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 Trong lĩnh vực nghiên cứu về xử lý tiếng nói (Speech signal processing) 
hiện nay, vấn đề nâng cao chất lượng tiếng nói mong muốn trong điều kiện 
môi trường thu âm có nhiều tiếng ồn và nhiễu vẫn còn rất nhiều khó khăn 
thách thức, đặc biệt là đối với trường hợp thu âm đơn kênh (single-
channel) và khi tín hiệu nhiễu nền ở mức cao. Tiếp cận theo hướng áp dụng 
kỹ thuật tách nguồn âm (source separation) để nâng cao chất lượng tín 
hiệu tiếng nói mong muốn, bài báo đề xuất giải pháp kết hợp mô hình thừa 
số hóa ma trận không âm (Nonnegative Matrix Factorization - NMF) với 
các ràng buộc thưa (sparsity constraint) để tách tín hiệu tiếng nói từ tín 
hiệu thu âm đơn kênh chứa nhiễu môi trường ở mức cao trong trường hợp 
không có dữ liệu huấn luyện cho tín hiệu cần tách. Thí nghiệm đã cho thấy 
thuật toán đề xuất cho kết quả tốt hơn so với các thuật toán được công bố 
trước đó. 
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1. Mở đầu 

Trong môi trường thu âm thực tế, tiếng nói 
mong muốn (desired speech) thường bị trộn lẫn 
với nhiều âm thanh khác như tiếng ồn môi 
trường, tiếng nhạc, tiếng xe cộ, hay các giọng nói 
không mong muốn khác,… Con người với khả 
năng thính giác bình thường qua hai tai có thể dễ 
dàng định vị và phân tách nguồn âm thanh mong 
muốn để hiểu được các nội dung đối thoại. Tuy 
nhiên với máy học (machine) thì công việc này lại 

trở nên vô cùng khó khăn. Các đánh giá khoa học 
uy tín trong những năm gần đây (Emmanuel 
Vincent et al. 2013; Kinoshita et al. 2013; Liutkus 
et al. 2017) cũng đã cho thấy tỷ lệ nhận dạng 
thành công của các hệ thống nhận dạng giọng nói 
hoạt động trong trong môi trường thực tế có 
tiếng vọng và nhiễu vẫn còn rất thấp, đặc biệt là 
trong trường hợp thu âm đơn kênh. Vì vậy, nâng 
cao chất lượng tiếng nói (speech enhancement) 
là một vấn đề nghiên cứu quan trọng, đầy thách 
thức trong những năm gần đây và được ứng 
dụng rộng rãi trong thực tế cuộc sống như: tương 
tác người máy; thông tin liên lạc; truyền thông, 
truyền hình; xử lý âm thanh hậu kỳ trong giải trí, 
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phim ảnh; các hệ thống y tế hỗ trợ theo dõi và 
chăm sóc người bệnh;… Đó là những kỹ thuật 
nhằm loại bỏ tiếng ồn môi trường và những âm 
thanh không mong muốn khác (gọi chung là 
nhiễu) và làm cho tiếng nói mong muốn trở nên 
“tốt” hơn (Benesty, Makino, and Chen 2005). 

Một số phương pháp nâng cao tiếng nói đã 
được công bố gần đây (Cohen 2002; Gibak Kim 
and Loizou 2010) thực hiện ước lượng phổ của 
tín hiệu nhiễu, sau đó dùng phương pháp trừ phổ 
hoặc lọc tín hiệu (như Wiener filtering) để loại 
nhiễu. Một số nhóm nghiên cứu khác phát triển 
các giải thuật học có giám sát (supervised), bán 
giám sát (semi-supervised), hay các kỹ thuật học 
sâu (deep learning) (Sun and Mysore, 2013; Chen 
Ma and Ding, 2017) để nâng cao chất lượng tiếng 
nói. Các nghiên cứu trên đều sử dụng dữ liệu 
huấn luyện để học các đặc tính của tín hiệu tiếng 
nói và/hoặc tín hiệu nhiễu, sau đó dùng kết quả 
của bước học để lọc, tách tín hiệu tiếng nói mong 
muốn. Như vậy, trong trường hợp không có dữ 
liệu huấn luyện tốt thì những phương pháp này 
sẽ không thể áp dụng được. 

Nhằm giải quyết bài toán nâng cao chất 
lượng tín hiệu tiếng nói trong trường hợp thu âm 
đơn kênh, không xác định được người nói là ai và 
âm thanh nhiễu môi trường ở dạng nào (không 
có dữ liệu huấn luyện), bài báo tiếp cận theo 
hướng sử dụng kỹ thuật tách các nguồn âm thanh 
bị trộn lẫn (audio source separation) với giả thiết 
coi tiếng nói mong muốn và âm thanh nhiễu là 
hai nguồn âm cần được tách rời. Cũng theo 
hướng tiếp cận này, công bố gần đây của Sun và 
nnk (Sun and Mysore 2013) đã đề xuất giải pháp 
sử dụng mô hình thừa số hóa ma trận không âm 
(Nonnegative Matrix Factorization - NMF) (Lee 
and Seung 2001) để xây dựng mô hình phổ tổng 
quát cho tín hiệu tiếng nói từ một số giọng nói 
khác. Nghiên cứu của El Badawy và nnk (El 
Badawy, Ozerov, and Duong 2015) sử dụng mô 
hình phổ tổng quát để tách một nguồn âm thanh 
bất kỳ với sự hướng dẫn từ các mẫu âm thanh 
cùng loại được thu thập từ một công cụ tìm kiếm 
(chẳng hạn như google search). Tiếp tục khai 
thác ý tưởng đó, trong bài báo này, chúng tôi đề 
xuất thuật toán nâng cao chất lượng tiếng nói 
theo hai bước: 

- Xây dựng mô hình phổ tổng quát cho cả 
tiếng nói và nhiễu nền một cách độc lập từ một số 
file âm thanh mẫu cùng loại.  

- Sử dụng kết hợp mô hình NMF với các ràng 
buộc thưa (sparsity constraint) để khai thác hai 
mô hình phổ tổng quát, hướng dẫn quá trình 
phân tách tiếng nói và nhiễu từ hỗn hợp mixture. 

Trong thuật toán, chúng tôi xây dựng mô 
hình phổ tổng quát cho cả tín hiệu tiếng nói và 
nhiễu, tức là chỉ cần thu thập các tín hiệu cùng 
loại với tín hiệu cần tách để xây dựng mô hình 
phổ cho bước học mà không cần phải có dữ liệu 
huấn luyện chính xác. Ngoài ra chúng tôi sử dụng 
đồng thời hai nhóm ràng buộc thưa là block 
sparsity và component sparsity theo công thức 
chúng tôi đã công bố năm 2015 (Duong et al., 
2015) kết hợp với mô hình NMF nhằm nâng cao 
hiệu quả ước lượng các tín hiệu cần tách. 

2. Áp dụng mô hình NMF trong nâng cao chất 
lượng tiếng nói 

Để nâng cao chất lượng tín hiệu tiếng nói 
mong muốn từ tín hiệu thu âm đơn kênh chứa 
nhiễu môi trường (gọi là mixture), chúng tôi coi 
mixture là tín hiệu bị trộn lẫn bởi hai nguồn âm: 
tiếng nói mong muốn (speech) và nhiễu (noise), 
trong đó noise có thể bao gồm tiếng ồn môi 
trường, tiếng vọng và các âm thanh không mong 
muốn khác. Mục đích của bài toán là phân tách 
hai tín hiệu speech và noise từ mixture ban đầu.  

NMF là mô hình được dùng khá phổ biến 
trong lĩnh vực xử lý âm thanh nói chung và trong 
tách nguồn âm nói riêng (Smaragdis, Raj, and 
Shashanka 2007; Sun and Mysore 2013). Một 
cách tổng quát, tín hiệu âm thanh được biến đổi 
từ miền thời gian (time domain) sang miền thời 
gian-tần số (time-frequency domain) qua phép 
biến đổi Fourier (STFT). Sau quá trình xử lý, ước 
lượng các đặc trưng phổ và quá trình phân tách, 
tín hiệu lại được biến đổi về miền thời gian qua 
phép biến đổi Fourier ngược (ISTFT).  

Gọi Χ ∈ ℂ𝐹×𝑀 , S ∈ ℂ𝐹×𝑀  và N ∈ ℂ𝐹×𝑀  lần 
lượt là các ma trận phức biểu diễn tín hiệu 
mixture, speech và noise sau phép biến đổi STFT, 
𝐹 là số bin tần số (frequency bins), 𝑀 là số khung 
thời gian (time frames). Công thức quan hệ giữa 
chúng như sau: 

𝑋 = 𝑆 + 𝑁   (1) 

Gọi 𝑉 = |𝑋|.2 là ma trận năng lượng phổ của 
tín hiệu mixture, với |𝑋|.𝑛 là ma trận có các phần 
tử là [𝑋]𝑖𝑙

𝑛 , mô hình NMF sẽ phân tách ma trận 
không âm 𝑉 kích thước 𝐹 × 𝑀 thành hai ma trận 
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không âm W ∈ ℝ𝐹×𝐾  và H ∈ ℝ𝐾×𝑀𝑚 trong 
đó W là ma trận đặc trưng phổ (spectral matrix) 
và H  là ma trận ma trận kích hoạt (time 
activations) của tín hiệu. K là số thành phần đặc 
trưng phổ của tín hiệu, thường được chọn nhỏ 
hơn F và M. Để ước lượng các ma trận 𝑊 và H, 
hàm giá thể hiện độ sai khác giữa V và 𝑊𝐻 sẽ 
được cực tiểu hóa theo một độ đo thích hợp: 

𝑚𝑖𝑛
𝐻≥0,𝑊≥0

𝐷(𝑉‖𝑊𝐻),  (2) 

Với 𝐷(𝑉‖𝑊𝐻) =
∑ ∑ 𝑑𝐼𝑆(𝑉𝑓𝑚‖𝑉𝑓𝑚̂)𝑀

𝑚=1
𝐹
𝑓=1 , 𝑉̂ = 𝑊𝐻 , 𝑓  và 𝑚  lần 

lượt là chỉ số tần số và chỉ số khung thời gian, 

𝑑𝐼𝑆(𝑥‖𝑦) =
𝑥

𝑦
− 𝑙𝑜𝑔

𝑥

𝑦
− 1 là độ đo IS-divergence 

được sử dụng phổ biến với dữ liệu âm thanh 
(Févotte, Bertin, and Durrieu 2009). 

Các tham số 𝑊, 𝐻 được khởi tạo giá trị 
không âm ngẫu nhiên và được cập nhật trong quá 
trình lặp theo quy tắc cập nhật nổi tiếng MU-rules 
(Févotte, Bertin, and Durrieu 2009) theo công 
thức: 

𝐻 ← 𝐻⨀
𝑊𝑇((𝑊𝐻).(𝛽−2)⨀𝑉)

𝑊𝑇(𝑊𝐻).(𝛽−1) , (3) 

 𝑊 ← 𝑊⨀
((𝑊𝐻).(𝛽−2)⨀𝑉)𝐻𝑇

(𝑊𝐻).(𝛽−1)𝐻𝑇 , (4) 

với 𝐴𝑇 là ma trận chuyển vị của ma trận 𝐴, 
⊙ là phép toán element-wise Hadamard, 𝛽=0 đối 
với IS-divergence. 

Ký hiệu 𝑊(𝑆) và 𝑊(𝑁) lần lượt là ma trận đặc 

trưng phổ của tín hiệu tiếng nói và nhiễu. Trong 
trường hợp có dữ liệu huấn luyện, 𝑊(𝑆) và 𝑊(𝑁) 

được ước lượng qua bước huấn luyện từ các dữ 
liệu mẫu tương ứng. Sau đó ma trận đặc trưng 
phổ của hai nguồn được xây dựng bằng công 
thức: 

𝑊 = [𝑊(𝑆),𝑊(𝑁)]  (5) 

NMF sẽ cố định ma trận đặc trưng phổ của 
tín hiệu 𝑊 có được sau pha huấn luyện và ước 
lượng 𝐻 bằng công thức cập nhật MU-rules (3), 𝐻 

gồm hai thành phần 𝐻(𝑆) và 𝐻(𝑁) là ma trận kích 

hoạt (time activations) tương ứng của speech và 
noise: 

𝐻 = [𝐻(𝑆)
𝑇 , 𝐻(𝑁)

𝑇 ]  (6) 

Sau khi ước lượng các thành phần 𝑊 và 𝐻, 
tín hiệu speech và noise được xác định bởi  

công thức Wiener filtering:  

𝑆̂ =
𝑊(𝑆)𝐻(𝑆)

𝑊𝐻
⨀𝑋,  (7) 

 𝑁̂ =
𝑊(𝑁)𝐻(𝑁)

𝑊𝐻
⨀𝑋  (8) 

Chi tiết các bước của thuật toán được mô tả 
trong Algorithm 1. 

 
Algorithm 1 Supervised-NMF source 

separation 
Require: Tín hiệu mixture, Tập dữ liệu 

huấn luyện. 
Ensure: Các nguồn cần tách. 
 BƯỚC HUẤN LUYỆN (TRAINING STEP) 
Khởi tạo ngẫu nhiên ma trận không âm H, 

W. 
Ước lượng W từ tập dữ liệu huấn luyện dựa 

trên NMF và công thức cập nhật tham số MU-
rules (4) và (5). 

BƯỚC TÁCH NGUỒN (SEPATATION STEP) 
Cố định W và khởi tạo ngẫu nhiên ma trận 

H không âm. 
Ước lượng H từ tín hiệu mixture, dựa trên 

NMF và MU-rules. 
Ước lượng các nguồn cần tách theo công 

thức (8) và (9). 
 
Vấn đề giới hạn của thuật toán này là bắt 

buộc phải có dữ liệu huấn luyện cho tín hiệu cần 
tách, có nghĩa là để nâng cao tín hiệu tiếng nói, 
cần sử dụng giọng của chính người nói và âm 
thanh nhiễu môi trường cho bước huấn luyện, 
điều này không phải lúc nào cũng dễ dàng đáp 
ứng được trong các ứng dụng thực tế, chẳng hạn 
khi người nói di chuyển đến các môi trường khác 
nhau và khi không xác định được ai là người nói. 

3. Đề xuất thuật toán kết hợp NMF với các 
ràng buộc thưa 

Để giải quyết tình huống không có dữ liệu 
huấn luyện chính xác cho cả speech và noise, 
chúng tôi đề xuất trong phần này thuật toán nâng 
cao chất lượng tín hiệu tiếng nói bằng cách xây 
dựng mô hình phổ tổng quát cho cả hai tín hiệu 
speech và noise từ một tập dữ liệu huấn luyện 
cùng loại thu thập được. Ngoài ra chúng tôi sử 
dụng công thức kết hợp hai loại sparsity 
constraint trong mô hình NMF cho bước ước 
lượng tín hiệu speech và noise cần tách. Sơ đồ
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thuật toán được thể hiện trong Hình 1. 

3.1. Xây dựng mô hình phổ tổng quát 

Từ tập các tín hiệu cùng loại với tín hiệu cần 
tách (chẳng hạn với mục đích tách tín hiệu tiếng 
nói từ tín hiệu thu âm chứa nhiễu môi trường, dễ 
dàng thu thập được một vài file tiếng nói và một 
vài file âm thanh nhiễu môi trường bất kỳ để làm 
tập mẫu huấn luyện), ma trận đặc trưng phổ của 
từng mẫu huấn luyện được ước lượng bằng cách 
áp dụng mô hình NMF theo công thức (2), (3) và 
(4). 

Giả sử 𝑝𝑆 và 𝑝𝑁 lần lượt là số lượng mẫu 
huấn luyện cho speech và noise, sau khi ma trận 
đặc trưng phổ của từng mẫu huấn luyện riêng 
biệt đã được ước lượng, ma trận đặc trưng phổ 
tổng quát của speech và noise được xây dựng 
theo công thức sau: 

𝑊𝑆 = [𝑊𝑆
(1)

,𝑊𝑆
(2)

, … , 𝑊𝑆
(𝑝𝑆)

],  (9) 

𝑊𝑁 = [𝑊𝑁
(1)

,𝑊𝑁
(2)

, … , 𝑊𝑁
(𝑝𝑁)

],  (10) 

Công thức kết hợp hai sparsity constraint 

Các mô hình phổ tổng quát được xây dựng  

theo công thức (9) và (10) sẽ có kích thước lớn 
khi số lượng mẫu huấn luyện cho các nguồn tăng 
lên (𝑝𝑆 và 𝑝𝑁 lớn). Tuy nhiên, thường chỉ có một 
phần kích thước nhỏ của mô hình phổ tổng quát 
chứa các đặc trưng phổ giống với phổ tín hiệu 
cần tách (Virtanen 2007; Lefevre, Bach, and 
Févotte 2011). Do đó, trong pha tách nguồn âm, 
ràng buộc sparsity constraint được sử dụng với 
mục đích tìm ra những tập con của ma trận phổ 
tổng quát 𝑾𝑆, 𝑾𝑁 chứa các đặc trưng phổ của tín 
hiệu nguồn cần tách. Nói cách khác, ma trận phổ 
của tín hiệu mixture 𝑽 = |𝑿|.𝟐 sẽ được phân tách 
dựa trên việc tối ưu hóa hàm giá sau đây: 

𝑚𝑖𝑛
𝐻≥0,𝑊≥0

𝐷(𝑽‖𝑾𝑯) + 𝜆𝛺(𝑯)  (11) 

Ở đó Ω(𝑯) (được gọi là penalty function) thể 
hiện sự ảnh hưởng của ràng buộc thưa đối với 𝑯. 
𝜆 là tham số thể hiện mức độ ảnh hưởng: nếu 𝜆 =
0 thì 𝑯 sẽ không bị ảnh hưởng bởi sparsity 
constraint, 𝜆 càng lớn thì mức ảnh hưởng càng 
cao. 

Các nhóm nghiên cứu trước đây đã đề xuất 
hai penalty function tương ứng với hai loại  
ràng buộc thưa như sau: 

Single-channel 
noisy mixture 

Enhanced 
Speech 

STFT 

𝑽 = |𝑿|.2 

NMF-Proposed 

Wiener 
filtering 

ISTFT 

𝑆𝑆̂ 

𝑾⬚ 

𝑾,𝑯 

SP
EE

C
H

 E
N

H
A

N
C

EM
EN

T 
P

H
A

SE
 

UNIVERSAL SPECTRAL MODEL LEARNING 
PHASE 

Speech 

examples 

STFT NMF 

1
st
 speech 

example 𝑊𝑆
(1)

 
 𝑆𝑆

(1)
 
.2

 

STFT NMF 
𝑝𝑁

𝑡ℎ speech 
example 

… 

𝑊𝑆
(𝑝𝑆)

 

𝑊𝑆 = [𝑊𝑆
(1)

,  … ,𝑊𝑆
(𝑝𝑆)

]  𝑆𝑆
(𝑝𝑆)

 
.2

 

Noise 

examples 

STFT NMF 

1
st
 noise 

example 𝑊𝑁
(1)

 

 𝑆𝑁
(1)

 
.2

 

STFT NMF 
𝑝𝑁

𝑡ℎ noise 
example 

… 

𝑊𝑁
(𝑝𝑁)

 

𝑊𝑁 = [𝑊𝑁
(1)

,  … , 𝑊𝑁
(𝑝𝑁)

]  𝑆𝑁
(𝑝𝑁)

 
.2

 

𝑊 = [𝑊𝑆,𝑊𝑁] 

Hình 1. Sơ đồ thuật toán nâng cao chất lượng tiếng nói đề xuất. 
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𝛺1(𝑯) = ∑ 𝑙𝑜𝑔 (𝜖 + ‖𝑯(𝑔)‖1
)𝐺

𝑔=1 ,  (12) 

𝛺2(𝑯) = ∑ 𝑙𝑜𝑔 (𝜖 + ‖𝒉(𝑘)‖1
)𝐾

𝑘=1 .  (13) 

Công thức (12) sử dụng block sparsity được 
nhóm nghiên cứu Reynolds và nnk đề xuất năm 
2000 (Reynolds, Quatieri, and Dunn 2000). Ở đó 
𝜖 là một hằng số dương đủ nhỏ, 𝑯(𝑔) là tập con 

của 𝑯 và là ma trận activation của block thứ 𝑔. 
Trong trường hợp này, mỗi block đại diện cho 
một mẫu huấn luyện và 𝐺 là tổng số mẫu huấn 
luyện được sử dụng (𝐺 = 𝑝𝑆 + 𝑝𝑁). Hàm penalty 
sẽ kích hoạt những block chứa các đặc trưng 
tương tự với nguồn cần tách và các block còn lại 
sẽ hội tụ về giá trị. Công thức (13) sử dụng 
component sparsity được nhóm nghiên cứu 
Badawy và nnk đề xuất lần đầu năm 2014 và tiếp 
tục phát triển cho đến nay (El Badawy, Duong, 
and Ozerov 2014; Badawy, Duong, and Ozerov 
2017) với 𝒉(𝑘) là dòng thứ 𝑘 của 𝑯. Hàm penalty 

(13) sẽ kích hoạt những “dòng” chứa các đặc 
trưng tương tự với nguồn cần tách. 

Xuất phát từ nhận định thường chỉ có một 
phần của mô hình phổ tổng quát đã được huấn 
luyện từ tập mẫu có chứa các đặc trưng của tín 
hiệu cần tách và các đặc trưng quan trọng đó 
thường nằm rải rác trong các mẫu huấn luyện 
khác nhau chứ không tập trung về một vài mẫu 
cụ thể. Như vậy block sparsity có thể bỏ qua 
những mẫu có sự tương đồng tương đối ít với tín 
hiệu cần tách, trong khi đó component sparsity 
lại loại bỏ tương đối ít và thường giữ lại cả những 
đặc tính không mấy tương đồng với tín hiệu cần 
tách. Ngoài ra, khi W có kích thước lớn (khi số 
lượng mẫu huấn luyện 𝑝𝑆 + 𝑝𝑁 lớn) thì tốc độ hội 
tụ khi sử dụng component sparsity sẽ rất chậm vì 
đòi hỏi thuật toán phải duyệt và xử lý nhiều lần 
toàn bộ ma trận W lớn. Từ những phân tích trên, 
chúng tôi đã đề xuất sử dụng kết hợp hai sparsity 
constraint để nâng cao hiệu quả của hàm penalty 
theo công thức sau (Duong et al. 2015, 2016): 

Ω(𝑯) = 𝛼 ∑ log (𝜖 + ‖𝑯(𝑔)‖1
)𝐺

𝑔=1 + (1 −

𝛼) ∑ log (𝜖 + ‖𝒉(𝑘)‖1
) ,𝐾

𝑘=1    (14) 

Trong đó α là trọng số thể hiện sự đóng góp 
của mỗi thành phần. Có thể xem (17) là sự tổng 
quát hóa của (12) và (13).  

Thuật toán đề xuất được mô tả chi tiết trong 
Algorithm 2, với 𝑯(𝑔) là ma trận có cùng kích 

thước với 𝑯(𝑔), 𝒛𝑘 là véc tơ dòng có cùng kích 

thước với với 𝒉𝑘 . 
 
Algorithm 2 NMF - Proposed 
Require: 𝑽, 𝑊, 𝜆, 𝛼 
Ensure: 𝐻 
Khởi tạo 𝐻 với các giá trị không âm ngẫu 

nhiên. 
 𝑉̂ = 𝑊𝐻 
Repeat  
//Tính toán thành phần block sparsity 
For 𝑔 = 1, … , 𝐺 do 

𝑌(𝑔) ←
1

𝜀 + ‖𝐻(𝑔)‖1

 

End for 

𝑌 = [𝑌(1)
𝑇 , … , 𝑌(𝐺)

𝑇 ]
𝑇

 

//Tính toán thành phần component 
sparsity 

For 𝑘 = 1, … , 𝐾 do 

𝑧(𝑘) ←
1

𝜀 + ‖ℎ(𝑘)‖
 

End for 

𝑍 = [𝑧(1)
𝑇 , … , 𝑧(𝐾)

𝑇 ]
𝑇

 

//Cập nhật 𝐻 

𝐻 ← 𝐻⨀(
𝑊𝑇(𝑉⨀𝑉̂ .−2)

𝑊𝑇𝑉̂ .−1 + 𝜆(𝛼𝑌 + (1 − 𝛼)𝑍)
).

1

2 

𝑉̂
=
← 𝑊𝐻 

Until Thỏa mãn điều kiện hội tụ 

4. Thí nghiệm và đánh giá kết quả 

4.1. Dữ liệu thử nghiệm  

Thí nghiệm sử dụng bộ dữ liệu được cung 
cấp bởi hai website uy tín thuộc lĩnh vực nghiên 
cứu là International Signal Separation and 
Evaluation Campaign (SiSEC) và Diverse 
Environments Multichannel Acoustic Noise 
Database (DEMAND), gồm tập dữ liệu huấn luyện 
và tập dữ liệu thử nghiệm. 

- Tập mẫu huấn luyện speech gồm 4 file 
".wav" có độ dài 10 giây mỗi file, là giọng của 4 
người gồm 2 giọng nam và 2 giọng nữ và không 
trùng với những giọng nói trong dữ liệu test. Tập 
mẫu huấn luyện noise gồm 5 file ".wav" có kích 
thước từ 5 đến 15 giây, là âm thanh của các loại 
nhiễu môi trường khác nhau: kitchen sound, 
waterfall, metro, field sound, cafeteria.
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- Tập dữ liệu test gồm 20 file thu âm đơn 
kênh là tín hiệu mixture của speech và nhiễu môi 
trường với tỷ lệ tín hiệu trên nhiễu (signal-to-
distortion ratio) SNR = 0 dB, các file có kích 
thước từ 5 đến 10 giây. Các loại nhiễu trong dữ 
liệu test gồm: traffic + wind sound, oceanwaves, 
cafeteria + guita, forest birds + car, bird song, 
square,.... 

4.2. Phương pháp đánh giá kết quả 

Kết quả của thuật toán đề xuất được so sánh 
với kết quả của 2 thuật toán đã được công bố 
trước đó bởi Reynolds và nnk (Reynolds, 
Quatieri, and Dunn 2000) và Badawy và nnk (El 
Badawy, Duong, and Ozerov 2014) trên cùng một 
bộ dữ liệu thử nghiệm và cùng điều kiện thí 
nghiệm. Trong đó thuật toán của Reynolds và 
nnk sử dụng kết hợp NMF với ràng buộc thưa 
block sparsity theo công thức (12) (gọi tắt là 
"NMF block sparsity"), thuật toán của Badawy và 
nnk sử dụng kết hợp NMF với ràng buộc thưa 
component sparsity theo công thức (13) (gọi tắt 
là "NMF-component sparsity"). Tín hiệu speech 
tách được từ ba thuật toán được tính toán các độ 
đo SDR (Source to Distortion Ratio), SIR (Source 
to Interference Ratio), SAR (Signal to Artifacts 
Ratio) với đơn vị đo là dB. Các độ đo càng lớn thì 
chất lượng của tín hiệu speech tách được là càng 
tốt. Để tính toán các độ đo đó, chúng tôi dùng bộ 
Tool được cung cấp và sử dụng phổ biến hiện nay 
trong cộng đồng nghiên cứu về xử lý âm thanh là 
BSS-EVAL Tools (E. Vincent, Gribonval, and 
Fevotte 2006). 

4.3. Các tham số của thuật toán 

Các file âm thanh được lấy mẫu với tần số 
16000Hz; số thành phần đặc trưng phổ của 
speech và noise lần lượt là 32 và 16; số bước lặp 
là 100 cho cả hai pha huấn luyện và tách. Các 
tham số của nhóm ràng buộc thưa được lựa chọn 
tối ưu sau bước huấn luyện đối với từng thuật 
toán lần lượt như sau: λ = 25 với "NMF block 
sparsity"; λ = 75 với "NMF-component sparsity"; 
λ = 120 và α = 0.2 cho thuật toán đề xuất "NMF 
proposed". 

4.4. Kết quả và thảo luận 

Kết quả trung bình của 20 tín hiệu speech 
tách được từ tập dữ liệu test với ba thuật toán 

khác nhau được thể hiện trong Bảng 1. Có thể 
quan sát thấy thuật toán đề xuất cho kết quả tốt 
hơn hai thuật toán trước đó đối với cả ba độ đo 
SDR, SIR và SAR. Đối với độ đo quan trọng nhất là 
SDR, thuật toán đề xuất có giá trị trung bình cao 
hơn 0.3 dB và 0.5 dB so với "NMF-Block sparsity" 
và "NMF-Component sparsity". 

 
Bảng 1. Độ đo trung bình của tín hiệu tiếng nói 

sau khi tách. 
 

Thuật toán SDR 
(dB) 

SIR 
(dB) 

SAR 
(dB) 

NMF block 
sparsity 

6.6 12.5 10.4 

NMF component 
sparsity 

6.8 12.5 10.6 

NMF proposed 7.1 12.9 10.7 
 

Trong khi “NMF block sparsity“ bỏ qua hoặc 
giữ lại toàn bộ những mẫu có ít đặc trưng tương 
đồng với tín hiệu cần tách (tùy theo độ lớn hay 
nhỏ của tham số λ), “NMF component sparsity” 
lại thường giữ lại quá nhiều những đặc tính 
không mấy tương đồng với tín hiệu cần tách (như 
thể hiện trên hình 2). Phương pháp đề xuất đã 
khắc phục được hai vấn đề trên bằng cách trước 
hết loại bỏ những “block” không tương đồng với 
tín hiệu cần tách, với những “block” còn lại sẽ loại 
bỏ tiếp những “component” tương ứng với 
những đặc tính không tương đồng. Chính vì vậy, 
phương pháp đề xuất cho phép ước lượng tốt 
hơn các đặc trưng của tín hiệu cần tách và cho kết 
quả tốt hơn đối với bài toán nâng cao chất lượng 
tín hiệu tiếng nói trong môi trường có mức nhiễu 
cao.  

So với hai thuật toán trước đó, thuật toán đề 
xuất có thêm tham số α thể hiện tỷ lệ ảnh hưởng 
của mỗi loại ràng buộc thưa đối với ma trận kích 
hoạt 𝑯. Do đó ở bước huấn luyện, sẽ cần thử 
nghiệm và lựa chọn α tối ưu nhất cho bước test 
và điều này làm tăng thời gian huấn luyện của 
thuật toán. Tuy nhiên với cấu hình máy tính PC 
phổ biến hiện nay và dữ liệu huấn luyện có độ dài 
khoảng vài phút thì độ chênh lệch thời gian là 
không đáng kể, chỉ khoảng vài giây.  

5. Kết luận 

Trong bài báo, chúng tôi đã trình bầy thuật 
toán áp dụng mô hình NMF để nâng cao chất 
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lượng tín hiệu tiếng nói từ tín hiệu thu âm đơn 
kênh chứa nhiễu theo hướng tiếp cận của 
phương pháp tách các âm thanh bị trộn lẫn. 
Thuật toán đó đòi hỏi phải có dữ liệu huấn luyện 
cho các tín hiệu cần tách. Để giải quyết trường 
hợp không có dữ liệu huấn luyện, chúng tôi đã đề 
xuất thuật toán kết hợp mô hình NMF với đồng 
thời hai loại ràng buộc thưa trong quá trình ước 
lượng tín hiệu cần tách. Kết quả thí nghiệm với 
tập dữ liệu test chứa các loại nhiễu môi trường 
khác nhau ở mức cao (SNR = 0 dB) đã cho thấy 
hiệu quả của thuật toán đề xuất. 

Chúng tôi mong muốn sẽ tiếp tục phát triển 
thuật toán và kết hợp với mô hình không gian 
(spatial model) để ứng dụng cho trường hợp thu 
âm đa kênh (multi-channel). Đồng thời mong 
muốn thử nghiệm hiệu quả của thuật toán đối với 
hệ thống nhận dạng tiếng nói tự động (Automatic 
Speech Recognition - ASR). 
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ABSTRACT 

Single-channel speech enhancement method for high-level 
background noise mixture 

Thanh Hien Thi Duong 1, Huan Thanh Tran 2, Hang Thu Nguyen 1, Hien Quang Pham 1, Liên 
Kim Thi Vu 1 

1 Faculty of Information Technology, Hanoi University of Mining and Geology, Vietnam. 
2 Hanoi University of Industry, Hanoi City, Vietnam. 

This paper focuses on using the single-channel source separation techniques to improve the quality of 
the desired speech in the real-world environment where the speech signal is corrupted by high-level 
background noise, and especially when there is no source-specific training data. We propose a solution 
combining the Nonnegative Matrix Factorization model (NMF) with mixed group sparsity constraints to 
separate the speech signal from the single - channel audio signal with high ambient noise. Experiment 
result over mixtures containing different real-world noises confirms the effectiveness of the proposed 
algorithm. 

Keywords: speech enhancement, audio source separation, nonnegative matrix factorization, universal 
spectral model, group sparsity. 




