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用於伴奏分離的輕量化深度學習模型

摘要

音樂聲源分離旨在分離出一首歌曲當中的不同音軌，本篇研究著重於對伴

奏軌的即時分離。過去的音樂聲源分離模型傾向於提升分離品質，但這使得模

型的大小和延遲時間增加，難以在邊緣裝置上進行運算。此外，大多數方法在

降低輸入秒數時會明顯降低分離品質。本論文改進 Sony 早期提出的輕量化模

型 MMDenseNet，希望在分離品質、延遲時間及空間資源三者間達成平衡。儘管

MMDenseNet 的參數量很低，但分離品質不理想，且在低延遲時情況下表現不

佳。因此，本研究提出了三個改進方向，分別為訓練目標調整、模型架構調整、

以及訓練及測試方法改進，試圖在維持空間資源表現的情形下改善模型分離品質

與延遲時間。我們使用 MUSDB18 資料集進行訓練及測試，並使用 SDR 作為分

離品質評估指標，計算延遲時間作為延遲評估指標，使用參數量作為空間資源評

估指標。根據實驗結果，調整模型的訓練目標能夠在維持空間資源與延遲時間下

提高分離品質 (median SDR 從 11.162 提升至 13.951)。此外，提出的多種自注意

力架構使 MMDenseNet 在稍微增加空間資源及延遲時間的情況下提升分離品質

(median SDR 從 13.951 提升至 15.011)。最後，我們提出的漸進式訓練及測試方

法使得模型在低延遲下能夠保持良好的分離品質 (延遲時間 1.19 秒時，RTF 為

0.4031、median SDR 由 13.951 提升至 14.394)。

關鍵字：伴奏分離、MMDenseNet、自注意力機制、漸進式訓練、U-Net
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Lightweight Deep-Learning Models for Accompaniment

Separation

Abstract

Music source separation aims to separate different tracks within a song, and this

study focuses on the real-time separation of the accompaniment track. Previous mu-

sic source separation models have prioritized improving separation quality, but this

has resulted in increased model size and latency, making it challenging to perform

computations on edge devices. Additionally, most methods exhibit a significant de-

crease in separation quality when reducing the input duration. This paper improves

the lightweight model MMDenseNet proposed by Sony in the early stages, aim-

ing to achieve a balance between separation quality, latency, and spatial resources.

Although MMDenseNet has a low number of parameters, its separation quality is

not ideal and it performs poorly in low-latency scenarios. Therefore, this research

proposes three improvement directions, including adjustments to the training ob-

jectives, model architecture, as well as improvements in the training and testing

methods, aiming to enhance the separation quality and latency while maintaining

the parameter count. We utilize the MUSDB18 dataset for training and testing,

using SDR as the evaluation metric for separation quality, measuring latency as the

delay evaluation metric, and considering parameter count as an indicator of spa-

tial resources. Based on the experimental results, adjusting the model’s training

objectives improves the separation quality while maintaining spatial resources and

latency (median SDR improves from 11.162 to 13.951). Furthermore, the proposed

various self-attention architectures enable MMDenseNet to enhance the separation

quality with only a slight increase in spatial resources and latency (median SDR im-

proves from 13.951 to 15.011). Finally, the progressive training and testing methods

proposed in this study allow the model to maintain good separation quality at low
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Abstract

latency (at a delay of 1.19 seconds, RTF is 0.4031, and median SDR improves from

13.951 to 14.394).

Keywords: accompaniment separation, MMDenseNet, self-attention mechanism,

progressive training、U-Net
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第一章 緒論

1.1 研究主題簡介

音樂聲源分離 (music source separation, MSS) 旨在將音樂分離為不同的樂器

聲源，如鼓聲、歌聲、伴奏等。在深度學習模型的快速發展下，分離效果相較傳

統方法有顯著的提升。然而，在追求分離效果的同時，往往伴隨著參數量龐大、

分離時間過長等問題導致模型難以套用至嵌入式裝置中。相關研究的深度學習模

型參數級距相差甚大，Sony 發表的 MMDenseNet [1] 為輕量化架構，但分離效果

普通、Meta 提出的 HT Demucs [2] 模型效果突出，參數量卻是 MMDenseNet [1]

的百倍之多。

音樂聲源分離技術可以被廣泛應用至不同場景像是卡拉 OK、歌曲混音等，

也時常被使用在其他研究主題的前置處理階段，像是歌詞對位、人聲轉換都需要

有出色的人聲分離技術輔助以達成更好的效果，本論文主要探討音樂聲源分離的

其中一個分支 - 伴奏分離，並改進輕量化模型 MMDenseNet [1]，在參數量精簡的

前提下優化分離效果。

1.2 相關研究簡介

本章主要探討目前深度學習模型應用於音樂聲源分離的技術，其中大部分的

模型都是使用 U-Net 為基礎架構進行延伸。此外，依照模型輸入大致可以分為三

類：波形導向 (waveform based)、時頻譜導向 (spectrogram based) 及混合導向。

1.2.1 波形導向方法

使用波形導向方法的模型直接將音訊視為輸入，並未做額外的前置處理。此

類方法的先驅為 Wave-U-Net [3]，Wave-U-Net[3] 由多層卷積神經網路 (CNN) 組

成編碼器及解碼器，此後奠定了由 U-Net [4] 為主體的架構；為了使模型觀察更

1
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長時間的資訊，Demucs [5] 在編碼器及解碼器之中添加了雙向長短期記憶網路

(Bi-LSTM) [6]。Conv-Tasnet [7] 在語者分離領域獲得成功，其主要結構為 dilated

residual convolution，在調整了 CNN 的設定後，套用至音樂聲源分離也展現不錯

的效果。

1.2.2 時頻譜導向方法

使用時頻譜做為音樂聲源分離的輸入為最常見的方式，將輸入音源經過短時

距傅立葉轉換 (STFT) 後可以對頻率做更進一步的分析，常見的方式是取其強度

(magnitude) 做為輸入，如本論文的基準模型 MMDenseNet [1] 也是採用此類方法；

近期的做法不再侷限於預測時頻譜強度，相位 (phase) 的資訊也被考慮進去，在

PhaseNet [8] 當中，相位的預測被轉化為分類問題，把不同的角度切分為多個不同

區塊藉此來做相位的估計；最近的做法則以複數頻譜圖 (complex spectrogram) 做

為輸入，並預測複數理想比例遮罩 (complex ideal ratio mask, cIRM)，band-split

RNN [9] 為此方法中分離表現最為突出的模型。

1.2.3 混合導向方法

混合導向方法將時域與頻域的資訊皆納入考量中，KUIELab-MDX-NET [10]

使用模型融合 (model blending) 方法對時域與頻域的輸出做加權平均，Hybrid

Demucs [11] 及 HT Demucs [2] 則使用了 bi-U-Net 的模型架構將波形及時頻譜同

時當作模型輸入及預測輸出，其中 HT demucs [2] 加入了除 MUSDB18 [12] 資料

集外的訓練資料後可以達到現今最高 SDR (signal-to-distortion ratio)。

1.3 本論文方法簡介及創新之處

在本論文中，我們的目標是在伴奏分離任務中，達成高分離品質、低延遲時

間、低空間資源三者的平衡。分離品質方面，我們以 median SDR 值大於 14 為標

準，並希望盡量提高。延遲時間方面，我們希望能夠降低至接近一秒，並且 RTF

小於 1，如此才能夠進行即時分離。空間資源方面，我們希望模型的參數量在 1M

以下。要達成此目標，可以從分離品質高的模型逐步減少參數量，抑或是改善分

離品質較低的輕量化模型，本論文選擇後者來進行實驗，其主要原因為目前分離

品質較高的模型距離低延遲時間與低空間資源過於遙遠。

2
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1.4 章節概述

本論文使用 MMDenseNet [1] 為基準模型，並引用多種方法改進分離品質，主

要方法如下：

• 調整訓練目標。以強度遮罩 (magnitude mask) 與複數理想比例遮罩 (com-

plex Ideal Ratio Mask, cIRM) 取代直接預測時頻譜強度大小，在參數量幾乎

不變的情況提升分離品質。

• 調整模型架構。提出三種不同的自注意力機制架構，使模型考慮全局特徵，

提高分離品質並盡量維持模型參數量及延遲時間。

• 減少延遲時間。基於本論文提出的模型架構，提出漸進式測試與漸進式訓練

方法，試圖在縮短歌曲輸入片段時維持分離品質。

其中我們提出的區塊式軸向自注意力機制、New cIRM MMDenseNet 能使分離品

質有顯著的提升，漸進式訓練和測試方法能有效減少延遲降低對分離表現的影響，

為本論文的亮點及主要貢獻。

1.4 章節概述

本論文總共分為六章節，章節概述如下:

• 諸論: 簡述研究主題、研究方法及相關研究。

• 文獻探討: 說明本論文於研究方法中提及之相關研究。

• 研究方法: 介紹基於目前方法的改進方式。

• 資料集與實驗設定: 介紹使用之資料集與實驗設定。

• 實驗結果與討論: 分析並探討實驗結果。

• 總結: 簡述結論及未來展望。

3
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第二章 文獻探討

本章主要針對本論文中參考到的技術細節做完整的說明。第一部分會詳細介

紹我們使用的基準模型 MMDenseNet [1]，第二部分將探討音樂聲源分離模型的不

同訓練目標，第三部分將簡單介紹自注意力機制，最後則會介紹 band-split RNN

[9] 架構。本章所提到的技術皆為前人幾經驗證所提出，本論文受到啟發後將這些

技術應用於改進基準模型當中。

2.1 MMDenseNet

圖 2.1: 本論文使用的基準模型 MMDenseNet 架構 [1]

MMDenseNet [1] 於 2017 年由 Sony 所提出，其特點在於參數量精簡、模型訓

練快速，並且分離表現優於 2016 年舉辦之 Signal Separation Evaluation Campaign

(SiSEC 2016) [13] 的所有方法。在這一節當中，第一部份我們會介紹模型基礎架

構 DenseNet [14]，第二部份會介紹作者如何延伸 DenseNet [14] 至 MDenseNet；最

5
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後，我們詳細說明 MMDenseNet 的完整架構。

2.1.1 DenseNet

圖 2.2: Dense block 架構圖 [14]。圖中 comp. layer 為 composite layer，為非線性轉換的

操作。

DenseNet 為卷積神經網路 (CNN) 中著名的架構。在進行深度學習時，加入

多層的神經網路有助於提昇模型的準確率，然而當疊加的層數越來越多時便會使

訓練難度增加。為了緩解問題，K. He [15] 等人提出了殘差神經網路 (ResNet)，其

特點在於利用跳躍連接 (skip connection) 的技巧使模型在越來越深的同時依舊能

看到較早的資訊以提昇訓練效果，每層的連接方式如下：

xl = Hl(xl−1) + xl−1 (2.1)

其中 x0 為輸入，Hl(·) 為非線性轉換 (可以是一連串的函式組合如歸一化、激勵

函數、池化層、卷積層等)。基於此基礎下，G.Huang [14] 等人提出了 DenseNet。

DenseNet 延伸了 ResNet [15] 的想法，將跳躍連接廣泛使用至各層當中，例如在

ResNet 中，第 l 層僅會與 l − 1 層使用跳躍連接並相加，而在 DenseNet 的 dense

block (圖2.2) 當中則會與前面的 l − 1 相互連接並結合，其公式如下：

xl = Hl([x0, x1, ..., xl−1]) (2.2)

2.1.2 Multi-Scale DenseNet (MDenseNet)

MDenseNet (圖 2.3) 主要分為編碼器及解碼器兩部份，中間以一個 dense

block 作為連接，我們稱其為 bottleneck layer，且編碼器與解碼器的各區塊相互對

應。

6
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2.1 MMDenseNet

編碼器的組成包含了 dense block 和 down-sampling layer，每個 dense block

後銜接一個 down-sampling layer，在各個 down-sampling layer 當中則使用了一個

1 x 1 的卷積層和一個 kernel size 為 2 x 2 的平均池化層 (average pooling layer)。

在下採樣的過程當中，特徵圖 (feature map) 的分辨率逐漸降低，因此卷積層越接

近 bottleneck 越能觀察到宏觀的視野。

解碼器包含了 dense block 及 up-sampling layer。up-sampling layer 使用了轉

置卷積 (transposed convolution)，其 filter size 跟編碼器中池化層的 kernel size 相

等，我們交替使用 up-sampling layer 及 dense block，如此可以逐步恢復更高分辨

率的特徵圖，最終的輸出會與輸入大小相等。除此之外，作者引入了 U-Net [4] 中

常見的跳躍連接，即在編碼器和解碼器相同尺度下的 dense blocks 進行連接，這

樣的設計有助於 down-sampling layer 直接傳輸尚未壓縮的特徵圖給解碼器使之觀

測不同尺度的資訊來進行預測。

最後，我們可以發現此架構為全卷積架構，因此可以輸入任意長度的時頻譜，

正好符合本論文的低延遲需求。

圖 2.3: MDenseNet 架構圖 [1]

2.1.3 Multi-band MDenseNet (MMDenseNet)

在 2.1.2 中，輸入為一個時頻譜，預測結果為分離過後的聲源，其中的卷積

核 (convolution kernel) 共享整個時頻譜；然而這樣的設計方式在以影像為基礎的

輸入上較為合理，原因是影像中出現的型態特徵較容易出現在任意位置當中。在

音訊的輸入中，不同頻帶通常擁有不同的形態特徵，以全局來概括顯然不太合理，

將不同的卷積核套用至不同頻帶上為較合適的選擇，事實上在語音辨識領域此理

論已被印證。

MMDenseNet [1] 將上述理論整合並融入進 MDenseNet，觀察其模型架構 (圖

2.1) 可以發現其主要的模型骨架由數個不同大小的 MDenseNet 所組成，每一個

7
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MDenseNet 分別對映不同頻帶的輸入，使其專注於局部特徵的擷取，此外，作者

還另外構建了一個用於完整頻帶輸入的 MDenseNet，以此來捕捉全局特徵。這些

MDenseNets 的輸出隨後被結合，最後經過 dense block 後預測出強度時頻譜。

2.2 音樂聲源分離訓練目標介紹

在這一章節當中，我們將介紹多種不同的音樂聲源分離模型訓練目標，通過

前人的實驗，我們可以發現即便使用相同的模型架構，預測的準確度也會與模型

最終的訓練目標有極大的關聯；本論文主要探討的範圍限縮於時頻譜的不同預測

方法，在進入內容之前，我們須事先定義一些參數以便進行後續說明。

• x, s ∈ RL

x: 時域中的混音訊號

s: 時域中的聲源訊號，亦即分離目標之音訊

L: 時間訊號的採樣點數量

• X,S ∈ CT×F

X, S: x, s 的短時距傅立葉轉換 (short-time Fourier transform, STFT)

T : 轉換後的幀數

F : 轉換後的頻帶數量

• Xr, Sr ∈ RT×F : X, S 的實部

• Xi, Si ∈ RT×F : X, S 的虛部

• | ∗ | ∈ RT×F : 訊號經短時距傅立葉轉換後的強度值

• ∠∗ ∈ [−π, π]T×F : 訊號經短時距傅立葉轉換後的相位值

2.2.1 強度時頻譜預測

強度時頻譜預測為最直接的模型預測目標；在此方法中，模型學習一個直接

由 |X| 映射成 |S| 的函式，等式如下：

ˆ|S| = f(|X|) (2.3)

8
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其中 f(∗) 可以是任意函式組合或神經網路。單憑預測的強度時頻譜 ˆ|S|，我們無

法還原由強度及相位組成的 STFT，於是通常會直接使用混音訊號的相位 STFT

當作預測，等式如下：

Ŝ = ˆ|S|ej∠X (2.4)

最後再使用反短時距傅立葉轉換 (inverse short-time Fourier transform, iSTFT) 得

到預測的分離訊號：

ŝ = iSTFT (Ŝ) (2.5)

2.2.2 強度遮罩預測

強度遮罩 (magnitude mask) 為常見的模型預測目標，此類模型學習一

個遮罩 ˆ|M | ∈ RT×F
≥0 與混音訊號的強度時頻譜進行逐元素相乘 (element-wise

multiplication) 來預測分離目標訊號的強度時頻譜。

ˆ|S| = ˆ|M | ⊙ |X| (2.6)

不同於直接預測強度時頻譜，強度遮罩描述了混音訊號及目標訊號間的關係。另

外，在此方法中，不同的預測目標對映著不同的預測值域，例如預測目標為理想

二元遮罩 (ideal binary mask, IBM) 時， ˆ|M | 中各元素的值為 0 或 1；預測目標為

理想比例遮罩 (ideal ratio mask, IRM) 時，通常會假設目標訊號的強度低於混音

訊號的強度，進而限制 ˆ|M | 中各元素值介於 [0, 1]，而這也是此類方法最常見的預

測目標。

與章節 2.2.1 相同，我們需要使用混音訊號的相位 STFT 當作預測之相位，再

通過等式 2.4、2.5 得到預測的分離訊號。

2.2.3 基於 cIRM 之模型預測

使用前面兩種方法的模型局限於強度的預測，而忽略了相位的重要性，單純

使用混音訊號的相位無法代表聲源訊號的實際情況，尤其當殘響訊號比例越高時，

越容易出現混音相位與聲源相位的重大偏差。Q. Kong [16] 等人統計了 MUSDB18

[12] 資料集中使用各種不同預測目標所能得到的最高 SDR 值，數據顯示失去相位

的估計大幅限縮了模型的發展性。

相位的資訊固然重要，如何同時準確估算強度與相位卻是一大難題，這也成為

了許多學者正在研究的主題。從許多文獻可以得知，單純利用相位時頻譜 (phase

9
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spectrogram) 來準確預測相位資訊非常困難 [17]，於是目前的方法通常會把強度

資訊加入來協助相位的估算。相位的預測方法種類繁多，主要可分為直接預測、

複數時頻譜 (complex spectrogram) 預測及基於 cIRM 預測。直接預測方法並未對

相位做其它轉換而逕行預測，如在 PhaseNet [18] 中，作者將相位預測轉化成分類

問題，先將相位定義於 [−π, π] 區間後進行量化並搭配強度資訊進行估算。有些論

文選擇使用複數時頻譜作為預測目標，此方法輸出實部與虛部，以複數平面的角

度來看待強度及相位資訊。然而，直接預測複數時頻譜並不容易，因此另一種類

似的做法是利用 cIRM 當作正確值做遮罩的估算，cIRM 可由下列下列公式得出：

M = S/X

=
Sr + iSi

Xr + iXi

=
SrXr + SiXi + i(SiXr − SrXi)

Xr
2 +Xi

2

(2.7)

利用此等式我們可以得出需要預測出的複數時頻譜遮罩，包含實部及虛部，此類

方法在近期也有相當突出的效果。

2.2.4 強度與相位的分開預測

在 [16] 中，作者以另一個角度看待基於 cIRM 的預測問題，若以強度與相位

的角度來看 cIRM，我們可以由以下等式得出聲源的資訊:

S = MX

= |M ||X|ej(∠M+∠X)
(2.8)

藉由這一等式，我們可以利用對混音訊號的強度及相位變化來得到目標訊號的

STFT，於是問題從實部及虛部的預測轉化成了強度及相位的預測。雖然兩者的本

質都是在預測 cIRM，但相較於直接預測複數時頻譜，這樣的方法似乎顯得更直

觀，作者在論文中也提出這樣的預測目標增加了模型對於輸出設計的變化性，畢

竟強度及相位兩者特性本就不同，針對其特性分別優化應當有助於模型的訓練。

基於此構思，作者提出了預測強度及相位的設計方法。

在強度預測方面，公式 2.8 中的 |M | 其實就是 2.2.2 中提及的強度遮罩概念。

常見的方法總是限制遮罩的值域在 [0, 1]，這對於模型來說是把雙面刃，優點是讓

模型預測大於 1 的遮罩容易產生嚴重偏差，所以這樣的設計有助於效果提昇，缺

10
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點則是會產生誤差，因為目標聲源強度可能會大於混音強度；根據 [16] 統計，在

MUSDB18 資料集當中，目標聲源訊號大約有 22% 的時候強度大於混音訊號，對

於目標伴奏來說甚至高達 34.5%。為了同時解決以上問題，作者提出將強度遮罩

M̂mag 與混音訊號強度做逐元素相乘後另外加上一項模型輸出 Q̂ 得到目標聲源強

度之預測：

ˆ|S| = relu(M̂mag ⊙ |X|+ Q̂) (2.9)

其中 relu(∗) 的使用是避免強度預測為負值。

在相位預測方面，我們可以利用複數遮罩的實部及虛部比值來得到聲源音訊

從混合音訊改變的角度，此方法輸出 P̂r 及 P̂i，分別代表複數遮罩的實部與虛部，

藉此可以推導出正弦及餘弦值：

cos∠M̂ =
P̂r√

P̂r

2
+ P̂i

2

sin∠M̂ =
P̂i√

P̂r
2
+ P̂i

2

(2.10)

利用得出的值，我們可以進一步利用和角公式得出聲源訊號的相位預測之正弦及

餘弦值：

cos∠Ŝ = cos(∠M̂ + ∠X) = cos∠M̂cos∠X − sin∠M̂sin∠X

sin∠Ŝ = sin(∠M̂ + ∠X) = sin∠M̂cos∠X + cos∠M̂sin∠X
(2.11)

至此，我們已經得到目標聲源的預測強度及正餘弦，可以直接計算其 STFT：

Ŝ = ˆ|S|ej∠Ŝ (2.12)

最後，再透過等式 2.5 即可得到預測的分離訊號。

2.3 注意力機制

卷積神經網路擷取局部特徵的特性，使之在影像辨識、訊號處理等任務皆獲

得巨大的成功。單純以傳統卷積神經網路為主體的架構有許多優點，如參數量

較多層感知器少、處理局部資訊的效果傑出等。然而，其最大的缺點就是受限於

kernel size 導致無法對全局資訊做進一步的分析。為了解決這棘手的問題，注意力

11
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(attention) 機制在近年來獲得廣泛的討論，尤其在自然語言處理 (natural language

processing, NLP) 領域的 Transformer [19] 架構被提出之後，由於效果驚人，因此

許多論文將其應用至不同領域 [20, 21]。

注意力機制的概念是對於當前關注的特徵，通過計算權重來加強與某個特定

序列之間的關聯性。注意力機制主要分為四個步驟:

1. 對於當前關注特徵產生其 query 向量，對於目標序列產生 key、value 向量，

如圖 2.4 所示。

圖 2.4: 以計算當前特徵 z 對「臺灣大學」的注意力為例，生成當前特徵 query q、並

從「臺灣大學」的隱藏向量 hi, i ∈ {1, 2, 3, 4} 產生 key ki, i ∈ {1, 2, 3, 4} 及 value
vi, i ∈ {1, 2, 3, 4}。

2. 計算 query 與每個 key 的相似程度，我們可以使用 cosine similarity、點乘

積運算等方法，如圖 2.5 所示。相似程度的值代表了當前特徵向量與序列中

每個特徵向量之間的關係密切程度，數值越大代表關係越緊密。

3. 對於計算出的相似度取 softmax 得到當前特徵與目標序列的權重，如圖 2.6

所示。

4. 將權重值與各自的 value 相乘後相加，即得出當前特徵對目標序列的注意力，

如圖 2.7 所示。

注意力機制主要分為兩種，若 query 與 key, value 為不同序列，我們稱其為交

叉注意力 (cross-attention)，若為相同序列，則稱作自注意力 (self-attention)。在

12
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圖 2.5: 計算 q 與 ki, i ∈ {1, 2, 3, 4} 之間的相似程度

圖 2.6: 將相似程度值取 softmax 後得權重值 wi, i ∈ {1, 2, 3, 4}

Transformer 架構中，自注意力使用於 encoder layer，作為特徵萃取的一環，而在

decoder layer 當中，交叉注意力可以讓模型利用 encoder output 的 query 找出較

為重要的特徵當作輸出依據。

13
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圖 2.7: 將權重值 w 與 v 逐個相乘並相加得當前特徵 z 對 h 的注意力 z′

2.3.1 自注意力機制套用至音樂聲源分離

在音樂聲源分離領域中，Y. Liu [22] 等人提出添加自注意力至 U-Net [23] 架

構的神經網路進行分離，有助於提升模型表現，如圖 2.9 所示。對於時頻譜這類

二維特徵輸入，該作者提出對時間的維度做自注意力，有助於讓當前時間軸的特

徵考慮到未來和過去的資訊，進而提升表現。

除此之外，作者在注意力計算前的 query 及 key 添加了一層的線性層，以進

行特徵萃取及維度壓縮，經過實驗後發現能加強模型的效果。詳細自注意力架構

如圖 2.8 所示。

14
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圖 2.8: Y. Liu 提出之自注意力架構 [22]

圖 2.9: Y. Liu 提出於 U-Net 套用自注意力之架構 [22]，圖中的 A 為添加之自注意力機

制。

2.3.2 HT Demucs 架構簡介

在所有音樂聲源分離的模型中，Meta AI 所提出的 Demucs 系列模型非

常具有代表性，其最新版本的 Hybrid Transformer Demucs (HT Demucs) [2] 在

MUSDB18 測試集上為目前的 state-of-the-art (有添加額外的訓練資料)，架構如圖

2.10(a) 所示。初版的 Demucs [5] 為波形導向模型，從 WaveUNet [3] 進行延伸並

在 bottleneck layer 使用 Bi-LSTM [6]，且於 decoder block 以轉置卷積替代線性插

值。自 Demucs v3 (Hybrid Demucs) [11] 後，作者提出以兩個 U-Net [4] 分別輸入

波形及時頻譜的資訊，為了讓兩種特徵進行訊息的傳遞，因此於 bottleneck layer

將兩個 U-Net 結合，並使用 Bi-LSTM [6] 和自注意力增加觀察視野。

15
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2.3.2.1 Cross-Domain Transformer Encoder

在最新的 HT Demucs [2] 中，bottleneck layer 的架構被 cross-domain Trans-

former Encoder 所取代。如圖 2.10(b) 所示，該架構由 Transformer encoder layer

和 cross-attention encoder layer 疊加而成。前者主要作用是捕捉當前序列的資訊，

其主體為自注意力機制；後者則使用交叉注意力以進行跨序列的資訊傳遞。

相較於 Demucs v3 [11]，這樣的設計有許多優點。首先，不再需要仔細調整模

型的參數以對齊波形及時頻譜的資訊。其次，實作起來更加簡單，並且可以輕鬆

地更改架構的細節。因此，這種新的架構在音訊分離領域中具有潛在的應用價值。

(a) Hybrid Transformer Demucs [2] (b) 深度為 5 層的 Cross-
domain Transformer En-
coder [2]

圖 2.10: Rouard, S. 等人提出的 Hybrid Transformer Demucs 架構細節。(a)：Hybrid
Transformer Demucs 於 U-Net 外面四層保留了 Hybrid Demucs 架構，並在中間使

用 Cross-domain Transformer Encoder。(b):Cross-domain Transformer Encoder
由 Transformer encoder layer 和 cross-attention encoder layer 組成，同時運用了

時域及頻域資訊。
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2.4 BSRNN 架構簡介

Band-split RNN (BSRNN) [9] 是另一個代表性的音樂聲源分離模型，其表現

僅僅略遜於 HT Demucs [2]。BSRNN 為時頻譜導向的模型，輸入為複數時頻譜，

訓練目標為目標聲源的複數遮罩。BSRNN [9] 的架構 (圖 2.11) 可以簡單分為三

個區塊，分別為 band split module、band and sequence modeling module 及 mask

estimation module。

2.4.1 Band Split Module

在混合聲源經 STFT 轉換為複數時頻譜後，接著進入 band split module。

band split module 將複數時頻譜切分為 K 個不同的頻帶，並將不同頻帶送入不同

的全連接層，各自進行運算後，每個頻帶會萃取出相同大小的特徵圖。這些特徵

在 band split module 的最後一個階段合併成一個三維的特徵，並將其送入 band

and sequence modeling module。

Band Split Module 的用意在於讓不同頻帶專注於學習各自的局部特徵，因此

不同頻帶的切法將會影響最後的分離效果。

2.4.2 Band And Sequence Modeling Module

將不同頻帶的特徵合併之後，band and sequence modeling module 會將合併

後的特徵進行兩次序列模型運算。模型沿著特徵中的時間軸及頻帶軸分別進行

layer normalization、Bi-LSTM、全連接層三個階段的計算，並使用跳躍連接的架

構。特徵經過 band and sequence modeling module 後會維持原先的大小，接著送

入 mask estimation module 進行最後的運算。

Band and sequence modeling module 主要在進行不同頻帶間特徵的相互萃取，

這樣的做法能夠使不同頻帶觀察到其他頻帶的特徵，進而進行較為精確的模型預

測。

2.4.3 Mask Estimation Module

Mask Estimation Module 首先將三維特徵切分回 K 個不同的頻帶特徵圖，不

同的特徵圖各自運算不同的 layer normalization 及 MLP(multilayer perceptron) 層

後，還原回原大小的頻帶。將不同的頻帶進行合併，即可得預測的目標聲源遮罩。
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Mask Estimation Module 主要是在進行最後遮罩預測的部分，受到 [24] 的啟

發，作者使用 MLP 取代全連接層，以精準預測複數遮罩。

圖 2.11: BSRNN 模型架構圖 [9]。(a) BSRNN 完整流程示意圖，包含 band split module、
band and sequence modeling module 及 mask estimation module。(b) Band split
module 的架構設計，此模組會將複數時頻譜切為不同大小的頻帶。(c) Band and
sequence modeling module 的架構設計，此模組對時間軸及頻帶軸做序列運算。

(d) Mask Estimation Module，此模組為模型架構的最後一部分，會輸出預測的

複數遮罩。
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在本次音樂聲源分離的研究當中，我們使用 MMDenseNet 當作基準模型，並

參考 Github 上的開源程式碼1進行初步的模型建置，我們使用 Pytorch 程式庫試

圖在多個面向改進基準模型，並使用客觀指標評估方法的適用性。

3.1 問題定義

在本論文中，我們專注於音樂聲源分離中的伴奏分離，伴奏分離旨在將一首

歌曲當中的非主要人聲部分進行萃取；在本次研究當中，我們希望提出的方法能

在下列三項目標中取得平衡：

1. 基於基準模型提昇分離品質，目標為盡量逼近目前最佳模型的 SDR (signal-

to-distortion ratio) 值。

2. 低延遲，最終目標為延遲時間低於 200 毫秒，但是此目標目前來說過於遙

遠。因此在本論文中，會先以延遲時間接近 1 秒為階段性目標。此外，RTF

(real time factor) 必須小於 1 以利於即時運算。

3. 低空間資源，目標為參數量小於 1M 以減少記憶體用量。

MMDenseNet [1] 是 2017 年所提出的模型，雖然分離品質無法與現今模型相比

擬，卻擁有一個極為輕量化的架構，非常適合當作我們實驗基準模型，現今模型

往往參數量過於龐大，在 edge device 下不是難以運行，就是運算速度過於緩慢。

MMDenseNet 的輸入為一首歌曲的強度時頻譜 (magnitude spectrogram)，預測目

標為聲源訊號的強度時頻譜，在本論文中，我們固定 MMDenseNet 的模型輸入為

強度時頻譜，並將目標聲源訊號定為伴奏聲源。基於 MMDenseNet，我們提出了

多種方法希望逼近上述三項目標：

1https://github.com/tky823/DNN-based_source_separation
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1. 基於理想比例遮罩 (ideal ratio mask, IRM) 與複數理想比例遮罩 (complex

ideal ratio mask, cIRM) 調整模型訓練目標以提昇分離品質。

2. 調整模型架構以提昇分離品質，我們實驗了多種現有的自注意力機制並且提

出可行的模型架構。

3. 提出新穎的漸進式測試及訓練方法在減少延遲的情況下維持模型的分離品

質。

圖 3.1: 本論文提出之方法路線圖

3.2 MMDenseNet 模型分析

我們首先對 MMDenseNet 進行四項指標的觀察，這將大幅影響我們的優化方

向，經由 3.1 可以發現，MMDenseNet 在「空間資源」這項目標已經達成，並且可

以接受增加一定程度的 RTF 及參數量。在分離品質方面，我們可以發現其 SDR

距目標仍有一段距離，這將是我們優化的其中一個方向。我們得出的延遲時間為

4.38 秒，高於我們所訂定的低延遲標準。MMDesneNet 為全卷積神經網路 (fully

convolutional network) 架構，所以模型輸入可以是任意長度的片段，而縮短長度

能減少延遲時間。但是縮短長度時會受到卷積中 padding 的影響，進而降低分離

品質。另外，進行後續實驗時使用的自注意力機制更是注重長時間的輸入片段，

這也是我們必須克服的難題。
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表 3.1: MMDenseNet 評量指標初步觀察。SDR 為分離品質指標、latency 對應延遲大

小、RTF 表示模型是否能進行實時分離、parameters 代表模型占用的空間資源多

寡。

Architecture SDR Latency (sec) RTF Parameters (K)
MMDenseNet 11.162 4.38 0.3683 339

3.3 訓練目標調整

我們利用不同的模型訓練目標試圖改進模型的分離品質，不同的訓練目標代

表模型在進行訓練時有不同的的真實值 (ground truth)；這類方法在幾乎不增加

模型複雜度的情況下仍有機會提升模型的分離效果，非常適合本論文來進行使用，

並於後續討論不同訓練目標的實驗結果。在原始的 MMDenseNet 當中，模型訓練

目標為伴奏經過短時距傅立葉轉換 (short time fourier transform, STFT) 後的強度

時頻譜。

3.3.1 強度遮罩

在語音增強 (speech enhancement) 及聲音分離等深度學習模型當中，我們常

會看到論文使用維納濾波器 [25] (Wiener filter) 當作後處理 (post processing) 的手

法，並通常展現不錯的去雜訊效果，然而，由於維納濾波需要模型預測出所有聲

源來進行計算，運算過程較為複雜且繁瑣，並不適用於本論文，作為替代，我們

讓模型預測強度遮罩，模擬類似於維納濾波的效果。

基於原 MMDensNet [1] 架構，我們利用理想比例遮罩取代強度時頻譜當作

新的訓練目標，模型輸出從強度時頻譜轉變成整首歌曲的強度遮罩 (magnitude

mask)，與原歌曲的強度時頻譜進行逐元素相乘當作伴奏的強度時頻譜預測，將此

預測與原歌曲的相位 STFT 經過反短時距傅立葉轉換 (inverse short-time Fourier

transform, iSTFT) 可得預測之伴奏訊號。
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圖 3.2: 強度遮罩模型架構圖，歌曲強度時頻譜與輸出強度遮罩進行逐元素相乘後得模型

預測的聲源時頻譜。

3.3.2 強度及相位的分開預測

前面提到的方法中，我們著重在時頻譜的強度預測，相位則是直接使用輸入

聲源的資訊，這會使模型的預測產生誤差。為了讓模型能夠輸出相位資訊，本

論文將 [16] 提出的方法嘗試套用至 MMDenseNet 中，並將這個版本的模型稱作

cIRM MMDenseNet。

圖 3.3: cIRM MMDesneNet 模型架構圖，訓練目標為理想比例遮罩，經由分開預測強度

及相位達成目標。

圖 3.3 為 cIRM MMDenseNet 的架構圖，其輸入與前述方法無異，不同的點

在於 cIRM MMDenseNet 經由最後的 dense block 產生了四項輸出，分別為強度遮

罩 M̂mag、直接強度預測 Q̂、實部預測 P̂r 及虛部預測 P̂i。前兩項用來估計強度時

頻譜、後兩項經由計算角度後產生相位偏移量的預測，最後將強度及相位的預測
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經由反短時距傅立葉轉換可得預測之伴奏訊號。

3.4 模型架構調整

在原本的 MMDenseNet 模型中，可以發現其架構的主體為卷積神經網路

(convolution neural network, CNN)。CNN 能有效捕捉局部資訊，然而，純 CNN

的架構難以捕捉全局資訊，因此處理較長且序列化資料的效果較為遜色，例如文

字、音樂、語音等等。近年來，由於自注意力機制的興起，許多研究將其套用至

不同模型當中後，有效提升了表現。

本論文將探討不同自注意力機制添加於 cIRM MMDenseNet 對於分離效果的

影響，除此之外，本論文調整了原架構並提出 New cIRM MMDenseNet，希望進

一步提升伴奏的分離表現。

3.4.1 對時間軸的自注意力機制

基於 [22] 提出的方法，本論文將自注意力機制套用到 cIRM MMDenseNet 當

中。Liu 等人將自注意力機制應用於音樂聲源分離領域，對於輸入的強度時頻譜，

作者將其套用於時間軸上。在此架構的基礎下，本論文進行了以下三項調整，除

了成功將自注意力機制應用至 MMDenseNet 上，也希望減少參數量及增加分離效

果。

1. 對於不同頻帶的 MDenseNet，各自添加自注意力機制。由於音樂訊號由多

種不同頻率的樂器所組成，因此不同頻帶間會產生巨大的差異，讓不同頻帶

套用不同的自注意力機制除了易於實作，也能讓不同頻帶各自採用相對重要

的時間段。

2. 結合 CNN 與自注意力機制的特性，實現多頭自注意力機制 (multi-head self

attention)。本論文將 CNN 輸出的不同頻道 (channel) 當成不同的頭各自進

行自注意力運算，此作法不會將不同頻道進行合併，因此可以減少線性層的

參數量；此外，也能使不同頻道專注在各自的特徵上。

3. 為了讓訓練時更加穩定，本論文參考 [19] 的 Transformer 架構，套用 layer

normalization 於自注意力機制當中。
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圖 3.4: 對時間軸的自注意力機制套用於單一 MDenseNet 模型架構圖

圖 3.5: 本論文調整過後的自注意力機制詳細架構圖，橘色部分為對時間軸的自注意力區

塊，從左至右分別是自注意力的 query, key, value 區塊，每個自注意力機制都有作

skip connection 連接。

圖 3.4 為自注意力機制套用至 MDenseNet 的架構圖，這裡的設定參考 [22]，

可以發現除了第一層外，在每個 dense block 後都添加了自注意力機制，對不同視

野的特徵都觀察全局的資訊。

圖 3.5 為自注意力詳細架構圖，query、key、value 經過 pointwise convolution

24



doi:10.6342/NTU202303861

3.4 模型架構調整

後讓原頻道數從 C 減少至 C ′，對於這些頻道，我們做 C ′ 個頭的自注意力機制；

經此調整過後，中間 linear layer 的參數量可以從 F × T ×E 減少為 F ×E，將參

數減量少為 1/T 倍。參數設定的部分，我們將 E 設為 20，並將 C ′ 統一設為 5。

3.4.2 軸向注意力機制

對於二維資訊，直接套用傳統的一維自注意力機制會導致計算複雜度過於龐

大。過去曾有一些自注意力機制被提出應用於圖片當中，如 Huang [26] 提出的

criss-cross attention、Wang [27] 等人提出的軸向注意力 (axial attention) 等。本

論文以軸向注意力為研究主軸，原先軸向注意力被提出應用於全景分割 (panoptic

segmentation) 任務，主要作法是對二維資訊的兩個軸各自進行自注意力機制，在

模型架構當中，結合兩軸的自注意力後，可以讓圖片中任一點觀察到全局的資訊。

此外，比起將圖片攤平成一維再套用自注意力機制，此作法能減少時間複雜度。

在音樂相關任務的領域當中，對自注意力的研究較為稀少，本論文以軸向注

意力為借鏡，提出一種可以應用於較短時間的新機制。其主要作法包含了上一節

提出的對時間軸的自注意力機制及接下來將提到的對頻率軸的區塊式自注意力機

制。

3.4.2.1 對頻率軸的區塊式自注意力機制

在本論文中，為了善加利用自注意力機制能夠觀察寬廣視野的特性，提出對

頻率軸使用區塊式自注意力機制。其架構大多與對時間軸的自注意力相同，但是

為了在測試階段能夠以相較訓練階段較短的秒數進行伴奏分離，本論文提出區塊

式自注意力 (chunk-wise self-attention) 作法 (如圖 3.6 所示)，將輸入根據時間軸

切分為大小為 1× t 的區塊，並對同時間軸的頻帶使用自注意力機制，因此對於一

個長度為 T 的時頻譜來說，總共會做 T/t 個不同的多頭自注意力機制。

圖 3.7 為對頻率軸的區塊式自注意力的詳細架構圖，圖中的 N 代表的值為

T/t。對於大小為 F × T ×C 的輸入來說，會先將其經過 pointwise convolution 縮

小成 F × T ×C ′；接下來會根據區塊長度 t 做基於頻率軸的區塊式自注意力機制。

在本實驗的設定當中，t 將設置為 16。此模型架構將應用於軸向注意力機制中的

頻率軸自注意力區塊。
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圖 3.6: 區塊式注意力機制將長度為 T 時頻譜切為每 t 個一組，再各自沿頻率軸做自注意

力。

圖 3.7: 本論文提出的區塊式注意力機制詳細架構圖，橘色部分為對頻率軸的自注意力區

塊，從左至右分別是自注意力的 Query, Key, Value 區塊，圖片中的 N 對應的是

輸入長度 T 共被切為多少個長度為 t 的區塊。

3.4.2.2 應用軸向自注意力機制於 cIRM MMDenseNet

將上述提到的對時間軸的自注意力機制及對頻率軸的區塊式自注意力機制做

結合，形成本論文所提出的軸向注意力機制，並將其應用於伴奏分離任務 (如圖
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3.8 所示)。在實驗中，我們從 cIRM MMDenseNet 做延伸，將軸向自注意力套用

於 full band MDenseNet 當中，其他頻帶的 MDenseNet 則是單純使用對時間軸的

自注意力機制。之所以做這樣的設定，原因是希望 full band MDenseNet 能夠轉注

在其餘 subband MDenseNet 沒辦法考量的全局頻率特徵，且這樣的設定對參數量

及運算量的影響較小。

圖 3.8: 軸向注意力應用於 full band MDenseNet 架構圖，經過 layer normalization 後，會

先進行頻率軸的區塊式自注意力，接著套用時間軸的自注意力，最後再用 skip
connection 與輸入做加總得到輸出。

3.4.3 New cIRM MMDenseNet

觀察 BSRNN [9] (band-split RNN) 與 MMDenseNet [1] 的模型架構，可以發現

兩者的相似之處。BSRNN 中的 band split module，與 MMDenseNet 中不同頻帶

的 MDenseNet，目標都是希望萃取不同頻帶獨有的特徵。此外，兩者也都擁有計算

目標遮罩的區塊。但是在 MMDenseNet 當中，我們找不到與 BSRNN 中 sequence

and band modeling module 相對應的架構，sequence and band modeling module

中的 Bi-LSTM 架構能夠捕捉重要的跨時間資訊與跨頻帶資訊，進而讓每個特徵

的觀察視野變得寬廣。受到 BSRNN 的啟發，本論文調整了 cIRM MMDenseNet，

並提出了一個能讓不同頻帶的 MDenseNet 相互捕捉資訊的架構，是為 New cIRM

MMDenseNet。

New cIRM MMDenseNet 在 cIRM MMDenseNet 的基礎下，新增了不同

MDenseNet 在 bottleck layer 的相互連接。其主要架構如圖 3.9 所示，主要分

為三個階段，分別為 band merge，cross-band axial attention 及 band split。

3.4.3.1 Band Merge

在 band merge 階段，我們將不同頻帶中 MDenseNet 的 bottleneck 特徵相互

連接，以便後續進行所有頻帶特徵間的運算。MDenseNet 根據不同的初始設定，

其 bottleneck 特徵的形狀會因此改變。為了進行頻帶的合併，必須使不同特徵間
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的 channel 數相等。假設我們將強度時頻譜切分為 K 個不重疊的頻帶，則會在

bottleneck layer 產生 K 個不同大小的三維特徵 P，

Pi = Fi × T × Ci, i ∈ {1, 2, ..., K} (3.1)

其中 Fi 為頻率軸長度、T 為時間軸長度、Ci 為 channel 數量。接著我們取最大

的 channel 數為 C，

C = max(C1, C2, ..., CK) (3.2)

並使用 batch normalization 及 pointwise convolution 的運算將所有 P 的 channel

數增加為 C，對於原先 channel 數就已經為 C 的特徵則是不做處理。

P ′
i =

PWConv(Batchnorm(Pi)), if Ci < C

Pi, otherwise
, i ∈ {1, 2, ..., K} (3.3)

最後就能把所有的 P ′
i 沿著頻率軸合併為一個完整的三維特徵。

3.4.3.2 Cross-band Axial Attention

將特徵合併之後，我們使用 3.4.2 中提出的軸向注意力機制進行跨頻帶間的資

訊共享。輸入特徵首先經過 layer normalization，接著對頻率軸進行區塊式自注意

力機制，這一部分能讓每個特徵點萃取對其較為重要的頻率；隨後對時間軸進行

自注意力機制，使特徵專注在較為重要的時間段。最後使用跳躍連接的架構，將

cross-band axial attention 前後的特徵加總後得到輸出。

3.4.3.3 Band Split

在 band split 階段，我們將處理過的特徵拆分回原輸入大小的不同頻帶特

徵 P ′
i , i ∈ {1, 2, ..., K}；這些特徵未來會做為不同 MDenseNet 中 decoder 的輸入

Qi, i ∈ {1, 2, ..., K}。在這個階段，我們需要將 channel 數 C 還原回 Ci，做法與

band merge 階段類似，都是使用 batch normalization 及 pointwise convolution 的

運算將 channel 數還原為 Ci，對於 Ci = C 的特徵則是不做處理，可以直接當作
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decoder 的輸入。

Qi =

PWConv(Batchnorm(P ′
i )), if Ci > C

P ′
i , otherwise

, i ∈ {1, 2, ..., K} (3.4)

圖 3.9: New cIRM MMDenseNet 架構改進示意圖，這裡假設 K = 2，並且 C2 > C1。(a)
Band merge 階段進行頻帶間的合併，由於 C1 < C2，所以必須經過運算將 C1 增

加至 C2，以便進行合併。(b)Cross-band axial attention 為實際進行跨頻帶特徵運

算的階段，使用軸向注意力進行特徵運算。(c)Band split 階段將處理過的特徵拆

分回各自的 decoder，由於 C1 < C2，所以必須經過運算將第一個頻帶特徵的 C2

還原回 C1。

3.5 減少分離延遲

為了能夠進行即時伴奏分離，模型在進行低秒數的輸入時也必須要能有好的

分離表現，然而大部分的模型無法適應縮短測試秒數的作法，尤其是參數量較少

的模型，或是特徵觀察視野較為寬廣的架構如注意力機制。較為簡單的改進作法

是直接將過去的音樂片段與當前要分離片段進行合併當作模型的輸入，然而這種

做法會讓模型的分離時間大幅增加，並不符合我們需要實時分離伴奏的標準。

對於我們使用的 cIRM MMDenseNet 加上對時間軸的自注意力架構，本論文

受到模型輸入越長分離表現越好的啟發，提出了兩種於測試時能夠使用的漸進式

測試 (progressive inference) 方法，並將其中一種轉化為漸進式訓練 (progressive
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training) 方法。此外，本論文提出的方法可以彈性化的應用於多數 U-Net 架構當

中。

我們首先定義以下三個術語以便後續進行解釋:

• Training segment: 訓練時，從資料集取出的歌曲片段強度時頻譜。

• Training chunk: 訓練時，輸入模型中的強度時頻譜。

• Test chunk: 測試時，輸入模型中的強度時頻譜。

• Look back chunk: 進行漸進式訓練及測試時，使用的過去特徵資訊。

過去的方法中，training chunk 及 test chunk 幾乎都在 3 秒以上。為了減少分離延

遲，本節方法會縮短 training chunk 及 test chunk 至接近 1 秒。

3.5.1 U-Net 特化漸進式測試

本章節將介紹兩種漸進式測試方法，讓模型在測試時除了專注在當前的音樂

片段，也能夠利用過去的資訊來進行預測。根據不同的特徵連接方式，本論文將提

出的方法分為 look-back through bottleneck 及 look-back through encoder blocks。

比起直接把過去的音樂片段當作輸入，這兩種方法的分離速度較快，能有較低的

RTF (real time factor)。

3.5.1.1 方法一: Look-back Through Bottleneck

對於 U-Net [4] 架構的模型，若要以最小的特徵維度代表模型輸入的一個音樂

片段，我們可以使用 bottleneck layer 的特徵做為代表。因此，我們提出在模型進

入當前的 bottleneck layer 前，加入過去音樂片段的 bottleneck 資訊進行運算，方

法如圖 3.10 所示。

第一步，我們將整首歌曲的強度時頻譜根據時間軸切成 N 份 test chunk，對

於每個強度時頻譜 |Xi|，不同的頻帶會由不同的 MDenseNet 進行運算。假設頻帶

數量為 B，我們定義 Fi,j 為第 i 份強度時頻譜的第 j 個頻帶中 MDenseNet 進入

bottleneck layer 前的特徵。第二步，我們假設模型往回看的 look back chunk 長度

為 n，則 bottleneck layer 的輸入 F ′
i,j 會是前 n 個特徵與當前特徵在時間軸的合併:

F ′
i,j = [Fi,j−n, Fi,j−n+1, ..., Fi,j] (3.5)
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其中 [...] 為對時間軸合併的操作。

第三步，我們將 F ′
i,j 送入 bottleneck layer 經過運算得到 Oi,j。最後，由於

MDenseNet 的 encoder 與 decoder 間有跳躍連接，所以 Oi,j 必須切回 Fi,j 的大小，

這就是整個 look-back through bottleneck 的流程。

圖 3.10: 將 look-back through bottleneck 套用於 cIRM MMDenseNet 加上對時間軸的自

注意力架構。圖中我們將 n 定為 2，由於 Time 1 的強度時頻譜沒有過去的特徵

可以使用，所以維持初始 MDenseNet 的運算。Time 2 時能夠使用 Time 1 的特

徵資訊進行 bottleneck layer 的 dense block 及自注意力運算，Time 3 則能夠使

用 Time 1 及 Time 2 的資訊。

3.5.1.2 方法二: Look-back Through Encoder Blocks

在方法一當中，過去的特徵在 bottleneck layer 後就必須被截斷，於是我們提

出了 look-back through encoder blocks 試圖讓過去的資訊在 decoder 中能繼續被

善加利用。Look-back through encoder blocks 需要儲存過去的 encoder 輸出，藉

此來減少運算時間，方法如圖 3.11 所示。

在方法二中，我們額外記住前 n 個時頻譜在所有 down sample layer 前的輸

出 Ei,j,k, k ∈ {1, 2, ..., r}，其中 r 為 down sample layer 個數，k 越大代表越接近

bottleneck layer。接著，將過去的輸出進行合併，就能得到當前 decoder 需要用到
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的所有跳躍連接的輸入:

E ′
i,j,k = [Ei,j−n,k, Ei,j−n+1,k, ..., Ei,j,k] (3.6)

方法二延續方法一的前三個步驟。接著，我們將 Oi,j 直接送入 decoder 的部

分並在跳躍連接時使用過去的 encoder 資訊 E ′
i,j,k。最後，在 MDenseNet 輸出時

將時間軸切回與輸入時一樣的長度，即完成 look-back through encoder blocks。

圖 3.11: 將 look-back through encoder blocks 套用於 cIRM MMDenseNet 加上對時間軸

的自注意力架構。圖中我們將 n 定為 2，在 Time 2 中，MDenseNet 的 decoder
會得到 Time 1 中 encoder 的資訊，藉此來進行跳躍連接。Time 3 時也能考慮

Time 2 及 Time 1 的 encoder 資訊。此外，由於 Time 1 的強度時頻譜沒有過去

的特徵可以使用，所以維持初始 MDenseNet 的運算。

3.5.2 U-Net 特化漸進式訓練

根據 3.5.1.1 提出的測試方法，本論文提出了漸進式訓練的做法，希望能讓模

型在進行漸進式測試時有較好的分離效果。我們首先先定義以下三個術語:

漸進式訓練的流程如圖 3.12 所示，步驟與 3.5.1.1 大致相同，不過在進行訓練

時，我們將資料切成相同大小的 training segment，並將其分為 C 個相同大小的

training chunk，因此每個 training segment 會使模型訓練 C 次。另外，我們選擇

保留 look back chunk 長度不足的 training chunk 進行訓練。其原因有二，首先，

我們希望模型在缺少 look back chunk 時也有能力進行分離；再者，這樣的設定可
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3.5 減少分離延遲

以有效增加訓練效率及方便性。

圖 3.12: 漸進式訓練流程，圖中我們使用大小為 1025 frequency bins × 256 time frames
的強度時頻譜當作 training segment，並將 training chunk 時間維度定為 32 time
frames、look back chunk 最長時間維度定為 96 time frames。每一步當中，藍色

區域代表模型當前預測的區塊，紅色區域代表模型當前使用的過去特徵，灰色則

代表未使用的區塊。訓練 Step 1 到 Step 3 時，我們將 look back chunk 分別設

定為設定為 0、32、64，其餘皆為 96。
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第四章 資料集與實驗設定

4.1 資料集簡介

本節將介紹實驗中所使用到的資料集，我們使用的資料集為 MUSDB18 [12]，

並且會依序介紹其子資料集，分別為 DSD100 [13] 及 MedleyDB [28]。

4.1.1 MUSDB18

MUSDB18 [12] 資料集起源於 2018 年所舉辦的 SiSEC (Signal Separation

Evaluation Campaign) 音訊分離比賽 [29]，是一個用於音樂聲源分離的公開資料

集。該資料集由 150 首雙聲道歌曲組成，分別來自不同曲風的歌曲及音樂家，其

取樣頻率皆為 44.1kHz。圖 4.1 為曲風數量分布，可以發現 MUSDB18 資料集當

中由流行搖滾樂為大宗，占比接近一半，其餘曲風包含重金屬歌曲、饒舌歌曲、

爵士樂、鄉村音樂、電子音樂等。資料集中每首歌包含了四個聲源音軌，分別為

人聲 (vocals)、鼓聲 (drums)、貝斯 (bass)、其他 (other)，四個音軌相加後即為混

音軌 (mixture)，而本論文的分離目標為伴奏軌 (accompaniment)，由鼓聲、貝斯

及其他相加組成。

在 MUSDB18 的 150 首歌曲當中，官方取其中 100 首做為訓練資料集，總歌曲長

度約為 6.5 小時，使用者通常會取其中的 14 首當作驗證資料集；剩餘 50 首則為

測試資料集，總長度約 3.5 小時。其資料來源包含 DSD100 中 100 首、MedleyDB

中 46 首、Native Instruments 2 首、加拿大搖滾樂團 The Easton Ellises 2 首。
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圖 4.1: MUSDB18 資料集歌曲曲風數量統計 [12]

圖 4.2: MUSDB18 資料集聲源分部組成 [12]

4.1.2 DSD100

DSD100 [13] 為 MUSDB18 中的子資料集，起源於 2016 年所舉辦的 SiSEC

音訊分離比賽 [13]，前身為 MSD100 資料集，經專業的數位音樂工作站 (Digital

Audio Workstation, DAW) 進行混音後而得，由曲風各異的雙聲道歌曲所組成，是

一個公開資料集；在資料集的 100 首歌當中，官方將其中 50 首當作訓練資料、
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剩下的 50 首為測試資料；資料集中每首歌包含了四個聲源音軌，分別為人聲、

鼓聲、貝斯、其他。此外，DSD100 是從「The ’Mixing Secrets’ Free Multitrack

Download Library」蒐集而來，為書籍「Mixing Secrets For The Small Studio」的

衍生專案。

4.1.3 MedleyDB

MedleyDB [28] 由紐約大學音樂與聲音研究所 (Music and Audio Research

Lab, MARL) 所主導發布，為 196 首多軌錄音所組成的音樂資料集，包含版本一

的 122 首及版本二新增的 74 首1。資料集中包含了包括流行音樂、古典音樂等多

種曲風的多軌音樂。這些音樂都是由真實的樂手演奏錄製而成，並由音樂專業人

員進行混製；資料集中詳細標註每首歌的分軌、歌手資訊，以及其他音樂相關的

資訊，如歌詞、節奏、旋律、曲風等。MedleyDB 資料集總共有超過 70 種不同的

樂器分軌，相較於 MUSDB18 及 DSD100，MedleyDB 的標注較為詳細，但這也造

成了一些標注錯誤或是樂器分軌無聲的情況發生。

圖 4.3: MedleyDB 資料集歌曲曲風數量統計 [28]

1原論文內文中為 132 首，於官方網站說明當中則為 74 首，實際可從網路取得到的資料集曲目
數為 74 首。
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4.2 評量指標

本論文希望在伴奏分離任務中，取得分離效果、延遲時間、空間資源三者的

平衡。為了計算分離效果，我們採用常見的音樂聲源分離指標 SDR (Source-to-

Distortion Ratio)；我們以 RTF (real-time factor) 及 test chunk 計算延遲時間的長

短；空間資源則是以參數量作為評量指標。

4.2.1 SDR

Vincent [30] 等人提出了多種指標用來評估盲蔽訊號源分離 (blind source

separation, BSS) 的好壞。論文中設計了兩個步驟來計算預測聲源 ŝj 與目標聲源

starget 間的關係。第一步，Vincent 定義預測聲源由目標聲源與三種誤差加總而得:

ŝj = starget + einterf + enoise + eartif (4.1)

等式當中的 einterf，enoise，eartif 分別代表干涉誤差、噪音誤差、人為干擾誤差。

第二步，我們可以根據上述定義計算 SDR 值:

SDR := 10 log10(
||starget||2

||einterf + enoise + eartif ||2
) (4.2)

在音樂聲源分離任務中，通常大多數研究都是使用 SDR 來評估預測聲源的

品質。在我們的實驗當中，starget 為伴奏訊號，sj 為模型預測的伴奏訊號。根據

Vincent 等人的實驗，當 SDR 越高時，代表模型的總失真程度越低，通常也就意

味著分離效果越好。在本論文中，我們使用套件 Museval2中的 bss_eval 函式來計

算 SDR 值。我們遵照多數研究的設定，定義一首歌的 SDR 計算方式為將輸入歌

曲的伴奏訊號與預測訊號切成一秒鐘的不重複片段來計算一秒的 SDR 值，隨後取

所有片段的中位數當作一首歌的 SDR 值；最後，我們計算測試資料集中每首歌

SDR 的平均值及中位數當作整體結果，其中中位數是較為常見的設定，因此為相

對重要的評估指標。

2https://github.com/sigsep/sigsep-mus-eval
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4.2.2 延遲時間

4.2.2.1 Test chunk

我們定義 test chunk 為測試時一次輸入模型的歌曲強度時頻譜片段。在音樂

聲源分離任務中，多數模型在 test chunk 縮短時，分離品質會隨之下降。其原因

有二，首先，在 U-Net 中的 CNN 架構，在進行輸入之前，通常會對特徵的邊界

補 0，以避免輸入與輸出大小不相同的問題，但是這種操作在 test chunk 縮短時

會造成分離時補 0 的區域比例增加，進而導致分離品質下降。再來，在使用時序

架構的模型進行分離時，由於觀察視野在 test chunk 縮短時隨之減少，因此也會

造成分離品質下降。在固定模型執行時間時，test chunk 越短，代表延遲越低。

4.2.2.2 RTF

RTF 的計算方式為輸入的處理時間與輸入時間長度的比值。在音樂聲源分離

任務中，我們將一首歌的 RTF 定義為下列等式:

RTF :=
Total processing time

Total duration of a song (4.3)

等式中的分子代表程式從一開始得到歌曲到最後輸出完整分離結果的時間，分母

則是一首歌的實際長度。在固定歌曲長度時，模型處理時間越短，代表 RTF 越

低，也代表延遲越低。通常 RTF<=1 代表能夠進行實時運算。

4.2.2.3 延遲時間計算

首先，由於我們的目標是即時分離，因此必須確保 RTF≤1。接著，我們就可

以藉由 test chunk 及 RTF 來計算模型能夠達到的最佳延遲時間，假設 test chunk

長度為 T 秒，RTF 為 r，可得模型處理輸入的時間 Tr 秒，則最佳延遲時間 L 如

以下等式:

L = 2Tr (4.4)

推導過程請見附錄 A。所有實驗的延遲時間數值都是實際計算 test chunk 的時間

長度與 RTF 後，使用上述等式求得。
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4.3 實驗設定

4.3.1 實驗環境

本次研究的實驗環境主要在兩台主機上進行，分別為實驗室主機及國高主機，

設定分別如下:

• 實驗室主機

– CPU: CPU Intel(R) Xeon(R) Silver 4116 @ 2.10GHz

– RAM: 328 GB

– GPU: NVIDIA Quadro GV100 and NVIDIA TITAN RTX

• 國高主機

– CPU: Intel(R) Xeon(R) Gold 6154 @ 3.00GHz

– RAM: 90 GB

– GPU: NVIDIA Tesla V100 SXM2

此外，我們也有使用到邊緣裝置進行延遲的測試，由於裝置硬體資訊屬於機密，

因此本論文並未列出。模型在訓練及測試時，皆使用單張 GPU 進行運算。進行

RTF 計算時，除了實驗五將模型套用於邊緣裝置外，我們皆將模型運行在實驗室

主機，並限制 CPU 核心數為 1 以模擬資源稀少的情況。

4.3.2 實驗項目

• 實驗一: 模型訓練目標調整效果比較

我們比較 3.3 中所述之不同訓練目標對 MMDenseNet 產生的影響，項目包

含分離效果、參數量及 RTF。

• 實驗二: 模型架構調整效果比較

我們比較 3.4 中所述之不同模型架構對 cIRM MMDenseNet 產生的影響，項

目包含分離效果、參數量及 RTF。

• 實驗三: 對時間軸之自注意力機制架構消融實驗效果比較

我們以 3.4.1 提出的架構當作消融實驗的基準模型，並比較內部架構的調整

對分離效果及參數量產生的影響。
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• 實驗四: 漸進式測試與漸進式訓練效果比較

我們以 3.4.1 提出的架構當作實驗四的基準模型，並比較 3.5 中提出的不同

漸進式測試與漸進式訓練方法在縮短 test chunk 時的效果。

• 實驗五: 模型於邊緣裝置的表現分析

我們將 MMDenseNet、HTDemucs、3.4.1 提出的架構、以 3.4.1 為架構的漸

進式訓練模型放入邊緣裝置進行運算，並比較其分離效果、參數量、RTF

及 test chunk 長度。

4.3.3 訓練及測試設定

我們使用 MUSDB18 [12] 資料集中的歌曲進行訓練、驗證及分離品質測試，

分別包含 86, 14, 50 首歌曲。本論文分離目標為伴奏聲源，做法為將資料集中歌

曲的鼓聲音軌、貝斯音軌、及其他音軌進行加總。此外，本論文以八首平均為

243.25 秒的歌曲來計算 RTF 指標。

在本論文的研究中，模型輸入的特徵為歌曲由短時距傅立葉轉換 (Short-time

Fourier Transform, STFT) 而得之強度時頻譜 |X|，以下是相關設定:

• FFT size: 2048

• Hop size: 1024

• Window function: Hann window function

• Sample rate: 44100 Hz

• Channels: 2 (stereo)

模型訓練的超參數設定如下:

• Batch size: 8 (Self-Attention, progressive training), 16 (other experiment)

• Loss: L1 loss on signal

• Epoch: 1300

• Optimizer: ADAM

• Learning rate: start from 1e-3, decay to 1e-5
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• Scheduler: StepLR (step size = 5, gamma = 0.99)

最後，在進行訓練及測試時，不同的方法會設定不同的資料片段長度，如表 4.1 所

示。對於分離品質改進的方法，我們並不著重於延遲時間的縮短，因此盡量保持

與基準模型的相同設定，模型架構調整實驗由於涉及自注意力機制的運算，因此

特意增加 training chunk 的長度。延遲時間減少的實驗中，我們測試降低資料輸

入長度對分離品質的改變，最低測試至 0.18 秒。

表 4.1: 訓練及測試資料片段長度實驗設定表

Methods
Training segment Training chunk Test chunk Look back chunk

Training Testing
(time frames, sec)

MMDenseNet 256, 5.94 sec 256, 5.94 sec 256, 5.94 sec
XLearning target improvement 256, 5.94 sec 256, 5.94 sec 256, 5.94 sec

Model architecture improvement 512, 11.89 sec 512, 11.89 sec 256, 5.94 sec
Progressive inference 64, 1.48 sec 64, 1.48 sec 64, 1.48 sec X 64, 1.48 sec

Progressive training
512, 11.89 sec 64, 1.48 sec 64, 1.48 sec

64, 1.48 sec 64, 1.48 sec
256, 5.94 sec

256, 5.94 sec
256, 5.94 sec 32, 0.74 sec 32, 0.74 sec 128, 2.97 sec 128, 2.97 sec
128, 2.97 sec 8, 0.18 sec 8, 0.18 sec 64, 1.48 sec 64, 1.48 sec
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第五章 實驗結果與討論

本章針對第 4 章中提到的五項實驗進行結果討論。我們針對分離效果、延遲

時間、空間資源三個指標進行分析，並在最後挑選出本論文認為最適合於邊緣裝

置進行實時分離的模型。

5.1 實驗一: 模型訓練目標調整效果比較

在這個實驗當中，我們比較 3.3 中調整訓練目標對模型表現的影響。我們

自行訓練 MMDenseNet 作為基準模型。除此之外，我們依照原論文做法，將前

述 MMDenseNet 模型套用 Wiener filter 當作後處理的方法，在此方法中，除了

需要伴奏分離的模型外，也需要人聲分離的模型來進行 Wiener filter 的計算。本

實驗將這兩種做法與訓練目標調整的實驗結果進行比較。我們於此實驗固定 test

chunk 長度為 5.94 秒，表 5.1 為訓練目標調整的綜合評量結果。

5.1.1 分離品質比較

如圖 5.1 所示，MMDenseNet 的 median SDR 及 mean SDR 皆落在 11 左右，

對應到主觀聽感來說殘存的人聲尚多，伴奏分離的表現並不突出。套用 Wiener

filter 後，SDR 指標皆有大幅提升，主觀聽感上雖然仍會聽到一些殘存人聲，但可

以明顯感受到相較於添加 Wiener filter 前已經少了許多。以強度遮罩 (magnitude

mask) 為訓練目標的 MMDenseNet 模型 SDR 指標也有不錯的提升，消除的人聲

效果大約比 Wiener filter 稍差一些。cIRM MMDenseNet 的 SDR 指標為這部分表

現最好的模型，主觀聽感上與 Wiener filter 版本相比，在同首歌的不同片段互有

優劣，然而 cIRM MMDenseNet 在消除人聲時，偶爾會出現高頻刺耳噪音，聽感

舒適度上是 Wiener filter 版本表現較為自然。
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圖 5.1: 訓練目標調整與基準模型 SDR 比較圖

5.1.2 延遲時間比較

在這個實驗當中，由於我們固定 test chunk 的秒數，因此影響延遲時間的

唯一因素為 RTF，圖 5.2 (a) 為訓練目標調整的延遲時間評量結果。首先比較

MMDenseNet 在添加 Wiener filter 前後的結果，可以發現使用 Wiener filter 後，

延遲時間上升超過兩倍，且 RTF 接近實時運算的極限值，原因有二。首先，進行

Wiener filter 分離時需要運算伴奏分離及人聲分離兩個模型，模型運算量變成原模

型的兩倍；再者，Wiener filter 的運算涉及 EM 演算法，需要進行許多輪的迭帶

運算，這也會讓延遲時間上升，此結果也顯示 Wiener filter 不適合使用於本論文

的研究。進行模型訓練目標調整後，由於並未調整模型整體架構，因此 RTF 指標

皆維持在 0.4 以下，並無太大的改變，延遲時間不會增加太多。

5.1.3 空間資源比較

參數量評量結果如 5.2 (b) 所示。首先 MMDenseNet 在添加 Wiener filter 後，

需要兩個模型的結果進行運算，所以參數量為原模型的兩倍。調整訓練目標為

madnitude mask 並不會影響模型參數量。cIRM MMDenseNet 則是因為有四項目

標要預測，所以在神經網路最後的輸出層參數量會變為四倍，其餘架構則是不變，

參數量僅是微幅上升。此實驗的模型大小都在 1M 以下，不會占用過多空間資源。
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5.2 實驗二: 模型架構調整效果比較

(a) Latency comparison (b) Parameters comparison

圖 5.2: (a) : 訓練目標調整與基準模型延遲時間比較圖。(b) : 訓練目標調整與基準模型參

數量比較圖。

表 5.1: 模型訓練目標調整與基準模型綜合比較表

Model architecture Median SDR Mean SDR Latency (sec) RTF Parameters (K)
MMDenseNet 11.162 11.071 4.38 0.3683 339

MMDenseNet (Wiener filter) 13.872 13.863 9.99 0.8410 679
MMDenseNet (magnitude mask) 13.555 13.461 4.68 0.3943 339

cIRM MMDenseNet 13.951 13.909 4.39 0.3699 343

5.2 實驗二: 模型架構調整效果比較

在這個實驗當中，我們比較 3.4 中不同架構對模型表現的影響。我們使用

cIRM MMDenseNet 作為此實驗的基準模型。此實驗固定 test chunk 長度為 5.94

秒，表 5.2 為不同架構的綜合比較結果。

5.2.1 分離品質比較

分離品質評量結果如圖 5.3 所示。在對基準模型添加對時間軸的自注意力機

制 ( 3.4.1 ) 後，mean SDR 及 median SDR 皆有所上升，客觀指標上數值表現提

升許多；在主觀的聽感方面，分離出的伴奏相較基準模型有兩項改進。首先，此架

構產生的伴奏殘留了較少的主唱人聲，再者，此方法消除了原先基準模型的高頻

刺耳聲，基本上已經是合格的伴奏分離模型。基於 3.4.1 架構，再對 MDenseNet

使用軸向注意力機制後，median SDR 提升至 15、mean SDR 甚至突破了 17；主

觀聽感方面，人聲已經被大部分消除，為一個優秀的伴奏分離模型。New cIRM

MMDenseNet 為 3.4.1 的延伸架構，其 median SDR 及 mean SDR 皆有些微上升；

主觀聽感上則是差異不大。此實驗印證了自注意力觀察視野的提升對分離品質的

重要性，不論是對時間軸或是對頻率軸實行自注意力都對分離品質有所提升。
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圖 5.3: 模型架構調整與基準模型 SDR 比較圖

5.2.2 延遲時間比較

在這個實驗當中，由於我們固定 test chunk 的秒數，因此影響延遲時間的唯一

因素為 RTF，圖 5.4 (a) 為不同架構的延遲時間比較結果。所有架構都是由 cIRM

MMDenseNet 延伸而來，所以其延遲時間表現最好。在添加對時間軸的自注意力

機制後，RTF 並沒有明顯增加，在延遲表現上與基準模型平分秋色。使用軸向注

意力機制後，可以發現延遲時間增加許多，由於此方法對 full band MDenseNet 的

幾乎所有 dense block 後皆進行了軸向注意力，這可能導致自注意力的運算量偏

高，進而影響 RTF 表現。New cIRM MMDenseNet 架構在 RTF 的表現則是不錯，

延遲時間與 cIRM MMDenseNet 差不多，可能的原因是此架構只有在特徵數量較

少且較為精華的 bottleneck layer 使用軸向注意力，所需的運算量也就比較少。

5.2.3 空間資源比較

圖 5.4 (b) 為不同架構的參數量比較，由於此實驗中，所有架構都是由 cIRM

MMDenseNet 延伸而來，所以其參數量最低。架構改良的三種方法參數量都在

1M 之下，且為原先架構的不到兩倍，這樣的增加幅度完全能夠接受，放進大多數

邊緣裝置中也不會產生空間資源不足的問題。
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5.3 實驗三: 對時間軸之自注意力機制架構消融實驗效果比較

(a) Latency comparison (b) Parameters comparison

圖 5.4: (a) : 模型架構調整與基準模型 RTF 比較圖。(b) : 模型架構調整與基準模型參數

量比較圖。

表 5.2: 模型架構調整與基準模型綜合比較表

Model architecture median SDR mean SDR Latency (sec) RTF Parameters (K)
cIRM MMDenseNet 13.951 13.909 4.38 0.3683 343

cIRM MMDenseNet + SA across T 14.764 15.901 4.77 0.4016 574
cIRM MMDenseNet + chunk-wise axial SA 15.011 17.099 8.59 0.7233 578

New cIRM MMDenseNet (SA across T) 14.859 16.433 4.71 0.3968 575

5.3 實驗三: 對時間軸之自注意力機制架構消融實驗效

果比較

此實驗針對對時間軸之自注意力機制中的不同架構進行消融實驗，並討論不

同的調整對模型表現的影響。此實驗固定 test chunk 長度為 5.94 秒，表 5.3 為綜

合評估結果。

首先，我們比較使用線性層對模型表現所造成的影響，我們將線性層使用於

產生 query 與 key 之前來達到抽象化及特徵降維的效果。分離品質方面，評量結

果顯示，當我們不使用線性層之後，median SDR 及 mean SDR 皆下降了約 0.5，

聽感上也有明顯的落差，這樣的結果能夠印證添加線性層對伴奏分離品質的重要

性。觀察 RTF 的變化，可以發現是否添加線性層對於模型的延遲時間不會產生太

大的變化。空間資源方面，拔除線性層大約會使參數減少 37 個百分點，與 cIRM

MMDenseNet 的參數量差不多，不過原先的對時間軸之自注意力模型，其參數量

就已經非常輕量，因此在現實層面，不至於有資源不足的問題。綜合以上結果，我

們認為使用線性層對模型的影響利大於弊。

再來，我們將提出的多頭自注意力機制替換回原先 Liu [22] 所使用的單頭自

注意力機制。分離品質方面，實驗結果顯示，使用多頭自注意力機制後，median

SDR 指標能夠有效上升，mean SDR 也有些微的增加，對於提升伴奏分離品質有
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不錯的效果。在延遲時間方面，使用不同的自注意力機制於相同 test chunk 長度

下，幾乎不會造成 RTF 的改變。兩種自注意力機制在參數量指標上有顯著的差

距，使用提出的多頭注意力機制可以有效減少參數量，最大的原因是自注意力中

線性層需要的參數量遠高於卷積神經網路，而替換成 C ′ 個頭自注意力會讓線性層

的輸入減少為原先的 1/C ′ 倍，在我們的實驗設定中，C ′ 為 5，這導致兩種設置的

參數量差距十分明顯。基於以上評量結果，本論文提出的多頭自注意力機制在許

多方面都優於原作法。

最後，我們討論 layer normalization 對模型架構的重要性。由於是否添加

layer normalization 不太會改變 RTF 及參數量，此部份我們專注於模型分離品質

的討論。由結果可以發現，layer normalization 對 SDR 指標的影響相當巨大，移除

layer normalization 後，效果甚至不如未添加自注意力機制的 cIRM MMDenseNet。

我們發現在訓練時，若未添加 layer normalization 於自注意力機制前，會導致模型

的訓練變得很不穩定。添加 layer normalization 後，訓練穩定度明顯提升，且訓練

損失及驗證損失皆能降至更低。圖 5.12 為兩種做法的比較結果。

(a) Epoch v.s L1 loss (w/o prenorm) (b) Epoch v.s L1 loss (w/ prenorm)

圖 5.5: (a) : 添加 layer normalization 前訓練步數對模型訓練之損失圖。(b) : 添加 layer
normalization 後訓練步數對模型訓練之損失圖。

表 5.3: 自注意力機制消融實驗比較表。prenorm 代表的是否在自注意力機制前添加 layer
normalization，linear layer 表示是在進行自注意力機制前添加線性層，multihead
為是否替換原自注意力機制為多頭自注意力機制。

Model architecture Median SDR Mean SDR Latency (sec) RTF Parameters (K)
cIRM MMDenseNet 13.951 13.909 4.39 0.3699 343

cIRM MMDenseNet + SA across T 14.764 15.901 4.77 0.4016 574
- linear layer 14.203 15.421 4.76 0.4005 361
- multihead 14.457 15.898 4.75 0.3998 1,437

- multihead - prenorm 13.166 13.776 4.60 0.3873 1,426

48



doi:10.6342/NTU202303861

5.4 實驗四: 漸進式測試與漸進式訓練效果比較

5.4 實驗四: 漸進式測試與漸進式訓練效果比較

本實驗對 3.5 所提出的延遲改進方法進行評量分析。在此實驗中，我們都是

基於 3.4.1 所提出的對 cIRM MMDenseNet 進行時間軸的自注意力架構進行討論，

本節之後所提到的基準模型都是指此模型架構。

在進行結果分析前，我們先觀察基準模型在不同長度的 training chunk 與 test

chunk 時對分離表現的影響，結果如表 5.4 所示。首先，我們固定 training chunk

並測試在不同 test chunk 長度下的 median SDR 表現，從結果不難發現，當我們

降低測試時的輸入長度時，分離品質下降得非常明顯。由此可知，我們的模型非

常依賴自注意力機制所提供的全局資訊，當限縮其觀察視野到兩秒以下時 median

SDR 已經低於 14，無法維持不錯的分離品質。再來，我們比較不同 training chunk

在相同 test chunk 長度下對 median SDR 的影響，當我們將 training chunk 降為

與 test chunk 同為 1.48 秒時，發現 median SDR 有顯著的提升，這代表模型在訓

練時無法觀看較長的片段，反而更專注於短秒數間的資訊，進而導致分離品質上

升。於是我們認為當 training chunk 與 test chunk 長度相同時會有最好的分離效

果，接下來的實驗都將套用這項設定。

表 5.4: 使用不同 training chunk 與 test chunk 對 median SDR 的結果比較表

Model architecture Training chunk (sec) Test chunk (sec) Median SDR

cIRM MMDenseNet + SA across T
11.89

5.94 14.764
2.97 14.003
1.48 12.776

1.48 1.48 13.969

5.4.1 漸進式測試結果分析

由於漸進式訓練時間較長，因此我們嘗試不添加漸進式訓練，單純將漸進式

測試套用於基準模型的情形，並評估在兩種 test chunk 長度下 median SDR 及延

遲時間的表現。整體評量結果如表 5.5 所呈現。

首先，我們比較不同漸進式測試方法的分離表現。根據圖 5.6 可以發現，當

使用 look-back through bottleneck 時，不管 test chunk 為 1.48 秒或是 0.74 秒，

median SDR 都略遜於基準模型。而使用 look-back through encoder blocks 時，雖

然在 test chunk 為 1.48 秒時，median SDR 基本上有微幅上升，但秒數降至 0.74

秒時，median SDR 卻有一些下降。漸進式測試使用的兩種方法，對整體聽感都影
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響不大。我們認為漸進式測試的分離效果之所以沒有幫助，最大的原因是訓練與

測試的設定不同，U-Net 的跳躍連接架構在漸進式測試時無法處理特徵視野不同

的問題，導致模型分離表現無法上升。

圖 5.6: 漸進式測試方法與基準模型 median SDR 比較圖

再來，我們比較不同方法的延遲時間評量結果。根據圖 5.7 可以發現，使用

look-back through bottleneck 不會讓模型增加額外的 RTF，單純改變 bottleneck

layer 不會增加太多運算量，對延遲時間影響不大。套用 look-back through encoder

blocks 時，由於在 decoder 的每一層皆需要額外的運算，所以會使 RTF 增加約

30%，實際運算時會增加約 0.4 秒的延遲時間。另外，我們發現將 test chunk 長度

降低，會導致 RTF 略微上升，但在 0.5 秒以上差距都很細微。

表 5.5: 漸進式測試方法整體評量結果

Method Test chunk (sec) Look back chunk (sec) Median SDR Latency (sec) RTF

Baseline 1.48 X 13.969 1.20 0.4068
0.74 X 13.041 0.62 0.4177

Look-back through bottleneck 1.48 1.48 13.765 1.19 0.4031
0.74 0.74 12.970 0.61 0.4090

Look-back through encoder blocks 1.48 1.48 13.976 1.58 0.5350
0.74 0.74 12.918 0.83 0.5609
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圖 5.7: 漸進式測試方法與基準模型 RTF 比較圖

5.4.2 漸進式訓練搭配漸進式測試結果分析

我們將漸進式訓練搭配漸進式測試套用於基準模型，並比較不同設定中

median SDR 及 RTF 的表現，使用的方法為 look-back through bottleneck。表 5.6

為漸進式訓練方法的所有評量結果。

首先，我們分析不同延遲時間下基準模型與漸進式訓練的結果。不同延遲時

間的分離表現結果如圖 5.8 所示，我們以折線圖觀察 median SDR 對 latency 的

趨勢。根據圖表可以很清楚的發現，在延遲時間降低時，分離品質呈現越來越差

的趨勢。在使用漸進式訓練之後，在不同延遲情形下都能有效提高 median SDR。

尤其當延遲時間縮短時，漸進式訓練的效果也會隨之提升。呈現的結果印證了漸

進式測試在搭配漸進式訓練後確實能提升分離品質。

我們比較在固定 test chunk 下 RTF 的表現，因為固定 test chunk 時，RTF 與

延遲時間成正比，結果如圖 5.9 所示。由於漸進式訓練搭配漸進式測試 look-back

through bottleneck 的設定，所以可以視作與漸進式測試相同。本實驗將 test

chunk 再度縮短為 0.18 秒，結果顯示，RTF 在此時開始上升，推判可能與 Pytorch

運行時的機制有關。

最後，我們發現訓練時 look back chunk 秒數越長，測試時分離品質越好，且

差距十分明顯。另外，將訓練時較長 look back chunk 的模型於測試時縮短 look

back chunk，雖然會造成分離品質的些微下降，但仍舊比一開始就訓練在較短 look

back chunk 的模型表現好很多。
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圖 5.8: 漸進式訓練方法與基準模型 median SDR 折線圖。由於 latency 最長的情況不符

合漸進式訓練縮短延遲時間的目標，因此我們並未對此情形進行訓練。

圖 5.9: 漸進式訓練方法與基準模型 RTF 比較圖
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表 5.6: 漸進式訓練搭配漸進式測試方法整體評量結果

Method Test chunk /
training chunk (sec)

Look back chunk (sec) Median SDR Latency (sec) RTF

Training Testing

Baseline
1.48

X
13.969 1.20 0.4068

0.74 13.041 0.62 0.4177
0.18 9.973 0.25 0.6837

Progressive training &
progressive inference

1.48

1.48 1.48 14.048 1.19 0.4031

5.94
0.74 14.327 1.13 0.3812
1.48 14.350 1.16 0.3903
5.94 14.394 1.19 0.4031

0.74 2.97 2.97 13.689 0.61 0.4090
0.18 1.48 1.48 11.322 0.25 0.6915
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5.5 實驗五: 模型於邊緣裝置的表現分析

此實驗將模型轉成 onnx 格式，並套用至邊緣裝置中進行表現評估，硬體限制

將影響模型運行速度，因此主要會針對延遲時間的表現進行分析，並輔以模型的

分離表現與空間資源來進行討論，如表 5.7 所示。在實驗中，我們使用的模型包

含目前 state-of-the-art 模型 HTDemucs、MMDenseNet、使用漸進式訓練 + 測試

前後的 cIRM MMDenseNet + 對時間軸的自注意力機制之模型。

首先，我們對模型分離表現進行討論。基於 mean SDR 與 median SDR 的指

標表現，HTDemucs 會是我們最希望能夠於邊緣裝置進行實時分離的模型，其次

是一般的 cIRM MMDenseNet + SA across T，再來是漸進式訓練 + 測試版本的

模型，最後則是 MMDenseNet。前三名在 mean SDR 的差距不大，median SDR

則是 HTDemucs 最為突出，主觀聽感上 HTDemucs 伴奏品質最好，在大部分的歌

曲片段完全聽不出殘留的人聲。

圖 5.10: 運行於邊緣裝置的模型 SDR 比較圖

再來，我們對模型參數量進行討論。從圖 5.11 可以發現除了 HTDemucs 外，

其餘三個模型都能壓縮在 1M 以下，與 MMDenseNet 的差距更是接近百倍之多，

在空間資源不夠大的嵌入式裝置中，會造成不小的負擔。反觀本論文提出基於

MMDenseNet 改進的作法，能夠在使用少量空間資源下進行分離。

最後，我們針對延遲時間進行討論，在此實驗中影響因素為 RTF 及 test

chunk 長度。從分離品質的表現來看，我們優先希望 HTDemucs 能夠進行低延遲

實時分離，然而當我們將 HTDemucs 模型送入邊緣裝置中後，發現其 RTF 指標
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圖 5.11: 運行於邊緣裝置的模型參數量比較圖

過高導致無法進行實時分離，在一秒的 test chunk 下，裝置需要 5.4 秒來完成運

算1。原 MMDenseNet 在設定當中，雖然 RTF 表現相對優秀，但是 test chunk 為

5.94 秒，造成延遲時間依舊過長，且分離品質並不突出。添加對時間軸的自注意

力機制後，於邊緣裝置運行的 RTF 變成 0.926，加上 test chunk 長度不變，既使

分離效果不錯，但是延遲時間卻比 MMDenseNet 還要長。對相同模型進行漸進式

訓練與測試後，我們可以將 test chunk 縮短成原先的 25%，並且 RTF 也降低至

0.439，能夠做到接近一秒的延遲時間，且分離品質還能維持在不錯的水準2。此實

驗結果印證了提出的自注意力機制與漸進式訓練及測試，確實能在三個目標中取

得平衡，並成功應用於邊緣裝置。

(a) RTF comparison (b) Latency comparison

圖 5.12: (a) : 運行於邊緣裝置的模型 RTF 比較圖。(b) : 運行於邊緣裝置的模型延遲時間

比較圖。HTDemucs 模型的 RTF 大於 1，現實情況進行分離時，延遲時間應會

比圖中計算值再更長。

1實際上於裝置進行分離時，雖然能夠運行，但是最後無法輸出正常的音檔。
2轉換成 onnx 格式後，median SDR 上升至 15.210，分離表現接近 HTDemucs，原因仍待釐清。
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表 5.7: 運行於邊緣裝置的模型綜合比較表

Model architecture Median SDR Mean SDR Latency (sec) RTF Parameters (K)
HTDemucs 16.007 16.153 X 5.400 31,403

MMDenseNet 11.162 11.071 3.81 0.321 339
cIRM MMDenseNet + SA across T 14.764 15.901 11.00 0.926 574

cIRM MMDenseNet + SA across T (progressive) 14.394 15.621 1.30 0.439 574

5.6 綜合分析

我們將所有評量結果合併以進行分析，圖 5.13 為基準模型 MMDenseNet、分

離表現的 SOTA 模型 HTDemucs 與基於 MMDenseNet 改進方法集合而成的泡泡

圖。首先，在我們使用的方法中，分離表現最好的為 cIRM MMDenseNet 加軸向

注意力的模型，其 median SDR 能超過 15。接著評估 RTF 的表現，可以發現在

接近的延遲時間下，我們的改進方法除了 cIRM MMDenseNet 加軸向注意力的模

型有些微增加外，其餘方法皆不太會增加模型處理時間，與基準模型的表現相去

不遠，而 HTDemucs 則不符合實時分離的門檻。縮短延遲時間的情形下，我們發

現漸進式訓練搭配漸進式測試能減緩分離品質的損失。最後，我們提出的方法將

參數量維持在 1M 以下，為輕量化的伴奏分離模型。

圖 5.13: 所有改進方法與基準模型綜合比較圖。泡泡大小為 RTF，右上角的泡泡為

RTF=1 時的大小，全部的實驗結果都是使用實驗室主機 CPU 進行測試。標籤

值分號前後分別代表參數量及 RTF。HTDemucs 模型的 RTF 大於 1，現實情況

進行分離時，延遲時間應會比圖中計算值再更長。
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6.1 結論

本論文提出了一系列的改進方法，並以三個面向試圖改進輕量化模型

MMDenseNet，期望能達成伴奏的實時分離。此外，我們希望伴奏分離任務在三

個目標中維持平衡，分別為低延遲、低空間資源、高分離品質。以下為本論文歸

納出的重要結論:

1. 綜觀第 1、2 章所介紹的方法，我們發現音樂聲源分離的研究重心專注於提

升分離品質，且近年來模型規模越來越大，這使模型難以應用於嵌入式裝

置當中。另外，當模型縮短 test chunk 時，表現下降的非常明顯。我們發

現 2017 年提出的 MMDenseNet 雖然分離表現不佳，但是有參數量少、RTF

低的特性，因此採用此模型當作基準模型，試圖提升分離品質並縮短 test

chunk。

2. 由實驗一的評量結果可知，模型訓練目標的調整能夠有效提升 MMDenseNet

的分離品質，且不影響模型的參數量及 RTF。調整訓練目標為強度遮罩能夠

限縮模型預測值域，進而提升分離品質。Complex MMDenseNet 基於 cIRM

分開預測強度及相位的資訊，為此實驗中表現最好的模型。我們採用此模型

進行後續實驗。

3. 由實驗二的評量結果可知，調整模型架構能夠有效提升 Complex MM-

DenseNet 的分離品質。我們提出了三種不同方法，分別為對時間軸的自注

意力架構、區塊式軸向自注意力機制、New Complex MMDenseNet。三種

方法在 SDR 指標上都遠優於 Complex MMDenseNet，其中區塊式軸向自注

意力機制的表現最為出色。此外，提出的方法中只有區塊式軸向自注意力機

制會稍微增加 RTF，對延遲表現影響不大。最後，我們提出的方法會增加參

數量，但是皆壓縮在 0.6 M 以下，表現仍舊出色。另外，我們於實驗三對自
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注意力機制中各個架構進行消融實驗，證明了我們提出的改進方法能有效提

升 SDR 指標的表現，並大幅減少模型所需參數量。

4. 由實驗四的評量結果可知，我們提出的兩種漸進式測試方法直接套用於

Complex MMDenseNet + 對時間軸自注意力模型皆無法有效提升模型的分

離品質。但是我們將其中一個方法，也就是 concatenate through bottleneck

搭配漸進式訓練後，發現在縮短 test chunk 的情形下，能夠有效減緩 median

SDR 的下降，對於低延遲的分離品質有非常正向的效果。

5. 由實驗五的評量結果可知，將模型轉成 onnx 格式並送入邊緣裝置運算時，

MMDenseNet 有分離品質低落的問題、HTDemucs 則是 RTF 過高無法進行

即時運算。我們提出的模型架構在漸進式訓練的幫助下能夠在 1.48 秒的

test chunk 下，維持不錯的 RTF 及 SDR。這證明了本論文提出的模型改進

及減少延遲方法能夠平衡上述提到的三項目標。

6.2 未來展望

雖然本論文提出了多種方法改進分離品質及降低延遲，但是由於時間及研究

資源有限，其實仍有許多未被嘗試的方法可以進行探索，甚至是將本論文的研究

做進一步的延伸。以下舉例多種延伸方向:

1. 音樂聲源分離任務中，資料的蒐集難度相較於其他任務較為困難，分軌的流

行歌曲因為版權或其他因素變得難以取得，因此如何使用未經標注的資料就

顯得格外重要。我們利用私人資料集，並使用 [9] 提出的方法進行半監督式

訓練，然而結果都不盡理想。這部分仍有許多其他領域被提出的方法可以被

嘗試，例如在電腦視覺領域非常有名的 self-training 方法 noisy student [31]、

利用 consistency regularization 的 mean teacher [32] 等等。

2. 除了本論文使用的訓練目標調整方法，許多研究也提出將複數時頻譜直接當

作模型的輸入，而非使用強度時頻譜，並預測複數遮罩。如音樂聲源分離模

型 band-split RNN [9]、語音增強模型 FRCRN [33] 等。此外，為了讓模型

更加輕量化，我們也可以將訓練目標換成更為簡單的特徵形式，如 [34] 所提

出的 Mel-scaled mask。

3. 在我們的實驗設定中，只有將強度時頻譜平均切成高低兩個頻帶，然而高頻

帶與低頻帶的重要性差異甚遠。根據表 6.1 所示，低頻帶的重要性遠超高頻
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帶，因此在未來的研究當中，可以在 New Complex MMDenseNet 的低頻帶

處切更多的 subband，讓模型學習到較為重要的資訊，並於 bottleneck layer

共享，如此有機會增加模型的分離效果。

4. 從結論我們可以得知，漸進式訓練對漸進式測試方法 concatenate through

bottleneck 的重要性，我們同樣也能將 concatenate through encoder blocks

方法套用於漸進式訓練當中。甚至我們可以嘗試各種不同的 look back 模式，

例如讓模型跳過一些區塊來觀察更遠的視野，抑或是結合不同觀察視野的時

序模型，例如套用 dual-path RNN [35] 的技術於自注意力機制的 SepFormer

[36] 架構等等。

5. 對於分離表現提升的方法，除了論文中提及的 SDR 數值外，未來也可以嘗

試進行歌曲的主觀分析，我們可以觀察加入漸進式訓練的方法後對不同曲

風、不同頻率的分離表現來驗證方法的實用性。

6. 由於此論文的研究成果與瑞昱的研究計畫相關，計畫內容完全著重在分離伴

奏聲源，因此目前的方法僅對伴奏的分離進行實驗。未來可以嘗試訓練不同

聲源的分離模型，像是主唱、鼓聲等等，並比較不同聲源模型的分離表現。

表 6.1: 不同頻帶的損失比較表，評估模型為 Complex MMDenseNet 加上對時間軸之注意

力機制。

Bands Test chunk (sec) Complex spectrogram loss (MSE) Magnitude loss (MSE) Phase loss (L1) Average magnitude

Low frequency 1.48 0.882 1.186 0.617 1.194
5.94 0.581 0.768 0.591

High frequency 1.48 0.012 0.019 0.822 0.120
5.94 0.005 0.009 0.745
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附錄 A 最佳延遲時間推導

我們利用 RTF(real-time factor) 及 test chunk 長度來要進行最佳延遲時間的

堆導。首先，我們定義模型的 RTF 為 r，test chunk 長度為 T，則模型處理一個

輸入的時間為 Tr。再者，由於我們的目標是進行即時分離，因此輸出必須保持連

續，如此可以先排除 r > 1 的情形。當 r > 1 時，模型處理時間會大於 T，這會導

致兩個模型輸出間產生間隔，如圖 A.1 所示。

圖 A.1: 假設 test chunk 長度為 64 frames、RTF 為 1.5，則模型處理時間為 96 frames，
大於輸入的 64 frames。這導致模型在串流時，無法即時輸出下一個時間段的結

果。圖中紫色區塊的輸出結束後，模型仍未處理完黃色區塊，導致輸出時產生紅

色虛線的間隔。

接著，我們就能夠分析 r ≤ 1 時，延遲時間最低的情況。由於模型處理時間

為不可避免的延遲時間，因此關鍵在於何時能夠把輸入餵進去模型。在正常情況

下，需要等到時間點 T 時才能組成一個 test chunk，因此延遲時間會是 test chunk

長度加上模型的處理時間，也就是 T + Tr，如圖 A.2 Situation 1 的情況。然而，

當我們允許以下兩個設定時，就能縮短延遲時間:

1. 模型能夠接受經過 padding 後的輸入。

2. Test chunk 可以由過去模型處理過的輸入與尚未處理過的輸入所組成。
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在第一點的條件下，我們不需要等到輸入時間點 T 時才能組成一個 test chunk。

這裡假設模型處理第一個輸入的時間點為第 t，並且會加上 T − t 的 padding 以組

成 test chunk 的大小。這表示我們能將延遲從 T + Tr 減少至 t + Tr。考慮在這

個情況下發生的改變:

1. 在處理第一個 test chunk 時，因為添加 padding 的關係，模型實際上有用的

輸出長度會縮短成 t。

2. 模型能夠在 t+Tr 時處理完第一個輸入並進行輸出，同時可以開始處理第二

個 test chunk。第二個 test chunk 包含長度為 Tr 的尚未處理過的輸入，以

及已經處理過的輸入。(若長度不足 T，則添加 padding。)

3. 基於前兩點，模型必須在開始第一個輸出後的 t 時間內處理完第二個輸出，

否則將產生輸出間的空隙，導致輸出不連續。

由於模型處理時間固定為 Tr，因此如果要滿足上述第三點，必須讓 t ≥ Tr，則模

型的最佳延遲時間可以藉由以下公式得出:

Optimal Latency = t+ Tr ≥ Tr + Tr = 2Tr (A.1)

而第二個以後的 test chunk 由於皆包含長度為 Tr 的尚未處理過的輸入，因此模

型處理時間與輸出時間會相等，在最佳情況下能夠連續輸出。圖 A.2 Situation 2

為 optimal latency 的例子。
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圖 A.2: 假設 test chunk 長度為 64 frames、RTF 為 0.5，則模型處理時間為 32 frames。
Situation 1 為沒有添加 padding 的情況。Situation 2 時，由於添加了 padding，
模型能於輸入 32 frames 時加上 padding 開始處理第一個 test chunk (白 + 紫)。
於 64 frames 時，模型處理完第一個輸入，並開始輸出 (紫)，同一時間開始處理

新的 32 個 frames 加上過去 32 個 frames (紫 + 綠)。於 96 frames 時，第一個輸

出播放完畢，而模型剛好能夠及時處理完第二個輸入並開始輸出 (綠)，爾後以此

類推。
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