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摘  要 

音乐源分离技术在音乐产业中起着重要的作用。随着深度学习的发展，音乐源分离技术也产生了巨大的

变化，由传统的基于知识的源分离转变为数据驱动的源分离。本文将基于深度学习的音乐源分离分为基

于频域的音乐源分离和基于时域的音乐源分离，探讨了这些深度学习模型的原理和优缺点，并介绍了音

乐源分离数据集的发展历史，最后对音乐源分离技术的进一步发展做了展望。 
 
关键词 

深度学习，源分离，音乐 

 
 

Research on Music Source Separation  
Technology Based on Deep Learning 

Yuren Bian 
Tiangong University, Tianjin 
 
Received: Nov. 15th, 2022; accepted: Dec. 15th, 2022; published: Dec. 22nd, 2022 
 

 
 

Abstract 
Music source separation technology plays an important role in the music industry. With the de-
velopment of deep learning, music source separation technology has also produced great changes, 
from the traditional knowledge-based source separation to data-driven source separation. In this 
paper, music source separation based on deep learning is divided into music source separation 
based on frequency domain and music source separation based on time domain. The principles, 
advantages and disadvantages of these deep learning models are discussed, and the development 
history of music source separation data sets is introduced. Finally, the further development of music 
source separation technology is prospected. 
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1. 引言 

音乐是一种重要的艺术表现形式，在娱乐产业中发挥着重要作用。数字化和互联网带来了一场音乐

传播方式的巨大变革。在音乐录制中，已有各种应用程序实现了与单个音频对象交互的能力，如音乐上

混和再混、对象均衡等。大多数公开的音乐唱片都是以单声道或立体声组合的形式发布——即多个声音

对象共享一个音轨。因此，单个声音对象的操作需要将立体声混合音频分离成几个不同的音轨，每个不

同的声源一个音轨，这一过程被称为音乐源分离[1]。 
在过去的二十年里，人们对音乐源分离问题进行了大量的研究。已有的音乐源分离方法可大致分为

传统音乐源分离方法和基于深度学习的音乐源分离方法两大类。早期的音乐源分离模型通过利用信号处

理技术，如特定乐器的声谱图形状来进行源分离。采用的技术有主成分分析 Principal Component Analysis 
(PCA) [2]，非负矩阵分解 Non-Negative Matrix Factorization (NMF) [3]，多通道 NMF [4]等。这些传统方

法已经实现了一定质量的音乐源分离效果并且具有可解释的优点。然而，他们中的大多数并不提供清晰

的乐器标识，而是根据信号的特征执行无监督的分离。此外，他们的分离性能主要依赖于对音乐数据特

征的了解。因此，基于信号处理技术的分离模型并不能达到最佳的分离性能[5]。 
在过去的十年里，由于计算能力的提高和神经网络对 GPU 训练适应性的提高，机器学习成为一个可

行的选择，大多数研究人员也开始将他们的努力集中在这条道路上。因此，音乐源分离方向从基于知识

的源分离转变为数据驱动的源分离，在这种情况下，模型的训练数据越多，其性能就越好[6]。可以在最

近的音乐信号分离评估运动(SiSEC) [7]中看出，现在所有性能较好的音乐源分离模型都使用了深度学习

技术。 
通常的音乐源分离深度学习模型由三个部分组成：a) 编码器，它接收混源信号并生成适当表示。b)

分离模块，也称为掩码模块，它计算一个要应用于混源信号表示的掩码，以便获得目标源的表示。c) 解
码器，它根据源信号的编码重新构造源信号[8] [9]。 

根据编码和解码的执行方式，可以区分为两种类型的模型：a) 基于频域的模型，使用短时傅里叶变

换、梅尔变换或类似的固定时频变换进行编码。b) 基于时域的模型，它具有可学习的编码、解码模块和

分离模块。 

2. 评估指标 

对音乐源分离效果的评估是一个开放的问题。在评估音乐源分离模型时，通常使用客观和主观方法

相结合的方式。客观评价方法的目的是利用客观指标对来音乐源分离方法进行系统评估，为音乐源分离

研究提供一个标准化的评价程序，从而使不同的分离方法可以进行一个相对公平的比较。然而，客观的

评价指标往往不能反映音频信号的感知质量[10]。 
为了解决这一问题，研究人员开发了感知驱动的音乐源分离评估客观度量[11]和常规音乐源分离方法
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的主观评价[12]。主观评价方法旨在定性地评估分离后的音乐质量。定性评估的一个缺点是它依赖于听力

测试，通常需要多名受过训练的参与者。这使得定性评估很难在大规模评价研究中进行运用。 

2.1. 客观指标 

音乐源分离的客观评估指标已经有了一套成熟的评估流程，根据此评估程序，目标源信号可以被分

解为如下几个部分[13]： 

ˆ spat interf artifs s e e e= + + +                                 (1) 

其中 s 表示干净的源信号， spate 表示空间失真引起的错误， interfe 表示由其他干扰源引起的错误。 artife 表

示由伪影引起的误差。 spate ， interfe ， artife 可以通过下面的投影矩阵来进行计算： 

{ }js jP s= Π                                      (2) 

( ){ }1a j j n
P s ′ ′≤ ≤

= Π                                    (3) 

ˆ
jspat s j je P s s= −                                     (4) 

ˆinterf s j j spate P s s e= − −                                  (5) 

ˆartif j j spat interfe s s e e= − − −                                (6) 

从上面的分解中可以得到下列指标： 
源失真比： 
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还有一些文献使用尺度不变源失真比(SISDR) [14]作为评估指标，定义如下： 
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由于 SISDR 的可微分性，其也可以直接用作模型的损失函数。 

2.2. 主观指标 

音乐源分离的主观评价主要是指对分离音源质量的感性评价。在音乐源分离的研究中，音乐源分离

的主观评价主要通过听力测试来实现，由于听力测试的实现较为困难，目前大多数文献仍很少使用听力

测试，尽管研究表明应该高度重视听力测试[12]。 
听力测试的进行必须遵循一个标准的流程。对于音乐源分离，国际电信联盟制定了一个标准(ITU-R 
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BS.1534-1) [15]，称为多激励隐藏参考基准测试方法。这是一种双盲的多激励音频信号听音比较测试方法，

要求选用有经验的听音人，首先进行培训以熟悉测听过程并了解测试样本的损伤程度，再开展正式测试[16]。 

3. 基于频域的音乐源分离 

随着深度学习技术的发展，在音乐源分离领域性能靠前的深度学习模型大多采用频域与时域相结合

的方式。但是基于频域的模型因为有着较为深厚的研究基础，也表现出了不错的性能。 
以在 MUSDB18 数据集[17]为基础的音源分离模型为背景。目前，基于频域最好的模型是字节跳动

公司研发的 CWS-PResUNet [18]，该模型基于信道子带相位感知 ResUNet [19]，将信号分解为子带宽，

并为每个源估计一个无约束复理想比掩码。CWS-PResUNet 利用信道子带特性限制声谱图上不必要的全

局权值共享，减少了计算资源的消耗。节省的计算成本和内存反过来可以支持更大的体系结构，在

MUSDB18HQ 测试集上，作者提出了深度达 276 层的 CWS-PResUNet 的架构，并在人声分离上达到了

8.92 的 SDR 分数，实现了目前最好的人声分离性能。 
另外基于频域的音源分离模型还有索尼公司提出的 MMDenseLSTM [20]，它结合了 DenseNet [21]和

LSTM，使其能够对语音环境下的长距离依赖信息进行建模。该方法与使用理想二值掩模进行歌唱声音分

离的方法相比得到了更好的结果。在音乐源分离开源模型中使用最广泛的模型是 Open-Unmix [22]，它的

核心部分是一个三层双向的 LSTM。Open-Unmix 分离模块的输入是一个幅值谱图，因此在重构信号时不

使用相位信息，而是将混源的相位应用到最后。该模型得到的输出是应用于输入谱图的掩模，将掩膜与

输入谱图相乘得到分离源的谱图。最终使用多通道维纳滤波器对模型输出的源进行初始化分离。

Open-unmix使用的损失函数是单个乐器信号的模型输出和实际幅度谱图之间的 L2损失。另外 open-unmix
模型每次只分离一个源，因此想要对多乐器进行分离时，需要为每种乐器训练一个单独的模型。 

4. 基于时域的音乐源分离 

通常的音乐源分离过程包括首先计算音乐信号的时频表示，并将该时频表示进一步传入分离模块中，

最后再根据时频表示的编码方式进行重构源信号。这一过程虽然有助于处理较长的语音信号，但是也丢

失了重要的相位信息。为了避免相位信息的丢失，研究人员试图构建端到端系统[23]。 
基于时域的端到端音乐源分离系统允许对相位信息进行建模并且避免了固定的时频变换。由于音频

的高采样率，在样本级别上使用长距离输入上下文是困难的，但高质量的分离结果又要求模型可以捕捉

到语音的长距离依赖信息。在此背景下，Wave-U-Net [24]被提出，它是 U-Net 架构在一维时域上的一种

适应，通过计算和组合不同时间尺度上的特征来进行重复重采样特征映射。歌唱声音分离的实验表明，

在相同的数据条件下，Wave-U-Net 的性能可与基于声谱图的 U-Net 体系结构相媲美。 
音乐源分离可以理解为声源分离技术的一个子领域，音乐源分离的发展与声源分离的发展息息相关。

近几年的声源分离研究已经证明，直接在时域操作的端到端系统可以成功地优于基于频域的系统。在声

源分离领域中的一个里程碑式的成果就是罗毅博士 2018 年发布的 Conv-Tasnet [9]架构，由于声源分离与

音乐源分离的相似性，这个架构被广泛借鉴用于音乐源分离。 
Conv-Tasnet 继承了 Tasnet [25]编码器、分离模块、解码器的组成部分。其中编码器由一个一维卷积

块组成，分离模块是一个时间卷积网络，由堆叠的卷积块组成，同时伴随着跳跃连接与残差连接，最后

使用 sigmoid 激活函数为每个分离源生成一个掩膜。随着卷积层数的不断增加，时间卷积网络的感受野

也不断扩大，最终得以捕获足够多的语音信号上下文信息。同时 Conv-Tasnet 直接使用评估指标 SISDR
作为损失函数。 

Facebook 人工智能研究院在 2019 年提出了一种端到端弱监督训练模型，使用 U-Net 结构和双向

LSTM，名为 Demucs [26]，并在 MUSDB18 数据集上进行了实验验证，实验结果表明，Demucs 要明显优
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于 Conv-TasNet 的分离效果。 
音源分离的在时域的第二个里程碑式突破是 DPRNN [27]的发布，与 Conv-TasNet 对长语音信号的处

理方式不同，DPRNN 通过组织两个 RNN 层来建模极长序列。DPRNN 将语音长序列分割成较小的块儿，

并迭代得运用块内和块间操作，其中每次操作的输入长度与原始序列长度的平方根成正比。与 TasNet 等
基于 CNN 的架构(由于感受野固定，只能进行局部建模)相比，DPRNN 能够通过块间的 RNN 充分利用全

局信息，并在更小的模型尺寸下获得更好的性能。 
Svoice [28]由 Facebook 团队提出的 DPRNN 改进版本，引入了多尺度损失，把单个双向 LSTM 换成

了平行的两个 LSTM(类似于多头注意力机制)，同时放弃了 DPRNN 中基于掩膜的分离方法。Svoice 采用

门控神经网络，经过训练后可以处理多个说话人同时说话的混源，同时保持每个说话人在固定的输出通

道中。Svoice 虽然主要用来做人声分离，但在音乐源分离中也取得了不错的效果。 

5. 数据集 

一个好的训练数据集对于以数据驱动的音源分离模型是至关重要的。音源分离模型的训练数据不只

是由一组歌曲组成，还需要包括构成它们的伴奏和其他子源(如，贝斯、吉他、鼓等等)。而在专业制作的

音乐中，这些子源往往没办法获得或者受到版权限制，而且也很难在不侵犯版权的情况下找到与之相似

的子源。另一个难点是音乐的生成有一定的规律性，并不只是简单地将这些子源随机叠加。因此，迄今

为止，还没有模拟数据集能很好地模拟真实音乐场景[29]。 
在这种情况下，歌唱声和伴奏分离数据集的开发是一个漫长的过程。在早期，研究人员用一些私人

数据来进行测试。第一次尝试发布一个公共数据集来评估人声和伴奏分离是音乐音频信号分离数据集

(MASS)。MASS 的发布有力地推动了音乐源分离领域的研究，即使它只有 2.5 分钟的数据[29]。 
MASS 数据集是早期信号分离评估运动(SiSEC)的核心内容，用来评估各种音乐源分离方法的性能。

虽然 MASS 数据集的数据量较小，但是因为技术的限制，人们在很长一段时间里都没办法做出较大的突

破。近些年来，随着技术的进步，新的数据集也被不断地提出，并在许多方面改进了 MASS 数据集。下

面将简要介绍几个重要数据集。 

5.1. MUSDB18 

MUSDB18 包含 150 首完整长度的不同类型(爵士乐、电子音乐、金属音乐等等)的音乐曲目(约 10 小

时时长)，以及被分解后的独立声音，包括鼓、贝斯、歌唱声和其他声音。数据集被分成训练集和测试集，

分别包含 100 首和 50 首歌曲。所有歌曲都是采样率为 44.1 kHz 的立体声。 

5.2. MIR-1K [30] 

MIR-1K 包含有 1000 首歌曲片段，音乐伴奏和歌唱声分别录制为左右声道，声音的各种属性信息都

经过人工标注。MIR-1K 从 5000 首中国流行歌曲中随机选择出 110 首歌曲，由 8 名女性和 11 名男性业余

歌手进行演唱。然后从这 110 首歌曲中提取出总长度为 133 分钟的片段，包含一个混合音轨和一个音乐

伴奏音轨，每个片段的时长从 4 秒到 13 秒不等。 

5.3. MedleyDB [31] 

MedleyDB 是一个多声部音乐数据集。MedleyDB 的开发主要是为了支持旋律提取研究。对于每首歌

曲的旋律和乐器都进行了标注，以评估自动乐器识别任务。原始数据集包含 122 首多音轨歌曲，其中 108
首包含旋律标注。MedleyDB 包含各种音乐类型的歌曲：古典，摇滚，民谣，爵士，流行，音乐剧，说唱。

所有类型的音频文件都是采样率为 44.1 kHz 的 wav 文件。 
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6. 结论 

本文对音乐源分离在深度学习上的近期发展做了系统性总结，分析上述深度学习模型可以发现，基

于频域和时域的方法的共同点是它们在重建目标信号之前隐式计算应用于混合信号的源依赖掩膜。因为

基于时域的方法是使用时域信号进行优化的，时域信号包含携带重要信号信息的相位信息，而许多基于

频域的方法忽略了这些信号，理论上基于时域的方法将显著优于频域的方法。然而，实验证据表明，基

于频域的方法与基于时域的方法相比，具有相当或略好的分离性能。很明显，两种不同方法的性能差异

可以归因于所使用的信号表示。因此，学习音乐信号的广义信号表示也是音乐源分离研究的一个有趣的

方向。 
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