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Tóm tҳt 
Nghiên cӭu này ÿӅ xuҩt mӝt phѭѫng pháp tăng cѭӡng mӟi sӱ dөng mô hình tӵ chú ý 
ÿӇ phân tách giӑng nói ÿѫn kênh. Ĉҫu tiên, ÿóng băng tҩt cҧ các lӟp trong mô hình tӵ 
chú ý ÿã ÿѭӧc huҩn luyӋn trѭӟc. TiӃp theo, tiӃn hành huҩn luyӋn lҥi mô hình qua ba 
giai ÿoҥn, sӱ dөng cѫ chӃ lұp lӏch ÿӇ ÿiӅu chӍnh tӕc ÿӝ hӑc tұp và mӣ khóa các lӟp 
trong mô hình theo lӏch trình. Qua quá trình này, mô hình ÿѭӧc cұp nhұt và nâng cҩp 
tӯ kiӃn thӭc trѭӟc ÿó, giúp cҧi thiӋn hiӋu suҩt mô hình ÿӗng thӡi giҧm thiӇu thӡi gian 
và chi phí huҩn luyӋn. Phѭѫng pháp này không chӍ giúp tăng hiӋu suҩt cӫa mô hình so 
vӟi các phѭѫng pháp truyӅn thӕng mà còn có thӇ ÿѭӧc áp dөng ÿӇ cҧi thiӋn hiӋu suҩt 
cӫa các mô hình hiӋn có. KӃt quҧ thӱ nghiӋm choa thҩy rҵng mô hình ÿѭӧc huҩn luyӋn 
theo phѭѫng pháp này vѭӧt trӝi hѫn các phѭѫng pháp hiӋn tҥi ÿӕi vӟi nhiӋm vө tách 
giӑng nói ÿѫn âm trên các tұp dӳ liӋu thông thѭӡng. 
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Tӯ khóa 
Mô hình ÿѭӧc huҩn 
luyӋn trѭӟc, bӝ chuyӇn 
ÿәi (transfomer),  
cѫ chӃ tӵ chú ý, mô 
hình tinh chӍnh, khung 
che dҩu thӡi gian,  
tách giӑng nói 

1 Ĉһt vҩn ÿӅ 

Hӑc sâu ÿã chӭng tӓ tính hiӋu quҧ trong viӋc giҧi 
quyӃt các vҩn ÿӅ mang tính quy tҳc không rõ ràng 
trong lƭnh vӵc tӵ nhiên. Trong lƭnh vӵc thӏ giác máy 
tính, nhiӅu mô hình hӑc sâu ÿã ÿҥt ÿѭӧc thành công 
ÿáng kӇ [1-5]. Tѭѫng tӵ, trong xӱ lý ngôn ngӳ tӵ 
nhiên [6, 7] và xӱ lý âm thanh [8-12], các mô hình hӑc 
sâu cǊng ÿã mang lҥi nhӳng kӃt quҧ tích cӵc. Trong 
viӋc xӱ lý tiӃng nói, mӝt thách thӭc quan trӑng là phҧi 
tách biӋt các âm thanh. Phѭѫng pháp huҩn luyӋn phә, 
ÿһc biӋt là phѭѫng pháp không gian nhúng sâu, ÿã ÿҥt 
ÿѭӧc hiӋu suҩt và hiӋu quҧ tiên tiӃn nhҩt ÿӕi vӟi sӕ 
lѭӧng ngѭӡi nói chѭa biӃt [13-15]. Gҫn ÿây, các 
nghiên cӭu dӵa trên tiӃng nói miӅn thӡi gian ÿã ÿҥt 
ÿѭӧc thành công ÿáng kӇ. Ví dө, mӝt khung phân tách 
cѫ bҧn ÿѭӧc ÿѭa ra bӣi Luo ÿã ÿҥt ÿѭӧc hiӋu suҩt vѭӧt 
trӝi [10]. Các tác giҧ trong mӝt nghiên cӭu khác ÿã chӍ 
ra rҵng phѭѫng pháp này vѭӧt trӝi hѫn phѭѫng pháp 
phân tách quang phә bҵng cách sӱ dөng mһt nҥ tҫn sӕ 

thӡi gian (time-frequency mask) [16]. Cҩu trúc phân 
tách giӑng nói ÿһc biӋt hiӋu quҧ, bao gӗm cҩu trúc nӝi 
bӝ và liên phân ÿoҥn, ÿã ÿѭӧc ÿӅ xuҩt ÿӇ ÿѫn giҧn hóa 
quá trình tính toán và cҧi thiӋn khҧ năng hiӇu ngӳ cҧnh 
cӫa chuӛi âm thanh dài [9]. 
Cѫ chӃ chú ý và cѫ chӃ tӵ chú ý ÿҥi diӋn cho các thành 
phҫn then chӕt trong cҩu trúc bӝ chuyӇn ÿәi 
(transformer) [17], tҥo thành nӅn tҧng cho các mô hình 
hӑc sâu hiӋn ÿҥi. Bѭӟc ÿӝt phá mang tính biӃn ÿәi này 
ÿã cách mҥng hóa các cҩu trúc tuҫn tӵ, ÿҥt ÿѭӧc thành 
công vѭӧt trӝi trong xӱ lý ngôn ngӳ [7], ÿһc biӋt là 
trong dӏch máy [18] và mӣ rӝng tác ÿӝng cӫa nó ÿӃn 
lƭnh vӵc thӏ giác máy tính [2, 3]. Bӝ chuyӇn ÿәi nhұn 
diӋn bӕi cҧnh phө thuӝc vào các chuӛi dài phù hӧp cho 
các tác vө xӱ lý giӑng nói và âm thanh. Nó ÿã thӵc sӵ 
thành công trong viӋc nhұn dҥng giӑng nói, xác minh 
ngѭӡi nói, sӵ tách biӋt [6, 19]. Nhұn dҥng bӕi cҧnh cӫa 
mӝt chuӛi thӡi gian cӵc kǤ dài là ÿӝng lӵc trong viӋc 
tách nguӗn âm thanh trong miӅn thӡi gian. Ĉһc biӋt, 



 

 
ĐҢi hҸc NguyҴn TҤt Thành   

TҢp chí Khoa hҸc & Công nghҵ Vol 7, No 116 

viӋc tách giӑng nói ÿòi hӓi phҧi xӱ lý chuӛi thӡi gian 
cӵc dài, ÿһt ra thách thӭc cho mô hình bӝ chuyӇn ÿәi 
do ÿӝ phӭc tҥp bұc hai cӫa cѫ chӃ tӵ chú ý [17]. Vì vұy, 
bӝ chuyӇn ÿәi thѭӡng bӏ tҳc nghӁn tính toán vӟi chuӛi 
thӡi gian cӵc kǤ dài. ViӋc giҧm tҳc nghӁn bӝ nhӟ trong 
cѫ chӃ tӵ chú ý cӫa bӝ chuyӇn ÿәi ÿã ÿѭӧc các tác giҧ 
nghiên cӭu trong nhiӅu năm qua. Cách phә biӃn ÿӇ giҧi 
quyӃt vҩn ÿӅ này là tҥo các tұp hӧp con. ĈӇ nҳm bҳt cҧ 
ngҳn hҥn và phө thuӝc lâu dài, bӝ chuyӇn ÿәi phân ÿoҥn 
[3] sӱ dөng cҧ khung trѭӧt cөc bӝ và khung trѭӧt giãn 
nӣ trên mӝt sӕ lѭӧng phҫn tӱ không ÿәi. Các phiên bҧn 
sau này dӵa trên [20], LongFormer [21] sӱ dөng các 
ÿҫu chú ý tәng thӇ kӃt hӧp ÿӇ cҧi thiӋn bӝ chuyӇn ÿәi 
trong khi Linformers [22] sӱ dөng phép nhân ma trұn 
bұc thҩp ÿӇ ѭӟc tính toàn bӝ chú ý phân ÿoҥn. Mӝt 
phѭѫng pháp thành công là  chia nhҥy cҧm cөc bӝ sӱ 
dөng ÿӇ phân cөm các phҫn tӱ [23]. 
TiӃp nӕi thành công cӫa cҩu trúc bӝ chuyӇn ÿәi, nó ÿѭӧc 
tích hӧp vào cҩu trúc nӝi bӝ. Trong nghiên cӭu này, dӵa 
trên nhӳng thành công cӫa Sepformer [17], ÿӅ xuҩt ÿѭӧc 
sӱ dөng ÿӇ huҩn luyӋn lҥi mô hình này vӟi nhiӅu thông 
sӕ kӻ thuұt và áp dөng nó cho các bӝ dӳ liӋu khác nhau, 
cө thӇ là khung tӵ chú ý ÿѭӧc huҩn luyӋn trѭӟc. Ĉҫu 
tiên, tҩt cҧ các lӟp trong khuôn khә tӵ chú ý ÿѭӧc huҩn 
luyӋn trѭӟc ÿӅu bӏ ÿóng băng. Sau ÿó, mô hình ÿѭӧc 
huҩn luyӋn lҥi qua ba giai ÿoҥn bҵng cách sӱ dөng cѫ 
chӃ lұp lӏch cho tӕc ÿӝ hӑc tұp và các lӟp cӫa khung ÿѭӧc 
mӣ khóa theo lӏch trình. Bҵng cách này, mô hình ÿѭӧc 
hӑc lҥi, nâng cao và cұp nhұt tӯ kiӃn thӭc trѭӟc ÿó. KӃt 
quҧ cho thҩy rҵng ÿӧt huҩn luyӋn tiӃp theo ÿã mang lҥi 
hiӋu quҧ rõ rӋt, ÿҥt kӃt quҧ tӕt hѫn so vӟi mô hình ban 
ÿҫu, ÿӗng thӡi phѭѫng pháp này cǊng giúp giҧm ÿáng 
kӇ chi phí và thӡi gian huҩn luyӋn. Ĉây cǊng là phѭѫng 
pháp tiӃp cұn hiӋu quҧ cho các ӭng dөng cө thӇ dӵa trên 
phѭѫng pháp huҩn luyӋn lҥi và ÿҥt ÿѭӧc kӃt quҧ thành 
công trong viӋc tách tiӃng nói. 
 

2 HӋ thӕng tách giӑng nói miӅn thӡi gian 

2.1 Khӕi mã hóa thông tin ÿҫu vào 
Dҥng sóng hӛn hӧp trong miӅn thӡi gian, ly R , cӫa 

mӝt sӕ bӝ nói ÿӝc lұp ÿѭӧc sӱ dөng làm tính năng ÿҫu 
vào cӫa bӝ mã hóa. Giӕng nhѭ trong miӅn tҫn sӕ thӡi 
gian, nhiӅu nghiên cӭu trѭӟc ÿây áp dөng tính năng 
biӃn ÿәi Fourier thӡi gian ngҳn. Trong miӅn thӡi gian, 
tính năng biӃn ÿәi Fourier thӡi gian ngҳn ÿѭӧc thay thӃ 
bҵng tính năng trung gian, ÿѭӧc tҥo bӣi khӕi mã hóa 
tích chұp và ÿѭӧc tính nhѭ sau: 

Re ( 1 ( ))e Lu conv D y      (1) 

Trong ÿó cҩu trúc bӝ mã hóa có thӇ ÿѭӧc ÿӏnh nghƭa là 
lӟp chұp 1D (Conv1D) vӟi kích hoҥt ÿѫn vӏ tuyӃn tính 
ÿѭӧc chӍnh lѭu (ReLU) ÿӇ ÿҧm bҧo kӃt quҧ không âm. 
Cѫ chӃ mã hóa ÿѭӧc sӱ dөng ÿӇ tҥo ra các tính năng 
trung gian ҧnh hѭӣng ÿӃn hiӋu suҩt, kích thѭӟc và chi 
phí tính toán cӫa mô hình. 
2.2 Khӕi phân tách 
C̭u trúc chung: cҩu trúc chi tiӃt cӫa hӋ thӕng phân tách 
ÿѭӧc hiӇn thӏ trong Hình 1. Ĉҫu vào cӫa khӕi mһt nҥ là 

ÿһc ÿiӇm trung gian 
l de R   trong khi ÿҫu ra cӫa khӕi 

mһt nҥ là mһt nҥ dӵ ÿoán 1 2ˆ ˆ ˆ, , ..., cm m m cӫa ngѭӡi nói 

c trong cách nói hӛn hӧp. 
Tính năng trung gian (trong Phҫn 2.1) ÿѭӧc chuҭn hóa 
bҵng cách chuҭn hóa lӟp và ÿѭӧc thӵc hiӋn bӣi mӝt lӟp 
ÿѭӧc kӃt nӕi ÿҫy ÿӫ vӟi khung tuyӃn tính. Các phân 
ÿoҥn chӗng chéo ÿѭӧc tҥo vӟi kích thѭӟc sӱ dөng mӭc 

chӗng chéo 50 %. Ĉһc tính tensor, 
(1) s k de R   , 

trong ÿó d biӇu thӏ ÿһc ÿiӇm thӭ nguyên, s biӇu thӏ ÿӝ 
dài ÿoҥn và k biӇu thӏ sӕ ÿoҥn. Khӕi chính cӫa khӕi mһt 
nҥ là bӝ chuyӇn ÿәi, vӟi thành phҫn chính là khung tӵ 
chú ý. BiӇu diӉn tensor ÿѭӧc cҩp cho các bӝ chuyӇn ÿәi 
sӱ dөng hai bӝ chuyӇn ÿәi (tӭc là các bӝ chuyӇn ÿәi nӝi 
bӝ và liên ÿoҥn) mҳc nӕi tiӃp. 

 

 
 

Hình 1  Sѫ ÿӗ tәng quát hӋ thӕng tách giӑng nói miӅn thӡi gian 
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Cҩu trúc này có thӇ hӑc kiӃn thӭc tӯ các chuӛi phө 
thuӝc ngҳn hҥn và dài hҥn. Sau ÿó, ÿҫu ra cӫa mô ÿun 

chính, 
(2) s k de R   , ÿѭӧc xӱ lý bӣi ÿѫn vӏ tuyӃn tính 

chӍnh lѭu tham sӕ (PReLU). Sau ÿó, lӟp tuyӃn tính 

ÿѭӧc sӱ dөng và ÿҫu ra là 
(3) s k d ce R    . Cuӕi cùng, 

lӟp khӱ chӗng lҩp ÿѭӧc sӱ dөng ÿӇ tҥo 
(4) l d ce R  

Mô hình chҥy biӇu diӉn này thông qua hai lӟp chuyӇn 
tiӃp nguӗn cҩp dӳ liӋu, theo sau là hàm ReLU, ÿӇ tҥo 
ra mһt nҥ mc cӫa mӛi ngѭӡi nói.  
Bӝ chuyӇn ÿәi liên ÿoҥn và nӝi bӝ: các bӝ chuyӇn ÿәi 
ÿѭӧc chӃ tҥo cho bӝ chuyӇn ÿәi liên ÿoҥn và nӝi bӝ dӵa 
trên [17]. Ĉҫu vào bӝ chuyӇn ÿәi biӇu thӏ ࢡ và mã hóa 
vӏ trí cӫa bӝ chuyӇn ÿәi là µ. Công thӭc ÿѭӧc ÿӏnh 
nghƭa nhѭ sau: ࢡ = (1)ࢡ + µ. Mã hóa vӏ trí bә sung kiӃn 
thӭc vӅ thӭ tӵ cӫa các mөc riêng lҿ trong chuӛi, nâng 
cao hiӋu quҧ phân tách. Sau ÿó, nhiӅu mô ÿun bӝ 
chuyӇn ÿәi ÿѭӧc sӱ dөng. Trong mӛi bӝ chuyӇn ÿәi, 
lӟp ÿӏnh mӭc và sӵ chú ý nhiӅu ÿҫu (MHA) vӟi lӟp 
chuҭn hóa (Normlayer) ÿѭӧc áp dөng và ÿѭӧc xác ÿӏnh 
nhѭ sau:  

 (2)     (((1)ࢡ) Normlayer)MHA = (2)ࢡ
Mӛi phҫn ÿҫu cӫa sӵ chú ý sӁ tính toán sӵ chú ý cӫa 
sҧn phҭm chҩm theo tӹ lӋ cho tҩt cҧ các thành phҫn 

khác nhau cӫa mӝt chuӛi. Mҥng chuyӇn tiӃp nguӗn cҩp 
dӳ liӋu (FFN) ÿѭӧc sӱ dөng ӣ vӏ trí ÿӝc lұp và ÿѭӧc xác 
ÿӏnh nhѭ sau: 
 (3)   (1)ࢡ + (2)ࢡ + (((1)ࢡ + (2)ࢡ)Normlayer)FFN = (3)ࢡ
Mô-ÿun bӝ chuyӇn ÿәi tәng thӇ ÿѭӧc tính nhѭ sau: 

f(ࢡ) = hț(ࢡ + µ) + (4)     ,ࢡ 
ӣ ÿây hț(ā) là ț lӟp cӫa h(·) (tӭc là h(ā) là mô ÿun bӝ 
chuyӇn ÿәi [8]). Theo [17], ț cǊng là sӕ lѭӧng bӝ 
chuyӇn ÿәi liên và bӝ chuyӇn ÿәi nӝi bӝ. Trong Hình 
2, các bӝ chuyӇn ÿәi giӳa và trong là mô ÿun xӱ lý 
chính [8]. KiӃn trúc này dӵa trên DPRNN [9] ÿӇ mô 
hình hóa các chuӛi dài hҥn và ngҳn hҥn. Trong [8], các 
bӝ chuyӇn ÿәi liên ÿoҥn và nӝi bӝ ÿѭӧc sӱ dөng ÿӇ 
thay thӃ các mҥng hӗi tiӃp giӳa và trong. Bӝ chuyӇn 
ÿәi liên ÿoҥn ÿѭӧc sӱ dөng ÿӇ mô hình hóa các trình 
tӵ dài hҥn trong khi bӝ chuyӇn ÿәi nӝi bӝ ÿѭӧc sӱ 
dөng ÿӇ xӱ lý các trình tӵ ngҳn hҥn. Nhѭ tính toán 
trong phѭѫng trình (4), chӭc năng tәng thӇ cӫa các bӝ 
chuyӇn ÿәi giӳa và trong bӝ chuyӇn ÿәi ÿѭӧc xác ÿӏnh 
nhѭ sau: (2) (1)

int int( ( ))er rae f f e , trong ÿó 
int erf  và 

int raf  

lҫn lѭӧt biӇu thӏ bӝ chuyӇn ÿәi liên ÿoҥn và bӝ chuyӇn 
ÿәi nӝi bӝ. 

  

 
Hình 2  KiӃn trúc bӝ chuyӇn ÿәi trong mô hình hӑc sâu. 

2.3 Khӕi giҧi mã tích chұp chuyӇn ÿәi 
Trong khӕi giҧi mã, lӟp tích chұp chuyӇn ÿәi ÿѭӧc sӱ 
dөng. Lӟp tích chұp chuyӇn ÿәi ÿѭӧc cҩu hình vӟi kích 
thѭӟc lõi và bѭӟc tiӃn bҵng khӕi mã hóa. Các cách phát 
âm ѭӟc tính ÿѭӧc xây dӵng lҥi bҵng phép nhân theo 
tӯng phҫn tӱ cӫa mһt nҥ ѭӟc tính cӫa nguӗn tín hiӋu 

phát âm ˆ cm  và ÿһc ÿiӇm trung gian e và ÿѭӧc viӃt nhѭ 

sau ˆcx = 1 ( )ConvTr D ( ˆ cm e) trong ÿó ˆcx ݪ biӇu thӏ cách 

phát âm ѭӟc tính cӫa câu nói ban ÿҫu thӭ c. 1 ( )ConvTr D   

là lӟp chұp 1D ÿѭӧc chuyӇn ÿәi. 

3 Khung tӵ chú ý ÿѭӧc huҩn luyӋn tăng cѭӡng 

Trong nghiên cӭu này, khung tӵ chú ý ÿѭӧc huҩn luyӋn 
trѭӟc và ÿѭӧc ÿӅ xuҩt thành ba giai ÿoҥn cӫa quá trình 
hӑc tұp. Trong giai ÿoҥn ÿҫu tiên, bӝ chuyӇn ÿәi nӝi bӝ 
và liên ÿoҥn chuyӇn ÿәi thӭ nhҩt ÿѭӧc ÿóng băng và tinh 
chӍnh trӑng sӕ cӫa bӝ chuyӇn ÿәi nӝi bӝ và liên ÿoҥn 
chuyӇn ÿәi thӭ hai. Trong giai ÿoҥn này, mô hình ÿѭӧc 
huҩn luyӋn lҥi và cұp nhұt trӑng sӕ cho khӕi thӭ hai bҵng 
cѫ chӃ lұp kӃ hoҥch cho tӕc ÿӝ hӑc tұp và các lӟp cӫa 
khung ÿѭӧc mӣ khóa theo lӏch trình. Trong giai ÿoҥn thӭ 
hai, bӝ chuyӇn ÿәi nӝi bӝ và liên ÿoҥn chuyӇn ÿәi thӭ 
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hai bӏ ÿóng băng và trӑng sӕ cӫa bӝ chuyӇn ÿәi ÿҫu tiên 
ÿѭӧc cұp nhұt bҵng cѫ chӃ lұp kӃ hoҥch tӕc ÿӝ hӑc tұp. 
Ӣ giai ÿoҥn cuӕi, tҩt cҧ các khӕi thành phҫn cӫa khung 
ÿӅu ÿѭӧc tinh chӍnh. KӃ thӯa các trӑng sӕ ÿѭӧc tҥo ban 
ÿҫu, ӣ công viӋc tiӃp theo, quá trình huҩn luyӋn sӁ thӵc 
hiӋn tӯ các khӕi cuӕi cùng trѭӟc ÿӃn các khӕi tiӃp theo. 
ĈiӅu này giúp hӋ thӕng tinh chӍnh và cұp nhұt nhӳng 
thiӃu sót trѭӟc ÿó, nhѭ nhiӋm vө rà soát ÿӇ ÿѭa ra quyӃt 
ÿӏnh chính xác hѫn. ĈiӇm mҥnh cӫa phѭѫng pháp này là 
tăng hiӋu suҩt ÿӗng thӡi giҧm ÿáng kӇ thӡi gian huҩn 
luyӋn. Theo cách tiӃp cұn này, hiӋu suҩt ÿѭӧc nâng cao 
cӫa mô hình so vӟi mô hình không ÿѭӧc huҩn luyӋn 
trѭӟc bҳt nguӗn tӯ viӋc sӱ dөng các tính năng ӣ giai ÿoҥn 
ÿҫu ÿѭӧc huҩn luyӋn trѭӟc trong suӕt các giai ÿoҥn sau. 
ChiӃn lѭӧc tái sӱ dөng các tính năng này không chӍ tұn 
dөng lѭӧng kiӃn thӭc phong phú ÿã ÿѭӧc mã hóa trong 
mô hình ÿѭӧc huҩn luyӋn trѭӟc mà còn tҥo ÿiӅu kiӋn cho 
quá trình hӑc tұp hiӋu quҧ hѫn. Bҵng cách tұn dөng các 
biӇu diӉn có sҹn này, mô hình này có thӇ tұp trung nӛ lӵc 
huҩn luyӋn vào viӋc tinh chӍnh và tinh chӍnh các tính 
năng ÿѭӧc trích xuҩt ÿӇ phù hӧp hѫn vӟi nhiӋm vө cө 
thӇ trѭӟc mҳt. Do ÿó, cách tiӃp cұn này dүn ÿӃn khҧ năng 
khái quát hóa ÿѭӧc cҧi thiӋn, cho phép mô hình ÿӇ xӱ lý 
hiӋu quҧ các ÿҫu vào và tình huӕng ÿa dҥng ngoài nhӳng 
tình huӕng gһp phҧi trong quá trình huҩn luyӋn trѭӟc. 
Phѭѫng pháp này nêu bұt tҫm quan trӑng cӫa viӋc tái sӱ 
dөng tính năng và hӑc hӓi chuyӇn giao trong viӋc cӫng 
cӕ hiӋu suҩt mô hình trên mӝt loҥt ӭng dөng. 

4 Thӵc nghiӋm 

4.1 Bӝ dӳ liӋu 
Trong bài báo này, kho dӳ liӋu WSJ0 vӟi sӵ kӃt hӧp 
cӫa bӝ dӳ liӋu WSJ0-2mix và WSJ0-3mix ÿѭӧc sӱ 
dөng ÿӇ huҩn luyӋn. Tích hӧp này ÿѭӧc tҥo ra bӣi sӵ 
kӃt hӧp ngүu nhiên cӫa các giӑng nói trong khoҧng tӯ 
-5 dB ÿӃn +5 dB SNR. Tұp dӳ liӋu huҩn luyӋn vӟi 20 
000 cách phát âm, 5 000 cách phát biӇu cӫa tұp dӳ liӋu 
xác thӵc và 3 000 cách phát biӇu cӫa tұp dӳ liӋu thӱ 

nghiӋm ÿѭӧc sӱ dөng cho mô hình huҩn luyӋn. Tҩt cҧ 
các tұp dӳ liӋu ÿѭӧc lҩy mүu ӣ tҫn sӕ 8 kHz. Sӵ kӃt hӧp 
cӫa các dҥng sóng phát âm sӱ dөng ÿӝ dài ngҳn hѫn. 
Ĉây là các bӝ dӳ liӋu chuҭn ÿӇ so sánh hiӋu suҩt cӫa 
các thuұt toán tách âm thanh. Hѫn nӳa, các thӱ nghiӋm 
còn mӣ rӝng sang các bӝ dӳ liӋu ÿҫy thách thӭc, tӭc là 
WHAM! và WHAMR!, là nhӳng ÿiӅu kiӋn ӗn ào và âm 
vӑng trong các tính năng hӛn hӧp. Môi trѭӡng tӵ nhiên 
WHAM! và WHAMR! bӝ dӳ liӋu chӭa nhӳng lӡi nói 
ӗn ào và âm vӑng tӯ các nhà hàng và quán cà phê. Trӝn 
ÿӝng (DM) [24] ÿѭӧc sӱ dөng ÿӇ tăng cѭӡng, mӝt kӻ 
thuұt liên quan ÿӃn viӋc tҥo ra các cách nói hӛn hӧp 
mӟi theo thӡi gian thӵc tӯ tӯng ngѭӡi nói nhӳng lӡi 
phát biӇu. Trong nghiên cӭu này, phѭѫng pháp hiӋu 
quҧ ÿѭӧc nâng cao bҵng cách ÿѭa ra nhiӉu loҥn tӕc ÿӝ 
trѭӟc khi trӝn các cách phát âm. Tӕc ÿӝ dao ÿӝng tùy ý 
giӳa mӭc giҧm tӕc ÿӝ 95 % và tӕc ÿӝ tăng tӕc 105 %. 
4.2 Cҩu hình mô hình 
Cҩu hình nhѭ [8] vӟi 256 bӝ lӑc cӫa lӟp chұp, kích 
thѭӟc nhân 16 mүu và hӋ sӕ bѭӟc 8 mүu ÿѭӧc sӱ dөng. 
Bӝ mã hóa sӱ dөng kích thѭӟc nhân và hӋ sӕ bѭӟc 
giӕng hӋt nhѭ bӝ giҧi mã. Khӕi mһt nҥ ÿѭӧc thiӃt kӃ 
theo tӯng ÿoҥn có kích thѭӟc 250 và ÿӝ chӗng lên nhau 
là 50 %. Sepformer vӟi các bӝ chuyӇn ÿәi giӳa và trong 
ÿѭӧc sӱ dөng. Luӗng xӱ lý ÿѭӡng dүn kép ÿѭӧc lһp lҥi 
hai lҫn. Tám ÿҫu chú ý song song và mӛi bӝ chuyӇn ÿәi 
có mô hình cҩp nguӗn theo vӏ trí 1024 ÿѭӧc sӱ dөng ÿӇ 
huҩn luyӋn. 
4.3 So sánh và kӃt quҧ 
So sánh vͣi các mô hình khác: phѭѫng pháp ÿӅ xuҩt 
(tӭc là sӱ dөng khung Sepfomer [8]) ÿѭӧc huҩn luyӋn 
lҥi trên các bӝ dӳ liӋu chuҭn WSJ0-2mix nhѭ trong 
Bҧng 1. Mô hình này ÿѭӧc coi là mô hình hiӋn ÿҥi hàng 
ÿҫu, tӭc là kӃt hӧp hai phѭѫng pháp hàng ÿҫu là mô 
hình bӝ chuyӇn ÿәi [17] và giӳa các liên ÿoҥn và nӝi bӝ 
[9]. Nhӳng kӃt quҧ thӱ nghiӋm này vѭӧt trӝi hѫn các 
phѭѫng pháp tiên tiӃn trѭӟc ÿó.

             Bҧng 1 So sánh hiӋu quҧ cӫa các mô hình trên tұp dӳ liӋu WSJ0-2mix. 
Mô hình Kích thѭӟc (M) SI-SNRi SDRi 
TasNet [10] - 10,8 11,1 
Conv-TasNet [16] 5,1  15,3 15,6 
DPRNN [9] 2,6  18,8 19,0 
SepFormer [8] 26  20,4 20,5 
Ĉào tҥo tăng cѭӡng 26  20,8 21,0 
Ĉào tҥo tăng cѭӡng + DM 26  22,7 22,8 
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So sánh vͣi khung c˯ sͧ: trong thӱ nghiӋm này, 
Sepformer ÿѭӧc sӱ dөng làm ÿѭӡng cѫ sӣ. Mô hình này 
tiӃp tөc huҩn luyӋn lҥi vӟi ba giai ÿoҥn theo nhӳng cách 
khác nhau. Trѭӟc tiên, bӝ chuyӇn ÿәi liên ÿoҥn và nӝi 
bӝ bӏ ÿóng băng và phѭѫng pháp ÿӅ xuҩt ÿѭӧc huҩn 
luyӋn lҥi trong 10 chu kǤ ÿҫu tiên vӟi tӕc ÿӝ hӑc tұp là 
10−5, giҧm giá trӏ 70 % nӃu không có sӵ cҧi thiӋn rõ rӋt 
vӅ hiӋu suҩt xác nhұn trong 2 chu kǤ liên tiӃp. Trong 
giai ÿoҥn thӭ hai, bӝ chuyӇn ÿәi liên ÿoҥn và nӝi bӝ thӭ 
hai ÿѭӧc cӕ ÿӏnh và huҩn luyӋn trong 10 chu kǤ tiӃp 
theo vӟi tӕc ÿӝ hӑc là 0.2 × 10−5. Tӕc ÿӝ hӑc giҧm 
tѭѫng tӵ nhѭ cài ÿһt cӫa 10 chu kǤ ÿҫu tiên. Trong giai 
ÿoҥn cuӕi cùng, tҩt cҧ các lӟp cӫa mô hình ÿѭӧc huҩn 
luyӋn lҥi vӟi 15 chu kǤ tiӃp theo vӟi tӕc ÿӝ hӑc bҵng giá 
trӏ cuӕi cùng cӫa giai ÿoҥn trѭӟc. ViӋc ÿóng băng các 
lӟp có trұt tӵ ÿѭ c thӵc hiӋn nhҵm giúp các lӟp cұp nhұt 
tӕt các trӑng sӕ mӟi mà vүn әn ÿӏnh hiӋu quҧ mô hình 
ÿѭ c huҩn luyӋn trѭӟc ÿó. Quan sát quá trình huҩn 

luyӋn, kӃt quҧ hӝi tө tӕt ӣ 10 chu kӹ ÿҫu trong 15 chu kӹ 
cӫa giai ÿoҥn cuӕi trong khi các chu kӹ còn lҥi hӝi tө rҩt 
ít. Nhѭ thӇ hiӋn trong các kӃt quҧ trong Bҧng 2, huҩn 
luyӋn lҥi ÿã chӭng minh rҵng hiӋu quҧ cӫa viӋc huҩn 
luyӋn lҥi ÿã làm tăng hiӋu suҩt cӫa mô hình so vӟi ÿѭӡng 
cѫ sӣ. 
Dӵa trên mô hình huҩn luyӋn trѭӟc, khuôn khә này 
ÿѭ c triӇn khai ÿӇ huҩn luyӋn lҥi WHAM! và 
WHAMR! các bӝ dӳ liӋu so sánh vӟi các phѭѫng pháp 
tiên tiӃn trong nhӳng năm gҫn ÿây, thӇ hiӋn trong Bҧng 
4. KӃt quҧ thӵc nghiӋm cho thҩy mô hình tái tҥo ÿҥt kӃt 
quҧ tiên tiӃn, vѭӧt trӝi so vӟi các mô hình khác và cǊng 
vѭӧt qua mô hình Sepformer ban ÿҫu. Ngoài ra, ÿӇ tăng 
hiӋu suҩt cӫa mô hình, phѭѫng pháp tăng dӳ liӋu DM 
[24] ÿѭ c triӇn khai. KӃt quҧ cho thҩy phѭѫng pháp này 
có hiӋu quҧ và ÿҥt ÿѭӧc kӃt quҧ vѭӧt trӝi khi dӵa trên 
mô hình tiên tiӃn sҹn có. 

          Bҧng 2  So sánh vӟi ÿѭӡng cѫ sӣ trên tұp dӳ liӋu WSJ0-2mix. 

Mô hình Chu kǤ Cҩu hình SI-SNRi SDRi 
Sepformer [8] 200 Ĉҫy ÿӫ 20,4 dB 20,5 dB 
Ĉào tҥo tăng cѭӡng + DM 10 Ĉóng băng lӟp 1 22,5 dB 22,6 dB 
Ĉào tҥo tăng cѭӡng + DM 20 Ĉóng băng lӟp 2 22,6 dB 20,7 dB 
Ĉào tҥo tăng cѭӡng + DM 35 Ĉҫy ÿӫ 22,7 dB 20,8 dB 

 

Phә âm thanh thu ÿѭӧc ÿѭ c minh hӑa trên Hình 3. Ĉánh giá chӫ quan khi quan sát, mô hình ÿӅ xuҩt thu ÿѭ c phә 
phөc hӗi có ÿӝ tѭѫng ÿӗng cao vӟi mүu âm thanh gӕc. 

            Bҧng 3  So sánh trên tұp dӳ liӋu WHAM! và WHAMR!. 

Mô hình 
WHAM! WHAMR! 

SI-SNRi SDRi SI-SNRi SDRi 
Conv-TasNet [16] 12,7 - 8,3 - 

Wavesplit + DM [24] 16,0 16,5 13,2 12,2 
SepFormer [8] 14,7 15,1 11,4 10,4 

Ĉào tҥo tăng cѭӡng 15,1 15,2 11,6 11,0 
Ĉào tҥo tăng cѭӡng + DM 16,5 16,7 11,9 11,4 
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Hình 3  Phә tiӃng nói ѭӟc lѭӧng tӯ mô hình so vӟi phә gӕc ban ÿҫu (phә tham khҧo) cӫa mô hình tăng cѭӡng  

huҩn luyӋn hӑc tӵ chú ý. 
 

 
Hình 4  Dҥng sóng ѭӟc lѭӧng so vӟi dҥng sóng gӕc cӫa mô hình tăng cѭӡng huҩn luyӋn hӑc tӵ chú ý 

5 KӃt luұn 
Trong nghiên cӭu này, cҩu trúc tӵ chú ý ÿѭӧc huҩn 
luyӋn trѭӟc có hiӋu quҧ ÿѭӧc ÿӅ xuҩt ÿӇ phân tách 
giӑng nói nhҵm mang lҥi hiӋu suҩt phân tách tiên tiӃn 
mӟi. Theo cách tiӃp cұn này, hiӋu suҩt mô hình ÿѭӧc 
nâng cao so vӟi mô hình không ÿѭӧc huҩn luyӋn trѭӟc, 
xuҩt phát tӯ viӋc sӱ dөng các tính năng ӣ giai ÿoҥn ÿҫu 
ÿѭӧc huҩn luyӋn trѭӟc trong suӕt các giai ÿoҥn sau. 
Ngoài viӋc sӱ dөng tұp dӳ liӋu tiêu chuҭn, các thӱ 

nghiӋm ÿҫy thӱ thách cǊng ÿѭӧc mӣ rӝng, ví dө: các 
tұp dӳ liӋu WHAM! và WHAMR! KӃt quҧ cho thҩy 
hiӋu quҧ cӫa cѫ chӃ tӵ chú ý trong bài toán tách tiӃng 
nói vѭӧt trӝi so vӟi các phѭѫng pháp trѭӟc ÿây và hiӋu 
quҧ này càng tăng lên khi triӇn khai mô hình ÿѭӧc huҩn 
luyӋn trѭӟc. ĈiӅu này cho thҩy viӋc huҩn luyӋn lҥi cӫa 
mô hình có hiӋu quҧ trong viӋc giҧm thӡi gian, tăng 
hiӋu suҩt và ÿѭӧc ӭng dөng rӝng rãi trong các nhiӋm 
vө hӑc sâu. 
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Enhanced training of self-attention learning models for analysis and segmentation of speech 
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Abstract  This study introduces a novel augmentation approach employing a self-attention model for isolating 
single-channel speech. Initially, we immobilize all layers within the pre-trained self-attention model. Subsequently, 
we embark on a three-stage retraining process, incorporating a scheduling mechanism to adapt the learning rate 
and gradually unlock layers based on a pre-defined schedule. This iterative procedure facilitates the refinement and 
enhancement of the model's capabilities, leveraging prior knowledge to elevate performance metrics while 
curtailing training duration and expenses. Notably, this technique not only surpasses conventional methodologies 
in terms of efficacy but also holds promises for enhancing the performance of pre-existing models. Experimental 
results underscore the superiority of models trained using this methodology over established techniques in the 
domain of monosyllabic speech separation across standard datasets. 

Keywords  Pre-trained framework, transformer, self-attention, fine-tuning, temporal masking, voice separation. 
 

  


