H h h
Sl g 0E D4 02 0 02 04 0E 08
Nomallzed Frequency &6 elisampl e}

Figure 2.15 : lafenétre Hamming dans |e domaine fréquentiel.

Chacune d'entre elles possede leurs propres avantages et inconvénients. Par exemple, sil'on
veut un filtre ayant une faible bande de transition, peu importe I'atténuation, il est préférable
dutiliser une fenétre Rectangulaire. Enrevanche, sil est question d une atténuation
minimale de 30 dB, il vaut employer une fenétre de Hanning. Lafenétre de Black Man

correspond aussi a ce gabarit du filtre maissa bande de transition est trop
Importante.
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EI:I T T T T I T
+  Blackman

0 =eeeweeess Rectangulaire |-
Module -SU T
100 F : . .

_15'] 1 1 1 1 1 1

1] 0.4a 1 1.8 2 2h 3 34
frequence

Figure2.16 : Comparaisons des différentes fenétres.

Au plus le nombre d' échantillons utilisés dans | e filtre est important, au plus |a bande de tran-
sition est réduite.
2.8.1. B : Méthode del’invarianceimpulsionnélle. : [2]

Par cette méthode on obtient un filtre numérique dont la réponse impulsionnelle est
égale alaréponse impulsionnelle échantillonnée du filtre anal ogique correspondant .En
considérant lafonction de transfert H(p) et 1aréponse impulsionnelle h(t) analogiques,la

réponse impulsionnelle, échantillonnée alaperiode Te, S exprime par :
he(t) =T, > h(kT,).5(t-kT,) (2..17)
k=0

Le coefficient Te correspond au fait que la réponse impulsionnelle étant échantillonnée, la

fonction de transfert est périodisée avec lafréguence Fe.

Soit larelation :

H.(f)=H(f)* PgnFe (f) Dou  h_ (t)=h(t).[T e.Pgn-I‘-3 1] (2..18)
Par conséquent latransformée en Z de he (t) est donnée par :

H,(2)= 3 h(kT,)Z* (2.19)

k=0
Prenons I’exemple d'un filtre passe-bas du premier ordre (figure 2.18.) de fonction de
transfert suivante :
=g 2..20

H(p) A) -p)) (2-20)
Latransformée de Laplace inverse nous donne la réponse impulsionnelle du filtre anal ogique.

h(t) = a,.exp(p;.t) (2.21)
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La transformée en Z du filtre numérique de réponse impulsionnelle he(t) échantillonnée, de

h(t), s écrit donc :
H.(=T.) & exp(p KT.)Z* (2.22)
k=0

La somme sur k est une suite géométrique dont la limite permet d obtenir finalement

I’ expression de He(Z) :

TE
He(2)= A— exp.(p; Te)Z 1. (223)

reponse unpulbontelle

- 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
o 5 10 15 20 25  1+] a5 a0 45 50

Echontillons

Figure 2.17 : Réponse impulsionnelles d’un filtre passe_bas RI|

Si un filtre quelconque peut s exprimer sous la forme de r filtres de premier ordre en

paralléle, cette méthode consiste aréaliser dans H(p) latransformation suivante :

r ai B rai
H(p):; Aj_pi)aH(Z)_TeiZ:l: A—eXp(F%Te)Z‘ll (2.24)

H{p)

Ue IE' Us
» (o »

Figure 2.18 : filtre passe_bas anaogique

La transformation standard ou méthode de I’ invariance impulsionnelle est caractérisée
par :
Condition : la fréquence de coupure haute du filtre doit étre tres inférieur & la fréquence de

Shannon ;
Domaine d application : ce type de synthése de filtre numérique s applique a des filtres

passe-bas ou des filtres passe-bande.
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Inconvénient: le principal inconvénient réside dans le fait qu’il faille réalise la décomposition
en élément simples pour calculer I’ équation aux différences du Filtre numérique.
2.8.2: Approximation par transformation bi-linéaire.

Soit latransformation qui au point du plan complexe d’ affixe Z fait correspondre le

point d’ affixe p tel que:

_2l@a-z7
p= T [ %“ Z_l)} (2..25)

Cette transformation correspond a une approximation de I’ exponentielle, puisque I’ on a, pour
lesfaiblesvaleursde PT¢.[2.9]
Z=g" = {w} (2..26)
1-T.p/2
2.8.2. A : Généralisation aun filtreRIl d’ordre N.
Pour calculer les coefficients Ak et Bj permettant de déterminer ensuite I’ expression de
y (n), il suffit de calculer latransforméeen Z de latransmittance complexe du filtre et de la

mettre sous laforme:
-1 -M
HZ) = A +AZ 4.+ A, Z /}( 3 2.27)

Les coefficients Ak et Bj étant alors tous connus, on peut construire |'algorithme du filtre.
* : Méhodologie_: [14]
Lamise au point d un filtre numeérique récursif RI1, se fait donc selon la méthodologie
suivante :

1 -On détermine le gabarit exact du filtre analogique que I'on veut transformer en filtre
numeérique,

2 - On calcule sa fonction de transfert dans le plan complexe H (jw), ou directement en
fonction du Laplacien p, s I’on sait calculer la transformée de Laplace d’une équation
différentielle.

3 - On transforme cette fonction de p en une fonction de Z par équivalence bilinéaire, ce
qui revient aposer : p=2(z-1)/Te(z+1)

4 - On en déduit I’ ordre N du filtre par la connaissance des coefficients Ak et Bj.

5 - On programme alors une boucle récurrente, pour n variant de 1 al’infini telle que :

Y=Y Ax(n-K)- > By(n-) .29
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Cette boucle de programme permet de calculer toutes les valeurs des échantillons nTe de la
grandeur de sortie.
6-On filtre en sortie avec un filtre anal ogique passe-bas de fagcon a supprimer le bruit de

calcul (bruit de quantification).
2.9: Conclusion.

On aconclu que Le filtrage numérique permet la conception de filtres d’ ordre n avec
n quasiment aussi élevé qu’ on le souhaite. Programmer un filtre de Butterworth d ordre 9 ou
10 n'arien d'impossible, alors que la méme tache est tres complexe en analogique. Le filtre
numérique ne craint ni I’humidité, ni les variations de température. Finalement, il est
recommandé d’ utiliser les filtres RIF quand la linéarité en phase est demandée et les filtres

RIl dans les autres cas.
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3.1: Introduction

Le filtrage adaptatif représente hujourd hui une part importante du traitement des
signaux aléatoires. L’ évolution des processeurs de traitement du signal « DSP » a rendu son
réalisation aisée, et son permet d’ agir sur des signaux rapides, a large spectre. Son principal
intérét consiste a éliminer un bruit dont les caractéristiques évoluent dans le temps, ce qui
n'est pas envisageable avec les structures non adaptatifs ¢ est-a-dire pour les quelles les
coefficients sont figés.

3.2: 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 & une autre application soit
simplement du bruit.

Lesignal se décomposeen: X, (t) = x(t) +r(t)

Avec X,(t): Signal dont nous avons réalise |'acquisition.
x (t) : Signal que nous cherchons a extraire.
r(t) : Signal restant.

Le signal x(t) est traité par un systéme linéaire invariant appelé filtre. Ce systeme est
caractérisé par une fonction de transfert H(z) .Nous choisissons le filtre de maniere a ce que
H (e ait un gain voisin de 1 pour les fréquences du signal x_(t) et voisin de O pour celles
du signal r(t).

Ce systeme de filtrage ne fonctionne que lorsque les spectres fréequentiels de x(t) et de
r(t) sont bien séparés. Ce n'est malheureusement pas toujours le cas, en particulier lorsgue r(t)
est un bruit aléatoire. Le filtrage adaptatif a pour but de répondre a ce genre de probléme et se
généralise a tout probleme dextraction d'une information d'un signa lorsgue le filtrage

fréquentiel classique se révéle impuissant.
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Filtre « coupe Filtre « coupe
bande » utile I, bande» inutile

(b)

Signal . Signal
Utile Bruit Ut?.e Bruit

Figure. 3.1 : Représentation de lalimite du filtrage classique. (a) : spectre signal —bruit Sont
séparés. (b) : lecasinverse.

3.3: Filtrage adaptatif

Un filtre adaptatif est un filtre qui adapte ses coefficients au cour du temps en fonction
de I’ évolution des caractéristiques statistiques du signal non stationnaires d’ entrée. [15]
Il est utilisé chaque fois pour d'identification de processus, pour la prédiction de signal ou
pour supprimer des perturbations situées dans le domaine de fréquences du signal utile, ce que
les filtres classiques ne peuvent pas les assumer.
Un filtre adaptatif est constitué de deux parties distinctes
v un filtre numérique a coefficients gjustabl es
v un algorithme de modification des coefficients basé sur un critére d'optimisation.[16]

Le principe de filtrage adaptatif est représenté sur la figure 3.2 ; il correspond a une
opération effectue sur un signal recu x(n) pour fournir une sortie dont la différence avec un
signa de référence d(n) soit minimisée. Cette minimisation est obtenue en calculant les

coefficients du filtre pour chagque nouvel ensemble de données, référence et signal regu. [17]

ld[n}
+

: (n) -
Filtre yin »/E>

Programmable

T g e (n)

Algorithme de mise

) A jour des
Coefficients

X (n)

h

Figure. 3.2 : Principe de filtrage adaptatif
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Avec ;| x(n) —signal regu
y(n) — sortie du filtre
d(n) — signal (référence) désiré

e(n) — signa d’erreur.

w (n) — coefficient du filtre adaptatif variable pour chaque n (echontillons)
L'algorithme doit se préoccuper des facteurs suivants:
v fournir un écart le plus faible possible entre la grandeur estimée par le filtre et sa
valeur réelle (inaccessible ala mesure).
I'algorithme doit converger le plus rapidement possible vers la solution.
savoir sadapter en cas de non stationnarité du systéme.
la plus grande simplicité possible ceci pour pouvoir I'implanter facilement.
une robustesse vis-a-vis du bruit éventuel.

NS NEE R NN

il doit étre stable avec une précision satisfaisante.

L'une des méthodes mathématique intéressante de la détermination d'un jeu de
parametres est la méthode des moindres carrés. C'est celle qui est utilisee avec plusieurs
variantes dans | e filtrage adaptatif.

3.3.1: Filtrage de Wiener classique classique. [18]
Nous allons introduire le grand principe du filtrage adaptatif en éudiant I'un des

premiers systémes congus dans ce sens : le filtre de Wiener (ou les signaux considérés y(n) et
x(n) sont stationnaires).

Le filtre de Wiener, est un filtre a réponse impulsionnelle finie (filtre RIF) ou encore
un filtre MA (Mobile Average = moyenne mobile). Le probléme peut étre posé de maniére

générale selon le schéma de lafigure ci-dessous.

e (n)
"E)_'E O v
7 )
M = "

Figure 3.3 : Principe de filtrage de Wiener

Nousy trouvons:
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le signal d'excitation x(n) connu ou mesuré ;
le signal de sortie du processus Yy, (n) inaccessible;

le signal de sortie mesuré y(n) entaché d'une perturbation inconnue e(n) ;

RN NN

lesignal modélisé y, () al'aide des paramétres W, ;
v’ lesigna décart €(n) entrelemodée y,(n) et lamesurey(n) .

Le but poursuivi est de trouver les coefficientsw , du modele MA a partir de la mesure des
signaux d'entrée x(n) et de sortie y(n).
La recherche d'une solution consiste a rendre y,,(n) auss proche que possible du

signd y,(M en minimisant I'erreur quadratique moyenne (Mean Square Error =MSE) par

ajustage des coefficientsw,, Il est important de bien comprendre que :
S la solution exacte est trouvée, le signal d'écart ¢(n) n'est pas nul, maiségal ala

perturbation e(n) dela mesure.
3.3.1. A : Détermination des coefficients du filtre.
Les calculs que I'on vient d'exposer peuvent étre présentés dans une écriture plus

concise fréqguemment utilisée. Définissant tout d'abord les vecteurs colonnes suivants :

X(n) =[x(),x(n-D)..x(n-M+D[ ; W(n)=|wo,w,...,w, | (3.1)

On obtient :
Lesigna estimé: y, (n) = NZ;wix(n— i) = WT.X(n) = X" (n).W 3.2)
L’ erreur d'estimation : e(n) =y(n) -y, (n) =y(n) - X" (n)W (3.3)
L’erreur quadratique  €(n) = (y(n) = X" (n).W)? (3.4)
g2(n) = y2(n) — 2y(n). X" (N).W + WTX(n)X T (n).W (3.5)

L’ erreur quadratique moyenne J (W) en fonction des parameétres W

JW) = Ele?(n)|= E[(y(n) - X T (n).w)?]
= Ely?(n)]- 2Ely(n).XT ()W |+ E]W™ X ()X (n).W|
D’ou

JW) =P, —2rf W+W' R, W —>avec R, =R], (3.6)
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Avec Py : puissance du signal mesuréy (n) [scalaire]
My = E[y(n).xT (n)] : Vecteur d'intercorréation sortie- entrée désirée

R, = E[X(n).XT(n)] : Matrice (N .N) d’ autocorrection del’ entrée

Figure 3.4 : surface d erreur quadratique en fonction des coefficients du filtre Wy
(Un seul minimum)

Le gradient de J(W) par rapport au vecteur W des coefficients W,

dJ
— =-2r,+2R, W 3.7
dw Y * 5.1

Pour déterminer les{ W, =W, } il nous faut donc minimiser le critere J(W) :

(;'/JV =21, + 2R W, =0

Le vecteur des parametres optimaux qui annule le gradient est : La solution de ce systeme est

donnée par |'équation de Wiener-Hopf :

W=R_.r (3.8)

xx T xy
3.3.1.B : Inconvénients de la méthode.
D'un point de vue pratique, le filtre de Wiener tel qu'il a été présenté ci-dessus souffre
de quelques limitations :
v IL nécessite le calcul de la matrice dautocorrélation Rxx et du vecteur

dintercorrélation I'yy, tous deux colteux en temps de calcul.

v IL faut inverser la matrice Rxx, ce qui peut demander beaucoup de calcul et d'espace

mémoire.
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v' Dans le cas au les signaux ne sont pas stationnaires (ce qui est fréquent), Rxx et Iy
évoluent au cours du temps ; il faut donc a chague instant résoudre |'équation de
Wiener-Hopf.

Pour toutes ces raisons, il est nécessaire de rechercher une solution pour que le filtre
sadapte en temps rédl (prise en compte de la non stationnarit€) et évite I'inversion matricielle
par recherche d'un algorithme récursif. Ce sont les deux enjeux du filtrage adaptatif. Nous
allons présenter les solutions possibles pour lefiltre de Wiener avant de reprendre le probleme
de maniére plus générale.

3.3.2: Algorithmerécursif desmoindrescarrés (RLMS).

La solution proposeée par I'équation de Wiener-Hopf est: w=R r, ; onimagine bien

gue cette solution peut étre atteinte récursivement en corrigeant les valeurs des coefficients
W\ en chague instant n dans le sens opposé al'évolution de I'erreur quadratique par rapport au

vecteur des coefficients Wy(n) c'est-a-dire oppose au gradient. (Figure 3.5)

W(n) = W(n-1) _%(jf/vg:;j (3.9)

Ou u estunfacteur de pondération du gradient (.gain d'adaptation)

g’ (n)
: det(n)
dW,(n)
W, (n)
Figure : 3.5 : Erreur quadratique &°(N) en l'instant n et sa dérivée par rapport au coefficients
wi(n)
Comme l'erreur quadratique al'instant n vaut :
e2(n) = [y(n) - X" (n).w(n)[
Il vient :
de?(n) . de(n)
— =2 -X W) ——==-2 X 3.10
W (y(n) (n).W) W g(n).X(n) (3.10)

On en déduit que larecherche de I'optimum peut se faire avec I'algorithme récursif suivant :
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W(n) =W(n-2) + pn.e(n).X(n) (3.11)

Que I'on désigne sous le nom d'agorithme RLMS (Récursive Least Mean Sguare). Nous
venons plus tard montrer que cette dénomination recouvre un cas plus genéral.
Cet agorithme récursif estime W (n) en fonction de W (n-1) et nécessite::

v' Levecteur W desM coefficientsal'instant (n—1) :

v' LesM derniéresvaleurs du signal d'entrée X (n) :

v' Lavaleur du signa de sortie y(n) pour calculer I'écart al'instant n :c'est I'erreur priori.

v

Le gain d'adaptation p de l'algorithme récursif (généralement tresinférieur a 1).

Algorithme: RL S

Entrée:

Initialise levecteur W(n)=0;
Vecteur dentrée  X(n) ;
Signal mesuré  d(n) ;

Le pasd adaptation u ;
Longueur du filtre M ;

Sortie:

Sortiedu filtre y (n) ;

Ceefficients Optimum W (n);
Procedure:
X (n)=|x(n); x(n-1)... ... x(n-M +1)[

W(n-1)=|w,(n-1);w,(n-1)...... Wy, (n=1)|
y (N)=WT.X(n)

g(n) =d(n)—=W".X(n)
W(n)=W(n-1)+p.e(n).X(n)

3.3.2.A : Problemesdel'algorithme:

v |l faut prouver que cet algorithme d'adaptation converge bien vers la solution qu'aurait
fournie larésolution de |'équation de Wiener-Hopf.

v |l est indispensable que | e systeme soit stable et ne diverge pas.

v Nous n'avons aucune idée sur le choix du gain d'adaptation p. En général il est choisi de
valeur plutét faible. Une valeur forte assure intuitivement une convergence rapide mais
peut conduire a des problémes d'instabilité. Les figures suivantes représentent |’ extraction

d un sinus noyé dans un bruit blanc (0.2* randn) par I’ algorithme RLS.
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Ces inconvénients, associés au fait que les signaux sont généralement non stationnaires,
ceci nécessite la recherche d'une adaptation automatique du gain.

Filtrage adaptahf crétére RLS et | influance du gain 4 aptation {mu) sur la sortie du filt
5 ! * x"“‘ ,-’“ ‘,-"* y 5|gnalde reférence "x" |
= gt r'A | j/ . J -
E’ 1 ll"-._,n"'l L r\./J I"'\_z" ll"u"l l}\_/r \.r/ \j
44 100 200 3 4".IICI 20 ECICI 700 300 200 1004
oo — Signal desiré "d"= sinus + bnuit blac
T IVAVAVAVAY
E _'I H‘I r.ILI‘I( .fnl
L0 100 200 300 400 500  &00 700 800 904 CI
Sortie du filtre v pour mu=0. E'E'E'
[T Erraur
=
IR w@w&ww
2 LN “5‘" b
< 100 BCICI R 00 70O 300 1000
. Sc:urne du filtre v pour Hmeuj
= 1 Y P T I..r
E a —Lu,ﬁ%fj" }mﬁw &\J};@;f y@m’fﬂh %’ y
_-|
g 100 200 300 A0 600 70O 300  90d IIEI[ICI
La— Sartie du filtre v pour {(100xmu)
i Erreur
[
=
=
=
[
E
LA | 1, [ [ 1
q 100 200 300 400 500 &00 VOO &00 900 1000
Echantillens in}
(a)
Filtrage adaptatif FLS et | influance du gain d aptation (mu) surla comegence de lalgaithme
4 T T - - - T - - -
— Erreur quadratioue moyenne pour mu=0.0006
L ar — Erreur quadraticue moyvenne  pour mu={10mu) | 7
=
s mu=0.0006
E
L qL
mu=10=mu
|:| M b Y i o

0 100 200 900 400 500 €00 700 800 900 1000
Echantillons (n)
(b)

Figure 3.6 : @) : Convergence del’agorithme RLS. b) L’ évolution del’EQM en fonction de
nombre d’ étiration
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L’ agorithme RLS converge rapidement vert lavrai valeur du sinus pour mu moyenne valeur
et déconverge pour mu forte valeur.
3.3.3: Algorithmerécursif normalise (NLMS). [16]

L'étude des propriétés de convergence de I'algorithme RLMS a été menée par Widrow
(1976) qui a montré que I'algorithme adaptatif avait une convergence assurée si le gain
d'adaptation remplissait la condition :

O<pu< (3.12)

M 52

ou o Xz est |a puissance moyenne du signal d'entrée (variance) et M le nombre de parameétres

du vecteur W.
Pour assurer cette convergence, il suffit donc de choisir un gain initial entre O et 1 qui, aprés
normalisation par le nombre de parametres du filtre et par la variance du signal d'entrée,

donne un gain d'adaptation qui évolue en fonction de la puissance du signal d entrée :

W= M“.gi (3.13)
De maniére a éviter que le gain n‘augmente indéfiniment lorsgue la puissance du signal de
référence tend vers zéro, on peut corriger le dénominateur du gain en y goutant un terme
constant a, <<1 :

"= a, +MIS/I.6§ (319
L'algorithme final est celui du gradient normalisé ou NLM S (Normalisé Least Mean Square)
qui Sécrit :

— o g(n)X(n) (3.15)
a,+M.o

0+ X

W((n)=W(n-1)+

Avec desvaleursusuelles p o~ 0,01 et (ap<<1).
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Algorithme: NLMS

Entrée:
Initialise levecteur W(n)=0;
Vecteur dentrée  X(n) ;
Signal mesuré  d(n) ;
Le pas d adaptation initial ., (mubar) ;
Constant a, <<1;
Longueur du filtre M ;

Sortie
Sortie du filtre y (n) ;
Ceefficients Optimaux W (n);

Procedure:

-y(n) =W X(n) = X" (n)W
-g(n) =d(n)-y(n)

- _ Py Mo

W(n) =W(n ])+a YFS £(n).X(n)

0 X

3.3.3.A : Puissance moyenne du signal d’entrée.[19]
Danslecasou lesignal x(n) n'est pas stationnaire, on doit évaluer sa puissance : B, zéxz

en tout instant ;

2 x2(K) (3.16)

X

n+1

Cette valeur moyenne peut également étre évaluée par |’ estimateur empirique de la puissance
donnée par :

px(n):%[(x2(1)+x2(2)+ ....... +x2(n)] = (1——)p (n— 1)+ x%(n) (3.17)

On peut adopter une expression, récursive avec facteur d’oublie 0<A <1 delafagon :
P.(n)=@1-2)P, (n-1 +Ax*(n) (3.18)
3.3.3. B : Exemple d’un filtre adaptatif critere NLM S
Prenant maintenant un signal informatif sinusoidal, x(t) =sin(12* 2x* t) qui se
trouve fortement bruité par un signal aéatoire (Bruit blanc) b (t) = 0.2* randn. On veut
extraire se signa de ce bruit. L’ entrée du filtre est d(t) =x(t)+hb(t). L’ information est véhiculée
par I’amplitude du signal informatif et I’ on dispose, pour signal de référencexr(n), qu’'un

signa sinusoidal de méme fréquence que le signal utile.
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d(n)
xr (1) Filtre y(n) A
—— Programmable —>(E)
% hin) e(n)
Algorith
S Je—

Figure 3.7 : Filtre Adaptatif critere NLMS

L’ ensemble tendant & annuler e(n) et le bruit ' étant pas corrélé avec X, (t) lasortie y(t) doit
tendre vert x(t) . Le filtre adaptatif doit tendre vert une fonction de transfert de type passe-

bande, de fréguence centrale=12Hz (fréquence du signal informatif).

Filgjrage Adaptatif critére MLMS: X=sin{12"2*pi"n), d=++1.2%(randn);; mubar=0.09; a0=0.8; k=5
E ; \/\/ \/\/\/\/ —— Signal de référence "
gl AVAVAVAVAY,

1m0 200 500 400 A00 EEIEI J00 8O0 900 1000

@ signal brute "d"= smus +I:|ru|t I:ulan::|

=

& 14

. 1E|E| EEIEI EDEI EEIEI ?I:IEI s00  Soo o 1000
//1' ortie du filtre

@ [reur

E 1 _____ r_____ T_ :_ ___:_ _Ir -pali r_ - -

= U . . . : :

£ -1p----- f---- ) Anlatitelelele iaieletutels iatieletesial ielstulutitel Snlelatiiulol inlieeletutols inietelute delstels

< g 00 200 300 400 SO0 BOO YOO 800S00 1000

) 1 T T T

= — EOM avec mubar=0.09

= 045

=

T

0 Mt L L 0 i JLJITR Moo Bl ) bt R PO L I
0 o0 200 300 400 s00  BOO YOO 8O0 SoO 0 1000
Echantillons (n)

Figure 3.8 : Déroulement du filtrage adaptatif critere NLM S « Extraction d’ un sinus noyé
dans un bruit »
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Figure 3.11 : Laréponse frequentielle du filtre synthétisé attendu.

On constate que la fonction de transfert du filtre est de type «passe-bande» de bande passante

comprise entre «11.14 —12.7 (Hz) » qui correspond ala fréguence attendue.

3.4 : Application du filtrage Adaptatif

Le filtrage adaptatif est un outil puissant en traitement du signal, communications
, €t controle automatique. Les applications sont diverses:

numeriques

On dispose d’ une entrée x(n) ainsi que de laréponse d

e(n), qui est la différence entre d(n) et la sortie du filtre y(n). L’ erreur e(n) sert a contrdler

(adapter) les valeurs des coefficients du filtre. On peut distinguer quatre grandes classes

d applications:

L’identification de systémes,

La prédiction.

Lamodédisation inverse,

L’annulation d'interférences.

Les premiers travaux en annulation de bruit ont été effectués de 1957 a 1960 par

Howells et Applebaum et leurs collégues a la General Electric Company. Ils congurent un

systeme pour |’ annulation d’interférence pour une antenne, en utilisant une antenne auxiliaire

et un simple filtre adaptatif. Dans les années soixante, le développement du filtrage adaptatif

sintensifie. L’ application la plus connue commercialement du filtre adaptatif reste le modem

haute vitesse, permettant une communication plus rapide entre les ordinateurs gr

a

réduction des interférences. Apres 1965, |’annulation de bruit a été successivement appliquée

ad’ autres problemes.
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3.4.1. | dentification de systeme.
Lafigure ci dessous présente une situation ou un systéme G inconnu doit ére identifié

x(n) _ - d(u)
+ e{n)
2 =+ X (n)—-Entée du systéme.
Systeme _— y (n) — Sortie du filtre.
Adaptatif d (n) —Signal désiré.
H y(n) e (n) — Erreur estimé

Figure 3.12: Principe de I’ identification Adaptative.

L’ observation de I’erreur e(n)=d(n)—y(n) permet, a I’aide d’agorithmes appropriés,
d adapter le systeme H, par minimisation d’un critére convenable sur e(n). Cette adaptation
est notée apprentissage supervisé, en ce sens que le systéme G fournit un modéle d(n) a
I"algorithme d adaptation. Aprés apprentissage de G par H, s I’algorithme d adaptation,
demeure actif, le systéme H est capable de poursuivre les éventuelles variations de G en
situation non stationnaire. Cette capacité de poursuite des algorithmes adaptatifs est |’ une des
propriétés essentielles des systémes adaptatifs.

3.4.2: Modéisation inverse.

Le signal x(n) est déformé par un systéme. C'est le cas par exemple dans les systemes
de transmission (distorsion par le canal de transmission). La déformation peut toujours étre
modélisée comme étant |e passage de x(n) dans un filtre de fonction de transfert H(z) donne
x*(n). Le probléme est simple a poser : il suffit de traiter x*(n) par le filtre de fonction de
transfert inverse G(z)=1/H(z) .

y(n) — Sortie du filtre.

d(n) -Signal désire.

e(n) — Erreur estimé. in)
x(n) - Entée du systéme. ——

Figure 3.13: Principe de lamodélisation inverse.
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En placant le systeme inconnu en série avec le filtre adaptatif, |e filtre Sadapte pour devenir
I'inverse du systéme inconnu pendant que e (k) devient tres petit. Suivant les indications de la
figure (4.2), le processus exige un retard inséré dans le chemin du signal désiré d (n) pour
maintenir les données au point d'addition synchronisées. [20]

3.4.3. Suppression d'uneinterférence.

L'annulation de bruit comprend I'ensemble des techniques qui permettent d'annuler le
bruit contenu dans un signal. Le signal peut représenter une image ou un son. Le bruit étant
un composant indésirable, il est nécessaire de I’ @iminer le plus possible pour recueillir le
signa qui nous intéresse. Les méthodes d’ annulation de bruits touchent au domaine du génie
électrique, plus particuliérement celui des télécommunications.

3.4.3. A : Domaines d’application de|’annulation de bruit

IIs existent de nombreuses applications al’ annulation de bruit. En voici quelques unes :
Domaine de I’aviation : I’annulation permet aux pilotes d’ avion de chasse de communiquer
entre eux, malgré le bruit assourdissant qui regne dans le cockpit.

Domaine de I’automobile : les pilotes de course doivent pouvoir communiquer clairement
avec les membres de son équipe, sans que le bruit du moteur interférer avec le signal utile (la
VOIX).
Domaine des tél éphones portables : kit mains libres sans fils accroché permettent de commu-
niquer clairement, bien que le microphone soit au niveau del’ oreille.
Meédical: lors d'un éectrocardiogramme, on obtient un signal qui contient deux informations:
le battement du cceur de la mere et celui du feetus. L'annulation de bruit permet d'annuler le
battement de lamére dans le signal pour permettre |'analyse du battement du bébé.
3.4.3. B : Méhodesdel’annulation de bruit.

Laméthode utilisée pour annuler un bruit va dépendre du contexte :

v' Typedesignal (stationnaire, non stationnaire) .

v Type de bruit.

v Lerapport signa sur bruit (RSB).

La méthode la plus connue et |a plus ancienne est |’ annulation de bruit adaptive (ANC
en anglais pour ‘Adaptive Noise Cancelling’), c’'est a dire gu’'on utilise le filtrage adaptatif
pour annuler le bruit.[21]

3.4.3. C: Principe dela méhode ANC.
Le principe est le suivant : on a un systéme a deux entrées. Une entrée correspond au

signal qui nous intéresse d(n), |’ autre entrée correspond a |’ entrée secondaire, qui contient
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uniquement le bruit b(n). Le but du systéme est de retrouver en sortie un signa sans bruit, ou
atténué de bruit : x(n).[21]

di(n) = X(n) + Bruit filtré

b(n) Filtre ¥ “]C' <
B Programmable _ 5)

ruit Source F ¥
® ) hin)

e(n)=X(n)

Signal atténué
De bruit

Figure 3.14 : Principe de la méthode « ANC »

. Algorithme ¢ .
adaprtatif I

3.4.3. D : Explication dela méthode.

Avec un microphone, nous enregistrons une conversation signal (d(t)=x(t)+bf(t)) dans
un lieu particuliérement bruyant (salle de machines, intérieur d'un véhicule motorisé, salle mal
isol ée phoniguement de I'extérieur ou d'une salle voisine ou se déroule une autre activité, lieu
public extérieur fréguenté).La qualité de I'enregistrement sera alors fortement affectée par la
présence du parasite. Cependant, nous pouvons placer un second micro éoigné du premier,
qui n'enregistre que le parasite : c'est le signal b(t). Bien sir, qu'il est corrélé au bruit
accompagnant le signal bruité. BF(t) mais n'est pas b(t) lui-méme donc, il ne peut étre
envisagé d'extraire le signal en effectuant une simple soustraction x (t)=d(t)-b(t).

Donc I'opération générale peut se schématiser comme suit :

Source

Signal d(n)

/\/ b(n) ym) ¥
Filtre numeérigue

v

-
Win)
e(n)=x(n)
p| Algoritme L +
Adaptarif

Figure 3.15 : Montage de filtre adaptatif pour | annulation de bruit.
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Notez que: Dans la suppression du bruit, par les filtres adaptatifs nous permettent de
supprimer le bruit d'un signal en temps réel.
Ici, le signal mesuré d(t), I'un pour nettoyer, qui est I’ entrée du filtre adaptatif, Le bruit b(n)
est le signal de référence du filtre adaptatif, qui représente le signal corrélée avec le bruit a
supprimer du signal désiré d(n).Le filtre adaptatif gjuste et adapte ses coefficients pour
réduire lavaleur de la différence entre y(n) et d (n) ; supprime le bruit et entrainant un signal

propreen e(n).
Notez que dans cette application, le signal d'erreur en fait converge vers le signa de

données utile, plutdt que de la convergence a zéro.

3.5. Conclusion

On peut dire que la solution de Wiener est difficile aimplémenter dans I’ ordinateur en
raison de sa non récursivité. L’algorithme RLS est une solution optimale, mais souffre de
guelques problémes tel que : on aaucune aidé sur son pas d adaptation. L’ algorithme NLMS
est distingué de tous autres algorithmes adaptatifs de son extréme simplicité de mise en
ceuvre, le seul réglage est la valeur du pas initial (pas du gradient), pour assurer alafois la

convergence de |’ algorithme et une rapidité satisfaite.
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Chapitre: 4 Application dela méhode (ANC).

4.1 : Exemple.
Nous avons enregistré un trongon d’ un signal audio (signal utile) dans un milieu isolé

phoniquement de |’ extérieur par I’instruction du « MATLAB ». [Wavrecord (N*Fs, Fs)], avec
« Fs =12KHz » fréquence d’ échantillonnage. Aprés Nous avons enregistré le méme trongon
dans des milieux bruyants, chacun a son bruit différent de I’ autre, ¢’ est le (signal désiré), et le

bruit de ce milieu bruyant.voir les figures suivantes.

On veut réduire le bruit accompagnant le signal désiré pour obtenir le signal utile en utilisant

un filtre adaptatif de critere[NLM §].

£
Conversation d

o
Laf

i Bruit Filtre

'3"; f==—r—>p| Programmable

4 4 hin)

Algoritme adaptatif
NLMS

Figure4.1 : Montage d' un filtre adaptatif de critere « NLMS » pour laréduction de bruit

Notez que: Si les algorithmes NLMS représentent la plus ssimple et la plus facile a
appliquer des algorithmes adaptatifs, récursif des moindres carrés (RLS) représente plus
grande complexité des algorithmes, colt de calcul, et lafiddité. Le RLS offre de convergence
plus rapide et plus petite erreur al'identification d'un systéme inconnu a I'exigence de plus de
calculs.[help Matleb].
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Les signaux mesurés"mesureil)
1 . Signal utile |

Arrplitude
[m]

-1 1

o 1 2 e 4 5 B
Echantions (n) il
ﬁ ] Bruit scurce "periodique”
£ 0
£
o 1 2 c 4 5 B
Echantions (o) %100 )
2 . signal mesuré

Arrplitude

-2 L
u] 1 2 3 4 5 G

Echantions (n) w0

Figure4.2 : Représente le signa utile entaché par un bruit périodique.

Les signadd mesurés"mesured?) Signal dile |

uk}
g R —
= 0
£
=I.
=
=
=
=
s K]
Echantions (n) . 10"
@ 2 . ' . sighal mesure
=)
=
e
o -3 ] ] ] ] ]
1] 1 2 o3 4 4] ]
Echantions (1) « 10"

Figure 4.3: Représente le signal utile entaché par un bruit blanc.

Les signaws: mesurés"riesural?)

u N -

E 1 T T = Signal utile |

&

L

E

I
Echantions (n)’ ¥ A0

g 2 , , : signal mesure

© "

I - I I 1

g 1 z ) 4 5 &

Echantions (n) - % A0

Figure 4.4 : Représente le signal utile entaché par un bruit («périodique et bruit blanc»)
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4.2. L’implémentation del’Algorithme NLMS.

L’ agorithme NLMS peut facilement implémenter comme software.

v

1) : Lectureleprochain échantillon x(n) et performe |’ opération du filtrage par la
version actuelle des coefficients

y(n) =W" (M) X(n) =X" (n) W(n)

2) : Prenner lavaleur comptée et la comparer avec lavaleur prédite de d(n).
(Caculer I erreur) :

g(n) =d(n)-y(n)
3) : Ajuster les coefficients :

_ _ Mg
W(n) =W(n-1J) +—a & £(n) X(n) I

0 X

Cet agorithme fonctionne dans une boucle, donc pour chaque nouveau échontillon un nouve-
au vecteur des coefficients est crée, de cette facant les coefficients du filtre se changent et s a-
daptent.

4.3. Résultats de la suppression du bruit (ANC) .

On a exécuté le programme de filtrage pour chagque signal mesuré (entrée du filtre),
avec le bruit qui le correspond (référence), avec gain d’ adaptation initial de valeur usuelle
(mubar = 0.01). Nous avons écouté au signal derreur (estimation du signal utile) par
I"instruction « wavplay(e, Fs) », La remarque que nous apparut que, la qualité de son n’est
pas adorable puisque le bruit est encore accompagnent le signal filtré, ce qui impligue que la
convergence de |'algorithme vert ces coefficients optimums est lente et la rapidité non
satisfaite. De cette raison on aréglé ‘mubar’ (pasinitial du gradient) qui détermine la quantité
d adaptation jusqu'a (0.09) ; avec cette valeur I’ algorithme trouve son minimum au début
d'itérations et la sortie du filtre tende vert la vrai valeur du bruit accompagnent le signal
mesuré; Ce sont les deux enjeux de la méthode « ANC » qui apres soustraction, le filtre

fourni un signal réduit de bruit. Les figures suivantes montrent ces résultats.
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2 5 Reductiob du Bruit "Periodigque” signal mesuré

= 1

=0

= iy ] 1 ]

< 70 1 2 3 4 5 B
dﬁ4

LT | —— Signal estimé powr muba=0.01

=

= 0

£ -1

<o 1 2 3 4 5 5

w — Signal Enew pouwr mubar=0.0'1 |

g 2 T T 1 1 1

= 0

£

< B
.H-\.4

Module[TF(signal désiré]

Amplitude

| ——— Signal estimé pour mubai={.0% |

1 2 3 1 5 B
w100

Amplitude

2

{ Sigqnal Eieus pou mulba=0.09 |

1 2 3 4 =) =]
Echantions () % 10

Figure 4.5 : Réduction du bruit périodique.

Spectre du signal=""Utile + (bruité periodique:sin(2*pi*1000*n))"" sur 1/2*Fe

2000 -

1000

spectre du signal désiré
spectre du bruit qu on veut supprimer

i WM_M\ " T O N N, L
1 2 3 4 5 6

Frequence(KHz) "Fe/2=6KHz"

Figure 4.6 : Spectre du signal bruité par « Bruit périodique »
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v 5 Reductiob du Bruit "Blanc” signal mesure
=
=
=y

Amplitude

Amplitude

1 2 3 4 ] ]

A

Signal Enew pow mubar=4.01

1 2 3 4 ] B
4

=

Module[ TF(signal désiré]

Amplitude

Armnplitude

N

w107

{ Signal Enewm pow muba=0.09 |
1] 1 2 A 4 5 B
. Echantions (1) « 10t

Figure 4.7: Réduction du bruit blanc

Spectre du signal=""Utile + (bruité Blanc"" sur 1/2*Fe

spectre du signal désiré
spectre du bruit qu on veut supprimer

Frequence(KHz) "Fe/2=6KHz"

Figure 4.8 : Spectre du signal bruité par « Bruit Blanc »
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sighal mesuré

Reductiob du Bruit "Blanc + Periodique™

= 2 .
=
E_ a
iy I 1
< ™ 1 2 3 4 5 5
ik
o | —— Signal estimé pour mubai=0.01
E
= 10
Z -
1l 1 2 3 4 ) )
— Signal Enew powr muba=0.01 |
g 2 T T L T T
=
E_ a
iy 1 1 [ 1 1
< 1 2 3 4 5 :
!
[ak]
s
=
=
=
T
x10°
z 2 | —— Signal Enem pow mubai=0.09 |
=
E_ 0
€ -2
a 1 2 3 4 a B
Echantions (n) « 107
Figure 4.9 : Réduction du bruit « blanc+périodique ».
o' Spectre du signal=""Utile + (bruité Blanc+Périodique™ sur 1/2*Fe
g ‘ ‘ e
S 2000 spectre du signal désiré
g spectre du bruit qu on veut supprimer
T 1000
=
Q
>
E 0 1 2 3 4 5 6
=

Frequence(KHz) "Fe/2=6KHz"

Figure 4.10: Spectre du signal bruité par « Bruit Blanc+périodique »
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Evolution des coefficients en fonction d itirations

I:|15 T T T T T
wi{l}

01F 3
*L‘.I:j 0.05 m
g = mubar=0.0%
= — mnbar=0101
o
]

0.05 .
wi{30)

_I:I. 1 | | | | |
a &00 1000 1500 2000 2500 3000

Mombre d'itération

Figure 4.11 : Evolution des ceefficients du filtre en fonction de nombre d’itération et les
valeurs de « mubar »

Le probleme devant le filtrage de laréduction du bruit, de trouver le « meilleur » filtre
"enligne". C'est adire lafonction de transfert reliant le bruit source et celui accompagnant le
signal désiré ,permettant d’ obtenir en sortie une réponse estimé du bruit la plus « proche »

possible du signal désiré ,et par soustraction lefiltre fournit un signal atténué de bruit.

Donc, I'adgorithme NLM S, modifie en permanence les coefficients du filtre numérique
implémenté dans le processeur. Ces modifications doivent suivre I’ evolution des systémes
dans leur environnement aussi rapidement que possible.L’ erreur e(n) sert a controler (adapter)
les valeurs des coefficients du filtre, des qu’une nouvelle valeur du signal devient disponible

de fagon que le signal de sortie soit le plus proche possible du signal désiré.

4.4. Exemple defiltraged’'un signal « ECG » noyer dans un bruit blanc de RSB= 5.
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Filtrage du signal "ECG™ noyer dams un bruit blanc de RSB= 5db
=ignal Utile

=201

‘i 4 '

c% 1 | | | 1 | | | | | ]
n 100 200 300 400 500 GO0 VOO 800 800

o : : : ; signal mesuré

=0

E 1 | | | 1 | i
n 200 400 BO0 200 1000 1200

o . . I =ignal Erreur pour mubar=0.09 |

E

%_ ] el &“‘._ e +N»v——_

= )

::E | | | 1 |

0 200 400 B0O0 s00 1000 1200
Echantions {n)

Figure 4.12 : Réduction du bruit blanc dans un le signal « ECG »

45: L’influencedu RSB sur lesignal filtrée.
Pour éudier I'influence des valeurs de « RSB » sur le comportement du filtre adaptatif

crétére NLMS, on a utilisé un signal désiré composé d'un signal origina et I'interférence
filtrée, le signal de référence est le bruit blanc. L’'RSB est le rapport de puissance du signa

original sur celle du bruit accompagnant le signal informatif.

signal vocal Synthétisé -lettre "A"-[signal sans bruit]
I I Hmmﬂmm 1 I
0 0.5 1 1.5 2 2.5
(n) iterations x 10*

b o Bk

Anmplitude

Figure 4.13 : Représente un signal vocal origina « lalette -A- »

Pour que I’ analyse de L’ influence du RSB sur |e rendement du filtre soit resonable, on
introduit un autre rapport qui mesure la puissance du signal utile estimé paraport a celle du
signa original tel que:

R=Pg / Py, 4.1
Ps Psy: puissance du signal filtré et puissance du signal utile respectivement.

Donc on peut conclure immédiatement que la fonctionnalité de notre filtre sera

convocable lorsque I'évolution du rapport « R» en fonction des valeurs du « RSB »

converge vert lavaleur « 1 » et visversa. Voir figure Figure 4.18
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La figure (4.18) et les résultats du tableau (4.1), justifies que le filtre adaptatif de crétére
NLMS fonctionne convenablement et le signal d’ erreur converge vert lavrai valeur du signal
utile, quand les valeurs du rapport « RSB » sont supérieures a «-10db» car le rapport de
puissance est presque constant dans cette gamme des valeurs s on considere deux chiffres

apréslavirgule.

Le repport de puizmnee = F{ A5H )

T T T T T
e | & rapport de puissance en fonction du RSB

<0 -30 -20 -0 0 10 20 an
Les valeurs du "R=B en db"

Figure 4.14 : L’ évolution du rapport de puissance en fonction des valeurs du RSB.

Le filtre adaptatif critére «NLMS», débute fonctionner inconvenablement lorsque les
valeurs du « RSB » inférieur a (-10db).

Rapport Psf
LeRapport: R=—
RSB (dB) Psu
30 1.0005
15 1.0066
0 1.0258
-5 1.0867
-10 1.1226
-15 1.2463
-20 15813
-30 5.3298
-40 5.8324

Tableau 4.1 : Représente I’ évolution du rapport « R » en fonction du valeurs du rapport
« RSB » .
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4.6 : Conclusion

On peut conclure que, la manipulation de la fonction de filtrage avec les structures
adaptatives est tellement différente a celles non adaptatives de coté hard et soft, notre filtre
adaptatif de crétére NLMS aréussit d atténuer pas mal de bruit stationnaires en raison de ces
performances (gain d adaptation normalisé, convergence rapide, sa récurrence) et les résultats
qui étaient obtenues dans ce chapitre montrent que Le filtrage adaptatif est un outil puissant

en traitement du signal.




Conclusion générale

L’ objectif de cet effort était I étude et I’ utilisation du filtrage adaptatif afin de réduire
I"interférences génant le signal informatif .pour atteindre ce but on a commencé par une étude
approfondie sur les structures adaptatif -c'est-a-dire les coefficients sont pas figés- pour bien

comprendre la quiddité du principe du filtrage adaptatif.

On peut Conclure que la solution de Wiener est difficile a implémenter dans
I’ ordinateur en raison de sa non récursivité, I’ algorithme RLS est une solution optimale, mais
souffre de quelques problemes tel que: on a aucune aidé sur son pas d adaptation et
I’algorithme NLMS est distingué de tous autres algorithmes adaptatifs de son extréme
simplicité de mise en ceuvre, le seul réglage est lavaleur du pasinitial (pas du gradient), pour
assurer alafoislaconvergence de I’ algorithme et une rapidité satisfaite.

Notre filtre adaptatif de critere NLMS a réussit d'atténuer pas ma de bruit
stationnaires en raison de ces performances (gain d’ adaptation normalisé, convergence rapide,
sa récurrence), mais souffre quelque limitations tel que: il débuterait fonctionner
inconvenablement lorsque les valeurs du rapport signal sur bruit [RSB] sont inférieur a (-10
dB).

Cette application nous a permet, d’ explorer le coté pratique de traitement des signaux,
de surmonter les difficultés réelles de la pratique du filtrage, d’ élargir nos connaissances dans
le domaine de filtrage adaptatif ou le spectre du signal informatif et celui du signal
perturbateur se superposent, ainsi de maitriser la programmation des filtres numériques

(synthése) avec les langages évolués.

On peut dire que notre filtre est congu et exécuté par le langage évolue « Matlab » qui
implique que, le traitement dans ce cas est en temps déféré. Les filtres adaptatifs
commercialisés, nécessitent fréeqguemment un fonctionnement en temps réel, pour atteindre a
ce point, on recommande a proposer un projet de fin d' é&ude concernant la réalisation d’une
carte d’acquisition de filtrage adaptatif, dont I’algorithme adaptatif et le filtre numérique
seront implémentés dans le processeur de traitement de la carte, afin d’augmenter les
performances du filtre adaptatif.
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Annexe A

Synthese d’' un filtres RI F « passe-bas » avec différent fenétrage avec ATLAB 7..

Amplitude Amplitude

Amplitude

clc

N=20;% Ordredu filtre

A=[1];% Pasde contre-réaction

% Calcul des coefficientsde 3 filtres
num_rect=fir1(N,0.5,'low’ ,boxcar (N+1),' noscal€e');
num_hann=fir1(N,0.5,'low' ,hanning(N+1),'noscal€e);
num_hamm=fir 1(N,0.5,'low' hamming(N+1),' noscal€');
% Reponseimpultionnelle

figure(l)

subplot(311)

impz(num_rect,1)

title(' Reponse impultionnelle " fenetrage rectangulaire')
subplot(312)

impz(num_hann,1)

title('Reponse impultionnelle " fenetrage hanning')
subplot(313)

impz(num_hamm,1)

title(' Reponse impultionnelle " fenetrage hamming')
% Calcul desfonctionsdetransfert

figure(2)

[ft_rect,w]=freqz(num_rect,A);
[ft_hann,w]=freqz(num_hann,A);
[ft_hamm,w]=freqz(num_hamm,A);

% Transformation en dB
ft_rect_db=20*logl0(abs(ft_rect));
ft_hann_db=20*logl0(abs(ft_hann));
ft_hamm_db=20*logl0(abs(ft_hamm));

% Affichage des digrammes de Bode
plot(w,ft_rect_db,'ko’,w,ft_hann_db,'k")
legend('*Rectangulaire’’,”” Hanning'")
xlabel(‘frequency (rad/sample)’")

ylabel(' Amplitude (dB)")

Reponse impultionnelle "fenetrage rectangulaire

Reponse impultionnelle "fenetrage hanning

Affichage des digrammes de Bode
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Annexe A

Synthéesed’un filtre RIl « passe-bas » avec MATLAB.7.

clc;

N=5;% Ordredu filtre

B=1000;% Bande passante

fe=10000;% Freéquence d’ échantillonnage
[num,den]=butter (N,2* B/fe)% Calcul des coefficients
figure(l)

impz(num,den);% Affichage delaréponseimpulsionnelle
title(" Affichage de la réponse impulsionnelle’)
figure(2)

freqz(num, den) ; % Diagramme de Bode

title(" Affichage de la réponse frequentielle)

figure(3)

x=0nes(100,1);% x=saut unité

y=filter (num,den,x);% y=réponseindicielle

figure(3)

plot(y,'k")% Affichagedelaréponseindicielle

title(" Affichage de laréponseindicielle)
xlabel (' n(samples)')

ylabel(' Amplitude')

figure(4)

P=roots(den);% Calcul despbles

Z=roots(num);% Calcul des zéros

zplane(num,den) ; % Affichage des pdles et des zéros
title(" Affichage des pbles et deszérosdansleplan Z')
figure(4)

N=5;% Ordredu filtre

B=1000;% Bande passante

fe=10000;% Freéquence d’échantillonnage
[num,den]=butter (N,2* B/fe);% Calcul des coefficients
[Z,P,K]=tf2zp(num,den)% Calcul des pdles, des zéros et du facteur

Affichage de la réponse impulsionnelle

Affichage des pdles et des zéros dans le plan Z
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Annexe A

Affichage de la réponse frequentielle
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-Lafonction detransfert du filtredelaforme :

Zi:

-1.0010 + 0.0007i
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- Lafonction detransfert du filtredelaforme

N (2) =

0.0013z5 0.0064z

D (@)=
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Pi
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Annexe B

Dévealoppement del’algorithme NLM S avec MATLAB 7.0.

Création la Fonction « NLMS» avec MATLAB 7.0.

function [y, e] = nimsfonc(x, d, M, mubar, a0)

% [y, €] = nlms(x, d, N, mubar, a0)

% Filtre Adaptatif utilisel’algorithme NLMS.

% mubar : Legain d’adaptation initial

% a0 : le constant qui empéchelegain tant vert I'infini

% x : signal bruit source .

%d(n) :signal désiré =signal mesuré (signal utile +bruit) entrée du filtrg

N = max (size(x)); % longueur de signal d'entée

y = zéros (1, N); % initialise le vecteur de sortiedu filtre Adaptatif
e=zéros (1, N); % initialisele vecteur d'erreur

w =2z€éros (1, M) ; % initialise le vecteur des Ceefficients

for n=M:N; % Bouclede misajour pour lefiltre programmable

XN =x (n:-1:n-M +1);

y (n) =w* xXN'; % Signale de sortie du filtre adaptatif (estimé)

e(n)=d(n)-y(n);%Erreur entrelesignaledésiré et I'estimé
w=w + (mubar/ (a0+tM*xN*xN"))*e(n)*xN;% L es ceefficients Ajustent
end

Programme principal « NLM S» avec MATLAB 7.0.

clc;

% Levecteur (x) contient le bruit source.

% L evecteur (d) contient (signal utile + bruit).
mubar =0.01;

a0=0.8;

M =32 %ordredu filtre.

% Levecteur (y) c'est I'estimation du bruit accompagnent le signal utile
% L e vecteur (e) c'est I'information qu'on cherche.

Programmation I’ agoritme NLM S avec Matlab



Annexe C

Comment générer lesignal « ECG » avec MATLAB 7.

L’ecq: est lesignal qui représente |e battement du ceeur de I’ ére humain..

ECG : éectrocardiogramme.

1°: générer lafonction ECG :

function x =ECG (L)

% L : longueur du signal ECG
a0=10,1,40,1,0,-34,118,-99,0,2,21,2,0,0,0];

do=
[0,27,59,91,131,141,163,185,195,275,307,339,357,390,440];
a=a0/ max (a0);

d =round (dO* L /dO (15));

d (15)=L;
for i=1:14;
m=d(i): d(i+1) - 1;
slope = (a(i+1) - a(i)) / (d(i+1) - d(i));
x (m+1) = a(i) + ope* (m - d(i));
end

2°: programme principal :

0. A .
3" résultat :
Signal ECG
% 1 . . . . T T T
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