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Zusammenfassung

Es wird ein marginalisiertes Partikelfilter beschrieben, das zur einkanaligen Sprachsignalver-
besserung mit einem nichtlinearen dynamischen Zustandsmodell eingesetzt werden soll. Das
System besteht aus einem Partikelfilter zum Tracking von LSP-Parametern und einem Kal-
man-Filter fiir jedes Partikel, das zur Sprachsignalverbesserung verwendet wird. In unserem
Ansatz wird angenommen, dass die Parameter in kurzen Sprachsignalblocken konstant sind,
wiahrend das Sprachsignal sich mit jedem Abtastwert dndert. Bei weilem Rauschen werden
dhnliche SNR-Gewinne wie mit einem Kalman-EM-iterative Algorithmus erzielt, wiahrend das
Hintergrundrauschen und die Log-spektrale Distanz etwas geringer sind. Mit einem erweiterten
Zustandsmodell wurden auch Untersuchungen fiir farbiges Rauschen durchgefiihrt.

1. Einleitung

FEinkanalige Sprachsignalverbesserung ist
seit langer Zeit Gegenstand intensiver
Forschung, der in den vergangenen Jahren
wegen neuer herausfordernder Anwendun-
gen im Mobilfunkbereich sogar ein zuneh-
mendes Interesse erfahren hat. Wahrend Al-
gorithmen, die die Kurzzeit-Fouriertransfor-
mation des verrauschten Signals anwenden,
zu groflen SNR-Gewinnen fiihren, sind Ver-
fahren 1im Zeitbereich dafiir bekannt, exzel-
lente Sprachqualitit zu bewirken [1]. Der
Zeitbereichsansatz basiert iiblicherweise auf
dem autoregressiven (AR-) Modell der
Spracherzeugung von dem ein Zustandsmo-
dell des Sprachsignals einfach abgeleitet
werden und in einem Kalmanfilter zur
Sprachsignalverbesserung verwendet werden
kann [2][3]. Da die Parameter des AR-
Modells nicht a-priori bekannt sind und sich
abhingig von der Zeit dndern, miissen sie
parallel zur Filterung geschitzt werden.
Gannot hat zu diesem Zweck den Kalman-
EM-iterative (KEMI) Algorithmus entwik-
kelt, einen Batch-Algorithmus, mit dem ite-
rativ die Parameter des Zustandsmodells ge-
schétzt und das verrauschte Sprachsignal ver-
bessert werden konnen [3]. Kiirzlich sind

Ansitze erschienen, die die Anderung der
AR-Parameter iiber der Zeit explizit mit
einem Zustandsmodell modellieren. Eine ap-
proximative Losung des resultierenden nicht-
linearen Schitzproblems ist mit Hilfe des
Unscented Kalman Filters [4] moglich, wo-
durch bislang jedoch keine iiberzeugenden
Resultate erzielt wurden. Wir verwenden
stattdessen eine marginalisierte Partikelfilter-
struktur, die in [5] zur Verbesserung indi-
vidueller Phonemiibergdnge mit einem Ran-
dom-Walk-Modell fiir die zeitverdnderlichen
AR-Parameter ausgenutzt wird. In [6] wird
dieser Ansatz in einem Modell eingesetzt,
das auf PARCOR-Koeffizienten basiert und
sowohl fiir kurze Sprach- als auch
Musikdaten angewendet wurde. Unser Par-
tikelfilter  operiert auf Blocken des ver-
rauschten Sprachsignals, woduch neben einer
reduzierten Rechenzeit eine Verbesserung
der Sprachqualitit erreicht wird.

Im nichsten Abschnitt beschreiben wir das
marginalisierte Partikelfilter, das wir in [10]
entwickelt haben. Eine Modellerweiterung
fiir farbiges Rauschen wird in Abschnitt 3
beschrieben. In Abschnitt 4 prasentieren wir
Testergebnisse fiir weiBes und farbiges
Rauschen.
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2. Marginalisiertes Partikelfilter

Ziel ist es, das unverrauschte Sprachsignal
s(k) aus den verrauschten Beobachtungen
y(k)=s(k)+g, (k)v(k), k=1,2,...,
zu schitzen, wobei v(k) normalisiertes
(Mittelwert Null, Varianz Eins) additives,
weiBes Gauss'sches Rauschen und g, (k)
der Verstiarkungsfaktor des Rauschens sind.
Das unverrauschte Sprachsignal kann unter
Verwendung des Quelle-Filter-Modells der
Spracherzeugung in der Form

Za s(k—j)+Vg (k)w(

geschrleben werden. Dabei bezeichnen
a;(k), j=1..p, die zeitvarianten autore-
gressiven (AR-) Parameter, w,(k) die nor-
malisierte, weile gaullverteilte Anregung
und Vg, (k) die Verstirkung der Anregung.
Unter der Annahme, dass die AR-Koeffi-
zienten und der Rauschpegel bekannt sind,
kann ein lineares Zustandsmodell mit dem
Zustandsvektor s(k)=(s(k)...s(k—p+1))"
und einer Zustandsiibergangsmatrix, die die
AR-Koeffizienten enthélt, abgeleitet werden
[3]. In [5] wurde dieses Zustandsmodell
erweitert, so dass die zeitliche Anderung der
AR-Parameter beriicksichtigt wurde. Eine
weitere Verallgemeinerung dieses Modells
haben wir in [10] vorgenommen, indem wir
ein stiickweise konstantes Modell fiir die
AR-Koeffizienten angenommen haben. Es
wird also davon ausgegangen, dass der Koef-
fizientenvektor a(mM +1), der sich aus den
Koeffizienten a;(mM+1), j=1...p zusam-
mensetzt, fir Blocke der Liange M Samples
konstant ist, d.h. fir /=0,1,... M —1 . Fir die
Anderung zwischen aufeinander folgenden
Blocken wird ein lineares Zustandsmodell
angenommen:

a(m+1)=F a(m)+G,w, (m),
wobei m den Blockzdhler und w,(m)
weiles, gauBlverteiltes Rauschen mit der Ko-
varianzmatrix E|w,w,|=1,, einer pXp -
Einheitsmatrix, sind. Der Zustandsvektor
x(m, k)=(s"(k), 0" (m))"

besteht jetzt aus dem Zustand des Signals,
d.h. den =zuletzt abgetasteten Werten des
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Sprachsignals s(k), und dem Zustand des
Parametervektors @ (m)=a(m). Anstelle
der AR-Koeffizienten verwenden wir dabei
die dquivalenten Line Spectral Pair (LSP-)
Koeffizienten [11], die einen geringeren Pra-
diktionsfehler aufweisen [10]. Die Matrizen
F, und G, sind die Zustandsiibergangs-
bzw. Eingangsmatrix, die wir aus unver-
rauschten Sprachdaten trainiert haben. Dieses
Modell ist nichtlinear, und sequentielle Mon-
te Carlo Methoden konnen dazu verwendet
werden, die a-posteriori Wahrscheinlichkeit
des Zustandsvektors bei gegebenen Beobach-
tungen zu schitzen. Unter Verwendung der
bedingten Linearitit des Modells von s(k)
bei gegebenem @ (m) erhilt man durch
Marginalisierung ein kombiniertes Partikel-
und Kalmanfilter [10], dessen Funktion an
dieser Stelle skizziert wird. Die Verteilungs-
dichte des Koeffizientenvektors @ (m) wird
durch Partikel @(i)(m),iZI...Np, appro-
ximiert, die durch Sampling aus der GauB-
verteilung p(@(m)|@(m—1)) pridiziert
werden. Mit den pridizierten Koeffizienten
0" (m) werden die Systemmatrizen von i
Kalmanfiltern berechnet, mit denen die

A

Zustandsschitzungen $"'(mM +1) und Ko-
varianzen ngy(mM +1) aus den Eingangs-
daten y(mM+I) bestimmt werden. Den
Partikeln werden Gewichte w"'(m) zuge-

ordnet, die proportional zu dem Wert einer
GauBverteilung mit dem Exponenten

Mz—l (y(mM+1)—(a")" (m)§" (mM +1))?

1=0 2(2(;‘)Y(mM+l)+gv)_l
sind. Entsprechend der Gewichte wird ein

Resampling durchgefiihrt. Die Schitzung des
unverrauschten Sprachsignals ergibt sich als

S(mM+1) Zw N mM+1) -

3. Erweiterung auf farbiges Rauschen

Zur Erweiterung auf farbiges Rauschen wird
y(k) in der Form y(k)=s(k)+n(k)
geschrieben, wobei n(k) als AR-ProzeB
der Form

)= 8, (m)n(k—j)+\g,(m)v(k)

Jj=1
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modelliert wird und B,(m), j=1...q, die
zeitvarianten AR-Parameter des Rauschens
sind. Der Zustandsvektor wird zur Erweite-
rung auf farbiges Rauschen um Komponen-
ten fiir die ¢ letzten Rauschsignalabtastwer-
te erweitert. Man erhélt somit das erweiterte
Zustandsmodell

x(m)=(s"(k),n" (k),®" (m))".

Die zusitzlichen Parameter B,(m) werden
mit Hilfe eines parallel laufenden Kalman-
EM-iterative-Algorithmus  geschétzt. Zur
Anpassung der Kalmanfilterung an das er-
weiterte Zustandsmodell werden fiir jedes
Partikel die in [3] angegeben Kalmanfilter-
gleichungen verwendet.

4. Testergebnisse

Als Datenbasis fiir die Experimente dienten
Satze des Wallstreet Journal Corpus (WSJ),
denen weilles, gaullverteiltes Rauschen bei
verschiedenen SNR kiinstlich iiberlagert
wurde. Die Testdurchldufe fiir den vorge-
schlagenen Partikel-Kalman-Algorithmus
(im folgenden als PK2 bezeichnet) erfolgten
mit den in [10] ermittelten Parametern
Blocklinge M =16, Modellordnung p=3
und Partikelanzahl N ,=100. Zum Ver-
gleich der Ergebnisse wurden Gannot's
bekannter Kalman-EM-iterative (KEMI) Al-
gorithmus sowie ein Ansatz, der dem Ver-
fahren von Vermaak dhnelt (PK) und als
Ausgangspunkt flir unsere Untersuchungen
diente, herangezogen. Der KEMI-Algorith-
mus wurde mit fiinf Iterationen, nicht-
iiberlappenden Blocken der Linge M =128,
der Modellordnung p=10 sowie additivem,
gauflverteilten weillen Rauschen parametri-
siert. PK wurde mit M=1 und p=3
getestet. Wir haben N ,=100 Partikel sowie
ein Random-Walk-Modell fiir das zeitliche
Verhalten der AR-Koeffizienten verwendet.
Anders als in [5] wurde der Gainfaktor g,
nicht in den Zustandsvektor integriert,
sondern wie in [3] beschrieben berechnet.
AuBerdem diente ein zweistufiges Wiener-
Filter [13] als Referenzverfahren. Fiir die
Auswertung kamen vier verschiedene
QualitdtsmalBle zum Einsatz, die von Gannot
in [3] und [12] vorgeschlagen wurden. Die
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iber 20 Sétze gemittelten Ergebnisse sind in
Bild 1 dargestellt.
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Bild 1: QualitdtsmalBle fiir 20 WSJ-Sitze mit
gauf3verteiltem Rauschen

Das SNR des Ausgangssignals [12] ist fiir
kleine Eingangs-SNR bei PK2 etwas hoher
als bei KEMI, wiéhrend bei groflen Eingangs-
SNR die Ergebnisse von KEMI etwas besser
sind. Fiir das segmentielle SNR [3] ergeben
sich &dhnliche Resultate, wihrend der
Rauschpegel [12] mit PK2 geringer ist. Da
der SNR-Gewinn nicht stark mit der Qualitat
des Sprachsignals korreliert ist, hat Gannot in
[12] vorgeschlagen, die Log-spektrale Dis-
tanz (LSD), die besser mit dem Mean-
Opinion-Score korreliert ist, als Qualitdtsmall
zu verwenden. Mit dem LSD-Mal3 ergeben
sich mit PK2 etwas bessere Resultate als mit
KEMI. Der Algorithmus PK, der als Aus-
gangspunkt fiir die Entwicklung von PK2
diente, erzielte fiir die betrachteten Quali-
taitsmaBe und Eingangs-SNR-Werte schlech-
tere Resultate als PK2 und KEMI. Mit dem
Wiener-Filter ergeben sich bei Eingangs-
SNR-Werten von mehr als 0dB schlechtere
Resultate bzgl. des LSD-Malfles als mit dem
Verfahren PK2. Der Rauschpegel wird mit
dem Wiener-Filter jedoch deutlich stirker
reduziert. Die Qualitdtsmalle fiir das
Ausgangs-SNR und das segmentielle SNR
wurden fiir Zeitbereichsverfahren entwickelt
und liefern fiir das Wiener-Filter keine
aussagekriftigen Resulate. Die Algorithmen
PK2 und KEMI sowie die Erweiterung von
PK2 auf farbiges Rauschen mit g=2 (siche
Abschnitt 3; im Folgenden als PK2 col
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bezeichnet) sowie das Verfahren KEMI mit
g=2 [3] (im Folgenden als KEMI col
bezeichnet) wurden auflerdem bei farbigen
Rauschen untersucht (Bild 2).
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Bild 2: Qualititsmalle fiir 20 WSJ-Sitze mit
farbigem Rauschen

Durch die Modellerweiterungen ergeben sich
bei farbigen Rauschen sowohl mit KEMI als
auch mit PK2 deutliche Verbesserungen. Fiir
die Verfahren mit erweitertem Modell sind
das Ausgangs-SNR und das segmentielle
SNR bei kleinen Eingangs-SNR-Werten fiir
PK2 etwas besser als fiir KEMI, wihrend
sich bei groflen Eingangs-SNR-Werten etwas
bessere Resultate fiir KEMI ergeben. Der
Rauschlevel und das LSD-Mafl sind mit
KEMI etwas geringer. Die Laufzeit von PK2
betrdgt bei der angegebenen Parametri-
sierung sowohl fiir weilles als auch fiir
farbiges Rauschen wunter Matlab 7.0.0,
Release 14 auf einem Intel Pentium III
Prozessor mit 1 GHz Takt-frequenz ungeféhr
das hundertfache der Laufzeit von KEMI.

5. Schlufibemerkungen

In diesem Paper wurde ein marginalisiertes
Partikelfilter vorgestellt, das auf iterativer
Blockverarbeitung basiert und ein Zustands-
modell mit LSP-Koeffizienten verwendet,
welches aus Trainingsdaten gelernt wird. Die
SNR-Gewinne, die bei dem Test mit Sétzen
aus der WSJ Sprachdatenbank erzielt
wurden, sind vergleichbar mit denen, die sich
durch Anwendung des Kalman-EM-iterative
Algorithmus ergeben, wiahrend etwas bessere
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Werte des Rauschpegels und der Log-
spektralen Distanz erzielt werden. Allerdings
ist die Komplexitit wesentlich hoher. Durch
ein erweitertes Zustandsmodell konnten die
Resultate bei farbigen Rauschen verbessert
werden.

6. Anmerkungen

Die Forschung wird unterstiitzt durch das
DFG Graduiertenkolleg GK-693 des Pader-
born Institute for Scientific Computation
(PaSCo).
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