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Trừu  tượng.  Việc  sử  dụng  mô  hình  nhận  dạng  giọng  nói  đã  trở  nên  cực  kỳ  quan  trọng.  Kiểm  soát  lời  nói  đã  
trở  thành  một  loại  hình  quan  trọng;  Dự  án  của  chúng  tôi  đã  nghiên  cứu  thiết  kế  một  mô  hình  theo  dõi  từ  
bằng  cách  áp  dụng  các  tính  năng  nhận  dạng  giọng  nói  với  khả  năng  học  tập  thần  kinh  tích  chập  sâu.  Sáu  
từ  điều  khiển  được  sử  dụng  (bắt  đầu,  dừng,  tiến,  lùi,  phải,  trái).  Lời  nói  từ  những  người  ở  các  độ  tuổi  
khác  nhau.  Hai  phần  bằng  nhau,  nam  và  nữ,  đóng  góp  vào  tập  dữ  liệu  giọng  nói  của  chúng  tôi,  được  sử  
dụng  để  đào  tạo  và  kiểm  tra  các  mạng  lưới  thần  kinh  sâu  được  đề  xuất.  Thu  thập  dữ  liệu  ở  những  nơi  khác  
nhau  trên  đường  phố,  công  viên,  phòng  thí  nghiệm  và  chợ.  Các  từ  có  độ  dài  từ  1  đến  1,30  giây  đối  với  30  người.
Mạng  thần  kinh  chuyển  đổi  (CNN)  được  áp  dụng  như  mạng  thần  kinh  sâu  tiên  tiến  để  phân  loại  từng  từ  từ  
tập  dữ  liệu  gộp  của  chúng  tôi  dưới  dạng  nhiệm  vụ  phân  loại  nhiều  lớp.  Mạng  lưới  thần  kinh  sâu  được  đề  
xuất  đã  trả  về  97,06%  độ  chính  xác  khi  phân  loại  từ  với  mẫu  giọng  nói  hoàn  toàn  không  xác  định.  CNN  
được  sử  dụng  để  đào  tạo  và  kiểm  tra  dữ  liệu  của  chúng  tôi.  Công  trình  của  chúng  tôi  khác  biệt  so  với  
nhiều  bài  báo  khác  thường  sử  dụng  dữ  liệu  làm  sẵn  và  khá  nhất  quán  của  loại  từ  biệt  lập.  Mặc  dù  dữ  liệu  
của  chúng  tôi  được  thu  thập  trong  các  môi  trường  ồn  ào  khác  nhau  trong  các  điều  kiện  khác  nhau  và  từ  
hai  loại  giọng  nói,  từ  đơn  lẻ  và  từ  liên  tục.
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1.  Giới  thiệu
Nhận  dạng  giọng  nói  tự  động  là  phương  pháp  dịch  tín  hiệu  giọng  nói  thành  một  chuỗi  từ  bằng  chương  
trình  máy  tính  và  các  thuật  toán  của  nó.  Mục  tiêu  chính  của  nhận  dạng  giọng  nói  là  cho  phép  máy  
móc  nhận  dạng  âm  thanh  và  xử  lý  chúng.  Khả  năng  máy  tính  xác  định  lời  nói  “nhận  và  giải  thích”  và  
dịch  nó  thành  dạng  hoặc  văn  bản  có  thể  đọc  được  được  gọi  là  nhận  dạng  giọng  nói  tự  động.  Nhận  
dạng  giọng  nói  tự  động  là  khả  năng  máy  tính  hiểu  được  lời  nói  cũng  như  thực  hiện  hành  động  dựa  
trên  hướng  dẫn  của  con  người  [1].  Âm  vị  có  ba  phần  xử  lý,  nhận  biết  lời  nói  và  nhận  biết  người  
nói  và  phần  thứ  ba  là  nhận  biết  cảm  xúc.  Các  từ  được  hiển  thị  bằng  văn  bản  hoặc  bằng  thiết  bị.  
Chúng  được  đọc  dưới  dạng  một  lệnh  cụ  thể  như  những  gì  đã  được  thực  hiện  trong  công  việc  của  chúng  
tôi,  khả  năng  nhận  dạng  tín  hiệu  giọng  nói  có  thể  được  chia  thành  ba  loại  dựa  trên  loại  tín  hiệu  
giọng  nói  và  độ  dài  của  nó  [2]  như  trong  hình  (1)
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Lời  nói  tự  động  Từ  tự  phát,  từ  sai  hoặc  cụm  từ  chung  sai

Các  từ  được  kết  nối  Nhiều  từ  được  đưa  vào  hệ  thống  trong  một  khoảng  
thời  gian  ngắn

Nói  liên  tục  là  lời  nói  chung  bình  thường  của  chúng  tôi,  khó  
hơn  trước

Tín  hiệu  giọng  nói

Từ  riêng  biệt  Thể  loại  này  luôn  chấp  nhận  các  từ  số  ít  và  yêu  cầu  cách  nói  hơi  

bình  tĩnh  và  tách  biệt  các  từ  được  nói
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Tín  hiệu  giọng  nói Trích  xuất  tính  năngADC phân  loại

Con  đường  chung  để  hoàn  thiện  lý  thuyết  nhận  dạng  giọng  nói  là  trình  bày,  ADC  (bộ  chuyển  đổi  tương  
tự  sang  số)  (định  hình  quang  phổ)  Chọn  sóng  âm  thanh  và  chuyển  đổi  nó  thành  dạng  kỹ  thuật  số  sau  đó  
lọc  trước  nhấn  mạnh  theo  giai  đoạn  trích  xuất  đặc  trưng.  Các  tính  năng  được  trích  xuất  sẽ  gửi  đến  phân  
loại  dưới  dạng  giai  đoạn  được  nhắm  mục  tiêu.  Một  số  kỹ  thuật  liên  quan  đến  chuyển  đổi  tham  số,  đòi  hỏi  
phải  chuyển  đổi  các  đặc  tính  thu  được  thành  tham  số  tín  hiệu  bằng  cách  sử  dụng  quy  trình  tách  và  ghép.

Các  âm  cao  hơn  dao  động  ở  tần  số  cao  hơn  các  âm  thấp  hơn,  do  đó  chúng  rung  nhanh  hơn.  Một  micrô  có  thể  
cảm  nhận  được  những  âm  thanh  này,  sau  đó  chúng  được  chuyển  đổi  từ  năng  lượng  âm  thanh  mang  trong  sóng  
âm  thành  năng  lượng  điện  và  được  ghi  lại  dưới  dạng  tín  hiệu  âm  thanh.  Biên  độ  của  tín  hiệu  giọng  nói  
cho  biết  mức  năng  lượng  âm  thanh  có  trong  âm  thanh  và  do  đó  mức  độ  ồn  của  nó.  Đồng  thời,  giọng  nói  của  
chúng  ta  được  tạo  thành  từ  nhiều  tần  số  khác  nhau.  Tín  hiệu  cuối  cùng  là  sản  phẩm  của  việc  cộng  tất  cả  
các  tần  số  đó  lại  với  nhau.  Các  tần  số  thành  phần  được  sử  dụng  làm  đặc  điểm  để  diễn  giải  tín  hiệu  tốt  hơn.

Chuyển  đổi  các  tham  số  trong  vectơ  quan  sát  tín  hiệu  là  một  phần  của  mô  hình  thống  kê  [3].  Việc  nhận  
dạng  âm  thanh  đóng  một  vai  trò  quan  trọng  trong  hệ  thống  kiểm  soát  truy  cập  và  bảo  mật  [4].  Sóng  âm  là  
sự  rung  động  hình  sin  đặc  trưng  của  các  âm  lớn,  rung  nhanh  và  có  tần  số  cao  hơn  các  âm  trầm.  Năng  lượng  
âm  thanh  rung  được  micro  chuyển  thành  năng  lượng  điện.  Hình  dạng  chung  của  sóng  âm  mang  lại  ấn  tượng  
về  lượng  năng  lượng  theo  biên  độ  của  tín  hiệu.  Bản  chất  của  sóng  âm  thanh  là  các  tần  số  thay  đổi  ở  chỗ  
nó  bám  chặt  vào  nhau,  các  thành  phần  tần  số  tạo  nên  sóng  âm  thanh  được  phân  tích  bằng  FFT,  làm  nổi  bật  
nó  bằng  sơ  đồ  gọi  là  sơ  đồ  phổ.  [5].  Sóng  hình  sin  trong  không  khí  được  tạo  ra  bởi  giọng  nói.

Hình  2.  Lộ  trình  chung  để  hoàn  thành  nhận  dạng  giọng  nói.

Để  phân  tách  tín  hiệu  thành  các  thành  phần  này,  biến  đổi  Fourier  đã  được  áp  dụng.  Đối  với  nhiệm  vụ  
này,  thuật  toán  FFT  (Biến  đổi  Fourier  nhanh)  thường  có  sẵn.  Âm  thanh  biến  đổi  thành  biểu  đồ  phổ  bằng  
cách  sử  dụng  kỹ  thuật  phân  tách  này.  tín  hiệu  được  chia  thành  các  khung  thời  gian  để  tạo  ra  biểu  đồ  
phổ.  Sau  đó,  bằng  cách  sử  dụng  FFT,  mỗi  khung  sẽ  chia  từng  khung  thành  các  thành  phần  tần  số.  Một  vectơ  
biên  độ  ở  mỗi  tần  số  đã  được  sử  dụng  để  mô  tả  từng  khung  thời  gian.  Biểu  đồ  phổ  có  thể  được  căn  chỉnh  
theo  thời  gian  với  tín  hiệu  âm  thanh  gốc  để  có  được  biểu  diễn  đồ  họa  của  các  thành  phần  âm  thanh  [5].

Nhận  dạng  âm  thanh  có  vai  trò  quan  trọng  trong  việc  phát  triển  mạch  điều  khiển  ô  tô  hoặc  ứng  dụng  robot  
trong  các  thiết  bị  bảo  vệ  hộ  gia  đình.  Sóng  âm  có  thể  được  định  nghĩa  là  sóng  dọc  truyền  qua  giai  đoạn  
nén  và  giải  nén  đoạn  nhiệt  trong  hầu  hết  các  trường  hợp.  Sóng  dọc  dao  động  cùng  phương  khi  truyền  đi.  
Trong  xử  lý  âm  thanh,  biểu  đồ  phổ  là  các  mẫu  hai  chiều  hiển  thị  tần  số  trên  trục  tung  và  thời  gian  trên  
trục  hoành,  biểu  thị  năng  lượng  tín  hiệu.  Nói  chung,  sự  chuyển  động  của  không  khí  trong  đường  phát  âm  
tạo  ra  phụ  âm,  từ  đó  phát  sinh  ra  nhiều  âm  thanh  khác  nhau.  Lộ  trình  chung  để  hoàn  thành  nhận  dạng  
giọng  nói  được  giải  thích  trong  hình  (2).

Hình  1.  Các  kiểu  giọng  nói

Công  việc  của  chúng  ta
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2.  Công  việc  liên  

quan  Vào  những  năm  50  của  thế  kỷ  trước,  nghiên  cứu  về  nhận  dạng  giọng  nói  đã  bắt  đầu  từ  Đại  học  Carnegie  cho  các  hệ  thống  nhận  

dạng  kỹ  thuật  số  riêng  biệt  cho  10  Nhãn  Bell  và  hành  động  phát  triển  đã  diễn  ra  vào  những  năm  1980.  [9].  Vào  năm  2017,  Vishal  

Passricha  et,  đã  giới  thiệu  một  phương  pháp  tổng  hợp  với  phân  loại  CNN  và  SVM  không  đồng  nhất  trong  đó  một  lớp  được  thay  thế  

softmax  bằng  SVM  [10].  Y.  Yorozu,  M.

Hirano,  đã  chuyển  tiếp  một  mô  hình  mạng  nơ-ron  tích  chập  rất  sâu  không  có  các  lớp  được  kết  nối  và  cho  thấy  rằng  VDCNN  hoạt  động  

tốt  hơn  CNN,  khi  điều  tương  tự  đã  được  thử  nghiệm  với  MGB-3  [8].

Liên  quan  đến  công  việc  của  chúng  tôi,  sáu  lời  nói  của  ba  mươi  người  ở  những  nơi  khác  nhau  đã  được  thu  thập.  Mẫu  bài  phát  

biểu  đóng  góp  của  chúng  tôi  có  độ  tuổi  và  giới  tính  khác  nhau.  Độ  dài  của  các  từ  được  ghi  rất  khác  nhau  khiến  chúng  tôi  gặp  rất  

nhiều  khó  khăn.  Một  số  chương  trình  đã  được  sử  dụng  để  giải  quyết  những  khác  biệt  này  (Audacity  và  Adobe  Audition).  Các  đặc  

điểm  giọng  nói  đã  được  trích  xuất  và  huấn  luyện  bằng  cách  sử  dụng  Mạng  thần  kinh  chuyển  đổi  (CNN).  CNN,  phương  pháp  học  sâu  

tiên  tiến  nhất,  đã  được  áp  dụng  và  hiệu  suất  nhận  dạng  tín  hiệu  giọng  nói  như  một  quy  trình  phân  loại  đa  lớp  đã  được  nghiên  

cứu.  Các  loại  tham  số  có  thể  học  CNN  khác  nhau  đã  được  thử  nghiệm  và  cập  nhật  để  tìm  ra  cấu  trúc  CNN  tốt  nhất  có  thể  giải  quyết  

vấn  đề  phân  loại  nhiều  lớp  của  chúng  tôi.  Động  lực  của  việc  sử  dụng  mô  hình  deep  learning  là  tìm  ra  mô  hình  tốt  nhất  phù  hợp  

với  điều  kiện  dữ  liệu  chúng  ta  thu  thập  để  hoàn  thiện  quá  trình  kiểm  soát.  Như  đã  đề  cập  trước  đó,  dữ  liệu  ghi  âm  có  nhiều  vấn  

đề  về  cách  phát  âm,  vị  trí  phát  âm  của  các  từ  và  lượng  tiếng  ồn  trong  đó  cũng  như  tiếng  ồn  nền  và  tiếng  ồn  của  thiết  bị  ghi  âm.  

Nói  chung,  dữ  liệu  được  thu  thập  trong  những  trường  hợp  như  vậy  do  công  việc  của  chúng  tôi  nhằm  kiểm  soát  chuyển  động  của  máy  

thông  qua  thứ  tự  tín  hiệu  giọng  nói  cho  các  ứng  dụng  thời  gian  thực.

Năm  2020,  Yang  Xuebin  et,  hệ  thống  nhận  dạng  giọng  nói  được  thiết  kế  cho  một  nhóm  từ  và  sử  dụng  ba  phương  pháp  phân  loại,  trong  

đó  có  CNN  và  thu  được  kết  quả  khoảng  92,88%  [11].

Điều  khác  biệt  giữa  công  việc  của  chúng  tôi  với  các  công  việc  khác  trong  lĩnh  vực  này  là  dữ  liệu  mà  chúng  tôi  tự  thu  thập  

ở  các  khu  vực  ghi  âm  khác  nhau  có  tiếng  ồn  cao,  trung  bình  và  ít,  chẳng  hạn  như  ở  chợ,  nhà  ở,  vườn  và  phòng  thí  nghiệm.  Đối  

với  nghiên  cứu  khác,  nó  chủ  yếu  sử  dụng  dữ  liệu  sẵn  sàng,  đơn  giản  và  rõ  ràng,  được  ghi  lại  ở  những  khu  vực  không  có  tiếng  ồn  

và  thứ  hai  chúng  tôi  sử  dụng  hai  loại  từ  là  các  từ  riêng  biệt  như  (dừng  và  bắt  đầu)

Và  các  từ  được  kết  nối  (hình  1)  như  (ngược  lại)  và  các  nghiên  cứu  khác  phần  lớn  chỉ  sử  dụng  các  từ  riêng  biệt.  Ưu  điểm  thứ  ba  

trong  công  việc  của  chúng  tôi  là  chúng  tôi  có  thể  đạt  được  hiệu  quả  tốt  so  với  các  nghiên  cứu  khác  bằng  cách  thực  hiện  thuật  

toán  xử  lý  nhiều  dữ  liệu  khác  nhau  và  lọc  chúng  theo  cách  cho  phép  bộ  phân  loại  phân  biệt  các  từ  với  độ  chính  xác  cao  [6,7,8 ].

3.  Tập  dữ  liệu

Trong  dự  án  của  chúng  tôi.  sáu  từ  điều  khiển  (bắt  đầu,  trái,  phải,  lùi,  tiến  và  dừng)  cho  ba  mươi  người  được  thu  thập.  Mỗi  

người  thốt  ra  sáu  từ  này  một  lần  bằng  tiếng  Anh.  Người  dân  là  một  nửa  nam,  nửa  còn  lại  là  nữ  và  độ  tuổi  của  họ  bắt  đầu  từ  16  

tuổi  trở  lên.  Sáu  từ  được  ghi  lại  ở  những  vị  trí  khác  nhau.  Trong  phòng  thí  nghiệm,  trên  đường  phố,  trong  vườn,  trong  chợ,  ở  

những  nơi  không  có  tiếng  ồn  và  những  khu  vực  ồn  ào  khác.  Các  từ  được  ghi  có  độ  dài  khác  nhau  tùy  thuộc  vào  chính  từ  đó.  Ngoài  

ra,  một  số  từ  có  độ  dài  khác  nhau  ở  mỗi  người  tùy  thuộc  vào  bản  thân  người  nói  và  cách  phát  âm  của  họ.  Những  điều  kiện  này  làm  

cho  công  việc  trở  nên  phức  tạp  hơn,  đặc  biệt  là  đối  với  quá  trình  đào  tạo  và  phân  loại.  Audacity  và  Adobe  Audition  được  sử  dụng  

để  làm  sạch  và  xử  lý  trước  dữ  liệu  đầu  vào  nhằm  chuẩn  bị  cho  giai  đoạn  phân  loại.  Các  từ  đầu  vào  có  độ  dài  trong  khoảng  từ  (1  

giây  đến  1,35  giây).  Dữ  liệu  đã  được  phân  loại  thành  bảy  loại  theo  các  từ  cần  thiết  để  dẫn  đến  mạch  điều  khiển.  Các  lớp  từ  

được  ghi  là  lớp  tiến,  lớp  lùi,  lớp  bắt  đầu,  lớp  dừng,  lớp  trái,  lớp  phải  và  lớp  chưa  biết.  Lớp  chưa  biết  bao  gồm  các  từ  nhằm  

mục  đích  hoàn  thành  quá  trình  đào  tạo  và  những  từ  này  là  (vâng,  không,  là,  là,  bạn,  xin  chào,  anh  ấy  và  cô  ấy).  Hình  (3)  hiển  

thị  ba  âm  thanh  với  biểu  đồ  phổ  của  chúng  từ  dữ  liệu  của  chúng  tôi
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Bản  đồ  đặc  trưng

P  (y/x)

Bản  đồ  tính  năng  tổng  hợp

Pooling1  (lấy  mẫu  phụ)

Đã  kết  nối  đầy  đủ1

Kích  hoạt  lớp  tích  chập2  
và  RELU

Tín  hiệu  giọng  nói

Bản  đồ  tính  năng  Convolutional  layer  1  và  kích  hoạt  RELU

đầu  ra

Pooling2

CNN  là  một  mô  hình  mạng  lưới  thần  kinh.  Kiến  trúc  của  nó  có  ba  ý  tưởng  chính,  như  được  giải  thích  trong  hình  
(4).  Mỗi  người  trong  số  họ  đều  có  khả  năng  cải  thiện  hiệu  suất  nhận  dạng  giọng  nói  [12].  hình  (5)  giải  thích  
các  lớp  CNN  và  cách  thức  hoạt  động  của  CNN.

4.  Mạng  nơ  ron  tích  chập  (CNN)

CNN  thường  được  sử  dụng  trong  xử  lý  ảnh  yêu  cầu  ma  trận  hai  chiều  chứa  các  đặc  điểm  và  có  thể  là  
ba  chiều,  các  giá  trị  pixel  nằm  trong  các  chỉ  báo  tọa  độ  ngang  và  dọc.

Hình  4.  Kiến  trúc  thuộc  tính  CNN

Hình  5.  Kiến  trúc  của  các  lớp  CNN

Hình  3.  Ba  âm  học  với  sơ  đồ  quang  phổ  từ  dữ  liệu  của  chúng  tôi.

Mạng  tích  chập  là  sự  khởi  đầu  mà  Hubel  và  Wiesel  đã  phát  hiện  ra  rằng  một  kiến  trúc  mạng  duy  nhất  
có  thể  làm  giảm  độ  phức  tạp  trong  mạng  nơ-ron  phản  hồi  khi  nghiên  cứu  các  nơ-ron  được  sử  dụng  để  
lựa  chọn  độ  nhạy  và  định  hướng  cục  bộ  trong  vỏ  não  của  mèo.
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Pooling  (subsampling):  giảm  kích  thước

Tính  địa  phương :  Nó  có  khả  năng  giảm  tác  động  của  tiếng  ồn  không  trắng

Thuộc  tính  chính  của  CNN
Chia  sẻ  trọng  lượng:  cải  thiện  độ  bền  của  mô  hình,  giảm  trang  bị  quá  
mức,  giảm  số  lượng  trọng  số
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Chức  năng  kích  hoạt  của  CNN

0  1  3  1  7  3

Hạt  nhân  F=3*3

Hàm  kích  hoạt  quyết  định  xem  một  tính  năng  cụ  thể  có  xuất  hiện  ở  một  vị  trí  cụ  thể  trong  ảnh  hay  không.

-3  -2  -3  -164  2  1  6  2  8

-10  -2  2  -3

Thường  sử  dụng  rất  nhiều  bộ  lọc  trên  ảnh  để  tìm  ra  những  đặc  điểm  cần  thiết  [13].  CNN  thường  được  
gọi  là  mạng  cục  bộ  vì  các  đơn  vị  riêng  lẻ  được  tính  toán  ở  một  vị  trí  cụ  thể  của  cửa  sổ  phụ  thuộc  
vào  khu  vực  cục  bộ  mà  cửa  sổ  hiện  đang  xem  xét.  Kiến  trúc  tích  chập  được  phối  hợp  bởi  ba  lớp  chính  
được  sắp  xếp  theo  cấu  trúc  cấp  dữ  liệu  chuyển  tiếp.  Lớp  tích  chập  để  trích  xuất  tính  năng,  lớp  lấy  
mẫu  phụ,  lớp  tổng  hợp  (gộp),  để  giảm  kích  thước  của  dữ  liệu  đầu  vào  và  đầu  ra,  lớp  được  kết  nối  
đầy  đủ  để  dự  đoán  các  lớp  cuối  cùng  [14].  bộ  lọc  tuyến  tính  và  hàm  kích  hoạt  phi  tuyến,  Một  trong  
những  yếu  tố  quan  trọng  nhất  [15].  Trong  lớp  chập,  mỗi  mặt  phẳng  được  kết  nối  với  một  hoặc  nhiều  
bản  đồ  đặc  trưng  của  lớp  trước  [16].  Một  hàm  kích  hoạt  được  áp  dụng  cho  kết  quả  thu  được  đầu  ra  
của  mặt  phẳng.  Đầu  ra  mặt  phẳng  là  ma  trận  2  chiều  được  gọi  là  bản  đồ  đặc  trưng;  Tên  này  phát  sinh  
vì  mỗi  đầu  ra  tích  chập  cho  biết  sự  hiện  diện  của  một  tính  năng  trực  quan  tại  một  vị  trí  pixel  
nhất  định  [16].  Lớp  tích  chập  tạo  ra  một  hoặc  nhiều  bản  đồ  đặc  trưng.  Sau  đó,  mỗi  bản  đồ  đặc  trưng  
được  kết  nối  với  chính  xác  một  mặt  phẳng  trong  lớp  lấy  mẫu  phụ  (tổng  hợp)  tiếp  theo  [15].

1  5  8  9  3  1

1  0  -1

1  0  -1

CNN  có  bộ  lọc  chuyển  qua  hình  ảnh  để  tạo  ra  bản  đồ  đặc  trưng  ở  các  lớp  chập,  thông  qua  cửa  sổ  hoặc  
bộ  lọc  này,  các  trọng  số  của  mạng  có  thể  xác  định  các  đặc  điểm  khác  nhau  của  hình  ảnh  đến.

2  7  2  5  1  3
-5  -4  0  8

N=6,  F=3  với  phần  đệm  P=0  và  tích  chập  Strided  S=1,  out  =4=n-f+1

N-F+1
3  0  1  2  7  4
Hình  ảnh  N=6*6

1  0  -1

0  -2  -4  -7

Hình  6.  Chức  năng  kích  hoạt  và  hoạt  động  [16]

Việc  chia  sẻ  trọng  số  và  vị  trí  là  cần  thiết  đối  với  các  thuộc  tính  của  nhóm,  các  giá  trị  đặc  trưng  được  
tính  toán  ở  các  vị  trí  khác  nhau  được  nhóm  lại  với  nhau  và  được  biểu  thị  bằng  một  giá  trị  duy  nhất  nhằm  giảm  
thiểu  sự  khác  biệt  trong  các  đặc  điểm  được  trích  xuất  dọc  theo  chiều  tần  số  khi  các  mẫu  đầu  vào  bị  dịch  chuyển.

2  4  5  2  3  9

Điều  này  rất  quan  trọng  khi  xử  lý  những  thay  đổi  tần  số  nhỏ  thường  gặp  trong  lời  nói  do  giọng  hát  
có  độ  dài  đường  truyền  khác  nhau.  CNN  đã  sử  dụng  phe  kích  hoạt  [16]  như  hình  (6)  và  bảng  (1)  giải  
thích  một  số  thuộc  tính  

của  lớp  CNN  Sau  khi  chuyển  đổi  âm  thanh  thành  Spectrogram  dưới  dạng  hình  ảnh,  giả  sử  chúng  ta  
có  một  hình  ảnh  có  kích  thước  N  =  6  *  6  và  bộ  lọc  là  bộ  lọc  hạt  nhân  F  =  3  *  3,  ví  dụ  bên  dưới  và  
sau  khi  thực  hiện  tích  chập  (*)  kết  quả  là  4  *  4  theo  công  thức  Out  =N-F+1.
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hàm  sigmoid  f(x)=(1+ex)-1),  nó  tồn  tại  trong  khoảng  (0  đến  1)

,  Phạm  vi:  [ 0  đến  vô  cùng)

2.  sau  mỗi  lớp  CONV

1.còn  được  gọi  là  Hàm  chuyển
đã  qua  sử  dụng  của  chúng  tôi

3.  Phi  tuyến  

tính  4.  mang  lại  lợi  nhuận  
để  cải  thiện  khả  năng  phân  loại  và  
khả  năng  học  tập  của  mạng

Hàm  softmax:  Nó  được  sử  dụng  để  phân  loại  nhiều  lớp  tổng  quát  hơn

Tanh  hay  tiếp  tuyến  hyperbol  f(x)=  tanh(x) ,từ  (-1  đến  1)

Hàm  RelU  f(x)=  max(0,x) ,  nó  chuyển  đổi  tất  cả  các  đầu  vào  âm  thành  0  và  nơ-
ron  không  được  kích  hoạt

*
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6

Đối  với  mọi  giá  trị  của  bản  đồ  đặc  
trưng  phải  áp  dụng  hàm  kích  hoạt

Lớp  mô  tả  Lớp  

đầu  vào  hình  ảnh  để  điều  chỉnh  kích  thước  hình  ảnh  theo  (số  lượng  hy  vọng  và  số  lượng  dải)

Bộ  lọc  bao  gồm  các  hạt  nhân  nhỏ  (số  

lượng  hạt  nhân)

Các  tham  số  của  tổng  hợp,  (sải  chân  

và  kích  thước  của  cửa  sổ).  [16]

Lớp  2D  gộp  tối  đa([timePoolSize,1])

7

Lớp  được  kết  nối  đầy  đủ  (Số  lớp)

Lớp  phân  loại,  phân  loại  dựa  trên  softmax,  chi  phí  sẽ  là  x-entropy

5.  Kết  quả  thí  nghiệm  và  thảo  luận

Lớp  tích  chập  Lớp  tổng  hợp  Các  bộ  lọc  được  bao  gồm  để  tìm  
các  tính  năng  Giảm  kích  thước  của  hình  ảnh

Để  cân  bằng  dữ  liệu  và  đặt  giá  trị  trung  bình  và  độ  lệch  chuẩn  bằng  0,  đồng  thời  thực  hiện  độ  

dốc  mượt  mà  hơn,  đào  tạo  nhanh  hơn  và  độ  chính  xác  tổng  quát  hóa  tốt  hơn  [chuẩn  hóa]  với  lớp  

RelU
4

Lớp  chuẩn  hóa  hàng  loạt  với  lớp  RelU  và  maxpooling2dlayer  với  bước  3  và  phần  đệm  2

Thông  tin  tổng  hợp  từ  tính  năng  cuối  cùng

Phương  pháp  cửa  sổ  trượt

Lớp  chuẩn  hóa  hàng  loạt  (lớp  RelU)

Phân  loại  cuối  cùng  chung

RELU  được  sử  dụng  để  tổng  hợp  thông  tin  và  
SOFTMAX  để  tạo  ra  nhiều  phân  loại  cuối  cùng)

Một  thành  kiến  cho  mỗi  bộ  lọc

lớp  

lớp

lớp  

lớp  

lớp  

thứ  10  lớp  

thứ  11  lớp  

thứ  12  lớp  

thứ  13

Bảng  2.  Các  lớp  CNN  cho  các  lớp  Cnn  mô  hình  được  đề  xuất  của  chúng  

tôi  (công  việc  của  chúng  tôi)

Để  thêm  kích  thước  bộ  lọc  của  pixel  (phần  đệm  bằng  3)

Bảng  1.  Minh  họa  các  thuộc  tính  của  lớp  CNN  [13,14,15].

các  tham  số  của  các  lớp  CONV,  (kích  

thước  của  hạt  nhân,  chức  năng  kích  

hoạt,  bước  tiến,  phần  đệm  và  loại  và  
giá  trị  chính  quy  hóa)

Dropout  Layer  (cướp  dropout),  dropout,  chống  overfitting

Lớp  Softmax,  tính  xác  suất  của  từng  nhãn

lớp  

lớp  

lớp

5

Học  có  giám  sát  với  mô  hình  nơ-ron  sâu  được  đề  xuất  đã  được  sử  dụng  để  huấn  luyện  và  kiểm  tra  mạng  nơ-ron  tích  chập  CNN.  
Cấu  trúc  CNN  được  đề  xuất  có  13  lớp.  Trong  CNN,  tệp  âm  thanh  đã  được  nhập  trực  tiếp  vào  cấu  trúc  mạng  được  thiết  kế  chứa  

quy  trình  học  đa  cấp  để  đạt  được  nhiệm  vụ  phân  loại  đa  mô  hình  nhằm  phân  loại  sáu  nhãn  cho  các  từ  (bắt  đầu,  dừng,  phải,  

trái,  tiến,  lùi).  Kích  thước  của  dữ  liệu  đã  được  mở  rộng  bằng  cách  tăng  số  lượng  dữ  liệu  đào  tạo  thông  qua  việc  tăng  

cường  quy  trình.  Số  lượng  tăng  thêm  là  ba  cho  mỗi  hình  ảnh  (phổ)  của  âm  thanh.  Phổ  thính  giác  trong  lấy  mẫu  tần  số  48K  
đã  được  tính  toán  với  thời  lượng  phân  đoạn  bằng  1,8  và  thời  lượng  khung  hình  0,02Ms,  độ  dài  FFT  1024  và  số  băng  tần  64  

trên  melspectum  đã  được  áp  dụng.  Bảng  (2)  giải  thích  tất  cả  chi  tiết  về  các  lớp  CNN  của  chúng  tôi

Thêm  tính  năng  gộp  nhóm  để  giảm  kích  thước  với  3  bước  và  2  phần  

đệm  2*số  bộ  lọc  (numF)  cho  phần  đệm  [số  bộ  lọc  =10 ]

Các  lớp  được  kết  nối  đầy  đủ

thứ  1

số  8

9

2

Các  tham  số  được  kết  nối  đầy  đủ,  (số  nút,  chức  
năng  kích  hoạt;  thường  thay  đổi  tùy  theo  vai  

trò  của  các  lớp.

Lớp  2D  tích  chập  (3,4*numF,  'Đệm',  'giống  nhau'),  numf=10

Diện  tích  tối  đa  hoặc  trung  bình  
được  trích  xuất

6

thứ  3
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Hình  (7)  giải  thích  các  giai  đoạn  đào  tạo  và  xác  nhận  của  CNN  và  nó  hiển  thị  rõ  ràng  tất  cả  các  
tham  số  đào  tạo.  Các  mẫu  giọng  nói  của  chúng  tôi  đã  được  đào  tạo  và  xác  thực  bằng  cách  áp  dụng  mạng  
lưới  thần  kinh  sâu  được  đề  xuất.  Quá  trình  học  mô  hình  bắt  đầu  từ  việc  thu  thập  các  kiểu  học  tương  
ứng  trong  phổ  giọng  nói  đầu  vào.  Các  tính  năng  học  tập  đi  qua  các  lớp  mạng  được  đề  xuất  của  chúng  
tôi  và  các  thông  số  đào  tạo  đã  được  cập  nhật  trong  quá  trình  học  tập.  Hình  (7)  cho  thấy  độ  chính  
xác  phân  loại  từ  cho  cả  dữ  liệu  huấn  luyện  và  xác  thực  đã  được  nâng  cao  bằng  cách  tăng  số  lần  lặp  
để  đạt  độ  chính  xác  tốt  hơn  với  275  lần  lặp.  Mặt  khác,  dữ  liệu  phân  loại  sai  sẽ  giảm  trong  suốt  quá  
trình  đào  tạo  và  xác  nhận.  Mô  hình  bao  gồm  13  lớp,  lớp  đầu  tiên  có  179  nơ-ron  tương  ứng  với  các  mẫu  
giọng  nói  trong  ma  trận  đầu  vào  và  lớp  cuối  cùng  là  lớp  phân  loại  có  7  nơ-ron  tham  chiếu  đến  bảy  
lớp  của  chúng  ta  (nhãn  nhắm  mục  tiêu).  Tất  cả  các  chi  tiết  mô  hình  được  giải  thích  rõ  ràng  trong  
hình  (7).  Trong  khi  hình  (8)  hiển  thị  ma  trận  nhầm  lẫn  của  các  kết  quả  xác  thực,  hiển  thị  vị  trí  
của  lỗi  và  chỉ  thấy  một  lỗi  từ  quá  trình  xác  thực  của  chúng  tôi
data,  trong  đó  lỗi  trong  từ  'bắt  đầu'  xuất  hiện  trong  lớp  không  xác  định.  Hình  (9)  hiển  thị  phân  
phối  nhãn  đào  tạo  so  với  phân  phối  nhãn  được  nhắm  mục  tiêu.

Hình  7.  Kết  quả  huấn  luyện  và  kiểm  định  phương  pháp  CNN
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số  8

Hình  9.  Phân  bổ  nhãn  huấn  luyện

CNN  đã  trả  về  hiệu  suất  có  thể  chấp  nhận  được  cho  tác  vụ  nhận  dạng  từ  bằng  cách  sử  dụng  tín  hiệu  giọng  
nói  ồn  ào  của  chúng  tôi.  Hiệu  suất  của  mô  hình  có  thể  cao  hơn  và  mang  lại  độ  chính  xác  phân  loại  tốt  
hơn  khi  có  đủ  dữ  liệu  đào  tạo  cho  mô  hình  học  sâu.  Vì  mục  đích  này,  dữ  liệu  đã  được  tăng  lên  và  một  
lớp  khác  đã  được  thêm  vào  sáu  lớp  từ  của  chúng  tôi  để  trở  thành  7  lớp.  Lớp  thứ  bảy  là  lớp  chưa  biết  
có  khoảng  50  từ,  hiện  nay,  tổng  lượng  dữ  liệu  và  từ  ngữ  mà  các  lớp  đóng  góp  vào

Hình  8.  Ma  trận  nhầm  lẫn  cho  dữ  liệu  xác  thực  của  CNN

6.  Kết  luận  Dữ  

liệu  của  chúng  tôi  bao  gồm  sáu  từ  dành  cho  25  người,  mỗi  từ  đại  diện  cho  một  nhãn  trong  số  sáu  nhãn  
cho  các  từ  của  chúng  tôi  (bắt  đầu,  dừng,  phải,  trái,  tiến,  lùi)  áp  dụng  cho  việc  học  có  giám  sát  mô  
hình  thần  kinh  sâu  được  đề  xuất  của  chúng  tôi.  Cấu  trúc  CNN  được  đề  xuất  có  13  lớp.  Trong  CNN,  tệp  âm  
thanh  đã  được  nhập  trực  tiếp  vào  cấu  trúc  mạng  được  thiết  kế  có  chứa  quy  trình  học  tập  đa  cấp  để  đạt  
được  nhiệm  vụ  phân  loại  đa  mô  hình.  Kết  quả  thử  nghiệm  cho  thấy  mạng  lưới  thần  kinh  sâu  có  khả  
năng  giải  quyết  các  thách  thức  nhận  dạng  giọng  nói  liên  quan  đến  tín  hiệu  âm  thanh  có  độ  phân  giải  thấp  và  nhiễu.
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