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Résumé : Cette contribution est consacrée a I’étude d’'un modele localement périodique dans lequel les évolutions tem-
porelles des parametres sont modélisées par des processus aléatoires. L’originalité du travail réside dans le modele
considéré qui permet de représenter, de maniere paramétrique mais relativement flexible des signaux localement
périodiques. Une évaluation de différentes méthodes d’estimation des parametres (EM, Whittle) et une propositon
de solution sous optimale moins couteuse & implémenter applicables dans le cas de signaux de parole sont en outre

proposées pour rehausser le signal par filtrage de Kalman.

Abstract :This contribution deals with a stochastically modulated periodic model and its use for speech enhancement.
The originality of our work stands in the stochastic modeling which offers a flexible way to represent quasi periodic
signals. Various methods (EM, Whittle) are reviewed to estimate the model parameters and a suboptimal solution is
proposed with a reduced computation load to perform a Kalman filter based speech enhancement.

1 Introduction

Deux catégories de modeles sont généralement envi-
sagées dans le traitement de la parole : le modele au-
torégressif (AR) tout particulierement utilisé pour les co-
deurs CELP et les modeéles sinusoidaux ou harmoniques.
Dans de nombreux travaux récents ces deux approches
sont combinées en utilisant par exemple une décision de
voisement.

Si le modele AR fournit une représentation concise et ef-
ficace du signal dans le domaine spectral, le modele si-
nusoidal est plus adapté a l'analyse/synthese de trames
voisées et il a d’ores et déja permis d’obtenir des avancées
significatives notamment en codage et en synthese. Ce-
pendant, pour des applications de rehaussement son
utilisation n’a pas permis d’améliorer les performances
des méthodes non-paramétriques d’atténuation spectrale
court-terme [3, 7, 4]. Les méthodes de débruitage fondées
sur un modele AR gaussien ont été aussi étudiées mais
I’estimation non biaisée des parametres AR & partir d’ob-
servations bruitées est une premiere difficulté ; par ailleurs,
un tel modele n’est pas bien adapté a des trames quasi
périodiques telles que les voyelles, les bruits voisés etc.
[8]. Pour pallier ce probleme, Goh et al. [10] proposent de
considérer un modele tout pole dont I'excitation est une
séquence blanche pour des trames non voisées ou un train
d’impulsions périodiques pour des trames voisées. Une
approche alternative [11, 1] repose sur l'utilisation d’un
modele sinusoidal en cas de voisement. Elle est plus facile &
implanter car en présence de bruit ce modele est un modele

de régression que ’on peut traiter & partir de techniques
standards telles que les moindres carrés. Les résultats sont
prometteurs mais cette approche n’est pas robuste au bruit
additif. Notons enfin que la modélisation harmonique peut
engendrer des artefacts, tout particulierement dans les
régions du spectre ou prédomine le bruit de fond station-
naire.

Notre objectif est de trouver une représentation des
trames voisées du signal de parole moins contraignante
que le modele sinusoidal déterministe et qui fournit une
modélisation du comportement du signal plus précise que
celle obtenue par un modele AR.

AMPLITUDE
) N
% ‘
L

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000

L L L L L L L
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000

AMPLITUDE

. . . . . . .
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
TIME (samples)

F1G. 1 — Signal de parole échantillonné & 8 kHz : évolution du
pitch et des amplitudes des composantes en phase et quadra-
ture des 4 premiers harmoniques



2 Le modele

La modélisation harmonique stochastique a été retenue
pour représenter les signaux quasi périodiques tels que les
trames voisées. Les observations du signal suivent la rela-
tion suivante :

K
X, = Z AF cos(k®;) + BY sin(k®;) +N;.
k=1

(1)

J

~~

St

ot (AF)i>1, (BF)i>1 et (®4)i>1 sont des processus sto-
chastiques et (Ny¢);>1 est un bruit d’observation additif
stationnaire.

Bien que la modélisation stochastique de la phase soit sa-
tisfaisante sur le plan conceptuel, elle pose des probléemes
délicats d’estimation puisqu’il n’existe pas de procédure
exacte de filtrage voire de lissage (i.e. calcul de I'espérance
de S; étant données les observations Xi,...Xr). Ce
probleme peut étre contourné & partir de techniques
numériques comme les simulations Monte Carlo par
Chaine de Markov [2], mais leur complexité calculatoire
élevée ne semble pas adaptée a des applications sur la pa-
role.

D’apres la figure 1, on observe que la vitesse et 1’échelle
des variations de la fréquence du pitch sont bien moins im-
portantes que celles des amplitudes des composantes har-
moniques. La modélisation stochastique de la phase n’est
pas aussi nécessaire que celle des amplitudes des compo-
santes harmoniques. C’est pourquoi nous envisageons un
traitement trame par trame et supposons la pulsation w
constante sur la trame d’analyse :

K
Sy = Z A¥ cos(kwt) + Bf sin(kwt),
k=1

(2)

Le modele ainsi proposé est proche de celui traité dans
[9] & la différence que chaque harmonique est ici défini a
partir des deux composantes en phase et en quadrature.
Mais, le modele proposé dans [9] est cyclostationnaire.
Ici, si Pon suppose que (AF);>1 et (BF);>1 sont des pro-
cessus stationnaires d’ordre 2 non corrélés et de méme
fonction d’autocovariance r(d), la séquence (Si);>1 est
un processus stationnaire d’ordre 2 de fonction d’autoco-
variance :

K
rs(d) = ri(d) cos(kwd). (3)
k=1

De plus, si I'on suppose que les amplitudes (A¥);>1 et
(BF)¢>1 sont modélisables par des processus autorégressifs
d’ordre 1 [2, 9], ri(d) vérifie :

ri(d) = oyt /(1= 70, (4)

ot o7 est la variance de Iinnovation pour le £*™¢ harmo-
nique et v le parametre AR associé.

Dans la suite de cette communication, le bruit additif
(N¢)e>1 est supposé blanc et de variance nQ. Pour effec-
tuer un rehaussement de signal de parole par filtrage de

Kalman, le systeéme (1) est représenté dans 1’espace d’état :
()
(6)

Le vecteur d’état colonne S; est la concaténation des am-
plitudes des composantes harmoniques :

Sit1 =TS, +3d,,,

Xt = h;St + ’I’]Nt

S: = (4;,B},... AKX, BF)". (7)
Cette représentation permet d’obtenir une estimation de
S; au sens des moindres carrés, étant donné les obser-
vations Xi,...,Xp, grace a un lissage de Kalman. Si
I'on suppose (A¥)i>1, (BF)i>1 et (Ni)i>1 gaussiens, cette
procédure est équivalente & 'espérance de S; conditionnée
par les observations. Pour obtenir une estimation du si-
gnal S; par filtrage/lissage de Kalman, les parametres du
modele, {02} k=1, K, {73 }k=1,....k et 1 doivent étre es-
timés. Dans la section suivante nous proposons trois ap-
proches différentes d’estimation de ces parametres.

3 Estimation des parametres

3.1 Approximation de Whittle

D’apres les hypotheses précédentes, le systeme (2,3,4)
possede une représentation ARMA (2K — 1,2K) dont les
2K poles sont y,et/*¢  Plus précisément, la densité spec-
trale de puissance fs(A) de S; s’écrit :
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(8)
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ok £ 27 cos (k) [(1 +9%) = \/712l — 27 cos(2kw) + 1} ’

et

i 2 opn 1+ cos(2kw)
k= OkVk )
(1+72) = /7¢ — 277 cos(2kw) + 1

La relation (8) peut étre exploitée pour estimer les pa-
rametres en utilisant I'approximation de Whittle de la
log-vraisemblance qui fait intervenir le périodogramme des
données [6] :

2
L XT: log f Ov) + - i et
= 0g Js(Ak
= fs(Ae)

(11)

3.2 Algorithme EM

La deuxieme approche envisagée consiste & estimer des
parametres {77 }r—1,. k et {0} }k—1, K en maximisant la
vraisemblance des observations. Pour cela, nous proposons
d’utiliser I’algorithme EM (Expectation-Maximization)[5].
A chaque itération, I’étape de maximisation (M) effec-
tue une remise a jour de l’estimation des parameétres.



Cela nécessite la connaissance de quantités que 1’on ob-
tient par lissage de Kalman, dans I’étape d’Espérance (E).
Cette approche fournit donc conjointement une estimation

itérative de {7,%}1@:17“,,1(, {o,%}kzlw’K, 7 et du signal re-
haussé.

3.3 Méthode des moments

L’équation (3) peut étre écrite sous forme matricielle :

r5(0) —n? o
: =M : (12)

Ts(L) U%{

r 2]

M est une matrice de taille (L + 1) x K, dont I’élément
(I, k) vaut v /(1 —~2) cos[(l — 1)kw].

0, le vecteur concatéant les variances des innovations
des harmoniques, peut donc étre estimé, étant donnés
les autres parametres, par la méthode des moments
généralisés :

r est remplacé par une estimation empirique r et le
critére ||t — M@)||3 est minimisée par rapport & @ sous la
contrainte que chaque élément de 6, doit étre positif. Ce
dernier probleme, classique en traitement d’image, peut
étre résolu de maniere itérative a partir d’un algorithme
de gradient modifié simple & mettre en ceuvre ou chaque
itération est définie comme suit :

Or = Oy exp (ék/ak - 1) . (13)

O, est la k®™e coordonnée de @ et 8;, est la k®™€ coor-
donnée de la solution des moindres carrés sans contrainte
(MTM)*MT¢,

4 Résultats

Les méthodes que nous avons présentées ont été testées
sur différents segments du signal de parole contaminés par
un bruit additif. Les estimations des {0} }x=1,.k et des
{Vk }k=1,...k au moyen de la vraisemblance de Whittle ou
de 'algorithme EM se sont avérées lourdes a mettre en
oeuvre. De plus des simulations menées sur des données
synthétisées montrent que ’on peut difficilement se fonder
sur les résultats d’estimation obtenus, a cause de leur forte
variance. Pour cette raison nous avons décidé de réduire la
paramétrisation du signal & K + 1 parametres, en prenant
une valeur identique v pour tous les 7., ce qui revient a
supposer que les K modes ont la méme largeur de bande.
Dans ce cas, on constate que ~ varie entre 0,97 et 0,99,
ces variations ayant peu d’impact sur le signal rehaussé.
Sur l’exemple donné, nous avons pris v = 0,98. La
méthode proposée au paragraphe 3.3 donne un rehaus-
sement de bonne qualité. Les spectrogrammes des signaux
bruités et rehaussés sont donnés respectivement aux fi-
gures 2 et 3.

Il est & noter que l'utilisation de I’algorithme EM conduit
a des résultats quasi identiques, mais avec une complexité

calculatoire beaucoup plus grande.

Si 'on choisit v = 0,999, la restauration du signal est en-
tachée de quelques artefacts de fausse harmonicité dans
les zones de bas rapport signal & bruit et aboutit a un
résultat proche de celui obtenu avec un modele sinusoidal
classique.Le résultat est donné a la figure 4.
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F1G. 2 — Spectrogramme du signal bruité
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F1G. 3 — Spectrogramme du signal rehaussé avec v = 0,98
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F1G. 4 — Spectrogramme du signal rehaussé avec v = 0,999
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