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RESUME

In this paper we address the problem of enhancing speech
which has been degraded by additive noise. As proposed
by Ephraim et al., autoregressive hidden Markov models
(AR-HMM) for the clean speech and an autoregressive
Gaussian for the noise are used. The filter applied to a
given frame of noisy speech is estimated using the noise
model and the autoregressive Gaussian having the highest
a posteriori probability given the decoded state sequence.
The success of this technique is highly dependent on ac-
curate estimation of the best state sequence. A new strat-
egy combining the use of cepstral-based HMMs, autore-
gressive HMMs, and a model combination technique, is
proposed. The intelligibility of the enhanced speech is
indirectly assessed via speech recognition, by comparing
performance on noisy speech with compensated models
to performance on the enhanced speech with clean-speech
models. The results on enhanced speech are as good as our
best results obtained with noise compensated models.

1. INTRODUCTION

Parmi les techniques de débruitage qui ont été les plus
étudiées pendant les deux dernieres décennies, on peut
citer la technique de la soustraction spectrale [8, 9]. La
soustraction spectrale, sous toutes ses formes, appliquée
a un signal de parole bruité, afin de produire le signal
propre correspondant, ne tire pas profit de 1’information
linguistique portée par ce signal. En fait, la plupart des
implantations de la soustraction spectrale sont appliquées
a un signal de parole exactement de la méme maniére
qu’a n’importe quel autre signal bruité. Cette insuffisance
d’information a priori dans le processus de débruitage en-
gendre d’importantes distorsions dans les signaux restau-
rés.

Une tentative introduisant de 1’information a priori dans
le processus de débruitage a été proposée par J.S. Lim et
A.V. Oppenheim [11]. Ils ont proposé une technique qui
consiste & représenter le signal de parole par une succes-
sion de modeles AR : le signal est segmenté en une suite
de zones stables (stationnaires), chaque zone est modélisée
par un modele AR. Les modeles AR et le signal propre
sont tous les deux estimés en utilisant le signal bruité et 1a
densité spectrale du bruit, supposée connue a priori. Pour
cela, I’approche du MAP (Maximum a Posteriori) a été
utilisée. La maximisation d’une fonction de vraisemblance
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appropriée est réalisée de maniere itérative : 1) par rapport
aux parametres des modeles AR en supposant que le sig-
nal dont on dispose est propre, 2) par rapport au signal pro-
pre en utilisant les modeles AR et 1’estimation de la densité
spectrale du bruit. Il est évident que cette procédure itéra-
tive posséde beaucoup plus de variables inconnues (sig-
nal propre et modeles AR) que de variables connues (sig-
nal bruité). Ceci conduit 2 des estimateurs, du signal et
des modeles, avec de grandes variances. Pour pallier ce
probléme, Ephraim et al. [7] proposent d’estimer les mod-
eles AR représentant le signal propre 2 partir de signaux
d’apprentissage propres au lieu de les estimer directement
sur le signal bruité.

Afin de déterminer les trames de parole propre max-
imisant la densité de probabilité a posteriori, Ephraim
et al. [7] utilisent une procédure itérative fondée sur
I’algorithme EM. Ce processus itératif est trés dépendant
de I'initialisation. Lorsque I’initialisation est mauvaise, ce
processus converge vers un maximum local qui peut &tre
tres loin de la solution optimale. Cela est toujours le cas
avec des signaux trés bruités. Logan et Robinson [10] pro-
posent d’utiliser une technique de combinaison de modgles
dans le cadre des MMC autorégressifs (MMCAR) permet-
tant de mieux initialiser ce processus. L’initialisation est
obtenue par décodage du signal bruité en utilisant le sys-
téme de reconnaissance fondé sur des MMCAR adaptés
au bruit de test. Cependant, il est bien connu qu’un sys-
téme de reconnaissance utilisant des MMC fondés sur le
cepstre et ses dérivées est plus efficace qu’un systéme de
reconnaissance utilisant des MMCAR, surtout dans le cas
d’applications avec de grands vocabulaires. Dans cet ar-
ticle, nous proposons une extension de cette derniére ap-
proche en utilisant un systéme de reconnaissance fondé sur
le cepstre et ses dérivées pour ’initialisation.

Nous proposons d’utiliser deux ensembles de modeles
acoustiques : le premier est un MMC a densités continues
(MMCDC) fondé sur le cepstre utilisé pour I’initialisation
du processus itératif ; le second est un MMCAR utilisé
pour estimer la succession de filtres & appliquer aux trames
constituant le signal bruité. Pour une trame du signal
bruité, nous cherchons la gaussienne cepstrale qui a la
plus grande probabilité a posteriori. Cette recherche est
faite par décodage du signal bruité en utilisant les mode-
les cepstraux adaptés au bruit de test. Le décodage four-
nit ’alignement trame/gaussienne-cepstrale, ot chaque
gaussienne cepstrale correspond 2 une gaussienne autoré-
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gressive dans les MMCAR. Le filtre optimal est donc
estimé en utilisant cette gaussienne autorégressive et la
gaussienne autorégressive correspondant au bruit. Les
MMC cepstraux et les MMCAR sont entrainés de fagon 2
avoir une bijection entre les deux ensembles de modéles au
niveau de la gaussienne :  une gaussienne dans les MMC
cepstraux correspond une et une seule gaussienne dans les
MMCAR. Pour cela, nous estimons en premier les MMC
cepstraux et nous utilisons les statistiques correspondant
1a dernitre itération de I’algorithme EM pour estimer les
parametres des MMCAR.,

Dans les sections suivantes nous décrivons la mise en
ceuvre de cette approche de débruitage. Des expériences
avec différents types de bruits sont présentées afin de mon-
trer 1’apport de cette approche a I’amélioration de la qualité
des signaux de parole bruités. Des expériences de recon-
naissance avec les signaux débruités seront présentées .

2. LE PROCESSUS DE DEBRUITAGE

Considérons, dans un premier temps, le cas d’une observa-
tion générée par une seule gaussienne. Soity une trame du
signal de parole bruité (y € RX) et £, lafonction de den-
sité de probabilité (fdp) de la trame propre x correspondant
alatrame bruitée y. En supposant que x est générée par un
processus autorégressif, sa fdp fi, (x) est définie comme
suit :
i (x) = ! exp{ 1(xI.S'_lx)} ¢))
P enFlsdE 2
ot Sy désigne la matrice d’autocorrélation : Sy =
02 (A Ax)™, ob o2 est la variance de I’excitation du
modele AR, Ay est la matrice K x K triangulaire in-
férieure dont les p + 1 premiers éléments de la premiere
colonne sont les coefficients du processus AR : Gi,0<i<p
ol ag = 1.

Supposons également que la fonction de densité de prob-
abilité du bruit additif peut &tre modélisée par une gaussi-
enne autorégressive, soit fy,, le probléme du débruitage
consiste a estimer la trame propre x en utilisant f5, f»,, et
y. Le critére du Maximum A Posteriori (MAP) peut étre
utilisé pour réaliser cette estimation :

x= argmax log{h(x,y)} )

ol h(x, y) désigne la fdp conjointede x et y. Le bruitétant
additif et indépendant du signal, nous avons :

h(x,¥) = fo. () fr, (¥ — x). ©))
Cette maximisation aboutit au filtre de Wiener bien connu

dans la littérature du traitement de signal. La transformée
de Fourier de I’estimation du signal propre est :

__Tu(0)
I'x(6) +T'n (6)
o Y'(0) est la transformée de Fourier de la trame de parole
bruitée, I'x(6) et 'y (6) sont les densités spectrales de puis-
sance correspondantes aux deux processus AR x et n. Les

densités spectrales de puissance sont déterminées comme
suit :

X(6) Y (0) @)

T(f) = —% )
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ot Wy (6) et ¥y, () désignent, respectivement, les transfor-
mées de Fourier des coefficients de prédiction associés  la
trame de la parole propre et des coefficients de prédiction
associés au bruit.

Tn(8) ©

Considérons, maintenant, le cas général d’une observation
générée par un MMCAR. Soity = Vtp=1,..7/¥t € RF
une séquence de trames correspondant & une phrase bruitée
(T est le nombre de trames constituant le signal corre-
spondant a la phrase en question). L’estimateur MAP des
trames correspondant au signal propre est obtenu itéra-
tivement en utilisant I’algorithme EM. A chaque itération

k, la transformée de Fourier X*, {t = 1,. .,T} de
Pestimation de la trame propre %;(k) est obtenue par fil-
trage de la trame bruitée comme suit :

-1

XEHO) = | DB vXRNHSS | Vi(6), (™
By

ol p; (B, 7|%(k)) est la probabilité que la trame %; (k) soit
générée al’instant? par la gaussienne « de I’ état 3, sachant
que %(k) est générée par le MMCAR. H.,5 est le filtre de
Wiener associ€ 2 la gaussienne autorégressive v de 1’état 8
et a la gaussienne autorégressive du bruit (Equation 4).

Le succes de cette procédure d’estimation est trés dépen-
dant de la qualité d’estimation des probabilités a posteriori
pt(B,v|%(k)). Ces probabilités sont estimées en utilisant
la procédure “avant-arriére”. L’estimation de ces probabil-
ités en utilisant les modeles acoustiques entrainés sur de
la parole propre donne lieu 2 une procédure itérative con-
vergeant vers un maximum local qui est loin d’étre 1a so-
lution optimale recherchée, surtout pour des rapport sig-
nal sur bruit (RSB) faibles. Pour obtenir une bonne esti-
mation des probabilités a posteriori, nous décodons le sig-
nal bruité y en utilisant des modeles acoustiques obtenus
par adaptation au bruit de test des modeles acoustiques
cepstraux retenus pour la parole propre (MMCDC), c’est-
a-dire les meilleurs modeles disponibles pour la parole
bruitée.

Plusieurs techniques ont été proposées pour estimer les
modeles représentant la parole bruitée & partir des mod-
eles représentant la parole propre et du modeéle du bruit.
Parmi ces techniques, on peut citer 1a Combinaison Par-
allele de Modeles (CPM) et I’approche par génération de
données [2]. Dans ce travail, nous utilisons une technique
fondée sur la composition directe sur les données (CPD :
Combinaison Paralléle de Données) [1]. Elle consiste &
réutiliser pour chaque gaussienne d’un état donné, d’un
modele donné, les vecteurs cepstraux d’apprentissage qui
ont permis son estimation. Comme pour la CPM, on sup-
pose que le bruit n’affecte pas la distribution des trames
entre les gaussiennes d’un état donné. Afin d’améliorer
d’avantage I’estimation des probabilités a posteriori, il
est possible, en plus de la CPD, d’utiliser des techniques
d’adaptation aveugles comme la MLLR [5]. Dans ce tra-
vail, seule la CPD est utilisée pour I’adaptation, les com-
posantes principales du systtme de débruitage proposé
dans cet article sont présentées dans la Figure 1.
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Figure 1: Le processus de débruitage utilisant le filtrage de
Wiener dépendant de 1’état dans les MMCAR. Les MM-
CDC cepstraux et la CPD sont utilisés pour avoir une
bonne estimation des probabilités a poteriori.

3. RESULTATS EXPERIMENTAUX

Afin d’évaluer cette technique de débruitage, nous util-
isons un systéme entrainé sur 22148 phrases prononcées
par 460 locuteurs, provenant du corpus MASK [4]. Les
phrases prononcées par 450 locuteurs ont été utilisées pour
I’apprentissage du systéme et les phrases prononcées par
les 10 locuteurs restants ont été utilisées pour le test. Ces
données ont été enregistrées avec un microphone de téte
résultant en un RSB d’environ 35dB. Le signal de parole
a subi un filtrage passe-bas avec une fréquence de coupure
égale a 8kHz et a été échantillonné & 16kHz.

Pour les deux systemes (cepstral et autorégressif) les
vecteurs paramétriques sont estimés tous les 10ms sur une
fenétre de 30ms. Pour le systéme cepstral, les vecteurs
paramétriques caractérisant une trame sont composés de
13 coefficients cepstraux auxquels sont ajoutées leurs
dérivées premieres et secondes (vecteur & 39 paramétres).
La soustraction du cepstre moyen est réalisée sur chaque
phrase. L'ordre des gaussiennes autorégressives est fixé
a 16 pour les MMCAR et pour le modgle autorégressif
correspondant au bruit. 608 phonemes dépendant du con-
texte sont modélisés, chaque phonéme dépendant du con-
texte est un MMCDC 2 trois états avec un mélange de
gaussiennes comme densité d’observation (typiquement
20 gaussiennes).

L’algorithme de débruitage a été appliqué a des signaux de
parole dégradés par un bruit additif. Dans cet article trois
bruits extraits de la base de données NOISEX-92 [12] ont
été utilisés : le bruit blanc, le bruit d’hélicoptere (Lynx)
et le bruit d’avion a réaction (F16 Jet). Le signal restauré
est obtenu en utilisant la technique standard d’overlap-add
sur les segments résultant du filtrage, suivi du fenétrage par
Hanning.

Amélioration de la qualité des signaux de parole bruitée

Figure 2 : Spectrogramme du signal propre : “quel est le type du train
qui arrive a 20 heures 25.”

Figure 3 : Signal bruité (RSB=5.7dB) généré en additionnant le bruit
F16 Jet au signal de la Figure 2.

Figure 4 : Signal obtenu par débruitage du signal de la Figure Figure 3.
Le débruitage utilise le filtrage de Wiener dépendant de I'état.

Figure 5 : Signalbruité (RSB=1dB) généré en additionnantle bruit blanc
au signal de la Figure 2.

Figure 6 : Signal obtenu par débruitage du signal de la Figure Figure 5.
Le débruitage utilise le filtrage de Wiener dépendantde l’état.
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Dans la Figure 2 nous présentons le spectrogramme d’un
signal propre. Les versions bruitées de ce signal sont
obtenues en additionnant le bruit d’avion a réaction (F16
Jet) (Figure 3) et le bruit blanc (Figure 5). Les spec-
trogrammes des signaux obtenus par débruitage par ap-
plication du filtrage de Wiener dépendant de 1’état sont
présentés dans les Figures 4 et 6 respectivement. Visuelle-
ment, une diminution considérable du bruit est observée
par débruitage. En écoutant les signaux restaurés nous
constatons une amélioration significative de la qualité avec
de trés faibles distorsions et 1’absence du bruit musical.

La reconnaissance avec les signaux débruités

Afin d’évaluer objectivement cette procédure de
débruitage, des expériences de reconnaissance avec
des signaux débruités ont été réalisées. Ces expériences
sont présentées dans le but de montrer qu’il n’y a pas
de perte d’intelligibilité du point de vue du systeme de
reconnaissance et non dans le but d’améliorer le taux
de reconnaissance. En effet, la théorie prédit qu’aucun
gain significatif en terme de taux de reconnaissance n’est
a espérer par débruitage par rapport aux techniques de
bruitage si les modeles mis en jeu sont de méme qualité.
L objectif est I’amélioration de la qualité du signal sans
perte d’intelligibilité.

Les taux d’erreur sur les mots dans différentes configu-
rations sont présentés dans la table 1. En plus du filtrage
de Wiener donné par 1'équation 4 (filtre 1), nous avons
utilisé le filtre résultant de 1’ application de la racine carrée
au filtre de Wiener (filtre 2).

% d’erreur sur les mots
Configurationde test | F16 Lynx | Blanc

Propre 59 59 5.9
Bruitée 554 160.7 | 79.9
Compensation (CPD) | 13.6 | 21.4 | 15.2
Débruitage (filtre 1) 139 | 21.7 | 152
Débruitage (filtre 2) 122 1203 [ 145

Table 1 Taux d’erreur moyens sur les mots dans différentes configura-
tions de test. La colonne I correspond au bruit de F16 Jet (RSB=6.4),
la colonne 2 correspond au bruit de Lynx (RSB=5.5dB) et la colonne 3
correspond au bruit blanc (RSB=1dB).

La table 1 montre une trés grande détérioration des perfor-
mances lorsque le systéme est entrainé sur des signaux pro-
pres et testé sur des signaux bruités. Par exemple, lorsque
le systtme est entrainé sur des signaux propres et testé
sur des signaux bruités (bruit blanc : RSB=1dB), le taux
d’erreur sur les mots augmente de 5.9% 2 79.9%. La com-
pensation du bruit de test en utilisant la CPD apporte un
gain significatif (comparer 1a ligne 2 et 3). En utilisant
des modgles acoustiques entrainés sur des signaux propres
pour décoder les signaux restaurés par filtrage de Wiener
dépendant de I’état, nous obtenons des résultats similaires
a ceux obtenus en utilisant la CPD. En utilisant le sys-
téme entrainés sur des signaux propres pour décoder les
signaux restaurés par filtrage utilisant le filtre 2, un gain re-
latif de 4.6% est observé dans le cas du bruit blanc, 10.3%
dans le cas du bruit F16 Jet, et 5.1% dans le cas du bruit
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de Lynx, par rapport aux résultats obtenus en utilisant la
CPD. Ces résultats montrent que du point de vue du sys-
téme de reconnaissance, la technique de débruitage pro-
posée ne provoque pas de perte d’intelligibilité des signaux
restaurés par rapport aux signaux bruités.

4. CONCLUSION

Dans cet article nous avons étudié et expérimenté une ap-
proche de débruitage fondée sur le critere du maximum a
posteriori utilisant des MMC autorégressifs. Cette tech-
nique introduite par Ephraim et al. utilise 1’algorithme
EM qui nécessite dans ce cas une bonne initialisation pour
fonctionner correctement. Nous avons proposé une nou-
velle stratégie d’initialisation combinant 1’utilisation de
MMCAR, I'utilisation d¢e MMCDC fondés sur le cepstre
et ses dérivées et I'utilisation d’une technique de compen-
sation de bruits que nous avons présenté dans des travaux
ultérieurs [6]. Cette stratégie d’initialisation rend ce pro-
cessus de débruitage trés efficace méme avec des rapports
signal sur bruit faibles. Les expériences ont été réalisées
en utilisant trois types de bruits provenant de la base de
données NOISEX. Nous avons constaté une augmentation
considérable de la qualité des signaux débruités, avec peu
de distorsion et sans bruit musical. Des tests de reconnais-
sance avec les signaux débruités montrent qu’il n’y a pas
de diminution de I’intelligibilité du signal débruité par rap-
port au signal bruité du point de vue du systéme de recon-
naissance.
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