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ABSTRACT 

The process of separating signal from a mixture of signals represents an essential 

task for many applications including sound signal processing and speech processing 

systems as well as medical signal processing. In this paper, a review of sound source 

separation problem has been presented, as well as the methods used to extract features 

from the audio signal, also, we define the Blind source separation problem and 

comparing between some of the methods used to solve the problem of source 

separation. 

Keywords: Blind Source Separation, Independent Component Analysis, Deep Neural 

Networks. 
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 الملخص

إن عملية فصل الاشارة من خليط من الاشارات تمثل مهمة اساسية لتطبيقات مختلفة منها انظمة معالجة 
استعراض مشكلة فصل الاشارة الصوتية ومعالجة الكلام فضلا عن معالجة الاشارات الطبية، في هذا البحث تم 

مصادر الصوت، فضلا عن طرق استخلاص الميزات من الاشارة الصوتية، بالإضافة الى وصف لمشكلة الفصل 
 الاعمى للمصادر ومقارنة بعض الطرق المستخدمة في حل مشكلة فصل المصادر.

 ية العميقة.الفصل الاعمى للمصادر، تحليل المكونات المستقلة، الشبكات العصب الكلمات المفتاحية:

 المقدمة 1.

التفاصيل الدقيقة للكلام الذي  إدراكالبشرية  للأذناساليب التواصل الاساسية حيث يمكن  أحديعد الكلام 
. تعد انظمة السمع والتكلم البشرية انظمة فريدة، اذ تعتبر [3]تتلقاه وبالتالي فإنها قادرة على تمييز متكلم عن الاخر

 الاساسيات اليومية التي يمكن ان يمارسها الانسان والتي لا تتطلب جهدا لأدائها أحدالقدرة على التكلم والسمع 

. اذ تحلل الاذن البشرية تغير الضغط في الهواء الى ترددات مختلفة وذلك من خلال عمليه مشابهة لتحويل [16]
. عندما [14]الى الدماغ  التردد (w)اذ تمثل  |p(w)|2الزمن وتحويل  t)حيث تمثل ) p(t)فورير لإشارة الضغط 

فانه بإمكان الاذن البشرية   (cocktail party)يتحدث عدة اشخاص في وقت واحد في غرفة كما في حفل الكوكتيل
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الاصغاء الى مزيج من  الاشارات مرغوبة  واخرى غير مرغوبة ، ونظرا لما يتمتع به الانسان من ذكاء فانه بإمكانه  
 عن قدرته على التركيز على مصدر صوت واحد وتجاهل بيية الاصوات تحديد مصادر الصوت النشطة فضلا

. الا ان المعالجة الحاسوبية للإشارات الصوتية في العديد من تطبيقات معالجة [1] باعتبارها ضوضاء الخلفية
ارات من معالجة اشارة مكونة من خليط من الاش أكثرالاشارة تعمل على تحليل ومعالجة الاشارة المعزولة بدقة 

ان عملية فصل المصادر الصوتية جزءا مهما في انظمة تحسين واسترجاع الاشارات الصوتية وتعرف على  .[17]
وهناك العديد من  .[28]انها عملية استخراج مصادر الاشارات الصوتية الموجودة في خليط من الاشارات الصوتية 

. [12]الصوتي من قناة واحدة او متعدد القنواتالطرق لحل مشكلة فصل مصادر الصوت سواء كان التسجيل 

حقل الشبكات الاصطناعية والتعلم العميق، ظهرت عدة معماريات لأنظمة التعلم لغرض فصل  ونظرا لتطور
، حيث اظهرت الشبكات الاصطناعية العميقة تميزا في الاداء في مهام فصل [25]مصادر الصوت من قناة واحدة 
 .[27]المتكلم وفصل الصوت الموسيقى  المصادر كما في فصل الصوت

 (Feature Extraction) استخلاص الميزات 2.

يعرف استخلاص الميزات على انه عملية تحديد معلومات وخصائص ثابتة وكافية في الاشارة               
لاستخلاص وهناك عدة طرق  ،[9]لصنف معين ومختلفة بين الاصناف المختلفة لاستخدامها في عملية الفصل

 Linear Prediction Coding)الاشارة لعملية الفصل منها معاملات التنبؤ الخطي  ءالميزات والتي تهي

(LPC)) معاملات درجة النغمو ((Mel-Frequency Cepstrum Coefficients (MFCC) [5وغيرها]. 
 (Zero Crossings) العبورات الصفرية 1.1

تعتبر احد ابسط طرق استخلاص الميزات في الاشارة الصوتية والتي تستخدم عادة في تطبيقات التعرف على       
الكلام. حيث يحدث العبور الصفري في اشارات الزمن المتقطع في حالة كون العينات المتعاقبة ذات اشارات جبرية 

التي تمر سعة اشارة الكلام خلال قيمة الصفر في فترة  مختلفة، بينما يمثل معدل العبور الصفري ميياسا لعدد مرات
 .[2]زمنية محددة 

 (( Short Time Fourier Transform (STFT) تحويل فورير للوقت القصير  2.2

تستخدم هذه الطريقة لاستخلاص الميزات الزمنية والطيفية من خلال تحويل اشارة الصوت من المجال الزمني       
على مجموعة من الباراميترات التي من الممكن ان تؤثر على حجم ودقة  (STFT)الى المجال الترددي، تحتوي الـ

 .[22](Fast Fourier Transform) الناتج منها حجم النافذة المستخدمة مع تحويل فورير السريع

 (  (Mel-Frequency Cepstrum Coefficients (MFCC) معاملات درجة النغم 2.3

الطرق الاكثر شيوعا في استخلاص ميزات الصوت في مهام التعرف على الكلام  أحد (MFCC)تمثل الـ
فهي تستند الى الادراك البشري للسمع في استخلاص الميزات، اذ تمثل القنوات الصوتية التي تنتج الكلام 

، حيث [24] على ايجاد علاقة بين التردد الحييقي ودرجة النغم للكلام (MFCC)، تعمل الـكمرشحات لإنتاج الكلام
يتم تحويل الاشارة المدخلة الى المجال الترددي باستخدام تحويل فورير، وللحد من تشويه التردد الناتج بسبب 

قبل تطبيق تحويل فويرير. ومن ثم تحويل التردد من ميياس  (Hammimg)التجزئة يتم استخدام نافذة التحليل 
لاستخراج متجه الميزات بعد  (DCT)استخدام تحويل  هرتز الى ميياس ميل باستخدام بنك الترشيح، ومن ثم
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يوضح الخطوات الاساسية لاستخلاص الميزات من الاشارة الصوتية  (1). والشكل [5]حساب اللوغارتم لقوة الطيف 
 .(MFCC)باستخدام 

 

 

 

 

  
 
 
 

   MFCC))[24]مخطط لمراحل الاشارة باستخدام  (1) الشكل

 (Blind Source Separation)الفصل الاعمى للمصادر  3.

، والمثال الاكثر رات الاصلية من خليط من الاشاراتتهدف عملية فصل المصادر الى استرجاع الاشا
يحاول الشخص  والتي (Cocktail Party Problem)شيوعا هو عملية فصل المصادر في مسألة حفل الكوكتيل 

المستمع الى اتباع صوت متكلم محدد من بين مجموعة من اصوات للمتكلمين في غرفة واحدة وفي نفس 
 . [17]الوقت

 (Independent Component Analysis (ICA))تحليل المكونات المستقلة  3.1

من مكونات  يالطرق الكلاسيكية واكثرها شهرة في مجال فصل الاشارات من مزيج خط أحد(ICA) تمثل الـ       
احصائية مستقلة، حيث تستخدم في مجال الفصل الاعمى للمصادر كما تستخدم ايضا في مجال استخلاص 

ان يكون عدد اشارات المصدر لا يتجاوز عدد الاشارات، فاذا  (ICA) تتطلب المعادلة اليياسية للـ. و [1]الميزات 
. كما ان اختلاف [13]من عدد الاشارات يعرف بالمزيج الناقص او غير المكتمل أكبركان عدد اشارات المصادر 

في البيانات )مستمرة، متقطعة( اضافة الى عشوائية المتغيرات، فالمكونات  (BSS)وطرق الـ (ICA)الرئيسي بين الـ
  [.4الاستقلالية غير ضرورية ] فان (BSS) يجب ان تكون مستقلة بينما في( (ICAفي 
 Networks)   (Deep Neural  الشبكات العصبية العميقة 3.2

الانظمة العصبية البيولوجية لجمع بين تستخدم الشبكات العصبية العميقة عناصر بسيطة مستوحاة من 
، وتعد الشبكات [8طبقات معالجة لا خطية، فهي تتكون من طبقة ادخال وعدد من الطبقات المخفية وطبقة اخراج ]

من الشبكات الفعالة جدا في عملية فصل مصادر  (RNNs)العصبية العميقة وخاصة الشبكات العصبية المتكررة 
 [.  23بيانات كبيرة خاضعة للإشراف لتحسين اوزان الشبكة ] الصوت في حال توفر مجموعة

سيتم ايجاز انواع شبكات التعلم العميق الخاضع للإشراف وهي شبكة التغذية الامامية متعددة  الجزءفي هذا 
والشبكة العصبية الالتفافية  ،Multilayer Perceptron’sForward -(Feed ((MLPs)الطبقات 

(Convolutional Neural Networks (CNNs))والشبكة العصبية التكرارية ،،( Recurrent Neural 

Networks (RNNs))   ت التوليدية التنافسيةبالشبكاو   (Generative Adversarial Networks (GANs)) 

[7]. 
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      ( Feed-Forward Neural Networks(FNN)) الشبكة العصبية ذات التغذية الامامية 3.2.1

لتخمين طيف المصدر، (FNN)  تستخدم الشبكة العصبية اليياسية ذات التغذية الامامية والمتصلة كليا
ويعد نموذج شبكة التغذية الامامية . [18]، تستخدم عدد نوافد متسلسلة  كإدخالاستغلال السياقات الزمنية ولغرض

في وابسطها من اكثر النماذج شيوعا   Feed-forward Multilayer perceptron (MLP))) متعددة الطبقات
متصلة بجميع الخلايا في الطبقة  𝑙𝑖نماذج التعلم العميق التقليدية، حيث تكون الخلايا العصبية الموجودة في الطبقة 

𝑙𝑖−1  لكل𝑖 ∈ [𝑙, 𝐿]   لذا فان هيكلية هذه الشبكة تكون مرتبطة كليا(fully-connected)  بالإضافة الى الاوزان

 .(1)بالمعادلة   X ،يمكن تمثيل  النموذج العام  غير الخطي لمدخلات  السلسلة الزمنية في الشبكة 
𝐴𝑙𝑖 = 𝑓(𝑤𝑙𝑖 ∗ 𝑋 + 𝑏) … … … . (1) 

 

، الوزن التحيزي  𝑏  بينما تمثل،  𝑋′𝑠 مجموعة الاوزان مع طول وعدد الابعاد التي تطابق المدخلات  𝑤𝑙𝑖 حيث يمثل

 .il  [9] للخلية في الطبقةفهي دالة التفعيل  𝐴𝑙𝑖  اما

هي المعالجة التي تكيف الارتباطات الموزونة لغرض الحصول على اقل  (MLP)عملية التعلم لشبكة الـ
 (Back Propagation) يتم استخدام خوارزميات الانتشار الخلفي الشبكة والهدف وغالبا مااخراج بين  فرق ما

يتم استخدام تقانات   (MLP) لغرض زيادة كفاءة تدريب شبكاتو  .[10]التي تعتمد على تقانات تدرج النسب
وتدريب   MLP)الـ) تدريب بعض طبقات والتي تعمل على حضر Sigmoid)) مع دالة التنشيط  الخلفي رالانتشا

 Vanishing Gradient) يسمى بظاهرة التلاشي التدريجي وذلك لتجنب مافي نفس الوقت  الطبقات المتبيية 
Problem) [16] المرتدة من الطبقات العليا الى الطبقات  الخطأتشير الى ان التدرجات المحسوبة من اشارات ، و

ونتيجة لهذا التلاشي فان الاوزان في الطبقات السفلى لا تعدل اوزانها  السفلى تبدا بالتناقص او التلاشي تدريجيا،
 . [7عملية التدريب]كثيرا وهذا يؤدي الى ضعف عملية التعلم في الطبقات السفلية خلال 

 (Convolutional Neural Network (CNN))الشبكة العصبية الالتفافية  3.2.2

مدخلات الشبكة مع نواة قابلة للتعلم. (convolving)  لتفافاهذا النوع من الشبكات العصبية على  يعتمد
الخاصة  (w)حيث ان الادخال لدالة التنشيط يتمثل بناتج التفاف الادخال الى الطبقة ومجموعة من الباراميترات 

حساب قنوات  Convolutional Layer))بالطبقة والتي تسمى بالمرشحات او النواة. يتم في الطبقة الالتفافية 
فتستخدم لتبسيط قنوات الميزات  Pooling Layers)) النواة المقابلة لها، اما طبقات التجميع ميزات متعددة قناة من

المعلمة، وعادة ما تضاف هذه الطبقات فوق الطبقات الالتفافية، ففي الحالات ثنائية الابعاد فان الالتفاف الرياضي 
𝑋بين مصفوفة الاشارة  ∈ 𝑅𝑗×𝐼  ومصفوفة الييم𝑊 ∈ 𝑅𝑀×𝑁  حيث انM<J و N<I  يمكن ان تعرف

 : (2) بالمعادلة رقم

 𝑆𝑗.𝑖 = ∑ ∑ 𝑥𝑗,𝑖 + 𝑚, 𝑖 + 𝑛 𝜔𝑚𝑛 … … … (2)𝑁
𝑛=1

𝑀
𝑚=1 

,𝑗 هي العنصر 𝜔𝑚𝑛و  𝑥𝑗,𝑖حيث تمثل كل من  𝑖  والعنصر𝑚, 𝑛  و لـX  وW [ تقلل شبكات الـ16]على التوالي . 

(CNN)  عدد الباراميترات بشكل كبير كما تحقق التعميم من خلال تبادل الباراميترات لنموذج الانماط المحلي في
الادخال، الا ان الشبكة اليياسية تتطلب عمقا كبيرا لتغطية السياقات الطويلة وهذا يزيد من صعوبة عملية التدريب 

باستخدام خوارزمية الانتشار الخلفي الا انها تقلل من مشكلة التلاشي  (CNN)وعادة ما يتم تدريب شبكة الـ [.18]
التدريجي، كما ان الخوارزمية المستندة الى التدرجات تدرب الشبكة بشكل كامل لتقليل معيار الخطأ بصورة مباشرة 

 . [15]يجعل هذا النوع من الشبكات قادرا على تحقيق اوزان مثلى 
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 ((Recurrent Neural Networks  (RNNs) اريةالشبكة العصبية التكر  3.2.3

لأنها تتضمن ذاكرة  ،شبكات القادرة على تذكر مدخلاتهاتعد الشبكة العصبية التكرارية واحدة من اولى ال
يتم في كل خطوة حيث . [20]ملائمة للاستخدام مع البيانات المتسلسلة مثل الكلام واللغة أكثرداخلية ما يجعلها 

تستلم بينما تستلم العقد المدخلات عبر الحواف متكررة،  حيث ،مدخلات من خلال الشبكة التكراريةال ارسالزمنية 
يتم حساب الاخراج و مدخلات التنشيط من متجه المدخلات الحالي ومن العقد المخفية في الحالة السابقة للشبكة، 

متجه الادخال السابق في الخطوة فان رر من الحالة المخفية في الخطوة الزمنية الحالية، ومن خلال الربط المتك
. ويمكن تمثيل الشبكة التكرارية ذات [8ج الحالي في الخطوة الزمنية الحالية]االاخر ناتج  علىيؤثر الزمنية السابقة 

 :(3)الطبقة الواحدة بالمعادلة
ℎ(𝑛) = 𝜙(𝑊𝑥(𝑛) + 𝑉ℎ(𝑛−1) + 𝑏 … … … (3) 

.)𝜙وتمثل  فهو  ℎ(𝑛)فتمثل قيم المصفوفات بينما  𝑊و 𝑉اما  فهي المتجه التحيزي،   𝑏دالة التنشيط بينما (
تستخدم معماريات مختلفة التدريجي،  التلاشي مشكلة من التخلص ولغرض. n [16]اخراج الشبكة في الزمن 

 Long Short-Term)بـ ىما يسمومن هذه المعماريات  (Gated-RNNs) بـ تدعى (RNN)الـ شبكاتل

Memory (LSTM)-RNN)  اكثر تعقيدا حسابيا مقارنة بـ والتي تعد (RNN) الا انها سهلة التدريب  اليياسية
المعماريات شيوعا والتي تستخدم في  أكثركما تعد هذه البنية هي  كبيرة. (N) وتعمل بشكل افضل اذا كانت

 .[16تطبيقات معالجة الصوت مثل تمييز الصوت وتحسين وفصل الصوت]

 (Generative Adversarial Networks (GANs))خصومية الشبكات ال 3.3.3

في السنوات الاخيرة قدمت هذه الشبكة لحل مشكلة فصل المصادر، حيث يفرض في هذه الطرق ان 
[، وتمثل هذه الشبكات اطارا لشبكتين فرعيتين وهما 21مرشحات المزج في اشارة من القناة الواحدة معلومة]
(Generator and Discriminator(G and D)) [26حيث تكون عملية التعلم تنافسية.]  حيث تدرب شبكة

لإنتاج عينات من هدف موزع معين. ولتحقيق ذلك، تستخدم شبكة التمييز (Generator) التوليد الـ
(Discriminator) المولد  للتمييز بين العينات الحيييية من مجموعة البيانات والعينات المزيفة الناتجة من شبكة

 (4)[. ويمكن ان يكون تدريب الشبكتين معا وذلك باستخدام المعادلة رقم 6]
𝑚𝑖𝑛

𝐺

𝑚𝑎𝑥

𝐷
𝑉𝑐𝐺𝐴𝑁(𝐺, 𝐷) = 𝐸𝑥,~𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥)

[log 𝐷 (𝑥)] + 

𝐸𝑧~𝑃𝐺(𝑧)[log(1 − 𝐷(𝐺(𝑧))]  …….(4)   

تعتمد على البيانات الاصطناعية يتم  𝐺(𝑧)، بينما 𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎عينات بيانات حيييية تم اخذها من التوزيع  𝑥اذ تمثل 
 .𝑃𝐺 [29]اخذها من التوزيع

 قواعد البيانات المستخدمة في عملية الفصل 4.

 4-13 مقطع غنائي بأصوات مختلفة )ذكر_انثى( تتراوح مدتها ما بين 1000 من تتكون قاعدة البيانات
مقطع موسيقي بتردد عينة  100فتتضمن  (DSD100)هرتز. اما قاعدة البيانات  16,000ثانية ومعدل عينة 

لتقييم فصل الاشارات الصوتية يحتوي كل مقطع  MUSهرتز، مأخوذة من جزء من مهمة فرعية تدعى  44,100
على اربعة مصادر صوتية مختلفة )الصوت الغنائي، الغيتار، الطبل، واصوات اخرى(، كما يبلغ متوسط مدة كل 

 .[29]ثوان  10دقائق و 4مقطع موسيقي 
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 مقارنة نتائج طرق الفصل باستخدام الشبكات العصبية العميقة  5.

العميقة   للشبكات العصبية فصل الصوت باستخدام قناة واحدة وباستخدام معماريات مختلفة  ن عملياتإ
حقيق افضل نتائج في عمليات اصبحت موضع اهتمام العديد من الباحثين، حيث قدمت العديد من الطرق لت

فصل مصادر الصوت الغنائي عن الخلفية الموسييية باستخدام   الجزء سيتم مناقشة نتائجهذا  في، و الفصل
 Stacked)و  (MMDenseLSTM)و  (SVSGAN)لثلاث شبكات عصبية وهي الشبكات  العصبية العميقة 

Hourglass Model)   لبعض  المقاييس  وهي نسبة الاشارة الى التشوه  وفقا(Signal-to-Distortion Ratio 

(SDR)) ونسبة الاشارة الى التداخل (Signal to Interference Ratio (SIR)) ناتجة من ونسبة الاشارة ال
 .(Signal to Artifacts Ratio (SAR)) عملية الفصل بصورة عامة

ومن ابرز الهيكليات المستخدمة في فصل الصوت الغنائي عن الخلفية الموسييية  باستخدام قناة واحدة هي 
وتتألف من شبكتين من  2017 واخرون في سنة  Zhe-Cheng Fanالتي قدمها الباحث(SVSGAN)  بكةش
مدخلاتها اطياف الخليط اذ تعمل على توليد اطياف  G، الاولى شبكة التوليد شبكات العصبية التقليدية العميقةال

التي تعمل على تمييز الصوت النظيف من  Dالصوت الغنائي واطياف الموسيقى الخلفية والثانية شبكة التوليف 
بين الاطياف المتولدة، كما تم اعتماد حجم الاطياف كميزة ويمكن حسابها  باستخدام تحويل فورير القصير ومن ثم 

لتحسين ناتج عملية الفصل، وقد تم استخدام شبكة  IRM) (Ideal Ratio Maskاستخدام مرشح التردد الزمني 
(GAN) التي تسمح للمولد  الشرطيةG(z,y)  بتوليف بيانات واقعية تحت سيطرة(y)  تسمح بالسيطرة على كما

التي تمثل دالة  (5) كما في معادلة رقم (y)بواسطة متجه السياق   D(x,y)المتمثل بـ D التوليفي نموذج الناتج 
  .[29] لية الفصلواظهرت النتائج ان استخدام هذه الهيكلية قد حقق  تحسينا في اداء عم، الهدف

𝑚𝑖𝑛

𝐺

𝑚𝑎𝑥

𝐷
𝑉𝑐𝐺𝐴𝑁(𝐺, 𝐷) = 𝐸𝑧,𝑠𝑐~𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑧,𝑠𝑐)

[log 𝐷 (𝑠𝑐, 𝑧)] + 

𝐸𝑧~𝑃𝐺(𝑧)[log(1 − 𝐷(𝐺(𝑧), 𝑧))]     …….(5)   

عبارة عن الاطياف التي تم تخمينها بواسطة  G(z)( بينما ناتج 2yو )  )1y (عبارة عن سلسلة  من  (𝑠𝑐)حيث ان 
 .z))فيتم السيطرة عليها بواسطة قيم المتغيرات لأطياف الادخال  (D)اما شبكة التوليف  z))الا طياف المدخلة 

طريقة تهدف لفصل الصوت من خلال  2018 واخرون في سنة  Naoya Takahashi بينما قدم الباحث
 -Multi) دمج الشبكة العصبية الالتفافية والشبكة العصبية التكرارية باستخدام معماريتين مختلفتين وهما معمارية الـ

scale Multi- Band DenseNet(MMDenseNet))   ومن ثم دمجdense block  مع شبكة اخرى وهي
(Long short term memory (LSTM)) صول على حجم الطيف تم استخدام تحويل فورير القصير للح حيث

، وقد تم تدريب الشبكة لتخمين طيف المصدر وذلك من خلال تقليل نسبة متوسط مربع الخطأ لإشارة الخليط
(Mean square Error MSE)  وقد اظهرت هذه الطريقة ان استخدام معماريةMMDenseLSTM))  وبالرغم

، (MMDenseBLSTM)المستخدمة تفوقت على نوع اخر من الشبكات المدمجة وهو  من قلة عدد الباراميترات
في فصل الصوت الغنائي عن ( Ideal Binary Mask ((IBM)كما تفوقت ايضا عن استخدام المرشح الثنائي 

 .[18]مقطع غنائي 900الموسيقى في شبكة مدربة على 

الشبكة  وهي 2018في  واخرون  Sungheon Parkالباحث وع اخر من الشبكات العصبية قدمها ن
، وهي شبكة في فصل مصدر الموسيقى Stacked hourglass network) ) هيكلية وبالأخصالعصبية الالتفافية 

اعتماد طيف الصورة مختلف الابعاد لتوليد مرشح لكل مصدر  حيث تم في هذه الطريقة (U-Net)الـمشابهه لشبكة 



 دراسة مقارنة لطرق فصل الإشارات الصوتية 
 

 

04 

 

حيث . (stacked hourglass model) تحسين المرشح الذي تم تخمينه من خلال تمريره في ومن ثمموسيقي 
وقد حققت هذه الطريقة نتائج تنافسية  قابلة باستخدام شبكة واحدة فصل العديد من المصادر الموسييية يمكن و 

 (1)، والجدول [27]للمقارنة مع احدث اساليب فصل الاصوات الموسييية المتعددة ومهام فصل الصوت الغنائي
 ث وباستخدام قواعد بيانات مختلفة.يوضح الفرق بين المقاييس باستخدام الشبكات الثلا

 

 للشبكات العصبية (SIR-SDR-SAR)نتائج  (1)جدول 

 

المستخدمة لفصل الصوت الغنائي عن الموسيقى  (SVSGAN) نلاحظ ان شبكة (1) من  خلال الجدول
الاول هو الصوت والاخر هو الموسيقى، اظهرت تحسنا في اداء  نوعلى فرض ان خليط الاشارة مكون من جزأي

عملية  الفصل  حيث تم مقارنتها بالشبكة العصبية العميقة التقليدية تتكون من ثلاث طبقات مخفية بالإضافة الى 
اظهرت زيادة   MIR-1Kخلية في كل طبقة، يمكن ملاحظة ان تطبيق الطريقتين على قاعدة البيانات  1024

، كما ازدادت نسبة الاشارة الى 0.12dbبمقدار   (SVSGAN)باستخدام الـ  (SDR)نسبة الاشارة الى التشوه
فقد ازدادت بمقدار  (SAR)وهي نسبة قليلة وقد لا تكون واضحة، اما نسبة  db 0.02بمقدار  (SIR)التداخل 
0.18db . 

ومن    MIR-1K باستخدام قاعدة البيانات  (stacked hourglass network-4)اما نتائج تدريب شبكة  
نجد ان فصل الصوت الغنائي حقق اعلى نسب في المقاييس الثلاث بينما  حساب الوسيط  لكل من المقاييس خلال

 stacked ما ازداد عدد نماذجوبذلك فانه كل ،(SDR,SIR) الصوت الموسيقي فقد حقق اعلى  نسب بميياسي

hourglass  اما عند تدريب الشبكة باستخدام قاعدة البيانات المستخدمة كلما كانت النتائج افضل ،DSD100 
نلاحظ ان نسبة الفصل جيدة  لفصل الصوت الغنائي وصوت الطبل بينما تكون النتائج اقل جودة في فصل صوت 

عادي وبالتالي يؤثر في البيس كيتار وبيية الاصوات وذلك بسبب تقارب صوت البيس كيتار من صوت الكيتار ال
المستخدمة  (MMDenseLSTM). اما شبكة [28-27]عملية التدريب عندما يتم تدريب الاصوات بنفس الشبكة

الموسييية نجد ان الطريقة المقترحة تحقق تفوقا واضحا في فصل المصادر بالرغم من قلة لفصل اصوات الادوات 
  SDRنسبة نسبه الـ نجد ،(MMDenseNet)هذه الطريقة مع عدد الباراميترات المستخدمة اذا ما تم مقارنة 

رقم 
 الصوت قاعدة البيانات نوع الشبكة المصدر

SDR 

db 

SIR 

 db 

SAR 

db 

[29] DNN(Baseline ) MIR-1K Vocal+ background music 6.57 9.84 10.14 

[29] (SVSGAN) MIR-1K Vocal+ background music 6.69 9.86 10.32 

[18] MMDenseLSTM))   DSD100 

 

Bass 3.73 

- - 

Drums 5.46 

Vocal 6.31 

Others 4.33 

Accompaniments 12.37 

[27] 
 

4 stacked hourglass 

networks 

MIR-1K 
Singing voice  10.51 16.01 12.53 

Accompaniments 9.88 14.24 12.36 

DSD100 

Bass 1.77 - - 

Drums 4.11 - - 

Vocals 5.16 - - 

Other 2.36 - - 

[19] MMDenseNet DSD100 

Bass 3.91 - - 

Drums 5.37 - - 

Vocals 6.00 - - 

Other 3.81 - - 

Accompaniments 12.10   
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 0.09db، كما ازدادت بمقدار MMdenseLSTMعند استخدام  0.31dbلاشارة الصوت الغنائي ازدادت بمقدار 
فكانت نسبة الفرق  .Accoوهي نسبة عالية جدا، اما  0.52dbبالنسبة لصوت الطبل اما بيية الاصوات الموسييية 

 . 0.63dbبمقدار 

 الاستنتاجات 6.

تختلف الطرق المستخدمة في عمليات فصل المصادر الصوتية  في مدى قوتها في تحقيق عملية  الفصل 
كما تختلف بمدى ملائمتها لإداء المهام المطلوبة، وفي مهمة فصل الاصوات الموسييية، تم اجراء مقارنة لنتائج 

ل في الاشارة التي تم استرجاعها، وكما ثلاث طرق للفصل بالاعتماد على مقاييس اهمها نسبة التشوه ونسبة التداخ
 (stacked hourglass network-4) العميقةفان  استخدام الشبكة العصبية الالتفافية  (1)موضح في الجدول 

)المصممة لتخمين حالة الانسان في الصور الرقمية الملونة( لفصل الصوت الغنائي عن الموسيقي اعطت نتائج 
  3.82dbبمقدار  (SDR) حيث حققت زيادة في النسب  (SVSGAN)صبية افضل من استخدام الشبكة الع

وهي نسب عالية ما يجعلها اكثر ملائمة في عملية فصل  2.21dbبمقدار (SAR) اما  4.64dbبمقدار  (SIR)و
الصوت الغنائي عن الخلفية الموسييية، اما في فصل اصوات الادوات الموسييية نلاحظ ان الشبكة العصبية 

(MMDenseLSTM)  حققت تفوقا كبيرا مقارنة بشبكة(4-stacked hourglass network) 
-4). ومن هنا نستنتج ان شبكة س كيتارالبي  في فصل الاصوات الموسييية ماعدا اشارة (MMDenseNET)و

stacked hourglass network)  ة ، بينما شبكم فصل الصوت الغنائي عن الموسيقىفي مها أفضلتحقق نتائج
(MMDenseLSTM)  بشكل عام من الطرق الاخرى.  أفضلفهي تحقق نتائج فصل 
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