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Résumé — Le rehaussement de la parole vise a améliorer I’intelligibilité et la qualité d’un enregistrement de parole en présence de
bruit. Dans cet article, nous proposons une approche semi-supervisée par modélisation générative exploitant une représentation
des signaux audio sous forme de jetons discrets issus d’un codec audio neuronal. Le modele proposé utilise 1’architecture RQ-
Transformer et est entrainé en deux étapes. La premiere étape vise a apprendre la distribution non-conditionnelle des jetons de
parole propre, tandis que la seconde étape vise a affiner le modele pour la génération de jetons de parole propre conditionnellement
aux jetons de parole bruitée. Nous évaluons notre approche sur deux bases de données, permettant ainsi de mesurer la généralisation
dans un domaine différent de celui d’entralnement. Les résultats expérimentaux montrent que le pré-entrainement sur des données
de parole propre améliore les performances de rehaussement.

Abstract — Speech enhancement aims to improve the intelligibility and quality of a speech recording in the presence of noise. In
this paper, we propose a semi-supervised approach based on generative modeling, leveraging an audio signal representation in the
form of discrete tokens obtained from a neural audio codec. The proposed model uses the RQ-Transformer architecture and is
trained in two stages. The first stage focuses on learning the unconditional distribution of clean speech tokens, while the second
stage fine-tunes the model for generating clean speech tokens conditioned on noisy ones. We evaluate our approach on two datasets,
allowing us to assess generalization in a domain different from the training one. Experimental results show that pretraining with
clean speech data improves enhancement performance.

dans le cadre du rehaussement de la parole [5) 12} [11} [13]].
Malgré leur succes, ces modeles sont entrainés de maniere en-
tierement supervisée et nécessitent de vastes bases de données
contenant des paires de signaux de parole bruitée et propre.
Dans ce travail, nous proposons une approche semi-supervisée
pour le rehaussement de la parole en utilisant un modele géné-
ratif basé sur I’architecture RQ-Transformer [7]] et entrainé sur
les jetons de parole de FunCodec [3]]. Notre méthode repose
sur une phase de pré-entralnement non supervisé sur un large
corpus de parole propre, permettant au modele d’apprendre
une distribution a priori des jetons de parole, avant d’étre affiné
pour la tiche de rehaussement. Nous montrons expérimenta-
lement que le pré-entralnement non supervisé améliore les
performances de rehaussement.

1 Introduction

Le rehaussement de la parole vise a améliorer 1’intelligibi-
lité et la qualité d’un enregistrement de parole en réduisant
le bruit, la réverbération, ou toute autre forme de dégrada-
tion. Les approches traditionnelles operent directement sur
la forme d’onde ou dans le domaine temps-fréquence, ou la
structure des signaux audio peut €tre mieux exploitée. Plus
récemment, les méthodes d’apprentissage profond ont permis
d’atteindre d’excellentes performances en apprenant directe-
ment une correspondance entre la parole bruitée et la parole
propre. Cependant, ces modeles sont généralement entrainés de
maniere entierement supervisée, s’appuyant sur de vastes bases
de données de signaux de parole bruitée et propre appairés.
La modélisation générative profonde constitue une alternative
intéressante, car elle permet un apprentissage semi-supervisé,
exploitant a la fois des données synthétiques annotées et des
données réelles non annotées pour améliorer les performances

2 Méthode proposée

Le modele proposé repose sur 1’architecture RQ-Transformer

et la généralisation.

Par ailleurs, les codecs audio neuronaux [14]] sont aujour-
d’hui utilisés pour transformer un signal de parole en une repré-
sentation discrete sous forme de jetons [4]. Contrairement aux
représentations continues, I’ utilisation de jetons discrets sim-
plifie les taches de prédiction, réduit les besoins computation-
nels et permet d’exploiter des modeles génératifs séquentiels
puissants, basés sur 1’architecture Transformer, habituellement
utilisés pour les modeles de langage [8]]. Désignés sous le
terme de modeles de langage pour la parole, ces modeles sus-
citent un intérét croissant pour diverses applications telles que
la synthese de parole, la conversion de voix et la séparation de
sources [2].

Plusieurs études ont exploré 1’utilisation de ces modeles

[7], concue spécifiquement pour traiter des séquences de je-
tons issus d’une quantification vectorielle résiduelle (RVQ).
Nous proposons d’adapter de cette architecture pour le rehaus-
sement de la parole a partir de jetons extraits d’un codec audio
neuronal. Notre approche suit un processus d’entrainement en
deux étapes, combinant un pré-entralnement non supervisé et
un affinement supervisé. Lors du pré-entrainement, le modele
apprend a générer des jetons de parole propre a partir d’un
vaste corpus de signaux de parole isolée, capturant ainsi la
structure sous-jacente de la parole naturelle, comme décrit
dans la section @} Dans la seconde étape, le modele est affiné
de facon supervisée, afin d’adapter ses capacités génératives a
la tiche de rehaussement de la parole, comme détaillé dans la
section[2.3] 1l est important de distinguer le codec neuronal pré-
entrainé, uniquement utilisé pour extraire une représentation


mailto:sofiene.kammoun@centralesupelec.fr
mailto:simon.leglaive@centralesupelec.fr

discrete des signaux, et notre modele de rehaussement, qui est
pré-entrainé indépendamment pour modéliser la distribution
non conditionnelle de la parole propre dans cet espace discret.

2.1 Codec audio neuronal

Soit x € R%7s un signal audio de durée d en secondes et de
fréquence d’échantillonnage f; en Hertz, en supposant d - fs €
N. Un codec audio neuronal est constitué d’un encodeur, d’un
module de quantification vectorielle résiduelle (RVQ) et d’un
décodeur [14].

Encodeur L’encodeur £ transforme le signal audio X en
une représentation latente continue sous-échantillonnée z =
E(x) e RIXT ot T =d- f, avec f, < f,. Cette transforma-
tion est réalisée a 1’aide de couches convolutives 1D avec un
pas supérieur a 1.

RVQ Le module RVQ est constitué de 2 blocs : le quantifieur
Qc : R {1,..., K} et son inverse ;' : {1,..., K}
R%. Le quantifieur discrétise z en utilisant un processus de
quantification vectorielle (VQ) a plusieurs étages [14]]. Ce
module opere indépendamment sur chaque vecteur z; =
[z € RL, t € {1,...,T}. Chaque étage de quantification
n € {1,..., N} utilise un dictionnaire C,, = {eé") € REYE
pour quantifier I’erreur résiduelle issue de I’étage précédent :

qn = argmin || r,_; —e |3, @)
ecCy

oiryg =z etr, = r,_1 — q,. Ainsi, le quantifieur Q¢
associe le vecteur latent continu z; € RZ a un vecteur de
N indices de dictionnaires, noté x; € {1,..., K}V. On note
x = {x;}+ € {1,..., K}*T la représentation discréte obte-
nue pour tout le signal d’entrée. Le quantifieur inverse opere
aussi indépendamment sur chaque trame temporelle afin de
reconstruire les vecteurs latents continus a partir des indices :
7 = Q2 (x) = N s 0l 4 = () désigne le
vecteur d’indice x5, = [x¢],, dans le dictionnaire C,,.
Décodeur Enfin, le décodeur D reconstruit le signal audio
a partir de la représentation latente quantifiée z = {z;}; €
REXT grace a des couches de convolution transposée : X =
D(z) € R*/-.
Résumé Le fonctionnement complet du codec audio neuro-
nal peut finalement &tre représenté par :

g e R £ 5 e {1,... K}N<T D e R (2)
ouéc = QcofetDe =Do le. Dans cet article, nous
supposons le codec pré-entrainé suivant la méthodologie de
[3] et développons une méthode de rehaussement de parole
dans I’espace de sortie de E¢.

2.2 Modele génératif de parole propre

Commencgons par définir le modele génératif non conditionnel
des jetons de parole propre x € {1,..., K}V*T' qui repose
sur le modele autorégressif RQ-Transformer proposé dans [7]] :

T N
pO(X) = H H pQ(ZEt,n | Xt,l:nflvxlztfl)v (3)
t=1n=1
ou xr, € {1,..., K} estle jeton a I'instant ¢ et a ’étage
de quantification n, x; = {2}V 1, X¢1m = {24}, et
X1t = {Xj}§=1~

Le RQ-Transformer est un modele qui prédit la fonction de
masse de probabilité de x; ,, étant donné x; 1.,—1 €t Xq:4—1. 11
est composé d’un Temporal Transformer et d’un Depth Trans-
former permettant de modéliser séparément les dépendances
temporelles et inter-étages de quantification. Ces transformeurs
sont constitués de plusieurs blocs d’auto-attention masquée,
chacun comprenant un module d’attention multi-téte et un ré-
seau de neurones entierement connecté, tous deux intégrant
une connexion résiduelle et une couche de normalisation.

Le Temporal Transformer encode les jetons passés X1.1—1
en un unique vecteur de contexte h; € R, ot H est la di-
mension interne du transformeur. Cette opération est réalisée
comme suit. Tout d’abord, les jetons en entrée sont convertis
en vecteurs C/, (2¢,,) € R” a ’aide d’un dictionnaire C,. Bien
qu’il soit possible d’apprendre de nouveaux dictionnaires, nous
utilisons ceux du module de RVQ du codec audio neuronal. Si
L # H, nous introduisons, pour chaque niveau de quantifica-
tion, une transformation linéaire entrainable allant de RZ dans
R, Ainsi, dans la suite nous supposerons L = H. Ensuite,
les vecteurs u;, € R¥ sont calculés pour ¢ > 2 comme suit :

N
w =PEr(t) + > [Ch(z1-14) +PEp(n)], (4

n=1

ou PEr(t) et PEp(n) sont des vecteurs d’encodage position-
nel pour les dimensions temporelle et de profondeur, respec-
tivement. Pour t = 1, nous définissons u; € R comme
un vecteur de parametres entrainables. Ainsi, u; encode 1’en-
semble des jetons a I’instant ¢ — 1 et pour tous les étages de
quantification. Finalement, le Temporal Transformer prend en
entrée la séquence de vecteurs {u,}._; :

h; = TemporalTransformer(uy, us, ..., us). (@)

Le Depth Transformer encode les jetons au pas de temps actuel
et aux étages de RVQ précédents x; 1.,—1, et combine cet
encodage avec h, pour calculer la probabilité py(z,, = k |
X¢1:n—1,X1:4—1) pour tous les indices k € {1, ..., K'}. Cette
opération est réalis€ée comme suit. Les vecteurs vy ; € RHA
sont calculés comme : v¢; = hy et, pour n > 2,

Vt,n = C;L(xt,nfl) + PED(TZ — 1) (6)

La séquence {v;; € R7}" | qui encode donc x;.; 1 et
X¢,1:m—1, est utilisée par le Depth Transformer pour prédire un
vecteur de probabilités

pt,n = DepthTransformer(vy 1, ..., vyp) € [0, IR )

avec
[pt,n]k = p@(xt,n =k | Xt,l:nfluxlztfl) (8)

et 31 [Penle = 1.

Le modele complet est entrainé de facon non supervisée, en
minimisant I’erreur d’entropie croisée entre les jetons prédits
et ceux vérité terrain, ce qui est équivalent a 1’estimation au
sens du maximum de vraisemblance pour le modele (3).

2.3 Modele adapté pour le rehaussement

Nous étendons dans cette section le modele génératif précé-
dent pour le rehaussement de la parole supervisé. L’ objectif
est d’apprendre la distribution conditionnelle des jetons de
parole propre x € {1,..., K}V*T étant donné les jetons de



parole bruitée y € {1, ..., K}?¥*T. Nous pouvons & nouveau
formuler un modele autorégressif :

T N

po(x |y) =[] I] po(@em | Xt1m-1,%14-1,5).  (9)

t=1n=1

Nous modifions la définition du vecteur de contexte dans le
modele RQ-Transformer précédent afin de prendre en compte
la dépendance supplémentaire aux jetons bruités. Soit {u} €
RHYT | une séquence de vecteurs définis pour tout ¢ par :

N
u, =PEr() + Y _(Ch(yen) + PEp(n)),  (10)
n=1

ol y¢ , est le jeton de parole bruitée a I’instant ¢ et a 1’étage de
quantification n. Le nouveau vecteur de contexte hj est défini
comme la sortie du Temporal Transformer prenant en entrée
la concaténation des séquences {us}i_; et {u,}7; :

h} = TemporalTransformer(u}, ..., u’, uy, ug, ..., uy).
(1D
En résumé, h; encapsule I’information des jetons précédents
de parole propre x;.;—1 ainsi que la séquence complete des
jetons de parole bruitée y. Le reste du modele afin d”aboutir
a la probabilité d’intérét est inchangé par rapport au premier
modele non conditionnel, a la seule différence que v, ; = hj.
De maniere similaire a la premiere étape, nous entrainons
le modele en optimisant I’erreur d’entropie croisée. Lors de
I’inférence, étant donné un signal de parole bruitée, nous 1’en-
codons d’abord en une séquence de jetons discrets y a I’aide
du codec audio neuronal. Le modele de rehaussement de la
parole traite ensuite ces jetons bruités en prédisant de maniere
autorégressive les jetons de parole propre. A chaque étape, le
jeton prédit 7 ,, est sélectionné comme suit :

x;n = argmax pﬁ(xt,n =k | X:,l;nfpx*l:tflaY)v (12)
ke{l,..,K}
ol la prédiction est conditionnée par les jetons de parole propre
générés précédemment ainsi que par les jetons de parole brui-
tée. Une fois la séquence complete de jetons propres générée,
elle est décodée en un signal audio a 1’aide du décodeur du
codec neuronal.

3 Expériences et résultats
3.1 Configuration expérimentale

Jeux de données Pour la phase de pré-entrainement, nous
utilisons le sous-ensemble train-clean-360 du jeu de
données LibriTTS [15], qui contient 191 heures de parole
propre prononcée par 904 locuteurs différents. Pour la phase
de rehaussement de la parole, nous utilisons deux jeux de
données. Le premier, WSJO-CHiMES3 [10], est créé a partir
d’énoncés de parole propre issus du Wall Street Journal, mé-
langés avec du bruit provenant de divers environnements tels
que des restaurants, des carrefours routiers et des transports
publics. Les valeurs de rapport signal a bruit (RSB) sont échan-
tillonnées uniformément entre 0 et 20 dB. Ce jeu de données
contient 30 heures de parole bruitée et propre pour 1’entraine-
ment, 8 heures pour la validation et 5 heures pour le test. Le
second jeu de données, LibrilMix [[1]], est construit a partir de
livres audio et d’échantillons de bruits ambiants réels (restau-
rants, cafés, bars, parcs), avec des valeurs de RSB variant entre

—6 et 3 dB. Nous utilisons le sous-ensemble train—-360,
qui contient 212 heures de parole bruitée et propre pour I’en-
tralnement, 11 heures pour la validation, et 11 heures pour le
test.

Configuration du modéle Pour le codec audio neuronal,
nous utilisons FunCodec [3l], qui propose plusieurs modeles
pré-entrainés. Nous sélectionnons le modele LibriTTS avec
une fréquence d’échantillonnage de f,, = 25 Hz dans I’espace
latent. Ce modele dispose de 32 niveaux de quantification,
chacun associé a un dictionnaire contenant X = 1024 vecteurs
de dimension L = 128. Pour nos expériences, nous utilisons
uniquement les N = 7 premiers niveaux de quantification, ce
qui réduit la longueur de la séquence d’entrée d’un facteur 4.5
sans dégrader significativement la qualité audio.

Pour le modele RQ-Transformer, nous utilisons 5 couches
pour le Temporal Transformer et 10 pour le Depth Transformer.
Chaque couche comprend un module d’attention multi-tétes
avec 8 tétes d’attention et un réseau entierement connecté
avec une dimension cachée de H = 512. Nous utilisons les
dictionnaires du modele FunCodec, avec pour chaque étage de
quantification une couche convolutive 1D entrainable de taille
de noyau 1 et avec H = 512 canaux de sortie.

Entrainement Nous entrainons nos modeles en échantillon-
nant aléatoirement des séquences de 2 secondes a partir de
I’ensemble d’entrainement et en extrayant les jetons a I’aide du
codec audio neuronal. Cela correspond a 7 X 25 x 2 jetons par
exemple d’entrainement. Avant I’extraction des jetons, nous
normalisons les signaux audio pour que leur moyenne quadra-
tique soit égale a 1. Afin d’analyser I’effet du pré-entralnement,
nous entrainons le méme modele deux fois, avec et sans pré-
entrainement. De plus, nous entrainons des modeles distincts
sur chaque jeu de données annoté afin d’évaluer la performance
inter-jeux de données et la capacité de généralisation.

Nous entrainons nos modeles a ’aide de deux GPU NVI-
DIA HGX A100 pour le pré-entrainement et 1’affinage. Nous
pré-entrainons d’abord un modele RQ-Transformer sur le jeu
de données de parole propre pendant 50 époques, puis nous
affinons chaque modele pendant 300 époques sur le jeu de don-
nées annoté avec une taille de lot de B = 60 par GPU. Nous
utilisons 1’optimiseur AdamW avec 31 = 0.9, 82 = 0.95, et
une régularisation L2 avec un poids de 0.05, ainsi qu’un plani-
ficateur du taux d’apprentissage a décroissance cosinus, avec
un échauffement sur 10 époques. Le taux d’apprentissage de
base est fixé 2 0.001 x ( B-+256), conformément aux stratégies
courantes.

Métriques Pour évaluer les performances de notre mo-
dele, nous nous appuyons sur des métriques de qualité non-
intrusives, couramment utilisées dans la littérature pour les
modeles génératifs de rehaussement de la parole [11} 12} [13].
Ce choix est motivé par le fait que les codecs audio neuro-
naux apprennent a reconstruire la phase des signaux au travers
d’un entralnement adversaire et non d’une fonction de colt
mesurant la reconstruction a 1’échelle des échantillons de la
forme d’onde. Les signaux reconstruits ne sont donc pas par-
faitement alignés avec les signaux de référence, ce qui dégrade
fortement les métriques standards telles que le rapport signal a
bruit, sans pour autant nuire a la qualité de reconstruction per-
cue [6]. Ainsi, des métriques comme DNSMOS, congues pour
prédire les évaluations humaines, sont devenues la norme pour



TABLE 1 : Résultats de rehaussement sur les bases de test
WSJO-CHIMES3 et LibrilMix. *Les modeles M1 et M2 sont
entrainés sur LibrilMix et WSJO-CHiMES3, respectivement.

4N

TPNS indique "Pré-entrainement non supervisé".

LibrilMix WSJO-CHiME3

Modele* PNST OVRL SIG BAK OVRL SIG BAK
X 283 342 3.36 3.02  3.50 3.63

Ml v 280 341 349 3.06 3.50 3.70
MO X 273 337 322 292 343 3.50
v 281 339 337 296 344 3.57

Bruité . 1.75 246 1.81 274 346 3.15

I’évaluation du rehaussement de la parole dans ce contexte.
Plus précisément, nous utilisons le DNSMOS P.835 [9], une
métrique non-intrusive entrainée pour prédire les évaluations
humaines en débruitage. DNSMOS évalue le rehaussement de
la parole selon trois dimensions : SIG (qualité de la parole),
BAK (suppression du bruit) et OVRL (qualité globale), avec
un systeme de score allant de 1 (mauvais) a 5 (excellent).

3.2 Résultats

Le Tableau [I] présente les résultats de rehaussement de la
parole pour les modeles entrainés sur LibrilMix (modele M1)
et WSJO-CHiME3 (modele M2). Chaque modele est évalué a la
fois sur son ensemble de test correspondant et sur un ensemble
de test différent afin d’évaluer la généralisation entre jeux de
données. Le tableau inclut également les résultats des modeles
pré-entrainés (PNS = v') et non pré-entrainés (PNS = X ), ce
qui nous permet d’analyser I’impact du pré-entrainement.

Pour toutes les métriques sauf SIG sur la base Libri 1 Mix,
les modeles pré-entrainés surpassent leurs homologues non
pré-entrainés. Cette amélioration se manifeste aussi bien dans
des conditions de test similaires a I’entralnement que dans des
conditions différentes, avec un effet encore plus prononcé dans
ces dernieres. Par exemple, pour le modele M2 on observe
une amélioration de 0.07 en BAK et 0.04 en OVRL dans
des conditions de test similaires a I’entrainement, tandis que
dans des conditions différentes, ces gains atteignent 0.15 en
BAK et 0.08 en OVRL. Cela suggere que le pré-entrainement
améliore la généralisation a des conditions différentes de celles
d’entrainement. Par ailleurs, tous les modeles obtiennent de
bonnes performances sur la métrique BAK, indiquant une
suppression efficace du bruit de fond. Ce résultat est attendu,
car ces modeles sont entrainés pour générer des jetons de
parole propre, donc sans allouer de masse de probabilité aux
jetons représentant du bruit.

4 Conclusion

Dans cet article, nous avons introduit une approche générative
pour le rehaussement de la parole utilisant une architecture
RQ-Transformer [7]] entrainée sur les jetons de parole issus
de FunCodec [3]]. Notre méthode suit un processus en deux
étapes : un pré-entrainement non supervisé sur de la parole
propre, suivi d’un affinement pour le rehaussement de la pa-
role. Nos résultats mettent en évidence les bénéfices du pré-
entrainement, conduisant & une amélioration des performances
sur les métriques de qualité non intrusives. Les travaux futurs
pourraient explorer d’autres mécanismes de conditionnement,

des techniques d’échantillonnage améliorées et 1’ utilisation de
codecs audio neuronaux plus performants.
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