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Résumé

Avec I'avenement des télécommunications mobiles grand public, le besoinlaieenéa prise de
son, notamment en réduisant la géne due au bruit, s’est fait de plussgprésent. Les techniques de
réduction du bruit sont soumises a un compromis entre le niveau effecéfidetion et la distorsion
qui affecte le signal de parole. Au vu des performances actuelles sibekaitable de supprimer plus
de bruit tout en conservant un niveau de dégradation acceptahignddiiestauré, ceci en particulier
lorsque le niveau de bruit est important. Les techniques qui ont susgtédeal’intérét au cours de
ces 30 derniéres années sont les approches par atténuation sgectafe terme qui consistent a
modifier une transformée a court terme du signal bruité en utilisant unedéglgppression. L'essor
de cette famille de techniques s’explique essentiellement par le fait qu'elie®ent de respecter
les contraintes de temps réel et de complexité inhérentes aux applicaticoscheicication parlée.

La premiére partie de ce document est consacrée a I'analyse des texshmigjeures de réduction
du bruit par atténuation spectrale a court terme. Ce sera notamment ibzcdadentifier les limita-
tions, points de blocage et autres défauts de ces méthodes ainsi quettkr oo existe une marge
de progression intéressante en terme de qualité par rapport a cesndgfpoints clés. La seconde
partie est essentiellement consacrée a la description et I'analyse dersoariginales proposées en
réponse aux limitations identifiées dans la premiére partie. Un soin particufjafeaent été apporté
a la mise en ceuvre qui fait partie intégrante des techniques de réductianitdst Qui conditionne la
qualité du signal restauré.

L'analyse des limitations des techniques de réduction du bruit actuellesnéspbr dégager plu-
sieurs approches originales permettant de résoudre tout ou partigatdsnpes identifiés. Ainsi,
I'introduction de nouveaux modéles statistiques, adaptés aux signaurotie gtede bruit, pour déter-
miner I'expression d’'une régle de suppression permet d'obtenir daftats sensiblement meilleurs
gu’en utilisant le modeéle gaussien classique. Un probléme d’ordre plésaj@mncerne les défauts
des estimateurs du rapport signal a bruit, paramétre fondamental giiticone les performances des
techniques de réduction de bruit. La suppression de ces défautstaffettiivement & une limitation
des distorsions de la parole. Cependant, le signal restauré souffrartode certaines dégradations
dues notamment aux erreurs d’estimation du bruit et a I'impact de la phasdffeE, I'estimation du
bruit, qui constitue une étape clé des techniques de réduction de brifite slINnombreuses limita-
tions surtout lorsque le bruit n’a pas un caractére stationnaire. Dansaimdre mesure, la phase,
qui est souvent négligée, a aussi une influence importante dans I'estirdatgignal de parole, en
particulier lorsque le niveau de bruit est élevé. Une approche originalgre parti de la structure
voisée du signal de parole pour limiter les distorsions harmoniques eégsnplar les technigues



classiques est proposée et permet de dépasser les limites de perggmestechniques classiques.

Outre ces nouvelles approches, leur mise en ceuvre conditionne égalameantité finale du
signal restauré. Plusieurs points sensibles sont donc soulevésssldigsns sont données qui per-
mettent d’éviter de nombreux artefacts (“clics”, nasalisation, bruit musizgagréables. Les ap-
proches proposées sont évaluées en utilisant des critéres objedtifiesloésultats sont au besoin
validés par des tests subjectifs. Les résultats obtenus montrent des amékosaynificatives par
rapport aux performances des techniques de référence.



Abstract

Because of the growing importance of mobile telecommunication, the need tocentte sound
pick-up, especially by reducing the inconvenience due to the noisem@scmore important. Short-
term spectral attenuation techniques are widely used since they makeiliposgespect real time
constraints imposed by conversational speech applications. Howeaisg ieduction techniques are
subject to a compromise between the effective level of noise reductionhandistorsion of the
enhanced speech. It would be interesting to overcome this limitation and remareenoise while
keeping an acceptable level of distorsion, particularly when the noiskisavigh.

In the first part of this thesis, short-term spectral attenuation technaygeanalyzed and their
limitations are underlined. This analysis shows that it is possible to outpesdiat® of the art tech-
niques. In the second part, several new approaches are desanithddlly analyzed. We show that
these techniques are able to solve partly or completely the limitations identified imdhdit. We
also take care of the design of noise reduction techniques that govegloba quality of the enhan-
ced signal.

The analysis of limitations in current noise reduction techniques allowed tos@mdral new
approaches able to solve them. The use of statistical models matching noispesuth signals to
determine a noise reduction rule gives better results than using the cl&aicsdian model. A more
important concern is the limitations of the signal-to-noise ratio estimators whichdsyamportant
parameter that governs the performance of noise reduction technifjuesolutions proposed to
overcome these limitations effectively succeed to limit the speech distorsionsewvdr, the enhan-
ced signal still suffers from degradations due to noise estimation emdrtha impact of the phase.
In fact, the noise estimation used to compute the signal-to-noise ratio suiersriany limitations
especially for non-stationary noise. The phase parameter, thoughutElyuseglected, is also impor-
tant for speech estimation particularly when the noise level is high. An otigpmroach that takes
advantage of the harmonic structure of speech to limit the harmonic distoesdrelen proposed and
outperforms the classical techniques.

Besides, the design of these new approaches governs the global gfigtieyenhanced signal.
Several solutions are proposed to avoid unpleasant artifacts suchcks™and musical noise. The
performance of the proposed techniques is evaluated using objectigeimeaompleted, when re-
quired, by subjective tests. The obtained results show a significant iempeowt with respect to the
reference techniques.
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Notations

Notations

Divers

— E[X]: espérance mathématique de X
— O[X]: partie réelle de la quantité complexe
X
— [.]: partie entiére
— p(X(p,k) | AB8): densité de probabilité de
X(p,k) sachani et©
— max.,K) : maximum par rapport K
— min(.,K) : minimum par rapport &
— 0: estimation du paraméte
— [|X]| : norme L, de X

— < X,Y > produit scalaire des vecteuXset
Y

— Xx*Y: convolution dex ety

— CP: caractérise une fonction continiment
dérivable d’ordre p

— p: densité de probabilité
— o: distribution de Dirac

Signal discret

Fe: fréquence d'échantillonnage

Fo : fréquence fondamentale ou pitch
x(n) : signal temporel discret

p: indice temporel de trame

X(p,n) : tramep du signalx(n)

— 02: variance de

— Mk : moyenne de

— f:fréquence

— k: indice fréquentiel de la fréquence dis-
crétefy

— X(p,k): TFCT dex(p,n)

— |X(p,k)| : module deX(p,k)

¢ox (p,K) : phase de&X(p,k)
G(p,k) : gain spectral

Yx(f): DSP dex

¥(K) = E[|X(pK)|?] : DSP deX

Abréviations

3G : 3éme génération de télécommunications
mobiles

3GPP: the 3rd generation partnership pro-
ject agreement

AB ou ABX: test subjectif CCR avec une
échelle réduite

ACR : absolute category rating (type de test
subjectif)

CCR: comparison category rating (type de
test subjectif)

CMOS : comparative mean opinion score (note
obtenue a l'issu d’un test subjectif CCR)

DAV : détection d’activité vocale
dB : décibel
DC: distance cepstrale

DCR: degradation category rating (type de
test subjectif)

DSP : densité spectrale de puissance
ECG: électrocardiogramme

EEG : électroencéphalogramme

EQMM : erreur quadratique moyenne mini-
mum

FFT : fast Fourier transform (transformée de
Fourier rapide)



Notations

— GMM : Gaussian mixture model (modéle de
mélange de Gaussiennes)

— Hz: Hertz

— IFFT : inverse fast Fourier transform (trans-
formée de Fourier inverse rapide)

— LPC: linear predictive coding (codage par
prédiction linéaire)

— MMSE : minimum mean square errocf(
EQMM)

— OLS: technique de synthése par overlap-
and-save

— OLA: technique de synthése par overlap-
and-add

— RSB rapport signal a bruit
— RTC: réseau téléphonique commuté

— SPL: sound pressure level (niveau de pres-
sion du son)

— SRI: systéme de référence intermédiaire

— TCD: transformée en cosinus discret

— TF: transformée de Fourier

— TFCT : transformée de Fourier a court terme

— TFCTI: transformée de Fourier a court terme
inverse

— TFD: transformée de Fourier discréete

— TFDI: transformée de Fourier discréete in-
verse

— UIT: union internationale des télécommu-
nications

Vi
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Guide de lecture

Le premier chapitre du présent mémoire tient lieu d’introduction généralel@oeste du docu-
ment. Il explore la problématique de la réduction de bruit et cible ses apptisad@entielles (partie
1.1). C’est aussi I'occasion de présenter les différentes familles deitpes monovoie existantes et
de décrire plus précisément les techniques dites d’atténuation spectoaig teome qui connaissent
un succes important. L'essor de ces techniques est porté par I'exstabgorithmes optimisés et de
processeurs dédiés permettant une mise en ceuvre qui respecte lammEmnimposées par les appli-
cations de communication parlée (partie 1i2),faible retard et complexité numérique raisonnable.
Les objectifs concernant cette étude seront également exposésadenimien sir avec les limita-
tions des techniques actuelles (partie 1.2). La derniere partie (1.3) tapitre permet de souligner
certaines caractéristiques du signal de parole et du mécanisme d’auditisgrgnt exploitées dans
les chapitres suivants.

Les deux chapitres suivants (2 et 3) forment la premiére partie duyidseument et sont consa-
crés a I'étude des techniques classiques de réduction du bruit paraditt@rspectrale a court terme.
Le chapitre 2 présente une vision unifiée ce ces techniques. Les patte22 exposent le principe
général et les parametres communs a toutes ces approches, puis tes digmes de leur mise en
ceuvre sont présentées dans la partie 2.3. Les parties 2.4 et 2.5 cohBétuda bibliographique a
proprement parler des principales méthodes d’'atténuation spectraletascme et des techniques
d’estimation de la densité spectrale de puissance (DSP) du bruit.

Le chapitre 3 propose quant a lui une analyse des limitations majeurespitestss classiques.
Quatre limitations ont été identifiées qui laissent entrevoir une marge despsign importante en
terme d’amélioration de la qualité des techniques de réduction de bruit. Aingrtia B.1 montre
qu'il existe des modeles statistigues mieux adaptés aux signaux traités queitisficouramment.
Ensuite, la partie 3.2 met en avant les défauts (et avantages) des prinegtanateurs du rapport
signal a bruit (RSB). La partie 3.3 montre que le fait d’estimer le bruit a longeesonstitue en soi
une limitation des techniques de réduction de bruit. Finalement, la partie 3.4eXpigract de la
phase, généralement négligé, dans les méthodes par atténuation spemitatederme.

Les chapitres 4, 5 et 6 constituent la seconde partie de ce documentiedesaent consacrée a
la description et I'analyse de solutions originales basées sur les comdaki@hapitre 3. Le chapitre
4 regroupe les différentes solutions proposées. La partie 4.1 pré&senht@pproches utilisant des
modéles statistiques adaptés au signal de parole et au bruit qui permé&itaehid des résultats
sensiblement meilleurs qu’avec le modéle gaussien classique. Les parties8 £124.4 correspondent
a 3 approches se proposant de supprimer les défauts de I'estimateynpdutrsignal a bruit le plus
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couramment utilisé. Cet estimateur corrige, le signal restauré souffreutsuje distorsions dues
notamment a I'estimation de la DSP du bruit et & I'impact de la phase, deux des linstaténtifiées
dans le chapitre 3. Une approche est proposée pour résoudreobdsnges. Elle n'améliore pas
I'estimation du bruit ou de la phase mais tire parti de la structure voisée du sigmmearole pour
limiter les distorsions engendrées par les techniques classiques.

Le chapitre 5 est entierement consacré a la mise en ceuvre des techeigédisation de bruit qui,
si elle est bien réalisée, permet d’éviter certaines dégradations dui iggtaauré. Avec cet objectif,
I'étape de synthése sera détaillée permettant de souligner les contraiesgeéter pour éviter d'in-
troduire des artefacts dans le signal restauré (partie 5.1). Une applipatiticuliere qui en découle
sera présentée dans la partie 5.2. La nécessité et I'intérét de conse\artie du bruit original pour
masquer les distorsions du signal de parole seront également évaasda gartie 5.3. La partie sui-
vante (5.4) est consacrée a une solution permettant de contréler |aigsdlufiltre de réduction de
bruit et par ce biais le compromis entre artefacts et qualité du signal. La limitaida résolution
du filtre limite la présence d’artefacts mais entraine un phénomene d'étouffeiméa parole qui
peut étre efficacement supprimé en introduisant I'approche psyocusié@gque dans les techniques de
réduction de bruit classiques (partie 5.5). Finalement, la partie 5.6 pragentgpproche basée sur
cette maitrise de la résolution du filtre mais qui aurait également eu sa plade dhapitre 4 comme
amélioration de I'approche proposée dans la partie 4.5.

Le 6™ et dernier chapitre est consacré aux évaluations objectives et suggetoreille étant
le juge final de la qualité de la restauration) des techniques proposéele ddiapitre 4 ainsi que des
approches proposées dans les parties 5.5 et 5.6 du chapitre 5. Enrpiemie corpus de test est
détaillé dans la partie 6.1 puis les mesures objectives et les tests subjectifs pbliséguantifier la
performance des différentes approches sont détaillés dans la parfién@2ment, les résultats sont
présentés et analysés dans la partie 6.3. Nous verrons a ce prdpesisgie une certaine hiérarchie
dans les performances des approches proposées qui découddieatemt de leur interdépendance.



Chapitre 1

Problématique et contexte de la
reduction de bruit

Avec I'avénement des télécommunications mobiles, le besoin d’améliorer laderisen s’est
fait de plus en plus présent. La partie 1.1 explique pourquoi la pertunbgtialifiée de bruit est si
génante pour celui qui la subit et par conséquent pourquoi latiédude bruit est nécessaire dans les
communications modernes ainsi que dans bien d’autres applications daillsuite, la partie 1.2
présente les différentes familles de techniques de réduction de bruiigiex!’essor des techniques
dites d’atténuation spectrale a court terme. Les défauts de cette famille dajtezhsont également
soulignés faisant ressortir par la méme les nouveaux défis a releveaméliorer leurs performances.
Pour ce faire, il est indispensable de connaitre les caractéristiquepdmla. Ainsi, dans la partie
1.3 nous verrons que ce signal est trés structuré et qu'il est podsitideemodéliser. Le mécanisme
de l'audition sera aussi présenté car il est bien entendu que danlesépns de communication
parlée le juge final de la qualité du signal restauré est I'oreille humaine.

1.1 Problématique de la réduction de bruit

L'essor fantastique des télécommunications de ces 20 derniéres arperesgau grand public
de bénéficier d’outils de communication mobiles. Il est désormais deversibfsgt courant de
téléphoner de partout (ou presque) dans des environnements messiad variés que la rue, une
gare ou bien encore une voiture. Cependant, tous ces lieux ne bénébagedu calme du salon
ou le téléphone fixe était autrefois cantonné. La géne occasionnée pentugbation qualifiée de
bruit est généralement source d’inconfort et de fatigue pour leegmondants quand ce n’est pas
l'intelligibilité méme du message qui est remise en cause. De plus, la volonté deédatiser la
prise de son (systéme mains-libres) va favoriser I'émergence du bréditdile 'augmentation de
la distance entre la bouche et le microphone. Dans ces conditions, lasative téléphonique peut
s’avérer rapidement fastidieuse ce qui justifie le besoin d’un traitementréemé réduire la géne des
utilisateurs.



Chapitre 1. Problématique et contexte de la réduction de bruit

1.1.1 Lagéne due au bruit

La géne due au bruit est de nature différente pour la personne plalags I'ambiance bruitée
(le locuteur) et pour celle qui subit les perturbations par I'intermédiaiisodeéléphone (I'auditeur)
[Beaugeant 1999b]. L'auditeur est le plus géné car, contrairemelaicateur, il n’a aucun contrdle
sur le milieu acoustique. Le locuteur garde un certain contrdle sur le bruibamih a la possibilité
de hausser la voix (effet Lombard) ou de se réfugier dans un emaoais bruyant. Dans le cas d'une
communication mains-libres, il peut aussi focaliser son oreille sur le sigit@guace aux capacités
de localisation spatiale de I'oreille alors que I'auditeur subit complétementtiarpation sonore. Ce
dernier est le plus pénalisé dans la mesure ou la prise de son par mieatlsarestitution sont ponc-
tuelles. L'ensemble du champ sonore (des sons provenant de toutagsdti®ns) est donc intégré et
restitué en une somme des perturbations. L'information de spatialisationdigpatu, I'auditeur ne
peut donc pas séparer I'information utile des différentes sourcesuitebin que I'oreille humaine
en soit normalement capable. De plus, la superposition du bruit et dedie péduit I'intelligibilité
du message ce qui demande un effort constant de la part de I'auditedatgue rapidement.

Il faut souligner aussi que, dans tout réseau de communication, ilg étape de codage du signal
de parole qui est largement basée sur ses propriétés. En présdmeatde signal a coder s’éloigne
du modéle utilisé pour I'opération de codage-décodage et il en résul@égmadation d’autant plus
génante que le niveau de bruit est élevé. Le timbre de la voix est altéréraitlest codé de fagon peu
naturelle ce qui le rend encore plus désagréable [Beaugeant 18999a]donc tout intérét a réduire
les perturbations liées au bruit avant la phase de codage afin de faailiferte.

1.1.2 Les applications

Afin d’améliorer la qualité du signal transmis au correspondant distardciditire son intelli-
gibilité et de réduire la fatigue de ce dernier, il s'avére important de dgpelodes systémes de
réduction de bruit dont le but consiste & extraire I'information utile en effett un traitement sur le
signal d'observation bruité. En plus de ces applications de communicatilge péamélioration de
la qualité du signal de parole s’avére également nécessaire pour tmagssance vocale, dont les
performances sont fortement altérées lorsque I'utilisateur est plomgéudieenvironnement bruyant.

La réduction de bruit s’applique principalement au domaine du traitemeirgrlal sonore (parole
ou musique) dont voici une liste non exhaustive :

— téléconférence et visioconférence en milieu bruité (en salle dédiéemma pirtir d’'un ordina-
teur multimédiagtc),

— téléphonie: traitement au niveau du terminal (terminaux classiques et taxmabiles,etc)
et au sein du réseau de transport,

— terminaux mains-libres (bureau, terminaux mobiles, terminaux fixes emisaegquechicules,
etc),

— prise de son dans les lieux publics (gare, aéroportgtag,
— prise de son mains-libres dans les véhicules,
— reconnaissance de parole robuste a I'environnement acoustique,
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1.2. Trois décennies de travaux dans le domaine de la réduction de bruit

— restauration d’enregistrements anciens,
— prise de son pour le cinéma et les médias (radio, télévision, par exempléegournalisme
sportif ou les concertgtc).

Le principe de la réduction de bruit est également applicable a tous les dznmiri'on cherche a
extraire une information utile a partir d’'une observation bruitée. On peaimmoent envisager les
domaines suivants: imagerie sous-marine, télédétection sous-marine, tnitkersaignaux biomeé-
dicaux (EEG, ECG, imagerie biomédicaddc).

1.2 Trois décennies de travaux dans le domaine de la réduction de btui

Ce qui ressort de prés de 30 ans de travaux dans le domaine de laaédigcbruit est la su-
prématie des techniques dites d’'atténuation spectrale a court terme. Pibesteate de nombreuses
autres familles d’approches mais qui n’ont pas recu autant d’attentmuns Bllons donc exposer le
principe général des différentes approches formant le domaine dduleticn de bruit.

1.2.1 Untour d’horizon des différentes familles de techniges

Le choix d’une technique de réduction de bruit dépend en premier lieombre d’observations
disponibles. Les travaux menés au cours de cette thése se restreignteechaigues monovoies, sans
doute le cas le plus courant mais aussi le plus critique. En effet, les dggrawultivoies disposent
d’au moins deux observations, avec dans un cas idéal une réfé@enait, ce qui facilite d’autant
la tAche des techniques de réduction de bruit. La faisabilité n'est pasitegjddente dans la mesure
ou il faut placer un second micro suffisamment loin du locuteur pour obtewrréférence valide
de bruit. Mais quand bien méme cela est possible, le fait d'utiliser des mianeplsmupplémentaires
codte cher. Dans le cas monovoie, seule I'observation bruitée est ilpdine étape commune et
indispensable a la majorité des techniques de réduction de bruit consista akdraire des connais-
sances statistiques sur le bruit qui seront ensuite exploitées pour lgnsepCeci peut d'ailleurs se
réveéler particulierement difficile lorsque le bruit est non-stationnaireetsgn niveau est important.
Sans étre exhaustif, voici une courte présentation de ces familles ddioédie bruit monovoies.

— Des techniques de filtrage adaptatif, normalement bivoies, ont vu lefjatilisant des astuces
permettant d’obtenir une référence de bruit seul [Sambur 1978, r®ppa 1994]. Malgré tout
ces approches restent trés minoritaires. On peut également citer desteggpbasées sur du
filtrage de Kalman [Gabrea 2002, Deng 2005].

— Il est aussi possible de réduire le bruit en projetant le signal déeplamnaité sur le sous-espace
associé au signal utile [Ephraim 1995b, You 2005]. Toutefois, cemalpps sont complexes
dans la mesure ou elles requiérent la décomposition en éléments simples desndatiioeré-
lation. Pour limiter cette complexité et pour respecter la stationnarité du signerdke, ces
matrices doivent rester de taille raisonnable ce qui en pratique limite la résoltéauentielle
équivalente de ces techniques.

— Des technigues a base de modéle de Markov cachés (HMM pour hiddetWimodel) ont
également vu le jour [Ephraim 1989, Ephraim 1992]. Cependant, touineoles approches a
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base de mélange de gaussiennes (GMM pour gaussian mixture model) [[DiBPlurs per-
formances sont dépendantes de 'adéquation entre le corpus ditippage et les conditions
réelles d'utilisation.

— Certaines approches basées sur les réseaux de neuronedameagaté proposées [Wan 1998],
cependant, on peut voir ces techniques comme des boites noires estsaiinée corpus donné.
Si les performances sont bonnes sur un corpus équivalent, désmgekn écarte il faut refaire
I'entrainement du réseau de neurones.

— Dans les approches par atténuation spectrale a court terme, le traiterfantians un domaine
transformé qui est généralement celui de Fourier. D’autres tran§ém sont exploitables, entre
autres la TCD (transformée en cosinus discret) [Hasan 2002] et |ddrarée en ondelettes
[Abry 1997, Donoho 1994], cette derniére autorisant une analyse éudltirtion du signal. Ce-
pendant la TFD (transformée de Fourier discréte) reste la plus utiliséelalamesure ou des
algorithmes optimisés de calcul tres efficaces existent (FFT : transforenBeuttier rapide) et
que les autres transformées n’ont pas démontré de gain plus significagiffermance.

1.2.2 Les contraintes de réalisation

La famille des approches par atténuation spectrale a court terme regratgpiement I'en-
semble des solutions utilisées dans les équipements industriels en raison dditit&idgs concepts
mis en jeu et de la grande disponibilité d’outils de base (notamment la FFT)sadressa la pro-
grammation de ces techniques. La mise en ceuvre de ces dispositifs conduitlgdent a effectuer
I'estimation d’une fonction de transfert du filtre de réduction de bruit, puéafser le traitement de
filtrage a partir d’'une multiplication dans le domaine spectral. Il ne fait auoutedjue I'essor de ces
technigues repose en premier lieu sur la possibilité d'effectuer facilerssrtraitements en temps
réel sur un processeur de traitement du signal. De plus, il faut respis contraintes de complexité
assez drastiques. En effet, ce type de traitement peut étre embarguéndanminal mobile auquel
cassa complexité doit rester raisonnable pour pouvoir I'intégrer dans larchitecture correspon-
dante et pour en limiter le co(t global.Par ailleurs, si le traitement est fait dans le réseau, moins il
sera complexe et plus le nombre de voies traitées simultanément pour uraapeids calcul donnée
sera important.

Il faut distinguer le temps de calcul, lié a la notion de temps réel, et le retanceimtad traitement
du signal sonore. Dans le cas de la réduction de bruit, ce retard s’ajoetai du codeur de parole,
de I'annuleur d’écho acoustique (éventuellement et selon la stratégieajtiisbien sir a celui de
la transmissionPour que la communication reste interactive, il est nécessaire que retard total
soit le plus faible possible [Bouteille 2002]Au dela de 200ms il devient trés perturbant. Ainsi, on
comprend bien que I'on cherche a le minimiser de facon a ne pas pénalisentiaunication. Pour
un systéme de réduction de bruit, un retard de plus de 40ms est déja cérsiadne excessif ce qui
doit étre gardé a I'esprit lors de la conception de ces techniques.

Bien entendu, méme s'il faut toujours garder a I'esprit ces contraintesrdplexité et de retard,
un autre critére de choix concerne la qualité sonore disponible en sott@téenent. En définitive,
un compromis doit souvent étre réalisé entre ces différents paramétraplexité, retard et qualité.

6
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1.2.3 Obijectifs pour les nouvelles techniques de réductiate bruit

De fagon générale, les techniques de réduction de bruit sont soumiseépromis. En effet,
le fait de supprimer le bruit génere des distorsions du signal de paroléPlus on réduit le niveau
de bruit et plus elles sont importantesll faut donc trouver un compromis acceptable entre le niveau
de réduction et la dégradation du signal. Le bruit ne peut donc pasoétyglétement supprimé, cela
n'est d'ailleurs pas souhaitable dans la mesure ou il fait aussi partiénfrihation a transmettre.
Cependant, au vu des performances actuelles, il est indispensabjgodierser un niveau plus impor-
tant de bruit en conservant un niveau de dégradation acceptabledgterai en particulier lorsque le
niveau de bruit est important et que celui-ci est non-stationnaire.

Outre ce compromis, le signal restauré peut aussi étre entaché de namtiedacts. Entre autres,
on a généralement le “choix” entre un bruit résiduel peu naturel etdésagréable, qualifié de
bruit musical, et un phénoméne de réverbération qui touche le sigiale parole [Cappé 1993,
Scalart 1996a]. Ce dernier est certainement moins génant que le bsigthmmais reste tout de méme
un effet indésirable. Une mauvaise gestion de la mise en ceuvre peut égadennger de nombreux
artefacts tels que des “clics”, une nasalisation de la parole ou encometa@e rugosité. Autant
de défauts qu'il est donc souhaitable de supprimer en respectarggles strictes pour la mise en
ceuvre.

1.3 La parole, vecteur de communication

La parole est un systéme structuré qui permet aux étres humains de comen@nitfe eux. L'in-
formation d’un message parlé est transmise par les fluctuations de la présdiair qui sont émises
par I'appareil phonatoire, c’est le signal vocal. Ce signal est aé@algs I'oreille et les informations
résultantes sont transmises au cerveau qui les interpréte. Au sendestriettenu d'un signal vocal
est représenté uniguement par son intelligibilité. Dans un sens plus |dayé,dlssi tenir compte de
tout ce qui représente la qualité du signal vocal, c’est-a-dire les intoisateprosodie et les pertur-
bations du milieu ambiant. Nous allons ci-apres décrire certaines propreétéppareil phonatoire
humain. Cette partie est inspirée de [Boite 1987] ou le lecteur pourracessaire, trouver de plus
amples informations.

1.3.1 Le mécanisme de phonation

Le signal vocal est le résultat de plusieurs actions conjuguées. &nlafparole résulte de I'ac-
tion coordonnée des appareils respiratoires et masticatoires contrbléspstéme nerveux central.
L'appareil respiratoire fournit I'air qui est expiré par la trachéerartE'air passe ensuite par le larynx
ou sa pression est modulée grace aux cordes vocales qui détermitadlie te I'ouverture (la glotte)
par laquelle il peut passer. Finalement, I'air transite par le conduit vata ' éend du pharynx aux
lévres pour devenir le signal vocal qui est émis par le locuteur. Ladigjur représente un schéma
général de I'appareil phonatoire hum&i®n peut distinguer deux grandes classes de sons émis par

l.http://ww.iict.ch/ Tcon Labor at oi res/ di gi vox2000/ chap/ chap5/ synt hese. ht m
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I'appareil phonatoire : les sons voisés et les sons non voisés.

— Les sons voisés, de forte énergie, résultent de I'excitation du covmkat par des impulsions
périodiques de pression liées aux oscillations des cordes vocalesglecimpulsion la glotte
s'ouvre brusquement et libére la pression accumulée en amont puis edfersee plus graduel-
lement.

— Les sons non voisés, beaucoup moins énergétiques que les sos ssfient quant a eux
de I'écoulement libre de I'air par la glotte qui reste ouverte. Le chuchoteagtrun mode de
phonation particulier car la glotte reste ouverte en permanence, il n'yamsde production
de sons voisés pendant le chuchotement.

Cavité
nasale

Cavité Voile du
buccale palais
Langue

Cordes
vocales (glotte)
Trachée

FiG. 1.1 —Représentation de I'appareil phonatoire humain.

Il est important de remarquer que le signal vocal n’est pas stationmsaineévolution suit les
déformations du conduit vocal. Cependams déformations sont suffisamment lentes pour que le
signal vocal puisse étre considéré comme stationnaire sur des pedes allant de 20 & 40msOn
considére donc ce signal comme quasi-stationnaire sur de tels intervatias roetive le choix du
traitement par trames (de 20 a 40ms) du signal vocal pour de nombrgamiesions, notamment
pour la réduction de bruit et le codage de la parole.

1.3.2 Caractéristiques du signal de parole

L'analyse spectrale des sons voisés et non voisés donne des infaorsrfatimlamentales dans le
cadre du traitement de la parole et en particulier pour la réduction de bauit &llons donc illustrer
les principales caractéristiques spectrales des sons voisés et nan voisé
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1.3. La parole, vecteur de communication

1.3.2.1 Les sons voisés

La hauteur d’'un son voisé est liée a la fréequence de vibration desscoabales. Cette fré-
gquence est appelée fréquence fondamentale ou pitch. Un son vopsé définition un signal quasi-
périodique qui posséde un spectre fréquentiel trés caractéristaqaeeon peut le voir sur 'exemple
de la figure 1.2. La premiere raie de ce spectre correspond au fonddugighet les raies suivantes
a ses harmoniques (multiples Hg). L'enveloppe de ces raies possede des maxima locaux appelés
formants (localisés eR; aveci = 1,...,4). Si les trois premiers formants sont indispensables pour
assurer l'intelligibilité du signal vocal, les formants d’'ordres supériewrsnd quant a eux un réle
important pour la qualité du signal vocal. Deux sons de méme intensité et de raéirerhse dis-
tinguent par le timbre qui est déterminé par les amplitudes relatives des hqua®du fondamental.

La fréquence fondamentalBy] peut varier :

— de 80 a 200 Hz pour une voix masculine,
— de 150 a 450 Hz pour une voix féminine,
— de 200 a 600 Hz pour une voix d’enfant.

4
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Fic. 1.2 —Forme d’onde d'une trame de signal vocal voisé et son spectrepliarde. Les positions
du fondamental () et des formants (F F, Fs et i) sont indiquées.

1.3.2.2 Les sons non voisés

Un son non voisé ne présente pas de structure périodique, il peubésieléré comme un bruit
blanc filtré par le conduit vocal. Son spectre ne posséde donc pasudeistrparticuliere et c’est
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souvent dans les hautes fréquences que le spectre est le plugiGonergémme l'illustre la figure 1.3.

500
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0 h i I ! | [
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80

/\70’ 1

~ 60 T

Module (dB
a1
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Fréquence (kHz)

FiG. 1.3 —Forme d’'onde d’'une trame de signal vocal non voisé et son speamepditude.

1.3.3 Propriétés statistiques du signal de parole

A court terme, le signal vocal peut étre considéré comme la réalisationydi@riéod’un processus
aléatoire non-stationnaire. Ses statistiques moyennes doivent étre estifo@gsterme (au moins
plusieurs secondes) et moyennées pour plusieurs locuteurs afia fibdties. Le signal de parole
étant quasi-stationnaire on peut aussi définir des statistiques a cougtgar la durée d’'une trame.
Ces deux types de statistiques sont couramment utilisées dans les tecleigadaction de bruit,
les statistiques a court et long terme portant des informations complémentaires.

Pour approcher les statistiques a long terme du signal vocal temporelntg®is de densité de
probabilité suivantes peuvent étre utilisées (la moyggrest supposée nulle) :

— loide Gauss:
1 NG
X) = ——expl —= |, 1.1
P09 = —o—exp( 503 a1
— loi de Laplace:
1 V2|X|
X) = exp| — , 1.2
p(X) 0, p( o ) (1.2)
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— loi Gamma:

p(X) = <8T[\(§jx|> exp<_‘§;’j’>’ (2.3)

olioZ est la variance de. La figure 1.4 représente ces trois densités de probabilité¢, dans I'légeoth
d’'une moyenne nulle et d’'une variance unité, ainsi que la densité dalilitdexpérimentale obtenue
pour environ 50s de parole (prononcée par 4 locuteurs, 2 femmesanés).La loi Gamma

l C T IT t
Gauss
------- Laplace
- — —Gamma
X —— Expérimenta
2
E
©
o)
2
Q2 0.1f 1
(]
®)
2
‘0
c
@
(@]
0.01 :
-3 -2 -1 0 1 2 3
X

FiG. 1.4 —Densité de probabilité & long terme du signal vocal (trait fin) et densitégrdeabilité
utilisées pour I'approcher : loi de Gauss (trait fort), loi de Laplace (pdié) et loi Gamma (tirets).

approche fidélement la loi expérimentale et la loi de Laplace en est asigelativement proche.
Cependant, dans la pratique, la loi de Gauss est trés souvent choisiecause des nombreuses
simplifications que son utilisation apporte et ce bien que cette loi soit relativement éloignée de la
réalité. On peut noter que la valeur importantexen O de la densité de probabilité a long terme du
signal vocal s’explique par la présence de silence dans la parolewsntin

1.3.4 Meécanisme de l'audition

Les ondes sonores sont recueillies par 'appareil auditif qui les tamsfen influx nerveux alors
transmis au cerveau provoquant ainsi les sensations auditiveslle’aeprésentée par la figure 1.5,
est constituée de trois régiohs

— Loreille externe : le conduit auditif s’ouvre au centre du pavillon qgbit concentre et guide
les ondes sonores.

— L'oreille moyenne: elle est séparée du conduit de I'oreille externe parfine membrane, le
tympan. Ses vibrations, dues aux ondes sonores, sont transmisesquécent par une chaine
de 3 osselets (le marteau, I'enclume et I'étrier) a la fenétre ovale.

2.http://ctn.ffessmfr/oreilsch. htm
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arhue canauy
|/ semi-circulaires
A

conduit audith .~
BElErne \;.

I'\*_/ membrant.-';
/ tympanique

FIG. 1.5 —Appareil auditif humain.

— L'oreille interne: La cochlée ou limagcon contient les récepteurs auditifbajgnent dans le
liquide cochléaire dont le mouvement est imposé par celui de la fenétre b\edeitation des
récepteurs est alors transformée en un influx nerveux qui est traasnusrveau par le nerf
cochléaire. En outre, les canaux semi-circulaires renferment dgseace sensibles aux mou-
vements de la téte et jouent un rdle dans le mécanisme de I'équilibre.

L'organe majeur de l'audition est la membrane centrale de la cochlée appeldbrane basi-
laire. Elle renferme I'organe de Corti qui est constitué d’environ 256€lules ciliées raccordées
au nerf auditif et baignant dans le liquide cochléaire. Chacune de beles@osseéde une réponse
en fréquence qui dépend de sa position sur la membrane. On peutid®ge’'dne transformation
fréquence-espace s'effectue le long de cette membrane. La figureptésente la distribution des
fréquences le long de la membrane basilaire d’'une cochlée hufn&indonction de sa fréquence, la
vibration a un effet maximal (résonance) en un point différent de la memelvasilaire : c’est la to-
notopie passive. Quelques fréquences caractéristiques sont iasligiugermettent de remarquer que
cette distribution est non-linéaire (la tendance est logarithmique). L'écthelieBarks correspond a
une division de la membrane basilaire en intervalles de longueur constgrter(lL Un Bark corres-
pond & une bande critique dont la bande passante équivalente vaviecéori de la fréquence. Cette
échelle a été construite de fagcon a ce que chaque bande critique codgifagon équivalente a la
perception auditive. Le tableau 1.1 [Virag 1996] donne la bande pastaquentielle correspondant
a chaque bande critique. La relation entre I'échelle des Barks et celldattspeut étre approchée
par la relation analytiqgue approximative suivante [Schroeder 1979]:

f 2
B = 13 Arctan(0,76f) + 3,5 Arctan<7 5> (1.4)

3.http://www. iurc.nontp.insermfr/cric/audition/
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1.3. La parole, vecteur de communication

ou B s’exprime en Barks et en kHz.

FiG. 1.6 —Distribution des fréquences le long de la membrane basilaire.

TaB. 1.1 —Liste des bandes critiques.

Bande critique|| Fréq. de coupure Fréquence | Fréq. de coupure
numéro basse (Hz) | centrale (Hz) haute (Hz)

1 0 50 100
2 100 150 200
3 200 250 300
4 300 350 400
5 400 450 510
6 510 570 630
7 630 700 770
8 770 840 920
9 920 1000 1080
10 1080 1170 1270
11 1270 1370 1480
12 1480 1600 1720
13 1720 1850 2000
14 2000 2150 2320
15 2320 2500 2700
16 2700 2900 3150
17 3150 3400 3700
18 3700 4000 4400
19 4400 4800 5300
20 5300 5800 6400
21 6400 7000 7700
22 7700 8500 9500
23 9500 10500 12000
24 12000 13500 15500
25 15500 19500

13



Chapitre 1. Problématique et contexte de la réduction de bruit

1.3.5 Le masquage psychoacoustique

La notion de bande critique est liée au masquage psychoacoustiqueléfairrce dernier, il est
nécessaire d’introduire la notion de seuil absolu d’audition qui coores@u niveau minimum de
pression du son (SPL pour sound pressure level) nécessaire ¢teatedt un son tonal pur dans un
environnement calme. La figure 1.7 représente le seuil absolu d’auditiadB SPL, en fonction de
la fréquence. Les limites extrémes du systéme auditif humain sont environ ee22000 HzlLe

T T T

150

100

Niveau (dB SPL)

50

10" 10° 10° 10" 10°
Fréquences (Hz)

FiGc. 1.7 —Seuil absolu d’audition.

masquage psychoacoustique intervient quand un signal dit masgaarend inaudible un signal
d’énergie plus faible appelé signal masquéCe phénomeéne s’explique par une augmentation du
seuil d’audition due au signal masquant. Le masquage peut se produeeleux sons simultanés ou
non [Painter 2000, Akbari Azirani 1995b].

1.3.5.1 Masquage simultané

Le masquage simultané apparait lorsque deux sons émis en méme tempspoessfiiéquences
identiques ou relativement proches. En effet, lorsqu’un son créexaigtion d'un niveau suffisant
sur la membrane basilaire dans une bande critique donnée, cela bloguedaodéd’'un son de
plus faible niveau. L'effet d'un signal masquant est prépondétans la bande critique a laquelle il
appartient. Cependant, s'il posséde un niveau suffisant il pesit maslifier le seuil d’audition dans
les bandes adjacentes. Selon la nature des sons masquant et masgo@dlenou un bruit) il est
possible de distinguer trois scénarios :

— tonale masquant un bruit,
— bruit masquant une tonale,

— bruit masquant un bruit.

14



1.4. Conclusion

Pour résumer, on peut dire que le masquage dépend de la différémezgie des deux signaux, de
leur différence de fréquence et de leur distribution spectrale (tonabeuit). Le seuil de masquage
fréquentiel résultant est toujours asymétrique. En effet, pour un seguaat a une fréquence don-
née, le masquage est toujours plus important pour les fréquencegegoggque pour celles qui lui
sont inférieures. Il est aussi d’autant plus important et couvreplange plus grande de fréquences
que lintensité du son masquant est importante. Un son aigu de faible régtalonc facilement
masqué par un son plus grave de niveau élevé. On peut noter quiilusstlifficile de masquer un
bruit par une tonale que l'inverse, c’est pour cette raison que le cdéld courbe de masquage
d’un signal complexe (parole ou musique) prend en compte la hature dal Bigaquant. Il n'est pas
nécessaire de détailler plus précisément ces trois scénarios car ¢glartéaait rien par rapport a
I'utilisation que nous faisons du masquage psychoacoustifugafties 2.4.3 et 5.5). Une présenta-
tion compléete des phénoménes mis en jeu est disponible dans [Painter 2i@dgries techniques
permettent de calculer la courbe de masquage d’un signal complexejtompemment citer les plus
courantes: la méthode de Johnston [Johnston 1988] et les deux métieodenorme 1ISO MPEG
[ISO MPEG 1992].

1.3.5.2 Masquage non simultané

Ce type de masquage est beaucoup moins exploité car moins bien maitrisé qusrjlmgea
simultané. Un son masquant peut en effet masquer un autre son qucéglprgnasquage antérieur
sur 1 & 2ms) ou qui le suit (masquage postérieur sur 50 a 300ms). Daadréedes techniques de
réduction de bruit ce type de masquage ne sera pas pris en compte.

1.4 Conclusion

Ce premier chapitre a permis d’exposer les enjeux actuels des techn&pédudtion de bruit
et en particulier la nécessité d’améliorer la qualité de ces techniques jpeuiafze & des conditions
bruitées toujours plus critiques de fagon a assurer un certain cogf@ardmunication. Les appli-
cations de réduction de bruit ne se limitent d’ailleurs pas a la communicatiore rtén peut par
exemple citer le domaine de la reconnaissance vocale ou un tel traitemeétessaire pour ame-
liorer la robustesse des moteurs de reconnaissance. La suprématiendécpuies dites d’'atténuation
spectrale a court terme est fortement liée au fait que les outils mis en jeu (Efiment) permettent
des réalisations peu colteuses en calcul ce qui est évidemment imtérBsseet avantage il découle
la possibilité de réaliser le traitement en temps réel mais il faut en plus assuretand algorith-
mique faible pour garantir une communication interactive. Le chapitre fyivapose une revue des
principales technigues qui forment le socle de I'atténuation spectralertieoue.
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Chapitre 2

Atténuation spectrale a court terme

Ce chapitre est consacré a la présentation d’'une vision unifiée degpplasctechniques de ré-
duction de bruit par atténuation spectrale a court terme (limitée aux systemesom@ront I'esprit
sera conserveé tout au long de ce mémoire. Tout d’abord, le princigi&rajéshe ces approches est
exposé dans la partie 2.1, a cette occasion les notations et les hypotlagésagies seront intro-
duites. Ensuite, la partie 2.2 permet de définir les quantités utilisées dansubdesldonctions de
réduction de bruit. Ces quantités sont fondamentales dans la mesure anetéonnent la qualité
du traitement. Les principales étapes de la mise en ceuvre de ces techrogquasines a la majo-
rité des approches, sont ensuite exposées dans la partie 2.3. Au treslasmbreuses approches
qui existent, I'inventaire proposé dans la partie 2.4 ne se veut passithaaules sont présentées
et analysées les approches majeures et il faut garder a I'espriegiste de nombreuses variantes
pour chacune d’entre elles. Finalement, une sélection de techniquémdtamn du bruit est présen-
tée dans la partie 2.5. Cette étape est en effet fondamentale car nécassatcul des parametres
présentés dans la partie 2.2.

2.1 Principe de I'atténuation spectrale a court terme

Dans le cas monovoie considét@pjectif consiste a estimer le signal de parole utiles(n),
celui-ci étant perturbé par un bruit additif b(n) supposé indépendant du signal de parole, a
partir du seul signal observéx(n):

x(n) = s(n) +b(n). (2.2)

Les approches basées sur l'atténuation spectrale a court terme télalisétuction de bruit dans
le domaine fréquentiel (ou spectral). Si les signaux sont stationnaires alpartir de la relation
temporelle (2.1) on peut écrire :

Yx(f) =vs(f) +yo(F), (2.2)

ol yx(f), ys(f) ety(f) représentent les densités spectrales de puissance (DSP) respeesiva-
gnauxx(n), s(n) etb(n). Cette représentation sous forme de DSP n’est malheureusement |oks exp
table a cause de la non-stationnarité du signal de parole. En effetslit@ptable de considérer le
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Chapitre 2. Atténuation spectrale a court terme

bruit stationnaire (on verra dans la partie 3.3 qu’en réalité cette hypotsésep forte), la parole ne
peut étre considérée comme telle que sur de courtes dlirdegient alors possible d’exploiter la
guasi-stationnarité de la parole sur des trames d’une durée de I'aire de 20 a 40 msC’est entre
autres pour cette raison qu'une majorité des techniques de réductionitipasratténuation spec-
trale sont basées sur une analyse a court terme du signal traité. Decngagtransformées a court
terme sont disponibles mais si I'on prend en compte la nécessité gu’'uni®traés inverse existe ou
bien encore la possibilité de modifier le signal bruité dans le domaine transédonsde panel des
transformées envisageables se réduit considérablement. La transfierRéurier (TF) a court terme
(TFCT) remplit les conditions requises et possede des mises en ceudesrapnumériquement peu
colteuses ce qui explique qu’elle est trés souvent utilisée, ce gutgalkement le cas dans la suite
de ce document. Chaque trame du signal tempdrel peut donc étre représentée dans le domaine
fréquentiel par son modul&X (p,k)| et sa phase associgg(p,k), ou p représente I'indice temporel de
la trame d’analyse courantelete canal fréquentiel d’'indick ou autrement dit la fréquence discréte
fx. Dans le domaine fréquentiel, I'équation (2.1) considérée a la tapeait donc s’exprimer ainsi:

IX(p.K)[€* (P = |S(p.k) |€#PH) -+ B(p.k) [ (PH. (2.3)

L'objectif de I'atténuation spectrale consiste alors a estimer le spectre ateome du signal de
paroleé( p,K). On suppose qu'il est toujours possible d’estimer la DSP du bruit, soitreeipartie
du signal d’observation ne contenant que du bruit soit de fagon cengih partie 2.5). Sans cette
connaissance priori de la DSP du bruit, généralement supposé stationnaire, il ne seraitgslsleo
de réaliser une technique de réduction de bruit pour un systéme monovoie.

Sans faire aucune hypothése supplémentaire sur les caractéristiguagrarix, il est possible
d’obtenir des estimateurs du signal utile a partir d’'une optimisation de certétiéses. Il est aussi

possible de poser des hypothéses supplémentaires sur les statistiqigembtdesparole ou du bruit
pour obtenir d’autres types d’estimateurs.

2.2 Définition des rapports signal a bruit (RSB)

En réalité, il n’existe pas de solution simple & I'estimation spectraf p), donc généralement
un gain spectra(p,k) qui dépend du RSB est obtenu puis est appliqué au spectre X(yié) :

S(p.k) = G(p.K)X(P.K)- (2.4)
Le gain spectra(p,k) a toujours le comportement asymptotique suivant:

— Une valeur importante du RSB indique qu’une forte composante de patqglessente par rap-
port au niveau du bruit, le gai@(p,k) doit donc étre proche de 1 pour préserver cette compo-
sante.

— Une valeur faible du RSB indique que la parole est absente ou trés faibtegport au niveau
du bruit, le gainG(p,k) doit donc apporter une atténuation importai@éq,k) < 1) pour réduire
I'effet du bruit.

Tout le probléme consiste donc a estimer ce RSB. Selon les hypothésésschoig exprimer le gain
spectral, deux types de RSB sont utilisés, le RSBosterioriet le RSBa priori [McAulay 1980,
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2.3. Mise en ceuvre de I'atténuation spectrale a court terme

Ephraim 1984]:
_IX(PRE_ XK
RSBos(Pk) == 0 ~ ElB(pI

_ (k) _ ElIS(pR 20

Yo(k)  E[IB(p,k)[?] '
La quantitétRSByst(p,k) représente le RSB de la trame courante en tenant compte du module carré
du signal bruité et dépend donc du temps. La quaRi88yic (k) quant a elle ne dépend pas du temps
car elle exprime le RSB a long terme en supposant les statistiques du sigaablieytile connuea
priori. En pratique, la DSP du signal de parole est bien évidemment amenée @ofuer au cours
du temps, on fera donc par la suite référence a la grandeuRSByio (p,k) tout en sachant que ses
caractéristiques évoluent lentement par rapport a celles diRSBost( P,K).

(2.5)

RSByrio (K)

A partir du RSBa posteriori on peut également définir le RSstantanéqui correspond a une
estimée locale (ou a court terme) du R8Bpriori par soustraction directe de la DSP du bruit au
module carré du signal bruité [Cappé 1994, Plapous 2004]:

X(PK)I?—yo(k) _ [X(pK)|*—E[[B(p.K)]

RSBhst(p7k> = yb(k) = EHB( p’k)’2] = RSEEJOSI( pak) -1 (27)

Ces trois expressions de RSB restent théoriques dans la mesure o sgaletité| X (p,k) |2 est
connue. D’une part, la quantit§|B(p,k)|2] doit étre estimée a partir du signal bruité. Ceci est décrit
dans la partie 2.5 qui est consacrée aux techniques d’estimation de laud8&itd D'autre part, il
faut aussi estimer la quantit§|§(p,k)|?]. Cette estimation est assez problématique et donne lieu a
diverses techniques d’estimation du R&Briori qui seront exposées dans la section 8la.des
enjeux majeurs des systémes de réduction de bruit par atténuin spectrale a court terme est
d’obtenir une bonne estimation du RSBa priori ou du RSBa posteriori

2.3 Mise en ceuvre de l'atténuation spectrale a court terme

D’un point de vue trés général, les méthodes de réduction de bruit pauaien spectrale a court
terme sont mises en ceuvre de la fagon suivante :

— Le signal temporel bruité(t), est découpé en trames pouvant se chevaucher puis chaque trame
est fenétrée. Nous verrons qu’un recouvrement est en fait s@iocesmais pas suffisant, pour
éviter certains artefacts liés au traitement par blocs. Chaque trame d@astydors transformée
dans un domaine ou I'étape de réduction de bruit est réalisable. Génértlene TFD est
utilisée ce qui impliqgue que le signal est exploité dans le domaine fréquentie. iEemiere
étape constitue la TFCT.

— Une estimation de la densité spectrale de puissance du bruit & long terndalissgter soit en
période de bruit seul ce qui nécessite alors une detection d’activiedev(IBAV), soit de facon
continue méme pendant I'activité vocale.

— Une atténuation spectrale a court terme ou autrement dit un gain speettad & partir d’'une
regle de suppression des composantes spectrales de bruit est appligaéule du signal bruité.
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Chapitre 2. Atténuation spectrale a court terme

Le calcul du gain spectral requiert I'estimation du R$Bppsterioriet/oua priori). Ces quan-
tités sont estimées a partir du module carré du signal bXitg,k)|?> et de la DSP du bruit
E[|B(p.k)|?].

— Le module du signal de parole ainsi estihﬁ@,kﬂ et la phase du signal bruité sont alors utilisés
pour revenir dans le domaine temporel en utilisant une TFD inverse (TEBBignal de sortie
est finalement synthétisé a partir d'une technique de type OLS (pouap\ard save) ou OLA
(pour overlap and add) qui seront détaillées dans la partie 5.1. Cetiiérdeétape constitue la
TFCT inverse (TFCTI).

Le schéma de principe de la figure 2.1 résume le fonctionnement géndaaiédieiction de bruit par
atténuation spectrale a court terme. Comme le montre ce schéma, seul le mddulé-Besubit un

Phase

A

Signal Dé Signal
écoupage en
bruité ) hag ; _| Transformée Module N Transformée Synthése par débruité
rames (TFD) > inverse (TFDI) " oLasoLs ’
fenétrage
Estimation de

—» Calcul du gain

la DSP du » d'atténuation

bruit

FiG. 2.1 —Schéma de principe des techniques de réduction de bruit par atténuptotrale a court
terme.

traitement, la phase étant réutilisée sans modification. Ceci est principaldtnantfait que, d'un
point de vue pratique, la phase du signal original est trés difficile a eséitggre I'oreille humaine
est peu sensible aux distorsions de phase [Wang 1982].

2.4 Principales méthodes d’atténuation spectrale a court terme

Les techniques de réduction de bruit par atténuation spectrale a comgtpgeuvent étre classées
de différentes maniéres. Dans cet état de I'art, nous allons différéesi@pproches ne nécessitant pas
de modéle statistique pour les signaux traités de celles qui en requiérematiieesupplémentaire
sera consacrée aux techniques basées sur une approche peystiqae.

2.4.1 Approches ne nécessitant pas de modeéle statistique
2.4.1.1 Soustraction spectrale

Le principe de la soustraction spectrale a été introduit dans [Boll 1978]jlidation de ce type
d’'algorithme est trés répandue bien que sa justification soit purement iatitiveffet, dans la sous-
traction spectrale d’amplitude (SSA) le module du spectre a court termeiest eemme ceci :

IS(p.K)| = [X(p.K)| — /E[IB(p.K)|?]. (2.8)
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2.4. Principales méthodes d’atténuation spectrale a court terme

On ne peut pas garantir que la valeur|8&p,k)| soit toujours positive car on soustrait une valeur
moyennée\/E[|B(p,k)|?] au module d’'un spectre instantap€ p,k)| dont la variance est beaucoup
plus importante. Toutefois, le module du spectre du signal estimé doit restsf @ nul, une valeur
négative n'ayant pas de signification physique, cette contrainte esagatmr un simple seuillage :
& IX(pK)| = VEIB(RK)P] si[X(p.K)| > /E[B(p.k)[?],
K)| = . 2.9
[S(p.K)] { 0 sinon. (2.9)
L'équation ci-dessus nous donne directement acces a I'estimée du modspectre du signal utile.
La phase du signal bruité est recombinée avec ce module pour dorstenéiton du spectre du
signal utile:
S(p.k) = [S(p k)| (P, (2.10)

Toutefois dans un souci d’homogénéisation des écritures avec les tethmiques présentées, la
SSA peut aussi étre écrite sous forme d’'un gain dépendant duaRf®Bteriori(2.5) défini dans la
partie 2.2. Ainsi, le spectre estimé du signal utile peut étre obtenu par I'équsativante :

S(p.k) = Gssd p.k)X(pk) (2.11)
avec
_ /1 g >
GssA p,k) = { 1 \/ RSBhost(p.k) SiRSBost(p.k) > 1, (2.12)
0 sinon.

La figure 2.2 représente le gain de la SSA en fonction du R$Bsteriori

Gain spectral (dB)

1 1

-30 '

1 1 1 J

2 4 6 8 10 12 14 16 18 2(
RSB a posteriori(dB)

FIG. 2.2 —Gain spectral de la SSP (trait plein) et de la SSA (pointillé) en fonction dusR#Bteriori

D’autres regles basées sur le principe de la soustraction spectraté pmgosées, I'une des plus
connues étant la soustraction spectrale en puissance (SSP) [Lim\VE2y2985]:

S(p.K)IZ = X(p.K)|* ~ E[IB(p.K)[?]. (2.13)
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Chapitre 2. Atténuation spectrale a court terme

De la méme facon que pour la SSA, les valeurs négatives du module $@é |2 sont & proscrire
ce qui ameéne a contraindre le résultat :

IX(pK)[Z—E[IB(p.K)1?] si|X(pK)[* > E[[B(pK)[,

© s
[S(p.K)| —{ 0 . (2.14)

On peut anticiper sur la partie suivante en remarquant qu’en utilisanypegheses de I'approche
Ephraim et Malah (les composantes spectrales sont indépendantes@t k&t ka parole ont une
distribution gaussiennef. partie 2.4.2.2) alors la SSP correspond a I'estimateur au sens du maximum
de vraisemblance (MV) de la DSP du signal utile [McAulay 1980] assuiausi une estimation non
biaisée du module carré du signal utile [Cappé 1993]. La SSP peutsaeigsiimer en fonction du

RSBa posteriori:
1 .
Ges k) = { \/1- rseer SiRSBos(PK) > 1, (2.15)
0

sinon.

L'avantage de la SSP (et de la soustraction spectrale en générab®atsan doute la simplicité
de sa mise en ceuvre, cependant cette approche posséede un inagtnméjeer car elle engendre un
bruit résiduel dit “bruit musical” qui se révéle trés génant a I'écoutebf@iit musical est di au fait
que le spectre moyen d’énergie du bruftBE p,k)|?] est soustrait & un spectre d’énergie instantané
IX(p,k)|? possédant une forte variance par rapport a cette moyenne (eneégdoruit seul)Le
spectre d’énergie résiduel possede donc des pics fréquentielsdtisés de fagcon aléatoire en fré-
guence et qui ne dépassent pas statistiquement la durée d’'uneatne. Bien que la puissance du
bruit résiduel soit inférieure a celle du bruit original, sa structure tonale fait qu’il est souvent
plus génant que le bruit original, ce qui est inadmissible. Cette explication est transposable au gain
spectral, c’est alors bien entendu la forte variance du BR®Bsterioriqui génére le bruit musical.
La figure 2.2 représente également le gain de la SSP en fonction da R&Reriori On a vu que la
SSP assure une estimation non biaisée du module carré de la parole, orde Fa8SA est toujours
inférieur a celui de la SSP, la parole va donc subir des distorsions-éstinsation) par contre le
niveau du bruit musical sera sensiblement diminué (il reste malgré touturésie). Des solutions
ont été proposées pour limiter le bruit musical résiduel, elles sont englaés I'appellation de
soustraction spectrale généralisée.

2.4.1.2 Soustraction spectrale généralisée

Certaines améliorations ont été apportées a la soustraction spectraleias@ajement pour but
de supprimer le bruit musical généré par cette approche. Leur reggr@um conduit a la technique
de soustraction spectrale généralisée (SSG) [Berouti 1979] quirdiex de la maniere suivante :

5 e | D(pKY  siD(pK)Y > BE[B(pK),
1S(p.K)| —{ BE[[B(pK)| sinon (2.16)
avec
D(pK) = (IX(pK)D)Y — a(E[|B(p,k)[2))Y (2.17)
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2.4. Principales méthodes d’atténuation spectrale a court terme

oua >1,0<pB<1ety> 0. Cestrois paramétres ont chacun un role bien précis:

— a est le coefficient de surestimation, il permet de surestimer la DSP du baiits¢tde réduire
le niveau de bruit musical résiduel. Cependant, cette surestimation intcoduiistorsion du
signal de parole restauré. Pour limiter cet effet, le coefficient de thmagson peut étre rendu
adaptatif en fonction de la fréquence et suivant le type de bruit [LeyBioul991].

— B correspond au plancher spectral, ce plancher permet de consee/eertaine quantité du
bruit original ce qui va permettre de masquer le bruit musical. Cependantsppprimer tota-

lement le bruit musical il faut utiliser une valeur Asuffisamment grande ce qui a pour effet de
réintroduire une grande partie du bruit.

— ydétermine le type de soustraction spectrale ou autrement dit “I'agresgivitgdin spectral.

De la méme fagon que pour la SSA et la SSP, la SSG peut s’exprimer smesdergain :

5 1
N1 2y . B 1
Gssd p,k) = <1 GRS%ost(nk)) si (RSB osi( k) — ) ¥ > B,

B .
RSBos(PK) sinon.

(2.18)

Notons que st = 1 et = 0 alors la SSG se résume a la SSA Iorsque% et ala SSP dans le cas
ouy=1.

La surestimation du niveau de bruit est couramment utilisée. Son impact egtéilpar la fi-
gure 2.3 en se basant sur I'approche SBR-(0 ety = 1) et en faisant varier le paramétnede
surestimationo = 1,2,3,4,5. Quanda = 1, il n'y a pas de surestimation et il s’agit donc de la SSP

Gain spectral (dB)

1 1 1 J

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
RSB a posteriori(dB)

_30 I I I
0
FIG. 2.3 —Gain spectral de la SSG en fonction du Rgosteriori3 =0, y= 1 eta prend les valeurs
1,2,3,4,5.

classique qui sert de référence pour comparer les quatre autrdmsoll apparait clairement sur
cette figure que surestimer le bruit revient a décaler la courbe de gaitesdbrts RSB posteriori
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Chapitre 2. Atténuation spectrale a court terme

Ainsi, plus on surestime le bruiti(important) et plus le niveau de bruit musical résiduel sera faible,
par contre la distorsion de la parole augmentera aussi rapidement.itidgsag d’ajuster au mieux le
compromis entre ces deux tendances.

2.4.1.3 Filtrage de Wiener

Le filtre de Wiener [Scalart 1996a] est le filtre linéaire optimal au sens delie quadratique
moyenne minimum (EQMM), c’est-a-dire qu'il minimise la fonction d’erreuvanie :

Avec les hypotheses classiques posées dans la partie 2.1, le filtre de éahs’exprimer ainsi:

E[S(p.k)|*] E[IS(p.K) ]
Gw(p.k) = = . (2.20)
PR = EX(pkP ~ ETS(PHP+EIB(RRP]
Les quantités intervenant dans I'expression du filtre de Wiener étanté@adca long terme, on peut
I'exprimer en fonction du RSB priori :

_ _RSByrio(pk)

En pratique, il est possible de remplacer la DSP du signal ufii8(jEk)|2] par une estimée
obtenue directement & partir du spectre bruité instantané selon le principeS& :|X(p,k)|? —
E[|B(p,k)|?], bien que cela n’ait pas de fondement théorique. On s’éloigne alorsygpeshéses de
stationnarité nécessaires au filtre de Wiener. C’est pourquoi on pafiérd pseudo-Wiener selon
I'appellation proposée dans [Cappé 1993]. Il est alors possibledegr le filtre pseudo-Wiener en

fonction du RSBa posteriori:
1

 RSByost(pK)’

On peut d'ailleurs remarquer que dans ce @ag p,k) = G35 p,k) attestant du fait que ce filtre fait
partie de la famille des méthodes de soustraction spectrale.

Gw(pK) =1 (2.22)

La figure 2.4 permet de situer le filtre pseudo-Wiener par rapport a leeSBPSSA. Les gains
correspondant a ces trois approches y sont représentés en rictigtRSBa posteriori Il apparait
que le filtre pseudo-Wiener réalise un compromis entre la SSP et la SSA limitantaadtistorsion
de la parole par rapport a la SSA mais ne permettant pas de supprimeolyealics de bruit musical
que la SSP.

On a vu que le véritable filtre de Wiener s’écrit en fonction du RSBiori. La figure 2.5 repré-
sente son gain en fonction du R@Bpriori. Cette quantité varie théoriguement plus lentement que
le RSBa posteriori le signal restauré ne souffre donc pas du bruit musical, sa causarigace
importante du RSB) ayant disparu. Par contre les non-stationnaritésrél digparole ne peuvent
pas étre prises en compte ce qui crée un autre type de distopsiomnalogie avec une image, le
signal restauré semble “flou” et perd de sa dynamique. En pratiquele calcul du RSBa priori
est trés souvent basé sur I'approche “decision-directed”, préntée dans la partie 3.2.5, et I'effet
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Gain spectral (dB)

—SSP
— — — pseudo-Wiener
------- SSA

2 4 6 8 10 12 14 16 18 2(
RSB a posteriori(dB)

oo, = — —
HERII

i

'

1 1 1 1

FIG. 2.4 —Gain spectral du filtre pseudo-Wiener (tirets), de la SSP (trait plein) ¢ &SA (pointillé)
en fonction du RSB posteriori

Gain spectral (dB)

_30 I i i i i ]
-10 -5 0 5 10 15 2C
RSB a priori (dB)

FIG. 2.5 —Gain spectral du filtre de Wiener en fonction du RSgriori.

de flou s’interpréte alors comme de la réverbération [Cappé 1993Une alternative (peu usitée,
car moins performante) consiste a soustraire la DSP du bruit au péramdogr lissé du signal bruité
afin d’obtenir une estimée de la DSP du signal de parole [Guérin 2002].
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Chapitre 2. Atténuation spectrale a court terme

2.4.1.4 Formulation paramétrique de la soustraction spectrale génétisée

Cette approche a été proposée dans [Sim 1998] et a pour but d’amédmrésultats de la SSG
tout en conservant une faible complexité. Le point de départ de cette dmétisbde considérer une
formulation paramétrique de la SSG (SSGP):

ISPk = aa (P.K)IX(P.K)|* —ba(PK)E[B(P.K)|]. (2.23)

L'estimateur optimal du module de la parole est ensuite obtenu au sens deNMEpNhinimisant :

E[(IS(p.K)|* — S(p.k)|*)?]- (2.24)

On peut obtenir deux estimateurs selon que les paramétres optigguk) etby (p,k) sont obtenus
avec ou sans contrainte. Sans contrainte on obtient I'estimateur optimahsuiv

( RS%rio(Qk) > (2.25)

RSB (P.K) +1

GsscR P.K) =

(- -ronon)r (33 (rogrpe) )| 220

oul (.) représente la fonction Gamma. Avec la contraaatép,k) = by (p,k), le gain optimal devient :

RS%rio(pvk) a 1 2 g
Gosepl) = [(RS%(M) +|3a> (l_ "2+ <Rsepost(p,k>) >] @20

oU By est une constante pour une valeur fixéede

_Ta+1)-r?(5+1)
Ba = F(a+1)2 : (2.28)

La figure 2.6 représente le gain spectral de I'approche SSGP aveaioteen fonction du RSB
a priori et parametré par le RS8posteriori: RSByost = 0, 5, 15dB. On peut tout d’abord remarquer
gue le paramétra et le RSBa priori imposent I'allure générale du gain ajustant ainsi le compromis
entre dégradation de la parole et réduction du bruit. Chaque jeu deesosinbcomporte en effet 3
qui sont peu ou prou des versions décalées d’'une seule et méme.cGlebt le RSBa posteriori
qui permet de régler I'atténuation globale du gaie, I'offset qui fixe la position de la courbe. En
effet, plus le RSBa posterioriest faible et plus le gain se trouve décalé vers les atténuations im-
portantes. Ce comportement permet de supprimer efficacement le bruiahrésiduel et supprime
aussi I'effet de réverbération obtenu avec le filtre de Wiener. Cécerdu possible grace au role du
RSB a posteriori Cependant, en contrepartie de I'action bénéfique du RBBsteriorion note des
atténuations importantes du gain lorsque le RSBiori est important. Le gain de I'approche SSGP
est donc souvent largement inférieur a celui du filtre de Wiener cergerelre une distorsion du
signal de parole.

L'approche SSGP sans contrainte ne sera pas détaillée car elle intriduitepbruit musical et
de distorsion que I'approche avec contrainte.
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a ..............................................
S
I
3]
[}
o
[72]
c
‘©
O
Wiener
------- o=1
-25r o=2
- —-a=3
_30 I I I i I ]
-10 -5 0 5 10 15 20

RSB a priori (dB)

FIG. 2.6 —Gain spectral de I'approche SSGP avec contrainte en fonction dueRfBiBriet paramétré
par le RSBa posteriori RSB,ost = 0, 5, 15dB. 3 jeux de courbes sont tracés selon la valeua den
pointillé poura = 1, en trait plein poura = 2 et avec des tirets pour = 3. La courbe en trait fort
correspond au filtre de Wiener.

2.4.2 Approches nécessitant des modeles statistiques
2.4.2.1 Méthode de MacAulay et Malpass

Estimateur du maximum de vraisemblance

En vue de déterminer I'estimateur au sens du maximum de vraisemblance, ldpefMalpass
posent les deux hypothéses suivantes [McAulay 1980]:
— Le bruit est un processus gaussien indépendant du signal de.paro
— La parole est caractérisée par un signal déterministe d’amplitude etide jpitonnues.
L'expression de I'équation (2.3) reste donc la méme a ceci prés que & WEGignal de parole
devient:
S(pk) = Ad® (2.29)

ou A représente I'enveloppe du signal@esa phase. Le bruit étant supposé gaussien, et le signal de
parole déterministe, la densité de probabilité du signal bruité s’exprime ainsi:

X(p.K)|?— 2A0[e*X(p k)] + A?
E[IB(p.K)I?]

1
PX(p.K) [AB) = ————F
XPRIAY = e epip
ou [J est 'opérateur permettant d’obtenir la partie réelle d'une grandeurlesmpt gX(p,k) | A,0)
s'interpréte comme la densité de probabilitéXg,.k) sachantA et 6. Pour obtenir I'estimateur de
I'enveloppeA au sens du maximum de vraisemblance, il suffit de maximi$&(p,k) | A,0). Le

-exp|— (2.30)
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Chapitre 2. Atténuation spectrale a court terme

terme de phas@ est un paramétre génant qu’il est possible d’éliminer en choisissantdmiser la
fonction de vraisemblance moyennée suivante :

BX(BKI [A)= [ p(X(pK) |AB)D(E)O @3

ou p(0) est la densité de probabilité de la phase qui est supposée uniforméntetéessur0,27T.
Ainsi I'estimateur au sens du maximum de vraisemblance de I'enveloppe dal sitije de parole
est:

A= % [|X(p,k>| +/IX(pK)I2— E[|B(p,k)|2]} . (2.32)

En utilisant la phase du signal de parole bruitée, on obtient alors I'estinvéatipour le spectre du
signal de parole:

X(pk (AP EE(p A
oI = Ao [ \/ i

On peut également exprimer le gain de cet estimateur en fonction dwR8&eriori:

1 1
— |1+ \/1— —RSEpost(p,k)] . (2.34)

X(p,k) (2.33)

GMV ( pak) 2

Introduction du filtre a deux-états

Les régles d'atténuation spectrale que nous avons vues jusqu’ichsalécaient pas I'intermit-
tence du signal de parole (sinon dans la facon d’estimer le bruit). MagAatlMalpass ont donc
proposé de prendre en compte cet aspect “deux-états” de la parddelyi@is d’'une approche appe-
lée “soft-decision (SD) filter” [McAulay 1980]. Ce filtre est basé surigpothéses suivantes::

— Hp: absence de parole.
— Hs: présence de parole.

L'estimateur au sens de 'TEQMM du module du spectre de parole peut alongttre sous la forme
suivante :

(k)| = E[IS(P.K)| | X(PK)|Hol p(Ho | X (p.k)])
+E[[S(pK)[ [ IX(p,K)[,H1lp(H1 | [X(PK)])- (2.35)

Sous I'hypothése flla parole est absente et par conséquent I'espérance du module awsilgrest
nulle, I'estimateur se simplifie donc de la maniéere suivante :

S(p.K)| = E[S(P.K)| | [X(p.K)[.H1]p(Ha | X(P.K)]). (2.36)

Lespérance BES(p,k)| | |X(p,K)|,H1] est alors remplacée par I'estimateur du maximum de vraisem-
blance de I'équation (2.33) ce qui conduit &:

1
1+\/1— m‘ P(H1 [ [X(p,K)). (2.37)
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2.4. Principales méthodes d’atténuation spectrale a court terme

La probabilitéa posterioride présence de la paroléHy | | X(p,k)|) s’exprime ainsi:

Kk
PlHL | X(PII) = T 2.39)
avec
/\(p,k) _ e—RSEi)ri0|O |:2\/R83)rioRS%ost( p,k) (239)

ou g est la fonction de Bessel modifiée du premier genre et d’ordre zéuauatité gH1 | | X(p,k)|)

est obtenue en supposant qagriori, les présences de parole et de bruit sont équiprobables ce qui
n'est pas une hypothese trés réaliste. Le RSBiori, RSBy, qui intervient dans I'équation (2.39)

est une constante et est percu comme un facteur de suppressionnei g@ajuster I'atténuation du
filtre et donc d’obtenir un compromis entre réduction du bruit et distorséda garole. Typiquement,

si ce facteur croit, le bruit de fond sera de plus en plus atténué, paedardistorsion du signal

de parole augmentera. En fait, le R@Bosterioripermet de prendre en compte le comportement
dynamique de la TFCT du signal d’observation alors que les informatiofististaes des signaux
sont prises en compte par le biais du R&priori.

Pour illustrer I'apport de I'approche SD, la figure 2.7 représente leggntral de I'approche MV
classique (2.34) et associée a I'approche SD (2.37). On voit que €onhgbtenir un jeu de courbes
selon la valeur choisie pour BSByi, = 2, 5, 10, 15, 30 (en valeur naturelle). Il apparait sur la

Gain spectral (dB)

1 1 1 1

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 2C
RSB a posteriori(dB)

FIG. 2.7 —Gain spectral de I'approche MV seule (pointillé) et associée a I'appedsb en fonction
du RSBa posterioriet parameétré par le RS, = 2, 5, 10, 15, 30 (trait plein).

figure 2.7 que 'augmentation de la valeurl8By, fait tendre le gain spectral vers un comportement
de tout ou rien. Ainsi, par exemple, siRSByi, = 30 alors le gain spectral conserve les composantes
de parole correspondant a un R&Boosteriori supérieur a environ 10dB et supprime les autres.
Le bruit musical est donc bien supprimé mais au détriment de certaines camgmosle parole. Ce
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Chapitre 2. Atténuation spectrale a court terme

comportement correspond donc peu ou prou au gain suivant :

1 Si Rs%ost( p.k) > a,

sinon

1
G(p,k) = { ~ RSBuost(PK) (2.40)

0
oua correspond a un seuil de 10dB envirolRSByj, = 30. Cette approche ressemble donc a la SSG
(avecB =0,y =1 et une surestimation du bruit par le parametref. partie 2.4.1.2), cependant, au
lieu d'utiliser une valeur biaisée du REBposteriori (am) dans I'équation (2.18) on calcule
le gain spectral a partir du RSBposterioriclassique ce qui permet de limiter les dégradations de la
parole comparé a la SSG tout en apportant la méme réduction du niveauitdausical.

2.4.2.2 Meéthodes d’Ephraim et Malah

Estimateur MMSE STSA

Cette approche réalise une estimation optimale de I'amplitude spectrale a congtdiersignal
de parole au sens de I'EQMM ce qui lui a d'ailleurs donné son nom : Minifvlgan Square Error
Short Time Spectral Amplitude ou de facon plus concise MMSE STSA. EphleaMalah proposent
d’approcher le spectre a court terme du signal de parole par des sanips gaussiennes aléatoires
et indépendantes les unes des autres (au sein d’'une méme trame ainsingueraime a l'autre)
[Ephraim 1984]. Ce modéle trouve sa justification dans le théoreme centralim@ites si le signal
temporel n'est pas gaussien [Godsill 1998]. Le bruit est ici ausssidéré gaussien et indépendant
de la parole. L'estimateur du module du spectre de la parole est obtenu ainsi

S(p.K)| = ElIS(PK)] | X(P.K)[] = EIA(PK) | [X(PK)]]- (2.41)
Suivant le modéle proposé, on peut écrire :

5 JZ ap(X(p.K) | aw,ai)p(ax, k) dakday

ak ’k - '

(2.42)

ce qui conduit a I'expression du gain de I'estimateur MMSE STSA suivante

GstsAp,K) = gf\/< 1 > < RSBrio(P.K) )M(v(p,k)), (2.43)

RS%OSt( p.K) 1+ RSEi)rio(pvk)
avec SNRyio(pK)
V(p.K) = ol PX)_ gy K 2.44
(p ) 1+SN R)rio(pak) RJOSt(p ) ( )
et ouM(.) représente la fonction hypergéométrique confluente suivante :
X X X
M (x) = exp<—§> [(1+x)|0 (§> Xl (E)] , (2.45)

oulg etly sont, respectivement, les fonctions de Bessel du premier genrealzédy et d’ordre un.

La figure 2.8 représente le gain spectral de I'approche MMSE STSArenion du RSBa priori
et paramétré par le RS8 posteriori Le filtre de Wiener et celui de la SSP (dans la mesure ou on
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Gain spectral (dB)

- — —Wiener
T2O SspP
MMSE STSA|
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FiG. 2.8 —Gain spectral de I'approche MMSE STSA en fonction du R$Bori et paramétré par le
RSBa posteriori RSByst = 0, 2, 5, 10, 15dB (trait plein). Les gains des filtres de Wiener (tirets) et
de la SSP (pointillé) sont également représentés.

s’autorise a I'exprimer en fonction du RSBpriori) sont également représentés. Avant tout, on peut
remarquer que c'est le RSBpriori qui impose l'allure générale du gain de I'approche MMSE STSA.
Le RSBa posterioriapparait alors comme un parametre permettant de régler I'agressivité @u filtr
En effet, le RSBa posterioripermet d’assurer la transition entre le filtre de WieiRBB)os: €leve)

et la SSP RSBy faible). On peut également remarquer que si le RSBiori est égal au RSB
posteriorialors I'approche MMSE STSA devient trés proche de la SSP ce qui limite slamintérét
mais permet de situer ses performances globales.

Dans cette regle de suppression, l'influence du RS®sterioriva a I'encontre de ce que I'on
observe dans les regles dites ponctuelles (celles qui s’expriment satileménction du RSB
posterior). En effet, plus ce paramétre est élevé et plus I'atténuation appoge est importante.
C’est cette propriété qui permet de limiter le bruit musical en faisart remonter le niveau de
bruit résiduel autour des pics fréquentiels isolésPar contre le niveau de bruit résiduel (non mu-
sical donc) sera toujours plus élevé gqu’en utilisant le filtre de WidBien entendu, le fait que le
RSB a priori soit un parameétre prépondérant et lissé contribue aussi fortema a la diminu-
tion du bruit musical. En contrepartie, du fait de ce lissage, le signalestauré souffre d'un effet
de réverbération plus important encore que celui introduit par le filtre de Wiener (cf. partie
2.4.1.3).0n peut observer que quand le R&Posterioriest faible et que le RSB priori est élevé
le gain devient supérieur a 0dB ce qui est difficile a interpréter. Cepersil I'on considéere que le
bruit s'est ajouté en opposition de phase avec le signal de paroleilea gétruit I'information utile
(RSByost < RSByrio), il est alors possible d'y trouver une interprétation. Cependant, cot@piedu
risque d’amplifier ce signal on peut choisir d’appliquer un seuil au gain.

Il est possible d’associer a la technigue MMSE STSA I'approche “dgats” ou SD proposée
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dans [McAulay 1980]. Pour ce faire le termé&p,k) qui apparait dans I'équation (2.38) est obtenu en
utilisant le rapport de vraisemblance généralisé :

C1-q expv(pk)
A(p.k) = Ok 1+RSByio(pK)’

ou gk représente la probabilité d’absence du signal de parole utile dans la banfiléquencé.
Finalement le gain de I'approche MMSE STSA SD s’écrit ainsi:

A(pK)
1+A(pK)

Le RSBa priori utilisé dans cette variante SD peut étre modifié pour prendre en comptectaspe
“deux-états”:

(2.46)

GZRsAp.k) = GsTsA p.K) (2.47)

RSBy
RSP, = .

La figure 2.9 représente le gain spectral de 'approche MMSE STSA&probabilité d’absence
du signal de parole dans chaque bande de fréqupres choisie constante et égale,a (thoix em-
pirique [Ephraim 1984]). En prenant comme référence I'approcheSREIBTSA (sans SD), illustrée

5k

(2.48)

15dB

Gain spectral (dB)

— — —Wiener
TSP SsP
—— MMSE STSA|
_30 i I I I I ]
-10 -5 0 5 10 15 2(

RSB a priori (dB)

Fic. 2.9 —Gain spectral de I'approche MMSE STSA SR £90,2) en fonction du RSR priori et
paramétre par le RSB posteriori RSByst= 0, 2, 5, 10, 15dB (trait plein). Les gains des filtres de
Wiener (tirets) et de la SSP (pointillé) sont également représentés.

par la figure 2.8, on peut remarquer que I'approche SD a une influerm@tante quand le RSB

a priori est élevé et que le RSB posterioriest faible. Ce désaccord entre les deux types de RSB
est alors réglé par le termé\% dans I'équation (2.47), qui est fortement dépendant du RSB
posterioriet qui corrige donc la courbe de gain en 'atténuant fortement (trésu@atans la partie
droite de la courbe et sensible aussi dans la partie gauche). Dans, de B&SBa posterioriagit

de facon “naturelle” en limitant le gain quand cette quantité est faible. Celan@all’encontre de
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ce que I'on a observeé pour I'approche MMSE STSA ou le RSBosterioriagit paradoxalement

a l'inverse en augmentant le gain, permettant ainsi de limiter le bruit musicélidation de I'ap-
proche SD limite donc cet effet contre nature ce qui permet de diminuevdaunidu bruit de fond
résiduel (sans augmenter le niveau de bruit musical) ainsi que I'affed\derbération lié au lissage
de I'estimateur du RSB priori lorsquegx = 0,2. Cependant, I'efficacité de I'approche SD dépend
fortement de cette valeur. Ainsi, lorsqgeest proche de 0 'amélioration n’est pas trés importante,
par contre sg est proche de 1 alors le niveau de bruit résiduel est trés atténuéeelaération est
supprimée mais au prix d’'une résurgence de certaines composantastdausical. On peut noter
que l'utilisation de I'approche SD supprime les occurrences ou le gain MSISEA est supérieur a 0.

Estimateur MMSE LSA

Par la suite, Ephraim et Malah ont proposé d’'estimer le logarithme de I'amplitudggnal
de parole plutét que I'amplitude elle-méme [Ephraim 1985]. Cette techniquppstée Minimum
Mean Square Error Log-Spectral Amplitude (MMSE LSA). Cette appraest justifiée par le fait
gue l'oreille est plus sensible aux variations du logarithme de I'amplitude eligsade 'amplitude.
L'estimateur optimal au sens de 'TEQMM est obtenu de la fagon suivante :

(k)| = expE[IN(|S(p.K)]) | X(P.K)])- (2.49)

En utilisant les mémes hypothéses que pour I'estimateur MMSE STSA, le gagspondant a I'es-
timateur MMSE LSA peut se mettre sous la forme:

 SNRyio(p.K) 1% exp-t)
Gusa(pk) = 1+SNR’ri0(p’k)exp{2/v(p7k) t dt} (2.50)

etv(p,k) est défini par I'’équation (2.44). Il est tout a fait possible d’utiliseriégent pour cet esti-
mateur I'approche “deux-états”, le gain devient alors :

A(p,k)

GEoa(P.K) = GLsa( p’k)l+/\—(pk)’

(2.51)

le terme/\(p,k) étant défini par I'équation (2.46). Cette approche MMSE LSA ne sesal@taillée
ici, son comportement étant relativement proche de celui de la techniqueEBVBI SA. Toutefois, on
peut noter que certaines améliorations ont été apportées a I'approcBEMBA “deux-états”. Ainsi,
dans [Malah 1999] la probabilité d’absence du signal de paggleitilisée dans I'équation (2.46) est
rendue adaptative afin de suivre les non-stationnarités du signakale.pan peut également citer
I'approche OM LSA [Cohen 2002b] ou I'estimation du RSB est optimisée pation de I'approche
“deux-états”.

2.4.2.3 Modeles statistiques non gaussiens

Méthode de Porter et Boll
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Porter et Boll ont proposé dans [Porter 1984] une méthode bas€E®@MM qui est originale
par rapport a celles déja présentées. En effet, plutdt que de peskyplstheses assez éloignées de
la réalité pour le modéle statistique de la parole (modéle gaussien classigdisyribation est ap-
prise a partir d'une base de données de parole. Le bruit est quartbajaurs supposé gaussien et
indépendant du signal de parole. A la maniére de I'approche MMSE [EphrRim 1985], les au-
teurs proposent d’estimer une fonctibn) de 'amplitude spectrale a court terme. Ainsi, I'estimateur
optimal au sens de 'TEQMM de cette fonction est:

1(8pk) = [ f(sp(s| X(pIo)ds. (252)

Dans le cas ou la densité de probabilifédp bruit est connue, la relation ci-dessus devient:

A J F(s)Pp(X(p,K) — sc)ps(Sk) dsk
FS(PR) = T (X(p k)~ sopo(s0dse (2.53)

La densité de probabilité du signal de paraleput étre approchée a partir de I'histogramme obtenu
sur une base de données. Cet estimateur peut alors étre écrit enrfaleti®SBa posterioriet a
priori selon la fonctionf (.) choisie [Porter 1984].

Modeéles statistiqgues super-gaussiens

L'approche précédente permet de modéliser fidelement le signal die paais cela nécessite
un apprentissage. Les approches proposées dans [Martin 208@01652002] sont moins générales
car les modéles statistiques utilisés restent théoriques mais ils sont tout de mémpeophes de la
réalité que le modéle gaussien classique. Ainsi, plusieurs estimateurs ties fggelle et imaginaire
du signal de parole sont obtenus a partir de modeles laplaciens (powitledbrGamma (pour la
parole) qui permettent d’obtenir des résultats sensiblement meilleurs gadedeas gaussien. Ces
approches ne sont pas développées ici car les parties 3.1, 4.1 et 6r38rieconsacrées avec une
analyse et des résultats détaillés. Il existe bien sr d’autres possibililéexgloiter des modéles
super-gaussiens. On peut citer par exemple I'approche proposédBtaithaupt 2003] qui permet
d’estimer par une approche EQMM le module carré du signal de parotedmgerésultats proches
de ceux obtenus dans [Martin 2002]. On trouve également dans [Qi®&h @n estimateur MMSE
STSA (cf. partie 2.4.2.2) ou le signal de parole est modélisé par une loi de Laplaserdipporté une
amélioration par rapport a I'approche MMSE STSA classique.

2.4.3 Approches basées sur un modeéle psychoacoustique

Il existe des techniques de réduction de bruit qui exploitent le principmatguage psychoa-
coustique. Il est en effet possible de calculer le seuil de masquagesiginal de parole qui indique
le niveau de bruit qu'il est capable de masquer pour chaque banftéqience ¢f. partie 1.3.5).
Plusieurs des techniques existantes sont basées sur le principeitigst inutile de supprimer les
composantes de bruit qui sont de toute fagon masquées (renduaaudibles) par le signal de
parole [Lin 2002]. L'intérét de cette approche est qu’ainsi la distorsion du signal utilmesinisée.
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En contrepartie celle du bruit augmente mais cet effet est inaudible carit@bn supprimé est mas-
qué. Le probleme majeur consiste donc a estimer un seuil de masquage taiiddofiné que seul
le signal bruité est disponible [Virag 1996]. La solution consiste a réaliseipremiére réduction de
bruit classique de fagon a obtenir une estimation du signal de paroleprogien déduire le seuil de
masquage. Lorsque le RSB du signal bruité n’est pas trop critique leestinilé est proche de celui
obtenu directement a partir du signal de parole propre.

A partir du seuil de masquage il est possible de déterminer le niveau ieibdible qui pourra
ensuite étre utilisé pour exprimer le filtre de réduction de bruit ou pour le aadte. Soité(p,k)
I'estimée du spectre de parole qui a servi a calculer le seuil de masquggde. Alors, selon
[Tsoukalas 1993], le module carré du bruit audible peut s’exprimer:ains

i X(p.K)[2—[S(pK)[Z si|X(pK)[? > T(pk) et@(p,k)|2 > T(p.k),
BUYpK)P =< [X(pK[Z-T(pk)  si|X(pk)|?>T(pk et|Spk)Z<T(pk), (2.54)
0 sinon

ou I'exposantaud signifie qu'il s’agit de la partie audible du bruit. Cette estimateur est repris da
[Akbari Azirani 1995b] ou il est proposé de conserver le signaltbriorsque le bruit est inaudible,

i.e. |[Bd(pk)|? = 0, et d'utiliser le filtre de Wiener avec I'approche “deux-états” lorsqubrlst
reste audibleie. |B29(p,k)|2 > 0. Dans ce dernier cas, une partie plus ou moins importante du bruit
peut malgré tout étre masquée. Il est possible d’exploiter plus avant uages psychoacoustique
en conservant cette quantité inaudible de bruit de fagon a limiter la distorsiden ghrole. Cette
approche a été exploitée dans [Lin 2002] ou la DSP du bruit audible fisiedgomme ceci:

E[|B**(p.k)|?] = max(E[|B(p.k)[*] ~ T(pk).0), (2.55)

ol E||B(p,k)|?] est la DSP de bruit classique qui peut étre estimée en utilisant, par exempldes!
approches décrites dans la partie 2.5 et (n@xest le maximum par rapport & 0. La DSP du bruit
audible, qui est a supprimer, est alors utilisée pour modifier I'expresisidittre de Wiener :

E[IS(p.K) ]

aud

_ 2.56
= ES(p k] + maxE[B(pK)2 — T(pK).0) (2:56)
Ainsi, seule la partie audible du bruit est supprimée tout en conservaattia masquée ce qui limite
les distorsions de la parole.

Il existe des approches qui s’écartent quelque peu du cadre equid/étre décrit. Ainsi, Virag

a proposé dans [Virag 1996, Virag 1999] d’adapter les paraméatets3 de la soustraction spec-
trale généraliséect. partie 2.4.1.2) en fonction du seuil de masquage ce qui permet de limiter les
distorsions de la parole ainsi que le niveau de bruit musical. Gustafssao § lui a proposé dans
[Gustafsson 1998] d'utiliser un gain permettant de masquer les distodiidmsiit. Le gain résultant

ne dépend que du seuil de masquage et de la DSP du bruit. Ces detitéguatant trés lissées en
fréquence, le signal restauré ne souffre pas du bruit musical. Rtnecpour des RSB faibles les
distorsions de la parole sont importantes.

Les méthodes mettant a profit le masquage psychoacoustique permetededoniter la dis-
torsion du signal utile (exceptée celle proposée par Gustafsson daritdstlile réduire la distorsion
du bruit) et de diminuer I'effet de bruit musical résiduel notamment loedtps sont associées a des
approches de type soustraction spectrale.
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2.5 Techniques d’estimation du bruit

2.5.1 Introduction

Nous avons vu que l'efficacité des technigues d’atténuation spectraletaerme dépend du gain
choisi et de la qualité des estimateurs du RISE différents RSB utilisés requiérent tous I'estima-
tion de la DSP du bruit. Ainsi, les performances des systémes de rédtion de bruit sont-elles
trés dépendantes de la qualité de I'estimation de cette DS8i I'hypothése de stationnarité du bruit
est valide alors I'estimation de sa DSP peut étre faite a long terme pendagériesdgs d'inactivité
vocale. Cette approche nécessite évidemment une détection d’'activité (D) robuste ce qui
est pour le moins problématique lorsque le RSB global est faible. Cepeddas nombre de cas, le
bruit peut étre amené a évoluer plus ou moins rapidement et peut prdesm&mes caractéristiques
de non-stationnarité que la parole (bruit de foule par exemple). Il estialdispensable de suivre les
évolutions du bruit aussi fidelement que possible de fagon continueteDiesiques répondant a ce
probléme existent et permettent de poursuivre les non-stationnaritésitipgmdant I'activité vocale
aussi bien que pendant I'inactivité vocale. Il faut noter que, méme damsas, I'estimation de la
DSP du bruit reste lissée pour éviter une variabilité trop importante quigibétre une source de
dégradation en cas d’erreur d’estimation. Ces approches d’estimaticoménu ne nécessitent pas
de DAV ce qui est un avantage compte tenu de leur piétre robustessed¥aib.

Bien que la DSP du bruit soit estimée a long terme, elle est calculée a partintestéacourt
terme et l'indice de tram@ sera conservé pour faciliter la présentation des différents estimateurs.
Dans cette partie, I'estimée de cette quantité sera donc Rgtpek). Par contre, dans le reste du
document la notatiok, (k) sera conservée.

2.5.2 Estimation du bruit nécessitant une DAV

Dans ce cas de figure, la DSP du bruit est estimée a long terme et unigyzndant I'inacti-
vité vocale, c’est-a-dire qu’une DAV [Van Gerven 1997, Beritelli 2D@hseigne I'estimateur sur la
présence ou non de parole pour la trame courante. Les périodediditdamcale doivent étre suffi-
samment longues pour obtenir une estimée de la DSP du bruit possédéaibleneariance ce qui ne
pose pas de probléme en pratique. Si la trame courante contient uniquintenit alors I'estimée
de la DSP du bruit est obtenue par un lissage exponentiel sieola trame courante contient de la
parole, I'estimation de la DSP du bruit est figée [Scalart 19964] :

W(p,K) = A¥o(p—1,K) 4+ (1 —Ag)|X(p,K)|? sila tramep contient uniquement du bruit,
Yo(p,K) = Yb(p—1,k) sinon
(2.57)
Le parameétrég contrble le degré de lissage désiré et peut éventuellement varier audtotamps.
En général (50 < Ag < 0,99 et peut se calculer comme ceci:

A = exp—R/(Fety)) (2.58)

ouRestle nombre de points de recouvrement entre deux trames succdssladsdquence d'échan-
tilonnage etry, une constante de temps fixée selon le degré de stationnarité du bruit.
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2.5.3 Estimation du bruit en continu (sans DAV)

Des approches permettant de poursuivre les non-stationnarités iderontinu,i.e. indiffé-
remment pendant I'inactivité ou I'activité vocale, ont été développéegertu qui va suivre n’est
pas exhaustif mais permet de donner un éventail des différentes hppnoassibles.

2.5.3.1 Estimation bornée

La méthode la plus simple a été proposée dans [Arslan 1995]. Lestimatiait g@&af lissage
exponentiel a chaque trame selon la premiére expression de I'équatidpr(@ais également pendant
I'activité vocale. Cependant, I'évolution de la DSP du bruit est contrai@te dhaniére suivante :

1,006v/%b(p— 1L.K) < \/¥b(p.K) < 0,978/ Vb(p— 1K) (2.59)

Ainsi, I'estimée de la DSP du bruit ne peut pas augmenter de plus de 3dBqmarde et diminuer
de plus de 12dB par seconde avec les parameétres de traitement damnpsrelan 1995]. L'estimée
de la DSP du bruit augmente lentement pendant I'activité vocale mais a laitéagaaetourner
rapidement a une valeur correcte pendant I'inactivité vocale. Cetteappa I'avantage d'étre trés
simple, cependant, I'estimée de la DSP du bruit est biaisée pendant I'aeticéiée ce qui engendre
des distorsions du signal restauré.

2.5.3.2 Estimation par histogramme

Deux méthodes ont été proposées par Hirsch. La premiére proposepHitach 1995] présente
I'avantage d’'étre trés simple. Lorsque le module de I'observdddip.k)| est supérieur a un seuil

donné par
SGUiKp7k) = B V Vb(p_ 17k) (260)

avecf prenant une valeur entre 1.5 et 2.5, alors la composante fréquentietienssiérée comme
étant de la parole et est ignorée. Sinon la DSP de bruit est mise a jourgaayelisxponentiel selon
I'équation (2.57).

La seconde méthode qui est décrite également dans [Hirsch 1998kést&ur ce méme principe.
Cependant, lorsque le module de I'observatdp,k)| est inférieur au seuil (2.60), la DSP du bruit
est estimée a partir de I'histogramme des valeurs passées, sur 400K$,6¥ et ce dans 40 bandes
de fréquences. Dans chacune d’elles, I'amplitude correspondanaainum de la distribution est
choisie comme estimée de I'amplitude du bruit. Cette estimée est ensuite lissée iferues\pics
qui pourraient survenir. Cette approche permet d’obtenir des réspltes précis que la technique de
lissage exponentiel classique.

2.5.3.3 Approche minimum statistics

L'approche “minimum statistics” proposée par Martin dans [Martin 1993;tikd994] est ba-
sée sur la poursuite du minimum de la DSP de la parole bruitée. Cette DSP esklisaélisant
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I'estimateur récursif suivant:
H(P.K) = Axx(p— 1K) + (1= Ax) X (p.K)[? (2.61)

0oUAyx est un facteur d’oubli tel quey < 0,9. Ce paramétre doit idéalement rester relativement faible
étant donné la nature non-stationnaire du signal de parole. La reeh@ucminimum dey(p,k) se

fait sur une fenétre temporelle de longu@utrames. Cette recherche est basée sur I'hypothése que
les pics de la DSKx(p,k) correspondent a de la parole alors que les vallées correspondepecite
lissé du bruit. L'estimée di,(p,k) est alors mise a jour a partir du minimum @¢p,k) pondéré par

un facteur de correction calculé de facon a obtenir une estimation nonebibes performances de
cette technique dépendent du choix des paramétres, ainsi la logdeua fenétre de recherche est
soumise au compromis suivant: si cette fenétre est trop courte alors ldiD®Rit aura tendance a
étre surestimée par contre si elle est trop longue alors le suivi destatniearités devient moins
réactif (temps de réponse a une variation du bruit pouvant dépassardeux secondes). Ainsi pour
un bruit stationnaire, cette approche donne des résultats équivalersechnique utilisant une DAV
robuste. Par contre, si le bruit est non-stationnaire, cette apprecimepun bon suivi des évolutions
du bruit pendant I'activité vocale ce qui lui permet de se démarqueedbriques a base de DAV.

2.5.3.4 Approche de Doblinger

Doblinger inscrit sa technique d’estimation de la DSP du bruit [Doblingeb[l86mme une
alternative moins complexe a I'approche “minimum statistics”. A partir de la DSBighal bruité
¥x(p,k) obtenue en utilisant I'équation (2.61), I'estimée de la DSP du bruit est calainéi:

%(p7k) = O(\A/b(p— 17k> + :]L_%%[AX<p7k) - BVx(p— 17k)]
. S’l\yx(pak) > Vb p_ 17k)7 (262)
Yo(PK) = W(p.K)

sinon.

En fait, le termey(p,k) — Byx(p — 1,k) qui apparait dans cette équation permet de réaliser un suivi
automatique et peu complexe du minimum. Les paramétres utilisés\goat0,7, a = 0,998 et

B = 0,96 ce qui correspond a une période d'adaptation de la DSP du bruitrisengmtre 200 et
400ms pour les parametres de traitement donnés dans [Doblinger 1995].

2.5.3.5 Approche MCRA

Une approche récente appelée “minima controlled recursive avera@itigRA) a été proposée
dans [Cohen 2002a]. En se basant sur I'approche “deux-étatstlirite dans [McAulay 1980] il est
possible d’écrire I'estimée de la DSP du bruit en fonction de la probabilitditonnelle de présence
de la parole fip,k) :

(k) = Aefb(p— 1K) + (1—As)[X(pK)[? (2.63)
ou )
As=Ag+(1-Ag)p'(p.K) (2.64)
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est un parametre de lissage variant dans le temps. Ce paramétre edbatéderparametre de lissage
constanf\g et est fonction de la probabilité conditionnellémk) qui doit étre estimée. Pour cela, a
partir de la DSP du signal bruifg(p,k) obtenue en utilisant I'équation (2.61), le minimum local de
cette DSP est poursuivi grace a la procédure suivante :

(k) = min((p— 1K) §(p.K).
{ HP(p.k) = min("P(p— 1,k) % (p.K)). (2.65)

Quand une fenétre detrames a été traitéee. pdivisible parl, alors la variable temporaiﬁé“p( p,k)
est utilisée ainsi:
¢min — min(CMP oy
{ww@m—mmx<p1mewx (2,66

Ame( p>k) = VX(pak)a
puis la recherche de minimum se poursuit en utilisant I'équation (2.65). figgniet de remettre
réguliérement a jour le minimum. Ensuite, la quargitép,k) /#"(p,k) est comparée a un seuil em-
pirique d. Le résultat binaire de cette comparaiddp,k) est alors utilisé pour estimer la probabilité
conditionnelle fi(p,k) :

ﬁ/(pak) :}\Pbl(p_lak)—i_(l_)\P)l(p7k) (267)
ol 0< Ap < 1 est un parametre de lissage.

Cette approche est soumise au méme type de compromis que I'approche “miniatistics”.
En effet la longueut. de la fenétre de recherche du minimum doit étre suffisamment grande pour
assurer un suivi fiable et suffisamment courte pour pouvoir pouesléis non-stationnarités du bruit.
Selon le compromis choisi, le temps de réponse a une variation du bruit pejisdie’a 2 secondes.
L'auteur a par la suite proposé une amélioration de cette approche nomméevetMCRA’ qui
améliore les performances de la technique MCRA notamment pour les faibiReetRSs bruits non-
stationnaires [Cohen 2003].

2.5.3.6 Estimation par pondération du spectre bruité

Dans cette technique proposée dans [Kato 2003], le R$Bsterioride la trame courante est
utilisé pour calculer un facteur de pondération non-linéaire qui lui estrg@ment proportionnel. Le
spectre du signal bruité qui est pondéré par ce facteur est alors ptilisé&stimer la DSP du bruit en
utilisant une moyenne des valeurs pondérées sur une mémoire de plusimgs. Les composantes
possédant de forts RSB ne sont pas utilisées pour estimer la DSP duebquit germet d'éviter les
surestimations. Cette technique donne de bons résultats et a été intégrés daabile de 3G au
Japon dont le systeme de réduction de bruit satisfait aux spécificati@@@RR (The 3rd generation
partnership project agreement).

2.5.4 Conclusion

Il ressort de cette revue des techniques d’estimation de la DSP du bedggiméthodes d’esti-
mation en continu présentent deux avantages par rapport aux techaitpase de DAV. D’'une part,
il N'est pas nécessaire de créer une DAV robuste, ce qui est tfiesl@id faible RSB. D’autre part,
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elles permettent de suivre les non-stationnarités du bruit pendant ledgsd’activité vocale. Ceci
peut s’avérer indispensable dans certains cas ol la DAV est inutili€xilgeut noter par exemple les
applications sans instant de sileneeg(messagerie vocale, musique) ou encore plus généralement
les applications ou le RSB est trés faible. Néanmoins, aucune technicgiendigon de la DSP du
bruit ne permet de réaliser un suivi fin des évolutions du bruit tramegraetrEn effet, il y a toujours

un délai de réponse plus ou moins long a une variation du niveau de bruit.

2.6 Conclusion

Comme on I'a vu dans la partie 2.3, la structure générale des techniquesubditté spectrale
a court terme répond a des caractéristiques précises. Il existe toutedoigande diversité dans ces
approches qui s’exprime essentiellement par le biais du gain spectrall'estimation de la DSP
du bruit. Au vu de l'analyse des techniques présentées dans ce chapitessent au dela du gain
spectral la forte influence des R@Bposterioriet a priori. En effet, le gain spectral s’exprime en
fonction du RSB et dépend donc fortement de la qualité de son estimateRER@&st en réalité le
parametre clé des techniques de réduction de bruit. Le gain spectrajyzata lui étre vu comme
un moyen de régler le compromis entre la réduction effective de bruit egladition du signal de
parole. Ainsi, pour un gain spectral donné, le seul moyen d’améliorandéit§ du signal restauré,
et il existe une marge de progression intéressante, est d'améliorer I'estirda RSB. Le chapitre
suivant traite de ce sujet et est plus généralement consacré arsedilienitations des techniques de
réduction de bruit.
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Chapitre 3

Limitations des techniques de reduction
de bruit

Avant méme de penser a améliorer les performances des techniquesudgoréde bruit, la
premiére étape consiste a identifier les limitations, points de blocage et adtetsdies méthodes
antérieures. Ce chapitre y est entierement consacré et montre qu@ eris marge de progression
intéressante sur différents points clés des approches par atténuaibbrakgpa court terme. La pre-
miére limitation, évoquée dans la partie 3.1, concerne les techniques ddaogdigcbruit nécessitant
un modéle statistique pour les signaux de parole et de kmliipdrtie 2.4.2). En effet, le modéle
gaussien est choisi pour sa simplicité d'utilisation et non pas pour somatité avec les signaux
réels. La seconde limitation, des plus fondamentales, concerne 'estimatiRBBlet est détaillée
dans la partie 3.2. En pratique il existe deux types de RSB différents gaégent chacun des dé-
fauts et des avantages qu'il serait intéressant de concilier de fagbtedir un estimateur du RSB
beaucoup plus efficace. Une autre limitation, exposée dans la partie Bc&roe I'estimation du
bruit qui est loin d’étre parfaite mais qui conditionne malgré tout les pexdioces des techniques de
réduction de bruit. Finalement, le réle et I'impact important de la phase, @éng&nt négligé, sera
mis en avant dans la partie 3.4. Les limitations ainsi identifiées et analyseesrgaie base aux axes
d’amélioration proposés dans la suite du mémoire.

3.1 Adéquation entre les modeles statistiques théoriques et réels

Dans la partie 1.3.3 il est rappelé qu’une loi Gamma ou encore de Laplgdae®appropriée que
la loi de Gauss classique pour modéliser la densité de probabilité d’un sigmadrel de parole. Les
techniques de réduction de bruit impliquent généralement de travailleesuraines d’'une durée de
guelques dizaines de ms 60ms) pour des raisons d’une part de stationnarité a court terme du signa
de parole et d'autre part de mise en ceuvre et de complexité. Dans le ddrégimentiel, quand un
modéle statistique est nécessaire, la loi de Gauss est trés largement ugitiséa chesure ou elle
simplifie nombre de calculs, en témoignent les techniques présentées dariel2.gd.2. Cependant,
a l'instar du domaine temporel, nous allons vérifier que dans le domainefriégiuaussi il existe des
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Chapitre 3. Limitations des techniques de réduction de bruit

modéles mieux adaptés au signal de parole que la loi de Gauss [Martin P@0R] la suite de cette
partie, pour alléger les écritures, la quantité fréquentielle compépgk) sera notéd et ses parties
réelle etimaginaire seront respectivement no¥gesy,. De la méme fagon, la variance d¢évaluée
sur chaque composante spectrale d’analyse) serayotéénergie des signaux est supposeée répartie
de fagon égale entre les parties réelle et imaginaire. Ainsi, la variancéydesisYr etY; serayy/2.

La moyenne ne portant aucune information, celle-ci est toujours séppuasle. Ainsi, dans la suite
on s'intéressera seulement a la densité de probabilité de la partie¥igellesignalY, les résultats
pouvant étre généralisés a la partie imaginaire. Sous ces hypothésdéféients modéles statistiques
considérés pour le signgk s’écrivent ainsi:

— loi de Gauss:

=55

p(Ye) = iexp(—

T ) (3.1)

— loi de Laplace:

_ 1 _M)
P(YR) = \/Vyexr)( ) (3.2)

— loi Gamma:

(3.3)

]YR\%exp<— \/§|YR>.

V3
" amay N

Les figures 3.1 et 3.2 représentent la densité de probabilité expérimeatkedrtie réellesg
des coefficients complexes de parole utile.sans silencey pour un intervalle de fréquence com-
pris entre 1900 et 2100Hz. La fréquence d’échantillonnage estlde 8kles trames analysées ont
une longueur de 32ms. On peut noter que la méthodologie utilisée ici estigymg différente de
celle présentée dans [Martin 2002] ou les coefficients complexes deatis@nés sur une base éner-
gétique. D’autres intervalles de fréquence ont été testés avec diatségguivalents. Cette densité
expérimentale correspond a I'histogramme obtenu pour environ 50s ale paononcée par 4 locu-
teurs différents, 2 femmes et 2 hommes. Les densités de probabilité assnoiédifférents modeles
statistiques proposés sont également représentées. La figure 8spooad a un zoom de la figure 3.1
pour mieux apprécier les différences entre I'histogramme expérimenta detesités de probabilité
théoriques. Ces deux figures montrent que les lois de Laplace et SBetwumha modélisent mieux les
parties réelle et imaginaire (par extension) du signal utile que la loi de Glsssquement utilisée.

La mesure de divergence de Kullback [Kullback 1958, BreithauptRp68net de corroborer
cette observation. Il s’agit d'une mesure utilisée pour quantifier |'agéou entre deux densités de
probabilité, soit dans le cas présent entre la densité experimenia(e)pet la densité théorique

Pn(V)

N

J(expth) = 3 (Plv) - pviog (207 ) @)

ou N est le nombre de canaux des deux densités discrétes. Le tableau 3.htdestimesures de
divergence de Kullback pour un signal de parole. Elles sont calcp@éeshacune des 3 lois discrétes
théoriques exprimées par les équations (3.1) a (3.3). Ces mesuressoatisées par celle obtenue
pour la loi de Gauss afin d’en faciliter I'interprétation. Ainsi, la valeur ob&epour la loi de Laplace
est environ 2 fois plus faible que la référence (loi de Gauss) et en@rfois plus faible dans le
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FiG. 3.1 —Loi de Gauss (trait fort), de Laplace (pointillé) et Gamma (tirets) ainsi tpudensité
de probabilité expérimentale de la partie réelle d'un signal de parole paufrigquences comprises
entre 1900 et 2100Hz.
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FIG. 3.2 -Zoom de la figure 3.1.

cas de la loi GammaCes deux modeéles et en particulier le modéle Gamma constituent donc
de meilleures hypothéses que le modéle gaussien classique pour reseriter le signal de parole
dans le domaine fréquentiel.

Il est possible d’adopter la méme démarche pour déterminer le meilleur mogieabfe au
signal de bruit mais dans ce cas le résultat n’est pas aussi trancpéuyda parole. Ceci est illustré
par la figure 3.3 qui est basée sur le méme principe que la figure 3.1 maisaiett&®est la densité
de probabilité de la partie réelBx du signal de bruiB qui est évaluée toujours pour un intervalle de
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Chapitre 3. Limitations des techniques de réduction de bruit

TAB. 3.1 —Mesure de divergence de Kullback entre les 3 modeéles (loi de Gaudsypliece et
Gamma) et la densité de probabilité expérimentale (trait fin) pour un sidagarole.

Loi théorique th) || J(exp: th)/J(exp: Gauss
Gauss 1
Laplace 0,48
Gamma 0,12

fréquences compris entre 1900 et 2100Hz. Les figures (a) etrf@spmndent respectivement aux cas
ou le bruit est stationnaire (bruits Bureau et Voiture présentés dandim§d) ou non (bruits Rue et
Foule). Seules les densités de probabilité associées a loi de Gaussagiateelsont représentées, la
loi Gamma étant trop €loignée de la réalité. Dans les deux cas illustrés pautesfiy3.(a) et 3.3.(b)

(@) (b)

25 u 25 .
Gauss Gauss
““““ Laplace ~oo Laplace
20t Expérimenta 20t Expérimenta

15¢ 15¢

10f 101

Histogramme et densités de probabilité
Histogramme et densités de probabilité

0 : 0 . :
-04  -02 0 0.2 0.4 -04  -02 0 0.2 0.
Partie réeIIeSR du signal S Partie réeIIeSR du signal S

Fic. 3.3 —Loi de Gauss (trait fort) et de Laplace (pointillé) ainsi que la densité ddaldité (trait
fin) de la partie réelle d’'un signal de bruit stationnaire (Voiture) (a) etsgiationnaire (Foule) (b)
pour les fréquences comprises entre 1900 et 2100Hz.

il est difficile de trancher de visu entre la loi de Gauss et de Laplacautldonc avoir recours a la
mesure de divergence de KullbaaK.tableau 3.2) calculée pour les lois discrétes théoriques expri-
mées par les équations (3.1) et (3.2). A partir des résultats du tableauapgarait que la loi de
Laplace est un meilleur candidat que la loi de Gauss pour modéliser les bits non-stationnaires
mais elle est en revanche moins bonne pour modéliser les bruits statioaires.

Dans la partie 4.1, des estimateurs MMSE des parties réelle et imaginaire dlidagparole
sont obtenus a partir des nouvelles hypothéses validées ici. Les delesjiésbabilités des signaux
de parole et de bruit (non-stationnaire) étant mieux modélisées par détemsdper-gaussiens que
par le modéle gaussien classique, il est Iégitime d’attendre de ces estimateneslldurs résultats
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3.2. Limitations des estimateurs du RSB

TAB. 3.2 —Mesure de divergence de Kullback entre 2 des 3 modéles (loi de Gadesd aplace) et
la densité de probabilité expérimentale pour un signal de bruit stationns@éure) ou non (Foule).

J(exp:th)/J(exp: Gaus$
Loi théorique th) Stationnaire | Non-stationnaire
Gauss 1 1
Laplace 1,24 0,41

gu’avec I'estimateur MMSE classique (modéle gaussien pour la parole eiife ®n peut d’ailleurs
remarquer que ce dernier n’est autre que le filtre de Wiener qui nediaitgnt pas d’hypothése sur
les statistiques des signaux.

3.2 Limitations des estimateurs du RSB

On a vu que le RSB est un (sinon le) paramétre clé qui gouverne la qudit@&ciques de
réduction de bruitdf. chapitre 2). Ses différents estimateurs sont toutefois soumis a certaines limi-
tations. Pour s’en convaincre, il suffit d’'un test simple : réaliser lactoiu de bruit en utilisant un
estimateur idéal du RSB (en connaissant bien sdr tous les signauxpul@t@st saisissant de qua-
lité. Sil'on n'atteint pas celle du signal propre on s’en rapproche toigéfeaucoupCe test permet
de confirmer gu'il existe une marge de progression énorme dans ktimation du RSB.

3.2.1 Signal test servant de fil rouge

Dans la suite de ce chapitre et dans les suivants, le discours seraXsapfion) illustré a partir
d’une phrase francaise dégradée par un bruit de voiture (dénstldgartie 6.1) avec un RSB global
de 12dB ¢f. figure 3.4). Des résultats complets, généralisés a d'autres RSB et yhesit] seront
donnés dans la partie 6.3.

3.2.2 Prépondérance des estimateurs du RSB sur le gain spedt

Depuis maintenant prés de 30 ans de nombreuses recherches ostiptartéréation de différents
gains spectraux. Comme le montre la partie 2.4, le gain spectral joue un rbletamtpdans les
techniques de réduction de bruit dans la mesure ou il détermine le comprdmideeréduction de
bruit et la dégradation de la parole. Ce compromis se matérialise sous la fermealrbe de gain
qui est fonction du RSB. Cependant, le paramétre réellement clé danshesgtees de réduction
de bruit est justement le RSB [Scalart 1996a, Ephraim 1984, Capgé Fasur s'en convaincre on
peut prendre le cas du filtre de Wienef. (partie 2.4.1.3) qui peut s’exprimer en fonction du RSB
a priori ou du RSBa posteriori(filtre pseudo-Wiener). Ces deux RSB ont des comportements trés
différents et selon que le filtre de Wiener est exprimé en fonction de I'utkediautre, les signaux
restaurés seront tres différents. Ainsi, un filtre ne dépendant qURS®ua posteriorigénérera du
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Amplitude

5 53 AR
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FiG. 3.4 —(a) Forme d’onde et (b) spectre d’amplitude de la phrase "Vers treigés je re-traverserai
le salon". (c) Forme d'onde et (d) spectre d’amplitude de cette mémas@hiégradée par un bruit
de voiture avec un RSB global d&dB.

bruit musical, trés net sur la figure 3.5.(a), et a contrario un filtre degersbulement du RSB
priori entrainera un effet de flou (analogie avec le traitement d'image) lié audisiagpn estimateur
(dans le cas présent, les estimateurs du RSB sont ceux proposéstatie [2.2.5). Cet effet est peu
visible sur le spectrogramme de la figure 3.5.(b) mais est toutefois nettemdlea@h peut aussi
noter sur cette figure que le niveau de bruit musical est largement gatuiutilisation du RSBa
priori. Le comportement du RSB est prépondérant sur celui du gain sperl et la qualité du
signal restauré est donc essentiellement déterminée par celle desimateurs de RSB En réalité,
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FiG. 3.5 -Signaux restaurés en utilisant le filtre de Wiener exprimé en fonction (ap&aRosteriori
et (b) du RSE priori.

le choix du gain permet “seulement” d’ajuster le compromis entre la distorsida parole et la
réduction du bruit. Ceci est valable pour tous les filtres s’exprimant sixeltnent en fonction de I'un

ou l'autre RSB. Il faut considérer séparément les filtres de réducgdoruit ou les deux types de
RSB interviennent comme c’est le cas par exemple avec I'approche MMSE &f. partie 2.4.2.2).
Dans ce cas, le RSB priori impose son comportement qui est corrigé par le RSRBosteriori
L'adjonction de I'approche “deux-états” est aussi a mettre a partlieapermet de corriger un filtre
globalement dominé par le RSBpriori par un facteur de pondération globalement dominé par le
RSBa posteriori(cf. parties 2.4.2.1 et 2.4.2.2).

Les signaux de parole et de bruit étant supposés indépendamarfie 2.1), on peut écrire la
relation suivante entre les R&Bposteriorieta priori :

E[RSByost(p:k)] = 1+ RSByrio(p,K). (3.5)

Les quantiteRSByost( p,k) et 1+ RSByio (p,k) ne sont donc théoriquement pas interchangeables car
le RSBa priori est une mesure a long terme (sur plusieurs trames) alors que |leaRRBBteriori

est une mesure a court terme (valable sur la durée d’'une trame). Eruprat@gpendant, la quantité
RSB,ost(p,k) peut étre remplacée dans I'expression du gain par sa version lif88&6(p.k)]. Ce

jeu d’écriture permet alors de créer a partir d'un méme gain deux clasdédses [Scalart 19964].

En effet, un gain s’exprimant en fonction de I'un des deux RSB peut &npurs étre réécrit en
fonction de I'autre. On conserve donc les caractéristiques du gainnea tkr distorsion tout en créant
deux solutions dont les résultats sont trés différents. Par exempleledamesure ou on s’autorise a
exprimer la SSPf. partie 2.4.1.1) en fonction du RSBpriori, les caractéristiques du signal restauré
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seront imposeées par le RSBpriori. Le signal obtenu souffrira donc peu du phénoméne de bruit
musical pourtant si génant dans la SSP classique.

3.2.3 Estimateurs idéaux du RSB

Le RSBa priori est une quantité estimée a long terme mais qui est utilisée sur une base a court
terme. Par exemple, dans le cas du filtre de Wiener, les signaux traitésipposés stationnaires ce
qui explique que le filtre soit exprimé en fonction du R&Briori, quantité lissée. Mais en réalité, le
signal de parole est seulement quasi-stationnaire (stationnaire suétadiune trame) et par consé-
quent le filtre de Wiener est utilisé pour traiter des trames a court terme dbgp@une contradiction
entre les hypothéses de départ qui justifient le calcul a long terme duaRBBri et I'application
du filtre de Wiener a court terme. En réalité, seule I'approche MV intédjesntect “deux-états”df.
partie 2.4.2.1) utilise réellement le R@Bpriori sur une base a long terme pour corriger I'approche
MV classique. Ainsi, le comportement de I'estimateur du RSBiori doit étre considéré localement,
i.e.a court terme, car c’est ainsi que cette quantité est utilisée en pratiquEeu@meéme aller plus
loin en arguant que le RS8priori, de la facon dont il est utilisé dans les filtres de réduction de bruit,
ne représente en fait qu’un artifice permettant de supprimer le bruit rhpaicke biais du lissage de
son estimateur. D'ailleurs, en pratique, quel que soit I'estimateur utilisélpdrEBa priori, cette
guantité est toujours peu lissée de fagcon a ne pas trop dégrader ledagoatole dont les transi-
toires sont trés importants pour la qualité subjective. Il faut donc trdeweeilleur compromis entre
suppression du bruit musical et distorsion de la parole.

Dans la mesure ou le signal de parole est quasi-stationnaire et ou le filitdises a court terme,
la meilleure estimation du RSB possible ne peut dépendre que des signainécés sur la trame
traitée. Ceci est aussi valable pour le signal de bruit, bien gu'il puiéaérglement étre considéré
comme stationnairec{. partie 3.3). Idéalement, la connaissance du signal propre et du broiepe
de calculer ce que I'on appellera le R&Rosteriorilocal et le RSBa priori local. Ces quantités sont
définies comme suit

X(p,k)|?
Rt (pK) = 5 Py (36)
“ S(PKIP
cal _ P,
RSB (pak)—w- (3.7)

Ces quantités locales constituent donc les buts respectifs a atteindreesuenttdit les bornes maxi-
males de qualité pour les estimateurs des R$Bsteriorieta priori.

3.2.4 Outil d’analyse pour les estimateurs du RSB

Les performances des techniques de réduction de bruit dépendinfatetion de gain choi-
sie, cependant, elles sont avant tout gouvernées par l'efficacitéstiesateurs du RSB, partie
3.2.2). L'analyse de ces estimateurs n'est pas aisée, par exemple, Itestidacision-directed du
RSB a priori (cf. partie 3.2.5) réalise un barycentre pondéré entre deux quantités cengluson
analyse difficile. Pour pallier ce probléme, nous proposons d'utilisemppeoche inspirée de celle
exposée dans [Renevey 2001]. Le principe consiste a analyserdgeside points définis par le
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3.2. Limitations des estimateurs du RSB

couple(RSByst,RSByio), le RSBa priori étant représenté en fonction du R&Bosteriori Plutot
que d’'analyser ces deux types de RSB séparément, nous montrorsstjptieférable d’analyser le
couple(RSBys,RSByio) étant donné les relations qui existent entre ces deux quantités. Ereeffet,
bruit étant supposé additi€f; partie 2.1), 'amplitude du signal bruité peut s’écrire ainsi:

(X(p.K)| = \/!S(pvk)\“r B(p.K)[>+2/S(pK)[|B(pk)|cosa(pk) (3.8)

ou a(p,k) représente la difference de phase el@fp,k) et B(p,k). En remplagantX(p,k)| dans
I'équation (3.6) par son expression (3.8) et en utilisant (3.7), on meineda relation suivante :

RSB (pk) = 1+ RSB (pk) + 2, /RSB (p,k) cosa(p.k) (3.9)

qui exprime le lien entre les expressions locales des &B8steriorieta priori.

Les techniques de réduction de bruit font généralement I'hypothéskeignal utile et le bruit
sont indépendants, ce qui en terme de RSB revient a:

E[Rs%ost( p7k)] =1+ Rs%rio(pvk)' (3.10)

Cette relation, valide a long terme, permet de supprimer l'influence du termeade jojui apparait
dans I'équation (3.9). Le bruit et le signal de parole sont donc sdspmsijours s'ajouter en qua-
drature (e. a(p,k) = 7) ce qui n'est pas le cas a court terme ou cette phase joue un réle important
dans l'estimation du RSB priori. En effet, méme en connaissant le module du bruit en plus de
celui du signal bruité on ne peut pas en déduire directement celui daignal de parolecar il fau-

drait connaitre la phase(p,k) (cf. partie 3.4). La borne maximale de qualité pour le RSPBriori
définie par I'équation (3.7) ne peut donc théoriguement pas étre attexciEp(é dans le cas ou la
phase réelle(p,k) serait effectivement égaleZ). De plus, on peut noter qu’en pratique les RSB
posteriorieta priori sont estimés en utilisant une estimation a long terme de la DSP du bruit qui ne
prend donc pas en compte les évolutions fines du bruit entre les tramessuesdf. partie 3.3). Les
estimateurs du RSB ne peuvent donc en aucun cas atteindre les bormesiesle qualité définies

par les équations (3.6) et (3.7). La quantXép,k)|? étant observée, 'amélioration de I'estimateur
du RSBa posterioripasse par celle de I'estimateur de la DSP du bruit. Par contre, il reste uge mar
d’amélioration assez importante pour I'estimateur du RSBiori, indépendamment de la DSP du
bruit, comme on le verra dans le chapitre suivant.

Dans la suite, les nuages de points seront, par défaut, obtenus pouarh@8 du signal bruité
présenté dans la partie 3.2.1 dont 50 de bruit seul et 50 de parole bruitée

La relation exprimée par I'équation (3.9) est illustrée par la figure 3.6. LB RPriori y est
représenté en fonction du RSBposterioridans le cas idéal ou les modules du signal de parole et du
bruit sont connus. Le nuage de points qui en résulte est délimité paccdatxes. La courbe en trait
plein correspond a I'équation (3.9) dans le casugp,k) = 0O (i.e. le signal et le bruit s’ajoutent en
phase) et la courbe en pointillé a celui@(p,k) = 1t(i.e. le signal et le bruit s’ajoutent en opposition
de phase). Ces deux courbes définissent une zone dans laquelteibatite des points dépend de
la différence de phase(p,k). Le nuage de points de la figure 3.6 correspond au cas idéal ou les
estimateurs sont parfaits mais est donc trés éloigné de la pratique. Nowscalfannous rapprocher
de la réalité en remplagant la connaissance du module carré diBgguk)|? dans les équations (3.6)
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FiG. 3.6 —RSEY en fonction du RSEZ' dans le cas o les modules du signal propre et du bruit
sont connus. Les deux lignes matérialisent I'équation (3.9) dans letcagmk) = O (trait plein) et

dans le cas ow(p,k) = 1t (pointillé).

et (3.7) par I'estimée de sa DSB(k). La technique d’estimation retenue ainsi que les parameétres
associés sont détaillés dans la partie 6.3. La figure 3.7 représente eearapeut noter que, par
rapport a la figure 3.6, le fait d’estimer la DSP du bruit provoque unesdiggn assez importante du
nuage de points pour les faibles valeurs du RSB. Ceci est cohémmteafait que I'estimation du

40

5 0 10 15 20 25  3cC
cal A
RSEF 0URSE, (dB)

Fic. 3.7 —RSHE%! en fonction du RSEE dans le cas ot le module du signal propre est connu et
la DSP du bruit est estimée. Les deux lignes matérialisent I'’équation (8r®)le cas o (p,k) =0

(trait plein) et dans le cas oa(p,k) = Tt (pointillé).

bruit est d’autant plus délicate que le RSB est faible. Ainsi, commettre vmaref estimation du bruit
quand I'énergie de la composante de parole est importante n’est pasinésadeable, par contre si
la composante de parole est faible cela peut avoir pour effet de laddgg@ire méme de la détruire.
Evidemment, I'utilisation d’'une estimée du bruit & la place de la valeur réelle emtratndiminution
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3.2. Limitations des estimateurs du RSB

de la qualité de la parole restaurée. Cette dégradation dépend de la teatteisfimation du bruit
ainsi que du RSB global : plus celui-ci est faible, plus les erreurgidiatons sont importantes. Pour
une estimée fixée de la DSP du bruit, le cas qui vient d’étre décrit dommewshe borne maximale de
qualité réaliste pour les estimateurs de RSB (le module du signal de parosugstsé connu). Cette
borne bien qu’encore une fois irréalisable en pratique va nous perrdetsituer les performances
des estimateurs existants et de ceux que nous proposons dans lesigagtes4. On peut d'ailleurs
noter que, dans tous les cas, I'approche utilisée pour estimer leaR®&Bteriorirestera la méme
dans la mesure ou il n'y a pas d’alternative. La comparaison entre deages de points n'a donc
finalement pour but que de faciliter I'analyse des différents estimateUrRS&a priori.

3.2.5 Estimateur decision-directed

3.2.5.1 Principe de I'approche decision-directed

L'estimation de la DSP du brui,(k) est un préliminaire indispensable au calcul des RSB
posteriorieta priori. La partie 2.5 présente différentes approches permettant de calcideD&P.
Les RSB sont alors obtenus ainsi:

oo  X(PKI
RSByost(p,k) = OB (3.11)
et
R69% ok =622 MR 1 pman(RSBeipi 10), @12

ou é‘DD(p— 1,k) est le spectre du signal de parole estimé a la trame précédente. Cet estuateur
RSB a priori, nommé decision-directed (DD) ce qui signifie dirigé par la décision, a éigopé
dans [Ephraim 1984] et son comportement est contrdlé par le parafh@wajours proche de 1

et typiqguement égal a 0,98) [Cappé 1994]. Finalement, de fagon dgniérgain spectral est une
fonction qui dépend du RSB priori et éventuellement du RSBposteriori:

Goo(pk) =g (Ré@!?o(p,k),R“sepost( p,k)) . (3.13)

La fonction de gairg(.) peut étre I'une des fonctions décrites dans la partie 2.4. Le spectrerdl sig
de parole restauré est ensuite obtenu par:

Dans la suite, par défaut, la fonction de gain retenue correspondigr@dd Wiener ce qui conduit
a:

RS%I’IO p7
1+ RS rio(pvk)

Le principe de I'approche DD ainsi définie par les équations (3.11) &)@8sk résumé par le schéma
de la figure 3.8.

Gop(p,K) = (3.15)
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FiG. 3.8 —=Schéma du principe général de I'approche DD.

3.2.5.2 Analyse de l'algorithme decision-directed

La figure 3.5 présentée dans la partie 3.2.2 permet d'illustrer le comporteméapproche DD.
Comme exposé dans la partie 2.4.1.3, le filtre de Wiener peut s’exprimer etiofosoit du RSB
a priori (3.12), soit du RSBa posteriori(3.11), il s’agit alors du filtre pseudo-Wiener. Ce qui est
évident au premier abord c’est que I'utilisation du R&BPriori (cf. figure 3.5.(b)) permet de limiter
de facon conséquente le niveau de bruit musical résultant de I'utilisatidRSB a posteriori (cf.
figure 3.5.(a)). Une analyse de I'estimateur DD, basée sur le iR§Bntanédéfini par I'équation
(2.7), a été réalisée dans [Cappé 1994] ou les deux effets suivantmisoen avant :

— Quand le RSBnstantanéest beaucoup plus grand que 0dB, I’estimaﬂéﬁﬂ%ﬁo(p,k) corres-
pond a une version retardée d'une trame du RBBantané En effet, lorsque le RSB est impor-
tant I'atténuation apportée est négligeable et donc on peut écrire que

L'équation (3.12) peut donc se réécrire ainsi:
RSB (k) ~ BRSBhosi(P— LK) + (1— B)max(RSBosi p.K) — 1,0) . (3.17)
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3.2. Limitations des estimateurs du RSB

De plus, comme le paramétfrest généralement trés proche de 1 et étant donné que le RSB
instantanéest trés supérieur a 1, I'approximation suivante peut étre réalisée :

— Quand le RSBnstantanéest plus petit ou proche de 0dB, I’estimat&B@Eo(p,k) correspond
a une version retardée et trés lissée du R8Bantané Dans ce cas, la variance du R&priori
est trés réduite par rapport a celle du RB&antanéUn filtre exprimé (uniquement) en fonction
du RSBa priori introduira donc peu de bruit musical.

Ce comportement est illustré par la figure 3.9 ou I'évolution des RSBntanéeta priori est repré-
sentée au cours des trames pour la bande de fréquence centré@lu(gé correspond a la 80¢
bande avec les paramétres choisis pour I'analyse). Précisons diradtsn de la DSP du bruit est
réalisée en utilisant I'approche avec DAV décrite dans la partie 2.5.2.Q.pseniéeres et les 17 der-
niéres trames contiennent uniguement du bruit et les 19 au centre cemtietenla parole bruitée
(RSB global de 12dB). On retrouve bien I'effet de lissage du R$Eori pour les faibles RSB ainsi

40
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— RSPBE)D

rio

RSB(dB)

0 10 20 30 40 50
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FiG. 3.9 —Evolution temporelle du RSB pour I'approche DD (pour la bande de frécggieentrée sur
467z) avec seuillage du filtre de Wiener. En pointillé : R8&antané en trait plein: RSBa priori
de 'approche DD.

que le retard (de la durée d’une trame) introduit par son estimateur lIdes&&B est important. On
peut noter que I'estimateur DD n’introduit pas de lissage pour les comiassda parole (fort RSB)
s’écartant ainsi de la définition du RSBpriori donnée dans I'équation (2.6). Cette propriété est trés
importante car elle permet d’éviter les distorsions de la paf@¢te dualité de comportement en
fait un estimateur trés intéressant qui est largement utilisé dans ktechniques de réduction de
bruit. Cependant, le fait que I'estimateur DD introduise un retard est un inconvénient car le
RSB estimé est biaisé et ne caractérise pas exactement la trame @nte. On peut méme dire
qu'il correspond mieux a la trame précédente (idée qui sera déveldppéda partie 4.3). Ce biais
limite donc les performances du systéme de réduction de bruit et engandfietude réverbération
pour les signaux restaurés. De plus, ce biais est particulierementtdérsades attaques et des ex-
tinctions de parole car c’est durant ces périodes qu'il introduit lesiesides plus importantes comme
on peut le voir sur la figure 3.9. Lorsque le filtre de Wiener est utilisé aagpioche DD, ce qui est
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Chapitre 3. Limitations des techniques de réduction de bruit

le cas dans I'exemple de la figure 3.9, le lissage (pour les faibles RSByseségar un seuillage du
gain spectral :
GDD(p7k) = maX(GDD(pak)main> (319)

ou Gmin représente le seuil. Dans I'exemple de la figure 3.9 ce seuil est de -ZR@R=€ 0,1).
De facon équivalente, il est possible de réaliser un seuillage dugr@ri. A I'origine, le filtre

40
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—  _RSHE)D

20 rio

RSB(dB)
o
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20
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Fic. 3.10 —Evolution temporelle du RSB pour I'approche DD (pour la bande de frécaieentrée
sur 467Hz) sans seuillage du filtre de Wiener. En pointillé : RE&antané en trait plein: RSBa
priori de I'approche DD.

MMSE STSA est utilisé avec I'approche DD [Ephraim 1984] ; le seuillag&88 a priori est alors
assuré de par le comportement particulier de ce filtre qui a tendance ateeneoplancher spectral
autour des pics fréquentiels isolés de facon a masquer le bruit musficahitie 2.4.2.2). Comme
le montre la figure 3.10, si le seuillage est supprir@g,;{ = 0) alors l'effet de lissage disparait,
toutefois, les pics localisés du RS$stantané qui sont a I'origine du bruit musical, sont fortement
atténuésl estimateur DD permet donc a lui seul de limiter le phénoméne de brit musical sans
pour autant introduire un plancher spectral. De ce point de vue, I'application avec le filtre MMSE
STSA constitue finalement un cas particulier qui génére un phénomereuiflage interprétable
comme un lissage. Le fait d'utiliser le filtre de Wiener permet de rester plu&rgiéet c’est pourquoi
il est utilisé comme référence. De plus, 'utilisation du filtre de Wiener pernraipaimple seuillage
d’obtenir un bruit résiduel qui respecte la coloration du bruit originaht@irement au filtre MMSE
STSA. De cette facon il est aussi possible de régler simplement le niedanuid résiduel désiré.

Comme support a I'analyse de I'estimateur DD, 'outil d’analyse présemtg ldgpartie 3.2.4 est
mis a profit. Ainsi, les couples de RS(BRS&,(,st,RSEg,'?O) sont représentés dans la figure 3.11. Les
RSB a posterioriet a priori sont estimés respectivement en utilisant les équations (3.11) et (3.12).
L'analyse de ce nuage de points doit étre réalisée conjointement a cellefigara 3.7 qui fait
office de référence. On peut d’ailleurs remarquer que dans cetie ﬂigtRSE%’ggt' correspond au
RASEi,ost étant donné que la DSP du bruit est estimée. Ainsi, par rapport a caiterrég, dans la
figure 3.11 une grande partie des R&Briori est sous-estimée (environ 60% dans ce cas) ce qui
illustre parfaitement I'effet du biais de I'estimateur DD. Si I'on considérede @i une composante
spectrale de parole apparait subitement a la trameen supposant que le R2Bpriori est nul a
la tramep—1 (éDD(p— 1,k) est par conséquent nul également) alors pour la trame courante on peut
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Fic.3.11 —RSE%EO en fonction leéE},ost pour I'approche DD. Les trois lignes matérialisent I'équa-
tion (3.9) dans le cas oa(p,k) = O (trait fort), a(p,k) = m(pointillé) eta(p,k) = T (trait fin).

écrire :

RSB (pK) = (1— B)max(RSBos( pk) — 1,0 . (3.20)
Autrement dit, le RSEa priori estimé est une version atténuée par le facteéur 3) du RSBinstan-
tané Sil'on choisit la valeur typique d@ = 0,98 alors 'atténuation est d’environ 17dB. Nous allons

voir que l'effet de la relation (3.20) est clairement visible sur la figure 3Eleffet, sia(p,k) = 7,
alors I'équation (3.9) devient

RSHES (p,k) = RSBYSE (p.k) — 1= RSHS (p.k (3.21)

Cette relation est représentée sur la figure 3.11 par le trait fin. L'atténystide facteuf1— f3) dans
I'équation (3.20) est clairement matérialisée par une concentration impag@aptEnts aux alentours
d’'une version décalée d'environl7dB de cette courbe en trait fin (limite inférieure du nuage de
points lorsque & RéEpost( p,k) < 30dB). Ce décalage correspond au biais maximum qui est introduit
lors des attaques de parole ou plus généralement quand le niveauwcdmpesante spectrale croft
rapidement. On peut noter que I'on peut réduire le niveau de bruit nigsicaugmentant la valeur
de 3 mais en contrepartie le biais de I'estimateur du RS@iori augmente et la parole subit donc
davantage de dégradations.

Parallélement a la sous-estimation du R&PBriori, on peut aussi remarquer sur la figure 3.11
que certaines occurrences du R&Priori sont surestimées. Ce cas apparait quand une composante
de parole disparait subitemeng. max(RéEi,ost( p,k)—1 0) = 0, ce qui conduit au résultat suivant:
\Soo(p LK

RSB Pk =B
Le RSBa priori obtenu dépend du spectre de parole estimé a la trame précédente aloes\@s'u
leur nulle serait la meilleure estimation. Ce cas apparait plus généralemeantadésniveau d'une
composante spectrale de parole diminue rapidement. L'effet de réatdmécaractéristique de I'ap-

proche DD est ainsi di a la combinaison de la sous-estimation et de la sutiestidess RSB priori
suivant les fluctuations du niveau des composantes spectrales tie paro

(3.22)
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Chapitre 3. Limitations des techniques de réduction de bruit

3.2.6 Comparaison des RSB posterioriet a priori

L'approche DD fait appel au calcul de deux quantités, le RS&sterioriet le RSBa priori.
Certaines fonctions de gain ne s’expriment qu’en fonction de 'une otréale ces deux quantités et
d’autres en fonction des deux en méme tengbsp@artie 2.4). Ces derniéres réalisent un compromis
entre le comportement de ces deux RSB. Nous allons donc nous inténesskifférences qui existent
entre ces deux types de RSB dans le but de quantifier les défauts &tgmsde chacun. Lorsqu’un
filtre de réduction de bruit s’exprime uniquement en fonction du RSBsteriorj le signal restauré
contient du bruit musical et est donc jugé de mauvaise qualité. C’estcetterraison que le RSB
a priori de I'approche DD lui est trés souvent préféré. En effet, cet estimptFmet de réduire de
facon importante le niveau de bruit musical (sans toutefois le supprimerémment) Cependant,
si I'on fait abstraction du bruit musical, I'utilisation du RSB a posterioridonne de meilleurs
résultats que celle du RSBa priori pour les composantes de paroléen effet, comme nous I'avons
vu dans la partie précédente, I'estimateur du RSBiori est biaisé ce qui diminue ses performances
pendant I'activité vocale et conduit a I'effet de réverbération darastique de I'approche DD.

Pour mesurer les performances de ces deux estimateurs de RSB, oymesoms de comparer les
valeurs estimées aux valeurs réelles, ces derniéres étant calculé@maissant le bruit et le signal
utile. La figure 3.12 est composée de deux nuages de points, chaclmerst en représentant le RSB
estimé ¢f. équations (3.11) et (3.12)) en fonction du RSB réel (ou autrement dik, icfcéquations
(3.6) et (3.7)). Ces nuages de points sont obtenus pour 50 tramdigitBamcale dans le but d’ana-
lyser le comportement des estimateurs uniquement par rapport aux corgsoda parole. Dans les
deux cas, le trait fort représente un estimateur idéalRSB= RSB qui sert de référence pour
évaluer les performances des estimateurs. Il apparait clairement quagke aee points correspondant
au RSBa posteriori(cf. figure 3.12.(a)) est moins dispersé autour de I'estimateur idéal que le nuag
de points correspondant au R@Bpriori (cf. figure 3.12.(b)). La dispersion observée dans ces deux
figures peut étre caractérisée par le coefficient de corrélation dgietmauage de points qui peut se
calculer ainsi:

E[(RSB- E[RSB) (RSB — E[RSHECCaN)]

— . (3.23)
\/ E[(RSB- E[RSB)2]E[(RSBeca — E[RSHPcal])?|

Dans le cas particulier de la figure 3.12, on obtigpist = 0,79 etpprio = 0,23 ce qui est cohérent
avec les dispersions constatées dans les figures 3.12.(a) et (b)swepticoefficient de corrélation
traduisant une plus grande dispersion des points. En généralisamiteed’ conditions de bruit et de
RSB, la relation suivante se dégaggyic ~ Ppost— 0,5.

Dans les figures 3.12.(a) et (b), le trait fin représente la moyenne comditie du RSB estimé et
est obtenue ainsi:
E[RSB| RSE?) — / rSbp(rSb| RSE) drsb (3.24)

ou p(.) représente la densité de probabilité (histogramme obtenu expérimentalemB&Bdestimeé
sachant le RSB réel. La moyenne conditionnelle du RSB estimé est plusptediestimateur idéal
dans le cas du RSB posteriori En effet, elle est sous-estimée pour les RSB importants alors que
celle du RSBa priori est largement sous-estimée pour les valeurs de RSB supérieur&sdB.
Paradoxalement, étant donné que la dispersion des points est importante Bp&Ba priori, des
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FIG. 3.12 —RSB estimé représenté en fonction du RSB iéelRSB local) dans le cas du R$B

posteriori(a) et du RSBa priori (b). Le trait fort représente un estimateur idéal et le trait fin la
moyenne du RSB estimé en fonction du RSB réel.

cas de surestimation se produisent également. De plus, lealRR8Bri est surestimé pour des valeurs
de RSB inférieures &17dB. Finalement, ces résultats confirment que I'estimateur du RSE

posteriori est meilleur que celui du RSBa priori (de I'approche DD) pour les composantes de
parole.

3.2.7 Convergence des estimateurs du RSB

A lalumiére de la partie 3.2.3, le but & atteindre pour le comportement d’un estirdatR$B est
de se rapprocher de celui du R&Rosteriorilocal (cf. équation (3.6)) ou, ce qui revient sensiblement
au méme, de celui du RS8priori local (cf. équation (3.7)). Dans la mesure ou 'estimation de la
DSP du bruit est réalisée a long ternsé partie 3.3) et ou le terme de phas@,k) apparaissant dans
I'équation (3.9) n'est pas pris en compte, en pratique ce but ne peétrpateint. L'analyse proposée
dans la partie 3.2.6 permet cependant de dégager I'idélesguait intéressant de converger vers
un estimateur unique du RSB combinant les avantages respectifs RSB a posterioriet du RSB
a priori de I'approche DD. Les caractéristiques d’un tel estimateur sont les suivantes::

— Pour les composantes de signal de parole, il faut conserver I'estinthteRSBa posteriori
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donné par I'équation (3.11) car son estimation est non biaisée. Son utiligati@run filtre de
réduction de bruit permet donc d’éviter I'effet de réverbérationatarstique de I'estimateur
DD du RSBa priori.

— Pour les composantes de bruit seul, il faut conserver I'estimateur 8uaR8iori donné par
I'équation (3.12) car le lissage qu'il introduit permet de limiter efficacemebtu@ musical.

Un estimateur “idéal” (noté par I'exposaidk) du RSBa priori, dans le sens ou il se rapproche du
RSBa priori local, peut donc se résumer ainsi :

~ id RS ,K)—1 pour les composantes de parole bruitée,
ngﬁrio(pak) = < %ODSJ(p ) P P P . (3.25)
RSI%,iO(p,k) pour les composantes de bruit seul
Le RSBa posterioriidéal est alors automatiquement défini par
~d ~dd
Rsabost( p7k> - RS%rio(pJ() +1. (3-26)

Ces deux quantités portent bien sir les mémes informations et sont intgeebdas. En réalité, il
s’agit seulement de deux fagons d’exprimer un estimateur du RSB ur@qupeut noter que pour
les composantes de bruit seul, le R&PBriori estimé devrait théoriquement étre nul. Ceci permettrait
alors de supprimer complétement le bruit musical qui reste faiblement audilbhe @@ utilisant

le RSBa priori de I'approche DD. Les parties 4.3 et 4.4 exposent le principe de dgaodes
permettant peu ou prou d’'atteindre ce comportement.

On peut remarquer que, si I'on converge vers un estimateur uniglaene@eplus aucun sens
d'utiliser les techniques qui font intervenir les R@Bosterioriet a priori car I'intérét de celles-ci
repose justement sur les différences de comportement entre ces aauikégu Par exemple, le fait
d'utiliser la technigue MMSE STSA n’a plus de sens car son comportemeilt isés proche de celui
de la SSPdf. partie 2.4.2.2) mais pour un colt beaucoup plus important en terme de cadypeC
de compromis n'a d'ailleurs plus lieu d’étre puisque celui-ci est réalisétdinmeent par I'estimateur
du RSB en fonction de la nature de la composante de signal traitée (patwieifu

3.3 Limitations liées a I'estimation de la DSP du bruit

La partie 2.5 fait apparaitre deux classes d’estimateurs de la DSP du hro#, fhrt ceux qui
utilisent une DAV et d’autre part ceux qui fonctionnent en contirel,sans DAV. Les techniques
a base de DAV figent I'estimée de la DSP du bruit pendant I'activité vodabatedonc de bonnes
performances lorsque le bruit est stationnaire, hypothése de basekleisjues de réduction de bruit.
Cependant, le bruit est trés souvent de nature non-stationnaire méroa pelit généralement le
considérer comme “plus stationnaire” que le signal de parole. |l faus @te capable de suivre
rapidement ses variations pour éviter les distorsions qui découlert dyanivaise estimation de la
DSP du bruit. D'ou I'intérét des approches sans DAV qui permettemtagdiser cette estimée aussi
pendant I'activité vocale.

La figure 3.13 permet d'illustrer ces deux familles d’approches. La familietdchniques sans
DAV sera représentée par I'approche MCRA [Cohen 2002a] ptésatans la partie 2.5.3.5 et qui

64
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offre de bonnes performances. Les paramétres choisis sont lesitsuivx = 0,8, \p = 0,2, Ag =
0,95,5 =5 etL = 62. Le taux de recouvrement entre les trames de 32ms est de 75%. Avec ce
parameétres, on déduit de I'équation (2.64) En;e_> As = 0,95 la constante de temps équivalente sera
donc toujours supérieure ou égale a 312ms fournissant ainsi, dans leunggiéecas, un lissage de la
DSP de bruit déja relativement important. Pour permettre une comparaigitaiée) avec I'approche
MCRA, la constante de temps de I'approche avec DAV [Scalart 19@8gjdrtie 2.5.2), qui est fixe,
sera également de 312ms. La DAV est choisie idéatepbtenue a partir du signal propre, dans

le but de se déconnecter du probleme de I'estimation robuste de la DAV. Ainsia figure 3.13

250} ‘ ‘ L
e R
S 210t
o
(72]
0 190f -
= —— Bruit
170 =i Signal bruité
PN — — —Avec DAV
U= Sans DAV : MCRA
150 - * ‘ ‘ i ‘
0 1 2 3 4 5 6

Temps (S)

FiG. 3.13 -DSP lissée du signal bruité (constante de temps de 72ms) en pointillé efitdéovoiture
(constante de temps de 312ms) en trait fin. DSP du bruit estimée pappreche avec DAV (tirets)
et sans DAV (trait fort). Le niveau de bruit augmente de 21dB pendadiiVité vocale a l'instant
1,1s. Le RSB global passe ainsi de 21 a 0dB. Ces DSP sont touteseefg®s pour la bande de
fréquence centrée sur 498Hz. La DAV idéale a été rajoutée en haut dgita.fLe signal de parole
est identique pour les deux périodes d’activité vocale (état haut).

on peut observer que lors d’'une brusque augmentation du niveawid@déndant I'activité vocale,
I'estimateur MCRA permet d’actualiser la DSP du bruit au bout de seulen®m$ alors qu’en
utilisant I'approche avec DAV il faut attendre la prochaine période dac@gour la remettre a jour
(délai de prés de 2s dans cet exemple). Dans ce cas, le bruit résishedires présent tant que la DSP
n'a pas été remise a jour ce qui est génant. Bien s(r, il se peut égalgnegietniveau du bruit chute
rapidement pendant I'activité vocale, dans ce cas les techniques s&ngebmettent de diminuer
rapidement I'estimée du bruit pour limiter les distorsions de la parole qui neepeétre évitées avec
une DAV. On peut aussi noter que, pendant l'activité vocale, I'estima&TRA permet de suivre
les évolutions lentes (la tendance) de la DSP du bruit alors que pourd@pmpavec DAV la DSP du
bruit reste figée durant toute I'activité vocale.

Cependant, un tel suivi lissé de la DSP du bruit se révéle insuffisdaaimneent dans un cas
critique de bruit de foule (babble) qui n'est rien d’autre gu'un mélaggesignaux de parole et qui
en I'occurrence ne peut étre considéré que comme quasi-stationnairgaliEé, méme un bruit sta-
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tionnaire, dans le sens ou sa DSP est constante (ou moins restrictif, vaeimént), peut présenter
une variabilité a court terme trés importante. Ceci est illustré par la figurg&) D I'excursion par

rapport a la DSP (long terme) est souvent trées importaetgsqu’a plus de 30dB. Le signal bruité
utilisé est celui présenté dans la partie 3.2.1 dont le bruit peut pourtartaétsidéré comme station-
naire (bruit de voiture). La figure 3.14.(b) permet de voir I'impact du §ssde la DSP du bruit sur

(a)
&G

—— Court-terme-|
------- Long—terme

RSB a posteriori(dB)

Temps (S)

FIG. 3.14 —(a) Module carré (court terme en trait fin) et DSP (long terme en trait)fdu bruit
(constante de temps de 312ms) représentés pour la bande de fréquesricée sur 498Hz. (b) RSB
a posterioricalculé a partir de ces deux quantités dans le cas ou le bruit est connRSR: est
représenté en trait fin pour la quantité court terme et en pointillé pour Iantjitéalong terme. Le RSB
global du signal bruité présenté dans la partie 3.2.1 est de 12dB.

I'estimation du RSBa posterioridans le cas idéal ou le bruit est connu (mais lissé ou non). Ce lissage
introduit de nombreuses erreurs d’estimation qui se traduisent (alpragd) par le phénomene de
bruit musical pendant 'inactivité vocale et par des distorsions du sigalarole pendant I'activité
vocale. Tout ceci va dans le sens de ce qui a été présenté dans I8 @ai&n effet, la borne maxi-
male de qualité pour I'estimation du RSB fposterioriici) ne peut étre atteinte qu’en utilisant des
gquantités court terme de par la nature non-stationnaire des signauxofie gtage bruitLe fait que
I'estimée de la DSP du bruit soit lissée est donc une limitation en saCeci est d’ailleurs illustré
dans la partie 3.2.4 par la figure 3.7. Cependant, il est trés difficile depsetiléle cette limitation

car s'il était possible d'estimer avec précision le module carré du bruis éoprobléme de la ré-
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duction de bruit serait du méme coup réglé (exception faite des problemesligshase exposés
dans la partie 3.4). En pratique, la connaissance de la DSP du bruit isgiinsible, et le signal de
bruit sera donc dans tous les cas considéré comme stationnaire au moinsrateraye (quelques
trames) En réalité, les techniques de réduction de bruit doivent se conteat d'une estimée que
I'on peut qualifier de grossiére de la DSP du bruit pour estimer le signatle parole. C’est ce qui
leur permet d’étre robustes mais introduit en contrepartie une limitation de leur performance.

On verra dans la partie 4.5 qu'il est toutefois possible de contournerlisitation. En effet,
le fait d'utiliser une DSP lissée (auquel s'ajoute I'impact de la phekgartie 3.4) entraine des
dégradations qui se traduisent généralement par la suppressiortaleesecomposantes de signal.
Nous démontrerons qu'il est possible d’en restaurer une partie doitexyp la structure harmonique
de la parole.

3.4 ROdle de la phase dans la réduction de bruit

Dans les approches par atténuation spectrale a court terme la phaseti@sggeu d’attention.
Nous proposons d’en rappeler la raison et d’'aller un peu plus loin etrambrgue, si la phase n’est
effectivement pas importante pour la reconstruction du signal (la sy)théke a tout de méme une
influence non négligeable dans I'estimation des paramétres (notamment |@RiS&3 pour calculer
le gain spectral.

3.4.1 De I'importance de la phase

Les techniques de réduction de bruit par atténuation spectrale a couettensistent a estimer
uniquement le module du signal de parole. La phase du signal bruité estedirent utilisée comme
estimée de celle du signal de parole restauré. Cela se justifie d’un pointedehysiologique par
le fait que l'oreille humaine est peu sensible a une madification raisonnalidepdese. La TF dé-
compose un signal temporel en une somme de sinusoides, chacune dé&granisén amplitude,
sa fréquence et sa phase. Celle-ci détermine la position temporelle relesivdifférentes compo-
santes sinusoidales. On comprend donclgyghase a court terme a relativement peu d'impor-
tance pour l'intelligibilité alors qu'a long terme elle joue un réle plus important que le module
[Oppenheim 1979, Oppenheim 1981]Ceci est confirmé dans [Wang 1982] ou il est montré que,
dans les applications de réduction de bruit, le fait d’améliorer I'estimation dedsepn’apporte pas
de gain subjectif en qualité, excepté pour les trés faibles RSB. Une apakgsdétaillée [Vary 1985]
montre que, lorsque la résolution fréquentielle est suffisante, une mtdifick la phase n’entraine
pas de dégradation dans la mesure ou le RSB local des composantesepdetparole est supérieur
a 6dB.

Cependant, la phase est seulement considérée a la fin du traitemenilléaatjpedonner une
relation de phase a chaque amplitude spectrale du signal restauré nBdearti@phasage entre les
composantes de parole et de bruit a un impact important sur I'estimation duenthdsignal propre.
Pour illustrer ceci, prenons lI'approche SS#. partie 2.4.1.1) qui a I'avantage d’'étre aisément in-
terprétable sur un diagramme de Fresnel. Considérons deux cas, @a@esier on suppose que le
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bruit est constructifj.e. |X(p,k)| > |S(p,k)|, et dans le second le bruit est supposé destrugif,
IX(p,K)| < |S(p,k)|. Dans les deux cas, le module & court terme du BBdip,k)| est supposé parfai-
tement connuSous cette hypothése idéale il n'est pourtant pas possible d’olnie une réduction

de bruit parfaite, i.e.|S(p,k)| = |S(p.k)|, sans la connaissance de la différence de phase entre les
composantesS(p,k) et B(p,k).

En effet, dans le premier cas ou le bruit est constructif, illustré dans leefigl5, bien que
le module du bruit soit parfaitement connu, celui du signal de pd&flek)| est sous-estimé. Ce

(D)

Fic. 3.15 —Impact de la phase dans le plan de Fresnel pour I'approche SSAoCds bruit est
constructif.

probléme est symptomatique du fait que la phase n’est pas prise en comptalité, dans la SSA, le

signal de bruit est implicitement supposé s’ajouter en phase avec la,moleas qui n‘'occasionne
donc pas de dégradation. Dés lors que I'on s’écarte de cette hypadlegserreurs d’estimation sont
commises. Ce phénoméne se retrouve dans toutes les autres techniguketierr de bruit sous des
formes plus ou moins faciles a interpréter. Ainsi, par exemple, la SSP supppkcitement que les

signaux sont ajoutés en quadrature de phase. Dans les approcsieggiment en fonction du RSB,

celui-ci répercute les erreurs liées a la non prise en compte de la phasdaaé que le RSB est
une quantité purement énergeétique.

Le deuxiéme cas, illustré par la figure 3.16, est encore plus défavalatidda mesure ou le bruit
est maintenant destructif. La phase n’étant pas prise en compte, le madurlgitcest soustrait a celui
du signal bruité dégradant encore davantage la parole. Pour erdeaaomposante fréquentielle du
signal utile, il faudrait au contraire appliqueiXdp,k) un gain supérieur & un ou au pire éviter une
dégradation supplémentaire avec un gain égal a un. On imagine bien quie, RiBB global du signal
est défavorable, plus ce type d'erreur est fréquent et dommagé&asdadeux exemples montrent
donc que la phase joue un réle important, bien que complétement négé, dans I'estimation du
module du signal de parole En prenant en compte les composantes fréquentielles significatives,
|S > |B|, il ressort que le bruit est aussi souvent destructif que constraatdison de la phase du bruit
uniformément distribuée. Comme aucune tendance ne ressort et guista’@as d’approche pour
estimer I'impact du bruit (constructif ou destructif), il n’est donc passgale d’adapter la stratégie de
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()pB

Fic. 3.16 —Impact de la phase dans le plan de Fresnel pour I'approche SSAoCds bruit est
destructif.

réduction de bruit par rapport a cela. La partie 4.5 met en avant umedggpalternative qui permet
de restaurer certaines composantes détruites ou dégradées a daliss deaeurs d’estimation.

3.4.2 Information portée par la phase

Lorsqu’un modele est nécessaire pour la phase, celle-ci est fgpgisribuée uniformément sur
[0,217] de fagon a simplifier les calculs [Ephraim 1984, McAulay 1980]. De pluseslisupposée ne
pas porter d’'information utile. Il est vrai qu’'a court terme le module eéppndérant sur la phase
[Oppenheim 1979, Oppenheim 1981]. Cependant dans [Haye$ L @80 démontré théoriquement
que, sous des hypothéses peu restrictives (respectées par ledsigraable), il est possible a partir
uniquement de la phase d’'un signal de reconstruire le signal temparekpondant a un facteur
d’échelle prés. La faisabilité de cette approche est illustrée par la figlireo8 une trame de parole
voisée est reconstruite uniguement a partir de I'information de phase eanttlleppproche itérative
proposée dans [Hayes 1980]. Au facteur d’échelle prés, I'alluséghal temporel a été effectivement
retrouvée. De la méme facon, mais sous des conditions beaucoup pligivest{peu réalistes en
pratique pour le signal de parole), il est possible de reconstruire laldgmporel a partir du mo-
dule seul. La phase, méme a court terme, contient donc beaucoup miations dont une partie est
d’ailleurs redondante avec celles du module.

Chaque harmonique d'un signal de parole possede une allure en amplitedghase imposée
par le lobe principal de la TFCT de la fenétre d’analyse. Ce qui les €iftée est donc leurs phases
ainsi que leurs niveaux relatifs. Ceci est visible sur la figure 3.18 agjud harmonique, dont le
module est de forme caractéristique, posséde une phase de pentateorisieeffet, la dérivée de
la phase en fréquence posséde des paliers localisés au niveaurdesifjges dont la valeur de
—T1/2 correspond a la pente de la phase. Celle-ci est donc fortement liééractae du module.
Ainsi, connaissant la position des harmoniquefspartie 5.6) il est tout a fait possible de redonner la
bonne allure a la phase (droite de pente constante) lorsque celle-cil@gié.aCependant, les essais
effectués dans le cadre de cette thése ont montré que pour bien nelstahiese il faudrait connaitre,
en plus de l'allure de la phase, le déphasage relatif entre les harmonidalbgeureusement, cette
information fondamentale, lorsqu’elle est détruite, est irrécupérabteles@approches actuelles.

Rappelons que l'intérét de restaurer la phase ne se situe pas damskimection du signal estimé
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Fic. 3.17 —(a) Trame de signal voisé de référence. (b) Trame reconstruite emiquat a partir de la
phase de la trame de référence.
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FiG. 3.18 —(a) Zoom sur les basses fréquences du module d’une trame de sas@l (b) Phase
déroulée correspondante. (c) Dérivée en fréquence de la phase.
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mais bien dans I'estimation des paramétres comme le RSB. Ainsi, a partir de I'éq(889, il est
possible de relier la différence de phasg.k) entre le signal et le bruit avec les R$Bposteriori
eta priori. Il est donc toujours possible d’exprimer une de ces quantités en fordg®deux autres,

par exemple :
RSESS (P.K) — 1 RSEST! (pk)

2, /RSt (pk)

Cependant, une bonne estimation de deux de ces trois quantités est isaidpgrour obtenir une
estimation fiable de la troisiéme. En pratique, avec les estimateurs disponibl&BdugRsterioriet

du RSBa priori, I'estimation de la phase ne donne pas de résultat convaincant. Finalemigné ima
fait que la phase puisse contenir beaucoup d'informations, il ressextelle-ci n’est pas exploitable.

cosa(p,k) = (3.27)

3.5 Conclusion

Quatre freins a la qualité des techniques de réduction de bruit par atténspéotrale a court
terme ont été identifiés. Pour résumer, rappelons que:

— Les modeéles statistiques classiquement utilisés pour les sighaux de pa®lereit simplifient
grandement I'expression (et le calcul) des estimateurs mais sont tréséslaigra réalité (trés
net pour la parole).

— Il existe deux estimateurs de RSB couramment utilisés mais qui ont chaaléfaut majeur.
Ainsi, le RSB a posteriori n'est pas biaisé pour les composantes de paa@eson utilisation
introduit énormément de bruit musical. Son pendant, le RSB a priori perrahier cet effet
mais, en contrepartie, son estimateur est biaisé pour les composantesldegeaqui se traduit
par un effet de réverbération.

— L'estimation de la DSP du bruit conditionne la qualité des estimateurs de R8Baoru que les
estimateurs existants sont loins d'étre parfaits. Méme les approchesop@tent de poursuivre
les non-stationnarités du bruit sont limitées par le fait méme que I'estimatioradisésa long
terme, ce qui par ailleurs est nécessaire pour assurer la robustdssstichateur.

— Dans une moindre mesure, I'impact de la phase doit étre souligné car drinélégalement la
qualité des estimateurs de RSB. Son impact est maximal lorsque le niveauittesbimportant.

L'analyse de ces limitations a servi de base a la conception des apppyopesées dans le chapitre
4 dont voici les trois axes majeurs:

— De nouveaux estimateurs du signal de parole basés sur des modeélégustatadaptés aux
signaux traités sont proposés et permettent ainsi de limiter la distorsionrdu degparole.

— Trois nouveaux estimateurs du RSB seront également présentésséiaurss qu’ils permettent
de limiter voire de supprimer les défauts des estimateurs classiques du RSB.

— Finalement, nous verrons qu'il est possible de contourner les limitionseintas a I'estimation
du bruit et de la phase en tirant parti de la structure voisée du signardie e facon a limiter
les distorsions du signal restauré.
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Chapitre 4

Amélioration des techniques de reduction
de bruit

L'identification de certaines limitations majeures des techniques de réductimoitf. chapitre
précédent) a permis de dégager des pistes qui ont abouti aux méthogesdes et analysées dans le
présent chapitre. Ainsi, la partie 4.1 montre que l'utilisation de modéles statssgper-gaussiens,
mieux adaptés aux signaux traités que le modéle gaussien, débouchaeureaux estimateurs du
signal de parole dont le comportement sera analysé. Les trois partiastesi, 4.2, 4.3 et 4.4 sont
consacrées a I'amélioration de I'estimateur du RSB avec pour but d’agdmmdomportement idéal
décrit dans la partie 3.2.7. Cependant, méme en atteignant ce comportementfdemances de
I'estimateur du RSB restent limitées par celles de I'estimateur de la DSP du dfrgiautie 3.3) et
par I'impact de la phase décrit dans la partie 3.4. Une estimation précisaitloiide la phase est
particulierement délicate & mener, ainsi, nous proposons dans la partreriethode alternative qui
permet de limiter la dégradation du signal de parole restauré en tirant@aetisdructure harmonique.
Les approches présentées dans ce chapitre seront illustrées a’parsigdal bruité représentatif et
des résultats complets (sur un large panel de signaux) seront damwsée ¢hapitre 6.

4.1 Modéles statistigues super-gaussiens

De nombreuses techniques de réduction de bruit sont basées sumnkissance priori des
densités de probabilité des signaux de parole et de bruit dans le domégueeritiel. Ces hypo-
theses permettent alors d’expliciter le gain spectral correspondani, Biypothése la plus cou-
rante suppose que les signaux de parole et de bruit suivent le modgisiegza Ce choix s'ex-
pligue notamment par le fait gqu'il introduit beaucoup de simplifications danaltikcdes estima-
teurs.Cependant, les densités de probabilités de Laplace et Gamma modélisenieux le si-
gnal de parole que la densité de probabilité gaussienne comme démoitdans la partie 3.1
[Martin 2002, Breithaupt 2003, Guédon 2002]. De méme, le modéle dedeapk mieux adapté aux
bruits non-stationnaires en comparaison avec le modéle gaussien. Entdidigdets modéles super-
gaussiens pour I'estimation spectrale du signal de parole, il est donc légiéms&@attendre a une
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Chapitre 4. Amélioration des techniques de réduction de bruit

amélioration par rapport au modele gaussien classique.

Généralement le module et la phase des signaux sont supposés statistiudapendants per-
mettant ainsi de traiter le module seul et de réutiliser la phase bruaftdma(tie 2.3). Pour un modéle
gaussien cela implique que les parties réelles et imaginaires sont ausgriddafes. Ceci n'est
plus vrai pour des densités de probabilité super-gaussiennesdaapela dépendance étant faible
en moyenne, les parties réelles et imaginaires seront supposées thatitperjMartin 2002]. Le but
n'est donc plus d'estimer seulement le module mais d’estimer séparémentripesantes réelle et
imaginaire du signal de parole. Dans la suite, les grandeurs spectnalesdenc séparées en leurs
parties réelle et imaginaire et les indices temporels et fréquentiels serorafimd&alléger les nota-
tions. Ainsi, par exemple, le signdl p,k) sera noté& ; de plusYg etY, seront définis pa¥ = Yr+1iY,
comme étant respectivement les parties réelle et imaginaire du ¥igDalfera aussi I’hypothése que
I'énergie des signaux est équi-répartie entre les parties réelle et imagif@aijours pour des raisons
de simplicité d’écriture, dans cette partie, on adopte la notatjprur désigner la variance (évaluée
sur chaque composante spectrale d’analyse) d’'un signglr&résente la variance du sigiahlors
la variance des signat etY; seray,/2. La moyenne des processus ne portant aucune information,
celle-ci est toujours supposée nulle.

Sous ces hypothéses, et selon la loi choisie, la densité de probabilitéatéda@elle (ou imagi-
naire) du signal utile et du bruit peut s’écrire :

— loi de Gauss:

p(YR) = iexp(—Y—F%> (4.1)
RV ¥/’ |
— loi de Laplace:
_1 _M> 2
p(YR) mexp( ). (4.2)
— loi Gamma: 3 /3
/3 1 3 YR|
YR) = ———Yr| 2 — . 4.3
p(Yr) 2ﬁm| Rl eXp( \/2—yy> (4.3)

Grace a I'hypothése d’'indépendance des parties réelle et imaginagtnbéeur optimal au sens
de 'EQMM pour les coefficients complexé&sdu signal de parole peut étre décomposé en deux
estimateurs, I'un pour la partie réelle et I'autre pour la partie imaginaire. Delogothése, il découle
donc directement que::

S=E[S| X] = E[S | Xr] +iE[S | X]. (4.4)

Désormais nous nous intéresserons uniquement au probléme de l'estinratmpattie réelley,
les résultats obtenus étant facilement transposables a la partie imaginane@agant les quantités
réelles par leurs équivalents imaginaires. Le point de départ pounexpes nouveaux estimateurs
sous différents modeles de bruit et de signal sera donc:

JZesP(XR | 5)p(s)dst
JZp(XR | s)p(s)ds

K=ER| X = (4.5)

Dans le cas des techniques faisant I'hypothése de densités de probahjits-gaussiennes, nous
ne donnerons pas les gains équivalents aux estimateurs obtenusetznedff n’apporterait rien en
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4.1. Modéles statistiques super-gaussiens

regard de la complexité des écritures. Toutefois, on peut dans touslebteair 'expression de ces
gains en utilisant I'équation :

6 EiSe X 1ES %) @)

Les quantitég, etys sont utilisées pour exprimer les différents estimateurs proposés castilpae
intéressant de faire apparaitre le RSB dans I'expression des estim&eratique, I'estimée de la
DSP du bruityy, sera obtenue classiquement en utilisant une des approches évdgugds partie
2.5. La quantitdy; sera quant a elle estimée en utilisant I'approche DD présentée dans |Bpgagie

A ~ ~ D
§s = RSB 4.7)

Les quatre nouvelles approches proposées ci-aprés sont régsagus le terme d’approche SG pour
super-gaussienne. On retient pour le bruit les modéles suivants :

— loi de Gauss (meilleure pour les bruits stationnaires),

— loi de Laplace (meilleure pour les bruits non-stationnaires),

et pour la parole :

— loi de Gauss qui fait office de référence,

— loi de Laplace qui approche mieux la loi expérimentale,

— loi Gamma qui approche fidelement la loi expérimentale.
Le formalisme utilisé pour analyser ces techniques est repris de [Mart#t].2@0variance de la partie
réelle du signal bruité est supposiée fixe (uniquement pour I'analyse)ys+ Y, = 2 et 'estimée de
la partie réelle du signal de pardis = E[Sg | Xgr] est représentée en fonction Hg (0 < Xg < 5)
pour 3 valeurs du RSB priori (%)

4.1.1 Modele gaussien pour le bruit
4.1.1.1 Modéle gaussien pour la parole

Ce cas n'est évidemment pas nouveau car quand le bruit et la parolsugpgosés gaussiens,
I'estimateur qui en découle correspond au filtre de Wienkmpgrtie 2.4.1.3). Le signal estimé peut
donc s’exprimer ainsi:

§= E[S| X) = ElSe | Xl +IEIS | X] = X (4.8)

Cet estimateur servira de référence de comparaison pour ceux oatpars de densités de probabi-
lité super-gaussiennes. On peut rappeler que cet estimateur introddfi¢ude flou (analogie avec le
traitement d'image) dans la parole traitée qui est lié au lissage dusRBBri. Quand cette quantité

est estimée a partir de I'estimateur decision-directed (ce qui est génénallenoas) cet effet peut

étre interprété comme de la réverbération.
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Chapitre 4. Amélioration des techniques de réduction de bruit

4.1.1.2 Modéle laplacien pour la parole

Sous ces hypothéses (modéle gaussien pour le bruit et laplacien pawol&) pl’equation (4.5)
devient I'estimateur Gauss-Laplace qui s’écrit ainsi:

/o seXD(—Qgiif)eXp(—?%)ds

S=E[SR|Xs] = (4.9)
En introduisant les notations suivantes :
XRr
L, = Yb+\/_ (4.10)
et Xe
Yo
Ly — /PR 4.11
R % % (4.11)

et en utilisant les théorémes 3.462,1 (pour le numérateur) et 3.322,2 (pdéndeninateur) de la
table [Gradshteyn 1994] on obtient I'estimateur suivant :

. exp(%) erfc(LR+)—exp(—2—\/>§_Z) erfoLr )
KR=EXR| Xg] =X+ —= Pl -~ (4.12)
\/Vsexp(\r> erfc(LR+)+exp( T\TZ) erfc(Lr-)
ouerfc(.) est la fonction d’erreur complémentaire définie par:
erfec(x 1——/ exp (4.13)

La figure 4.1 représente les résultats obtenus avec I'estimateur Gaplasd.d_orsque le RSB
priori est important, le comportement de I'estimateur Gauss-Laplace est similaira dwcéltre de
Wiener. Par contre, pour les faibles R&Briori, son comportement devient non-linéaire. De par la
différence entre les modéles statistiques de la parole et du bruit, Giwamst supérieur a plusieurs
fois I'écart-type, /Yy, la parole devient plus probable que le bruit et I'estimateur proposéeéianc
une valeur significativement plus grande que le filtre de Wiener. Dans leocaraire, le bruit est plus
probable que la parole et I'estimateur délivre alors une valeur plus faildéedfiltre de référence.
Ce comportement permet ainsi de limiter les distorsions de la parole traitée teupgmnmant plus
efficacement le bruit que le filtre de Wiener.

Pour faciliter 'analyse, il est intéressant d’introduire la notion de RSBsterioripour la partie
réelle deX:

RSHS, = ’T(BR‘, — 2%/ (4.14)

Pour chacune des courbes représentées, la wajast figée et donc une valeur élevée (>1)Xge
correspond a une valeur élevée de ce RSPosteriori On sait que pour le filtre MMSE STSA
(cf. partie 2.4.2.2) le RSB posterioriagit comme une correction du RZBpriori. Cependant, cette
correction va a I'encontre de ce que le R&Bosterioriindique. Ce comportement bien que paradoxal
permet de limiter efficacement le bruit musical avec en contrepartie une atajion de I'effet de
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4.1. Modéles statistiques super-gaussiens

—— Gauss-Laplace Z
- — —Wiener z

FiG. 4.1 —Signal estimé [z | Xg] dans le cas ou le bruit suit un modeéle gaussien et la parole un
modéle laplacien et cela pour 3 valeurs du Rg®iori(trait plein) : 15, 0 et -10 dB avec la contrainte
queys+ Yp = 2. La référence est le filtre de Wiener (tirets).

réverbération. Dans I'approche proposée ici, le RSBosterioriagit aussi comme une correction
pour le RSBa priori mais celle-ci va dans le sens du R8mosteriori En effet, lorsque le RSBR
posteriori est plus grand que le RSB priori alors I'estimateur délivre une valeur plus importante
gue celle du filtre de Wiener et inversemedette caractéristique permet de corriger les erreurs
d’estimation du RSB a priori dues au lissage de son estimateur. L'effet de réverbération esbdc
diminué par rapport a celui obtenu avec le filtre de Wiener.

4.1.1.3 Modéle Gamma pour la parole

Sous ces nouvelles hypothéses (modéle gaussien pour le bruit et Gamnta parole), I'équa-
tion (4.5) devient I'estimateur Gauss-Gamma qui s’écrit ainsi:

B ffmsr\sr\‘%exp<—(x"§%)2> exp(—%) ds

R=ESR|XR] = n : (4.15)
© o 1-3 XRr—s)? V3ls|
SIS 26Xp<— " )exp(— m)dsr
En introduisant les notations suivantes [Martin 2002] :
V3 Yo XR
Gry = —%=4/—+—= 4.16
R+ 2\/§ ys \/% ( )
et
Lo V3 W X% (4.17)

“2/2V % VB
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Chapitre 4. Amélioration des techniques de réduction de bruit

et en utilisant les théoremes 3.462,1 de la table [Gradshteyn 1994] (paunksateur et le dénomi-
nateur), on obtient I'estimateur suivant [Martin 2002] :

R=ER| X =vW

eXp<G—§7) D_1s (\/EGR7>
eXp<G—§’) D_ 15 <\/§GR—) +GXD(G—§+> D_1s (\/ZGR+>

ouDp(.) est une fonction de cylindre parabolique définie par le théoreme 9.24€ttdentéme table
[Gradshteyn 1994].

La figure 4.2 représente les résultats obtenus avec I'estimateur GanssaGhe comportement

—— Gauss—-Gammia -
- — —Wiener 7z

FiG. 4.2 —Signal estimé [z | Xg] dans le cas ou le bruit suit un modele gaussien et la parole un
modéle Gamma et cela pour 3 valeurs du RSBiori (trait plein) : 15, 0 et -10 dB avec la contrainte
queys+ b = 2. La référence est le filtre de Wiener (tirets).

de cet estimateur est similaire a celui du cas précédent (Gauss-Lapteie)présente des non-
linéarités encore plus prononcées qui s’expliquent par le fait que I@lm&@&hmma est plus éloigné
du modéle gaussien que ne I'est le modéle lapladies. non-linéarités étant plus importantes
que pour I'estimateur Gauss-Laplace, la correction apportée par |&RSB a posteriori défini par
I'équation (4.14), est plus marquée. La distorsion de la parole est @ moindre et I'effet de
réverbération est tres réduit.
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4.1. Modéles statistiques super-gaussiens

4.1.2 Modele laplacien pour le bruit
4.1.2.1 Modeéle laplacien pour la parole

Quand le bruit et la parole suivent tous deux un modéle laplacien, I'équ@tib) devient I'esti-
mateur Laplace-Laplace qui s’écrit ainsi:

sl 52 ool 5

R=E[R|XR]= ﬁoexp(_ ‘%ﬁ‘)exp(_z}syg) o (4.19)
Si\/Yb # \/Ys alors I'estimateur devient :
S =E[S | Xr] = sign(Xg) o (eXp<‘2W>2_ exp(—25¢) ) — Pxelexp(— 23 ) ¥ (4.20)
{35 v ) v
et pour,/yp = ,/¥s ONn obtient :
S=Ei% e = 2 (4.21)

Ce cas particulier rejoint d’ailleurs la solution du filtre de Wiener.

La figure 4.3 représente les résultats obtenus avec I'estimateur Ladataze. Pour les RS8

5,
Laplace-Laplace Z7
- — - Wiener 2
4r S~
15dB8 -~
—& 3 /
X e
2 -~
W 2 0dB
lk
. -10dB
0 = — = - = — 1- — i i i
0 1 2 3 4 5
X

FiG. 4.3 —Signal estimé [z | Xg] dans le cas ou le bruit et la parole suivent un modéle laplacien et
cela pour 3 valeurs du RS8priori (trait plein) : 15, 0 et -10 dB avec la contrainte qye+ vy, = 2.
La référence est le filtre de Wiener (tirets).

priori supérieurs a 0dB, le comportement de cet estimateur est trés procheidiudétre de Wie-
ner. Par contre, pour les faibles RSBa priori, cet estimateur a tendance a délivrer une valeur
constante, indépendante de la valeur du signal bruité ce qui a poweffet de limiter le bruit musi-

cal résiduel.D’un autre c6té, ce comportement augmente les distorsions de la parolpemmeattant
pas au RSBa posteriori(4.14) de corriger les erreurs du R@Boriori dues a son estimation lissée
(cf. estimateur Gauss-Laplace). L'effet de réverbération reste dosctegsprésent.
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Chapitre 4. Amélioration des techniques de réduction de bruit

4.1.2.2 Modéle Gamma pour la parole

Sous ces hypothéses (modéle laplacien pour le bruit et Gamma pour la) p&qgleation (4.5)
devient I'estimateur Laplace-Gamma qui S’écrit ainsi:

sis {25 {5 )

K=ER| X = : : (4.22)
® -1 _ 2XR—s| _V3s|
Sl zeXp( T )eXp( e ) ds
En introduisant les notations suivantes [Martin 2002] :
V3 1 1
G,=Y- - L - 4.23
TR *.29)
et
= V3 1 1 (4.24)

NP N A

et en utilisant le théoreme 3.381 de la table [Gradshteyn 1994], on obtistii&eur suivant pour
Xr > 0 [Martin 2002] :

. B V3 2 2X:\ 3/2,, (3 5.
=B D= 3 v 2ve %) [éexp<_ﬁ> R (5320 %)
+exp<—\/§ﬁxl2> (ZG+)_3/2W <—%, - %;ZG+XR> - eXp<—%) (ZG+)_3/ZF <g>]
(4.25)
La quantité pXg) s'écrit:
_ V3 _2XR 13._
w00 = 5 [P o) VoM (3320
31 1 11 2%\ [T

ouM(.) est la fonction hypergéométrique confluente utilisée dans I'approche B MBI A €f. partie
2.4.2.2) eM(.) en est également une définie par le théoréme 9.210 de la table [Gradsb@&ynLh
fonction Gammd™ est définie dans le théoreme 8.310 de cette méme table [Gradshteyn 1984]. Po
Xr < 0 on utilise la relation B | Xg] = —E[Sr | — XR].

Lafigure 4.4 représente les résultats obtenus avec I'estimateur Lapdes&s Le comportement
de cet estimateur est similaire a celui du cas précédent (estimateur Lap[aleee) dans le sens ou,
pour les RSBa priori trés faibles, la sortie est quasiment constante quelle que soit la valeuntléd’e
limitant ainsi le bruit musical. Par contre, on peut noter que pour des&@ri proches de 0dB
cet estimateur a alors un comportement proche du cas Gauss-Gamma depeuiniet de limiter
les distorsions de la parole et d’atténuer sensiblement I'effet de énegidn. Pour des RS8 priori
importants, nous retrouvons un comportement trés proche du filtre de Wiene
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Laplace-Gamm
- — —Wiener

D

FiG. 4.4 —Signal estimé 5z | Xg] dans le cas ou le bruit suit un modéle laplacien et la parole un
modéle Gamma et cela pour 3 valeurs du RSBiori (trait plein) : 15, 0 et -10 dB avec la contrainte
queys+ Yp = 2. La référence est le filtre de Wiener (tirets).

4.1.3 Complexité des approches SG

L'utilisation de modeles statistiques plus proches de la réalité que le modéleéegapssnet de
limiter la distorsion du signal restauré et améliore sensiblement les résultaggppart a I'approche
DD (avec le filtre de Wiener). Ceci est d'ailleurs confirmé par les résultaiaés dans la partie 6.3.2.
Cependant, il faut souligner que les modéles super-gaussiens utikséugmentent largement la
complexité des estimateurs les rendant ainsi rédhibitoires en termée co(t de calculqui doit
rester raisonnable pour les raisons exposées dans la partie 1.2.2.

4.2 Généralisation de I'approche decision-directed

La partie 3.2.5 décrit et met en avant les défauts et avantages de I'estichatesion-directed du
RSB a priori. Cette approche est efficace sur des portions stationnaires du sigpatale comme
par exemple une voyelle longue (signal voisé) dont 'amplitude et la frémude chaque harmonique
restent constantes. En fait, c’est le seul cas ou I'estimateur DD n'sdtigiaé, le retard de I'estima-
teur n'étant pas un probléme du fait de la stationnarité du signal. Le biaistdsstimateur est par
contre particulierement génant dans les zones transitoires du signatale.Ces transitoires sont
typiquement des attaques ou des extinctions de signal. Cependant, oweettssi de telles tran-
sitions pendant la parole continue tout simplement lorsque la fréquence Harmonique change
d’une trame a l'autre : saut de la fréquence (discri€ta)la fréquencé.

Admettons qu’une harmonique d’amplitude constante suive le scénaribdis la figure 4.5 ou
entre les tramep— 1 etp I’harmonique passe de la fréqueria la fréquenc&. Comme I'estimateur
DD considere chaque fréquence indépendamment, le changemenguenité est tout simplement
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p-3 p-2 p-1 p p+1 p+2

FiG. 4.5 —Saut de fréquence pour une harmonique dont I'amplitude est constatdirets repré-
sentent les zones ou I'estimateur DD engendre des erreurs.

interprété comme une disparition de I’harmonique a la fréqué&heecompagnée de I'apparition
d’une autre harmonique a la fréquericeinsi, la quantitéRSByio(p,K') sera surestimée créant un
effet de trainage di au biais de I'estimateur DD. Pour la méme raison, la quR&®Rg, (p,k) sera
sous-estimée. Ces deux types d’erreurs font partie intégrante d¢ tiefféverbération caractéristique
de I'approche DD. Si la fréquence de cette harmonique était restétantend’estimateur n’aurait
pas commis d’erreur. Il faut souligner que ceci n’est vrai que tkaoas ol I'amplitude est constante,
c'est-a-dire le seul cas ou le biais de I'estimateur ne provoque pas dadaégn.Pour éviter ce
type de dégradation, nous proposons un estimateur decision-diteed capable de suivre les évo-
lutions fréquentielles des harmoniques du signal de paroleCette généralisation permet alors de
se ramener dans le cas ou la fréquence reste constante. En pratigixé Harsnonique est assuré en
associant a chaque fréquerkode la tramep la fréquenc& de latramep— 1. Nous obtenons ainsi un
estimateur decision-directed généralisé (ou DDG) qui s’exprime comme ceci

[Son(p—LK)2
Yo(K)

Le paramétrel joue un rdle identique a celui de I'équation (3.12). Par exemple, si I'oreneble

cas décrit par la figure 4.5, le calcul de la quaané%Eo(p,k) fait intervenir des composantes a

la fréquencek’ dans le premier terme de I'équation (4.27) (trame 1) et a la fréquenck dans le

second terme (tramp) rendant ainsi le changement de fréquence de I'harmonigue complétemen
transparent.

RSE o (pk) =B +(1— Bymax(RSBost(p.k) — 1,0) (4.27)

Cette nouvelle approche n’est bien entendu applicable que dans la masest possible d’iden-
tifier le changement de fréquence des composantes du signal de paidks les parties voisées sont
donc concernées mais cela reste tout de méme intéressant dans la mesilee mprésentent en
moyenne 80% des sons prononcés. Il faut donc étre capable d’idefdifposition de chaque har-
monique du signal pour chaque trame. Pour ce faire, dans un objecti#lidation de la méthode,
le suivi harmonique est réalisé par marquage manuel a partir d’'un signaérole propre et peut
donc étre considéré comme idéal. A chaque composante fréquegtighe est donc associé un élé-
ment binairel (p,k) qui indique si cette composante contient une harmonigygk) = 1) ou non
(I(p,k) = 0). En pratique, I'influence de la fenétre d’analyse a pour effet l@"ékes harmoniques sur
plusieurs fréquences d’'analyse mais seule la fréquence centralé @sts@érée pour représenter
I’'harmonique toute entiére. La figure 4.6.(b) représente le suivi harmerftenu pour le signal de
parole servant d’exemple représenté par le figure 4.6.(a). Comme tasiigues s'étalent sur plu-
sieurs bandes de fréquence, il faut donc, a partir de la connagsdareurs positions, déterminer une
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FIG. 4.6 —(a) Spectrogramme du signal de parole considéré et (b) marquage ds harmoniques
(suivi harmonique).

correspondance entre toutes les fréquences de la pateelles de la tramp— 1 comme illustré par

la figure 4.7. Ceci est réalisé par interpolation entre chaque pairentimégiues de fagon a traduire
I'évolution fréquentielle de toutes les bandes de fréquence correapbaidhacune des harmoniques
du signal de parole. Selon les parametres choisis pour I'analyse, tdame a 'autre, 'amplitude du
saut en fréquence d’'une harmonique peut étre tres variable. Lan@aes retenus dans cet exemple
sont classiqueske = 8kHz, trame de 256 points, FFT de 512 points et recouvrement de 5086. Da
ces conditions, le saut fréquentiel est au maximum de 6 bandes derfeégseit environ 100Hz.
Considérons la ¥ harmonique du signal de parole. Sbip — 1,k') = 1 etl(p,k) = 1 indiquant
gu’entre les tramep — 1 et p la position de celle-ci est passée de la fréquedicela fréquencek.
Considérons également laH1®™®harmonique, son évolution étant résuméelppr- 1.k +M) =1
etl(p,k+N) = 1. Il est alors possible d’interpoler le suivi harmonique entre ces tauxoniques
comme illustré sur la figure 4.7. A la tranpele RSBa priori & la fréquencé+ n sera donc calculé,
selon I'équation (4.27), a partir du signal de parole estimé a la trame préedgeemier terme de
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FIG. 4.7 —Interpolation des chemins entre deux harmoniques. Les traits pleinéseptent les har-
moniques et les tirets les chemins interpolés. Les cas (a), (b) et (c)elusdxs 3 possibilités : I'écart
entre les deux harmoniques augmente, reste constant ou bien diminue.

I'équation (4.27)) mais a la fréquence:
M 1
K + [nNJrE} pourn=1,...N—1 (4.28)

ou l'opérateur.] permet d’obtenir la partie entiére. Le rapp%test généralement proche de 1 ce
qui témoigne d'une évolution plutdt lente de la fréquence fondamentaléndresoniques étant des
multiples de cette fréquence, cet effet se retrouve démultiplié ce qui egmigrila fréquence d’'une
harmonique peut évoluer trés rapidement. Toutefois, méme dans ce dcsartssde fréquence suc-
cessifs entre deux harmoniques évoluent lentement.

La figure 4.8 montre quedh obtient des améliorations sensibles dans les zones ou la fré-
guence des harmoniques évolue rapidement. La continuité des haoniques est en effet mieux
respectée qu'avec I'approche DD classiqudlar contre, lorsque la fréquence varie lentement alors

(b) (c) (d)

Fréquence (kHz)

. 0.5 1 .
Temps (s) Temps (s) Temps (s) Temps (s)

FiG. 4.8 —Spectrogrammes. (a) Signal de parole propre ; (b) signal de paroléteé ; (c) signal
restauré avec I'approche DD ; (d) signal restauré avec I'approEizG.
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I'étalement fréquentiel des harmoniques (dU a la fenétre d’analyseuait'estimateur DD béné-

ficie tout de méme d’'une partie de la contribution de I'harmonique (de la trancégueéte) ce qui
limite donc son biais et rend I'impact de I'approche DDG moins important. Il aussi souligner

que cette approche ne permet pas d’améliorer I'estimateur DD dans lescakatpies et extinctions

de signal ni dans le cas ou I'amplitude des harmoniques fludinsi, méme si objectivement une
amélioration existe, elle reste peu audible car elle n'est pas suffisanpour supprimer I'effet de
réverbération qui reste trés présentCette approche ne sera donc pas exploitée dans des conditions
réelles (suivi estimé a partir d’'un signal bruité) qui de toute facon pidsgmrobléme de I'obtention

d’un suivi précis et fiable des harmoniques dans les zones fortemeigtds.

4.3 Reéestimation du RSBa priori par une approche en deux passes

4.3.1 Principe de I'approche en deux passes

A la lumiére de I'analyse réalisée dans les parties 3.2.5.2 et 3.2.6, et de lasion@ui en est
tirée dans la partie 3.2.3, nous proposons d’'estimer le &@iori par une procédure en deux passes
qui a pour but de supprimer le biais de I'estimateur DD tout en consereamirepriétés de réduction
du niveau de bruit musical. Nous avons vu dans la section 3.2.5 qued@ppbD introduit un retard
d’'une trame dans I'estimation du RSBoriori. Ceci est particulierement net sur la figure 3.9. Le gain
spectral calculé pour la tramgea partir de ce RSB biaisé est donc mieux adapté a la trame qu'a
la trame courante. A partir de cette analyse, nous proposons de calcg#n Ispectral a la trame
p+ 1 et de l'appliquer a la trame courarpe Cela nous conduit & proposer un algorithme en deux
passes appelé “Two-step noise reduction technique” ou TSNR [P12004ds Plapous a paraitre].

Dans la premiére passe, de fagon classique, le gain sp&gisép,k) est calculé par I'approche
DD comme décrit dans I'équation (3.15). Dans la seconde passe, cestjaitilisé pour estimer le
RSBa priori a la tramep+1:

/ |GDD(p>k)X(p7k) |2
Yo(K)

+(1-B)max(RSBost(p+1,k) — 1,0),
(4.29)
ou B joue le méme rdle qup dans I'équation (3.12) mais peut avoir une valeur différente. Il est
important de remarquer que le calculé&,ost(er 1,k) requiert la connaissance de la trame future
X(p+ 1,k), introduisant ainsi un retard algorithmique supplémentaire souvent intitmepavec les
applications visées (contraintes de temps réel par execfppartie 1.2.2). Cette limitation peut étre
contournée en utilisant un cas dégénéré de I'équation (4.2@ eul ce qui conduit donc & un
estimateur qui ne dépend plus de la trame future :

RSB (PK) = RSB (p+1k) =B

~ TSN _IGDD(p,k)X(p,k)fz_|éDD(pak)\2
RS8e (PK) = = = ik

ou é;D(p,k) est le spectre du signal restauré en utilisant 'approche DD. Bien antandel choix
n'est valide que pour la deuxiéme passe dont le but est de raffinemiz®n de la premiérgy(= 0,98
pour la premiére passe). Il a d'ailleurs été vérifié que cela permet geisigr plus de bruit musical

(4.30)
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qu’en choisissarfy’ = 0,98. Finalement, de fagon générale, le gain spectral est obtenu ainsi:

Grsnepk) = h <RASI%:§R(p,k),RASE§,ost(p,k)> . (4.31)

La fonction de gairh(.) peut étre différente de la fonctiag(.) utilisée dans I'équation (3.13). Le
spectre du signal de parole restauré est ensuite obtenu par:

Srsne(p.K) = Grsn P.KX(p.K). (4.32)

Dans la suite, par défaut, la fonction de gain retenue sera le filtre de Wiener

RgTp
1+R5E, 5 (pK)

Le principe de cet algorithme en deux passes défini par les équatioty, (3.12), (3.15), (4.30) et
(4.31) est résumé par le schéma de la figure 4.9.

GrsnA PK) =

(4.33)

X
Approche DD
R$post ’?b st
Y N
Réestimation du
RSBapriori
RéBTs_NR
1 v prio v
Calcul du
gain spectral 7 Craw
éTS\IR

FIG. 4.9 —Schéma du principe général de I'approche TSNR.

4.3.2 Analyse théorique de I'approche TSNR

Le signal bruité décrit dans la section 3.2.1 a été traité par les approches THNR. Les varia-
tions temporelles des différents RSB mis en jeu sont représentées surdaiigj0. Les conditions
sont identiques a celles de la figure 3.9 a savoir que les RSB sont meggepeur la bande de fré-
quence centrée sur 467 (30F™€ bande de fréquence). Les 20 premiéres et les 17 derniéres trames
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40 ‘
- RSB
DD
20r RSBprio E
- TSNR
% I Rg?’prio
é’ 0
ad
-20
-40
10 20 30 40 50
Trames

FiG. 4.10 —Evolution temporelle du RSB pour les approches DD et TSNR (pour lagnégd6Hz).
En pointillé : RSBnstantané en trait fin : RSBa prioride I'approche DD ; en trait fort: RSB priori
de I'approche TSNR.

contiennent uniquement du bruit et les 19 au centre contiennent dedk fmauitée (RSB global
de 12dB). Le comportement de I'estimateur du R&pBriori de I'approche TSNR est illustré par la
figure 4.10 et peut se résumer de la fagon suivante :

— Quand le RSBnstantanéest beaucoup plus grand que OdBRIASI%ﬁ'(;\‘R(p,k) suit parfaitement

et sans retard le RSBstantanécontrairement ﬁé%ﬁ’o(p,k). De plus ce suivi est aussi assuré
lorsque IeRSB(]st(p,k) croit ou décroit rapidement (attague ou extinction de parole). Ce point
est important car c’est durant ces périodes que les erreurs d'estirdatRSirEi’o(p,k) sont les

plus importantes.

— Quand le RSEnstantanéest plus petit ou proche de OdB,R(SI%r?(;\'R(p,k) atteint (généralement)

des valeurs sensiblement inférieures a ceIIeRAﬂ@r?o(p,k). De plus on peut remarquer que la
deuxiéme passe supprime le retard introduit par I'approche DD méme pdaitiles RSB tout
en conservant I'effet de lissage désiré. Ce comportement est coleéex le fait que = 1
dans la seconde passe (4.30) qui est aussi un estimateur decisiziaefite fait d’augmente’
réduisant le niveau de bruit musical.

L'approche TSNR permet donc de supprimer le retard de I'approche DD tout en garantis-
sant un niveau de bruit musical inférieur. Cette technique permetdonc de bien préserver les
phases transitoires de parole (attaques et extinctions) et de spimer I'effet de réverbération
de 'approche DD di au biais de son estimateur du RSB priori. On peut préciser qu’en pratique
cet effet de réverbération peut étre réduit en augmentant le resnent entre les trames analysées
(ce qui augmente du méme coup la charge de calcul) mais il ne peut paspgrangualors que
I'approche TSNR le permet avec un recouvrement classique de 50%.

L'outil d'analyse présenté dans la partie 3.2.4 est utilisé comme supportadylse de I'approche
TSNR. Les coupleé?ASE&ost,RAS%r‘?(',\'FS sont donc représentés dans la figure 4.11 ou les RE@ste-
riori eta priori sont estimés en utilisant respectivement les équations (3.11) et (4.80yRmtifier
I'apport de I'approche TSNR par rapport a I'approche DD, ce eudgpoints est analysé en regard
de celui obtenu dans la figure 3.11. Deux zones de la figure 4.11 cosiemne importante densité
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40

S TSNR
prio (dB)

R

FiGc. 4.11 RS%rIO en fonction dLRSE},ostdans le cas de I'approche TSNR. Les trois lignes mate-
rialisent I'équation (3.9) dans le cas ail p,k) = O (trait fort), a(p,k) = 1t (pointillé) eta(p,k) = T
(trait fin).

de points, elles correspondent en fait a deux comportements asymptat@igsproche TSNR.

La limite basse du nuage de points correspond au cas ou la parole egeabketramep— 1, i.e.
é(p— 1,k) = 0. Ainsi, & la tramep I'estimateur DD du RSEx priori (équation (3.11)) conduit a:

RSB, (pK) = (1— B)max(RSBos(p.K) — 1,0). (4.34)

Si un signal de parole apparait a la tramde RSBinstantanécorrespondant sera atténué d’environ
17dB provoquant ainsi une dégradation de l'attaque de ce signal.domde passe de I'approche
TSNR permet de raffiner cette estimation. Ainsi, en utilisant les équationg €.(%11), on obtient

a partir de (4.30) I'estimation suivante :

RS%no

(1 - B)max(RSBhost(p.k) — 1,0)
1+ (1 - B)max(RSByost(p,k) — 1,0)

2
) RSByost(p.K). (4.35)

En cherchant le point de croisement entre les courbes définies payulasoas (4.34) et (4.35), on
peut montrer que sil'on a:

RSByost(p,k) > <1+2[3+ 1+—3B) (4.36)

28 1-p

alors I'approche TSNR délivre un RSB supérieur a celui de I'apprd@. Dans le cas classique ou

B = 0,98 ce seuil est égal a envirorddB. Donc, si une composante de parole apparait subitement
a la tramep, augmentant ainsi le RS8 posteriorj I'approche TSNR permettra de compenser par-
tiellement I'atténuation du signal de parole provoquée par I'approchel@dilleurs, plus le RSB
posterioriest grand et plus le biais de I'approche DD est réduit comme illustré darmpute #.11.
Dans ce cas, le RS8priori estimé tend vers le RS8posteriori(équivalent au RSBistantanéour

les RSB importants) ce qui permet de supprimer le retard introduit par 8apprDD. Dans le cas
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contraire, si la parole est aussi absente a la trpnt@issant le RSB posterioria un faible niveau,
alors le RSBa priori estimé devient plus faible que dans le cas de I'approche DD ce qui peemet d
réduire encore plus le niveau de bruit musical. Il faut noter que,si ges RSB importants le biais
est complétement supprimé, celui-ci subsiste pour des RSB plus faiblealétours du seuil de
9,4dB) mais qui correspondent tout de méme a des composantes de parole.

La limite haute du nuage de points de la figure 4.11 correspond au cas oB e R®Bri est élevé
(qu’il soit surestimé par I'approche DD ou non) a la trapte 1. Dans ce cas, a partir de I'équation
(3.12), I'approximation suivante peut étre réalisée [Cappé 1994]:

RSBy (p.k) ~ BRSBhsi(p— LK). (4.37)
Ainsi, le gain spectral obtenu par I'approche DD (premiére passe dadabe TSNR) devient:
BRSBst(p— 1.k)
1+ BRSBhst(p— 1.k)
Or, si I'on considére unASEﬁqst(p— 1,k) > 1 et quep est proche de 1, alors I'équation (4.38) se
réduit aGpp(p,k) ~ 1. En introduisant cette approximation dans I'équation (4.30), cela coaduit

RS%I’IO R( p? RAS%OSt( p,k) (4.39)

ce qui explique que la limite haute du nuage de points soit une droite. PouSBs Rosteriori
importants, I'équation (4.39) peut donc étre approchée ainsi:

RSB (PK) ~ RSBhst(p.K) (4.40)

ce qui correspond au comportement désiré qui est détaillé dans la parfe [3 raffinement ap-
porté par I'approche TSNR supprime donc les cas de surestimation dlaR8Bri introduits par
I'approche DD.

GDD(p,k) ~ (4.38)

Pour conclure, la sous-estimation du RSE priori due au retard de I'approche DD est sup-
primée pour les RSB importants, cependant elle est conservée polas plus faibles RSB ce qui
permet de limiter le niveau de bruit musical résiduel. La surestimationdu RSB a priori, quant
a elle, est aussi supprimée. L'approche TSNR permet ainsi de présver les transitoires de la
parole (attaques et extinctions de parole) et supprime I'effet deéverbération caractéristique
de l'approche DD.

4.3.3 lllustration du comportement de I'approche TSNR

Le principe et une analyse de I'approche TSNR ont été proposéssdantesux parties précédentes
4.3.1 et 4.3.2. Lafigure 4.12 permet d’illustrer son comportement a partigdal ®ruité décrit dans
la partie 3.2.1. Le signal de la figure 4.12.(b) est obtenu en utilisant I'apprdD et constitue donc la
référence. En comparant les figures (b) et (c), on remarque talbod que le bruit musical résiduel
de I'approche DD a été davantage réduit par la seconde passe dethpd SNR. La suppression de
I'effet de réverbération s’avére difficile a faire ressortir sur urcpgramme. Toutefois, le zoom de
la figure 4.13, ou le contraste a été forcé, permet de voir que le traindgepieche DD est limité
par I'approche TSNR. On peut souligner que bien que cette amélioraitaifficile a faire ressortir
sur un spectrogramme, elle est malgré tout bien perceptible.
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FiG. 4.12 —Spectres d’amplitude pour (a) le signal de parole bruité, (b) le signagatele restauré
par I'approche DD, (c) le signal de parole restauré par I'approch8NR et (d) le signal de parole

propre.

4.3.4 Autres approches proposées dans la littérature

On peut trouver dans la littérature des approches dont le but est le mémeelyi de I'ap-
proche TSNR, a savoir supprimer le biais de I'estimateur DD. Ainsi, 'agpgoroposée dans
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FIG. 4.13 —=Zoom sur une partie du signal de la figure 4.12. (a) Approche DD etifpyoche TSNR.

[Beaugeant 1999a] consiste a rendre le coeffifiadd I'estimateur DD adaptatif de facon a s’adapter
au type de signal. Ainsi, en présence de pafdiend vers une valeur faible pour limiter la distorsion
de la parole et en présence de bruit s@ulend vers 1 de facon a supprimer le bruit musical. Le
probléme vient de la technique utilisée pour calculer le pararieeux approches sont proposées,
'une basée sur le RSB et I'autre sur le taux de variation spectrale [QUEARF]. Mais dans le pre-
mier cas, on note une remontée audible du niveau de bruit musical péegandle et, dans le second,
ce phénomeéne a lieu durant les phases d’extinction du signal de pang@eutre approche proposée
dans [Cohen 2004] consiste a modifier I'estimateur DD de fagon a premdcempte la corrélation
temporelle entre les trames successives. Deux approches sontgagplse “causale” et I'autre
“non causale”. Cette derniére permet d'atteindre des performanoeakptes a I'approche TSNR
mais avec un retard supplémentaire important dans la mesure ol la concmidsartrois trames
futures est nécessaire.

4.4 Sélection des composantes fiables du R@Bposteriori

La technique proposée ci-aprés s'inscrit dans une démarche cemieude I'approche TSNR, le
but étant le méme c’est-a-dire de supprimer le biais de I'estimateur de I'dppD. L'approche
TSNR permet de limiter ce biais mais ne le supprime pas completement pour les RBEBmeent
faibles €f. partie 4.3.2). Pour atteindre le comportement idéal d’'un estimateur du R8H, di#ns
la partie 3.2.3, nous proposons donc de sélectionner et d'utiliser uniguéseomposantes fiables
du RSBa posteriori Par fiables on entend qui générent des composantes de parotfiliaige) et,
par extension, les compaosantes non fiables sont celles qui génétamitduusical.

93



Chapitre 4. Amélioration des techniques de réduction de bruit

4.4.1 Principe et analyse

Dans la partie 3.2.6, on a vu que I'estimateur du RBBosterioriest plus intéressant pour es-
timer les composantes de parole que I'estimateur du RBBori de I'approche DDUne stratégie
judicieuse est donc de déterminer quand il est possible d'utiliser dirtement le RSBa poste-
riori et quand cette utilisation risque d’engendrer du bruit musical. Pour réussir a sélectionner
les composantes fiables du R@Bposteriori nous proposons de séparer le nuage de points défini
par le couple(RASEpost,RAS@Eo) en utilisant deux seuils. A partir d’'un seujl appliqué au RSB
priori, il est possible d’en déduire un sebibour le RSBa posteriorien utilisant I'équation (3.9).
La relation entre ces deux seuils dépend donc du paramétre deqlmke Ainsi, comme illustré
sur la figure 4.14, le nuage de points va étre divisé en quatre quad¥anis.proposons de choisir
a(p,k) = mcar, pour um fixé, cette valeur conduit au plus petit seuil possible gbce qui permet
donc de préserver les composantes du RS®sterioricorrespondant a de la parole quelle que soit
la différence de phase entre la parole et le bruit. Ce choix est natungéld&ané qu'il est impos-
sible d’estimer cette différence de phase,k) (cf. partie 3.4), cependant, toute autre valeur peut étre
choisie. Il est possible d’obtenir un signal de sortie en utilisant les coampes du RSB posteriori

40
20f " .
o :
E K \,' ||\"“”|H
o J’ .‘n\\ 1
5 i
{
-20: .
—40i— 1 1 1

FiG. 4.14 —Division du nuage de points défini par le coupléSE},ost,RAS%?O) en guatre guadrants
(deux en points foncés et les deux autres en points clairs) en utilisansdeilsportant sur I(RASIﬁgost

etle RASI%?O. Les deux courbes matérialisent I'équation (3.9) dans le cas(@lk) = O (trait fort) et
a(p,k) = mt(pointillé).

contenues dans chacun des quadrants. Dans le cas présenté, psdiiltte-Wienerf. partie 2.4.1.3)
a éteé utilisé pour obtenir les signaux de sortie correspondant a chaadeagt:

1
" RSBost(p.k)’

Des écoutes informelles ont ensuite permis de régler les sg@td de facon a ce qu’'une bonne
classification soit réalisée. La valeur ainsi obtenue poest de—6dB ce qui correspond podra une
valeur d’environ—6dB également. Ce choix est illustré par la figure 4.14. Ainsi, les points $ahcé
quadrant droit générent du bruit musical d’un niveau important gide¥s clairs et foncés des deux

Gw(pk) =1 (4.41)
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gquadrants gauche générent des composantes de signal trés faildeslgties qui sont donc inutiles.
Finalement, les points clairs du quadrant droit peuvent étre classifiés cgédméeant uniquement des
composantes de paroles. sans bruit musicalne classification efficace peut donc étre obtenue en
exploitant les comportements complémentaires des estimateurs REB a posterioriet a priori.

En se basant sur cette classification, il est possible de réestimer leaRBBteriorien sélec-
tionnant seulement ses composantes fiables et en les utilisant pour chdogdén spectral. Cette
approche appelée “Reliable Features Selection Noise Reduction” ouRFBapous 2005b] se ré-
sume en quatre étapes:

1: Les RSBa posteriorieta priori sont respectivement calculés a partir des équations (3.11) et
(3.12) de 'estimateur DD.

2: Le RSBa posterioriest alors réestimé en utilisant I'équation suivante :

RSBosi(P.K) S RSBosi(P.K) > 3

el et RASI%?O(D,k) >,

RSBs(P.K) = (4.42)

1 sinon,

ou I'exposanseuil le différencie du RSB posterioriclassique de I'équation (3.11).
3: Le RSB réestimékS ii'tl(p,k), est utilisé directement pour calculer le gain spectral. On peut
bien sdr utiliser un gain faisant intervenir le R&Briori (cf. 'approche MMSE STSA présentée
dans la partie 2.4.2.2 par exemple) mais 'idéal est justement de n'utiliser q&Bla posteriori
réestimeé pour ne pas subir I'influence du biais de I'estimateur DD. Ainsi satesde généralite,

le filtre pseudo-Wiener 2.4.1.3 est choisi:

1
GrrsnHPK) =1— ——— . (4.43)
RSB ost(P.K)
Ce gain est ensuite appliqué au spectre de parole bruitée:
Skesni(P.K) = Gresne P.K)X(p.K). (4.44)

4: Un autre gain spectrabpp (p,k), est calculé a partir des RSBposteriorieta priori calculés
a I'étape 1 et est utilisé pour obtenir le sig@b(p,k) requis a I'étape 1 pour les calculs de
la trame suivante. C’est en fait ce qui est réalisé classiquement dapsadthe DD ¢f. partie
3.25.1).

La figure 4.15 représente le schéma de principe de cette approche.

On peut noter que si I'on choisit de conserver les deux quadrantsoite dur la figure 4.14
lors de la réestimation du RS®8posteriori cela correspondrait au cas ou un seuillage est appliqué
seulement au RSB posteriori:

RSByost(p,k) > 8. (4.45)

On retrouve d’ailleurs une telle condition dans I'équation (2.18) de la pa#id.2 consacrée a la
soustraction spectrale généralisée :

(Ro8ux(plg )" > (4.46
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FiG. 4.15 -Schéma du principe général de I'approche RFSNR.

dans le cas particulier ou les paramétres sont les suivantso, 3 = 0 (& ne pas confondre avec le
parameétre de I'approche DD) gt= 1. Ainsi, pour supprimer complétement le bruit musical (points
foncés du quadrant droit) il faudrait utiliser un seuil d’'une valeundi®n 10dB mais alors toutes
les composantes de parole correspondant aux points clairs comprisesniedeurs de-6 a 10dB
(sur I'axe des abscisses) seraient également supprimées, engenasabeaucoup de dégradations.
Finalement, le fait d’utiliser deux seuils dans I'équation (4.42) permetle contourner ce pro-
bleme et de préserver les composantes correspondant a de la perdout en supprimant celles
qui générent du bruit musical.

4.4.2 lllustration du comportement de I'approche RFSNR

Dans cet exemple, le gain spectral choisi pour les approches DD MRES respectivement le
filtre de Wiener et pseudo-Wieneaf(partie 2.4.1.3). Le signal bruité, dont le spectre d’amplitude est
représenté par la figure 4.16.(a), est identique a celui présenté daadiéa3.2.1 (bruit de voiture
avec un RSB de 12dB). Le signal de la figure 4.16.(b), qui est exemptwdt musical, est généré
en utilisant seulement les points clairs du quadrant droit de la figure 4 ddi cenfirme I'efficacité
de la réestimation du RSB posterioriproposée dans I'équation (4.42). De plus, les composantes
de parole sont restaurées a partir des composantes fiables da R&Rerioriet ne souffrent donc
pas du biais de I'estimateur DD. Ainsi, I'effet de réverbération caratiguis de cette approche est
supprimé. Le signal de la figure 4.16.(c) est généré avec les points algse3 quadrants de la fi-
gure 4.14; cet important niveau de bruit musical serait celui obtentilesant directement le RSB
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FiG. 4.16 —Spectres d’amplitude pour (a) le signal de parole bruité, (b) le signagatele restauré
par I'approche RFSNR et (c) le bruit musical supprimé en utilisant cetfgache.

a posterioride I'équation (3.11) pour restaurer le signal de parole. Toutefoiseahgréciser qu’a

I'écoute les différences avec I'approche TSNR sont peu percepfitdegoint sera détaillé dans la
partie 6.3.5 consacrée aux résultats). Ceci est di au fait que I'améliodaiiapproche RFSNR

porte essentiellement sur les plus faibles composantes de parole.

4.5 Reégénération des harmoniques de la parole

Dans les approches TSNR ou RFSNR, présentées dans les partied.4,3'estimateur du RSB
a été amélioré permettant ainsi de limiter les distorsions du signal de paroleréesEapendant,
ces approches engendrent tout de méme certaines dégradationsitgessentiellement dues aux
erreurs d’estimations de la DSP du bruit et & I'impact de la phefspdrties 3.3 et 3.4). Etant donné
gu’en moyenne 80% des sons prononcés sont Voisés, ces dégradaticespondent trés souvent a
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des distorsions harmoniques, c’est-a-dire que certaines harmonggresglement celles qui sont
le plus affectées par le bruit) sont détruites ou fortement dégralées. proposons donc de tirer
avantage de la structure harmonique des composantes voiséedaparole pour éviter ce type de
distorsion. Pour ce faire, le signal distordu est traité (dans le domiae temporel) par une fonction
non-linéaire capable de régénérer les harmoniques manquantese signal artificiel ainsi obtenu
est alors mis a profit pour réestimer le R&Bpriori qui sera utilisé pour calculer un gain spectral
a méme de préserver les harmoniques détruites par la majorité des apptedaekttérature, y
compris les approches TSNR et RFSNR. Cette approche originale ettepfRNR pour “Harmonic
Regeneration Noise Reduction” [Plapous 2005a, Plapous a paraitre].

4.5.1 Principe de la régénération d’harmonicité

Considérons un signal restats@) ‘obtenu par une technique de réduction de bruit qualifiée de
classique (dans le sens ou elle introduit de la distorsion harmonique)cBaas, une solution simple
et efficace pour restaurer les harmoniques dégradées de ce sigmaode consiste a lui appliquer
une fonction non-linéair&lL (e.g.valeur absolue, minimum ou maximum par rapport a un seuil,
etc) dans le domaine temporel. Saitmo(t) le signal artificiel ainsi restauré par application de cette
fonction non-linéaire :

Sharmo(t) = NL(§(1)). (4.47)

Les harmoniques restaurées du sigiako(t) sont créées aux mémes positions que celles du signal
de parole propre. Cette propriété trés intéressante est assurée giarmérhe qu’une non-linéarité
dans le domaine temporel est utilisée pour régénérer les harmoniquesirftsgra détaillé dans
la partie 4.5.2). La figure 4.17 permet d'illustrer le comportement typique derdinéarité et du
méme coup son intérét. Un signal bruité (celui présenté dans la partie 32yt par la technique
TSNR. En comparant les figures 4.17.(a) et (b), il est évident quprbahe TSNR détruit certaines
harmoniques et que d’autres sont séverement dégradées. Ladfifjdree) représente le module du
signal artificiel obtenu en utilisant I'équation (4.47) ou la non-linéarité ébaist le redressement
mono-alternancei.e. le maximum par rapport a 0). Cette non-linéarité appliquée au sgjtiab "
permis de restaurer les harmoniques détruites ou dégradées aux méitimsspmse celles du signal
de parole.Cependant, les amplitudes des harmoniques de ce signal artificiel rdobiaisées et
le module du signalsharmo(t) ne peut donc pas étre utilisé directement comme estimation du
module de la parole propre. Par contre, ce signal posséde des infoations trés importantes
et nous proposons de les exploiter en raffinant I'estimation du RSB priori selon I'expression
suivante:

REEFR ) P(P.K)[S(PK)|? + (1 p(PK)) [Srarmd P.K)[* (4.48)

Yo(K)
Le parametre de mixage(p,k) (0 < p(p,k) < 1) est utilisé pour réaliser un compromis (dépendant
du temps et de la fréquence) entre la contribution du signal dis@mﬂk) et celle du signal artificiel
Sharmo( P,K) dans I'estimation du RSB priori selon le comportement suivant :

— guand I'estimation dé(p,k) obtenue par I'approche classique est fiable, alors la régénération
d’harmonicité est inutile gb(p,k) doit étre proche de 1,
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FiG. 4.17 —Effet de la non-linéarité sur une trame voisée. (a) Module de la trame adeparopre ;
(b) module de la trame de parole restaurée par I'approche TSNR ; ¢cjute de la trame du signal
artificiel obtenu aprés la régénération des harmoniques.

— guand I'estimation dé( p,K) n'est pas fiable, alors la régénération d’harmonicité est nécessaire
pour corriger I'estimation du RSB priori et p(p,k) doit étre proche de O (ou de toute autre
constante pouvant dépendre de la fonction non-linéaire choisie).

Pour obtenir simplement ce comportement, nous proposons de cpisk) = G(p,k), le gain
G(p,k) étant préalablement obtenu par la technique de réduction de bruit ckaskgparameétre
p(p.k) peut aussi étre choisi constant afin d’obtenir un compromis entre lesoieuntités S p,k) 2
et |Sharmo( P,K)|2. De fagon générale, le nouveau gain speddiakng(p,K) & méme de préserver les
harmoniques du signal de parole s’exprime ainsi:
~HRNR “

Grrnr(P-K) =V (RSB (PK).RSBos(PK)) (4.49)
La fonctionv(.) peut étre une des fonctions de gain décrites dans la partie 2.4. Sardepgpétecralité,
dans la suite le choix se porte sur un filtre de Wiener, et donc:

RNR

RSB, (pk
GurnR(PK) = A”"RN(R )| (4.50)
1+RS rio (p’k)

Finalement, le spectre de parole restauré est obtenu ainsi:
SHrRNR(PK) = GHrNR(PK)X(P.K). (4.51)

Le schéma de principe de cette approche, définie par les équations §44.49), qui permet de
préserver les harmoniques détruites par les approches classiqoes eedimiter les distorsions est
représenté par la figure 4.18.
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FIG. 4.18 —Schéma du principe général de I'approche HRNR.

4.5.2 Analyse théorique de la régénération d’harmonicité

Pour analyser le phénoméne de régénération d’harmonicité nous allesfocaliser, sans perte
de généralité, sur une fonction non-linéaire en particulier a savoir lessgment mono-alternance
(ou maximum par rapport a zéro). En remplacant la fonction généNdLaans I'équation (4.47) par
cette fonction non-linéaire, on obtient:

Sharmdlt) = MaX(§(t),0) = §(1) p(&(1)) (4.52)

ou la fonctionp(.), non-linéaire elle aussi, est définie par

1 siu>0
p(u)_{ 0 siu<O. (4.53)

La figure 4.19 représente une trame de parole voisée du sgnalinisi que le signap($(t)) cor-
respondant qui a été mis a I'échelle pour une question de lisibilité. Ce gigé&)) correspond a
la répétition d'un motif élémentaire avec une périddaentique a celle du signal de parole voisé
§(t). En supposant que le signal de parole est stationnaire (hypothéséaiiste mais qui permet
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FiG. 4.19 —Trame de parole voisé&t) (pointillé) et signal (mis a I'échelle) (§(t)) correspondant
(tirets). Motif élémentaire répéteé (trait plein).

d’obtenir des relations exploitables aussi dans le cas quasi-stationteifé) du signal périodique
p(&(t)) est une version échantillonnée (avec un pa$)1lée la TF du motif élémentaire répété:

TERED) -7 3 R(T)5(F-T) (4.54

oudreprésente la distribution de Dirakcle domaine des fréquences continueR(@t) la TF du motif
élémentaire prise a la fréquenfe Etant donné que le pas d’échantillonnage est égal a la fréquence
fondamentale du motif élémentaire, I'échantillonnage coincide parfaitementeapesition des har-
moniques de la TF de ce motif. Finalement, en utilisant I'équation (4.52), la TkydalSharmo(t)
s’écrit: 8w

TF(Samdt) = TFE0) =+ ¥ R(F)8(f-7) (4.55)

ou * représente I'opérateur de convolutiorBedst la phase a I'origine. La figure 4.20 permet d’illus-
trer I'équation (4.55) dans le cas réaliste ou le signal de parole eststigpasi-stationnaire. Les trois
figures de la colonne de gauche (a), (b) et (c) représentenctegmeent une trame des signas{k),
p(8(t)) etsharmo(t) qui interviennent dans I'équation (4.52). Les trois figures en vis-@aiis la co-
lonne de droite (d), (e) et (f) représentent leurs équivalents dalmsnaine fréquentiel. A court terme
et en temps discret, le peigne harmonique idéal de I'équation (4.54) sulliidince de la fenétre
d’analyse et est aussi sujet au repliement fréquentiel, la bandesfréefle du signap(§(t)) étant en
principe infinie. Le spectre harmonique résultant, représenté par |la #gp0.(e), n'est donc pas a
proprement parler un peigne harmonique. Dans le domaine temporel, |ersigaa@reé sharmo(t) (C),
résulte de la multiplication du signal de parole dégrs@g(a) et du signal non-linéairp(§(t)) (b).
Dans le domaine fréquentiel, le spectre du signal restauré (f) résulteddda convolution du spectre
du signal dégradé (d) et du spectre harmonique (e). Ces deuxespagtnt la méme fréquence fon-
damentale (celle du signal voisé)), des harmoniques vont donc étre régénérées par le biais de la
convolution la ou celles-ci étaient supprimées ou dégradées (compeeaise les figures (d) et (f)).
On comprend bien que les amplitudes des harmoniques régénérées etk me peuvent pas étre
contrblées, le peigne harmonique (e) dépendant du signal de pagoldgd).Les avantages de
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FiIG. 4.20 —Dans la colonne de gauche : une trame de parole voiggda), le signal g§(t)) corres-
pondant (b) et le signalhgrmo(t) résultant de la non-linéarité (c). Dans la colonne de droite : leurs
équivalents dans le domaine fréquentiel (d), (e) et (f). Le module dalgigopre a été rajouté (en
pointillé) sur la figure (d) pour identifier les zones ou les harmoniquetndétruites. L'échelle de
la figure (e) est différente de celle des figures (d) et (f).

cette méthode sont sa simplicité et la robustesse avec lesquelles lesntoniques sont régéné-
rées aux positions désiréede plus, on peut préciser que, étant donné que I'enveloppe duepectr
TF(p(§(t))) a tendance a décroitre quajmd augmente (dans I'équation (4.54)), une harmonique
n'est ainsi régénérée qu’en utilisant (majoritairement) les informationgjdelsjues harmoniques
voisines. Ceci assure donc une certaine cohérence dans la fagoleslbarmoniques sont régéné-
rées. Le revers de cette propriété est que si trop d’harmoniquesiaouantes alors la régénération
d’harmonicité perd de son efficacité étant donné qu’il n’y a plus asg@pignation pour assurer la
reconstruction.

Le cas qui vient d'étre traité concernait la régénération d’harmonicitéetrame de parole com-
pletement voisée. Cependant, en moyenne 20% des sons prononcéson¢ pas et il est donc
important de connaitre le comportement du processus de régénéraaomaditicité lorsque la trame
de parole est non voisée ou seulement partiellement voisée. Dans unrgeamps, considérons un
cas hybride ou la partie basse du spectre de parole est voisée et lahpatéenon voisée. La TF
du signalp(&(t)) exprimée par I'équation (4.54) sera donc, comme dans le cas compléterisgnt vo
un peigne harmonique dont la fréquence fondamentale est imposée patidabasse et voisée du
spectre du signa(f). Tout se passe donc comme dans le cas complétement voisé et étantdenné g
I'enveloppe du peigne harmonique décroit avec la fréquence, clieoae de fréquence régénérée
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(4.55) sera obtenue a partir des composantes de son voisinage (daestie du signad(f)). Ainsi,

les parties non voisées seront reconstruites majoritairement & partirrdpssantes non voisées du
spectre du signal(f). De méme, les harmoniques de la partie basse du spectre ne sont utilisées que
dans la reconstruction des parties voisées du spectre. Considérotsrmaaiite cas ou tout le spectre

de parole est non voisé. Un signal non voisé s’apparentant & unlbreignalp(§(t)) ne présente

pas de périodicité et son spectre ne sera donc pas un peigne harm@wggeadant, la convolution

dans I'équation (4.55) entre ce spectre et le spectre non voisé de ganéieera automatiquement un
spectre non voiséCes deux comportements assurent que les parties non voisées ghectre de

parole ne sont pas dégradées par le processus de régénératiohafmonicité dans le sens ou des
harmoniques ne seront pas régénérées a la place de composantes woisées.

4.5.3 lllustration du comportement de I'approche HRNR

Le principe et une analyse de I'approche HRNR ont été proposés$egahsux parties précédentes
4.5.1 et 4.5.2. Nous proposons donc d'illustrer son comportement a particds représentatif de
signal bruité ¢f. signal décrit dans la partie 3.2.1). Dans cet exemple, I'approche TSNéheisie
pour obtenir le signal qui sert de base a I'approche HRNR (et dohialesoniques sont dégradées).
En comparant les cas (b), (c) et (d) de la figure 4.21, il apparaitguenhbreuses harmoniques sont
préservées en utilisant I'approche HRNR alors qu’elles sont compléetemgorimées par I'approche
TSNR. Cet exemple confirme donc qu'il est possible de se servir dateagavoisé de certaines com-
posantes de la parole pour éviter les distorsions harmoniques inhérexteslaniques de réduction
de bruit classiques, que le bruit soit mal estimé ou que les harmoniques@migriétement détruites
par celui-ci (bruit ajouté en opposition de phase par exemple). Delatdgpius complets et notam-
ment un test subjectif formel seront donnés dans le chapitre 6 permettsinde quantifier I'intérét
de I'approche HRNR.
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FiGc. 4.21 —Spectres d’amplitudes d'un signal de parole pour les différents caamstsiv (a) Signal
de parole dégradé par du bruit de voiture avec un RSR.28B. (b) Signal de parole restauré par

I'approche TSNR. (c) Signal de parole restauré par I'approche RR(d) Signal de parole propre.
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4.6 Conclusion

Les nouvelles technigues de réduction de bruit proposées dangxgebat été analysées et leur
comportement a également été illustré. Toutes ces approches sont da gediein reliées ou basées
sur I'approche DD qui constitue donc une référence. On a vu quegf@sehes SG permettent, par
I'utilisation de modéles adaptés aux signaux traités, de limiter de facon intéressadistorsions du
signal restauré. En particulier, le bruit musical est réduit et I'effeederbération est trés limité.

Trois nouveaux estimateurs du RSB ont également été proposés drmieteettent de suppri-
mer (du point de vue subjectif) les défauts de I'approche DD. L'agp&@DG est une généralisation
de I'estimateur DD dans le sens ou I'estimateur proposé permet de suigrmlatons fréquentielles
des composantes harmoniques de parole. Cependant, cette apprpehaeiepas d’améliorer suffi-
samment I'approche DD pour s’en démarquer subjectivement. Par destepproches TSNR et RF-
SNR permettent de limiter (voire supprimer pour le RFSNR) le biais de I'estimageisidn-directed
permettant ainsi de supprimer I'effet de réverbération de I'approdbetde réduire davantage le
niveau de bruit musical. Bien que basées sur deux concepts diffécentechniques apportent des
résultats subjectifs équivalents.

L'approche HRNR permet de dépasser les limitations liées aux problemssrdidon de la
DSP du bruit et de la phase qui engendrent une distorsion harmomliqueffet, il est possible de
régénérer les harmoniques détruites par des approches classiquespfi's TSNR et RFSNR) en
utilisant un traitement non-linéaire du signal distordu. Cette approche pedomede limiter de fagcon
significative la distorsion du signal de parole.

Afin de compléter 'analyse de ces techniques et de quantifier préciséeuenperformances, le
chapitre 6 livre les résultats obtenus a partir d’'un corpus complet dausidpnaités ou de nombreuses
conditions sont représentées. Le chapitre suivant est quant ansao®@ a la mise en ceuvre des
techniques de réduction de bruit qui doit étre réalisée avec soin dedis@ater que certains artefacts
ne viennent dégrader la qualité du signal restauré.
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Chapitre 5

Mise en ocauvre

Nous avons choisi de consacrer un chapitre a la mise en ceuvre calflita finale du signal
restauré en est fortement dépendante. En effet, & quoi bon avo&sdbadns estimateurs du signal
de parole si le résultat final est entaché d'artefacts (“clics”, rugositét tuyau,etc). Les “clics”
sont généralement liés & une mauvaise réalisation de la synthése du sigsialaoartie 5.1 détaille
les différentes options qui existent pour la synthese et les différeatdattes qu’elles impliquent.
Selon la méthode de synthése retenue, un degré de liberté supplémemaiedtaians le choix de la
fenétre d’analyse. La partie 5.2 met en avant I'avantage apporté gasilerron conventionnel d’une
fenétre dissymétrique. Il est généralement nécessaire de masquistdesiahs du signal de parole
en conservant une partie du bruit original. Ceci se justifie égalementpdiint de vue usage dans la
mesure ou I'ambiance sonore bruitée doit étre réduite mais tout de méme tracanehe fait partie
intégrante de la communication. La partie 5.3 expose une technique plus jsdigjewn classique
seuillage du gain spectral. Un autre point important concerne les nombrfacts audibles qui
peuvent étre engendrés a cause d’'une mauvaise gestion de la résofgimntielle du gain spec-
tral. La partie 5.4 expligue comment les supprimer ; néanmoins, cela se faiixadiyn autre type
de dégradation que I'approche psychoacoustique permet de suppffioacementdf. partie 5.5).
Finalement, la partie 5.6 met en avant une mise en ceuvre particuliére qui pelarfets de limiter
une grande partie des artefacts du signal restauré tout en autorisaéduiction de bruit importante.

5.1 Traitement par blocs

5.1.1 Principe

Le traitement par blocs se justifie par I'utilisation de la FFT que ce soit pouaitens de com-
plexité (e.g.filtrage rapide) ou que I'estimation de paramétres dans le domaine fréqueptié&sente
un passage obligé(g.réduction de bruit). Dans le cas qui nous intéresse, a savoir la réduletion
bruit, le traitement par blocs est rendu nécessaire par le fait que I'ardilysignal et le calcul du filtre
de réduction de bruit se font dans le domaine fréquentiel. De plus ce trait@areblocs ou trames
est adapté au caractére quasi-stationnaire de la parole. Cette partspiedeidu travail effectué dans
[Guérin 2005].
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Chapitre 5. Mise en ceuvre

Le traitement par blocs consiste a traiter les échantillons au rythme trame etisié géné-
ralement par un filtrage (convolution). Le filtre peut étre invariant dariertgps et dans ce cas le
traitement par blocs se justifie théoriguement. Par contre, dans le cadreétiitdion de bruit le
filtre est amené a varier d’'une trame a l'autre. Bien que dans ce cas la filgtifithéorique ne tienne
plus, en pratique le traitement par blocs peut étre utilisé moyennant cepadoasitions pour éviter
les artefacts liés a la variabilité du filtre. Le filtrage peut étre réalisé soitldalmnaine temporel par
convolution soit dans le domaine fréquentiel par multiplication point a point.duadi5. 1 illustre le

N
Tramep-1 Xp-1
D R D M
> -
Tramep Xp
D R D
Tramep+1 Xp+1 |

FiG. 5.1 —lllustration du traitement par blocs et notations associées.

principe du traitement par blocs et synthétise les notations utilisées : chamexgrdu signal d’en-
trée est constituée d¢ échantillonsxy(n) avecn € [O,N — 1] et p représente l'indice de la trame. Le
support temporel de chaque tramgeest[O,N — 1] selon la notation a référence temporelle glissante
[Cappé 1993]. Le recouvrement entre les trames estRet@oncD = N — Rreprésente le décalage
achaque nouvelle trame. La taille du filligassocié a la trame, est notéév et ses coefficients sont
notésh,(m) avecme [O,M — 1.

Des l'instant ou les trames se recouvrdit{ 0), I'utilisation de fenétres d’analyse et de synthese
est indispensable. Les différents paramétres (choix des fenétrasxaedd¢arecouvrement) doivent
satisfaire a la contrainte de reconstruction parfaite,si aucun traitement n’est appliqué alors le
signal de sortie reconstruit doit étre identique au signal d’entrée.

5.1.2 Equivalence entre filtrage dans le domaine fréquentigt temporel

Le filtrage dans le domaine fréquentiel correspond dans le domaine tdrapore convolution
circulaire et non pas a une convolution linéaire classique. La convolutiéait&d’'un vecteux, de
taille N (taille du bloc) par un filtrda, de tailleM produit un vecteuy, de tailleN +M — 1. Du fait du
traitement par blocs, leg — 1 premiers et derniers échantillons sont filtrés en incluant des zéros en
début et fin du bloc. On n’obtient donc gile- M + 1 échantillons “valides”. Ceci est représenté sur
la figure 5.2 dans le cadre “Filtrage temporel”. Les parties triangulaireéseptent les échantillons
yp(n) filtrés avec un nombre restreint d’échantilloggn) ou de fagon équivalente avec un filtre tron-
qué. Cette convolution peut étre réalisée dans le domaine fréquentiel figdioation point a point
suivie d’'une IFFT ¢f. cadre “Filtrage fréquentiel”). Lors de cette opération apparait le phéne
de repliement temporel (directement relié au fait que la convolution estcitordaire) qui affecte
lesM — 1 premiers échantillons. En effet, tout se passe comme b led derniers échantillons du
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5.1. Traitement par blocs

résultat de la convolution linéaire (triangle gris€) étaient repliés swilesl premiers échantillons.
C’est ce qui explique que le filtrage dans le domaine fréquentiel ne é&jiveN échantillons alors
que la convolution linéaire en délivhé+M — 1.

— Filtrage temporel — — Filtrage fréquentiel —
—N N-FFT | —D—
o N = —
M
* . NFFT | «—DN— X
w ] —— | ] wew
(Zero-padding )
= M-1 N-M+1 M-1 DR — =
Y% ] e
Repllement
temporel ﬂ
N-IFFT
NM+1

FiGc. 5.2 —Convolutions linéaire et circulaire.

5.1.3 L*overlap and save” ou OLS

5.1.3.1 Principe

La méthode OLS [Crochiere 1983, Kunt 1984] consiste a ne consguredes échantillons valides
al'issue de I'opération de filtrage. Les autres échantillons sont coésidén valides car soit ils sont
obtenus a partir d’un filtre tronqué (filtrage temporel) soit ils subissentéa@néene de repliement
temporel (filtrage fréquentiel). Dans le cas de la Figure 5.2, on ne a@maatonc que le bloc valide
deN —M + 1 échantillons filtrés.

Historiguement, 'OLS s’implémente dans le domaine fréquentiel (applicatiorodeotution
rapide par FFT). Lutilisation de I'OLS pour la réduction de bruit nécessigendant d’élargir le
cadre classique. En effet, dans I'application qui nous intéresseyelicgme est fenétrée et les trames
se recouvrent (avec un taux minimum de 50%). Donc étant donné qué li@Lconserve que les
échantillons valides a I'issue du filtrage, il estimpossible de satisfaire ateagtte de reconstruction
parfaite par sommation des trames filtrées, cette sommation impliquant des échangijbés et
donc non valides. Par contre il est possible de contourner ce problérfiérant directement les
échantillons non fenétrés. Nous allons donc détailler les implémentationgfitiz]le et temporelle
qui découlent de ce cadre particulier.
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Chapitre 5. Mise en ceuvre

5.1.3.2 Implémentation dans le domaine fréquentiel

De fait, a I'analyse la trame de signal est pondérée par une ferégréefiétre de Hanning) ce
qui implique que pour effectuer la reconstruction selon le principe de I;@&ut appliquer le filtre
a la FFT du signal non fenétré. Cette mise en ceuvre exige donc le caloel BRT supplémentaire.
Comme le montre la figure 5.3, dans le domaine fréquentiel la technique OLSsitéagn recou-
vrement minimal dé/l — 1 échantillons, soiR > M — 1, afin de garantir une reconstruction parfaite.
Les échantillons grisés subissent I'effet du repliement temporel etadtomle cas oR < M — 1, les
échantillons en gris foncé ne peuvent étre fournis sans distorsion.[@@imt de vue pratique, si un
recouvremenR faible est imposé pour une raison de co(t de calcul (par exemple) ibssiiyte de
limiter le support temporel du filtre afin de respecter la condiRonM — 1 (cf. partie 5.4). Toutefois,
il est possible de supprimer cette contrainte au prix du calcul d’'une FFD $uM — 1 échantillons
au lieu deD + R = N (les échantillons supplémentaires sont récupérés de la trame précédente)
effet, dans ce cas le repliement n'affectera padieichantillons a fournir. Le retard introduit par
I'implémentation fréquentielle de 'OLS est seulementIéchantillons et correspond uniquement
a I'acquisition des nouveaux échantillons. On ne prend pas ici en comptald fié au filtre ni le
temps de calcul nécessaire au filtrage, ces retards supplémentairdétadléts dans la partie 5.1.5.

R>M-1 R<M-1
Signald'entrée
- N - - -
Xp-1 Xp-1
R
R D R R D
-
M-1 M-1
% | 3 %
M-
=
M-1

Signal ¢le sortie

[P ) i T

O

Yo Yo ‘

FiG. 5.3 —Principe de I'OLS dans le domaine fréquentiel.

5.1.3.3 Implémentation dans le domaine temporel

Il est aussi possible d'implémenter la méthode OLS dans le domaine tempagoptohe est
alors sensiblement différente. Dans le domaine temporel, la méthode OLiSte@asplement a fil-
trer lesD nouveaux échantillons de la trampepar le filtre associé a cette méme trame. Le filtre est
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5.1. Traitement par blocs

calculé a partir de la trame fenétrée mais il est appliqué a des échantillonsn@&rét comme dans
le cas fréquentiel. Le principe de I'OLS temporel est illustré par la figurePodrr que les échan-
tillons filtrés soient valides, le buffer utilisé pour le filtrage doit conteniDesouveaux échantillons
précédés deldl — 1 échantillons nécessaires au filtrage Mes 1 premiers échantillons (le buffer est
donc de tailleD + M — 1). Dans le cas oR < M — 1, les échantillons peuvent étre prélevés de la
tramep—1, la contraintd)R > M — 1 de I'implémentation fréquentielle n’existe donc pas en temporel.
La méthode OLS ne nécessite pas en elle-méme de recouvrement (readdargmeécessaire par la
réduction de bruit, point que nous verrons plus loin) et, dans ce cas limitgl|léadu buffer utilisé
pour le filtrage est d& + M — 1. Le retard introduit par I'implémentation temporelle de I'OLS est
identique au cas fréquentiel et est donddéchantillons.

Signal d'entrée
N
R D
Xo1 < ———00 (Buffer detaille D+M-1
S R D
M-1 - >
| %
R D
N1l
Xp+1
le—]
M-]]
Signal de sortie
D D D
Yp-1 Yo Yp+1

FIG. 5.4 —Principe de I'OLS dans le domaine temporel.

5.1.3.4 Implémentation en sous-trames pour la réduction des “clics”

Si le filtre a appliquer est invariant dans le temps alors la méthode OLS deamégliltats exacts,
gue ce soit dans le domaine temporel ou fréquentiel. Cependant, lordfijtre larie d’une trame a
l'autre (e.g.réduction de bruit), cette technique peut produire des artefacts ausiihleda forme de
“clics” qui apparaissent au rythme trame et qui sont dus a de fortiegivas entre les filtres successifs
(généralement durant I'activité vocal®our éviter ce type d’'artefact, la transition entre les filtres
des trames successives doit étre rendue moins abrupténe facon d’assurer une transition souple
entre deux filtres successifs consiste a calculer un nouveau filtre yaebtre des filtres des trames
petp—1, et de faire varier la pondération au cours des échantillons comme illastsdalfigure 5.5.
Le coefficient de pondératiam(n) avecn € [R,N — 1] (selon la référence temporelle glissante définie
par la tramex;) doit étre croissant et doit respecter les conditions initiale et finalersieiva

a(R)=0
{am—nzx ®-1)
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Chapitre 5. Mise en ceuvre

a(n) | Interpolation du filtre
0 Ly
R n N-1
L]
Signal d'entrée | :
]
Tramep-1 | Xp1 " 1i (1-a(n)
Rl o +
1
Tramep lxp | a(n)
l_l %,—/
9on | |
Signal de sortie
Tramep Yo

Fic. 5.5 —Réduction des “clics” par interpolation de filtres.

L'implémentation dans le domaine temporel s’appuie sur la Figure 5.5. Pogueln@uvel échan-
tillon xp(n) & filtrer, avean € [R N — 1], un nouveau filtre est calculé par la formule:

Gpn(M) = a(nhp(m) + (1 —a(n))hp-1(m), (5-2)

ou gpn signifie que le filtreg est associé a I'échantillon de la tramep et m € [O,M — 1] désigne
I'indice relatif aux coefficients du filtre. L'échantillon filtrg,(n) est alors obtenu par convolution:

M—1
yp(n) = Zoxp(n—m)gp,n(m). (5.3)

Pour la loi définissant I'évolution du coefficient de pondératiqm) de multiples choix sont
envisageables, il est toutefois possible de différencier deux catégtgiis comme illustré sur la
figure 5.6:

— Loi continue : implémentation par échantillons. Dans ce @&s), varie & chaque nouvel échan-
tillon. Cette loi peut étre linéaire &, voire suivre la forme d’une fenétre de Hanning®ar
exemple. Dans ce dernier cas, la continuité de la dérivée améliore l'integood réduit les
discontinuités entre les filtres interpolés. Néanmoins, la différence residititea

— Loi discontinue: implémentation par sous-trames. Afin de réduire la compkgritdéée par
I'interpolation du filtre a chaque échantillom(n) peut ne varier qu’'un nombre restreint de fois
ce qui revient a faire une implémentation par morceaux ou sous-trames.

Ces approches par interpolation de filtre pour supprimer les “clics” liés a taeniseuvre peuvent
avoir un impact sur la qualité du signal. En effet, comme le montre la figure 5.&ctdtion (5.2),
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5.1. Traitement par blocs

L ois continues (par échantillons)

a(n) a(n)
1 1
0 0
... N1 R N1
linéaire Hanning

L ois discontinues (par sous-trames)

a(n) a(n)
1} 1

1/2

0 0 [ R
R R+D/2 N-1 R R+D/2 N-1
2 sous-trames 4 sous-trames

FiG. 5.6 —Lois d'interpolation du filtre par échantillons ou par sous-trames.

le filtre gp,n utilisé pour filtrer les échantillons de la trarpeontient des informations statistiques de
la trame précédente— 1 par le biais du filtrdh,_1. Il en résulte un retard au niveau de I'estimation
du filtre, qui peut parfois se manifester par I'apparition d’'une certaigesité dans la voix. Afin
de limiter cet effet, on peut restreindre I'interpolation du filtre &lix- 1 premiers échantillons soit
a(n) =1 pourn € [R+M —1,N —1] (dans la mesure ol —1 < D évidemment). L'audibilité de
ce phénoméne est d'ailleurs fortement liée a la profondeur de réduaibnud souhaitée et il est
en général masqué par le bruit résiduel tant que le niveau de brypitisigpreste inférieur a environ
12dB.

5.1.4 L*overlap and add” ou OLA
5.1.4.1 Principe

La technigue OLA [Crochiere 1983, Kunt 1984] consiste a consdegegéchantillons filtrés par-
tiellement (filtre tronquée) de la tramg, puis a les combiner avec ceux issus des trames précedentes
ou suivantes (selon que I'on considére le début ou la fin de la trame)’afitedir des échantillons
filtrés avec un filtre complet. Cette technique ne souffre pas des probléamebad” que I'on ren-
contre avec la technique OLS car la transition entre les filtres des tramessives est assurée du
fait de l'interpolation implicite d’'une trame a I'autre.

Comme pour la technique OLS, I'implémentation peut se faire dans le domaingiftés] ou
dans le domaine temporel. Au méme titre que I'OLS, a l'origine I'OLA s'impléments tadomaine
fréquentiel (application de convolution rapide par FFT). Cependantisitisation pour la réduction
de bruit nécessite d’élargir le cadre classique. Comme pour la technigBer®us allons détailler
les implémentations fréquentielle et temporelle qui découlent de cette application.
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Chapitre 5. Mise en ceuvre

5.1.4.2 Implémentation dans le domaine fréquentiel

Durant la phase d’analyse, chaque traxpeest pondérée par une fenéteeq, fenétre de Han-
ning). Afin d’éviter le probléme de la convolution circulaire évoqué dansttig5.1.2, il est néces-
saire d’allonger le support temporel de la trame par des zéros (zddinga afin d’assurer que les
échantillons qui se replient soient uniguement des zéros [Kunt 1984hiere 1983, Marro 1996].
Par conséquent, pour supprimer tout repliement, la tsiltu filtre doit étre inférieure au nombre de
zéros rajoutés. Cette opération augmente du méme coup la taille de la FFT.

Pour assurer la contrainte de reconstruction parfaite (puisque les tsamesouvrent), le signal
rehaussé doit étre obtenu par sommation sur plusieurs trames. Le nomtamde dépend du taux
de recouvrement, 50% ou 75% classiquement, et de la taille du filtre. Comme lesrtaofiggure 5.7
(recouvrement de 50%), cette reconstruction introduit, pour les besdeilassommation (sommation
des parties des tram@s- 1, p et p+ 1 dans la zone griséa)n retard incompressible de la durée
d’une trame soit N échantillons.

5.1.4.3 Implémentation dans le domaine temporel

La figure 5.8 représente I'implémentation dans le domaine temporel sansremant de trames.
Il s’agit Ia simplement d'illustrer le principe car le cadre de la réduction dé bnpose un recou-
vrement. Les parties triangulaires représentent les échantillons filtrésiaitre tronqué. Dans les
zones de recouvrement des signaux filtrés, tout se passe comme siffesertis manquants du filtre
de la tramep — 1 étaient progressivement remplacés par les coefficients du filtre derla frécf.
zone de sommation grisée).

Limplémentation dans le domaine temporel permet plus de souplesse que dansdime fré-
quentiel et deux implémentations aux caractéristiques distinctes sont psssible

— Limplémentation peut étre identique a celle du domaine fréquentiel a celajpede filtrage
est réalisé dans le domaine temporel. Les caractéristiques en terme destetagualité sont
donc les mémes. Cependant, I'intérét de réaliser la méme approche damsaieedemporel
est limité.

— Il est également possible de réaliser une version possédant uraiigsrétard et moins com-
plexe de surcroit. Dans ce cas, on contourne la contrainte de rectiostqparfaite en se rame-
nant au cas de I'OLA sans recouvrematftfigure 5.8). Le buffer utilisé pour le filtrage contient
alors uniquement leB nouveaux échantillons, non fenétrés, complétédvparl zéros de part
et d’autre pour réaliser 'OLA. Bien entendu cette réalisation impose ungainte sur la lon-
gueur du filtre :M < D. Le retard de cette implémentation estl@&chantillons. Cependant, il
faut préciser quéeles artefacts audibles peuvent apparaitre sous la forme de grésitents,
notamment pour des signaux dont le RSB global est fortsupérieur a 18dB). Ceci peut s'ex-
pliquer par l'utilisation implicite d’un filtre hybride reprenant une partie desfficients du filtre
de la tramep — 1 et une partie de ceux du filtre de la trappet qui n'a donc pas réellement
de sens physique. Cet artefact n’existe pas lorsque I'OLA est réhdifgcon classique (recons-
truction parfaite avec recouvrement de 50 ou 75%) car la fenétrelgsanpondére I'impact du
filtre hybride.
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Signal d'entrée | Domaine fréquentiel
O —N
- N N (zero-padding )
X(p.K)
P % © |
R D 2N-FFT X
PaN — H(pK)
o v ] O]
Y(p,K
R 5 (p.K)
p+2 Xpr2 © |

Signal filtré 2N-FFT*
-/N\ N

p-1 Yp1

M-1 —

o N
D —/\l -1

p v
LA

—1 :I*\M-l

p+1 Yp+1
D
Signal de sortie
aprés OLA M-1
Echantillons préts
1 ves <:,]|]| aprés traitement de
D

FiG. 5.7 —Principe de I'OLA dans le domaine fréquentiel avec recouvrement dases de 50%.

5.1.5 Retards et caractéristiques des différentes approel et implémentations

Le tableau 5.1 synthétise les retards algorithmiques introduits par les approtts et OLA
(selon I'implémentation de ces techniques) ainsi que les caractéristiques lEégsalité des signaux
filtrés (pour des cas classiqueés, taux de recouvrement de 50 ou 75%). Les retards (en échantillons)
sont donnés sous forme d’'une somme de 3 termes. Le premier corrempoeidrd introduit par la
méthode utilisée de par son implémentation. Le second terme (toljwsrrespond au fait que
les calculs sont réalisés pendant I'acquisition de la trame suivante. Fimdlérterme(M — 1)/2
correspond au retard introduit par le filtre de taMe(supposé impair) a phase linéaire (retard fixe
pour toutes les fréquences). Le phénomene de rugosité de la paroke étaité inaudible quand le
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Signal d'entrée | M1 N M-1

Tramep-1 | 0) Xo-1 0)
M-1 N M-1
Tramep [ () X )]
Signal filtré
Trame p-1 Yo-1

+
Tramep @@ —> Yo

Signal de sortie
aprés OLA

FiG. 5.8 —Principe de I'OLA dans le domaine temporel sans recouvrement deef#R= 0).

TAB. 5.1 —Retards et qualité des différentes approches et implémentations.

Méthode Retard Qualité
OLS fréquentiel D+D+(M-1)/2 clics
OLS temporel D+D+(M-1)/2 clics
OLS ensous-trames | D+D+(M—1)/2 rugosité
OLA fréquentiel N+D+(M—1)/2 | pas d'artefact
OLA temporel N+D+(M—1)/2 | pas d'artefact
OLA temporel (faible retard) D+D+ (M —1)/2 | grésillements

niveau de bruit supprimé reste inférieur a environ 12dBnéthode OLS en sous-trames est celle
qui permet d’atteindre la meilleure qualité tout en introduisant le plus faible retard. Rappelons
gue ces caractéristiques ne sont valables que dans le cas de la rédeadirait (filtre variant dans le
temps) et que les questions de qualité ne se posent pas dans le cas @ucliftsagjue.

5.2 Choix de la fenétre d’analyse

Du point de vue de la mise en ceuvre, fenétre d'analyse et de synthiisimteochangeables
[Cappé 1993], cependant, en pratique la fenétre d’analyse esbtréesnd choisie douce (idéalement a
bords nuls) et celle de synthése rectangulaire. En effet, le spectrea@mtanalysée est convolué par
la réponse fréquentielle de la fenétre d’analyse qui posséde un iabipt plus large que celui d’'une
fenétre rectangulaire (mais avec des lobes latéraux beaucoup plus)tditsitiénuation spectrale qui
est fonction du spectre estimé posséde donc naturellement un profileriatit lissé dans la mesure
ou on ne peut pas trouver un canal complétement atténué jouxtant Urpeanau pas atténué. Ce
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choix permet donc de limiter le phénomeéne de repliement lié a un filtre trop dgress

Comme il a été montré dans la partie 5.1, I'implémentation dans le domaine temporetites te
nigues de synthése OLS et OLA ne nécessite pas de satisfaire a la dertesieconstruction parfaite.
Dans cette optique, il devient donc possible de choisir n’importe quelléréed&nalyse indépen-
damment du recouvrement et de la fenétre de synthése. En particulgrpivgsible d’utiliser une
fenétre dissymétrique permettant de donner plus de poids a la fin de la tramaeix échantillons
récents comme illustré par la figure 5.9.(a). Une telle fengtre peut étre réalisée a partir de deux

(@)

—— Hanning i
o 1l — — — Dissymeétriqu |
o
2
g
£ 057 R
O - | | | |
50 100 150 200 25(
Echantillons
(b)
50 ‘
\
|
~~~ 07
3 o
Q N o \ - N
'g \ g \\ - \\ -~ -
§ -50f / O AN
—— Hanning
— — — Dissymétrique
—-100r Rectangulairg

250 500 750 1000 1250 1500
Fréquences (Hz)

FiG. 5.9 —(a) Allure temporelle d’'une fenétre symétriqgue de Hanning (trait plein)watalfenétre dis-
symétrique 80% (tirets). (b) Réponses fréquentielles (zoom sur les basses fréquénoeslentes
avec en plus la réponse de la fenétre rectangulaire (trait fort) pour coaipan.

demi-fenétres de Hanning de tailles différentes::

0.5—0.5cos( ™) pourne [0,L; —1
w(n) = ;zn>L A (5.4)
0.5+ 0.5cos L7;> pourn e [Li,L1+Ly—1].

Cette fenétre peut étre caractérisée par son taux de dissynétriei/ (L + L2), ainsi, sit < 50%

le passé de la trame sera privilégié sinon ce sera le futur. Le cas partatutier 50% correspond a

la fenétre de Hanning de taillg + L,. L'allure d’'une fenétre dissymétrique a 80% est donnée par la
figure 5.9.(a) ; une fenétre de Hanning classique y est égalemergeafié.

L'avantage d’'une fenétre privilégiant les échantillons les plus récesttbéea un phénoméne
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récurrent dans les techniques de réduction de bruit. En effet, on anaild partie 3.2.5 que les
techniques baseées sur I'utilisation du R&PBriori, calculé en utilisant I'approche decision-directed,
subissent un retard dans I'estimation du gain spectral qui se traduitnpeifat de réverbération.
Ainsi, des écoutes informelles ont permis de montrer que le fait de prilégier les échantillons
récents de la trame analysée réduit sensiblement cet effet de rékération (il n'est cependant
pas supprimé) Il faut tout de méme noter qu’une fenétre de ce type entraine une rezrdegdobes
secondaires, visible sur la figure 5.9.(b), par rapport a une fenégsique comme une fenétre de
Hanning mais qui reste tout de méme raisonndleele niveau des lobes secondaires reste inférieur
a celui des lobes de la fenétre rectangulaire. On peut remarquer fi@aetdnique ne permet pas
d’'atteindre les performances des approches TSNR et RF8NRafties 4.3 et 4.4) qui lui seront
préférées pour supprimer I'effet de réverbération introduit papfaghe DD.

5.3 Limitation des distorsions par seuillage du gain

Les techniques de réduction de bruit pour les applications de communicafi@ntrépondre
a certaines exigences de qualité. De fagon tres générale, le signardéedvit étre plus agréable a
I'écoute que le signal bruité, ce qui, il faut en convenir, est trés stibj€omme on I'a déja vu,
notamment dans les parties 4.3 et 4.4, si 'on cherche a supprimer la totalitéitlalbrs certaines
composantes de parole, en particulier de nombreuses harmonigueaussirgupprimées. Ainsi le
signal restauré peut paraitre moins riche que le signal bruité car le bmitle I'impression de
manque, l'oreille humaine étant capable de reconstituer les harmoniquesianggsja partir du
timbre [Cappé 1993]. Le fait de conserver une certaine quantité derBriituel permet donc de
masquer ce manque d’harmoniques. Cela permet aussi de masquer paetielbertains artefacts
comme l'effet tuyau ou le bruit musical discutés dans la partie 5.4. Notoilegude toute facon né-
cessaire de conserver 'ambiance sonore (atténuée) car elle faitg@ldeommunication au méme
titre que le signal de parole.

Une approche classique et qui peut étre appliquée a toutes les techdigtiénuation spectrale
consiste a appliquer un seuil au gain spectral. Ce sedil3@n < 1, est déterminé de fagon & obtenir
un compromis entre la qualité du signal désiré et la quantité de bruit que Isire dgipprimer. Le
gain a appliquer au spectre bruité s’exprime donc ainsi:

GSGUi|(p7k) = maX(G(p>k)76min)' (55)

Cette opération est non-linéaire ce qui se traduit par le fait que le ndeawit supprimé n’est pas
uniforme. En effet, pendant les périodes de bruit seul, ou général@npsk) < Gn,in, une partie du
bruit est réinjectée par l'intermédiaire @&g,in ce qui n'est pas le cas pendant les périodes d’activité
vocale pour les composantes de parole (ou généraleBigek) > Gmin)-

Dans le cadre de 'obtention du filtre de Wiener, il est possible de diminuestiarsion glo-
bale (parole et bruit) en partant de la nouvelle hypothése que le siggig déest plusS(p,k) mais
S(p,k) + GminB(p,k). Ainsi, I'erreur & minimiser au sens de 'TEQMM sera:

e(p,k) = E[(S(p,k) + GminB(p,k) — G(p,k)X (p,k))?]. (5.6)
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5.3. Limitation des distorsions par seuillage du gain

Sous les hypothéses posées dans la partie 2.1 (signaux supposésatasqrruit additif indépen-
dant du signal de parole) cette expression devient:

e(pk) = (1—G(p.K)*E[|S(p.K)[*] + (Gmin— G(p.k))*E[|B(p.K) | (5.7)
et son minimum est atteint pour :

E[|S(p.K)|?] + GminEl|B(P.K) %]
E[IS(p.K) |7+ E[IB(pK)?]

Ce gain spectral peut étre réécrit de facon a faire apparaitre Issipredu filtre de Wiener classique
Gw(pK) (2.20):

G(p.k) = (5.8)

E[|S(p.K)I]
|S(p.K)[?] + E[[B(p,K) ]

E[|S(p.K)I )

+ Gmin <1_ E[|S(p.k)|2] + E[|B(p,k) |3

G(p.k) = 5

Le deuxiéme terme correspond a la réinjection d’une partie du bruit de éag@que le niveau de bruit
supprimé soit le méme pour les composantes de bruit seul et de paroléntipgde cette approche
obtenue dans le cadre du filtre de Wiener peut étre repris avec n'impogtie qutre fonction de
gain, il suffit alors de remplacer dans I'équation (5.9) le te@ag p,k) par le gain voulu. Comme le
montre la figure 5.10, si le gain obtenu par seuillage classique est défeepte®dB alors I'impact
du seuillage uniforme ne sera pas sensible. Par contre, 'apport depptteche se ressent dans les

5 ‘
— — —Classiqug
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D]
)

Gain du filtre (dB)
¢

|
=
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—
C=__
[ ———

Fréquences (kHz)

FiG. 5.10 —Gain obtenu pour une trame voisée avec un seuillage classigue (pointillé)setuillage
uniforme (trait fin).

zones ou le gain est relativement faible (parole peu énergétique olitségiaruité) Le gain obtenu
en utilisant le seuillage uniforme est alors sensiblement supérieur au geclassique permettant
ainsi de mieux préserver la richesse du signal de parole.
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Chapitre 5. Mise en ceuvre

5.4 Contrble de l'agressivité du filtre de réduction de bruit

5.4.1 Pourquoi limiter I'agressivité du filtre ?

La partie 5.1 montre que, selon la méthode de synthese choisie, la taille du fifédudtion de
bruit doit respecter certaines contraintes. Ainsi, 'implémentation de la mé@b8alans le domaine
fréquentiel impose que la taille du filtre soit inférieure a celle du recouvrerbénplémentation de
la méthode OLA dans le domaine fréquentiel impose quant a elle que la taille dsdittiaférieure
a la taille du zero-padding effectué [Kunt 1984, Crochiere 1983, &E906]. Les implémentations
temporelles permettent plus de souplesse et le filtre peut alors étre agsquimia trame de signal
a filtrer. Hormis ces contraintes d'implémentation, il peut étre nécessaire der liattglle du filtre
afin de réduire la complexité (convolution moins codteuse) ou pour diminuetdedrintroduit par
I'algorithme de réduction de bruit (ternf®! — 1) /2 dans le tableau 5.1).

Cependant le choix de la taille du filtre influe aussi grandement sur la qualtigdal de parole
restauré. Trés souvent le signal restauré est entaché de bruit hgqusgaéme I'approche decision-
directed €f. partie 3.2.5) ne permet pas de supprimer complétement, en particulier lordmué &est
de nature non-stationnaire. Du point de vue réponse fréquentielle dulélbruit musical est caracté-
risé par des valeurs de gain importantes localisées de fagon aléatoiégeerfce et qui ne dépassent
pas statistiguement la durée d’'une trahest donc possible de supprimer ce bruit musical en
empéchant le gain de fluctuer rapidement, c’est-a-dire en lissanbagéponse fréquentielle ou ce
qui est équivalent en limitant son support temporel En effet, la longueur de la réponse impulsion-
nelle est directement reliée a son “agressivité” dans le domaine fréduértisa capacité a varier
rapidement d’'une fréquence a l'autre. De pliesfait de limiter I'agressivité du filtre permet de
diminuer I'effet “tuyau” (nasalisation) caractéristique d'un filtre trop agressif qui a tendance a
supprimer tout le signal présent entre les harmoniques (car il estaj@émé&nt noyé dans le bruit).
Enfin, cela permet aussi de diminuer la variabilité du filtre d’une trame a I'aatrgui limite du
méme coup lI'importance des artefacts du traitement par blocs (clics et grésillefmpartie 5.1 et
tableau 5.1). Cette solution n’est toutefois pas sans effet sur la qualitépdeola. En effet, plus le
filtre est choisi court et plus la parole restaurée semble étouffée (frepieésence). La raison de cette
dégradation sera expliquée dans la partie 5lts3agira donc selon la qualité désirée de trouver
le bon compromis entre dégradation de la parole, artefacts et nivau de bruit musical.

5.4.2 Comment limiter I'agressivité du filtre ?

L'atténuation spectrale a court terme est une approche qui consigiiguap un gain au spectre
du signal bruité dans le but d'estimer celui du signal de parole propreé#ité, seul le module est
restauré (la phase bruitée est réutilisée telle quelle), par conséquerin leppliqué est réel. Dans
la suite, les exemples permettant d'illustrer le discours sont obtenus a partisignal de parole
perturbé par un bruit de voiture avec un RSB global de 12dBpértie 3.2.1).

A partir du gain réel spécifié dans le domaine fréquentiel, il est possibiimiter son agressivité
en contraignant la taille de son support temporel [Marro 1996]. Taltatd, il faut obtenir la réponse
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5.4. Contrble de I'agressivité du filtre de réduction de bruit

impulsionnellenh(p,n) qui correspond au gain spectt(p,k) :
h(p,n) =hp(n) =IFFT (H(p,k)). (5.10)

Cette réponse impulsionnelle est non causale car sa phase (linéairg)legiaur toutes les fré-
quences (le gain étant réel). La figure 5.11.(a) en représente unlexagnu pour une trame voisée
de voix féminine. Il faut dans un premier temps rendre causale cettesg&puapulsionnelle :

heausal( P,n) = h(p,n+L/2) pourn € [O,L/2— 1] (5.11)
Ncausal(P,N) = h(p,n—L/2) pourne [L/2,L —1] .

ouL représente la taille de la FFT qui est supposée paire. Idéaleinesttune puissance de 2 car la
FFT (ainsi que la IFFT) est numériquement optimale lorsqu’elle s’appliquees trames de longueur
en puissance de 2. Lafigure 5.11.(b) représente la réponse impulkatela figure 5.11.(a) une fois

@)

rép. imp.
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FiG. 5.11 —-Réponse impulsionnelle (a) du filtre non contraint et non causal, (b)tourfon contraint
mais rendu causal et (c) du filtre causal contraint20 échantillons.

rendue causaldiaysal p,n). Dans cet exemple = 512 et donc le retard introduit par ce filtre serait
de 255 échantillons. Ensuite la taild (impair) du filtre est choisie en fonction de I'implémentation

et de la qualité de parole désirée:

htronc(P,N) = heausal( p,;n+L/2— (M +1)/2) pourn € [O,M — 1]. (5.12)
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Chapitre 5. Mise en ceuvre

Finalement, pour éviter les effets de bord, cette réponse impulsionnellerei#rge par une fenétre
a bords nuls (de preférenos);, e.g.fenétre de Hanning, de longuelr:

hw(p,n) = Wil (N)hcausal p,n) pourn € [O,M —1]. (5.13)

Ce fenétrage peut étre interprété comme un filtrage passe bas. La fijluehreprésente la réponse
impulsionnellehy,(p,n) causale et dont la taille est contraint®a= 129 échantillons. Le retard intro-
duit par ce filtre contraint est donc seulement de 64 échantillormster la taille du filtre permet
donc d’améliorer la qualité du signal restauré (diminution voire suppression du bruit musical et
des artefacts) tout en diminuant le retard du filtre mais aux prix d’'un phénomeéne d’'étouffement
de la parole.

5.4.3 Impact de la contrainte temporelle sur la réponse frégentielle

Dans les trois exemples qui vont suivre, la méthode OLA est choisie psyntaese (implémen-
tation fréquentielle), avec un zero-padding d’ordré. 242N, N zéros sont ajoutés pour compléter la
trame de tailleN). La taille maximale du filtre (au dela du repliement temporel apparait) est gonc d
M = 255 échantillons.

La limitation de I'agressivité du filtre permet entre autres de réduire I'efdbrdit musical en-
tachant trés souvent le signal restauré. Cet effet est particulietena@qué en utilisant la technique
de la soustraction spectrale en puissacteértie 2.4.1.1) qui a donc été retenue pour illustrer, dans
la figure 5.12, I'intérét de la contrainte temporelle du filtre sur une trame dedsul. On peut ob-
server que, naturellement, plus le support temporel du filtre est coustspluéponse fréquentielle
est lissée. En période de bruit seul, le gain fréquentiel devrait attéiedfagon importante toutes les

Gain du filtre (dB)

Fréquences (kHz)

FiG. 5.12 —Effet de la limitation de la taille du filtre sur sa réponse en fréquence pour ameer
de bruit de voiture. Réponses frequentielles du filtre contraRi%coefficients (pointillé)129 (trait
fin) et65 (trait fort).

fréquences. Cependant, de par les erreurs d’estimation du brui difffsents RSB utilisés dans le
calcul du gain, de nombreuses fréquences réparties aléatoireménspactre et au cours du temps
sont seulement faiblement atténuées créant par conséquent le phértoisé@énant de bruit musical.
Ainsi, sur la figure 5.12, cet effet est trés marqué pour le filtre quignsa taille maximale de 255
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5.4. Contrble de I'agressivité du filtre de réduction de bruit

coefficients. La limitation de I'agressivité du gain fréquentiel, notamment pbsr65 coefficients,
permet d’étaler en fréquence les occurrences isolées de gain édgteta@énuation supplémentaire
du gain permet ainsi de limiter fortement le phénomeéne de bruit musical voleestg@primer com-
plétement.

Dans les deux exemples qui suivent, le filtre de réduction de bruit cleils filtre de Wiener
(cf. partie 2.4.1.3). La figure 5.13 permet d'illustrer 'impact de la longueur de 8ltr sa réponse fré-
guentielle pour une trame voisée de voix féminine. Sur la réponse impulsiodadéidigure 5.13.(a),

(@)

rép. imp.
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Fic. 5.13 —Effet de la limitation de la taille du filtre sur la réponse en fréquence pour uiite vo
féminine. (a) Réponse impulsionnelle limité25b coefficients. (b) Réponses fréquentielles du filtre
contraint a255 coefficients (pointillé)129 (trait fin) et 65 (trait fort).

il existe 2 pics secondaires bien marqués qui sont directement reliésiadhigité importante du

filtre fréquentiel visible dans la figure 5.13.(b). Dans le cadvbt: 65, la réponse fréquentielle est
tellement lissée gqu’elle ne peut plus suivre la structure harmonique deola paa réduction de bruit

se fait alors plus au niveau des formants que des harmoniques. Lalpedsolution fréquentielle
(voulue) s'accompagne d’une atténuation plus importante que celle désiuédes harmoniques

du signal. Plus le filtre est court et plus I'atténuation apportée aux haroesigst importante. Par
exemple, on observe dans le d4s= 65 une atténuation de I'ordre de 8dB dans les basses fréquences.
Cette atténuation des harmoniques est présente dans tout le spee et entraine un effet d'étouf-
fement de la parole.

On peut par ailleurs observer sur la figure 5.14, ou le filtre est cetteifoi#enu pour une trame
voisée de voix masculine, que cette atténuation est beaucoup moins poEsEnte cas ou les har-
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Chapitre 5. Mise en ceuvre

moniques sont plus proches les unes des autres et que par conisiédissage ne s’accompagne pas
d’une atténuation aussi importante que pour des voix féminines. On peutque les pics secon-
daires (sur la figure 5.14.(a)) sont ici trés faibles (échantillon 50 pelur de gauche) témoignant du
fait que la résolution fréquentielle du gai = 255 sur la figure 5.14.(b)) est trop faible pour suivre
parfaitement I’harmonicité de cette voix. L'atténuation est donc fonction ftédmence fondamen-
tale et par conséquent les voix dont la fréquence fondamentale dstdailifrent peu de la sensation
d’'étouffement précédemment décrite.

(@)

rép. imp.
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50 100 150 200 250

Echantillons
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Gain du filtre (dB)
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FiG. 5.14 —Effet de la limitation de la taille du filtre sur la réponse en fréquence pour utite vo
masculine. (a) Réponse impulsionnelle limité&ha coefficients. (b) Réponses fréquentielles du filtre
contraint 255 coefficients (pointillé)129 (trait fin) et 65 (trait fort).

Le fait d’appliquer un seuil minimal au gaiof(partie 5.3), qui peut entre autres servir a masquer
les défauts de la réduction de bruit, avant de contraindre la taille du filtre limigbdéement ce
phénoméne. Toutefois, c’est I'utilisation de I'approche psychoacauestigi permet de résoudre ce
probléme €f. partie 2.4.3) tout en conservant le caractere lissé du filtre qui permetpgeimer le
bruit musical résiduel et les artefacts.

5.5 Apport de I'approche psychoacoustique

La partie 2.4.3 met en avant différentes facons d’exploiter le masquagbgacoustique. Celle
proposée dans [Lin 2002] apparait trés prometteuse car elle permgifteser uniquement la partie
audible du bruit réduisant ainsi la distorsion du signal de pakahea construit sa solution a partir

126



5.5. Apport de I'approche psychoacoustique

du filtre de Wiener mais il est en fait possible d’utiliser son approche qel que soit le filtre
utilisé. Ceci est rendu possible en modifiant dans I'expression des &fd@sterioriet a priori la
quantité de bruit & supprimer qui n’est plugHE p,k) |2] mais seulement sa partie audible (ncaée)
E[|B2"d(p,k)|2] exprimée par I'équation (2.55). Ainsi, les expressions des deux RSBtgoiiennent
dans le calcul des filtres de réduction de bruit peuvent étre transferaiés :

XK X(p)2
RSBSPI) = gm0 p)7] ~ maxEB(pkE —T(pK.0) (514
_ E[S(pkF E[|S(p,K)|?]
RSBa(PK) = Elgudp [ = maxEIB(PKIE —T(PR0) (5:15)

ou rappelons qué (p,k) représente le seuil de masquage. Ces deux quantités n’intervienment qu
dans le calcul final du filtre et les estimateurs classiques dudy®Bteriorieta priori (cf. équations
(3.11) et (3.12) de la partie 3.2.5) doivent tout de méme étre calculés carifefient de mettre a
jour la DSP E|S(p,k)|?] utilisée dans I'expression (5.15). En pratique, la quami ‘;‘ig(p,k) peut
donc étre estimée selon: . oD i
RS%I’IO R%@rio(pvk)yb .
~ max$— T(p.k).0)

Il est aussi possible de tirer parti des approches TSNR ou HRNBa(rties 4.3 et 4.5), par exemple,

en remplacant dans I'équation ci-dessus la quaﬁf&%ﬁo (p,k) par la quantitéRAS%SNR(p,k)

encoreRS%fol\'R ). Outre les avantages inhérents a I'approche psychoacoustigparie 2.4.3),

l'utilisation du masquage fréquentiel permet aussi de résoudre le prolwéndela limitation de
I'agressivité du filtre de réduction de bruit (lié au choix de mise en cew¥rpartie 5.4). En ef-
fet, on a vu que I'on peut étre amené a choisir un filtre peu agressif gneinée pour supprimer les
défauts audibles du signal restauré comme le bruit musical ou I'effet t@@awype de contrainte
permet d’améliorer nettement la qualité du signal restauré mais en contrépgrtieole subit une
perte de niveau qui est d'ailleurs d’autant plus marquée que la fnégfendamentale de la parole
est importante (voix aigués).

(5.16)

Les techniques classiques (comprendre qui n’utilisent pas le masgsiad®pcoustique) ont ten-
dance a supprimer la totalité du bruit entre les harmoniques. Par congdguienitation de I'agres-
sivité du filtre, équivalente a un lissage fréquentiel, entraine une fortauattén du gain a appliquer
aux harmoniquescf. partie 5.4). D’ou l'intérét de I'approche psychoacoustique qui pediutite-
nir un gain toujours supérieur ou égal a celui du filtre classique et giéméent largement supérieur
entre les harmonigues ou le bruit est masqué par le signal de parole cominé garda figure 5.15.
La trame de parole considérée ici est une trame de signal voisé (voix fénextraite d'un signal
perturbé par un bruit de voiture avec un RSB global de 12dB. Pourrfeetraprésentée, le seuil de
masquage “idéal” obtenu a partir du signal de parole propre corrdgpeEmnou prou a une version
décalée de 2 a 5dB du seuil obtenu en pratique a partir d'une premi@areg®on du signal bruité.
Cela n’est pas trés génant dans la mesure ou la courbe de masquegeussestimée par rapport a
la courbe idéale. Le cas ou elle est surestimée peut aussi se prodestegliirs possible que le bruit
ne soit plus complétement masqué. Pour éviter ce probléme on peut chasuslestimer le seuil
de masquage de quelques dB. On peut remarquer que le seuil de neasguagssi élevé entre les
harmoniques qu’au niveau des harmoniques elles-mémes, indiquanequantité importante de
bruit peut étre masquée entre les harmoniques ce qui se traduira prgmentation du gain.
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FiG. 5.15 -Spectre de puissance (trait fin) d'une trame de parole propre (voixféa) et les courbes
de masquage obtenues a partir d’'une premiere réduction de bruit {ogjtet a partir de la trame
de parole propre (tirets).

Ce phénomene est illustré par la figure 5.16 qui permet de visualiser ftaggbapproche psy-
choacoustique dans le cadre de la limitation de I'agressivité du filtre detigdute bruit. Le gain
fréquentiel (filtre de Wiener) est calculé pour la méme trame que celle utiliséeladigure 5.15.

La méthode OLA fréquentiellect. partie 5.1) est choisie pour la synthése du signal traité, ainsi la
taille maximale du filtre est de 255 coefficients pour une FFT de 512 pointsnsuienétre de 256
échantillons. Le lissage du filtre de Wiener classique (65 coefficientslintrde larges atténuations
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Fic. 5.16 —Apport de I'approche psychoacoustique dans le cadre de la limitationadgdssivité
du filtre de réduction de bruit. Filtre de Wiener classique contrairgS coefficients (pointillé) et
sa version lissée 85 coefficients (trait fin). Filtre de Wiener intégrant I'approche psychmstique
contraint a255 coefficients (tirets) et sa version lisséé%coefficients (trait fort).

au niveau des harmoniques provoquant une sensation d’étouffelmdémiparole ce qui n'est pas le
cas avec I'approche psychoacoustique. En effet, le gain contraiyi édefficients est nettement plus
élevé au niveau des harmoniques et surtout entre celles-ci qu'apgedche classique. Le gain atteint
méme parfois 0dB (bruit complétement masqué) alors que le gain classiquitneede—10dB. En

utilisant I'approche psychoacoustique le gain fréquentiel est doncaligiment lissé et quand il est
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contraint a 65 coefficients I'atténuation provoquée reste négligeabkighal traité ne souffre donc
pas de l'effet d’étouffement précédemment décrit. Bien que le gain olgeit naturellement peu
agressif pendant I'activité vocale, le lissage du filtre reste tout de mémeémdiable pour supprimer
complétement le bruit musical (surtout pendant l'inactivité vocale). Nojomsces observations ont
été corroborées par des écoutes informelles et que des résultats ssjeatiit donnés dans la partie
6.3.8.

Il est donc possible d’obtenir un signal rehaussé exempt de défautels que le bruit mu-
sical ou I'étouffement de la parole en intégrant I'approche psychacoustique a une technique
classique. Il faut cependant préciser que le niveau de réductionedbruit (contrélé par seuillage
du gain, cf. partie 5.3) que I'on peut atteindre est limité a environ 12dB. Dans le cacontraire,
des remontées de bruit deviennent audibles pendant les périodesagdtivité vocale.Cet effet est
tout simplement di au fait que le seuil de masquage est estimé et qu'il piesipds parfait. Cette
approche ne permet donc pas de supprimer autant de bruit qu’orire ohéss c’est aussi le cas pour
les approches classiques (pour d’autres raisons : artefacts, bridaheffet tuyau).

5.6 Traitement distinct des composantes voisées et non voisées de la
parole

L'intérét de I'approche HRNR est de pouvoir restaurer les harmosiquesignal de parole qui
sont détruites par des approches classiqgcfepdrtie 4.5). Cette approche limite donc les distorsions
de la parole et par conséquent, du point de vue de la mise en ceuvrepdssgile de supprimer
davantage de bruit gu’en utilisant une approche classique. Toutkfd&it de conserver un filtre
agressif entraine des artefacts qui deviennent audibles lorsquesburde bruit résiduel est faible.
La partie 5.4 met en avant que, pour limiter ce type de distorsion, il est judidiepter pour un filtre
peu agressif. Cependant, I'intérét est pour le moins limité de régénéiarie®niques pour ensuite
les atténuer suite a I'utilisation d’un filtre lissé. Lintroduction de la psychaatique dans I'approche
HRNR pourrait résoudre ce probléme mais cela a plutdt tendance a limitertéoit ghans le sens ou
il n'est alors pas possible de supprimer plus de 12dB de bruit sansioonar une remontée audible
de bruit dans le signal restauid. (partie 5.5)Pour résumer, il faudrait pouvoir traiter le signal de
parole avec un filtre court (liss€) excepté pour ses harmoniques dltest nécessaire de conserver
un filtre long (agressif). Ceci nécessite donc d’extraire les composantes harmoniques et dédes tra
séparément et difféeremment du reste du signal bruité. Cette approdimitgiainsi la distorsion du
signal de parole et les artefacts sera nommée VNV du fait du traitement tises composantes
Voisées et non voisees.

5.6.1 Principe de 'approche VNV

Considérons pour l'instant I'extraction de la partie harmonique du signpadble comme un pro-
bléme annexe et supposons que la partie voisée, et briitépk) du signalX(p,k) est disponible.
Le principe de I'approche VNV consiste a restaurer le signal de panaléilesant une approche clas-
sigue (TSNR ou RFSNR par exempté, parties 4.3 et 4.4),e. sans régénération des harmoniques,
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avec un filtre peu agressif et de remplacer toutes les composantes haresoshigsignal restauré par
celles obtenues avec I'approche HRNR en utilisant bien sir un filtresafydésuffit donc d’appliquer
au signal Xy (p,k)| le gain spectral obtenu par I'approche HRNR pour obtenir une estimatiae fia
de la partie voiséév(p,k)] du signal de parole propre. Notons que nous travaillons uniquement ave
les spectres d’amplitude des différents signaux. Ensuite le spectre d’aseptitusignal de parole
propre est estimé ainsi:

1S/nv(pK)| = max(|Siss(P.K) 1150 (P.K)), (5.17)
ou é‘"ss(p,k) est le signal obtenu par I'approche classique avec un filtre lissé. Aiagiglenoniques
dégradées par ce lissage sont tout simplement remplacées par les hagaahtenues par I'ap-
proche HRNR. Non seulement ces harmonigues ne sont pas atténuées iplais certaines harmo-
nigues qui sont dégradées par les techniques classiques sontestalestimée du spectre du signal
de parole est finalement obtenue en appliquant la phase bruitée au Sigrdb,k)| :

Sunv(pK) = [Synv(p.k)|€9(PX. (5.18)
Le schéma de principe de I'approche VNV décrite ci-dessus est mpéégar la figure 5.17.

La difficulté de cette approche consiste a extraire uniquement etalfacon robuste les com-
posantes harmoniques de la parolePour chacune des trames il faut déterminer la position de
chaque harmonique. De nombreuses techniques permettent de déternfiidguéance fondamen-
tale du signal de parole [McAulay 1990] dont certaines de fagon plusions robuste au bruit
[Prasanna 2004]. Par la suite il est donc possible de déterminer cedldsmudaoniques qui en sont
des multiples. Toutefois nous proposons plutdt d’estimer directement legpe@ymonique corres-
pondant a chague trame en utilisant une approche robuste et relatiygnesolteuse.

5.6.2 Extraction des composantes harmoniques du signal de node

En premier lieu, il faut déterminer le peigne harmonique de chaque trame\qpis&ervira en-
suite a extraire les composantes harmoniques de la parole. La frégoedegentale est supposée
comprise entre 80 et 500Hz. Les paramétres retenus dans cet exentpttassiqueskFe = 8kHz,
trame de 256 points, FFT de 512 points et recouvrement de 50%. Paugrdam ordre d’idée, avec
ces parameétres, les dents du peigne sont construites comme des multiplegdedade fondamen-
tale Fy dont la valeur peut varier de 1% a la 32™® bande de fréquence avec un pasidieigé
suffisant pour obtenir une bonne précision. Il existe donc 163 peigaenoniques possibles.

Nous proposons de chercher le meilleur candidat a partir du saald(p,k) qui est utilisé
comme intermédiaire de calcul dans I'approche HRNMRartie 4.5). En effet, ce signal artificiel
posséde un fort caractére harmonigue ce qui va donc faciliter lardehdu peigne correspondant.
Nous avons vérifié que cela permet effectivement de limiter les erreudétdetion. Il est toutefois
difficile de donner des statistiques précises car cela nécessiterait deemirgosition des harmo-
niques d’'un nombre conséquent de signaux de parole. Le peigne iiguraaotéY (p,k) est défini
parY(p,k) = 1 ou les harmoniques sont présentes(gtk) = O ailleurs. Pour déterminer le meilleur
candidat, il faut minimiser une distance entre le spectre d’amplitgend(p.k)| notéZ(p.k) et I'en-
semble des peignes disponibles. Cette distance HQE¥) est batie a partir de la norme L

dzY) = |z—gv]| (5.19)
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X
Approche HRNR
avec un filtre agressif
Approche TSNR (par exemple|
avec un filtre peu agressif
SiSé
GHRNR Sharnr\o
A,

Détection du peigng
harmonique

H

A 4

Extraction des |X|
harmoniques

%]

g GHRNR

A

8]

é/NV |

A 4

Application de la
phase bruitée

l

é\/NV

FiG. 5.17 —=Schéma du principe général de I'approche VNV.

ou g est un gain qui permet de normaliser chaque peigne te]|gdg = 1 de fagcon a ce qu'ils aient
tous le méme poids. Minimiser I'équation (5.19) revient a maximiser le produitisealavant :
<ZgY> <ZgY>
Izllgyll —11Z|
Pour une trame fixée, la quantif@|| est une constante et donc maximiser I'expression ci-dessus
revient a maximiser la quantité Z,gY >. CommeY est un peigne harmonique composé uniquement

(5.20)

131



Chapitre 5. Mise en ceuvre

de O et de 1, on peut écrire que::

go - -t (5.21)

HYH Vv Nharmo

oU Nparmo 1€ Nombre d’harmoniques composant ce peigne, s’écrit:

(5.22)

Fe 1
Nharmo: [ } .

2
Finalement, le calcul de la quantitéZ,gY > est aisé et peu colteux car il s’agit tout simplement de
la moyenne deBlharmo composantes du spectre d’amplitu8grmo( p,K)| qui vérifientY (p,k) = 1. Le
peigne harmoniqu¥ retenu a I'issue de ce processus de décisiencelui qui maximise< Z,gY >,

est alors convolué (dans le domaine fréquentiel) par la TFD de la feriamalyse (Hanning par
exemple) puis normalisé de fagon a ce que I'amplitude de la bande de foégeemtrale de chaque
harmonique soit égale a 1. Le spectre harmonique ainsi obtenu ebt (mkg. Ceci permet d’'imposer

le comportement de la fenétre d’analyse au peigne harmonique comme odest ®ur le signal
bruité X (p,k). Finalement, en multipliant le spectre d’amplitude du signal biixité,.k)| parH (p,k),

il est possible d’extraire la partie harmonique de ce spectre d’amplitudeutsibruitée, qui est
ensuite restaurée en utilisant I'approche HRNR :

1S/ (P.K)| = Grrnr(P.K) (H (p.K) X (p.K)))- (5.23)

Cette opération d’extraction est illustrée par la figure 5.18.(b) qui mon&éeglcomposantes harmo-
niques sont extraites avec succes du signal bruité représenté pardsbfij8.(a) (décrit dans la partie
3.2.1). Cette approche est robuste aux deux types d’erreurs quémtedtre commises dans I'estima-

Fréq. (kHz)

N

Fréq. (kHz)

1 15
Temps (S)

FiG. 5.18 —Spectrogrammes (a) du signal bruité et (b) des composantes hauesrestaurées.
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tion du peigne harmonique, a savoir une sous-estimation (général€gi@htou une surestimation
(généralementR) de la fréquence fondamentale. En effet, dans le cas d’'une soustéstichatype

Fo/2, le filtre Gurnr(P,K) qui apparait dans I'équation (5.23) permet de corriger les harmoniques
surnuméraires en les atténuant ce qui supprime implicitement le problémeleDeass d'une sur-
estimation du type R, une harmonique sur deux sera purement et simplement supprimée du signa
é,(p,k). Cependant, le spectre d’amplitude final est donné par I'équation (& HOnc ses harmo-
nigues ne subiront pas plus de distorsion que celle apportée par Khgpetassique (avec un filtre

peu agressif). De toute facon ce type d’erreur reste rare étané dpreria recherche des harmoniques

est effectuée a partir du sigr@armo( P,k) qui posséde un caractere harmonique trés marqué.

5.6.3 lllustration de I'approche VNV

Finalement, cette approche VNV permet de recourir a un filtre peu gressif pour les compo-
santes non voisées (ainsi que pour le bruit seul) tandis qu’'un compement agressif est conservé
uniquement pour les harmoniques. De cette facon, les dégradatismle ces deux types de com-
posantes sont limitées ce qui n’est pas possible avec une approctessique(par exemple TSNR
ou HRNR) ou il faut toujours faire un compromis. Les résultats de I'agprdd\V sont globalement
proches de ceux de I'approche HRNR, cependant, on note une artiéliqaur les composantes
non voisées due au lissage du filtre ainsi que dans certains cas poumigssantes voisées. En effet,
I'approche HRNR a tendance a faire remonter le niveau de bruit entigatesoniques de faibles
niveaux. Cet effet est di a la non-linéarité utilisée pour régénérbatesoniques et est généralement
inaudible surtout lorsqu’un seuillage est appliqué au filtfegartie 5.3). Toutefois ce phénomeéne
peut devenir audible lorsque le seuil est choisi tres faible comme damsrifg® de la figure 5.19
(pas de seuil) ou ce bruit se traduit par une rugosité de la parole.rbelpe VNV permet de suppri-

(@) (b) (€) d)

(
4 -
BT T | [T
- - - -
§ i : L: i&
é L o
8 o _-, -
c 2 % - — ‘E
% - o g I:"_
o - -
\9 o -
“1
0 — == e i 7_—:7:71 P Sn e B EEea
6.2 6.4 6.2 6.4 6.2 6.4 6.2 6.4
Temps (s) Temps (s) Temps (s) Temps (s)

FiG. 5.19 —Spectrogrammes. (a) Signal de parole propre; (b) signal de pavaléé ; (c) signal
restauré avec lI'approche HRNR ; (d) signal restauré avec I'appeo@NV.

mer cet effet puisque entre les harmoniques c’est un filtre classigIdR TiSsé par exemple) qui est
utilisé. Cette amélioration est nettement visible en comparant les figures 5&t%(&p.(d). Un test
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avec des auditeurs experts a montré que I'amélioration apportée paotappVNV est sensible et
que le signal restauré parait globalement plus clair.

5.7 Conclusion

Ce chapitre permet de faire une mise au point sur certains aspects de laress'®e des tech-
nigues de réduction de bruit susceptibles de provoquer des artefadissalistorsions génantes si
celle-ci est mal maitrisée. On peut noter en particulier qu'une bonneaszamce des techniques
de synthése et de leurs contraintes permet d’éviter certains artefaetstg§‘clics”). D'ailleurs, si
leur implémentation est réalisée dans le domaine temporel alors il est possiileisie librement la
fenétre d’analyse. Si celle-ci est choisie dissymétrique (le poids estumia fin de la trame) alors
cela permet de limiter I'effet de réverbération de I'approche DD. Un goipbrtant concerne la li-
mitation de I'agressivité du gain spectral qui permet d’obtenir un sigistdueé agréable a I'écoute.
Toutefois, ceci peut dans certains cas engendrer un phénoméoefi@@ent de la parole qu'il est
alors possible de supprimer en utilisant I'approche psychoacoustigesaidaadre différent de ce qui
est fait classiquement. L'approche VNV joue également sur 'agrigssiu gain spectral pour encore
améliorer le résultat de I'approche HRNR en réalisant un traitement distinctles composantes
voisées et non voisées du signal de parole. Un autre point importdat gesstion du bruit résiduel
qui doit autant que possible avoir la méme nature et la méme coloration quét lertyinal de fagon
a obtenir un résultat naturel. Cela peut se faire par seuillage du gainadglent nous proposons une
solution quelque peu différente de celle qui est classiquement réalsgapproches proposées dans
le chapitre précédent permettent de limiter la distorsion du signal restaurd meate difficile de la
supprimer complétement. Pour masquer ces distorsions il faut donc réinjegt&zeau de bruit suf-
fisant qui dépend des approches utilisées et surtout de la distorsadlesjgénérent comme illustré
dans les parties 6.3.6 et 6.3.7 du chapitre suivant.
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Chapitre 6

Evaluation des approches étudiées

Plusieurs techniques de réduction de bruit ont été proposées etéesatians le chapitre 4. Dans
le présent chapitre nous proposons d’évaluer I'amélioration appaatéeep approches a partir d’'un
corpus représentatif de nombreuses conditions de lfuppdrtie 6.1). Les approches psychoacous-
tique et VNV qui relévent plut6t de la mise en ceuvre et qui sont préseddes le chapitre 5 seront
également évaluées. Les résultats objectifs seront donnés a partinderiteres. D'une part, le RSB
segmental permettra de quantifier la réduction effective de bruit et d’patt, la mesure de la dis-
tance cepstrale permettra de quantifier la distorsion générée par les tecshdegréduction de bruit.
Lorsque cela a été jugé nécessaire, des tests subjectifs ont égaleméaligdsé pour affiner les résul-
tats objectifs. La partie 6.2 est consacrée a la présentation des megactisebet des tests subjectifs
utilisés. Les résultats sont quant & eux présentés et analysés dartielé.Ball existe une certaine
hiérarchie dans les performances de ces approches, comme dansnegption d'ailleurs, ce qui
expligue que nous ayons choisi d’'analyser les différentes apmachies comparant par paires.

6.1 Description du corpus utilisé

Avant de décrire les mesures objectives et les tests subjectifs destinésr@enies performances
de laréduction de bruit, nous proposons de décrire le corpus de gigti&@é. Ce corpus est constitué
comme ceci:

— 4 locuteurs: 2 femmes et 2 hommes,

9 doubles phrases (séquences) de 8s par locuteur,

4 types de bruits : Bureau, Voiture, Rue et Foule,

5valeurs de RSB: 0, 6, 12, 18 et 24dB.

Une condition correspond a un type de bruit et a un RSB fixés, il existe 2dconditions différentes.
Les résultats objectifs seront donc moyennés sur les 36 doublesptispenibles par condition. Ce
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corpus (720 doubles phrases) représente une durée totale de Esighaux sont échantillonnés a
8kHz et les séquences de parole propre sont normalisé22a@B par rapport a la valeur de saturation
pour assurer un niveau d’écoute constant lors des tests subjeetifs.normalisation est réalisée en
utilisant I'outil speech voltmeter (SV56) suivant la recommandation ITU-B P56 1996]. Les
signaux de parole sont des phrases phonétiquement équilibréesseéesgau calme et les bruits
sont enregistrés séparément en condition réelle. Les signaux bruitésngtituent le corpus sont
obtenus par addition des signaux de parole et de bruit pondérésaedaptenir le RSB souhaité.
En pratique, I'outil SV56 [P56 1996] est également utilisé pour fixer le RSB

Les 4 bruits choisis sont représentatifs des cas susceptibles d'&omners. Pour chacun, leur
spectre d’amplitude et leur DSP (la tendance) sont représentés daqnaéadil. Les bruits Bureau
(ventilateurs) et Voiture (roulement) sont stationnaires et respectargl@mne des hypothéses ma-
jeures des techniques de réduction de bruit. Les bruits Rue (voiturengi@@arole) et surtout Foule
(mélange de signaux de parole) sont beaucoup plus critiques dans leernasis ne sont pas sta-
tionnaires.

6.2 Outils pour I'analyse objective et méthodes de test subjectif

L'évaluation des performances des techniques de réduction de lpiésemte une véritable pro-
blématique. En effet, ce sont des étres humains qui sont amenés a jugeuddté des traitements,
jugement qui est donc par essence subjectif. L'idéal serait donoui effectuer a volonté des
tests subjectifs formels sur des panels relativement importants de pessafimd’obtenir un juge-
ment fiable. Malheureusement ceci n'est pas possible pour desgasmentes de codt. Il est par
contre possible d'utiliser des mesures objectives qui tentent de sexchpprau mieux de I'évalua-
tion subjective, I'idéal étant de confirmer ces résultats objectifs par desdebjectifs formels ou
bien encore informels, réalisés avec un nombre relativement restrauditdurs experts en écoute.

6.2.1 Critéres objectifs de qualité

Une mesure couramment utilisée est le gain sur le RSB qui traduit la puissarfcait effecti-
vement éliminé en prenant en compte le niveau de bruit résiduel et ladééigrade la parole. En
termes de distorsion, la mesure de la distance cepstrale (DC) est tres asé#ie est assez bien cor-
rélée avec les mesures subjectives. De nombreuses autres distastess mais sont plus difficiles a
interpréter [Le Bouquin 1991, Akbari Azirani 1995a]. On peut nofee les mesures objectives pré-
sentées ici ne sont applicables que dans le cas ou les signaux bruitgisrsdés car elles nécessitent
la connaissance du signal utsgn) en plus du signal restausén). On a vu dans la partie 5.1.5 que
I'opération de filtrage introduit un retard, le signal restas(ré doit donc bien sar étre au préalable
synchronisé avec le signal de pare(a).
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@)

Fréq. (kHz)

Fréq. (kHz)

Fréq. (kHz)

(d)

Fréq. (kHz)

0.5 1 15 2 2.5 3 100 60
Temps (S) Amplitude (dB

FiG. 6.1 —Spectres d'amplitudes et DSP des bruits utilisés. (a) Bureau, (b) Vpiir&kue et (d)
Foule.

6.2.1.1 Gain sur le RSB segmental

Le RSB est une mesure a long terme qui se préte peu au signal de pamdé ppr essence non-
stationnaire. Pour I'évaluation des techniques de réduction de bruit, préfiéire le RSB segmental
[Quackenbush 1988, Faucon 1993] qui est calculé sur des traomes dlirée de quelques dizaines de
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ms. Le RSB segmental permet donc de suivre I'évolution du RSB au cesitsaimes. Afin d’obtenir
une valeur représentative et non biaisée de la valeur moyennée ducgBBral, note®SRe, le
calcul ne prend pas en compte les trames de silence::

1 S S (Np+i)
RSBeg= P p;p 10log; (Z,N__ol(g(N 0+ 1) — S(NP+1))2 (6.1)

ou P représente I'ensemble des indices des trames contenant de la p&ddeienombre N est la
taille de la trame comme défini dans la partie 5.1. Dans le cas ou on prendraihptedes trames de
silence dans ce calcul et en supposant que I'on supprime complétemeuit fgelmdant ces périodes
(facile a réaliser avec une DAV robuste), cela aurait pour effetgitenter artificiellement la valeur
duRSBeydu signal de sortie mais aussi de la rendre inexploitable.

Le gain sur le RSB est alors défini a partir du RSB segmental comme la difiéentre le RSB
en sortie et en entrée:

N—1 . N—1 i
Yico SZ(N p+|) ) —1O|Og_|_0 <Zi=0 52(N p+|)> . (6.2)

1
Grso=p 2, [10'0910 (zi’\‘_ol(§(N p+i) —S(Np+i))2 S PP(Np-+i)

6.2.1.2 Mesure de la distance cepstrale (DC)

La mesure DC est une mesure de similarité entre les cepstres réels de dewx sigi cor-
respond a une version tronquée de la distance spectrale logarithmiquee(hg de ces spectres
[Kubichek 1991, Le Bouquin 1991]. L'utilisation de cette distance se jugidiele fait que l'oreille
humaine est plus sensible aux variations du logarithme du spectre qu'adielbgectre lui méme.
Elle est calculée pour chaque tramé partir des coefficients cepstragxp) et c;(p) correspondant
respectivement aux signasxets a comparer [Le Bouquin 1991, Faucon 1993, Kubichek 1991]:

M
DC(p) =23 (ci(p) —ci(p)> (6.3)

On peut noter que le termeo(p) — c/o(p))2 qui correspond a une amplification n’est pas pris en
compte dans le calcul de la mesure DC. Les variations fines sont d’autamt prises en compte
que le nombréM de coefficients utilisés est élevé. Ces coefficients cepstraux peurebéulés a
partir des deux définitions du cepstre : le cepstre Fourier et le cepsam@isique. Les modéles étant
différents, les cepstres résultants le seront aussi.

— 1. Cepstre Fourier
La suite, notéen(p), des coefficients cepstragy p) obtenus pour la tramg(n) sont calculés

comme Ceci:
ch(p) = IFFT (IN|[FFT(sp(N))]). (6.4)
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— 2. Cepstre paramétrique

Dans ce cas, les coefficients cepstraux sont obtenus par I'analimégrassive LPC (linear
predictive coding) du signal considéré, et ce a I'aide des relatiomarses [Boite 1987]:

i(P) = —8&; S 1 g i>0 6.5
6(p) = -a(p)= 3 (1 ) ca(plan(p) aveci > ©5)
co(p) = In(0?) (6.6)

olio? est la puissance du signal sur la trame considérée at kmt les coefficients de I'analyse
LPC. Pour obtenir un résultat précig, est généralement choisi égal & deux fois I'ordre de
'analyse LPC [Le Bouquin 1991].

De facon & caractériser chaque signal restauré par une seule lafeesure DC peut étre moyen-
née sur I'ensemble des trames d’activité vocale. Les périodes de silesoatpas prises en compte
de fagon a ne pas biaiser le résultat. C'est cette valeur moyenne (la Dtestie a partir du cepstre
Fourier) qui est utilisée dans la partie 6.3. On peut noter qu’une diiférde 0,05 entre deux mesures
DC est considérée comme significative (dans notre cas, compte tenurde®igstiques du corpus
utilisé).

6.2.2 Critéres subjectifs de qualité

Les mesures objectives sont largement utilisées pour juger de la quali@itements. Cepen-
dant, elles ne permettent pas de prendre en compte certains effets comaiermibical, le naturel
du bruit ou la réverbération (due au lissage des estimateurs) qui swaligaéits dans les tests sub-
jectifs. L'idéal est donc dans la mesure du possible de confirmer leatssobjectifs par des tests
subjectifs.

Les tests subjectifs consistent a faire écouter des séquences dexsggtaurés a un panel d’au-
diteurs dans des conditions bien définies. Ces auditeurs peuvent@sis ¢haifs”, c’est-a-dire non
habitués aux dégradations susceptibles d’affecter les sighaux, antamire “experts”, c’est-a-dire
habitués au traitement de la parole ou plus généralement du son. |l exiéterts types de tests
subjectifs, parmi les plus courants, on peut citer les suivants, issusatmtamandation UIT-T P.800
[P800 1996]:

— Le test ACR (Absolute Category Rating) consiste a faire écouter auteatgichaque séquence
restaurée sans référence. lls donnent ensuite une note sanctizngaalité de cette séquence
et par conséquent le traitement qui I'a généré.

— Le test DCR (Degradation Category Rating) consiste a faire écoutenalibeurs la séquence a
évaluer aprés un signal de référence. lls doivent ensuite notegtadi#ion de cette séquence
par rapport a la référence.

— Letest CCR (Comparison Category Rating) consiste a faire écouteuditxurs des paires A-B
de séquences. lIs doivent ensuite noter la séquence B par rappaéguence A.
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Dans le cadre des travaux meneés, le test CCR a été retenu car il estuemmnme le plus
discriminant pour évaluer les systemes de réduction de bruit et qu’il pelensomparer facilement
deux traitements. Les consignes pour ce type de test sont de “prandoenpte la distorsion de la
parole et le niveau de réduction de bruit” pour donner une note seldrellé suivante :

3 Bien meilleure

2 Meilleure

1 Légérement meilleure

0 A peu prés équivalente
—1 Un peu moins bonne
—2 Moins bonne
—3 Beaucoup moins bonne

Les notes d’opinions sont données en score CMOS (pour Compakégisa Opinion Score). En
utilisant une échelle de ce type, les auditeurs formulent implicitement deux jagemec une seule
réponse: “Quel est la séquence de meilleure qualité ?” et “Quelle esfdéactdite de qualité entre
les deux séquences?”. Ceci permet donc a l'issue du test de sagbedqjue traitement préféré et
d’appréhender la distance de qualité qui les sépare.

Il est possible en s’éloignant quelque peu de la recommandation UITOD [fRB0O0 1996] de
dilater ou de contracter cette échelle selon les besoins. Ainsi, des testselfont été réalisés avec le
concours des personnes expertes en écoute du laboratoire. Cestests dits “ABX"qui consistent
a donner sa préférence a la séquence A ou B ou a aucune des daug@#l) si 'auditeur ne peut pas
les différencier. Cela permet de bien discriminer deux traitements mais netpgeEsn@appréhender
la distance entre ceux-ci (note de préférence et non d’opinion). ST@eat étre assimilé a un test
CCR dont I'échelle a été réduite au minimum. Il est aussi possible de réadiséest dits “AB” ou le
choix des auditeurs est “forcé” dans la mesure ou on interdit I'égalité.

On peut noter que, dans ce type de tests (CCR, AB et ABX), les paigsldséquences sont
présentées dans un ordre aléatoire et autant de fois dans l'ordreueBlans I'ordre B-A pour
compenser le fait que les auditeurs, si les signaux A et B sont proshetgendance a préférer le
dernier entendu.

Il faut souligner que, lors des tests subjectifs, seul un nombre rdsieeséquences et de condi-
tions sont sélectionnées afin d'éviter que ceux-ci soient rédhibitoires.

6.3 Analyse des résultats

Cette partie est consacrée a I'analyse des résultats d'un certain ndayipeodhes proposées et
décrites dans les chapitres 4 et 5. Les approches considéréessarntémtes :

— Approche DD : c’est notre point de départ et la référence initialauidéitg utilisée pour comparer
les nouvelles techniques proposées. Cette approche permet de limitexda di bruit musical
mais occasionne une distorsion des composantes de parole.

— Approche SG : de nouveaux estimateurs du signal de parole sontisketentilisant des modéles
statistiques super-gaussiens plus proches de la réalité que le modeélemgalassique.
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— Approche DDG : cette approche constitue une généralisation de I'estinueision-directed
qui lui permet de poursuivre les évolutions fréquentielles des comfessda parole.

— Approche TSNR: il s’agit d'une technique en deux passes. Lansegeermet de raffiner I'esti-
mation du RSBa priori obtenue dans la premiére qui correspond a I'estimateur DD.

— Approche RFSNR: le but de cette approche est également de rdiffistanation du RSB ce
qui est réalisé en sélectionnant et en utilisant uniquement les compofiahtes du RSBa
posteriori Ces composantes sont obtenues par seuillage desiiRS8&eriorieta priori.

— Approche HRNR: les erreurs d’estimation de la DSP du bruit et I'impada gdhase générent
de la distorsion harmonique. L'approche proposée ici tire parti ductéreavoisé de la parole
pour restaurer les harmoniques normalement détruites par des agpctassques.

— Approche VNV : cette technique permet de traiter de fagon distincte lesasanfes voisées et
non voisées de la parole. Les composantes voisées sont restaurdiisanrt un filtre agressif
alors que les autres le sont en utilisant un filtre lissé. Ceci permet de limité&darpre d’'artefacts
dans le signal restauré sans dégrader les harmoniques (a caufitrd’linse).

— Approche psychoacoustique : cette approche est a considémeréopane une solution permet-
tant d’utiliser un filtre peu agressif (ce qui limite certains artefacts) samsgagant occasionner
un phénomeéne d’étouffement de la parole.

Il existe des dépendances de conception entre ces approchegtouiegérialisées par une fleche
sur le diagramme de la figure 6.2. Chaque nouveau palier vertical indiguama@lioration signifi-
cative en performance (d'un point de vue subjectif). Sur un méme padiatifiérentes approches
peuvent donc étre considérées comme équivalentes. Chacune degueshieprésentées dans la fi-
gure 6.2 peut donc étre considérée comme I'amélioration d’une autre taehhieg résultats seront
par conséquent toujours donnés sous forme comparative entrepmoetapde référence et sa version
améliorée. On peut par ailleurs noter que toutes les approches prepiésdelent de pres ou de loin
de 'approche DD ce qui confirme I'intérét majeur de cette technique.

Les parametres choisis pour chacune des approches propos#egiséaillés dans leurs parties
respectives. Toutefois, bon nombre de paramétres sont communs desueehniques et il est donc
intéressant de les regrouper ici.

Ainsi, le signal bruité est découpé en trames de 256 échantillons (32régesavec une fenétre
de Hanning. Ces trames se recouvrent avec un taux de 50% compatibleettesfenétre d’analyse.
Un zero-padding de 256 points est utilisé pour créer des trames de Bdtilons qui seront ana-
lysées dans le domaine fréquentiel par FFT. Ce choix est lié d’'une fendonté d’améliorer la
résolution fréquentielle et d’autre part au fait que I'approche OLAdehtielle est retenue pour la
synthésedf. partie 5.1) rendant ce zero-padding nécessaire. Avec ces pargnhtalle maximale
du filtre de réduction de bruit, pour éviter le repliement, est donc de 2586aierts. Cette taille de
filtre (filtre agressif) sera retenue pour toutes les approches exdgppche VNV qui fait aussi
intervenir un filtre lissé.

La DSP du bruit sera calculée en utilisant I'estimateur récursif présenglagartie 2.5.2 avec
le parameétre\g = 0.8825 qui assure une constante de temps de 128ms. Cette techniqué rgwiier
DAV qui sera toujours supposée idéale de facon a se déconnecteoldlérpe de son estimation.
Celle-ci est également nécéssaire afin d’exploiter les critéres objegiifgalité uniguement pendant
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Amélioration des

performances
A

VNV
A

HRNR
A

SG TSNR RFSNR
‘/
DD D> DDG

FiG. 6.2 —Inter-dépendance de conception entre les différentes approchehazttion de leur niveau
de performance.

les périodes d’activité vocale. En pratique, n'importe quel estimateur dé&SR du bruit présenté

dans la partie 2.5 peut étre utilisé et en particulier ceux qui ne nécéssigete AV car ils sont plus

efficaces lorsque le bruit est de type non stationnaire. Les résultat@sldians la suite permettent
donc d'illustrer le comportement des approches proposées pour untestirdanné de la DSP du

bruit.

Pour toutes les approches présentées la fonction de gain retenuej@ststtifiltre de Wiener
(ou pseudo-Wiener dans le cas de I'approche RFSi¥IRartie 2.4.1.3). Ceci n’est bien entendu pas
valable pour I'approche SG qui ne fait pas intervenir de fonction de @sins le cadre des mesures
objectives, le gain spectral n'est jamais seuitié partie 5.3) de facon a mesurer les performances
réelles des techniques proposées. Il en va autrement pour les tgstsifsubu un seuillage est néces-
saire pour assurer la qualité du signal restauré. Les seuils utilisé$ denarprécisés dans les parties
concernées.

6.3.1 Approche decision-directed (DD)

L'approche DD ¢f. partie 3.2.5) constitue le point de départ de toutes les approches pesposé
Elles sont en effet toutes plus ou moins dépendantes de cette techniquesgéde une efficacité
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indéniable pour limiter le niveau de bruit musical résiduel. Les approatogmpées cherchent donc
essentiellement a conserver cet avantage tout en améliorant la qualitéhdudggparole restauré,
notamment en supprimant le phénoméne de réverbération introduit parokéyepDD. La quantité
B qui apparait dans I'équation (3.12) est le parameétre clé de cette apmbeht trés classiquement
choisi égal a (®8.

6.3.2 Approches super-gaussiennes (SG)

L'approche SGf. partie 4.1) est un peu particuliére dans la mesure ou le but n’est padidiaané
I'estimation du RSB comme dans la majorité des approches proposées.tEpaetfe du constat gu'il
existe des modeéles mieux adaptés que la loi de Gauss pour les signauléeepaie bruit, nous
avons exprimeé des estimateurs de la partie réelle et imaginaire du signabtke gratenant compte
de ces nouveaux modeles. L'estimateur DD intervient dans I'approchgoBGestimer la DSP du
signal propre (4.7) nécessaire dans le calcul des estimateurs ppopasghcore on choisfi = 0,98
dans I'équation (3.12). Sous I'hypothése Gauss-Gauss (bruit-paceteestimateur se réduit tout
simplement a I'expression du filtre de Wiener ce qui nous raméne doncpaid@pe DD qui sert ici
de référence pour les quatre nouvelles techniques nommeées : Gaulasel,. &auss-Gamma, Laplace-
Laplace et Laplace-Gamma. Le tableau 6.1 regroupe I'ensemble destedgaliaces approches en
terme de RSB segmental. L'approche Gauss-Gamma est supérieuréragxyacompris a lI'approche

TAB. 6.1 —Tableau comparatif, en terme de RSB segmental, des approches DBs(Gauss) et SG.

RSB segmental pour les approches

Gauss Gauss Gauss | Laplace | Laplace

Bruit | RSB (dB)| Gauss| Laplace | Gamma| Laplace | Gamma
24 245 25,2 25,2 245 249
18 19,0 19,9 20,0 18,9 195
Bureau 12 13,6 14,6 14,8 13,2 13,9
6 84 9.4 9,6 7.8 8,6
0 40 47 5,0 3,3 43
24 23,3 243 244 23,2 23,8
18 18,1 19,1 19,3 17,9 18,5
\oiture 12 13,1 14,1 14,4 12,8 13,5
6 8,5 9,4 9,6 8,0 8,7
0 4.4 51 53 3,8 4.6
24 23,3 243 244 23,2 23,8
18 17,7 18,8 19,0 175 18,2
Rue 12 12,5 13,5 13,7 12,1 12,8
6 75 84 8,7 6,9 7,6
0 31 3,8 3.9 25 3.4
24 241 25,2 25,2 24,1 24,6
18 18,2 19,3 19,4 17,9 18,6
Foule 12 125 135 13,7 121 12,8
4] 7.4 8,2 8,3 7,0 7,6
0 3,2 3,6 3,8 2,9 3,5

Gauss-Gauss (ou DD). Cela confirme I'analyse réalisée dans la partie34Hn effet, en utilisant
cette approche, le biais (effet de réverbération) de I'approche bidrésment réduit ce qui se traduit
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directement par une augmentation du RSB segmental. On peut remarquéapgueche Gauss-
Laplace donne aussi des résultats intéressants alors que les appraplaee-Laplace et Laplace-
Gamma restent en degca (méme si elles restent supérieures a I'appragse@alss). On peut donc
en déduire que les bonnes performances de I'approche Gauss-G&npiiggent par le fait que la
loi Gamma est beaucoup mieux adaptée au signal de parole que les desx(@atuss et Laplace)
et que la loi de Laplace pour le bruit a finalement tendance a pénalisaarfesrpances en terme de
RSB segmental.

Il en va autrement en terme de distorsion, mesurée par la distance cepstnales résultats sont
regroupés dans le tableau 6.2. En effet, on remarque que pour lesshatidignaires (Bureau et \Voi-

TAB. 6.2 —Tableau comparatif, en terme de distance cepstrale, des approché&axs-Gauss) et
SG.

Distance cepstrale pour les approches

Gauss Gauss Gauss | Laplace | Laplace

Bruit | RSB (dB)| Gauss| Laplace | Gamma| Laplace | Gamma
24 0,22 0,21 0,19 0,25 0,20
18 0,36 0,34 0,31 0,39 0,33
Bureau 12 0,50 0,48 0,45 0,52 0,47
6 0,65 0,63 0,61 0,65 0,61
0 0,83 0,82 0,82 0,81 0,77
24 0,30 0,28 0,24 0,34 0,26
18 0,42 0,40 0,35 0,46 0,38
\oiture 12 0,53 0,51 0,49 0,56 0,52
6 0,64 0,62 0,60 0,66 0,62
0 0,81 0,80 0,77 0,81 0,74
24 0,39 0,38 0,33 0,42 0,35
18 0,58 0,57 0,52 0,60 0,53
Rue 12 0,79 0,78 0,74 0,78 0,72
6 1,04 1,04 1,01 1,00 0,96
0 1,37 1,35 1,36 1,31 1,25
24 0,33 0,32 0,27 0,35 0,28
18 0,54 0,52 0,47 0,56 0,46
Foule 12 0,81 0,78 0,74 0,81 0,72
6 1,12 1,09 1,08 1,11 1,04
0 151 1,46 1,48 1,48 1,41

ture) I'approche Gauss-Gamma donne les meilleurs résultats (sauf dassddR). Ceci s’explique

par le fait que la loi de Gauss est mieux adaptée que la loi de Laplaceudtsxdtationnaires comme
démontré dans la partie 3.1. Pour les bruits non-stationnaires (Rue ett$totde), la loi de Laplace

est la mieux adaptée et en effet, c’est alors I'estimateur Laplace-Gamnubtigpnt les meilleurs

résultats (excepté pour les forts RSB). La supériorité de la loi Gamma paléliser la parole n'est

donc pas démentie par cette mesure de distorsion qui permet par comtiend’an résultat plus fin

et de montrer ainsi que bien modéliser le bruit se révele également importanégiiltats sont donc
cohérents avec I'analyse de la partie 3.1 et confirment que I'utilisation de ursitigodéles pour les
signaux de parole et de bruit permet d’apporter une amélioration auxusigastaurés.

Aucun test subjectif formel n'a été réalisé dans la mesure ou des écaptates ont montré que
I'approche TSNR donne de meilleurs résultats pour un co(t en calcumezitenoindre ¢f. résultats

146



6.3. Analyse des résultats

de la partie 6.3.4). Le point faible des approches utilisant des lois sapssignnes est en effet leur
complexité rédhibitoiredf. partie 1.2.2).

6.3.3 Approche decision-directed généralisée (DDG)

Le principe de I'approche DDGCcf. partie 4.2) consiste a rendre I'estimateur decision-directed
capable de suivre les évolutions fréquentielles des composantes wiggé@®le. Cependant, 'amé-
lioration apportée par cette technique est insuffisante pour se démautpjestivement de I'approche
DD. De plus, la mise en ceuvre dans des conditions réelles se révéle irfghlzaetie 4.2), par consé-
quent, aucun résultat ne sera donné pour cette approche. On réoigede méme que la encore le
parameétrgd contrélant I'estimateur DDG est égal 88 dans I'équation (4.27).

6.3.4 Approche “two-step noise reduction” (TSNR)

Le but de I'approche TSNRc. partie 4.3) est de supprimer le biais de I'approche DD tout en
conservant sa capacité a limiter le niveau de bruit musical résiduel. bsigreepasse est donc un
estimateur DD pour lequel on choisit tout a fait classiquenfierst0,98 dans I'équation (3.12). La
seconde passe qui est aussi un estimateur DD permet alors de rées®R8&deriori mais dans le
cas particulier o3’ = 1 dans I'équation (4.29) ce qui conduit donc a I'expression (4.30).

L'approche TSNR donne systématiguement de meilleurs résultats queokdepbD en terme
de RSB segmentatf. tableau 6.3). Cela s’explique par sa capacité a supprimer efficacemésisle b

TAB. 6.3 —Tableau comparatif, en terme de RSB segmental, des approches [HNBL T

RSB segmental pour les approchles

Bruit | RSB (dB) DD [ TSNR
24 244 25,0

18 19,0 19,8

Bureau 12 13,6 14,5
6 8,4 9,2
0 3,9 4.4

24 23,3 24,1

18 18,1 18,9

\oiture 12 13,1 14,0
6 8,5 9,3
0 14 5,0

24 23,2 24,0

18 177 18,6

Rue 12 124 13,3
6 7.4 8,2
0 3,0 3.4

24 241 24.8

18 18,1 19,0

Foule 12 12,5 13,3
6 7.4 7.9
0 3,2 3,4
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de l'approche DD. Le filtre de réduction de bruit préserve donc mieuiglebkde parole, en parti-
culier lors des attaques et extinctions, ce qui se traduit naturellemenh@augmentation du RSB
segmental.

Cependant, en terme de distorsion I'approche DD donne systématiquesemilieurs résultats
(cf. tableau 6.4). Ceci peut paraitre paradoxal dans la mesure ou, ondansaula partie 4.3, I'ap-

TAB. 6.4 —Tableau comparatif, en terme de distance cepstrale, des approches DENR.

Distance cepstrale pour les approches

Bruit | RSB (dB) DD [ TSNR
24 0,22 0,28

18 0,35 0,43

Bureau 12 0,49 0,58
6 0,63 0,73

0 0,78 0,88

24 0,29 0,34

18 0,40 0,46

\oiture 12 0,51 0,60
6 0,62 0,75

0 0,75 0,89

24 0,37 0,42

18 0,53 0,58

Rue 12 0,68 0,74
6 0,84 0,90

0 1,01 1,04

24 0,31 0,34

18 0,48 0,52

Foule 12 0,67 0,70
6 0,86 0,89

0 1,06 1,09

proche TSNR préserve mieux le signal de parole. Cela s’explique toutesirept par le fait que la
mesure DC n’est pas sensible a la différence d'énergie globale detdengs ¢f. partie 6.2.1.2).
Ainsi, une trame qui serait globalement sous-estimée de 17dB (sous-estimatidmale occasion-
née par I'approche DD) n’entraine pas pour autant une augmentatiamaksure DC. De plus, la
surestimation occasionnée par I'approche DD (pour les extinctions parse) réduit naturellement
la dégradation de la parole en limitant le niveau de réduction de bruit. Paecoatte mesure ne
permet manifestement pas de quantifier le gain subjectif apporté par lsessiopr de I'effet de ré-
verbération de I'approche DD. Des écoutes informelles ont été jugffesaates pour valider 'amé-
lioration apportée par I'approche TSNR, nous ne disposons donepasultats de test subjectif pour
cette approche.
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6.3.5 Approche “reliable features selection noise reduain” (RFSNR)

L'analyse de I'approche TSNRH; partie 4.3.2) montre qu’une partie du biais de I'approche DD
subsiste pour les composantes de parole dont le &pBsterioriest faible. Un tel comportement
est nécessaire pour obtenir une bonne suppression du bruit mésichlel. Le but de I'approche
RFSNR ¢f. partie 4.4) est de supprimer complétement le biais de I'approche DD toutsaraat
une suppression efficace du bruit musical. Bien que basée sur I@mpRD (aved3 = 0,98 dans
I'équation (3.12)), cette nouvelle technique sera donc comparée apgrdizhe TSNR. Les deux
seuils permettant de sélectionner les composantes valides duaR®Bteriori sont les suivants:

n = —6dB etd = —6dB.

En terme de RSB segmentalf(tableau 6.5), I'approche RFSNR donne de meilleurs résultats
que I'approche TSNR, excepté pour les forts RSB. Cependant, damietocas, les différences sont
faibles. Cela s’explique par le fait que cette nouvelle approche appuetarnélioration (suppression

TaB. 6.5 —Tableau comparatif, en terme de RSB segmental, des approches TRNENR.

RSB segmental pour les approches
Bruit | RSB (dB) TSNR [ RFSNR

24 25,0 247

18 19,8 19,7

Bureau 12 145 14,6
§] 9,2 95

0 44 47

24 241 24,0

18 18,9 18,9

\oiture 12 14,0 141
6 9,3 9,7

0 5,0 5,2

24 240 23,9

18 18,6 18,6

Rue 12 13,3 135
§] 8,2 8.4

0 3.4 3,7

24 24.8 247

18 19,0 191

Foule 12 13,3 135
§] 7.9 8,1

0 34 35

du biais de I'approche DD) uniguement pour les faibles composantesrd# sigen tout cas celles
qui présentent un RSB relativement faible. L'amélioration en terme de B@Rental reste donc peu
importante.

En terme de distorsion, la différence entre les approches TSNR et RE&MBalement faiblef,
tableau 6.6). Malgré tout, on peut observer une certaine tendancprdtde RFSNR semble générer
moins de dégradations pour les RSB importants et plus de dégradatiolepB@&B faibles. Cepen-
dant, les différences entre ces deux approches ne sont pasrsafésasignificatives pour étre prises
en compte. D'un point de vue subjectif, méme s'il existe une différence ees deux approches
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TAB. 6.6 —Tableau comparatif, en terme de distance cepstrale, des approchd#s &8RFSNR.

Distance cepstrale pour les approches

Bruit | RSB (dB) TSNR [ RFSNR
24 0,28 0,25
18 0,43 0,41
Bureau 12 0,58 0,58
§] 0,73 0,76
0 0,88 0,91
24 0,34 0,31
18 0,46 0,44
\oiture 12 0,60 0,59
§] 0,75 0,76
0 0,89 0,93
24 0,42 0,40
18 0,58 0,57
Rue 12 0,74 0,76
§] 0,90 0,93
0 1,04 1,07
24 0,34 0,33
18 0,52 0,50
Foule 12 0,70 0,70
§] 0,89 0,90
0 1,09 1,11

celle-ci reste trés faible. Aucun test subjectif formel ne sera donc éézdison peut considérer les
approches TSNR et RFSNR comme globalement trés proches.

6.3.6 Approche “harmonic regeneration noise reduction” (HRNR)

La partie 3.3 met en avant que les techniques d’estimation du bruit dont prsdisne sont pas
assez performantes constituant ainsi une limite a la performance des teshdéréduction de bruit.
A cela s'ajoute le fait que la phase ne peut pas étre prise en compte detimsdi@on des quantités
impliguées dans le calcul du signal restawfédartie 3.4). La distorsion générée a cause de ces deux
limitations se traduit majoritairement par une distorsion des harmoniques du deggparole étant
donné qu’en moyenne 80% des sons prononceés sont voisés.dcaediRNR ¢f. partie 4.5) permet
d’aller plus loin que les techniques conventionnelles en restaurant leshigues que des techniques
classiques détruisent. L'approche TSNR, dont les parametres smigds dans la partie 6.3.4, est
choisie comme base de I'approche HRNIR artie 4.5). Ces deux techniques seront donc comparées
de facon a quantifier 'amélioration apportée par I'approche HRNR. hetfon non-linéaire retenue
pour I'équation (4.47) est le redressement mono-alternance ou autréinerax.,0). Le parameétre
de mixage intervenant dans I'équation (4.48) est quant a lui choisaéggdin de I'approche TSNR:

P(p.k) = GrsnH P.K).
L'approche HRNR apporte systématiquement une amélioration en terme dedg8tntal f.

tableau 6.7). Ceci s’explique par le fait que des harmoniques soméémgs de maniére efficace
sans affecter les composantes déja restaurées par I'approche ESNfRet, le paramétre de mixage
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TAB. 6.7 —Tableau comparatif, en terme de RSB segmental, des approches THRRR.

RSB segmental pour les approches
Bruit | RSB (dB) TSNR | HRNR
24 25,0 25,1
18 19,8 20,2
Bureau 12 145 15,0
§] 9,2 9,8
0 47 47
24 241 247
18 18,9 19,7
\oiture 12 14,0 14,8
§] 9.3 99
0 5,0 5,3
24 24,0 24,6
18 18,6 19,4
Rue 12 133 142
§] 8,2 8,8
0 34 3,7
24 24.8 25,7
18 19,0 20,0
Foule 12 13,3 14,2
§] 7.9 85
0 3.4 3,7

p(p,k) (cf. partie 4.5.1) autorise la régénération d’harmonicité seulement dans les aotes har-
monigues ont potentiellement été détruites.

Ce comportement est confirmé par la mesure de distorsfotaleau 6.8) qui montre que celle-
ci est significativement réduite par I'approche HRNR dans toutes leditcms. A 0dB toutefois,
I'efficacité de cette approche se trouve réduite car le signal fourrigpgoroche TSNR est alors trop
dégradé pour permettre une régénération efficace des harmorfjyestie 4.5.2).

Un test subjectif formel a été mis en place dans le but de valider ces résbjettfe et de quan-
tifier 'amélioration apportée par I'approche HRNR. Il s’agit d’'un testRC(€f. partie 6.2.1) qui a été
réalisé avec 24 auditeurs dont 16 naifs et 8 experts. Les écoutet daités sur combiné télépho-
nique ; les signaux ont donc été préalablement filtrés SRI (systéme dengdéntermédiaire) suivant
la recommandation ITU-T P.48 [P48 1988] pour simuler une communication tHé&pre sur réseau
filaire RTC. Ces tests ont été réalisés suivant la recommandation UIT-TU FP800 1996], cepen-
dant, une échelle allant de -5 & 5 (au lieu de -3 a 3) a été choisie de fagomerglus de précision
(de dynamique) aux notes des auditeurs. A partir du corpus disponéugt dans la partie 6.1, il
a fallu sélectionner un nombre limité de conditions de facon a obtenir un testrée chisonnable
(45mn environ). Les bruits Voiture, Rue et Foule ont été retenus aiesieguRSB 12, 18 et 24dB,
les deux autres niveaux (0 et 6dB) ayant été jugés trop critiques. Fiaatepour chacune de ces 9
conditions, 4 séquences ont été sélectionnées de facon a les regrédsananiere équilibrée.

Rappelons que I'approche HRNR permet de limiter la distorsion du signaréep En pratique
il est donc possible de supprimer plus de bruit qu'avec I'approcheRI&Nistorsion égalecf. partie
4.5). Dans ce test, le niveau de réduction de bruit de I'approche TSNéha été limité a 12dB
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TAB. 6.8 —Tableau comparatif, en terme de distance cepstrale, des approchi#s &i3HRNR.

Distance cepstrale pour les approches

Bruit | RSB (dB) TSNR [ HRNR
24 0,28 0,19
18 0,43 0,33
Bureau 12 0,58 0,46
§] 0,73 0,64
0 0,88 0,83
24 0,34 0,22
18 0,46 0,32
\oiture 12 0,60 0,44
§] 0,75 0,62
0 0,89 0,85
24 0,42 0,31
18 0,58 0,44
Rue 12 0,74 0,61
6 0,90 0,81
0 1,04 1,00
24 0,34 0,25
18 0,52 0,40
Foule 12 0,70 0,58
§] 0,89 0,79
0 1,09 1,03

pour toutes les conditions. Cela permet d’obtenir un signal restauréuavaiveau acceptable de
distorsion. Pour I'approche HRNR, le niveau de réduction de bruit &néte& respectivement a4 17,
19 et 21dB pour les RSB 12, 18 et 24dB. Les auditeurs devaient domeenote globale tenant
compte d’'une part de la distorsion de la parole et d’autre part de latiédute bruit. Les résultats
obtenus sont représentés sur la figure 6.3. Une note CMOS positiveiénglice 'approche HRNR
est préférée a I'approche TSNR. L'approche HRNR est systématigpiepréférée avec une note

1.5
l, ,
0.5 1
7]
S o ~
(@)
-0.51 1
Rue
-1r = = =Voiturej -
------- Foule
-15 : : ‘
12dB 18dB 24dB

FIG. 6.3 —Résultats du test CCR formel permettant de comparer les approchd® &SHRNR. La
note CMOS ainsi que les intervalles de confiance sont représenté8 mivgaux de RSB (12, 18 et
24dB) et 3 types de bruit (Rue, Voiture et Foule).

CMOS significative ce qui confirme les résultats objectifs. On peut reraagnue I'amélioration est
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moindre pour le Foule ce qui n’est pas étonnant étant donné la nawenent non-stationnaire de
ce bruit €f. partie 3.3). Malgré cela, il existe un comportement commun a tous les typesitidéds
performances de I'approche HRNR augmentent avec le RSB ce quirnerfanalyse de la partie
4.5.2. En effet, plus le RSB augmente, plus I'approche HRNR permet deéégr efficacement les
harmoniques détruites et dégradées par I'approche TSNR.

6.3.7 Approche voisé-non voisé (VNV)

Il est possible de supprimer certaines distorsions et artefacts du segtealiré en ayant recours a
un filtre lissé €f. partie 5.4). Cependant, le prix a payer est I'introduction d’'un phénométeuffe-
ment de la parole lié a I'atténuation de certaines harmoniguiefigure 5.13). L'approche VNVd.
partie 5.6) permet de pallier ce probleme en conservant le comportemeapgeothe HRNR avec
un filtre agressif pour les composantes harmoniques et le comportemeappdethe TSNR avec
un filtre lissé pour les autres composantes. Le si@r@@{ p,K) qui apparait dans I'équation (5.17) est
obtenu en utilisant I'approche TSNR telle que décrite dans la partie 6.3.4 nezisiaviltre lissé de
seulement 65 coefficients au lieu de 255. L'approche HRNR est quellat @tilisée pour I'extraction
et I'estimation de la partie vois&(p,k) de la parole proprect. équation (5.17)) avec les parameétres
donnés dans la partie 6.3.4.

On note une diminution assez conséquente du RSB segmental dans toutesditisrs ¢f.
tableau 6.9). Ce phénomene est lié a I'emploi du filtre lissé pour certaine®santps et notamment

TAB. 6.9 —Tableau comparatif, en terme de RSB segmental, des approches HRNR.e

RSB segmental pour les approches

Bruit | RSB (dB) HRNR [ VNV
24 251 23,6

18 20,2 18,0

Bureau 12 15,0 12,9
6 9,8 8,2

0 47 3,9

24 247 23,9

18 19,7 18,4

Voiture 12 14,8 13,4
6 9,9 8,8

0 53 47

24 24,6 23,6

18 19,4 17,9

Rue 12 14,2 12,6
6 8,8 7.7

0 3,7 3,3

24 25,7 24,6

18 20,0 18,5

Foule 12 14,2 12,8
6 8,5 7.7

0 3,7 34

celles qui se trouvent entre les harmoniques. En effet, comme le montrerka 5igi3, le lissage du
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filtre entraine une augmentation conséquente du gain entre les harmoreguésoccasionne donc
une remontée du niveau de bruit. Celui-ci reste inaudible car masquégiginé de parole mais cela
se ressent tout de méme sur le RSB segmental.

On note aussi une augmentation systématique de la mesure de distofgimini¢au 6.10). Cette
augmentation reste malgré tout trop faible pour étre significative.

TAB. 6.10 —Tableau comparatif, en terme de distance cepstrale, des approcHeR IdRVNV.

Distance cepstrale pour les approches

Bruit | RSB (dB) HRNR [ VNV
24 0,19 0,20

18 0,33 0,34

Bureau 12 0,46 0,50
6 0,64 0,68

0 0,83 0,87

24 0,22 0,24

18 0,32 0,34

\oiture 12 0,44 0,46
6 0,62 0,63

0 0,85 0,84

24 0,31 0,32

18 0,44 0,46

Rue 12 0,61 0,63
6 0,81 0,83

0 1,00 1,02

24 0,25 0,26

18 0,40 0,42

Foule 12 0,58 0,61
6 0,79 0,81

0 1,03 1,03

Les résultats objectifs ne sont pas en faveur de I'approche VNV, uaubgectif informel a donc
été réalisé pour trancher entre les approches HRNR et VNV. Il s’agittdst ABX (cf. partie 6.2.1)
qui a été réalisé avec 10 auditeurs experts ce qui donne du poids efialeill®é aux résultats de
ces tests informels. Les écoutes ont été faites au casque. A partir dis cbsponible, décrit dans
la partie 6.1, un nombre restreint de conditions ont été sélectionnéesoteafabtenir un test court
(15mn environ). Les bruits Voiture et Foule ont été retenus ainsi que3BsiR et 18dB. Finalement,
3 séquences pour chacune de ces 4 conditions ont été sélectioragpivdaux de réduction de bruit
ont été limités de la méme fagon pour les deux approches a savoir respective? et 19dB pour
les RSB de 12 et 18dE:{. description du test formel de la partie 6.3.6). Les résultats obtenus sont
présentés dans le tableau 6.11. La préférence va toujours en favapproche VNV et I'opinion
des auditeurs recueillie a I'issue du test confirme que grace a cette tezhaiignal de parole parait
globalement plus clairct. partie 5.6.3).
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TAB. 6.11 —Résultats du test AB permettant de comparer les approches HRNR dtd/piéférence
pour I'approche VNV est indiquée en pourcentage pour 2 niveauSi(R2 et 18dB) et 2 types de
bruit (Voiture et Foule).

Type de bruit
Niveau (en dB) Voiture Foule
12 69% 60%
18 56% 58%

6.3.8 Introduction de la psychoacoustique dans I'approch@ SNR

L'approche psychoacoustique qui est classiguement utilisée pour limipéréleomene de bruit
musical ainsi que la distorsion de la parole est utilisée ici dans un objecéfeliff. En effet, en cou-
plant I'approche psychoacoustique avec I'utilisation d’un filtre lis$ép@artie 5.5) il est possible de
limiter les artefacts liés a un filtre trop agressif tout en évitant I'effet d’éoonént de la parole di au
lissage du filtre ¢f. partie 5.5). Lapproche TSNR est choisie pour estimer le seuil de masqueg)
pour calculer la quantitéfsﬁlrji?,(p,k) utilisée dans I'’équation (5.16) qui permet finalement d’obte-
nir le gain spectral. L'agressivité de celui-ci est alors réduite en dgnaat la taille du filtre a 65
coefficients seulement.

TAB. 6.12 —Tableau comparatif, en terme de RSB segmental, de I'approche TSNRsans psy-
choacoustique.

RSB segmental pour les approches
Bruit | RSB (dB) || TSNR sans psychoacoustiquéd SNR avec psychoacoustique

24 25,0 245

18 19,8 18,8

Bureau 12 145 135
§] 9,2 9,0

0 44 46

24 241 245

18 18,9 191

\oiture 12 14,0 13,9
§] 9,3 9,2

0 5,0 5,0

24 24,0 245

18 18,6 18,8

Rue 12 13,3 13,4

§] 8,2 8,2

0 34 35

24 24.8 26,5

18 19,0 20,4

Foule 12 13,3 14,3
§] 7.9 8,3

0 3.4 35

Pour I'analyse objective, nous avons choisi de conserver un filnessif de fagcon a mesurer
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I'impact réel de I'approche psychoacoustique. Dans le cas des hmatitsnsaires (Voiture et surtout
Bureau), I'avantage va plutét a I'approche sans psychoacoustifiual{leau 6.12). Ceci est di au
fait que la partie masquée du bruit n’est pas supprimée. En effet, le &pBBestal étant une mesure
énergétique il ne peut pas tenir compte du fait qu’en réalité ce bruit egjudaBe plus, pour ce
type de bruit la distorsion du signal de parole reste relativement faiblemglioration apportée
aux composantes de parole ne compense donc pas complétement la rernoniéead de bruit
résiduel. Par contre, on remarque que pour les bruits non-station(Rireset Foule), I'approche
psychoacoustique donne systématiquement les meilleurs résaftatbleau 6.12). Ceci s'explique
par le fait que ces types de bruit occasionnent beaucoup de distogsiosont supprimées en utilisant
le masquage psychoacoustique. Dans ce cas, il apparait que 'améliagpiortée aux composantes
de parole est plus importante que la remontée du niveau de bruit résiduel.

En terme de distorsion, la tendance qui ressort est une amélioration pdortteRSB et une dé-
gradation pour les faibles RSBf(tableau 6.13). Toutefois les différences sont trop minimes pour étre

TAB. 6.13 —Tableau comparatif, en terme de distance cepstrale, de I'approch&®ESHc et sans
psychoacoustique.

e

Distance cepstrale pour les approches
Bruit | RSB (dB) || TSNR sans psychoacoustiqué'SNR avec psychoacoustiqy
24 0,28 0,25
18 0,43 0,41
Bureau 12 0,58 0,59
§] 0,73 0,76
0 0,88 0,90
24 0,34 0,30
18 0,46 0,42
\oiture 12 0,60 0,58
§] 0,75 0,76
0 0,89 0,92
24 0,42 0,39
18 0,58 0,56
Rue 12 0,74 0,75
§] 0,90 0,92
0 1,04 1,07
24 0,34 0,30
18 0,52 0,48
Foule 12 0,70 0,68
6 0,89 0,89
0 1,09 1,10

significatives. En pratique, on s’éloigne du cadre de cette analysdiobjear I'intérét de I'approche
TSNR avec psychoacoustique est de supprimer l'effet d'étouffeammdtaté a cause du lissage du
filtre de réduction de bruit. Des écoutes informelles ont permis de confiraeece but est effecti-
vement atteint avec une amélioration nette pour les voix féminines particuliérémehées par ce
phénoméne d’'étouffementf( partie 5.5).

156



6.3. Analyse des résultats

6.3.9 Compilation des résultats

Nous proposons avec les tableaux 6.14 et 6.15 une compilation des réshttisis par les
approches DD, TSNR, RFSNR, HRNR et VNV afin d'avoir une vision glelde ces différentes
approches. On peut juste noter qu’en terme de distorsion toutes les teehdig réduction de bruit

TAB. 6.14 —Tableau récapitulatif, en terme de RSB segmental, des approches IR, R&-SNR,
HRNR et VNV.

RSB segmental pour les approches

Bruit | RSB (dB) DD [ TSNR [ RFSNR | HRNR | VNV
24 24,4 25,0 24,7 25,1 23,6

18 19,0 19,8 19,7 20,2 18,0

Bureau 12 13,6 145 146 15,0 12,9
6 8,4 9,2 9,5 9,8 8,2

0 3,9 14 47 47 3.9

24 23,3 241 24,0 247 239

18 18,1 18,9 18,9 19,7 184

\oiture 12 131 14,0 141 14,8 134
6 8,5 9,3 9,7 9,9 8,8

0 1.4 50 572 53 477

24 23,2 24,0 23,9 24,6 23,6

18 17,7 18,6 18,6 194 17,9

Rue 12 12,4 133 135 14,2 12,6

6 7.4 8,2 8,4 8,8 7.7

0 3,0 34 3,7 3,7 3,3

24 24,1 24.8 24,7 25,7 24,6

18 18,1 19,0 19,1 20,0 18,5

Foule 12 12,5 13,3 135 14,2 12,8
6 7.4 79 8,1 8,5 7.7

0 3,2 34 3,5 3,7 34

donnent de meilleurs résultats lorsque le bruit est stationnaire. Ceciadltuis évident dans la
mesure ol la stationnarité du bruit facilite grandement I'estimation de la DSRidwbirappelons-
le est réalisée a long terme.
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TAB. 6.15 —Tableau récapitulatif, en terme de distance cepstrale, des approche$ENIR, RFSNR,
HRNR et VNV.

Distance cepstrale pour les approches

Bruit | RSB (dB) DD | TSNR [ RFSNR ] HRNR | VNV

24 0,22 0,28 0,25 0,19 0,20

18 0,35 0,43 0,41 0,33 0,34

Bureau 12 0,49 0,58 0,58 0,46 0,50
6 0,63 0,73 0,76 0,64 0,68

0 0,78 0,88 0,91 0,83 0,87

24 0,29 0,34 0,31 0,22 0,24

18 0,40 0,46 0,44 0,32 0,34

\oiture 12 0,51 0,60 0,59 0,44 0,46
6 0,62 0,75 0,76 0,62 0,63

0 0,75 0,89 0,93 0,85 0,84

24 0,37 0,42 0,40 0,31 0,32

18 0,53 0,58 0,57 0,44 0,46

Rue 12 0,68 0,74 0,76 0,61 0,63

6 0,84 0,90 0,93 0,81 0,83

0 1,01 1,04 1,07 1,00 1,02

24 0,31 0,34 0,33 0,25 0,26

18 0,48 0,52 0,50 0,40 0,42

Foule 12 0,67 0,70 0,70 0,58 0,61
6 0,86 0,89 0,90 0,79 0,81

0 1,06 1,09 111 1,03 1,03

6.4 Conclusion

Toutes les approches proposées et analysées dans ce chapitte podd ou de loin reliées ou
basées sur I'approche DD qui constitue la référence initiale de qualité vnque les approches
SG (surtout avec les hypothéses Gauss-Gamma) permettent de limiter dénfggessante les dis-
torsions du signal restauré. Ces approches ont cependant wh ohéfgur. En effet, I'utilisation de
modéles super-gaussiens complexifie de fagon spectaculaire les estiuatquirend leur utilisation
rédhibitoire (en terme de codt de calcul).

Trois nouveaux estimateurs du RSB ont été proposés dont deux petrd&itganir de meilleurs
résultats que I'approche SG pour une complexité seulement légéremériesup a I'approche DD
de référence. L'approche DDG généralise I'estimateur DD, cepe¢mgtane permet pas de I'amé-
liorer suffisamment pour s’en démarquer subjectivement. Par contappesches TSNR et RFSNR
permettent de limiter (voire supprimer pour le RFSNR) les défauts de I'estimadgeigion-directed
permettant ainsi de supprimer I'effet de réverbération et de rédusantige le niveau de bruit mu-
sical. Bien que basées sur deux concepts différents, ces technpateat des résultats subjectifs
équivalents. L'approche psychoacoustique peut étre associéagm®ches car elle permet de limi-
ter 'effet d'étouffement de la parole lorsqu’un filtre peu agressitasisi pour la mise en ceuvre.

L'approche TSNR est retenue de par sa simplicité, sa faible complexitéresinieson efficacité
pour servir de base a I'approche HRNR qui permet de dépasser les limitéiBes aux problemes
d’estimation de la DSP du bruit et de la phase. Ceux-ci se traduisentiefieenent par la distorsion
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des harmoniques du signal de parole. L'approche HRNR permet dorégénérer les harmoniques
détruites par des approches classiques en utilisant un traitement narelaéaignal distordu. En
pratique, la limitation de la distorsion harmonique du signal de parole permepgéermer plus de
bruit qu’avec une technique classique. L'approche VNV est untuion de I'approche HRNR qui
tire parti de la mise en ceuvre. En effet, nous avons proposé une hpgreanettant de séparer les
composantes voisées et non voisées et par suite de les traiter de fagmtedibn filtre agressif est
conservé pour les composantes harmoniques et un filtre lissé est utilispautres composantes.
Les artefacts et le bruit musical sont donc fortement réduits sansdddeastructure voisée de la
parole.
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Bilan et perspectives

L'avenement des télécommunications mobiles a renforcé la nécessité d’amkliprise de son
notamment lorsqu’elle est dégradée par une perturbation qualifiée ileDmmombreuses solutions
permettent d’atténuer ce bruit. Les travaux menés au cours de cette ¢heestraignent aux tech-
nigues monovoies, sans doute le cas le plus courant mais aussi le pluseciltgfacon générale,
les techniques de réduction de bruit sont soumises a un compromis : piéduwinle niveau de bruit
et plus le signal restauré souffre de distorsions. Ainsi, I'objectif de tkése était de limiter ces
distorsions pour pouvoir supprimer plus de bruit que ne le permettent pesdyes classiques. Le
domaine de la réduction de bruit est trés actif depuis prés de 30 ans maigpdsitonnu de révolu-
tion depuis I'approche proposée par Ephraim et Malah en 1984 [Epli@84]. Cette approche dite
decision-directed (DD) permet de réduire de fagcon impressionnantetepiene de bruit musical
résiduel, souvent plus désagréable que le bruit original.

C’est dans ce cadre que nous avons proposé des approchestpetrciaméliorer le rendu du
signal restauré par rapport aux approches de référence.rb@mp DD est largement utilisée et re
connue comme trés efficace, cependant, elle souffre tout de méme dun dgelui de générer une
distorsion du signal de parole interprétable comme un phénomene deétien. Nous avons pro-
posé deux axes principaux qui permettent de supprimer ce défaut:

— Le premier consiste a introduire des modéles super-gaussiens adapsigraux traités pour
exprimer les estimateurs du signal de parole. Ceci permet de limiter de fagoessante les
distorsions du signal restauré. En particulier, le bruit musical est rédigffet de réverbération
se retrouve limité.

— Le second consiste a améliorer I'estimateur du rapport signal a brult) (8 est a la fois la
cause du bruit musical (RS8 posterior) et de I'effet de réverbération (RS® priori). Trois
nouveaux estimateurs du RSB ont été proposés dont deux permettemqpdiengr les défauts
de I'approche DD. Ainsi, I'estimateur DD généralisé permet de suivrevekigons fréquen-
tielles des composantes harmoniques de parole de fagon a limiter le biais de tegtiDB.
Cependant, cette approche ne permet pas d’améliorer suffisammembthpDD pour s’en
démarquer subjectivement. Par contre, les approches TSNR (“tworasspreduction”) et RF-
SNR (“reliable features selection noise reduction”) permettent de limiterg('goipprimer dans
le cas du RFSNR) le biais de I'estimateur DD permettant ainsi de supprimext [t réver-
bération de I'approche DD et de réduire davantage le niveau de breitatuBien que basées
sur deux concepts différents, ces techniques apportent des résulipgstifs équivalents. L'ap-
proche TSNR opére en deux passes, la seconde permet de raffstendition du RSB fournie
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par la premiere. L'approche RFSNR est par contre basée sur la dééonides composantes

fiables du RSEa posteriori L'utilisation de ces compaosantes non biaisées permet de supprimer

complétement le défaut de I'estimateur DD.

Le défaut de I'estimateur de RSB étant supprimé, nous avons constatéettgi@mélioration reste
insuffisante pour supprimer toutes les distorsions du signal restausffeEnde nombreuses dégra-
dations sont causées par les erreurs d’estimation de la DSP du bruit'énhpact de la phase. Ces
erreurs se manifestent généralement par la distorsion des composamemigues de la parole.
Nous avons donc proposé I'approche HRNR (“harmonic regeneratice reduction”) qui tire jus-
tement parti de la structure harmonique de la parole pour limiter ce type desdistden pratique,
il s'avére possible de régénérer les harmoniques détruites par dexlapp classiques (y compris
TSNR et RFSNR) en utilisant un traitement non-linéaire du signal distoreitie @pproche permet
de limiter de fagon significative la distorsion du signal de parole.

Par dela les technigues de réduction de bruit, un soin particulier a été@ppeur mise en ceuvre.
La littérature est quasi-inexistante dans ce domaine et nous avons@udifiésentes techniques per-
mettant d’améliorer la qualité du signal restauré. En effet, il faut presielsgorécautions afin d’éviter
certains artefacts génants. En particulier, une bonne maitrise de I'étapettiese permet de suppri-
mer les “clics” qui apparaissent a cause de la variabilité du filtre de rédutditruit. Un autre point
important concerne I'agressivité du gain spectral car on ne peuegssiettre de conserver un filtre
trop agressif qui génére beaucoup de distorsion et d’artefacaligzm®n) et favorise I'apparition du
bruit musical. Par conséquent, il est trés intéressant de limiter I'agtéssivfiltre de facon a limiter
voire supprimer ces dégradations. Il est également indispensablerdgdrar |le bruit résiduel qui
permet entre autres de masquer les distorsions de la parole utile. D’ailéebirsit réinjecté doit au-
tant que possible avoir la méme nature et la méme coloration que le bruit origife¢ah a obtenir
un résultat naturel.

Les approches proposées dans le présent mémoire ont permis d’amstiorécativement les
performances des techniques de réduction de bruit. Cependant, ilengstes une marge de progres-
sion notamment lorsque le RSB est tres défavorable. En effet, il a été guables erreurs d’esti-
mation de la DSP du bruit et I'impact de la phase provoquent une distoraiomonique du signal
restauré. L'approche HRNR permet de limiter significativement ce typastiersion en régénérant
les harmoniques dégradées, mais lorsque le RSB est tres défavorablistdesions sont telles qu'il
est impossible de les régénérer efficacement. Une solution plus direcigrabt&me consisterait a
améliorer I'estimation de la DSP du bruit qui souffre de nombreuses limitatiampeOt d’ailleurs
remarquer que beaucoup de travaux portent sur ce sujet depuisroégrels années et que le pro-
bléme de la réduction de bruit a donc tendance a se reporter sur celgstie#ition robuste du bruit.
Le besoin dans ce domaine est d’obtenir une estimation a court terme cdpahiere parfaitement
les évolutions du bruit trame a trame. Dans un domaine proche, il seraitégdlmtéressant de pou-
voir estimer la différence de phase entre les composantes de signal reitd€bla contribuerait a
améliorer I'estimation du RSB notamment lorsque celui-ci est trés défavo@dpendant, les études
portant sur la phase ont montré que I'estimation de cette quantité reste lgnpedbes délicat.
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Traitements pour la réduction de bruit.
Application a la communication parlée.

Avec I'avénement des télécommunications mobiles grand public, le besoinliieené& prise de
son, notamment en réduisant la géne due au bruit, s’est fait de plussgprgsent. Les techniques de
réduction du bruit sont soumises a un compromis entre le niveau effecéfidetion et la distorsion
qui affecte le signal de parole. Au vu des performances actuelles sibebaitable de supprimer plus
de bruit tout en conservant un niveau de dégradation acceptahignddiiestauré, ceci en particulier
lorsque le niveau de bruit est important. Les techniques qui ont susgtédeal’intérét au cours de
ces 30 derniéres années sont les approches par atténuation sgectafe terme qui consistent a
modifier une transformée a court terme du signal bruité en utilisant unedéglagppression. L'essor
de cette famille de techniques s’explique essentiellement par le fait qu’'elie®fent de respecter
les contraintes de temps réel et de complexité inhérentes aux applicationmheigication parlée.

La premiére partie de ce document est consacrée a I'analyse des texshmigjeures de réduction
du bruit par atténuation spectrale a court terme. Ce sera notamment ibzcdadentifier les limita-
tions, points de blocage et autres défauts de ces méthodes ainsi quettsr uoit existe une marge
de progression intéressante en terme de qualité par rapport a cesntéffpoints clés. La seconde
partie est essentiellement consacrée a la description et I'analyse dersobrifinales proposées en
réponse aux limitations identifiées dans la premiere partie. Un soin particufjafear@ent été apporté
a la mise en ceuvre qui fait partie intégrante des techniques de réductiauitdst Qui conditionne la
qualité du signal restauré.

L'analyse des limitations des techniques de réduction du bruit actuellesnéspbr dégager plu-
sieurs approches originales permettant de résoudre tout ou partieatddnpes identifiés. Ainsi,
I'introduction de nouveaux modéles statistiques, adaptés aux signausodie gtede bruit, pour déter-
miner I'expression d’'une régle de suppression permet d'obtenir daftats sensiblement meilleurs
gu’en utilisant le modéle gaussien classique. Un probléme d’ordre plésajé@oncerne les défauts
des estimateurs du rapport signal a bruit, parameétre fondamental giiticone les performances des
techniques de réduction de bruit. La suppression de ces défautdtaffettiivement a une limitation
des distorsions de la parole. Cependant, le signal restauré souffyarode certaines dégradations
dues notamment aux erreurs d'estimation du bruit et a I'impact de |la phas#feE, I'estimation du
bruit, qui constitue une étape clé des techniques de réduction de briiite strinombreuses limita-
tions surtout lorsque le bruit n’a pas un caractére stationnaire. Dansaimdre mesure, la phase,
qui est souvent négligée, a aussi une influence importante dans I'estirdatignal de parole, en
particulier lorsque le niveau de bruit est élevé. Une approche originalgre parti de la structure
voisée du signal de parole pour limiter les distorsions harmoniques edgsnoar les techniques
classiques est proposée et permet de dépasser les limites de per&gmestechniques classiques.

Outre ces nouvelles approches, leur mise en ceuvre conditionne égalameatité finale du
signal restauré. Plusieurs points sensibles sont donc soulevésstigtiens sont données qui per-
mettent d'éviter de nombreux artefacts (“clics”, nasalisation, bruit musizEdagréables. Les ap-
proches proposées sont évaluées en utilisant des critéres objedtifflesloésultats sont au besoin
validés par des tests subjectifs. Les résultats obtenus montrent des atnékosagnificatives par
rapport aux performances des techniques de référence.



