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Tóm tắt 

Nghiên cứu này đề xuất một phương pháp tăng cường mới sử dụng mô hình tự chú ý 

để phân tách giọng nói đơn kênh. Đầu tiên, đóng băng tất cả các lớp trong mô hình tự 

chú ý đã được huấn luyện trước. Tiếp theo, tiến hành huấn luyện lại mô hình qua ba 

giai đoạn, sử dụng cơ chế lập lịch để điều chỉnh tốc độ học tập và mở khóa các lớp 

trong mô hình theo lịch trình. Qua quá trình này, mô hình được cập nhật và nâng cấp 

từ kiến thức trước đó, giúp cải thiện hiệu suất mô hình đồng thời giảm thiểu thời gian 

và chi phí huấn luyện. Phương pháp này không chỉ giúp tăng hiệu suất của mô hình so 

với các phương pháp truyền thống mà còn có thể được áp dụng để cải thiện hiệu suất 

của các mô hình hiện có. Kết quả thử nghiệm choa thấy rằng mô hình được huấn luyện 

theo phương pháp này vượt trội hơn các phương pháp hiện tại đối với nhiệm vụ tách 

giọng nói đơn âm trên các tập dữ liệu thông thường. 
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Từ khóa 

Mô hình được huấn 

luyện trước, bộ chuyển 

đổi (transfomer),  

cơ chế tự chú ý, mô 

hình tinh chỉnh, khung 

che dấu thời gian,  

tách giọng nói 

1 Đặt vấn đề 

Học sâu đã chứng tỏ tính hiệu quả trong việc giải 

quyết các vấn đề mang tính quy tắc không rõ ràng 

trong lĩnh vực tự nhiên. Trong lĩnh vực thị giác máy 

tính, nhiều mô hình học sâu đã đạt được thành công 

đáng kể [1-5]. Tương tự, trong xử lý ngôn ngữ tự 

nhiên [6, 7] và xử lý âm thanh [8-12], các mô hình học 

sâu cũng đã mang lại những kết quả tích cực. Trong 

việc xử lý tiếng nói, một thách thức quan trọng là phải 

tách biệt các âm thanh. Phương pháp huấn luyện phổ, 

đặc biệt là phương pháp không gian nhúng sâu, đã đạt 

được hiệu suất và hiệu quả tiên tiến nhất đối với số 

lượng người nói chưa biết [13-15]. Gần đây, các 

nghiên cứu dựa trên tiếng nói miền thời gian đã đạt 

được thành công đáng kể. Ví dụ, một khung phân tách 

cơ bản được đưa ra bởi Luo đã đạt được hiệu suất vượt 

trội [10]. Các tác giả trong một nghiên cứu khác đã chỉ 

ra rằng phương pháp này vượt trội hơn phương pháp 

phân tách quang phổ bằng cách sử dụng mặt nạ tần số 

thời gian (time-frequency mask) [16]. Cấu trúc phân 

tách giọng nói đặc biệt hiệu quả, bao gồm cấu trúc nội 

bộ và liên phân đoạn, đã được đề xuất để đơn giản hóa 

quá trình tính toán và cải thiện khả năng hiểu ngữ cảnh 

của chuỗi âm thanh dài [9]. 

Cơ chế chú ý và cơ chế tự chú ý đại diện cho các thành 

phần then chốt trong cấu trúc bộ chuyển đổi 

(transformer) [17], tạo thành nền tảng cho các mô hình 

học sâu hiện đại. Bước đột phá mang tính biến đổi này 

đã cách mạng hóa các cấu trúc tuần tự, đạt được thành 

công vượt trội trong xử lý ngôn ngữ [7], đặc biệt là 

trong dịch máy [18] và mở rộng tác động của nó đến 

lĩnh vực thị giác máy tính [2, 3]. Bộ chuyển đổi nhận 

diện bối cảnh phụ thuộc vào các chuỗi dài phù hợp cho 

các tác vụ xử lý giọng nói và âm thanh. Nó đã thực sự 

thành công trong việc nhận dạng giọng nói, xác minh 

người nói, sự tách biệt [6, 19]. Nhận dạng bối cảnh của 

một chuỗi thời gian cực kỳ dài là động lực trong việc 

tách nguồn âm thanh trong miền thời gian. Đặc biệt, 
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việc tách giọng nói đòi hỏi phải xử lý chuỗi thời gian 

cực dài, đặt ra thách thức cho mô hình bộ chuyển đổi 

do độ phức tạp bậc hai của cơ chế tự chú ý [17]. Vì vậy, 

bộ chuyển đổi thường bị tắc nghẽn tính toán với chuỗi 

thời gian cực kỳ dài. Việc giảm tắc nghẽn bộ nhớ trong 

cơ chế tự chú ý của bộ chuyển đổi đã được các tác giả 

nghiên cứu trong nhiều năm qua. Cách phổ biến để giải 

quyết vấn đề này là tạo các tập hợp con. Để nắm bắt cả 

ngắn hạn và phụ thuộc lâu dài, bộ chuyển đổi phân đoạn 

[3] sử dụng cả khung trượt cục bộ và khung trượt giãn 

nở trên một số lượng phần tử không đổi. Các phiên bản 

sau này dựa trên [20], LongFormer [21] sử dụng các 

đầu chú ý tổng thể kết hợp để cải thiện bộ chuyển đổi 

trong khi Linformers [22] sử dụng phép nhân ma trận 

bậc thấp để ước tính toàn bộ chú ý phân đoạn. Một 

phương pháp thành công là  chia nhạy cảm cục bộ sử 

dụng để phân cụm các phần tử [23]. 

Tiếp nối thành công của cấu trúc bộ chuyển đổi, nó được 

tích hợp vào cấu trúc nội bộ. Trong nghiên cứu này, dựa 

trên những thành công của Sepformer [17], đề xuất được 

sử dụng để huấn luyện lại mô hình này với nhiều thông 

số kỹ thuật và áp dụng nó cho các bộ dữ liệu khác nhau, 

cụ thể là khung tự chú ý được huấn luyện trước. Đầu 

tiên, tất cả các lớp trong khuôn khổ tự chú ý được huấn 

luyện trước đều bị đóng băng. Sau đó, mô hình được 

huấn luyện lại qua ba giai đoạn bằng cách sử dụng cơ 

chế lập lịch cho tốc độ học tập và các lớp của khung được 

mở khóa theo lịch trình. Bằng cách này, mô hình được 

học lại, nâng cao và cập nhật từ kiến thức trước đó. Kết 

quả cho thấy rằng đợt huấn luyện tiếp theo đã mang lại 

hiệu quả rõ rệt, đạt kết quả tốt hơn so với mô hình ban 

đầu, đồng thời phương pháp này cũng giúp giảm đáng 

kể chi phí và thời gian huấn luyện. Đây cũng là phương 

pháp tiếp cận hiệu quả cho các ứng dụng cụ thể dựa trên 

phương pháp huấn luyện lại và đạt được kết quả thành 

công trong việc tách tiếng nói. 

 

2 Hệ thống tách giọng nói miền thời gian 

2.1 Khối mã hóa thông tin đầu vào 

Dạng sóng hỗn hợp trong miền thời gian, ly R , của 

một số bộ nói độc lập được sử dụng làm tính năng đầu 

vào của bộ mã hóa. Giống như trong miền tần số thời 

gian, nhiều nghiên cứu trước đây áp dụng tính năng 

biến đổi Fourier thời gian ngắn. Trong miền thời gian, 

tính năng biến đổi Fourier thời gian ngắn được thay thế 

bằng tính năng trung gian, được tạo bởi khối mã hóa 

tích chập và được tính như sau: 

Re ( 1 ( ))e Lu conv D y      (1) 

Trong đó cấu trúc bộ mã hóa có thể được định nghĩa là 

lớp chập 1D (Conv1D) với kích hoạt đơn vị tuyến tính 

được chỉnh lưu (ReLU) để đảm bảo kết quả không âm. 

Cơ chế mã hóa được sử dụng để tạo ra các tính năng 

trung gian ảnh hưởng đến hiệu suất, kích thước và chi 

phí tính toán của mô hình. 

2.2 Khối phân tách 

Cấu trúc chung: cấu trúc chi tiết của hệ thống phân tách 

được hiển thị trong Hình 1. Đầu vào của khối mặt nạ là 

đặc điểm trung gian 
l de R   trong khi đầu ra của khối 

mặt nạ là mặt nạ dự đoán 1 2
ˆ ˆ ˆ, , ..., cm m m của người nói 

c trong cách nói hỗn hợp. 

Tính năng trung gian (trong Phần 2.1) được chuẩn hóa 

bằng cách chuẩn hóa lớp và được thực hiện bởi một lớp 

được kết nối đầy đủ với khung tuyến tính. Các phân 

đoạn chồng chéo được tạo với kích thước sử dụng mức 

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

trong đó d biểu thị đặc điểm thứ nguyên, s biểu thị độ 

dài đoạn và k biểu thị số đoạn. Khối chính của khối mặt 

nạ là bộ chuyển đổi, với thành phần chính là khung tự 

chú ý. Biểu diễn tensor được cấp cho các bộ chuyển đổi 

sử dụng hai bộ chuyển đổi (tức là các bộ chuyển đổi nội 

bộ và liên đoạn) mắc nối tiếp. 

 

 
 

Hình 1  Sơ đồ tổng quát hệ thống tách giọng nói miền thời gian 



  

 

 
Đại học Nguyễn Tất Thành    

17 Tạp chí Khoa học & Công nghệ Vol 7, No 1 

Cấu trúc này có thể học kiến thức từ các chuỗi phụ 

thuộc ngắn hạn và dài hạn. Sau đó, đầu ra của mô đun 

chính, 
(2) s k de R   , được xử lý bởi đơn vị tuyến tính 

chỉnh lưu tham số (PReLU). Sau đó, lớp tuyến tính 

được sử dụng và đầu ra là 
(3) s k d ce R    . Cuối cùng, 

lớp khử chồng lấp được sử dụng để tạo 
(4) l d ce R  

Mô hình chạy biểu diễn này thông qua hai lớp chuyển 

tiếp nguồn cấp dữ liệu, theo sau là hàm ReLU, để tạo 

ra mặt nạ mc của mỗi người nói.  

Bộ chuyển đổi liên đoạn và nội bộ: các bộ chuyển đổi 

được chế tạo cho bộ chuyển đổi liên đoạn và nội bộ dựa 

trên [17]. Đầu vào bộ chuyển đổi biểu thị ϑ và mã hóa 

vị trí của bộ chuyển đổi là µ. Công thức được định 

nghĩa như sau: ϑ(1) = ϑ + µ. Mã hóa vị trí bổ sung kiến 

thức về thứ tự của các mục riêng lẻ trong chuỗi, nâng 

cao hiệu quả phân tách. Sau đó, nhiều mô đun bộ 

chuyển đổi được sử dụng. Trong mỗi bộ chuyển đổi, 

lớp định mức và sự chú ý nhiều đầu (MHA) với lớp 

chuẩn hóa (Normlayer) được áp dụng và được xác định 

như sau:  

ϑ(2) = MHA(Normlayer (ϑ(1)))     (2) 

Mỗi phần đầu của sự chú ý sẽ tính toán sự chú ý của 

sản phẩm chấm theo tỷ lệ cho tất cả các thành phần 

khác nhau của một chuỗi. Mạng chuyển tiếp nguồn cấp 

dữ liệu (FFN) được sử dụng ở vị trí độc lập và được xác 

định như sau: 

ϑ(3) = FFN(Normlayer(ϑ(2) + ϑ(1))) + ϑ(2) + ϑ(1)   (3) 

Mô-đun bộ chuyển đổi tổng thể được tính như sau: 

f(ϑ) = hκ(ϑ + µ) + ϑ,     (4) 

ở đây hκ(·) là κ lớp của h(·) (tức là h(·) là mô đun bộ 

chuyển đổi [8]). Theo [17], κ cũng là số lượng bộ 

chuyển đổi liên và bộ chuyển đổi nội bộ. Trong Hình 

2, các bộ chuyển đổi giữa và trong là mô đun xử lý 

chính [8]. Kiến trúc này dựa trên DPRNN [9] để mô 

hình hóa các chuỗi dài hạn và ngắn hạn. Trong [8], các 

bộ chuyển đổi liên đoạn và nội bộ được sử dụng để 

thay thế các mạng hồi tiếp giữa và trong. Bộ chuyển 

đổi liên đoạn được sử dụng để mô hình hóa các trình 

tự dài hạn trong khi bộ chuyển đổi nội bộ được sử 

dụng để xử lý các trình tự ngắn hạn. Như tính toán 

trong phương trình (4), chức năng tổng thể của các bộ 

chuyển đổi giữa và trong bộ chuyển đổi được xác định 

như sau: (2) (1)

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

int raf  

lần lượt biểu thị bộ chuyển đổi liên đoạn và bộ chuyển 

đổi nội bộ. 

  

 
Hình 2  Kiến trúc bộ chuyển đổi trong mô hình học sâu. 

2.3 Khối giải mã tích chập chuyển đổi 

Trong khối giải mã, lớp tích chập chuyển đổi được sử 

dụng. Lớp tích chập chuyển đổi được cấu hình với kích 

thước lõi và bước tiến bằng khối mã hóa. Các cách phát 

âm ước tính được xây dựng lại bằng phép nhân theo 

từng phần tử của mặt nạ ước tính của nguồn tín hiệu 

phát âm ˆ
cm  và đặc điểm trung gian e và được viết như 

sau ˆ
cx = 1 ( )ConvTr D ( ˆ

cm ʘ e) trong đó ˆ
cx biểu thị cách 

phát âm ước tính của câu nói ban đầu thứ c. 1 ( )ConvTr D   

là lớp chập 1D được chuyển đổi. 

3 Khung tự chú ý được huấn luyện tăng cường 

Trong nghiên cứu này, khung tự chú ý được huấn luyện 

trước và được đề xuất thành ba giai đoạn của quá trình 

học tập. Trong giai đoạn đầu tiên, bộ chuyển đổi nội bộ 

và liên đoạn chuyển đổi thứ nhất được đóng băng và tinh 

chỉnh trọng số của bộ chuyển đổi nội bộ và liên đoạn 

chuyển đổi thứ hai. Trong giai đoạn này, mô hình được 

huấn luyện lại và cập nhật trọng số cho khối thứ hai bằng 

cơ chế lập kế hoạch cho tốc độ học tập và các lớp của 

khung được mở khóa theo lịch trình. Trong giai đoạn thứ 

hai, bộ chuyển đổi nội bộ và liên đoạn chuyển đổi thứ 
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hai bị đóng băng và trọng số của bộ chuyển đổi đầu tiên 

được cập nhật bằng cơ chế lập kế hoạch tốc độ học tập. 

Ở giai đoạn cuối, tất cả các khối thành phần của khung 

đều được tinh chỉnh. Kế thừa các trọng số được tạo ban 

đầu, ở công việc tiếp theo, quá trình huấn luyện sẽ thực 

hiện từ các khối cuối cùng trước đến các khối tiếp theo. 

Điều này giúp hệ thống tinh chỉnh và cập nhật những 

thiếu sót trước đó, như nhiệm vụ rà soát để đưa ra quyết 

định chính xác hơn. Điểm mạnh của phương pháp này là 

tăng hiệu suất đồng thời giảm đáng kể thời gian huấn 

luyện. Theo cách tiếp cận này, hiệu suất được nâng cao 

của mô hình so với mô hình không được huấn luyện 

trước bắt nguồn từ việc sử dụng các tính năng ở giai đoạn 

đầu được huấn luyện trước trong suốt các giai đoạn sau. 

Chiến lược tái sử dụng các tính năng này không chỉ tận 

dụng lượng kiến thức phong phú đã được mã hóa trong 

mô hình được huấn luyện trước mà còn tạo điều kiện cho 

quá trình học tập hiệu quả hơn. Bằng cách tận dụng các 

biểu diễn có sẵn này, mô hình này có thể tập trung nỗ lực 

huấn luyện vào việc tinh chỉnh và tinh chỉnh các tính 

năng được trích xuất để phù hợp hơn với nhiệm vụ cụ 

thể trước mắt. Do đó, cách tiếp cận này dẫn đến khả năng 

khái quát hóa được cải thiện, cho phép mô hình để xử lý 

hiệu quả các đầu vào và tình huống đa dạng ngoài những 

tình huống gặp phải trong quá trình huấn luyện trước. 

Phương pháp này nêu bật tầm quan trọng của việc tái sử 

dụng tính năng và học hỏi chuyển giao trong việc củng 

cố hiệu suất mô hình trên một loạt ứng dụng. 

4 Thực nghiệm 

4.1 Bộ dữ liệu 

Trong bài báo này, kho dữ liệu WSJ0 với sự kết hợp 

của bộ dữ liệu WSJ0-2mix và WSJ0-3mix được sử 

dụng để huấn luyện. Tích hợp này được tạo ra bởi sự 

kết hợp ngẫu nhiên của các giọng nói trong khoảng từ 

-5 dB đến +5 dB SNR. Tập dữ liệu huấn luyện với 20 

000 cách phát âm, 5 000 cách phát biểu của tập dữ liệu 

xác thực và 3 000 cách phát biểu của tập dữ liệu thử 

nghiệm được sử dụng cho mô hình huấn luyện. Tất cả 

các tập dữ liệu được lấy mẫu ở tần số 8 kHz. Sự kết hợp 

của các dạng sóng phát âm sử dụng độ dài ngắn hơn. 

Đây là các bộ dữ liệu chuẩn để so sánh hiệu suất của 

các thuật toán tách âm thanh. Hơn nữa, các thử nghiệm 

còn mở rộng sang các bộ dữ liệu đầy thách thức, tức là 

WHAM! và WHAMR!, là những điều kiện ồn ào và âm 

vọng trong các tính năng hỗn hợp. Môi trường tự nhiên 

WHAM! và WHAMR! bộ dữ liệu chứa những lời nói 

ồn ào và âm vọng từ các nhà hàng và quán cà phê. Trộn 

động (DM) [24] được sử dụng để tăng cường, một kỹ 

thuật liên quan đến việc tạo ra các cách nói hỗn hợp 

mới theo thời gian thực từ từng người nói những lời 

phát biểu. Trong nghiên cứu này, phương pháp hiệu 

quả được nâng cao bằng cách đưa ra nhiễu loạn tốc độ 

trước khi trộn các cách phát âm. Tốc độ dao động tùy ý 

giữa mức giảm tốc độ 95 % và tốc độ tăng tốc 105 %. 

4.2 Cấu hình mô hình 

Cấu hình như [8] với 256 bộ lọc của lớp chập, kích 

thước nhân 16 mẫu và hệ số bước 8 mẫu được sử dụng. 

Bộ mã hóa sử dụng kích thước nhân và hệ số bước 

giống hệt như bộ giải mã. Khối mặt nạ được thiết kế 

theo từng đoạn có kích thước 250 và độ chồng lên nhau 

là 50 %. Sepformer với các bộ chuyển đổi giữa và trong 

được sử dụng. Luồng xử lý đường dẫn kép được lặp lại 

hai lần. Tám đầu chú ý song song và mỗi bộ chuyển đổi 

có mô hình cấp nguồn theo vị trí 1024 được sử dụng để 

huấn luyện. 

4.3 So sánh và kết quả 

So sánh với các mô hình khác: phương pháp đề xuất 

(tức là sử dụng khung Sepfomer [8]) được huấn luyện 

lại trên các bộ dữ liệu chuẩn WSJ0-2mix như trong 

Bảng 1. Mô hình này được coi là mô hình hiện đại hàng 

đầu, tức là kết hợp hai phương pháp hàng đầu là mô 

hình bộ chuyển đổi [17] và giữa các liên đoạn và nội bộ 

[9]. Những kết quả thử nghiệm này vượt trội hơn các 

phương pháp tiên tiến trước đó.

             Bảng 1 So sánh hiệu quả của các mô hình trên tập dữ liệu WSJ0-2mix. 

Mô hình Kích thước (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 

Đào tạo tăng cường 26  20,8 21,0 

Đào tạo tăng cường + DM 26  22,7 22,8 
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So sánh với khung cơ sở: trong thử nghiệm này, 

Sepformer được sử dụng làm đường cơ sở. Mô hình này 

tiếp tục huấn luyện lại với ba giai đoạn theo những cách 

khác nhau. Trước tiên, bộ chuyển đổi liên đoạn và nội 

bộ bị đóng băng và phương pháp đề xuất được huấn 

luyện lại trong 10 chu kỳ đầu tiên với tốc độ học tập là 

10−5, giảm giá trị 70 % nếu không có sự cải thiện rõ rệt 

về hiệu suất xác nhận trong 2 chu kỳ liên tiếp. Trong 

giai đoạn thứ hai, bộ chuyển đổi liên đoạn và nội bộ thứ 

hai được cố định và huấn luyện trong 10 chu kỳ tiếp 

theo với tốc độ học là 0.2 × 10−5. Tốc độ học giảm 

tương tự như cài đặt của 10 chu kỳ đầu tiên. Trong giai 

đoạn cuối cùng, tất cả các lớp của mô hình được huấn 

luyện lại với 15 chu kỳ tiếp theo với tốc độ học bằng giá 

trị cuối cùng của giai đoạn trước. Việc đóng băng các 

lớp có trật tự được thực hiện nhằm giúp các lớp cập nhật 

tốt các trọng số mới mà vẫn ổn định hiệu quả mô hình 

được huấn luyện trước đó. Quan sát quá trình huấn 

luyện, kết quả hội tụ tốt ở 10 chu kỷ đầu trong 15 chu kỷ 

của giai đoạn cuối trong khi các chu kỷ còn lại hội tụ rất 

ít. Như thể hiện trong các kết quả trong Bảng 2, huấn 

luyện lại đã chứng minh rằng hiệu quả của việc huấn 

luyện lại đã làm tăng hiệu suất của mô hình so với đường 

cơ sở. 

Dựa trên mô hình huấn luyện trước, khuôn khổ này 

được triển khai để huấn luyện lại WHAM! và 

WHAMR! các bộ dữ liệu so sánh với các phương pháp 

tiên tiến trong những năm gần đây, thể hiện trong Bảng 

4. Kết quả thực nghiệm cho thấy mô hình tái tạo đạt kết 

quả tiên tiến, vượt trội so với các mô hình khác và cũng 

vượt qua mô hình Sepformer ban đầu. Ngoài ra, để tăng 

hiệu suất của mô hình, phương pháp tăng dữ liệu DM 

[24] được triển khai. Kết quả cho thấy phương pháp này 

có hiệu quả và đạt được kết quả vượt trội khi dựa trên 

mô hình tiên tiến sẵn có. 

          Bảng 2  So sánh với đường cơ sở trên tập dữ liệu WSJ0-2mix. 

Mô hình Chu kỳ Cấu hình SI-SNRi SDRi 

Sepformer [8] 200 Đầy đủ 20,4 dB 20,5 dB 

Đào tạo tăng cường + DM 10 Đóng băng lớp 1 22,5 dB 22,6 dB 

Đào tạo tăng cường + DM 20 Đóng băng lớp 2 22,6 dB 20,7 dB 

Đào tạo tăng cường + DM 35 Đầy đủ 22,7 dB 20,8 dB 
 

Phổ âm thanh thu được được minh họa trên Hình 3. Đánh giá chủ quan khi quan sát, mô hình đề xuất thu được phổ 

phục hồi có độ tương đồng cao với mẫu âm thanh gốc. 

            Bảng 3  So sánh trên tập dữ liệu 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 

Đào tạo tăng cường 15,1 15,2 11,6 11,0 

Đào tạo tăng cường + DM 16,5 16,7 11,9 11,4 
 



 

 

 
Đại học Nguyễn Tất Thành    

Tạp chí Khoa học & Công nghệ Vol 7, No 1 
 

20 

 
Hình 3  Phổ tiếng nói ước lượng từ mô hình so với phổ gốc ban đầu (phổ tham khảo) của mô hình tăng cường  

huấn luyện học tự chú ý. 
 

 
Hình 4  Dạng sóng ước lượng so với dạng sóng gốc của mô hình tăng cường huấn luyện học tự chú ý 

5 Kết luận 

Trong nghiên cứu này, cấu trúc tự chú ý được huấn 

luyện trước có hiệu quả được đề xuất để phân tách 

giọng nói nhằm mang lại hiệu suất phân tách tiên tiến 

mới. Theo cách tiếp cận này, hiệu suất mô hình được 

nâng cao so với mô hình không được huấn luyện trước, 

xuất phát từ việc sử dụng các tính năng ở giai đoạn đầu 

được huấn luyện trước trong suốt các giai đoạn sau. 

Ngoài việc sử dụng tập dữ liệu tiêu chuẩn, các thử 

nghiệm đầy thử thách cũng được mở rộng, ví dụ: các 

tập dữ liệu WHAM! và WHAMR! Kết quả cho thấy 

hiệu quả của cơ chế tự chú ý trong bài toán tách tiếng 

nói vượt trội so với các phương pháp trước đây và hiệu 

quả này càng tăng lên khi triển khai mô hình được huấn 

luyện trước. Điều này cho thấy việc huấn luyện lại của 

mô hình có hiệu quả trong việc giảm thời gian, tăng 

hiệu suất và được ứng dụng rộng rãi trong các nhiệm 

vụ học sâu. 
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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. 

 

  


