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cụ  thể  là  nhiễu  cộng,  biến  dạng  phi  tuyến  và  âm  vang.  Trong  phương  pháp  này,  một  tập  hợp  các  CNN  song  song,  mỗi  CNN  phát  hiện

một  loại  suy  giảm  nhất  định,  được  áp  dụng  cho  biểu  đồ  phổ  log-mel  của  tín  hiệu  âm  thanh.  Kết  quả  thí  nghiệm  sử  dụng  hai

các  loại  giọng  nói  khác  nhau,  cụ  thể  là  giọng  nói  bệnh  lý  và  lời  nói  chạy  bình  thường,  cho  thấy  hiệu  quả  của

Sự  hiện  diện  của  sự  suy  giảm  tín  hiệu  giọng  nói,  gây  ra  sự  không  khớp  âm  thanh  giữa  quá  trình  đào  tạo  và  vận  hành

phương  pháp  được  đề  xuất  trong  việc  phát  hiện  sự  hiện  diện  và  loại  suy  giảm  tín  hiệu  giọng  nói  tốt  hơn

điều  kiện,  làm  suy  giảm  hiệu  suất  của  nhiều  hệ  thống  dựa  trên  giọng  nói.  Một  loạt  các  kỹ  thuật  nâng  cao  có

được  phát  triển  để  bù  đắp  sự  không  phù  hợp  về  âm  thanh  trong  các  ứng  dụng  dựa  trên  giọng  nói.  Để  áp  dụng  các  tín  hiệu  này

phương  pháp  tiên  tiến  nhất.  Bằng  cách  sử  dụng  ánh  xạ  kích  hoạt  lớp  theo  trọng  số  điểm,  chúng  tôi  cung  cấp  phân  tích  trực  quan  về  cách  thức

mạng  đưa  ra  quyết  định  xác  định  các  loại  suy  giảm  khác  nhau  trong  tín  hiệu  giọng  nói  bằng  cách  làm  nổi  bật  các  vùng

Tuy  nhiên,  các  kỹ  thuật  nâng  cao  cần  phải  biết  thông  tin  trước  về  sự  hiện  diện  và  loại

phổ  log-mel  có  ảnh  hưởng  nhiều  hơn  đến  sự  phân  hủy  mục  tiêu.

Từ  khóa:  Tăng  cường  tín  hiệu,  Mạng  nơ  ron  tích  chập,  Xác  định  suy  thoái,  Kiểm  soát  chất  lượng,

sự  suy  giảm  tín  hiệu  tiếng  nói.  Trong  bài  báo  này,  chúng  tôi  đề  xuất  một  phương  pháp  tiếp  cận  dựa  trên  mạng  thần  kinh  tích  chập  (CNN)  mới

để  tự  động  xác  định  các  loại  suy  giảm  chính  thường  gặp  trong  các  ứng  dụng  dựa  trên  giọng  nói,

Hình  dung

nhận  dạng  [1],  nhận  dạng  người  nói  [2]  và  phân  tích  giọng  nói  bệnh  

lý  (đánh  giá  tín  hiệu  giọng  nói  của  người  nói)

bị  rối  loạn  giọng  nói)  [3,  4],  chủ  yếu  là  do  âm  thanh  không  khớp  

giữa  điều  kiện  luyện  tập  và  vận  hành.  Các

Những  tiến  bộ  trong  các  thiết  bị  di  động  như  điện  thoại  thông  minh  và

máy  tính  bảng  được  trang  bị  micro  chất  lượng  cao,

xd(t)  =  ψ(s(t)),

loại  suy  thoái  phổ  biến  nhất  thường  gặp  trong  các  ứng  dụng  dựa  

trên  giọng  nói  là  nhiễu  nền,

tạo  điều  kiện  thuận  lợi  cho  việc  thu  thập  và  xử  lý  tín  hiệu  giọng  nói  trong

âm  vang  và  biến  dạng  phi  tuyến.

Trong  đó  t  là  chỉ  số  thời  gian,  s(t)  là  tín  hiệu  giọng  nói  rõ  ràng  

được  ghi  bởi  micrô  trong  môi  trường  không  có  tiếng  ồn  và  không  

dội  lại,  e(t)  là  tiếng  ồn  bổ  sung,  ψ

đại  diện  cho  một  hàm  phi  tuyến,  h(t)  là  xung  phòng

Tín  hiệu  giọng  nói  bị  suy  giảm  do  nhiễu  cộng,  âm  vang  và  biến  

dạng  phi  tuyến  tương  ứng  có  thể  được  mô  hình  hóa  như  sau:nhiều  môi  trường.  Tuy  nhiên,  chất  lượng  của

phản  hồi  (RIR)  và    biểu  thị  thao  tác  tích  chập.  Chúng  tôi  lưu  ý  

rằng  trong  thực  tế,  những  sự  xuống  cấp  này  thậm  chí  còn

các  bản  ghi  âm  không  nhất  thiết  phải  như  mong  đợi  vì  chúng  có  thể

(1)
có  thể  bị  suy  thoái.  Trong  thực  tế,  sự  có  mặt  của

suy  thoái  trong  thời  gian  hoạt  động  có  thể  xấu  đi
xn(t)  =  s(t)  +  e(t),

xr(t)  =  s(t)    h(t),

hiệu  suất  của  các  hệ  thống  dựa  trên  giọng  nói,  chẳng  hạn  như  lời  nói

(2)

(3)
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cho  phép  sử  dụng,  chia  sẻ,  điều  chỉnh,  phân  phối  và  sao  chép  dưới  bất  kỳ  phương  tiện  hoặc  định  dạng  nào,  miễn  là  bạn  cung  cấp  tín  dụng  phù  hợp
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(score-CAM)  [20],  chúng  tôi  giải  thích  một  cách  trực  quan  về  những  gì

cách  tiếp  cận  trong  đó  có  thể  có  nhiều  nhãn  lớp

Một  loạt  các  kỹ  thuật  tăng  cường  tín  hiệu  hiệu  quả  có

Phương  pháp  phân  biệt  các  loại  tiếng  ồn  khác  nhau  trong  lời  nói

phát  hiện  các  loại  suy  thoái  khác  nhau.  Trong  [18,  19],  Poorjam

suy  giảm  tín  hiệu  giọng  nói  bệnh  lý,  cụ  thể  là  nhiễu  nền,  âm  vang  và  

biến  dạng  phi  tuyến  [4].

trong  biểu  đồ  phổ  thang  đo  mel  của  tín  hiệu  bị  suy  giảm

những  trường  hợp  khó  khăn  như  sự  xuất  hiện  của  một  loại  suy  thoái  

mới  và  khi  có  nhiều  hơn  một  loại  suy  thoái  cùng  tồn  tại.  Trong  

trường  hợp  trước,  mẫu  có  thể  được  phân  loại

Việc  kiểm  tra  tín  hiệu  rất  tốn  thời  gian,  tốn  kém,

kiểm  soát  việc  phân  công  lớp  học  theo  những  cách  tiếp  cận  này

loại  suy  thoái,  thành  một  khuôn  khổ  thống  nhất  và  coi  mỗi  hệ  thống  

con  như  một  máy  dò  để  đưa  ra  quyết  định

và  đặc  biệt  là  các  nguyên  âm  ngân.

được  huấn  luyện  với  các  tín  hiệu  bị  hỏng  do  sự  suy  giảm  cụ  thể

Phần  còn  lại  của  bài  viết  này  được  tổ  chức  như  sau.  TRONG

10].  Hầu  hết  các  thuật  toán  nâng  cao  này  đã  được

một  ví  dụ  về  biến  dạng  phi  tuyến  được  phát  hiện.  Mặc  dù

các  trường  hợp.

tín  hiệu.  Hơn  nữa,  bằng  cách  sử  dụng  ánh  xạ  kích  hoạt  lớp  điểm

quang  phổ.  Sau  đó,  ảnh  hưởng  của  từng  bản  đồ  kích  hoạt  lên

Có  nhiều  cách  tiếp  cận  khác  nhau  để  xác  định  các

thiết  bị  có  cấu  hình  không  đúng  được  coi  là  mới

các  mẫu  phức  tạp  trong  biểu  đồ  phổ  của  tín  hiệu  giọng  nói.

sự  kết  hợp  tuyến  tính  có  trọng  số  của  tất  cả  các  bản  đồ  kích  hoạt  để  

trực  quan  hóa  biểu  diễn  bên  trong  trong  CNN  [20].  Vì  điều  này

tiếp  cận,  người  ta  có  thể  sử  dụng  một  cách  phân  loại  đa  dạng

với  tín  hiệu  ồn  ào  và  vang  dội.

phổ  log-mel  của  tín  hiệu.  Mỗi  mô  hình  CNN,

của  các  mô  hình  CNN.

phức  tạp  hơn.  Ví  dụ,  chúng  có  thể  phụ  thuộc  vào  thời  gian.

et  al.  trong  [14]  đã  đề  xuất  một  phương  pháp  ẩn  dựa  trên  mô  hình  Markov

tín  hiệu.  Cách  tiếp  cận  này  tập  trung  vào  những  tiếng  nói  bệnh  lý

phổ  đầu  vào,  mỗi  phổ  gây  nhiễu  loạn  một  vùng  của

loại  suy  giảm  tín  hiệu  tiếng  nói.  Kể  từ  khi  hướng  dẫn  sử  dụng

độ  chính  xác  vẫn  còn  chưa  đầy  đủ.  Hơn  nữa,  không  có

Để  khắc  phục  những  hạn  chế  của  mô  hình  dựa  trên  nhiều  lớp

và  phục  hồi  một  số  dạng  biến  dạng  phi  tuyến  [9,

mô  hình  thống  kê  Trong  [16,  17],  việc  cắt  tín  hiệu  giọng  nói,  như

khuôn  khổ  này  rất  khó  khăn  và  việc  đáp  ứng  tất  cả  các  yêu  cầu  cùng  

một  lúc  có  thể  không  khả  thi  ở  một  số  nơi.

mức  độ  đóng  góp  của  mỗi  sự  suy  thoái  trong  một

việc  cải  tiến,  xử  lý  cả  tiếng  ồn  bổ  sung  và  tiếng  vang  là  đầy  hứa  hẹn  

[11–13].  Tuy  nhiên,  để  đúng  cách

sự  xuống  cấp.

giành  quyền  kiểm  soát  và  biến  dạng  do  sử  dụng  chất  lượng  thấp  hoặc

cũng  như  trong  lời  nói  chạy  bình  thường.  CNN  là  mạng  lưới  thần  kinh  

sâu  hiệu  quả  về  mặt  tính  toán,  có  khả  năng  học  hỏi

lớp  mục  tiêu.  Cuối  cùng,  một  bản  đồ  vị  trí  nổi  bật  được  tạo  ra  bởi  một

để  biết  hoặc  có  được  thông  tin  về  sự  hiện  diện  và

chỉ  điều  tra  về  tín  hiệu  giọng  nói  bệnh  lý  và

các  dạng  suy  giảm  tín  hiệu  tiếng  nói  Ví  dụ  như  Mẹ

Theo  cách  tiếp  cận  này,  chúng  tôi  áp  dụng  một  tập  hợp  các  CNN  song  song  cho

các  loại  suy  thoái  đối  với  bộ  phân  loại  nhiều  lớp  chỉ  được  đào  tạo

Kỹ  thuật  này  không  yêu  cầu  bất  kỳ  sửa  đổi  nào  đối  với  kiến  trúc  của  

mạng,  nó  có  thể  được  áp  dụng  cho  nhiều  loại

chẳng  hạn  như  giảm  tiếng  ồn  [5,  6],  giảm  âm  vang  [7,  8],

tín  hiệu  dội  lại  được  phát  hiện  bằng  cách  sử  dụng  một  kênh  cụ  thể

và  có  thể  có  những  yêu  cầu  đa  dạng  mà  đôi  khi  có  thể  xung  đột.  Vì  

vậy,  việc  tích  hợp  chúng  thành  một

phức  tạp,  các  giả  định  cơ  bản  và  các  tính  năng  âm  thanh  ngoại  trừ  

việc  chúng  được  huấn  luyện  bằng  cách  sử  dụng  các  mức  suy  giảm  khác  nhau

kỹ  thuật  này,  các  bản  đồ  kích  hoạt  khác  nhau  được  áp  dụng  cho

nhiều  hơn  một  máy  dò  có  thể  chấp  nhận  một  tín  hiệu  có  sự  suy  giảm  

hỗn  hợp.  Một  giải  pháp  khả  thi  là  tích  hợp  các  thuật  toán  hiện  có,  

được  phát  triển  để  phát  hiện  từng

một  hệ  thống  phát  hiện  sự  xuống  cấp  chính  xác  sẽ  rất  hữu  ích  để  tự  

động  xác  định  sự  hiện  diện  và  loại

bộ  phân  loại  chưa  được  huấn  luyện.  Ví  dụ:  clip-ping,  mất  gói,  nén  

phạm  vi  động,  tự  động

xác  định  sự  xuống  cấp  không  chỉ  ở  các  nguyên  âm  duy  trì,  mà  còn

mẫu  thử  nghiệm  có  thể  được  sử  dụng  để  liên  kết  nhiều  nhãn  phân  hủy  

với  một  quan  sát  và  có  thể  được  hiểu  là

bản  đồ  kích  hoạt  được  xác  định  bởi  điểm  dự  đoán  trên

Bố  trí  thử  nghiệm  được  giải  thích  ở  Phần  3.  Trong

tín  hiệu,  mặc  dù  nghiên  cứu  gần  đây  về  lời  nói  toàn  diện

loại  suy  thoái  duy  nhất,  cụ  thể.  Mặt  khác,  việc  sử  dụng  phân  loại  
nhiều  lớp  có  thể  được  sử  dụng  để

phương  pháp  tiếp  cận  dựa  trên  dữ  liệu  sử  dụng  một  tập  hợp  các  mô  

hình  hỗn  hợp  Gaus-sian  song  song  (GMM)  để  phát  hiện  ba  loại

cơ  sở,  các  mô  hình  CNN  đưa  ra  quyết  định  cụ  thể  trong  việc  phát  hiện  

các  loại  suy  thoái  khác  nhau  bằng  cách  tìm  các  vùng

được  ấn  định  cho  từng  mẫu.  So  với  các  phương  pháp  dựa  trên  nhiều  

lớp,  cách  tiếp  cận  này  có  thể  giải  quyết  tốt  hơn  một  số

et  al.  đề  xuất  hai  phương  pháp  tiếp  cận  dựa  trên  phân  loại  đa  lớp  

tổng  quát  phát  hiện  các  loại  suy  thoái  khác  nhau,

Tất  cả  các  máy  dò  trong  phương  pháp  này  đều  giống  nhau  về  mặt

có  ảnh  hưởng  lớn  nhất  đến  điểm  số  của  lớp  mục  tiêu.  TRONG

như  không  có  lớp  mục  tiêu  nào.  Trong  trường  hợp  sau,  hơn

bù  đắp  cho  những  ảnh  hưởng  của  sự  xuống  cấp,  cần  thiết

chịu  trách  nhiệm  phát  hiện  sự  suy  giảm  tương  ứng  trong  tín  hiệu  kiểm  

tra.  Điểm  dự  đoán  của  một  điều  không  thể  nhìn  thấy

Phần  2,  chúng  tôi  xây  dựng  bài  toán  phát  hiện  sự  suy  giảm  tự  động  và  

mô  tả  phương  pháp  đề  xuất.

được  phát  triển  để  tăng  cường  tín  hiệu  giọng  nói  bị  suy  giảm

tín  hiệu.  Trong  một  nghiên  cứu  khác  của  Desmond  et  al.  [15],  cái

về  một  tín  hiệu.  Tuy  nhiên,  các  thuật  toán  được  phát  triển  độc  lập  

có  thể  đưa  ra  những  giả  định  rất  khác  nhau.

điểm  dự  đoán  được  quan  sát.  Tầm  quan  trọng  của  mỗi

và  thậm  chí  là  không  thể  trong  nhiều  ứng  dụng  dựa  trên  giọng  nói,

khi  một  loại  suy  thoái  mới  được  quan  sát  thấy

Trong  bài  báo  này,  chúng  tôi  đề  xuất  một  cách  tiếp  cận  dựa  trên  

mạng  thần  kinh  tích  chập  (CNN)  chính  xác  hơn  có  thể

được  thiết  kế  để  giải  quyết  một  loại  suy  thoái  cụ  thể  trong  một

hiệu  quả,  các  phương  pháp  này  tập  trung  vào  việc  phát  hiện  một

Là  một  giải  pháp  thay  thế,  Poorjam  et  al.  đề  xuất  một
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CNN128  bao  gồm  hai  khối  tích  chập  2  lớp  và  một  khối  3  lớp.  Số  
lượng  tham  số  của  mạng  này  là  469.543.  Trong  CNN256  có  hai  
khối  2  lớp  và  hai  khối  3  lớp  và  có  1.979.175  tham  số.  Cuối  
cùng,  CNN512  bao  gồm  7.947.559  tham  số,  được  tạo  thành  từ  ba  
khối  2  lớp  và  hai  khối  3  lớp.  Trong  Hình  2,  kiến  trúc  của  
CNN128  được  minh  họa  chi  tiết  hơn.

Phần  4,  chúng  tôi  trình  bày  và  thảo  luận  về  kết  quả.  Bài  viết  
kết  thúc  với  kết  luận  ở  Phần  5.

Để  kết  nối  các  lớp  tích  chập,  chúng  tôi  sử  dụng  chuẩn  hóa  hàng  
loạt  (BN)  và  đơn  vị  tuyến  tính  chỉnh  lưu  (ReLU).  BN  cho  phép  

một  mạng  lưới  thần  kinh  sâu  học  với  tốc  độ  học  lớn  hơn,  tạo  
điều  kiện  cho  sự  hội  tụ  nhanh  hơn  và  khái  quát  hóa  tốt  hơn  
[22].  Lớp  đầu  ra  bao  gồm  hai  lớp  dày  đặc—còn  được  gọi  là  các  
lớp  được  kết  nối  đầy  đủ—được  kết  nối  với  lớp  tích  chập  cuối  
cùng  bằng  cách  gộp  tuổi  trung  bình  toàn  cầu.  Chúng  tôi  sử  
dụng  hàm  kích  hoạt  sigmoid  trong  lớp  đầu  ra  để  tạo  ra  điểm  
trong  phạm  vi  [0,  1].

và  mỗi  khối  bao  gồm  một  số  lớp  chập  với  kích  thước  hạt  nhân  3  
×  3.  Như  được  hiển  thị  trong  Hình  1,  chúng  tôi  đề  xuất  5  kiến  
trúc  CNN  khác  nhau  cho  mỗi  máy  dò  để  nghiên  cứu  kiến  trúc  tối  

ưu  cho  vấn  đề  phát  hiện  suy  thoái.  Các  con  số  phía  trước  
“Conv”  trong  mỗi  lớp  hiển  thị  số  lượng  bản  đồ  tính  năng.  
CNN32,  có  28.807  tham  số  cần  huấn  luyện,  bao  gồm  một  khối  tích  
chập  gồm  3  lớp.  CNN64,  với  120.423  tham  số,  bao  gồm  khối  chập  
2  lớp  và  3  lớp.

2  Mô  tả  hệ  thống  2.1  Xây  
dựng  bài  toán  Trong  bài  

toán  phát  hiện  suy  giảm  chất  lượng  tín  hiệu  giọng  nói,  chúng  
ta  được  cấp  một  tập  dữ  liệu  huấn  luyện  =  {xn,  yn,d}  trong  
đó  xn    Rk  biểu  thị  quan  sát  thứ  n  của  k  chiều.  Tùy  thuộc  

vào  hệ  thống  và  mức  độ  xử  lý,  điều  này  có  thể  biểu  thị  các  đặc  
điểm  âm  thanh  của  tín  hiệu  âm  thanh  hoặc  khung  tín  hiệu.  Ví  
dụ:  trong  hệ  thống  đề  xuất,  được  giới  thiệu  ở  Phần  2.2,  xn  
biểu  thị  phổ  log-mel  của  tín  hiệu  âm  thanh  thứ  n  và  trong  hệ  
thống  cơ  sở,  được  mô  tả  ở  Phần  2.3,  nó  là  hệ  số  mel-tần  số  
của  tín  hiệu  âm  thanh  thứ  n.  khung  tín  hiệu  yn,d    {0,  1}  biểu  
thị  liệu  quan  sát  thứ  n  có  thuộc  lớp  suy  biến  d  hay  không.  N  
là  tổng  số  mẫu  huấn  luyện.  Mục  tiêu  là  ước  chừng  hàm  phân  loại  
nhị  phân  gd  cho  từng  loại  suy  giảm  d,  sao  cho  đối  với  một  quan  
sát  không  có  trong  dữ  liệu  huấn  luyện,  xtest,  xác  suất  của  mẫu  
thử  nghiệm  được  phân  loại  vào  đúng  lớp  là  tối  đa.  Nói  cách  
khác,  nhãn  suy  giảm  ước  tính,  yˆd  =  gd(xtest),  với  yˆd  [ 0,  
1],  càng  gần  với  nhãn  thực  càng  tốt.

2.2  Phương  pháp  đề  xuất  
Trong  phương  pháp  đề  xuất,  chúng  tôi  sử  dụng  một  tập  các  CNN  
song  song  để  tính  gần  đúng  các  hàm  gd.  Mỗi  CNN,  lấy  cảm  hứng  
từ  VGGNet  [21],  bao  gồm  một  số  khối  tích  chập,

Là  tính  năng  âm  thanh,  chúng  tôi  sử  dụng  biểu  đồ  phổ  log-mel  
có  kích  thước  300  khung  hình  ×  thùng  40  mel,  được  tính  bằng  
cách  lấy  logarit  của  đầu  ra  của  dãy  bộ  lọc  thang  đo  mel  được  
áp  dụng  cho  biến  đổi  Fourier  thời  gian  ngắn  (STFT)  của  tín  hiệu .

n=1,
N
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1

Giai  đoạn  huấn  luyện  bao  gồm  hai  bước:  (1)  huấn  luyện  
GMM  không  phụ  thuộc  vào  suy  thoái  với  một  lượng  lớn  dữ  
liệu  huấn  luyện  từ  các  lớp  suy  thoái  khác  nhau,  được  
gọi  là  UBM  và  (2)  huấn  luyện  một  tập  hợp  GMM  phụ  thuộc  
vào  suy  thoái  bằng  cách  điều  chỉnh  các  tham  số  của  UBM  
sử  dụng  dữ  liệu  huấn  luyện  tương  ứng.  Để  đánh  giá,  điểm  
xác  định  của  một  loại  suy  giảm  nhất  định,  d  và  đầu  vào  
trình  tự  thời  gian,  X  =  (x1, ... ,  xn, ... ,  xN ),  được  
tính  theo  phương  trình  sau:

log  p(xn|λd)  

Quang  phổ  log-mel  là  một  kỹ  thuật  tham  số  hóa  tín  hiệu  
phổ  biến  trong  nhiều  ứng  dụng  âm  thanh  sử  dụng  mạng  thần  
kinh  sâu,  cung  cấp  biểu  diễn  2  chiều  hiệu  quả,  phù  hợp  
về  mặt  nhận  thức  của  tín  hiệu  âm  thanh.

yn,d  ln(gd(xn))  +  (1    yn,d)ln(1    gd(xn)) ,

log  p(xn|λubm) ,

(5)

(4)

So  với  STFT,  biểu  đồ  phổ  log-mel  cung  cấp  biểu  diễn  tín  
hiệu  âm  thanh  ít  dư  thừa  hơn  và  cho  phép  CNN  học  với  số  
lượng  dữ  liệu  huấn  luyện  ít  hơn.  Thang  đo  decibel  được  
thúc  đẩy  bởi  nhận  thức  của  con  người  về  âm  lượng  [23]  
và  đã  cho  thấy  khả  năng  phân  biệt  tốt  hơn  so  với  phiên  
bản  tuyến  tính  [24].  Biểu  đồ  phổ  log-mel  thu  được  cùng  
với  biểu  đồ  đầu  tiên  và

L  = N  n=1

σd  =  gd(X)

=

trong  đó  gd(xn)  [ 0,  1]  là  điểm  đầu  ra  của  CNN  được  
đào  tạo  để  xác  định  một  loại  suy  thoái  cụ  thể  và  yn,d    
{0,  1}  là  nhãn  suy  giảm  thực  sự.

đạo  hàm  bậc  hai  được  sử  dụng  làm  đặc  tính  đầu  vào  cho  
CNN.

Trong  đó  N  là  tổng  số  khung  thời  gian,  λubm  và  λd  lần  
lượt  là  các  tham  số  của  UBM  và  GMM  phụ  thuộc  vào  sự  suy  
giảm  và  p(xn|λ)  là  hàm  mật  độ  xác  suất  Gaussian.  Việc  
xác  định  được  thực  hiện  bằng  cách  đặt  ngưỡng  cho  điểm  
số.

1

Chúng  tôi  sử  dụng  phương  pháp  giảm  độ  dốc  ngẫu  nhiên  (SGD)  để  
giảm  thiểu  entropy  chéo  nhị  phân  cho  mỗi  phân  loại  được  xác  định

Quyết  định  quan  sát  thử  nghiệm  được  đưa  ra  bằng  cách  
đặt  ngưỡng  cho  điểm  đầu  ra  của  mỗi  CNN.  Bằng  cách  này,  
nếu  một  mẫu  thử  nghiệm  phải  chịu  một  kiểu  phân  hủy  mới,  
chúng  tôi  hy  vọng  nó  sẽ  bị  tất  cả  các  CNN  từ  chối  dựa  
trên  ngưỡng  được  xác  định  trước.  Hơn  nữa,  nếu  một  
quan  sát  bị  ảnh  hưởng  bởi  nhiều  hơn  một  loại  suy  thoái,  
chúng  tôi  hy  vọng  rằng  điểm  đầu  ra  của  nhiều  CNN  sẽ  vượt  
quá  ngưỡng.  Cần  lưu  ý  rằng  do  việc  lựa  chọn  ngưỡng  

quyết  định  tối  ưu  phụ  thuộc  vào  ứng  dụng  nên  trong  
nghiên  cứu  này,  chúng  tôi  xem  xét  điểm  mềm  và  sử  dụng  
thước  đo  độc  lập  với  ngưỡng,  được  giới  thiệu  trong  
Phần  3.4,  để  đánh  giá  hiệu  suất  của  hệ  thống  được  đề  xuất .

BẰNG:

2.3  Hệ  thống  cơ  sở  
Là  một  hệ  thống  cơ  sở  mà  chúng  tôi  so  sánh  với  hệ  thống  
được  đề  xuất  của  mình,  chúng  tôi  sử  dụng  phương  pháp  
phát  hiện  sự  suy  giảm  mô  hình  nền  phổ  quát  mô  hình  hỗn  hợp  
Gaussian  (GMM-UBM)  được  đề  xuất  trong  [4] .  Theo  cách  tiếp  
cận  này,  một  tập  hợp  các  GMM  song  song,  được  gắn  vào  các  
khung  của  tín  hiệu  giọng  nói  trong  miền  hệ  số  cao  tần  số  
mel  (MFCC),  được  sử  dụng  để  phát  hiện  các  loại  suy  giảm  khác  nhau.

N

N

N

n=1

N

n=1
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1Các  tệp  tiếng  ồn  ào,  nhà  hàng  và  đường  phố  được  lấy  từ  https://www.  
soundjay.com,  tiếng  ồn  văn  phòng  được  lấy  từ  https://freesound.org/
people/  DavidFrbr/sounds/327497,  tiếng  ồn  trắng  được  lấy  từ  https://
www.  audiocheck.net/testtones_whitenoise.php,  và  tiếng  ồn  của  gió  được  
lấy  từ  https://www.iks.rwth-aachen.de/forschung/tools-downloads/databases/
wind-noise-database .
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3  Bố  trí  thí  nghiệm
3.1  Bộ  dữ  liệu

Tỷ  lệ  năng  lượng  trực  tiếp  và  năng  lượng  dội  lại  của  RIR  nằm  trong  

khoảng  từ  4,35  đến  12,28  dB.  Các  RIR  đã  được  lấy  mẫu  lại  thành  44,1  

kHz  trước  khi  tích  chập.

Các  bản  ghi  của  nhóm  thứ  hai  được  lọc  bằng  46  phản  hồi  xung  trong  

phòng  thực  (RIR)  của  cơ  sở  dữ  liệu  AIR  [29],  được  đo  bằng  một  chiếc  

điện  thoại  mô  phỏng  ở  các  vị  trí  cầm  tay  và  rảnh  tay  trong  nhiều  

môi  trường  trong  nhà  thực  tế  khác  nhau,  chẳng  hạn  như  làm  phòng  

họp,  hành  lang,  giảng  đường,  văn  phòng,  cầu  thang,  bếp  để  sản  xuất  

các  mẫu  kiến  vang.  Thời  gian  vang  của  RIR,  RT60,  được  định  nghĩa  

là  thời  gian  để  âm  thanh  đã  tắt  giảm  đi  60  dB  [30],  nằm  trong  khoảng  
từ  390  ms  đến  1,47  giây.  Các

Cách  tiếp  cận  của  chúng  tôi  có  thể  được  áp  dụng  cho  bất  kỳ  loại  lời  

nói  nào,  chẳng  hạn  như  lời  nói  chạy  bình  thường,  lời  nói  thì  thầm,  

lời  nói  giàu  cảm  xúc,  phát  âm  nguyên  âm  kéo  dài  và  giọng  hát.  Trong  

nghiên  cứu  này,  chúng  tôi  xem  xét  hai  loại  giọng  nói,  đó  là  giọng  

nói  bệnh  lý  và  lời  nói  chạy  bình  thường,  để  đánh  giá  hiệu  quả  của  

phương  pháp  được  đề  xuất.  Đối  với  giọng  nói  bệnh  lý,  chúng  tôi  

đã  sử  dụng  bộ  dữ  liệu  bệnh  Parkinson  di  động  (MMPD)  mPower  [25]  bao  
gồm  hơn  65.000  mẫu  giọng  nói  gồm  các  âm  vị  duy  trì  trong  10  giây  

của  nguyên  âm /a/  được  ghi  ở  tần  số  lấy  mẫu  44,1  kHz  bởi  bệnh  nhân  

PD  và  loa  khỏe.  Tập  dữ  liệu  này  đã  được  chọn  vì  hầu  hết  bệnh  nhân  

PD  đều  mắc  một  số  dạng  rối  loạn  giọng  nói  [26].  Hơn  nữa,  vì  các  âm  

vị  nguyên  âm  duy  trì  cung  cấp  một  cấu  trúc  âm  thanh  đơn  giản  để  mô  
tả  nguồn  thanh  hầu  và  cấu  trúc  cộng  hưởng  của  đường  phát  âm  [27],  

nên  chúng  được  coi  là  tài  liệu  giọng  nói  chính  để  phân  tích  giọng  

nói  bệnh  lý  do  một  loạt  các  rối  loạn  y  tế  gây  ra.  Đối  với  giọng  nói  

thông  thường,  chúng  tôi  sử  dụng  cơ  sở  dữ  liệu  giọng  nói  tiếng  Anh  

do  Trung  tâm  Nghiên  cứu  Công  nghệ  Giọng  nói  tại  Đại  học  Edinburgh  

xuất  bản  [28].  Các  mẫu  của  cơ  sở  dữ  liệu  này  được  ghi  ở  tần  số  48  

kHz.

Trong  cơ  sở  dữ  liệu  NRS,  giọng  nói  vang  dội  ồn  ào  được  tạo  ra  

bằng  cách  kết  hợp  tín  hiệu  sạch  với  RIR  và  thêm  tín  hiệu  đó  vào  tín  

hiệu  nhiễu  cũng  được  tích  hợp  với  phản  hồi  xung  trong  phòng.  Vì  

vậy,  chúng  tôi  đã  chọn  ngẫu  nhiên  1800  mẫu  cho  lớp  tiếng  ồn  vang  

dội.  Để  chuẩn  bị  dữ  liệu  cho  các  lớp  biến  dạng  dội  lại  và  phi  tuyến,  
chúng  tôi  đã  chọn  hai  tập  hợp  con  riêng  biệt  gồm  1800  mẫu  từ  phần  

sạch  của  tập  dữ  liệu  và  phân  hủy  chúng  theo  cách  tương  tự  như  để  

tạo  các  lớp  biến  dạng  dội  lại  và  phi  tuyến  cho  giọng  nói  bệnh  lý.

Sau  đó,  đối  với  mỗi  khung  hình  của  tín  hiệu,  chúng  tôi  đã  tính  toán  

biểu  đồ  phổ  log-mel  của  40  kênh  cùng  với  các  đạo  hàm  thứ  nhất  và  thứ  
hai.

Trong  bộ  dữ  liệu  NS,  tín  hiệu  giọng  nói  rõ  ràng,  được  ghi  lại  bởi  

28  loa  cân  bằng  giới  tính,  chịu  10  tiếng  ồn  khác  nhau  thu  được  từ  
cơ  sở  dữ  liệu  DEMAND  [33]  ở  mức  0  dB,  5  dB,  10  dB  và  15  dB  SNR.  Từ  

tập  hợp  con  sạch  của  tập  dữ  liệu  này,  chúng  tôi  đã  chọn  ngẫu  nhiên  

1.800  mẫu  cho  lớp  sạch  và  1.800  mẫu  không  chồng  chéo  từ  tập  hợp  con  

ồn  ào  cho  lớp  ồn  ào.

3.1.1  Giọng  nói  bệnh  lý  Để  

chuẩn  bị  dữ  liệu  cho  thí  nghiệm  phát  hiện  sự  suy  giảm  giọng  nói  bệnh  

lý,  chúng  tôi  chọn  ngẫu  nhiên  9.000  mẫu  từ  bộ  dữ  liệu  MMPD  và  chia  

thành  5  nhóm  bằng  nhau  gồm  1.800  mẫu.  Các  bản  ghi  âm  của  nhóm  đầu  

tiên  đã  bị  suy  giảm  do  sáu  loại  tiếng  ồn  phụ  gia  khác  nhau,  đó  là  

tiếng  ồn  lảm  nhảm,  tiếng  đường  phố,  nhà  hàng,  văn  phòng,  tiếng  

Gauss  trắng  và  tiếng  gió1  trong  các  điều  kiện  tỷ  lệ  tín  hiệu  trên  

tiếng  ồn  (SNR)  khác  nhau,  từ  10  dB  đến  20  dB.  Tín  hiệu  nhiễu  được  

lấy  mẫu  lại  thành  44,1  kHz  trước  khi  được  thêm  vào  tín  hiệu  thoại.  

Để  giảm  xác  suất  quan  sát  các  tín  hiệu  bị  suy  giảm  bởi  các  phân  đoạn  

nhiễu  giống  hệt  nhau  trong  cả  tập  con  huấn  luyện  và  đánh  giá,  chúng  

tôi  đã  thêm  một  phân  đoạn  ngẫu  nhiên  của  tệp  nhiễu  vào  mỗi  tín  hiệu  

sạch.

Chúng  tôi  sử  dụng  nhóm  thứ  tư  để  kết  hợp  tiếng  ồn  bổ  sung  và  

tiếng  vang,  trong  đó  mẫu  giọng  nói  được  lọc  bởi  RIR  và  được  thêm  

vào  tín  hiệu  nhiễu  cũng  được  tích  hợp  với  RIR.  Các  tín  hiệu  nhiễu  

trong  trường  hợp  này  bị  suy  giảm  do  tiếng  ồn  môi  trường  trong  nhà  

như  tiếng  ồn  lảm  nhảm,  nhà  hàng  và  văn  phòng  trong  các  điều  kiện  
SNR  0  dB,  5  dB  hoặc  10  dB.  Lý  do  chọn  tập  hợp  con  này  là  để  đánh  giá  

xem  một  tín  hiệu,  trong  đó  cả  tiếng  ồn  và  tiếng  vang  cùng  tồn  tại,  

có  thể  được  phát  hiện  bằng  cả  máy  dò  tiếng  ồn  và  tiếng  vang  hay  

không.  Nhóm  thứ  năm  được  sử  dụng  mà  không  cần  xử  lý  và  được  coi  là  

loại  sạch.

Các  mẫu  của  nhóm  thứ  ba  bị  biến  dạng  bằng  cách  cắt,  mã  hóa  hoặc  

cắt,  sau  đó  là  mã  hóa  như  một  ví  dụ  về  biến  dạng  phi  tuyến.  Mức  

cắt,  được  định  nghĩa  là  tỷ  lệ  của  biên  độ  tín  hiệu  tuyệt  đối  cực  

đại  mà  các  giá  trị  mẫu  lớn  hơn  ngưỡng  này  bị  giới  hạn,  được  đặt  

thành  0,3,  0,5  hoặc  0,7  và  chúng  tôi  đã  sử  dụng  mã  9,6  kbps  và  16  
kbps-  codec  dự  đoán  tuyến  tính  kích  thích  (CELP)  [31].

3.2  Đặc  điểm  âm  thanh  

Chúng  tôi  chuẩn  hóa  các  tín  hiệu  bằng  cách  trừ  giá  trị  trung  bình  và  

chia  cho  biên  độ  cực  đại  tuyệt  đối.  Sau  đó,  đối  với  đầu  vào  của  CNN,  

chúng  tôi  đã  phân  đoạn  tín  hiệu  thành  các  khung  30  ms  với  độ  chồng  

lấp  10  ms  bằng  cửa  sổ  Hamming.

3.1.2  Giọng  nói  chạy  bình  thường  

Để  chuẩn  bị  mẫu  cho  các  lớp  ồn  và  ồn-  vang  trong  giọng  nói  bình  

thường,  chúng  tôi  đã  sử  dụng  bộ  dữ  liệu  giọng  nói  song  song  sạch  và  

ồn  (NS)  [ 28]  và  tập  dữ  liệu  giọng  nói  sạch  và  ồn-rộng  vang  (NRS)  

[32 ],  tương  ứng.
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Bảng  1  So  sánh  hiệu  suất  của  các  CNN  khác  nhau
kiến  trúc  trên  tập  dữ  liệu  giọng  nói  bệnh  lý  ở  dạng
trung  bình  AUC±95%  khoảng  tin  cậy

Máy  dò  CNN32  CNN64  CNN128  CNN256  CNN512

Âm  vang  0,90±0,01  0,91±0,01  0,93±0,01  0,91±0,01  0,89±0,01

0,98±0,01  0,98±0,01  0,99±0,00  0,98±0,01  0,98±0,01Méo  mó

Trang  6  trên  10

1,00±0,00  1,00±0,00  1,00±0,00  1,00±0,00  1,00±0,00Tiếng  ồn

(2021)  2021:9Saishu  và  cộng  sự.  Tạp  chí  EURASIP  về  xử  lý  âm  thanh,  lời  nói  và  âm  nhạc

Đối  với  hệ  thống  cơ  sở,  số  lượng  thành  phần  hỗn  hợp

được  tính  toán  bằng  cách  sử  dụng  cửa  sổ  Hamming  30  ms  với  10

lặp  lại  10  lần  để  tất  cả  các  tập  hợp  con  được  sử  dụng  một  lần  cho

CNN128,  CNN256  và  CNN512.  Những  kiến  trúc  này  là

1000  mẫu  (200  mẫu  từ  mỗi  lớp)  đã  được  sử  dụng

tốc  độ  hội  tụ  và  được  định  nghĩa  là  [34]:

cận  biên,  đặc  biệt  là  để  phát  hiện  tiếng  ồn  trong  đó  tất  cả  các  công  

trình  mạng  đều  hoạt  động  tốt  như  nhau.  Tuy  nhiên,  việc  có  một  mạng  lưới

so  sánh  một  cách  khách  quan  hiệu  suất  của  hệ  thống  được  đề  
xuất  với  đường  cơ  sở.  Như  đã  giải  thích  ở  Phần  2.3 ,

  1  ≈ (NB),

các  lớp.  Bằng  cách  tăng  số  lượng  tham  số,  thường  có  thể  đạt  
được  biểu  thức  đầu  vào  tốt  hơn  ở  mức

Vector  đặc  trưng  39  chiều.  Chúng  tôi  đã  sử  dụng  các  giá  trị  giống  nhau

tiếng  chó  sủa  hoặc  bản  ghi  âm  lời  thì  thầm  để  thể  hiện

các  mô  hình  phụ  thuộc  vào  sự  suy  thoái  với  các  mô  hình  tương  ứng

từ  0,01  đến  0,0001  từ  kỷ  nguyên  này  sang  kỷ  nguyên  khác.

ngưỡng  quyết  định  khác  nhau  của  điểm  số.  AUC  tóm  tắt  đường  

cong  ROC  thành  một  số  duy  nhất  tạo  thuận  lợi  cho

(CV)  trong  đó  các  mẫu  được  chia  ngẫu  nhiên  thành  10

cho  ứng  dụng  của  mình,  chúng  tôi  chọn  kiến  trúc  này  cho

N

bằng  1  có  nghĩa  là  sự  phân  tách  hoàn  hảo  giữa  các  lớp.

và  sử  dụng  nó  cho  các  thí  nghiệm  còn  lại.  Sau  đó,  sau  khi  so  
sánh  hiệu  quả  của  phương  pháp  đề  xuất  với

Khi  kiến  trúc  CNN  tối  ưu  được  chọn,  chúng  ta  có  thể

(6)

CNN  là  một  máy  biến  áp  phi  tuyến  phức  tạp,  có  thể  cung  cấp  
nhiều  biến  thể  biểu  thức  của  đầu  vào  thông  qua

Là  đầu  vào  cho  hệ  thống  GMM-UBM,  chúng  tôi  đã  sử  dụng  MFCC

các  tập  hợp  con  được  sử  dụng  để  huấn  luyện  các  mô  hình  và  tập  
hợp  con  còn  lại  được  sử  dụng  để  đánh  giá.  Thủ  tục  này  đã  được

N

tỷ  lệ  dương  được  vẽ  theo  tỷ  lệ  dương  tính  giả  cho

của  các  dao  động  ngẫu  nhiên  trong  động  lực  học  SGD  được  biểu  
thị  bằng  thang  nhiễu,  ρ,  tỷ  lệ  thuận  với

được  báo  cáo  trong  Bảng  1,  cho  thấy  sự  khác  biệt  về  hiệu  suất  
giữa  các  kiến  trúc  mạng  khác  nhau  là

Kiến  trúc  CNN  cho  bài  toán  phát  hiện  sự  xuống  cấp

dẫn  xuất  của  MFCC  đã  được  tính  toán  để  tạo  thành  một

các  mẫu  ngoại  lệ  không  chứa  thông  tin  liên  quan  đến  bối  cảnh  
của  các  tập  dữ  liệu,  chẳng  hạn  như

các  mẫu  từ  các  lớp  phân  hủy  khác  nhau  và  điều  chỉnh

và  động  lượng  của  SGD  lần  lượt  được  đặt  ở  mức  64  và  0,9.  
Chúng  tôi  cũng  giảm  tỷ  lệ  học  tập  theo  cấp  số  nhân

Trong  tất  cả  các  thử  nghiệm,  chúng  tôi  đã  sử  dụng  xác  thực  chéo  10  lần

được  đề  cập  trong  Phần  2.2,  và  vì  CNN128  vượt  trội  hơn  các  
loại  khác  trong  việc  xác  định  độ  méo  và  tiếng  vang  và  có  độ  

phức  tạp  và  độ  chính  xác  cân  bằng  nhất

B

đại  diện  cho  hiệu  suất  ở  cấp  độ  cơ  hội,  trong  khi  AUC

kỷ  nguyên  bằng  cách  sử  dụng  SGD  để  giảm  thiểu  hàm  mất  entropy  
chéo  nhị  phân  được  xác  định  trong  biểu  thức.  (4).  Độ  lớn

thí  nghiệm,  chúng  tôi  đã  sử  dụng  những  giọng  điệu  bệnh  hoạn.  Kết  quả,

tập  hợp  con  không  chồng  chéo  và  có  kích  thước  bằng  nhau.  Sau  đó,  9  trên  10

các  thí  nghiệm  còn  lại

B(1    ν),

mỗi  khung  của  tín  hiệu,  13  hệ  số,  bao  gồm  log-năng  lượng  của  
khung,  cùng  với  hệ  số  thứ  nhất  và  thứ  hai

để  đánh  giá,  chúng  tôi  đã  mở  rộng  từng  tập  hợp  con  thử  nghiệm  bằng  cách  thêm  20

cụ  thể  là  đào  tạo  một  UBM  với  số  lượng  lớn  các  khóa  đào  tạo

GMM.  Để  đưa  ra  sự  so  sánh  công  bằng  giữa  phương  pháp  được  
đề  xuất  và  hệ  thống  cơ  sở  về  mặt

chúng  tôi  đã  sử  dụng  khu  vực  dưới  đường  cong  đặc  tính  vận  
hành  máy  thu  (ROC)  (AUC).  Trong  đường  cong  ROC,  giá  trị  thực

để  xác  định  sự  suy  giảm  tín  hiệu  tiếng  nói.

Xem  xét  số  lượng  tham  số  của  từng  mô  hình,

1    ν

SGD.  Trong  các  thử  nghiệm  của  chúng  tôi,  kích  thước  lô  trong  mỗi  kỷ  nguyên

tham  số  phụ  thuộc  vào  người  dùng.  Giá  trị  AUC  bằng  0,5

có  thể  ghi  nhớ  chi  tiết  cụ  thể  của  dữ  liệu  đào  tạo.  Vì  vậy,  
trước  tiên  chúng  tôi  tiến  hành  thử  nghiệm  để  chọn  ra  phương  án  tối  ưu

[4]  để  tái  tạo  kết  quả  của  họ.

Để  nghiên  cứu  kiến  trúc  tốt  nhất  cho  các  mô  hình  CNN,  chúng  
tôi  so  sánh  hiệu  suất  của  CNN32,  CNN64,

mẫu  (1600  mẫu  từ  mỗi  lớp).  Phần  còn  lại

nents  được  đặt  thành  1024  theo  [4].

được  giải  thích  ở  Phần  2.2  và  được  minh  họa  ở  Hình  1.  Trong  phần  này

để  thích  ứng  và  đánh  giá  sự  suy  thoái  phụ  thuộc

Để  đánh  giá  hiệu  suất  của  hệ  thống  được  đề  xuất,

Tất  cả  các  mạng  CNN  trong  thí  nghiệm  của  chúng  tôi  đều  được  đào  tạo  20

Trong  đó  N  là  số  lượng  mẫu  đào  tạo,  là  tốc  độ  học,  B  là  kích  
thước  lô  và  ν  là  động  lượng  của

chi  phí  tăng  nguy  cơ  trang  bị  quá  mức  như  mô  hình

chồng  chéo  ms  và  ngân  hàng  bộ  lọc  quy  mô  mel  27  kênh.  Vì

huấn  luyện  và  đánh  giá  mô  hình.  Cần  lưu  ý  rằng

Giai  đoạn  huấn  luyện  trong  hệ  thống  cơ  bản  bao  gồm  hai  bước,

so  sánh  dễ  dàng  hơn  giữa  các  hệ  thống  khác  nhau  bất  kể  ngưỡng  
quyết  định  là  ứng  dụng  và

cơ  bản,  chúng  tôi  giải  thích  trực  quan  cách  CNN  đưa  ra  quyết  định

một  kiến  trúc  đơn  giản  hơn  thể  hiện  hiệu  suất  cao  hơn  sẽ  
được  mong  muốn  hơn  để  giảm  nguy  cơ  trang  bị  quá  mức.

ρ  =

cho  các  tham  số  của  hệ  thống  cơ  sở  như  đã  được  sử  dụng  trong

liệu  các  máy  dò  có  thể  loại  bỏ  các  mẫu  ngoại  lệ  đó  hay  không.

mẫu  đào  tạo.  Để  đào  tạo  UBM,  chúng  tôi  đã  sử  dụng  8000

4  Kết  quả  và  thảo  luận

Những  con  số  in  đậm  thể  hiện  hiệu  suất  tốt  nhất

3.3  Thông  số  cấu  hình

3.4  Chỉ  số  hiệu  suất
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0,96±0,00  1,00±0,00  0,71±0,00  0,95±0,01

cường  độ  của  bản  đồ  độ  mặn,  được  thể  hiện  trên  thang  điểm  từ  0  đến  255  theo

Méo  mó

1,00±0,00

Máy  dò

thanh  màu,  minh  họa  tầm  quan  trọng  của  từng  vùng  trong  không  gian  đầu  vào

(2021)  2021:9

1,00±0,00

Lời  nói  chạy  bình  thường

Hình  3  Trực  quan  hóa  bản  đồ  độ  mặn,  được  vẽ  bằng  màu  xanh  lam  trên

Méo  mó

Đường  cơ  sở  được  đề  xuất
phía  trên  biểu  đồ  phổ  tín  hiệu  thang  màu  xám,  bằng  cách  áp  dụng  điểm-CAM

Máy  dò

0,99±0,00

Chia  sẻ  thông  số

(nguyên  âm  duy  trì /a/)  bị  biến  chất  bởi  ba  kiểu  biến  chất.  Các

Tiếng  vang

Tiếng  ồn

(cách  tiếp  cận  thứ  hai)

0,88±0,01

Tiếng  ồn

0,90±0,01  0,99±0,00  0,83±0,01

đến  lớp  mục  tiêu

Giọng  nói  bệnh  lý

Saishu  và  cộng  sự.  Tạp  chí  EURASIP  về  xử  lý  âm  thanh,  lời  nói  và  âm  nhạc

1,00±0,00

Âm  vang  0,75±0,00  0,93±0,01  0,84±0,01  0,99±0,00

Trang  7  trên  10

Đề  xuất

phương  pháp  phổ  log-mel  của  tín  hiệu  giọng  nói  bệnh  lý

Đào  tạo  độc  lập

0,98±0,01

(cách  tiếp  cận  đầu  tiên)

0,93±0,01

Bảng  2  Hiệu  suất  của  hệ  thống  CNN128  khi  không  có

Bảng  3  So  sánh  giữa  phương  pháp  đề  xuất  cho

các  thông  số  đã  được  chia  sẻ  giữa  các  máy  dò  và  khi

giọng  nói  và  lời  nói  chạy  bình  thường

phát  hiện  sự  xuống  cấp  và  hệ  thống  cơ  sở  cho  bệnh  lý

các  thông  số  ở  một  số  lớp  đã  được  chia  sẻ

Các  kết  quả  ở  dạng  khoảng  tin  cậy  AUC  trung  bình  ±95%  và

Các  kết  quả  ở  dạng  trung  bình  khoảng  tin  cậy  AUC±95%

số  in  đậm  thể  hiện  hiệu  suất  tốt  nhất

hệ  thống.

Bảng  3  cho  thấy  hiệu  suất  của  đường  cơ  sở  và

dữ  liệu  được  sử  dụng,  chúng  tôi  thực  hiện  hai  cách  tiếp  cận  khác  nhau.  TRONG

hệ  thống  cơ  sở,  các  thông  số  của  hai  khối  đầu  tiên

thách  thức  đối  với  hệ  thống  cơ  sở.  Điều  này  là  do  không  giống  như

phân  biệt  được  những  khác  biệt  tinh  tế  này.

thay  đổi  theo  thời  gian  (ngoại  trừ  tiếng  ồn  trắng),  xác  suất

hệ  thống  vượt  trội  hơn  so  với  đường  cơ  sở  cho  cả  bệnh  lý

được  thiết  lập  khi  hai  cách  tiếp  cận  này  được  áp  dụng.  Chúng  ta  có  thể

tiếng  ồn  trong  lời  nói  đang  chạy.  Chúng  ta  có  thể  nhận  thấy  rằng  

cả  hai  hệ  thống  đều  có  xu  hướng  chung  là  hiệu  suất  của

đặc  điểm  của  một  số  loại  tiếng  ồn  nền,  chẳng  hạn  như

không  đạt  đỉnh  và  do  đó  không  bị  ảnh  hưởng  nhiều  bởi

đoạn  nhiễu  có  giá  trị  SNR  tương  tự  là  rất  thấp.  Vì  vậy,  dựa  trên  

kết  quả,  chúng  tôi  mong  đợi  hệ  thống  được  đề  xuất

đầu  bằng  cách  sử  dụng  tất  cả  các  mẫu  đào  tạo  tương  ứng.  TRONG

như  lảm  nhảm,  tương  tự  như  tín  hiệu  giọng  nói  đang  chạy,
Mặt  khác,  cách  tiếp  cận  thứ  hai  là  chúng  tôi  đã  huấn  luyện  một  bộ  

phân  loại  nhiều  lớp  với  các  mẫu  huấn  luyện  được  sử  dụng  để  huấn  

luyện  mô  hình  UBM.  Sau  đó,  sử  dụng  các  mẫu  đã  khai  thác

những  thay  đổi  trong  miền  tần  số  ít  bị  ảnh  hưởng  hơn  trong

có  thể  phát  hiện  hiệu  quả  sự  hiện  diện  của  nền

quan  sát  rằng  các  mô  hình,  đặc  biệt  là  độ  vang

máy  dò  âm  vang  thấp  hơn  nhiều  so  với  tiếng  ồn

bộ  phân  loại.  Ở  bước  tinh  chỉnh  ta  giữ  nguyên  các  thông  số

khi  so  sánh  phương  pháp  đề  xuất  của  chúng  tôi  với  đường  cơ  sở

việc  xác  định  tiếng  vang  khó  khăn  hơn  đối  với

tệp  tiếng  ồn  và  giá  trị  SNR  ngẫu  nhiên  và  âm  thanh  đóvà  điều  chỉnh  các  tham  số  của  khối  tích  chập  cuối  cùng

chiếm  ưu  thế  hơn.  Hơn  nữa,  kết  quả  chỉ  ra  rằng

đặc  điểm  của  các  tập  tin  tiếng  ồn  được  sử  dụng  trong  các  thí  nghiệm  nàyvà  các  lớp  được  kết  nối  đầy  đủ.  Bằng  cách  này,  tương  tự  như

các  hệ  thống  được  đề  xuất.  Kết  quả  cho  thấy  đề  xuất

việc  xác  định  âm  vang  trong  giọng  nói  bệnh  lý  là

hệ  thống  cơ  sở.  Tuy  nhiên,  mô  hình  CNN  có  thể  tốt  hơn

trong  đó  tiếng  ồn  và  tiếng  vang  cùng  tồn  tại,  nhưng  tiếng  ồn

Cách  tiếp  cận  đầu  tiên,  chúng  tôi  huấn  luyện  từng  bộ  phân  loại  nhị  phân  từ

đã  được  chia  sẻ  trên  mỗi  máy  dò.  Bảng  2  cho  thấy  hiệu  suất  của  

CNN128  trên  dữ  liệu  giọng  nói  bệnh  lý

Mặt  khác,  vì  nội  dung  tần  số  và

quan  sát  các  tín  hiệu  nhiễu  bị  suy  giảm  hoàn  toàn  giống  nhau

lời  nói  chạy,  sự  bao  bọc  tạm  thời  của  một  nguyên  âm  duy  trì

tiếng  vang.  Hơn  nữa,  vì  đường  viền  cao  độ  của  một  nguyên  âm  ngân  

gần  như  giữ  nguyên  trong  một  khoảng  thời  gian  ngắn.

giọng  nói  và  tín  hiệu  giọng  nói  đang  chạy,  đặc  biệt  để  xác  định  âm  

vang  trong  giọng  nói  bệnh  lý  và  phụ  gia

về  thời  gian  so  với  lời  nói  đang  chạy,  động

việc  xác  định  tiếng  ồn  bổ  sung  trong  giọng  nói  đang  chạy  là  thách  

thức  lớn  hơn  đối  với  hệ  thống  cơ  sở,  trong  khi  mô  hình  CNNđể  điều  chỉnh  các  GMM  phụ  thuộc  vào  sự  suy  thoái,  chúng  tôi  đã  

tinh  chỉnh  ba  bộ  phân  loại  nhị  phân  từ  đa  lớp  được  đào  tạo

máy  dò,  hoạt  động  tốt  hơn  khi  các  bộ  phân  loại  được  đào  tạo  độc  

lập.  Vì  vậy,  chúng  tôi  đã  sử  dụng  phương  pháp  đầu  tiên

nguyên  âm  duy  trì  hơn  so  với  lời  nói  chạy.  Những  điều  này  làm  cho

tiếng  ồn  trong  lời  nói  đang  chạy.  Cho  rằng  đối  với  mỗi  tín  hiệu  

nhiễu  trong  tập  dữ  liệu,  chúng  tôi  đã  chọn  một  phân  đoạn  ngẫu  nhiên  của

máy  dò,  chủ  yếu  là  do  nhận  dạng  sai  các  bản  ghi

của  khối  chập  thứ  nhất  và  thứ  hai  bị  đóng  băng
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dữ  liệu.  Vì  vậy,  điều  quan  trọng  là  phải  hiểu  được  cơ  sở

bản  đồ  kích  hoạt  trên  hình  ảnh  đầu  vào,  các  phần  của  hình  ảnh

cụ  thể  là  trên  cả  hai  vùng  chắp  vá  trong  quang  phổ  log-mel,  tương  

ứng  với  âm  thanh  lạch  cạch  của  bộ  đồ  ăn

được  hiển  thị  trong  Hình  4.  Chúng  ta  có  thể  quan  sát  thấy  xu  hướng,

trong  dự  đoán  của  mô  hình  CNN  được  làm  nổi  bật.  Hình  3

tay,  như  trong  Hình  3b  và  c,  các  máy  dò  âm  vang  và  biến  dạng  có  xu  
hướng  tập  trung  nhiều  hơn  vào  liên  tục

toàn  bộ  tần  số  và  các  tần  số  khác  tập  trung  vào  vùng  tần  số  cao,  

giống  như  giọng  nói  bệnh  lý.

sự  hiện  diện  của  sự  suy  giảm  trong  một  tín  hiệu.  Có  rất  nhiều  loại

vùng  dọc  theo  trục  thời  gian  trong  biểu  đồ  phổ  log-mel

Điều  thú  vị  là  có  thể  thấy  máy  dò  méo  chủ  yếu  tập  trung  vào  vùng  

tần  số  cao  của

mô  hình  [20].

và  quan  trọng  trong  việc  xác  định  độ  méo  và  âm  vang.  Tuy  nhiên  xu  

hướng  lại  hoàn  toàn  trái  ngược

các  vùng  trong  ảnh  tùy  thuộc  vào  loại  suy  thoái.  Ví  dụ,  trong  Hình  

3a,  nguyên  âm  duy  trì /a/  là

sự  biến  dạng  xuất  hiện  đáng  chú  ý  khi  giọng  nói  gốc

các  kỹ  thuật  để  hiểu  hành  vi  của  các  tổ  chức  phức  tạp

giai  đoạn  đào  tạo.

quyết  định  [35].  Ánh  xạ  kích  hoạt  lớp  theo  điểm

máy  dò  tiếng  ồn  có  xu  hướng  tập  trung  vào  các  khu  vực  có  phạm  vi  rộng

vùng  tần  số  thấp  (khoảng  200  Hz  đến  3  kHz)  [36].

liên  kết  dữ  liệu  đầu  vào  vào  các  nhãn,  người  ta  có  thể  nghi  ngờ  

rằng  hiệu  suất  tốt  hơn  của  phương  pháp  đề  xuất

phổ  log-mel  của  tín  hiệu  giọng  nói  trong  các  thí  nghiệm  của  chúng  

tôi.  Sau  đó,  điểm  dự  đoán  cho  mỗi  lần  kích  hoạt

Các  bản  đồ  độ  nổi  được  tạo  ra  bằng  cách  áp  dụng  phương  pháp  

Score-CAM  cho  tín  hiệu  giọng  nói  đang  chạy  bình  thường  bị  suy  giảm

so  với  hệ  thống  cơ  sở  có  thể  là  do  nhận  được  những  ảnh  hưởng  giả  

từ  một  số  yếu  tố  gây  nhiễu  trong

trong  biểu  đồ  phổ  log-mel  trên  toàn  bộ  tần  số,

bản  đồ  được  tính  toán  và  sử  dụng  như  một  chỉ  báo  về  tầm  quan  trọng  

của  bản  đồ  kích  hoạt  đó.  Bằng  cách  phủ  lên  trọng  số

trên  đó  các  mô  hình  CNN  đưa  ra  quyết  định  cụ  thể  về

có  ảnh  hưởng  lớn  nhất  đến  điểm  số  của  lớp  mục  tiêu

tức  là  bộ  phát  hiện  tiếng  ồn  tập  trung  vào  các  khu  vực  trên

đĩa  và  một  số  vùng  tần  số  thấp  tương  ứng  với  tiếng  ồn  ào  trong  nhà  

hàng.  Mặt  khác

hiển  thị  các  bản  đồ  độ  nổi  được  tạo  bằng  cách  áp  dụng  phương  pháp  

điểm-CAM  cho  tín  hiệu  giọng  nói  bệnh  lý  bị  suy  giảm.

giải  thích  trực  quan  chi  tiết  về  phức  tạp  dựa  trên  CNN

Chúng  ta  có  thể  quan  sát  sự  khác  biệt  giữa  những  điểm  được  đánh  dấu

và  chủ  yếu  ở  vùng  tần  số  cao.  Kết  quả  cho  thấy  các  vùng  tần  số  cao  

có  ảnh  hưởng  nhiều  hơn

các  khung  được  lồng  tiếng  (vùng  công  suất  cao)  trong  chương  trình  

đặc  tả  log-mel.  Đó  là  lý  do  tại  sao  người  ta  cho  rằng  phi  tuyến

để  có  thể  khái  quát  hóa  các  loại  tiếng  ồn  không  được  nhìn  thấy  trong  quá  trình

Trong  phương  pháp  này,  các  mặt  nạ  khác  nhau,  được  gọi  là  bản  

đồ  kích  hoạt,  được  áp  dụng  cho  hình  ảnh  đầu  vào.

xuống  cấp  bởi  tiếng  ồn  nhà  hàng.  Có  thể  quan  sát  thấy  rằng

trong  nhận  dạng  người  nói,  điều  này  có  tầm  quan  trọng  lớn  đối  với

trở  nên  ồn  ào.

Vì  các  mô  hình  học  sâu,  chẳng  hạn  như  CNN,  là  những  cỗ  máy  kết  

hợp  có  xu  hướng  học  con  đường  dễ  dàng  nhất  để  đạt  được  điều  đó.

các  mô  hình  học  sâu  và  cách  chúng  tạo  ra  một  mô  hình  cụ  thể

(CAM)  là  một  trong  những  kỹ  thuật  ánh  xạ  biểu  diễn  nội  bộ  trong  CNN  

và  cung  cấp  một  cách  có  ý  nghĩa,

0,93±0,01

1,00±0,001,00±0,00

0,91±0,01

phương  pháp  phổ  log-mel  của  một  bài  phát  biểu  thông  thường

Máy  dò

Méo  mó

bay  [kHz]

0,97±0,01

(2021)  2021:9

11

0,97±0,01

0

0,98±0,01

1,00±0,00

bản  đồ  độ  nổi,  được  hiển  thị  trên  thang  điểm  từ  0  đến  255  bằng  các  thanh  màu,  minh  họa

0,98±0,01 0,98±0,01

tầm  quan  trọng  của  từng  vùng  của  không  gian  đầu  vào  đối  với  lớp  mục  tiêu

300

0,98±0,01

0,88±0,01 0,92±0,01

1,00±0,001,00±0,00

0,93±0,01

Tiếng  ồn

Hình  4  Trực  quan  hóa  bản  đồ  độ  mặn,  được  vẽ  bằng  màu  xanh  lam  trên

0,93±0,01

4.3

phía  trên  biểu  đồ  phổ  tín  hiệu  thang  màu  xám,  bằng  cách  áp  dụng  điểm-CAM

1,00±0,00

0,83±0,02

người  theo  chủ  nghĩa  Nyquist

dòng  chảy  [Hz]

0,99±0,00

Saishu  và  cộng  sự.  Tạp  chí  EURASIP  về  xử  lý  âm  thanh,  lời  nói  và  âm  nhạc

tín  hiệu  bị  suy  giảm  bởi  ba  loại  suy  thoái.  Cường  độ  của

2500

Trang  8  trên  10

1,00±0,00

0,99±0,00

0,86±0,02

15700

Tiếng  vang

1,00±0,00

Các  kết  quả  ở  dạng  trung  bình  khoảng  tin  cậy  AUC  ±95%

Bảng  4  Tác  động  của  việc  thay  đổi  tần  số  cắt  thấp  hơn  và  cao  hơn  của  biểu  đồ  phổ  log-mel  đối  với  hiệu  suất  của  từng  loại
máy  dò  tín  hiệu  giọng  nói  bệnh  lý
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5.  Kết  luận

0,90±0,01

300

0,99±0,00 1,00±0,00

(2021)  2021:9

Tiếng  ồn

0,99±0,00

2500

1,00±0,00

0,99±0,00

0,91±0,010,94±0,00

0,99±0,00

1,00±0,00

15

1,00±0,00

người  theo  chủ  nghĩa  Nyquist

0,99±0,00

dòng  chảy  [Hz]

0,95±0,01

0,99±0,01 0,99±0,00

0

1,00±0,00

0,97±0,01

Saishu  và  cộng  sự.  Tạp  chí  EURASIP  về  xử  lý  âm  thanh,  lời  nói  và  âm  nhạc

0,99±0,00

700

Tiếng  vang

Trang  9  trên  10

0,95±0,01

11

0,92±0,01

0,99±0,00

0,99±0,00

0,90±0,01

Máy  dò

Méo  mó

bay  [kHz]

4.3

0,99±0,00

Bảng  5  Tác  động  của  việc  thay  đổi  tần  số  cắt  thấp  hơn  và  cao  hơn  của  biểu  đồ  phổ  log-mel  đối  với  hiệu  suất  của  từng  loại

máy  dò  tín  hiệu  giọng  nói  đang  chạy  bình  thường

Các  kết  quả  ở  dạng  trung  bình  khoảng  tin  cậy  AUC  ±95%

được  chuyển  đổi  sang  tần  số  thang  đo  mel  m  bằng  cách  sử  dụng

và  loại  bỏ  một  ngoại  lệ  của  một  loại  suy  thoái  mới  cho

thách  thức  khi  áp  dụng  tín  hiệu  chất  lượng  điện  thoại  của

phương  trình  sau  [37]:

bộ  lọc  thang  đo  mel  như  mlow  =  (flow)  và  mhigh  =  (fhigh),

sử  dụng  hai  loại  giọng  nói  khác  nhau,  đó  là  nguyên  âm  duy  trì  
bệnh  lý  và  giọng  nói  chạy  bình  thường

Để  nghiên  cứu  sâu  hơn  về  tầm  quan  trọng  của  tần  số  cao

f

tương  ứng.  Hiệu  suất  của  từng  máy  dò  đối  với  giọng  nói  bệnh  
lý  và  giọng  nói  bình  thường  khi  thay  đổi

tương  ứng  hơn  15  kHz,  11  kHz  và  4,3  kHz.

5,  tương  ứng.  Trong  các  bảng  này,  tần  số  được  hiển  thị

Bất  chấp  thực  tế  này,  hiệu  suất  của  máy  dò  âm  vang  trở  nên  kém  
hơn  đáng  kể  do  giảm

sự  suy  giảm  tín  hiệu  tốt  hơn  hệ  thống  hiện  đại.  Hơn  nữa,  bằng  
cách  sử  dụng  kỹ  thuật  Score-CAM,  chúng  tôi  đã  giải  thích  một  
cách  trực  quan  cách  các  mô  hình  CNN  tạo  ra

hiệu  suất  của  phương  pháp  được  đề  xuất  bằng  cách  sử  dụng  log-mel

m  =  (f )  =  ln  1  +  ln(1  +  1000/700)

Phương  pháp  xác  định  sự  suy  giảm  tín  hiệu  tiếng  nói
đồ  thị  có  tần  số  cắt  khác  nhau.  log-mel

700

sử  dụng  phương  trình.  (7).  Cần  lưu  ý  rằng,  theo  nghĩa

một  quyết  định  cụ  thể  trong  việc  xác  định  sự  suy  giảm  tín  hiệu.

Trong  phương  pháp  này,  một  tập  hợp  các  mô  hình  CNN,  mỗi  mô  
hình  chịu  trách  nhiệm  phát  hiện  một  loại  suy  thoái  cụ  thể,  có

của  phương  trình.  (7),  lượng  tần  số  mel  có  trong

tác  động  hạn  chế  đến  hiệu  suất  của  máy  dò  âm  vang.  Ngược  lại,  
hiệu  suất  của  tiếng  ồn

có  lẽ  là  do  sự  gia  tăng  độ  phân  giải  thấp  hơn

tương  đương  với  các  giá  trị  nằm  trong  dải  tần

các  vùng  tần  số.  Trong  khi  đó,  hiệu  suất  của  máy  dò  biến  dạng  
vẫn  gần  như  giữ  nguyên  ngay  cả  khi  thay  đổi

Các  bộ  dò  độc  lập  tạo  điều  kiện  thuận  lợi  cho  cả  việc  phát  hiện  
sự  hiện  diện  của  sự  kết  hợp  các  suy  giảm  trong  tín  hiệu  giọng  nói.

quang  phổ  mang  thông  tin  quan  trọng  để  xác  định

các  bộ  lọc  được  căn  chỉnh  theo  các  khoảng  đều  nhau  theo  thang  đo  

mel  với  công  suất  STFT  chuẩn  hóa.  Tần  số  tuyến  tính  f  tính  bằng  Hz  có  thể

mà  các  mô  hình  chưa  được  đào  tạo.  Các  CNN  đã

Chúng  tôi  xác  định  tần  số  cắt  thấp  và  cao  cho

rất  phù  hợp  với  những  giải  thích  trực  quan  trong

tốc  độ  lấy  mẫu  lấy  từ  hệ  thống  điện  thoại  không  đủ  để  xác  định  
tiếng  vang.  Chúng  tôi  suy  luận  rằng  mức  cao

được  huấn  luyện  bằng  phổ  log-mel  của  một  số  lượng  lớn  tín  hiệu  
giọng  nói  bị  suy  giảm.  Kết  quả  thực  nghiệm

Tần  số  lấy  mẫu  8  kHz.

hoặc  các  vật  cản  trở  khác  trong  phòng  và  kết  quả  là

1000

giá  trị  của  tần  số  cắt  được  báo  cáo  trong  Bảng  4  và

Trong  bài  báo  này,  chúng  tôi  đã  đề  xuất  một  phương  pháp  mới  dựa  trên  CNNkhu  vực  trong  việc  xác  định  suy  thoái,  chúng  tôi  đã  đánh  giá

Hiệu  quả  của  phương  pháp  đề  xuất  trong  việc  phát  hiện

(7)

ở  thang  đo  Hz  tuyến  tính  có  thể  được  chuyển  đổi  sang  thang  đo  mel

tần  số  cao  tới  11  kHz.  Tuy  nhiên,  việc  tăng  lưu  lượng  chỉ  có

máy  dò  trở  nên  tốt  hơn  một  chút  bằng  cách  giảm  f,

tần  số  âm  thanh  có  xu  hướng  dễ  dàng  bị  suy  giảm  bởi  một  bức  tường

giảm  chấn  xuất  hiện  ở  vùng  tần  số  cao.

.

các  dải  tần  nhỏ  hơn  300  Hz,  700  Hz  và  2,5  kHz

đã  được  sử  dụng.  Ưu  điểm  của  phương  pháp  này  so  với  các  
phương  pháp  phát  hiện  sự  suy  giảm  đa  lớp  là  tính  năng  song  song  và

Nó  cũng  tiết  lộ  rằng  các  vùng  tần  số  cao  trong  log-mel

quang  phổ  thường  được  bắt  nguồn  bằng  cách  áp  dụng  hình  tam  giác

tần  số  cắt  cao  hơn  và  thấp  hơn.  Những  kết  quả  này

các  thí  nghiệm  trước  đó  và  chỉ  ra  rằng  8  kHz  điển  hình  của

tiếng  vang.  Nó  làm  cho  việc  xác  định  tiếng  vang

SGD:  Độ  dốc  giảm  dần  ngẫu  nhiên;  UBM:  Mô  hình  nền  phổ  quát;  MFCC:

Hệ  số  epstral  tần  số  Mel;  MMPD:  mPower  di  động  Parkinson

bệnh;  PD:  Bệnh  Parkinson;  SNR:  Tỷ  lệ  tín  hiệu  trên  tạp  âm;  dB:  Đêxiben;  Hz:

bản  thảo.  Tất  cả  các  tác  giả  đã  đóng  góp  vào  việc  viết  tác  phẩm  này.  Hơn  thế  nữa,

tất  cả  các  tác  giả  đã  đọc  và  phê  duyệt  bản  thảo  cuối  cùng.

Hertz;  CELP:  Dự  đoán  tuyến  tính  kích  thích  bằng  mã;  NS:  Ồn  ào;  NRS:  Tiếng  ồn  vang  dội;

Kinh  phí

ROC:  Đặc  tính  hoạt  động  của  máy  thu;  AUC:  Diện  tích  dưới  đường  cong;  CV:  Chữ  Thập

Công  trình  này  được  tài  trợ  bởi  Quỹ  nghiên  cứu  độc  lập  Đan  Mạch:  DFF
4184-00056.

Các  từ  viết  tắt

Thẩm  định.

CNN:  Mạng  lưới  thần  kinh  tích  chập;  RIR:  Đáp  ứng  xung  của  phòng;  GMM:

Sự  nhìn  nhận

mô  hình  hỗn  hợp  Gaussian;  CAM:  Ánh  xạ  kích  hoạt  lớp;  BN:  Lô

Không  áp  dụng  được.

bình  thường  hóa;  ReLU:  Đơn  vị  tuyến  tính  chỉnh  lưu;  STFT:  Biến  đổi  phạm  vi  thời  gian  ngắn;

Tác  giả  đóng  góp

YS  đã  tiến  hành  các  thí  nghiệm.  AHP  và  MGC  đã  thiết  kế  ý  tưởng  cho
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