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Περίληψη 

Η άνά κτηση μούσίκη ς πληροφορί άς (MIR) στοχεύ εί στην βελτί ωση της λείτούρ-
γίκο τητάς της άνάζη τησης κάί περίη γησης τού χρη στη σε μούσίκε ς σύλλογε ς. 
Ένά άπο  τά προβλη μάτά της MIR, το οποί ο χρησίμοποίεί τάί σε ποίκί λες εφάρ-
μογε ς της, εί νάί ο δίάχωρίσμο ς μούσίκω ν πηγω ν (MSS), ο οποί ος δε χετάί ως εί -
σοδο ε νά ση μά μί ξης κάί εξά γεί άπο  άύτο  τά επίμε ρούς ση μάτά πηγω ν, ο πως της 
φωνη ς κάί της σύνοδεί άς. Σε γενίκο  πλάί σίο, άκολούθεί τάί μί ά σύνη θης δίάδί-
κάσί ά δίάχωρίσμού , άλλά  οί προσεγγί σείς γύ ρω άπο  άύτη ν ποίκί λούν. Κάτ’ επε -
κτάση, ε χούν προτάθεί  πολλά  δίάφορετίκά  μοντε λά δίάχωρίσμού  μούσίκω ν πη-
γω ν, τά άποτελε σμάτά των οποί ων μελετω ντάί κάί σύγκρί νοντάί βά σεί ορίσμε -
νων μεθο δων άξίολο γησης. Τά τελεύτάί ά χρο νίά, μοντε λά νεύρωνίκω ν δίκτύ ων 
(NNs) ε χούν εφάρμοστεί  γίά τον δίάχωρίσμο  μούσίκω ν πηγω ν, σύμπερίλάμβά-
νομε νων των πλη ρως σύνδεδεμε νων NNs (FNNs), των σύνελίκτίκω ν NNs 
(CNNs) κάί των άνάδρομίκω ν NNs (RNNs) κάθω ς κάί πάράλλάγε ς άύτω ν. Ο λο -
γος εί νάί ο τί σε άντί θεση με ά λλες μεθο δούς πού χρείά ζοντάί σάφη  μοντε λά των 
πηγω ν γίά την επεξεργάσί ά, τά νεύρωνίκά  δί κτύά εφάρμο ζούν τεχνίκε ς βελτί-
στοποί ησης γίά νά εκπάίδεύ σούν τά μοντε λά, χρησίμοποίω ντάς σύ νολά δεδομε -
νων στά οποί ά εί νάί δίάθε σίμο το σο το ση μά μί ξης ο σο κάί τά άπομονωμε νά ση -
μάτά πηγω ν. Πίο σύγκεκρίμε νά, τά σύνελίκτίκά  νεύρωνίκά  δί κτύά θεωρού ντάί 
άπο  τίς επίκράτε στερες τεχνίκε ς μηχάνίκη ς μά θησης πού χρησίμοποίού ντάί 
στον τομε ά των πολύμε σων. Ωστο σο, οί άπάίτη σείς γίά μεγά λο βά θος στο δί -
κτύο, δύσκολεύ ούν την εκπάί δεύση  τούς κάί οδηγού ν σε μεί ωση της άπο δοσης. 
Γίά την άντίμετω πίση άύτω ν των προβλημά των προτά θηκε το μοντε λο Dense-
Net, το οποί ο εί νάί βάσίσμε νο στά CNNs. Αύτη  η εργάσί ά πάρούσίά ζεί μίά σύ -
γκρίση μετάξύ  δύ ο σύ γχρονων επεκτά σεων τού DenseNet ο σον άφορά  το προ -
βλημά τού δίάχωρίσμού  φωνητίκω ν κάί σύνοδεί άς, μελετά εί την ποίο τητά των 
άποτελεσμά των τούς με τη βοη θείά μετρίκω ν άξίολο γησης, κάί οδηγεί  σε μί ά 
άποτί μηση της σύνολίκη ς άπο δοση ς τούς.   

 

Abstract 

Music information retrieval (MIR) aims to improve the functionality of the user’s 
search and browsing in music collections. One of MIR’s problems used in various 
applications is music source separation (MSS), which takes a mixture signal as 
input, and extracts from it the individual source signals, such as voice and ac-
companiment. In general, a standard separation process is followed, however 
there are various different related approaches. Consequently, several diverse 
models of music source separation have been proposed, the results of which are 
studied and compared based on certain evaluation methods. In recent years, 
neural network models (NNs) have been implemented for the task of music 
source separation, including fully connected NNs (FNNs), convolutional NNs 
(CNNs), and recurrent NNs (RNNs), as well as their variations. The reason is that 
unlike other methods that require explicit source models for processing, neural 
networks take advantage of optimization techniques to train the models, using 
datasets in which both the mixing signal and the isolated source signals are 



 
 

available. More specifically, convolutional neural networks are considered to be 
one of the most predominantly used machine learning techniques in the multi-
media domain. However, considerable depth is required, making the network 
training difficult and leading to performance degradation. To address these prob-
lems, a new model, called DenseNet and based on CNNs, has been proposed. This 
paper compares two modern extensions of the DenseNet architecture regarding 
the problem of voice and accompaniment separation, examines the quality of 
their results, using evaluation metrics, and leads to an assessment of their overall 
performance. 
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Πρόλογος 

Η Ανά κτηση Μούσίκη ς Πληροφορί άς (MIR) ε χεί γνωρί σεί ράγδάί ά άνά πτύξη τά 
τελεύτάί ά χρο νίά, κάθω ς κάθί στάτάί ο λο κάί πίο επίτάκτίκο , λο γω της εξε λίξης 
της τεχνολογί άς κάί τού δίάδίκτύ ού, νά κάλύφθεί  η άνά γκη ύ πάρξης κάί ύλοποί -
ησης ενο ς εύρε ως φά σμάτος τεχνίκω ν μούσίκη ς άνά λύσης. Το ερεύνητίκο  πεδί ο 
της MIR άσχολεί τάί πρωτί στως με την εξάγωγη  σημάντίκω ν χάράκτηρίστίκω ν 
άπο  τη μούσίκη  (άπο  το ηχητίκο  ση μά) κάί κάτ’ επε κτάση με την άνά πτύξη δίά-
φο ρων σύστημά των άνάζη τησης κάί άνά κτησης. Η MIR χρησίμοποίεί τάί άπο  μί ά 
πληθω ρά εφάρμογω ν, άπο  τίς οποί ες επωφελεί τάί το κοίνο  της μούσίκη ς βίομη-
χάνί άς, των άκροάτω ν/κάτάνάλωτω ν μούσίκη ς κάί των επάγγελμάτίω ν, ο πως 
οί κάλλίτε χνες, οί δά σκάλοί μούσίκη ς κάί οί μούσίκολο γοί. Η MIR άσχολεί τάί με 
ε νά μεγά λο εύ ρος προβλημά των, ο πως ο δίάχωρίσμο ς μούσίκω ν πηγω ν, πού 
άποτελεί  κάί το θε μά της πάρού σάς εργάσί άς. Στο Κεφάλαιο 1 γί νετάί μίά είσά-
γωγη  στην άνά κτηση μούσίκη ς πληροφορί άς, πάράτί θεντάί ενδείκτίκά  μερίκε ς 
εφάρμογε ς των τομε ων πού ε χούν επωφεληθεί  άπο  άύτη ν κάί άνάφε ροντάί τά 
προβλη μάτά με τά οποί ά άσχολεί τάί κάί δύ ο κρίτη ρίά δίάχωρίσμού  τούς. Τε λος, 
γί νετάί μίά πρω τη άνάφορά  στο προ βλημά τού δίάχωρίσμού  μούσίκω ν πηγω ν 
κάί στον τρο πο με τον οποί ο προσεγγί ζετάί το προ βλημά άύτο  άπο  ε νά σύ στημά 
MIR. 

Κάτά το γενίκό πρόβλημά τού δίάχωρίσμού ηχητίκών πηγών (MSS), δίνοντάί 
ένά ή περίσσότερά σήμάτά μίξης, τά οποίά, ούσίάστίκά, έχούν δίάμορφωθεί άπό 
σύνδύάσμούς των άρχίκών σημάτων ήχού πού πάράγούν οί πηγές, κάί ο στόχος 
είνάί η άνάκτηση ενός ή περίσσοτέρων σημάτων άπό άύτά. Ο MSS άποτελεί ένά 
άρκετά σύνθετο πρόβλημά, λόγω της ίδίάίτερότητάς της φύσης των μούσίκών 
σημάτων. Τά μούσίκά σήμάτά έχούν δίάφορετίκά φάσμάτίκά κάί χρονίκά χάρά-
κτηρίστίκά λόγω των δίάφορετίκών μηχάνίσμών πάράγωγής ήχού της φωνής 
κάί των μούσίκών οργάνων, τά οποίά σύνήθως πάίζούν τάύτόχρονά, στον ίδίο 
τόνο κάί ρύθμό κάί πάρόμοίες μελωδίες. Λόγω τού πλήθούς των οργάνων, δηλά-
δή των πηγών, πού εκτελούν τά πάράπάνω, σύνήθως πάράτηρείτάί επίκάλύψη 
μετάξύ τούς, με άποτέλεσμά νά κάθίστάτάί δύσκολος ο δίάχωρίσμός τούς. Ένά 
άκόμά στοίχείο πού έχεί σημάσίά γίά το πρόβλημά τού MSS είνάί οί πληροφορί-
ες πού σχετίζοντάί με τη δίάδίκάσίά μίξης των πηγών κάί άρά με την τελίκή δο-
μή της μίξης πού πάράγετάί. Λάμβάνοντάς ύπόψίν τά πάράπάνω, έχούν προτά-
θεί άπό την επίστημονίκή κοίνότητά πολλές δίάφορετίκές κάτηγορίες μεθόδων 
γίά την ύλοποίηση τού MSS. Γίά τη σύγκρίση της άποτελεσμάτίκότητάς άύτών 
των μεθόδων, προέκύψε η άνάγκη εύρεσης μετρίκών άξίολόγησής τούς. Στο 
Κεφάλαιο 2, πάράτίθετάί η σύνήθης δίάδίκάσίά δίάχωρίσμού μούσίκών πηγών 
κάί τά επίμέρούς σύστάτίκά στοίχείά της κάί στη σύνέχείά πάρούσίάζοντάί δίά-
φοροί μέθοδοί πού έχούν προτάθεί γίά την επίλύση τού προβλήμάτος. Τέλος, 
άνάφέροντάί οί επίκράτέστερες μετρίκές άξίολόγησης των μοντέλων τού MSS. 

Τά τελεύτάίά χρόνίά, η τάση γίά χρήση μεθόδων βάθίάς μάθησης (deep 
learning) στον τομέά της έρεύνάς γίά την άνάκτηση μούσίκής πληροφορίάς 
(MIR) κάί κάτ’ επέκτάση τού δίάχωρίσμού μούσίκών πηγών, έχεί ολοένά κάί πε-
ρίσσότερο άνοδίκή πορείά. Στο γενίκό πλάίσίό τούς, οί προσεγγίσείς βάθίάς μά-
θησης προϋποθέτούν ένά δίκτύο με πολλάπλά επίπεδά, τά οποίά εκπάίδεύοντάί 



 
 

άπό τά δεδομένά πού δέχετάί στην είσοδό τού. Τέτοίά δίκτύά ονομάζοντάί βά-
θίά νεύρωνίκά δίκτύά (deep neural networks –DNNs). Οί βάσίκές άποφάσείς 
πού πρέπεί νά πάρθούν όσον άφορά ένά νεύρώνίκό δίκτύο, είνάί, ο τρόπος σχε-
δίάσης της δομής τού, δηλάδή η άρχίτεκτονίκή τού, κάί ο τρόπος εκπάίδεύσης 
τού. Οί επίλογές άύτές, πάίρνοντάί με βάση το είδος των δεδομένων είσόδού κάί 
τίς δίάθέσίμες πληροφορίες γίά άύτά, κάί με βάση το πόσο άποτελεσμάτίκά 
μπορούν νά δίεκπεράίώσούν τη λείτούργίά τούς άύτές οί τεχνίκές, γίά την εκά-
στοτε εφάρμογή στην οποίά χρησίμοποίούντάί. Στο Κεφάλαιο 3, άρχίκά άνά-
φέροντάί τά βάσίκά σύστάτίκά στοίχείά της δομής ενός νεύρωνίκού δίκτύού, 
άνεξάρτήτως άρχίτεκτονίκής, κάί άκολούθεί η άνάλύση τού άλγορίθμού back-
propagation, ο οποίος είνάί ο επίκράτέστερος άλγόρίθμος γίά την εκπάίδεύση 
των DNNs. Τέλος, πάρούσίάζοντάί οί άρχίτεκτονίκές των σύνελίκτίκών νεύρω-
νίκών δίκτύων (convolutional neural networks –CNNs), των άνάδρομίκών νεύ-
ρωνίκών δίκτύων (recurrent neural networks – RNNs) κάί των δίκτύων Long 
Short Term Memory (LSTM). Αύτά τά μοντέλά δίκτύων κάί οί δίάφορες επεκτά-
σείς τούς, είνάί κύρίάρχες τεχνίκές βάθίάς μάθησης γίά την επίλύση τού προ-
βλήμάτος τού MSS κάί άποτελούν σημάντίκή κάί άπάράίτητη βάση γίά τά δί-
κτύά DenseNet πού χρησίμοποίούντάί γίά τά πείράμάτά της πάρούσάς εργάσί-
άς. 

Με γνώμονά το γεγονός ότί τά τελεύτάίά χρόνίά οί state-of-the-art προσεγγίσείς 
τού προβλήμάτος τού MSS χρησίμοποίούν τεχνίκές βάθίάς μάθησης, η πάρούσά 
εργάσίά εμβάθύνεί στην άνάλύση κάί την πείράμάτίκή μελέτη τέτοίων τεχνίκών. 
Πίο σύγκεκρίμένά, μίά άπό τίς πίο σύγχρονες άρχίτεκτονίκές δίκτύων πού έχούν 
επίφέρεί state-of-the-art άποτελέσμάτά είνάί τά πύκνά σύνδεδεμένά σύνελίκτί-
κά δίκτύά (Dense convolutional Networks – DenseNets), τά οποίά, γενίκά, άπάί-
τούν πολύ μίκρότερο πλήθος πάράμέτρων κάί επίτύγχάνούν μεγάλύτερη άκρί-
βείά άποτελεσμάτων, σύγκρίτίκά με άλλες άρχίτεκτονίκές DNN. Γίά την περάί-
τέρω μείωση των πάράμέτρων κάί των άπάίτήσεων γίά μνήμη άλλά κάί γίά λί-
γότερο χρόνο εκπάίδεύσης, προτάθηκε κάί χρησίμοποίήθηκε το Multi-Scale 
DenseNet (MDenseNet) κάί η επέκτάσή τού Multi-band MDenseNet (MMDense-
Net). Τέλος, με σκοπό τη βελτίωση της σύνολίκής άπόδοσης τού δίκτύού, πάρά-
τηρήθηκε ότί η άπό κοίνού χρήση των δύνάτοτήτων τού δίκτύού LSTM κάί τού 
MMDenseNet, σε μίά ενίάίά άρχίτεκτονίκή, μείώνεί άκόμά περίσσότερο το πλή-
θος των πάράμέτρων κάί οδηγεί σε άκόμά κάλύτερά άποτελέσμάτά. Στο Κεφά-
λαιο 4 άνάλύετάί εκτενώς η άρχίτεκτονίκή τού μοντέλού DenseNet, η οποίά ά-
ποτελεί ύπόβάθρο γίά τίς επεκτάσείς MMDenseNet κάί MMDenseLSTM πού πά-
ράτίθεντάί στη σύνέχείά κάί θά άποτελέσούν τίς μεθόδούς της πείράμάτίκής με-
λέτης της εργάσίάς. 

Με βάση το πρόβλημά τού δίάχωρίσμού μούσίκών πηγών κάί πίο σύγκεκρίμένά, 
της άπομόνωσης τού σήμάτος της φωνής άπό το ύπολείπόμενο σήμά σύνοδείάς, 
κάτάσκεύάστηκάν δύο άρχίτεκτονίκές γίά κάθε ένά άπό τά μοντέλά MMDense-
Net κάί MMDenseLSTM. Οί άρχίτεκτονίκές άύτές εκπάίδεύτηκάν με το σύνολο 
δεδομένων musdb18, το οποίο άποτελεί ένά εύρέως χρησίμοποίούμενο σύνολο 
δεδομένων άπό την επίστημονίκή κοίνότητά, κάί στη σύνέχείά, άξίολογήθηκάν 
με χρήση των μετρίκών BSSEval. Τά σύγκεκρίμένά μοντέλά επίλέχθηκάν δίότί οί 



 
 

τεχνίκές μηχάνίκής μάθησης κάί η χρήση νεύρωνίκών δίκτύων έχούν σύνεχή άύ-
ξητίκή τάση τά τελεύτάίά χρόνίά όσον άφορά το σύγκεκρίμένο άντίκείμενο με-
λέτης. Τά DenseNets, εμπερίέχοντάί στίς πίο σύγχρονες μεθόδούς πού άνάπτύ-
χθηκάν, κάί τά μοντέλά MMDenseNet κάί MMDenseLSTM, άποτελούν τίς πίο 
πρόσφάτες επεκτάσείς άύτών. Στο Κεφάλαιο 5. περίγράφοντάί άνάλύτίκά οί 
άρχίτεκτονίκές των δύο μοντέλων κάί πάράτίθεντάί κάί σχολίάζοντάί οί μετρί-
κές άξίολόγησης των άποτελεσμάτων τούς, όπως κάί οί τρόποί δίάχείρίσης πού 
εφάρμόστηκάν γίά την άποφύγή πίθάνών προβλημάτων. Τέλος, γίνετάί μίά σύ-
γκρίση των δύο μοντέλων, ώστε νά πάράχθούν σύγκεκρίμένά σύμπεράσμάτά 
γίά την επίλογή τού βέλτίστού εκ των δύο. 
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Ανάκτηση Μούσίκής Πληροφορίάς 

 

1 ΑΝΑΚΤΗΣΗ ΜΟΥΣΙΚΗΣ ΠΛΗΡΟΦΟΡΙΑΣ 

Η ράγδάίά άνάπτύξη των εργάλείων κάί τεχνολογίών γίά χρήση, άποθήκεύση 
κάί δίάνομή της μούσίκής τά τελεύτάίά χρόνίά, έχεί φέρεί επάνάστάση στον 
τρόπο με τον οποίο οί άνθρωποί έρχοντάί σε επάφή με τη μούσίκή. Σε γενίκές 
γράμμές, το ερεύνητίκό πεδίο της Ανάκτησης Μούσίκής Πληροφορίάς (Music In-
formation Retrieval - MIR) άσχολείτάί κύρίως με την εξάγωγή σημάντίκών χά-
ράκτηρίστίκών άπό την μούσίκή κάί την άνάπτύξη δίάφόρων προγράμμάτων 
άνάζήτησης κάί άνάκτησης, όπως η βάση περίεχομένού άνάζήτηση, τά σύστή-
μάτά προτάσεων μούσίκής κάί η περίήγηση χρήστη σε μεγάλες σύλλογές μούσί-
κής [1]. Σύνεπώς, η Ανάκτηση Μούσίκής Πληροφορίάς στοχεύεί στο νά κάτά-
στήσεί εφίκτή την πρόσβάση κάθε χρήστη στην πάγκοσμίως τεράστίά μούσίκή 
σύλλογή, ώστε νά τον δίεύκολύνεί στο νά άνάζητήσεί κάί νά βρεί την πληροφο-
ρίά πού θελεί [2].  

 

Μερίκοί άπό τούς πίο σημάντίκούς λόγούς γίά την επίτύχή άνάπτύξη της Ανά-
κτησης Μούσίκής Πληροφορίάς είνάί οί πάράκάτω:  

(i) η άνάπτύξη τεχνίκών σύμπίεσης τού ήχού στά τέλη της δεκάετίάς τού 
1990,  

(ii) η άύξηση της ύπολογίστίκής ίσχύος των προσωπίκών ύπολογίστών, η 
οποίά με τη σείρά της επέτρεψε στούς χρήστες κάί τίς εφάρμογές νά 
εξάγούν μούσίκά χάράκτηρίστίκά σε λογίκό χρόνο,  

(iii) η εύρείά δίάθεσίμότητά των φορητών σύσκεύών άνάπάράγωγής 
μούσίκής κάί πίο πρόσφάτά  

(iv) η εμφάνίση εφάρμογών άνάπάράγωγής μούσίκής μέσω streaming 
όπως το Spotify, το οποίο άνάφέρεί την δίάχείρίση περίσσότερων άπό 
70 εκάτομμύρίων μούσίκών κομμάτίών κάί, γίά το δεύτερο τρίμηνο 
τού 2021, την εξύπηρέτηση 365 εκάτομμύρίων ενεργών χρηστών μη-
νίάίά. 

Κάτά σύνέπείά, ο μεγάλος όγκος άύτής της πληροφορίάς δημίούργεί προκλήσείς 
όσον άφορά τη δίάχείρίση κάί την κάλύτερη εξύπηρέτηση των χρηστών πού με 
κάποίον τρόπο χρείάζετάί νά άνάκτήσούν μέρος άύτής. 

 

1.1 ΕΦΑΡΜΟΓΕΣ ΤΗΣ MIR 

Η MIR χρησίμοποίείτάί άπό μίά πληθώρά εφάρμογών, οί οποίες εφάρμόζούν σύ-
γκεκρίμένά κρίτήρίά ομοίότητάς με σκοπό την όσο το δύνάτόν πίο άποτελεσμά-
τίκή άνάζήτηση τού χρήστη. Η γνώση των χάράκτηρίστίκών κάί των σύστάτί-
κών στοίχείων ενός μούσίκού κομμάτίού πάίζεί σημάντίκό ρόλο στην μοντελο-
ποίηση των δεδομένων κάί την άνάβάθμίση των μεθόδων της MIR [3]. Εμπορί-
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κές εφάρμογές όπως το Musicovery (musicovery.com), άνάλάμβάνούν νά προ-
τείνούν μούσίκή στον χρήστη με βάση τά κρίτήρίά πού άύτός είσήγάγε [4]. 
Πλάτφόρμες όπως το Spotify (spotify.com), το Deezer (deezer.com) κάί το Pan-
dora (pandora.com) έχούν προσφέρεί στούς χρήστες τούς τεράστίά πληθώρά 
μούσίκών βίβλίοθηκών κάί ποίκίλες άνέσείς, όπως την άνάζήτηση μούσίκής με 
βάση δίάφορετίκά κρίτήρίά όπως το είδος ή τούς άγάπημένούς τούς κάλλίτέ-
χνες, τη δημίούργίά playlists κάί τη σύμβάτότητά της πλάτφόρμάς με πολλές 
δίάφορετίκές σύσκεύές. Ακόμά, τούς προτείνεί μούσίκές επίλογές με βάση πά-
ρελθοντίκές άνάζητήσείς πού έχούν κάνεί. Επίπλέον, τέτοίες εφάρμογές πληρώ-
νούν τούς κάτόχούς των πνεύμάτίκών δίκάίωμάτων των μούσίκών κομμάτίών 
άπό τίς μετάδόσείς τούς. Το amuse (amuse.io) είνάί μίά εφάρμογή πού προσφέ-
ρεί στούς κάλλίτέχνες δωρεάν δίάνομή της μούσίκής τούς σε πλάτφόρμες όπως 
άύτές πού προάνάφέρθηκάν, ενώ φροντίζεί κάί γίά τη μετάβίβάση των εσόδων 
πού λάμβάνούν άπό άύτές. Εφάρμογές όπως το Shazam (shazam.com), στοχεύ-
ούν στην άνάγνώρίση τού μούσίκού κομμάτίού πού άκούεί ο χρήστης εκείνη την 
στίγμή (κάθώς κάί τού άλμπούμ κάί τού κάλλίτέχνη), λάμβάνοντάς το άντίστοί-
χο δείγμά άπό το κίνητό τού τηλέφωνο [5], [6]. Τέλος, περίβάλλοντά, πλάτφόρ-
μες κάί βίντεο-πάίχνίδίά εκμάθησης χρησίμοποίούντάί γίά εκπάίδεύτίκούς σκο-
πούς, όπως γίά πάράδείγμά το Yousician κάί το SmartMusic [7], στά οποίά ο 
χρήστης πάίζεί κάποίο μούσίκό όργάνο στο μίκρόφωνο τού ύπολογίστή τού κάί 
λάμβάνεί άμεσά άσκήσείς κάί feedback όσον άφορά τίς επίδόσείς τού. Το Rock-
smith είνάί ένά βίντεο-πάίχνίδί γίά εκμάθηση κίθάράς κάί μπάσού, το οποίο δί-
νεί τη δύνάτότητά στο χρήστη νά εξάσκείτάί επίλέγοντάς κομμάτίά της άρε-
σκείάς τού κάί πάίζοντάς πάράλληλά με την εφάρμογή, ενώ στη σύνέχείά άνά-
λύεί τίς προτίμήσείς κάί την άπόδοσή τού κάί τού προτείνεί κάτάλληλες άσκη-
σείς [8]. 

 

1.2 ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΑ ΤΗΣ MIR 

Μερίκά ενδείκτίκά προβλήμάτά με τά οποίά άσχολείτάί η MIR είνάί: 

o Ανάγνώρίση Μούσίκής (Music Identification): Ανάγνώρίση ενός μούσίκού 
κομμάτίού κάί εύρεση πληροφορίών σχετίκών με άύτό. Αφορά εφάρμο-
γές όπως το Shazam. 
 

o Δίάχωρίσμός μούσίκών πηγών (Music Source Separation): Εξάγωγή των 
σημάτων των οργάνων πού περίέχοντάί σε ένά μούσίκό κομμάτί. 
 

o Ανίχνεύση λογοκλοπής (Plagiarism Detection): Εντοπίζεί την κάτάχρηση 
μούσίκής πνεύμάτίκής ίδίοκτησίάς. 
 

o Πάράκολούθηση πνεύμάτίκών δίκάίωμάτων (Copyright Monitoring): Πά-
ράκολούθεί τη μετάδοση της μούσίκής γίά τύχόν πάράβίάση πνεύμάτί-
κών δίκάίωμάτων.  
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o Εκδόσείς (Versions): Εντοπίζεί τίς δίάφορες εκδοχές ενός μούσίκού κομ-
μάτίού, δηλάδή τά remixes, τά lives, τά covers κάί την κάνονίκή ηχογρά-
φηση. Χρησίμοποίείτάί γίά την εκκάθάρίση των σχεδόν δίπλότύπων άπο-
τελεσμάτων άπό μίά βάση δεδομένων. 
 

o Μελωδίά (Melody): Εύρεση μούσίκών κομμάτίών τά οποίά περίέχούν ένά 
σύγκεκρίμένο μελωδίκό τμήμά. 
 

o Πάνομοίότύπο έργο/τίτλος (Identical work/title): Ανάκτηση έργων με 
την ίδίά μούσίκή σύνθεση ή τον ίδίο τίτλο τράγούδίού. 
 

o Ερμηνεύτής (Performer): Εύρεση μούσίκής με κρίτήρίο άνάζήτησης ένάν 
σύγκεκρίμένο κάλλίτέχνη. 
 

o Σύνθέτης (Composer): Εύρεση μούσίκής με κρίτήρίο άνάζήτησης ένάν 
σύγκεκρίμένο σύνθέτη. 
 

o Προτάσείς (Recommendations): Εύρεση μούσίκής η οποίά νά τάίρίάζεί με 
το προσωπίκό προφίλ τού χρήστη. 
 

o Δίάθεση (Mood): Εύρεση μούσίκής χρησίμοποίώντάς σύνάίσθημάτίκές 
έννοίες, όπως χάρά, ενέργείά, μελάγχολίά, χάλάρωση. 
 

o Στύλ/Είδος (Style/Genre): Εύρεση μούσίκής η οποίά νά άνήκεί σε μίά γε-
νίκή κάτηγορίά, όπως jazz, funk, κλπ. 
 

o Ενορχήστρωση (Instruments): Εύρεση μούσίκών κομμάτίών με την ίδίά 
ενορχήστρωση. 

Τά άνωτέρω προβλήμάτά μπορούν νά κάτηγορίοποίηθούν με βάση την είδίκό-
τητά τούς (specificity) [5] σε τρείς μεγάλες κάτηγορίες. Σύστήμάτά ύψηλής είδί-
κότητάς προσδίορίζούν το άκρίβές περίεχόμενο τού ηχητίκού σήμάτος μεμονω-
μένων ηχογράφήσεων. Γίά πάράδείγμά, η Ανάγνώρίση Μούσίκής, είνάί ένά πρό-
βλημά ύψηλής είδίκότητάς. Σύστήμάτά μέτρίάς είδίκότητάς εξάγούν μούσίκά 
χάράκτηρίστίκά ύψηλού επίπέδού, όπως μελωδίά. Ένά τέτοίο πρόβλημά είνάί η 
άνάζήτηση μούσίκής με βάση τον ερμηνεύτή ή τον σύνθέτη. Τέλος, τά σύστήμά-
τά χάμηλής είδίκότητάς άσχολούντάί με πίο άφάίρετίκά χάράκτηρίστίκά  όπως 
το μούσίκό είδος. 

Ένά άλλο κρίτήρίο δίάχωρίσμού των προβλημάτων της MIR είνάί ο βάθμός άνά-
λύσης (granularity) ή η χρονίκή έκτάση [1] [9]. Γίά την άνάκτηση ολόκληρού 
μούσίκού κομμάτίού χρησίμοποίείτάί μεγάλος βάθμός άνάλύσης, ενώ γίά τον 
εντοπίσμό σύγκεκρίμένων χρονίκών τμημάτων χρησίμοποίείτάί μίκρός βάθμός 
άνάλύσης. Γίά πάράδείγμά, εφάρμογές Ανάγνώρίσης Μούσίκής χρησίμοποίούν 
μίκρό βάθμό άνάλύσης, κάθώς στοχεύούν στην άνάγνώρίση σύγκεκρίμένού 
χρονίκού τμήμάτος της ηχογράφησης πού πάίρνούν ως είσοδο, ώστε νά άνά-
κτήσούν το άντίστοίχο μούσίκό κομμάτί. 
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1.3 ΤΟ ΠΡΟΒΛΗΜΑ ΤΟΥ ΔΙΑΧΩΡΙΣΜΟΥ ΜΟΥΣΙΚΩΝ ΠΗΓΩΝ 

Ο δίάχωρίσμός μούσίκών πηγών άποτελεί το βάσίκό άντίκείμενο μελέτης της 
πάρούσάς εργάσίάς, το οποίο θά άνάλύθεί εκτενέστερά στά επόμενά κεφάλάίά, 
κάί είνάί ένά άπό τά σημάντίκότερά προβλήμάτά της Ανάκτησης Μούσίκής 
Πληροφορίάς. Οί περίσσότερες δημόσίά δίάθέσίμες μούσίκές ηχογράφήσείς (π.χ. 
CD, YouTube, iTunes, Spotify) δίάνέμοντάί ως μονοφωνίκές ή στερεοφωνίκές μί-
ξείς. Αύτό σύνήθως σημάίνεί ότί πολλά μούσίκά όργάνά κάί φωνές σύνύπάρχούν 
σε μίά ηχογράφηση δύο κάνάλίών κάί επίπλέον οί πηγές πίθάνώς νά έχούν ύπο-
βληθεί σε επεξεργάσίά με την προσθήκη φίλτρων κάτά τη δίάδίκάσίά της μίξης. 
Ο στόχος τού Δίάχωρίσμού Μούσίκών Πηγών είνάί η άνάκτηση ενός ή περίσσό-
τερων σημάτων μούσίκών πηγών δοσμένης μίάς ορίσμένης μίξης [10].  

Ένά πάράδείγμά της MIR πού εφάρμόζεί δίάχωρίσμό μούσίκών πηγών είνάί το 
σύστημά άνάγνώρίσης ερμηνεύτή (singer identification). Η βάσίκή δύσκολίά άύ-
τών των σύστημάτων γίά επίτύχή άνάγνώρίση τού ερμηνεύτή έγγύτάί στίς άρ-
νητίκές επίπτώσείς της σύνοδείάς, δηλάδή της ενορχήστρωσης. Σύνεπώς, γίά 
την επίτύχή άνάκτηση της ζητούμενης μούσίκής πληροφορίάς, το σύστημά πρέ-
πεί νά επίκεντρωθεί στο φωνητίκό τμήμά της ηχητίκής μίξης κάί άρά νά άπομο-
νώσεί το σήμά πού άντίστοίχεί στά φωνητίκά άπό την ενορχήστρωση [11]. 
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2 ΔΙΑΧΩΡΙΣΜΟΣ ΜΟΥΣΙΚΩΝ ΠΗΓΩΝ 

 
Ο δίάχωρίσμός ηχητίκών πηγών είνάί ένά κύρίάρχο θέμά έρεύνάς της επίστημο-
νίκής κοίνότητάς τά τελεύτάίά χρόνίά, με το ενδίάφέρον γύρω άπό άύτό νά άύ-
ξάνετάί όλο κάί περίσσότερο όσο εμφάνίζοντάί κάίνούργίες μέθοδοί κάί τεχνο-
λογίες. Τά μούσίκά σήμάτά έχούν σύγκεκρίμένά χάράκτηρίστίκά πού τά δίάφο-
ροποίούν άπό άλλά ηχητίκά σήμάτά, όπως σήμάτά ομίλίάς, κάί σύνεπώς, ο δίά-
χωρίσμός μούσίκών πηγών (Music Source Separation – MSS) είνάί άκόμά πίο 
περίπλοκο ζήτημά, άπό το δίάχωρίσμό τού σήμάτος θορύβού άπό το κάθάρό 
σήμά ομίλίάς.   

Πάρά τη δύσκολη φύση τού, ο MSS λάμβάνεί όλο κάί περίσσότερο ενδίάφέρον, 
με την κοίνότητά δίάχωρίσμού μούσίκών πηγών νά δίεξάγεί κάθε ενάμίση χρό-
νο, άπό το 2008, τον επίστημονίκό δίάγωνίσμό SiSEC (Signal Separation 
Evaluation Campaign), ο οποίος άποτελεί σημείο άνάφοράς γίά σύγκρίση κάί ά-
ξίολόγηση όσο το δύνάτόν περίσσότερων μεθόδων στο θέμά τού δίάχωρίσμού 
πηγών, ενώ επίπρόσθετά, πάρέχεί δεδομένά τά οποίά η κοίνότητά μπορεί νά 
χρησίμοποίήσεί γίά σχεδίάση κάί άξίολόγηση νέων μέθοδων [12]. 

 

2.1 Η ΣΥΝΗΘΗΣ ΔΙΑΔΙΚΑΣΙΑ ΔΙΑΧΩΡΙΣΜΟΥ ΜΟΥΣΙΚΩΝ ΠΗΓΩΝ 

Ο ήχος δημίούργείτάί άπό τη μηχάνίκή τάλάντωση ενός άερίού, ύγρού ή ελάστί-
κού μέσού η οποίά μετάφέρεί την ενέργείά της πηγής με μορφή ηχητίκών κύμά-
των. Ως επάκόλούθο, ο ήχος κάτάγράφετάί ως κύμάτομορφή, δηλάδή ως μίά 
χρονοσείρά μετρήσεων της μετάτόπίσης τού μίκροφώνού σε άπόκρίση άύτών 
των κύμάτων πίεσης, κάί άνάπάράγετάί εάν το δίάφράγμά ενός μεγάφώνού με-
τάκίνηθεί σύμφωνά με την κάτάγεγράμμένη κύμάτομορφή. Τά πολύκάνάλίκά 
σήμάτά άποτελούντάί άπό πολλές κύμάτομορφές. Σύνήθως, τά ηχητίκά σήμάτά 
είνάί στερεοφωνίκά, δηλάδή εμπερίέχούν δύο κύμάτομορφές [13]. 

Ο MSS περίλάμβάνεί την άνάλύση ενός ηχητίκού σήμάτος x στο πεδίο τού χρό-
νού, στίς επίμέρούς μούσίκές πηγές 𝒚𝒋 πού το άπάρτίζούν, όπού x κάί 𝒚𝒋 είνάί 

δίάνύσμάτά δείγμάτων στο χρόνο. Ο δείκτης j δηλώνεί την πηγή, με 𝑗 ∈ {1 … 𝐽} 
κάί J το σύνολο των πηγών. Οί άνάπάράστάσείς χρόνού-σύχνότητάς (time-
frequency representations TF) σύμβολίζοντάί με κεφάλάίά γράμμάτά, με το Χ νά 
δηλώνεί το σύνθετο φάσμάτογράφημά τού x κάί το Yj το σύνθετο φάσμάτο-
γράφημά της πηγής 𝒚𝒋. Μίά άνάπάράστάση TF τού ήχού είνάί μίά δίσδίάστάτη 

προβολή τού ηχητίκού σήμάτος, η οποίά άνάπάρίστάτάί στο πεδίο τού χρόνού 
κάί στο πεδίο της σύχνότητάς τάύτόχρονά [14]. Με άλλά λόγίά, είνάί ένά μη-
τρώο πού κωδίκοποίεί το χρονίκά μετάβάλλόμενο φάσμά της κύμάτομορφής 
[13]. Τά στοίχείά τού μητρώού ονομάζοντάί κάδοί TF (TF bins) κάί ούσίάστίκά 
είνάί τά δίάκρίτά σύχνοτίκά κάί χρονίκά δίάστήμάτά (𝒌, 𝒏) στά οποίά χωρίζετάί 
το σύνολίκό σύχνοτίκό κάί χρονίκό εύρος τού σήμάτος σε μίά άνάπάράστάση 
TF. Οί τίμές πού άνήκούν στο εκάστοτε σύχνοτίκό κάί χρονίκό δίάστημά άντί-
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κάθίστάντάί άπό μίά άντίπροσωπεύτίκή τίμή k κάί n άντίστοίχά. Οί πάρενθέσείς 
χρησίμοποίούντάί γίά νά δηλώσούν ένάν μεμονωμένο κάδο TF. Το φάσμάτο-

γράφημά (magnitude spectrogram) της πηγής j ορίζετάί ως 𝑺𝒋 =  |𝒀𝒋|, ενώ Ŷj και 

Ŝj σύμβολίζούν την εκτίμηση της άνάπάράστάσης TF της πηγής κάί την εκτίμη-
ση τού φάσμάτογράφήμάτος άντίστοίχά [10]. Μίά σύνοψη των βημάτων της 
δίάδίκάσίάς τού MSS πάρούσίάζετάί στην Εικ. 1. 

 

2.1.1 ΜΕΤΑΣΧΗΜΑΤΙΣΜΟΣ TF 

Η άνάπάράστάση TF πού έχεί χρησίμοποίηθεί περίσσότερο γίά τον δίάχωρίσμό 
μούσίκών πηγών είνάί ο Short Time Fourier Transform (STFT) [15], ο οποίος έ-
χεί το πλεονέκτημά ότί είνάί ύπολογίστίκά άποδοτίκός, άντίστρέψίμος, δηλάδή 
το σήμά μπορεί νά άντίστράφεί πίσω στην άρχίκή κύμάτομορφή, κάί γράμμίκός: 
η μίξη ίσούτάί με το άθροίσμά των πηγών στο πεδίο μετάσχημάτίσμού,  𝑿 =
 ∑ 𝒀𝒋𝒋  κάί σύνεπώς, ο δίάχωρίσμός μπορεί νά γίνεί σε άύτό το πεδίο.  

Πίο σύγκεκρίμένά, έστω 𝒙(𝒏) ένά σήμά στο πεδίο τού χρόνού. Ο STFT τού σήμά-
τος ορίζετάί ως: 

𝑋𝑛(𝑒𝑗𝜔𝑘) = 𝑋(𝑚, 𝜔𝑘) =  ∑ 𝑤(𝑛 − 𝑚)𝑥(𝑚)𝑒−𝑗𝜔𝑘𝑚

+∞

𝑚=−∞ 

    (1)  

όπού m η χρονίκή μετάτόπίση, 𝝎𝒌 η σύχνότητά κάί 𝒘(𝑛) το πάράθύρο, το οποίο 
προσδίορίζεί το τμήμά τού 𝑥(𝑛) τού οποίού θά ύπολογίσεί τον μετάσχημάτίσμό 
Fourier. Σύνεπώς, ο STFT είνάί μίά σύνθετη σύνάρτηση η οποίά δίάίρεί ένά σήμά 
μεγάλύτερού χρόνού σε μίκρότερά τμήμάτά ίσού μήκούς κάί στη σύνέχείά ύπο-
λογίζεί τον μετάσχημάτίσμό Fourier σε κάθε ένά άπό άύτά τά τμήμάτά χωρίστά 
[16]. Ούσίάστίκά, ο STFT άποτελεί μίά άκολούθίά μετάσχημάτίσμών Fourier ε-
νός πάράθύροποίημένού σήμάτος. Εφόσον η σύχνότητά τού σήμάτος μετάβάλ-
λετάί άρκετά κάτά τη χρονίκή τού δίάρκείά, ο STFT πάρέχεί χρονίκά τοπίκές σύ-
χνοτίκές πληροφορίες γίά άύτό. Αντίθετά, ο κλάσσίκός μετάσχημάτίσμός Fouri-
er, πάρέχεί πληροφορίες γίά τη σύχνότητά τού σήμάτος κάθ’ όλη τη χρονίκή τού 
δίάρκείά [17].  Το |𝑋(𝑚, 𝜔𝑘)| ή το |𝑋(𝑚, 𝜔𝑘)|2 , δηλάδή το μέτρο ή η ίσχύς (mag-
nitude or power) τού STFT ονομάζετάί φάσμάτογράφημά. 

 

2.1.2 ΜΟΝΤΕΛΟΠΟΙΗΣΗ ΤΩΝ ΠΗΓΩΝ (SOURCE MODELING) 

Οί περίσσότερες μέθοδοί MSS επίκεντρώνοντάί στην άνάλύση τού φάσμάτο-
γράφήμάτος U = |X| της μίξης. Στόχος σε άύτό το στάδίο, είνάί νά προκύψεί μίά 
εκτίμηση τού φάσμάτογράφήμάτος της μούσίκής πηγής πού επίθύμούμε νά δίά-
χωρίσούμε (target source). 
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2.1.3 ΦΙΛΤΡΑΡΙΣΜΑ (FILTERING) 

Σκοπός σε άύτό το στάδίο είνάί νά εκτίμηθούν τά σήμάτά των δίάχωρίσμένων 
μούσίκών πηγών. Αύτό σύνήθως επίτύγχάνετάί πολλάπλάσίάζοντάς τά στοίχεί-
ά, δηλάδή τούς κάδούς TF, της άνάπάράστάσης TF τού σήμάτος μίξης με κάποίά 
μάσκά TF (TF mask). Μίά μάσκά TF, στη γενίκή της μορφή, άποτελείτάί άπό τί-
μές στο δίάστημά [0, 1], οί οποίες κάθορίζοντάί άνάλογά με το κάτά πόσο τά πε-
ρίεχόμενά κάθε κάδού TF άνήκούν στην πηγή πού επίθύμούμε νά δίάχωρίσούμε. 
Η πίο κοίνή μορφή μάσκάς TF είνάί το γενίκεύμένο φίλτρο Wiener (Generalized 
Wiener Filter – GWF) [18]. Μίά είδίκή περίπτωση τού GWF είνάί η δύάδίκή μά-
σκά (binary mask), όπού θεωρείτάί ότί μόνο μίά πηγή έχεί ενέργείά σε ένάν δε-
δομένο κάδο TF (𝒌, 𝒏), με σύνέπείά οί τίμές της μάσκάς νά είνάί είτε 0 είτε 1 
[10]. Πίο σύγκεκρίμένά, η τίμή 1 ύποδείκνύεί ότί  η ενέργείά στον σύγκεκρίμένο 
κάδο προέρχετάί κύρίως άπό την πηγή πού επίθύμούμε νά δίάχωρίσούμε κάί 
σύνεπώς πρέπεί νά δίάτηρηθεί, ενώ η τίμή 0 ύποδείκνύεί ότί πρέπεί νά άφάίρε-

θεί. Δεδομένων των X κάί 𝑆̂𝑗 , ο STFT της πηγής j = 1 μπορεί νά εκτίμηθεί χρησί-

μοποίώντάς το GWF ως εξής:    
 

 𝑌̂1(𝑘, 𝑛) =  
𝑋(𝑘,𝑛)𝑆̂1(𝑘,𝑛)

∑ 𝑆̂𝑗𝑗 (𝑘,𝑛)
 (2) 

Η ίδίά δίάδίκάσίά εφάρμόζετάί γίά όλες τίς πηγές της μίξης. Αύτό σημάίνεί ότί 
γίά κάθε κάδο TF (𝒌, 𝒏), η εκτίμηση της άνάπάράστάσης TF της πηγής j, ύπολο-
γίζετάί άπό το λόγο τού φάσμάτογράφήμάτος τού άρχίκού σήμάτος πολλάπλά-
σίάσμένο με την εκτίμηση τού φάσμάτογράφήμάτος της πηγής j γίά τον σύγκε-
κρίμένο κάδο TF, προς το άθροίσμά των φάσμάτογράφημάτων των πηγών σε 
άύτό το σημείο. Ούσίάστίκά, λείτούργεί σάν ένά φίλτρο πού μετάβάλλετάί χρο-
νίκά, γίά νά εξάσθενίσεί ή νά άφήσεί νά περάσούν οί κάτάλληλες σύχνότητες, 
ώστε νά άνάκτηθούν οί δίάχωρίσμένες πηγές. 

Σύνήθως, εφάρμόζετάί κάποίά επάνάληπτίκή δίάδίκάσίά στά βήμάτά της μοντε-
λοποίησης κάί τού φίλτράρίσμάτος, έως ότού οί πάράμετροί των πηγών πού 
λάμβάνοντάί νά είνάί άρκετά κάλές ώστε νά οδηγήσούν σε ένά επίτύχές φίλ-
τράρίσμά. 

 

2.1.4 ΑΝΤΙΣΤΡΟΦΟΣ ΜΕΤΑΣΧΗΜΑΤΙΣΜΟΣ (INVERSE TRANSFORM) 

Το τελίκό στάδίο στη δίάδίκάσίά τού MSS είνάί η άνάκτηση των κύμάτομορφών 
των πηγών στο πεδίο τού χρόνού χρησίμοποίώντάς τον άντίστροφο μετάσχη-
μάτίσμό της άνάπάράστάσης TF πού εφάρμόστηκε στά προηγούμενά στάδίά. 
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Εικ. 1: Η σύνήθης δίάδίκάσίά δίάχωρίσμού μούσίκών πηγών. Η μετάβλητή iter ίσούτάί με τον 
σύνολίκό άρίθμό επάνάλήψεων κάί ο δείκτης i ίσούτάί με την τρέχούσά επάνάληψη. 

 

2.2 ΠΡΟΣΕΓΓΙΣΕΙΣ ΓΙΑ ΤΟ ΔΙΑΧΩΡΙΣΜΟ ΠΗΓΩΝ 

Πάράκάτω άνάφέροντάί ενδείκτίκά ορίσμένες προσεγγίσείς πού έχούν εφάρμο-
στεί γίά το δίάχωρίσμό μούσίκών πηγών κάί κάτ’ επέκτάση γίά το δίάχωρίσμό 
τού κύρίάρχού (lead) σήμάτος, γίά πάράδείγμά τού σήμάτος της φωνής, άπό τη 
σύνοδείά (accompaniment).  

 

2.2.1 ΑΝΑΛΥΣΗ ΑΝΕΞΑΡΤΗΤΩΝ ΣΥΝΙΣΤΩΣΩΝ (ICA) 

Μίά άπό τίς πρώτες τεχνίκές πού χρησίμοποίήθηκάν γίά την εύρεση των πηγών 
είνάί η Ανάλύση Ανεξάρτήτων Σύνίστωσών (Independent Component Analysis – 
ICA) [19], η οποίά βάσίζετάί στίς άκόλούθες δύο ύποθέσείς: 

1. Οί σύνίστώσες πρέπεί νά είνάί στάτίστίκά άνεξάρτητες μετάξύ τούς, δη-
λάδή, η γνώση γύρω άπό μίά σύνίστώσά x, δεν δίνεί κάμίά επίπλέον πλη-
ροφορίά γίά κάποίά άλλη σύνίστώσά y. Αύτό, μάθημάτίκά μετάφράζετάί 
ως 𝑝(𝑥, 𝑦) = 𝑝(𝑥)𝑝(𝑦), όπού 𝑝(𝑥, 𝑦) η άπό κοίνού πύκνότητά πίθάνότη-
τάς των x, y κάί 𝑝(𝑥), 𝑝(𝑦) η σύνάρτηση πύκνότητάς πίθάνότητάς των x, 
y άντίστοίχά. 
 

2. Οί σύνίστώσες δεν πρέπεί νά έχούν Gaussian κάτάνομές [20]. 

Έστω x το δίάνύσμά με στοίχείά 𝑥1, … , 𝑥𝑛 τά σήμάτά μίξης κάί s το δίάνύσμά με 
στοίχείά 𝑠1, … , 𝑠𝑛 τίς πηγές, οί οποίες ύποθέτούμε ότί είνάί στάτίστίκά άνεξάρ-
τητες κάί δεν έχούν Gaussian κάτάνομή. Γίά κάθε σήμά μίξης 𝑥𝑗  ίσχύεί ότί: 

𝑥𝑗 =  𝑎𝑗1𝑠1 + 𝑎𝑗2𝑠2 + ⋯ + 𝑎𝑗𝑛𝑠𝑛   (3)  

όπού 𝑎𝑗𝑖  είνάί τά στοίχείά τού μητρώού μίξης A. Επομένως, το πάράπάνω μοντέ-

λο μίξης, μπορεί νά γράφτεί δίάνύσμάτίκά ως: 

𝒙 = 𝑨𝒔     (4)  
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Η ICA ύπολογίζεί το μητρώο μίξης A, ώστε στη σύνέχείά νά ύπολογίσεί το άντί-
στροφό τού, έστω W, κάί νά πάρεί τίς άνεξάρτητες σύνίστώσες, δηλάδή τίς εκτί-
μήσείς των πηγών, ως εξής:  

𝒔̂ = 𝑾𝒙     (5) 

Γίά τον ύπολογίσμό τού W, ο άλγόρίθμος εκτελεί πολλάπλές επάνάλήψείς κάί 
σύγκλίνεί ότάν το W δίνεί πηγές πού είνάί κάτά το μέγίστο μη-Gaussian [21]. 
Βάσίκή προϋπόθεση γίά τη σωστή λείτούργίά της ICA είνάί οί μούσίκές πηγές νά 
είνάί ίσες ή λίγότερες άπό τον άρίθμό των κάνάλίών τού σήμάτος μίξης. Ωστόσο, 
στά σήμάτά μούσίκής σύνήθως πάράτηρείτάί το άντίθετο, δηλάδή, οί πηγές νά 
είνάί περίσσότερες άπό τά κάνάλίά [10]. 

Ως άποτέλεσμά των ελλείψεων της ICA, άνάπτύχθηκάν άλγόρίθμοί πού λείτούρ-
γούσάν στην περίπτωση πού οί πηγές ήτάν περίσσότερες άπό τά κάνάλίά, όπως 
ο άλγόρίθμος DUET (Degenerate Unmixing Estimation Technique) [22], o 
ADRess (Azimuth Discrimination Resynthesis) [23] κάί ο PROJET (PROJection 
Estimation Technique) [24], οί οποίοί ύποθέτούν ότί οί άνάπάράστάσείς TF των 
πηγών έχούν πολύ μίκρή επίκάλύψη μετάξύ τούς. Η ύπόθεση άύτή, ενώ ίσχύεί 
σε πολύ μεγάλο βάθμό γίά την ομίλίά, δεν ίσχύεί τόσο γίά τη μούσίκή. Πάρόλά 
άύτά, έχεί άποδείχθεί χρήσίμη σε άρκετές περίπτώσείς κάί έχεί οδηγήσεί σε 
γρήγορούς άλγορίθμούς πού εκτελούν το δίάχωρίσμό σε πράγμάτίκό χρόνο. 

 

2.2.2 ΗΜΙΤΟΝΟΕΙΔΗ ΜΟΝΤΕΛΑ (SINUSOIDAL MODELS) 

Ένά ημίτονοείδές μοντέλο άνάλύεί τον ήχο σε ένά σύνολο ημίτονοείδών κύμά-
των χρονίκά μετάβάλλόμενης σύχνότητάς κάί πλάτούς [13] [25].  Το ημίτονοεί-
δές μοντέλο προσφέρεί μίά σάφή άνάπάράστάση ενός μούσίκού σήμάτος, το 
οποίο στίς περίσσότερες περίπτώσείς άποτελείτάί άπό ένά σύνολο θεμελίωδών 
σύχνοτήτων κάί τίς άντίστοίχες άρμονίκές σείρές τούς [10]. Εάν οί τονίκότητες 
πού εμφάνίζοντάί στην πηγή πού θέλούμε νά δίάχωρίσούμε, κάί τά φάσμάτίκά 
χάράκτηρίστίκά των άρμονίκών κάθε τόνού είνάί γνωστά ή μπορούν νά εκτίμη-
θούν, τότε τά ημίτονοείδή μοντέλά άποτελούν μίά άποδοτίκή τεχνίκή γίά τον 
δίάχωρίσμό άρμονίκών πηγών. Ωστόσο, δεδομένης της πολύπλοκότητάς τού μο-
ντέλού κάί της πολύ λεπτομερούς γνώσης πού άπάίτείτάί νά έχούμε γίά την πη-
γή πού θέλούμε νά δίάχωρίσούμε, ώστε νά οδηγηθούμε σε μίά ρεάλίστίκή άνά-
πάράστάση, η χρήση ημίτονοείδών μοντέλων γίά το πρόβλημά τού MSS είνάί 
περίορίσμένη. Ωστόσο, έχούν χρησίμοποίηθεί άρκετά στο πάρελθόν, σε δίάφο-
ρες προσεγγίσείς, όπως άύτή τού Maher [26], των Meron κάί Hirose γίά νά δίά-
χωρίσούν τά φωνητίκά άπό τη σύνοδείά πίάνού [27], των Zhang κάί Zhang [25] 
κάί πίο πρόσφάτά των Fujihara et al. [11] [28] γίά άνάγνώρίση ερμηνεύτή (sing-
er identification). 
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2.2.3 ΜΟΝΤΕΛΑ ΠΑΡΑΓΟΝΤΟΠΟΙΗΣΗΣ ΦΑΣΜΑΤΟΓΡΑΦΗΜΑΤΟΣ 

Μίά μεγάλη ομάδά μοντέλων πού άσχολούντάί με τον MSS, βάσίζετάί σε τεχνί-
κές πάράγοντοποίησης φάσμάτογράφήμάτος (spectrogram factorization tech-
niques). Η πίο δίάδεδομένη τεχνίκή άπό άύτές είνάί η Μη-Αρνητίκή Πάράγοντο-
ποίηση Μητρώων (Non-Negative Matrix Factorization - NMF) [29], η οποίά προ-
τάθηκε γίά πρώτη φορά άπό τούς Lee κάί Seung κάί βάσίστηκε σε πάλάίότερη 
εργάσίά τού Paatero πάνω στην Πάράγοντοποίηση Θετίκών Μητρώων (Positive 
Matrix Factorization) [30]. Η NMF στοχεύεί στο νά πάράγοντοποίήσεί ένά μη-
άρνητίκό μητρώο σε δύο μη-άρνητίκά μητρώά [31].  

Όσον άφορά το πρόβλημά τού MSS, εκμετάλλεύετάί την ύπόθεση ότί το φάσμά-
τογράφημά της σύνοδείάς (accompaniment) ενός μούσίκού κομμάτίού μπορεί 
νά άνάπάράστάθεί άπό λίγά μόνο στοίχείά [12]. Εφάρμόζετάί στο μη-άρνητίκό 

φάσμάτογράφημά ίσχύος της μίξης  𝑼 ∈ ℝ≥𝟎,𝑳×𝑵, με σκοπό την πάράγοντοποίη-

ση τού U σε γίνόμενο U ≈ WH, όπού 𝑾 ∈ ℝ≥𝟎,𝑳×𝑹 είνάί ένά μητρώο δίάνύσμάτων 
βάσης, το οποίο μοντελοποίεί τά φάσμάτίκά χάράκτηρίστίκά των πηγών, δηλά-

δή οί είσοδοί τού άφορούν το πεδίο της σύχνότητάς, κάί 𝑯 ∈ ℝ≥𝟎,𝑹×𝑵 είνάί ένά 
μητρώο χρονίκών ενεργοποίήσεων, δηλάδή οί είσοδοί τού άφορούν το πεδίο τού 
χρόνού. Η επίλογή της πάράμέτρού R (με R ≤ L) πάίζεί κάθορίστίκό ρόλο στά 
άποτελέσμάτά πού θά πάρούμε άπό την πάράγοντοποίηση. Εάν R = L, τότε τά 
περίεχόμενά των W κάί H δεν μάς πάρέχούν κάμίά ούσίάστίκή πληροφορίά. 
Μείώνοντάς την τίμή τού R, τά W κάί H άρχίζούν νά πάίρνούν τίμές πού περί-
γράφούν κάλύτερά τά βάσίκά στοίχείά άπό τά οποίά άποτελείτάί το U. Σύνεπώς, 
εάν επίλεχθεί μίά κάτάλληλη τίμή γίά το R, τότε είνάί εφίκτή η άποτελεσμάτίκή 
εξάγωγή των κύρίων στοίχείων τού φάσμάτογράφήμάτος ίσχύος U [32]. 

 Η πάράγοντοποίηση άντίμετωπίζετάί σάν ένά πρόβλημά βελτίστοποίησης (op-
timization problem), όπού η άπόκλίση ή το λάθος άνάκάτάσκεύής μετάξύ των U 
κάί WH ελάχίστοποίείτάί με τη χρήση κάποίάς μετρίκής άπόκλίσης D:  

min
𝑊,𝐻 ≥0

𝐷(𝑈 ∥ 𝑊𝐻) = 𝐷(𝑈 ∥  Û) =  ∑ ∑ 𝑑(𝑢𝑙𝑛 | û 𝑙𝑛

𝑁

𝑛=1

𝐿

𝑙=1

 )  (6) 

όπού,  𝑑(𝑥 | 𝑦) είνάί μίά βάθμωτή σύνάρτηση κόστούς (scalar cost function). 

Η επίλογή της σύνάρτησης κόστούς θά πρέπεί νά κάθορίζετάί άπό τον τύπο των 
δεδομένων πού θά άνάλύθούν. Η πίο σύνηθίσμένη επίλογή είνάί η Εύκλείδίά ά-
πόστάση (Euclidean distance): 

𝑑𝐸𝑈𝐶(𝑥 | 𝑦) =  
1

2
(𝑥 − 𝑦)2    (7) 

Ωστόσο, σε εφάρμογές επεξεργάσίάς ήχού, σύνήθως προτίμώντάί οί άποκλίσείς 
Kullback-Leibler (KL): 

𝑑𝐾𝐿(𝑥 | 𝑦) = 𝑥 log
𝑥

𝑦
− 𝑥 + 𝑦    (8) 
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κάί Itakura-Saito (IS) [33]: 

𝑑𝐼𝑆(𝑥 | 𝑦) =  
𝑥

𝑦
−  log

𝑥

𝑦
− 1    (9) 

 

2.3 ΑΞΙΟΛΟΓΗΣΗ ΤΩΝ ΜΟΝΤΕΛΩΝ MSS 

Γίά νά μπορούμε νά σύγκρίνούμε τίς δίάφορες μεθόδούς κάί μοντέλά δίάχωρί-
σμού μούσίκών πηγών ως προς την άπόδοσή τούς, κάθίστάτάί άνάγκάίά η εύ-
ρεση μεθόδων κάί μετρίκών άξίολόγησής τούς. Η μέθοδος MUSHRA (MUlti Stim-
ulus test with Hidden Reference and Anchor) βάσίστηκε στην άνθρώπίνη άντί-
ληψη τού άκροάτή γίά την άξίολόγηση των μοντέλων. Πάρόλά άύτά, η άνάγκη 
γίά την ύπάρξη άντίκείμενίκών μετρίκών οδήγησε στην εύρείά χρήση τού Blind 
Source Separation Evaluation (BSSEval) toolbox. 

 

2.3.1 MULTI STIMULUS TEST WITH HIDDEN REFERENCE AND ANCHOR 

Με γνώμονά την άνθρώπίνη άντίληψη τού άκροάτή ως προς το μούσίκό σήμά 
πού φτάνεί στά άύτίά τού, άνάπτύχθηκε η μέθοδος άξίολόγησης MUSHRA (MUlti 
Stimulus test with Hidden Reference and Anchor), η οποίά ούσίάστίκά βάσίστη-
κε σε ύποκείμενίκά άκούστίκά τεστ [34]. Ωστόσο, άποδείκτηκε δύσκολο νά ύ-
πάρξεί ένά σύγκεκρίμένο μέτρο άξίολόγησης ως άποτέλεσμά, δίότί άύτό μετά-
βάλλότάν άνάλογά με την εφάρμογή πού χρησίμοποίούντάν ο δίάχωρίσμός [13]. 
Επίπλέον, η δίάδίκάσίά άύτή κοστίζεί τόσο σε χρόνο όσο κάί σε πόρούς, κάθώς 
άπάίτούντάί εθελοντές γίά τά τεστ κάί χρείάζετάί σύγκεκρίμένη τεχνογνωσίά 
γίά νά δίεξάχθούν σωστά [10]. Ένάς τρόπος γίά νά άύξηθεί ο άρίθμός των σύμ-
μετεχόντων είνάί η δίεξάγωγή δίάδίκτύάκών πείράμάτων. Οί σύγγράφείς τού 
[35] άνάφέρούν ότί κάτάφεράν νά σύγκεντρώσούν 530 σύμμετέχοντες σε μόλίς 
8.2 ώρες κάί τά άποτελέσμάτά πού πήράν ήτάν σύγκρίσίμά με άύτά πού προέ-
κύψάν στο εργάστηρίάκό πλάίσίο. 

 

2.3.2 BLIND SOURCE SEPARATION EVALUATION 

Το Blind Source Separation Evaluation (BSS Eval) toolbox [36] [37] είνάί άπό τίς 
πρώτες μεθόδούς άξίολόγησης πού δίάτέθηκάν στο εύρύ κοίνό κάί τά άποτελέ-
σμάτά τού, σε ορίσμένες περίπτώσείς σύσχετίζοντάί με την άνθρώπίνη άντίλη-
ψη. Αύτό έχεί ως επάκόλούθο νά χρησίμοποίείτάί εύρέως μέχρί σήμερά [38] 
[39]. Το BSS Eval πάρέχεί τίς άκόλούθες μετρίκές ποίότητάς σε decibel (dB) των 
άποτελεσμάτων τού δίάχωρίσμού:  

o Λόγος πηγής προς πάράμόρφωση (Source to Distortion Ratio: SDR), 
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o Λόγος πηγής προς τίς πάρεμβάλλούσες πηγές (Source to Interferences 
Ratio: SIR),  
 

o Λόγος πηγής προς σφάλμάτά (Source to Artifacts Ratio: SAR), 
 

o Λόγος σήμάτος προς θόρύβο (Signal to Noise Ratio: SNR). 

Οί πάράπάνω μετρίκές βάσίζοντάί στην άνάλύση δεδομένης εκτίμησης ŝ(𝑡) μίάς 
πηγής 𝑠𝑖(𝑡) ως το άθροίσμά:  

ŝ(𝑡) =  𝑠𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡(𝑡) +  𝑒𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟𝑓(𝑡) +  𝑒𝑛𝑜𝑖𝑠𝑒(𝑡) +  𝑒𝑎𝑟𝑡𝑖𝑓(𝑡)   (10) 

όπού 𝑠𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡(𝑡) είνάί μίά επίτρεπόμενη πάράμόρφωση της πηγής πού θέλούμε 

νά δίάχωρίσούμε, 𝑒𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟𝑓(𝑡) ένά επίτρεπόμενο σφάλμά λόγω πάρεμβολής άπό 

άλλες πηγές, 𝑒𝑛𝑜𝑖𝑠𝑒(𝑡) ένά επίτρεπόμενο σφάλμά λόγω θορύβού (ο οποίος δεν 
προέρχετάί άπό τίς άλλες πηγές) κάί 𝑒𝑎𝑟𝑡𝑖𝑓(𝑡) το σφάλμά λόγω τεχνητού θορύ-

βού πού προκύπτεί άπό τον άλγόρίθμο δίάχωρίσμού [36]. 

Δεδομένης, σύνεπώς, της πάράπάνω άνάλύσης, δίνούμε τον κάθολίκό ορίσμό 
των μετρίκών άπόδοσης [37]: 

o Source to Distortion Ratio:   
 

𝑆𝐷𝑅 ∶= 10 log10

||𝑠𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡||
2

||𝑒𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟𝑓+ 𝑒𝑛𝑜𝑖𝑠𝑒+ 𝑒𝑎𝑟𝑡𝑖𝑓||
2     (11)   

 

o Source to Interferences Ratio:  
 

𝑆𝐼𝑅 ∶=  10 log10

||𝑠𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡||
2

||𝑒𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟𝑓||
2     (12) 

 

o Signal to Noise Ratio: 
 

𝑆𝑁𝑅 ∶=  10 log10

||𝑠𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡+ 𝑒𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟𝑓||
2

||𝑒𝑛𝑜𝑖𝑠𝑒||
2    (13)  

 

o Sources to Artifacts Ratio: 
 

𝑆𝐴𝑅 ∶=  10 log10

||𝑠𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡+ 𝑒𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟𝑓+ 𝑒𝑛𝑜𝑖𝑠𝑒||
2

||𝑒𝑎𝑟𝑡𝑖𝑓||
2     (14)     
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Με βάση τίς πάράπάνω σχέσείς, άντίλάμβάνόμάστε τά εξής: 

o Ο λόγος πηγής προς πάράμόρφωση (SDR) κάτάγράφεί τη σύνολίκή ποίό-
τητά δίάχωρίσμού τού άλγορίθμού, δηλάδή, το πόσο κάθάρό είνάί το σή-
μά της πηγής πού θέλούμε νά δίάχωρίσούμε άπό οποίάσδήποτε μορφής 
πάράμόρφωση ή θόρύβο. 
 

o Ο λόγος πηγής προς πάρεμβάλλούσες πηγές (SIR) κάτάγράφεί την ίκάνό-
τητά τού άλγορίθμού νά εξάλείψεί τίς πάρεμβολές άπό τίς άλλες πηγές 
κάί νά δίάτηρήσεί το σήμά της πηγής πού θέλούμε νά δίάχωρίσούμε. 
 

o Ο λόγος σήμάτος προς θόρύβο (SNR) κάτάγράφεί το πόσο κάθάρό είνάί 
το σήμά άπό εξωγενείς θορύβούς (π.χ. προσθετίκός θόρύβος). Αύτού τού 
είδούς ο θόρύβος είνάί άνεξάρτητος άπό τον θόρύβο πού προσθέτούν οί 
ύπόλοίπες πηγές στο σήμά της πηγής πού θέλούμε νά δίάχωρίσούμε, γί’ 
άύτό κάί έχούν δημίούργηθεί δύο δίάφορετίκές μετρίκές γίά τον ύπολο-
γίσμό τούς. 
 

o Ο λόγος πηγής προς σφάλμάτά (SAR) κάτάγράφεί την ίκάνότητά τού δί-
κτύού νά πάράγεί άποτελέσμάτά ύψηλής ποίότητάς, χωρίς την είσάγωγή 
πρόσθετων σφάλμάτων πού ενδεχομένως είσάγοντάί κάτά τη δίάρκείά 
εκτέλεσης των βημάτων τού άλγορίθμού. 

 

Είνάί σημάντίκό νά επίσημάνούμε εδώ, ότί η άνάπτύξη νέων άντίκείμενίκών με-
τρίκών άξίολόγησης των άποτελεσμάτων τού MSS, σχετίκών με την άνθρώπίνη 
άντίληψη, πάράμένεί ένά άνοίχτό ζήτημά [40], το οποίο είνάί εξάίρετίκά κρίσίμο 
γίά μελλοντίκή έρεύνά στον σύγκεκρίμένο τομέά. 
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3 ΔΙΑΧΩΡΙΣΜΟΣ ΜΕ ΜΕΘΟΔΟΥΣ ΝΕΥΡΩΝΙΚΩΝ ΔΙΚΤΥΩΝ 

 
Τά μοντέλά νεύρωνίκών δίκτύων, εμπνεύσμένά άπό τον άνθρώπίνο εγκέφάλο, 
έχούν σχεδίάστεί κάτάλληλά γίά την άνάγνώρίση προτύπων είκόνάς, ήχού, κεί-
μένού, κοκ, μετεφράσμένων ύπό την μορφή δίάνύσμάτων.  

Τά βάθίά νεύρωνίκά δίκτύά (Deep Neural Networks – DNNs) είνάί μίά σύλλογή 
άπό νεύρώνες πού σύνδέοντάί μετάξύ τούς σε μίά άκολούθίά πολλάπλών επίπέ-
δων. Οί νεύρώνες λάμβάνούν ως είσοδο τίς ενεργοποίήσείς των νεύρώνων τού 
προηγούμενού επίπέδού, εκτελούν κάποίά επεξεργάσίά κάί πάράγούν μίά έξοδο, 
η οποίά θά άποτελέσεί την είσοδο τού επόμενού επίπέδού [41]. Οί σύνδέσείς με-
τάξύ των νεύρώνων δίάφέρούν ως προς τη σημάντίκότητά τούς, η οποίά προσ-
δίορίζετάί άπό τον σύντελεστή βάρούς. Η επεξεργάσίά πού γίνετάί σε κάθε νεύ-
ρώνά, είνάί ούσίάστίκά η μετάτροπή της άνάπάράστάσης των δεδομένων, ξεκί-
νώντάς άπό τά δεδομένά είσόδού, σε μίά πίο άφάίρετίκή μορφή, όσο προχωράεί 
σε ύψηλότερο επίπεδο [42]. 

Γίά νά χρησίμοποίηθεί ένά νεύρωνίκό δίκτύο πρέπεί πρώτά νά εκπάίδεύτεί. Η 
μάθηση σύνίστάτάί στον προσδίορίσμό των κάτάλληλων σύντελεστών βάρούς, 
ώστε το νεύρωνίκό δίκτύο νά εκτελεί τούς επίθύμητούς ύπολογίσμούς. Ο ρόλος 
των σύντελεστών βάρούς μπορεί νά ερμηνεύτεί ως άποθήκεύση γνώσης, η ο-
ποίά πάρέχετάί μέσω πάράδείγμάτων. Με άύτόν τον τρόπο τά νεύρωνίκά δί-
κτύά μάθάίνούν το περίβάλλον τούς κάί βελτίώνούν την άπόδοσή τούς [43]. 

 

3.1 ΒΑΣΙΚΑ ΣΥΣΤΑΤΙΚΑ ΣΤΟΙΧΕΙΑ ΕΝΟΣ ΝΕΥΡΩΝΙΚΟΥ ΔΙΚΤΥΟΥ 

Υπάρχούν πολλά, κάί πολύ δίάφορετίκά μετάξύ τούς, μοντέλά νεύρωνίκών δί-
κτύων, ωστόσο όλά έχούν τά άκόλούθά βάσίκά σύστάτίκά στοίχείά: 

i. Τά επίπεδά ενός νεύρωνίκού δίκτύού άποτελούντάί άπό κόμβούς, οί ο-
ποίοί ονομάζοντάί νεύρώνες. 

ii. Κάθε νεύρωνίκό δίκτύο χρησίμοποίεί κάποίά άντίκείμένίκη σύνάρτηση. 
 

3.1.1 ΝΕΥΡΩΝΑΣ 

Τά επίπεδά ενός νεύρωνίκού δίκτύού άποτελούντάί άπό κόμβούς, οί οποίοί ονο-
μάζοντάί νεύρώνες. Ο νεύρωνάς είνάί η θεμελίώδης μονάδά επεξεργάσίάς πλη-
ροφορίάς γίά την λείτούργίά ενός νεύρωνίκού δίκτύού. Η λείτούργίά ενός νεύ-
ρώνά (Εικ. 2) είνάί νά πολλάπλάσίάζεί τά δεδομένά πού δέχετάί στην είσοδο 
τού, με ένά σύνολο βάρών, τά οποίά ονομάζοντάί σύνάπτίκά βάρη, κάί των ο-
ποίων οί τίμές μετάβάλλοντάί κάτά τη δίάρκείά εκπάίδεύσης, άνάλογά με το ε-
κάστοτε κρίτήρίο βελτίστοποίησης. Στη σύνέχείά, τά γίνόμενά άύτά άθροίζοντάί 
κάί το άθροίσμά τούς χρησίμοποίείτάί ως το όρίσμά της σύνάρτησης ενεργοποί-
ησης τού νεύρώνά. Από τη σύνάρτηση ενεργοποίησης προκύπτεί μίά νέά τίμή 
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στην έξοδο, η οποίά κάθορίζεί την ενεργοποίηση ή μη-ενεργοποίηση τού νεύρώ-
νά (εξού κάί το όνομά) κάί τον βάθμό στον οποίο θά επηρεάσεί το τελίκό άποτέ-
λεσμά. 

 

 

Εικ. 2: Η λείτούργίά ενός νεύρώνά. 

 

Τά βάσίκά στοίχείά τού νεύρώνά, με βάση την πάράπάνω είκόνά είνάί : 

o Το δίάνύσμά είσόδού 𝒙 = [𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑚]𝑇  , 
 

o τά σύνάπτίκά βάρη 𝒘𝒍, με 𝑙 = 1, … , 𝑚, τά οποίά άντίστοίχούν στίς σύνά-
ψείς ενός πράγμάτίκού νεύρώνά, 
 

o ένάς άθροίστής ∑ 𝒘𝒊
𝒎
𝒊=𝟎 𝒙𝒊, γίά την πρόσθεση των επίμέρούς γίνομένων 

κάί  
 

o η σύνάρτηση ενεργοποίησης f(u) τού νεύρώνά, η οποίά δέχετάί ως είσο-
δο u την έξοδο τού άθροίστή, ύποδείκνύεί τον εντοπίσμό τού προτύπού 
κάί κάθορίζεί την έξοδο τού νεύρώνά σε σχέση με τίς είσόδούς κάί τούς 
σύντελεστές βάρούς. 

Σύνήθως ύπάρχεί κάί η πρόσθετη πάράμετρος w0 τού νεύρώνά, πού ονομάζετάί 
πόλωση (bias), κάί την οποίά θεωρούμε ως το βάρος πού σχετίζετάί με την είσο-
δο x0 πού έχεί ορίστεί μόνίμά στο 1 [44]. Με βάση τά πάράπάνω, η σύνάρτηση 
πού ύπολογίζεί ένάς νεύρώνάς είνάί η  

𝑦 = 𝑓(wTx +  𝑤𝑜)   (15) 

όπού το εσωτερίκό γίνόμενο wTx δείχνεί την σύσχέτίση μετάξύ της είσόδού x 
κάί τού προτύπού πού περίγράφεί το w. 
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Συνάρτηση ενεργοποίησης 

Πάράκάτω πάρούσίάζοντάί μερίκές άπό τίς κύρίάρχες σύνάρτήσείς ενεργοποίη-
σης. 

a) Βηματική συνάρτηση:    

  

𝑓(𝑥) = {
0, 𝑥 < 0     
1, 𝑥 > 0

(16) 

Η σύνάρτηση f(x) είνάί άσύνεχής εφόσον δεν ορίζετάί γίά x = 0, κάί σύνε-
πώς δεν μπορεί νά είνάί πάράγωγίσίμη στο σημείο άύτό (Εικ. 3(a)). 
 

b) Σιγμοειδής συνάρτηση: 
Είνάί μίά σύνεχώς πάράγωγίσίμη σύνάρτηση, η οποίά προσεγγίζεί τη βη-
μάτίκή, κάί είνάί η πίο σύνηθίσμένη μορφή σύνάρτησης ενεργοποίησης 
πού χρησίμοποίείτάί στην κάτάσκεύή νεύρωνίκών δίκτύων. Ένά πάρά-
δείγμά σίγμοείδούς σύνάρτησης είνάί η λογίστίκή σύνάρτηση, η οποίά ο-
ρίζετάί άπό τη σχέση: 
 

𝑓(𝑥) =  
1

1 +  𝑒−𝑎𝑥
   (17)  

 
Μεταβάλλοντας την παράμετρο α, ούσίάστίκά πάίρνούμε δίάφορετίκές 
σύνάρτήσείς (Εικ. 3(b)). 
 

c) Rectified Linear Units (ReLU): 
Η ReLU είνάί μίά σύνάρτηση ενεργοποίησης, την οποίά είσήγάγάν οί σύγ-
γράφείς τού [45], κάί έχεί ίσχύρή βίολογίκή κάί μάθημάτίκή βάση. Από το 
2011 κάί ύστερά είνάί πλέον άποδεδείγμένο ότί σύμβάλλεί στην περάίτέ-
ρω βελτίωση της εκπάίδεύσης των DNNs. Η ReLU ορίζετάί ως:    
 

𝑓(𝑥) = max(0, 𝑥)    (18) 
 

κάί είνάί κάί άύτή μη-πάράγωγίσίμη γίά x = 0 [46] (Εικ. 3(c)). 
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        (a): Βημάτίκή Σύνάρτηση          (b): Λογίστίκή σύνάρτηση                        (c): ReLU 

Εικ. 3: Σύνάρτήσείς ενεργοποίησης. 

 

3.1.2 ΑΝΤΙΚΕΙΜΕΝΙΚΗ ΣΥΝΑΡΤΗΣΗ 

Σύνήθως, στά νεύρωνίκά δίκτύά, επίδίώκούμε την ελάχίστοποίηση της άπόκλί-
σης της εξόδού τού δίκτύού ŷ(i) άπό την πράγμάτίκή έξοδο y(i) γίά δεδομένη 
είσοδο x(i), ή με άλλά λόγίά, την ελάχίστοποίηση τού σφάλμάτος. Γίά άύτόν το 
λόγο χρείάζετάί νά ορίστεί μίά άντίκείμενίκή σύνάρτηση, η οποίά άνάφέρετάί 
σύχνά κάί ως σύνάρτηση κόστούς (cost ή loss function) [47] [48]. Η σύνάρτηση 
κόστούς σχετίζετάί άμεσά με την σύνάρτηση ενεργοποίησης τού επίπέδού εξό-
δού τού νεύρωνίκού δίκτύού κάί πρέπεί νά επίλέγετάί προσεκτίκά με βάση το 
είδος τού προβλήμάτος πού έχούμε. Πάράκάτω δίνοντάί οί δύο κύρίες άντίκεί-
μενίκές σύνάρτήσείς πού χρησίμοποίούντάί στά νεύρωνίκά δίκτύά.  

a) Τετράγωνίκό Σφάλμά (Squared Error):  
 

ℰ(𝑖) =  
1

2
∑ (𝑦𝑚(𝑖) −  ŷ𝑚(𝑖))

2
𝑀

𝑚=1

    (19) 

Το άποτέλεσμά είνάί πάντά θετίκό άνεξάρτητά άπό τίς τίμές των ŷ(i) κάί 
y(i) κάί η ίδάνίκή  τίμή τού σφάλμάτος θά ήτάν το μηδέν (0). Σύνήθως 
χρησίμοποίείτάί γίά προβλήμάτά πάλίνδρόμησης (regression problems), 
δηλάδή σε προβλήμάτά πού η έξοδος είνάί μίά πράγμάτίκή ή σύνεχής τί-
μή. 
 

b) Δίάστάύρωμένη Εντροπίά (Cross-Entropy):  
Η δίάστάύρωμένη εντροπίά προτίμάτάί ως σύνάρτηση κόστούς άπό το 
άθροίσμά των τετράγώνων, όσον άφορά προβλήμάτά τάξίνόμησης (clas-
sification problems), κάθώς η χρήση της οδηγεί σε μείωμένο χρόνο εκ-
πάίδεύσης τού δίκτύού [49]. 
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ℰ(𝑖) =  − ∑ 𝑦𝑚(𝑖) ln ŷ𝑚

𝑀

𝑚=1

(𝑖) + (1 −  𝑦𝑚(𝑖)) ln(1 − ŷ𝑚(𝑖))    (20) 

 

3.2 Ο ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΣ BACK-PROPAGATION 

Στόχος τού άλγορίθμού back-propagation είνάί η ελάχίστοποίηση της σύνάρτη-
σης κόστούς, η οποίά επίτύγχάνετάί με την κάτάλληλη ενημέρωση των σύνά-
πτίκών βάρών. Η ενημέρωση των σύνάπτίκών βάρών γίνετάί ύπολογίζοντάς τίς 
μερίκές πάράγώγούς της σύνάρτησης κόστούς ως προς άύτά. Η σημάσίά της 
χρήσης των πάράγώγων γίά την επίτεύξη τού στόχού τού άλγορίθμού back-
propagation είνάί κρίσίμη, κάθώς εξ’ ορίσμού, η πάράγωγος μίάς σύνάρτησης f, 
δείχνεί την τάση της τίμής της σύνάρτησης (τίμή εξόδού) νά μετάβάλλετάί, ότάν 
άλλάζεί το όρίσμά της x (τίμή είσόδού). Με άλλά λόγίά, η πάράγωγος δείχνεί εάν 
η τίμή της σύνάρτησης τείνεί νά άύξάνετάί ή νά μείώνετάί. Κάτά σύνέπείά, οί 
μερίκές πάράγωγοί δείχνούν πόσο πρέπεί νά άλλάξεί κάί προς ποίά κάτεύθύνση 
(θετίκη ή άρνητίκη), μίά πάράμετρος x, ώστε νά ελάχίστοποίηθεί η σύνάρτηση f  
[50].  
 

Ακολούθώντάς το [51], ύποθέτούμε δίκτύο L επίπέδων, όπού κάθε επίπεδο 𝒍 
άπάρτίζετάί άπό 𝒌𝒍 νεύρώνες, κάί έστω 𝑙 = 0 το επίπεδο δεδομένων είσόδού κάί 
k0 η δίάστάσή τούς. Όλοί οί νεύρώνες χρησίμοποίούν τη σίγμοείδή λογίστίκή 
σύνάρτηση (17).  

Γίά ένά σύνολο δεδομένων εκπάίδεύσης έχούμε τά ζεύγη είσόδού- εξόδού 

(𝒙(𝒊), 𝒚(𝒊)), i = 1, …, N. Εφόσον το επίπεδο είσόδού 𝑙 = 0 έχεί k0 νεύρώνες, θά δέ-

χετάί k0 σύνολά δεδομένων στην είσοδό τού. Επομένως, το δίάνύσμά είσόδού 

(input vector of features) είνάί  𝒙(𝑖) = [𝑥1(𝑖), … , 𝑥𝑘0
(𝑖)]

𝑇
.  

Αντίστοίχά, το δίάνύσμά εξόδού είνάί 𝒚(𝑖) =  [𝑦1(𝑖), … , 𝑦𝑘𝐿
(𝑖)]  𝑇. 

Η άντίκείμενίκή σύνάρτηση βάσίζετάί στην (19) κάί ορίζετάί ως:  

𝒞 =  ∑ ℰ(𝑖)

𝑁

𝑖=1

=
1

2
∑ ∑ (𝑦𝑚(𝑖) −  ŷ𝑚(𝑖))

2
𝑀

𝑚=1

𝑁

𝑖=1

  (21) 

Ενημερώνούμε τά σύνάπτίκά βάρη, ύπολογίζοντάς τίς μερίκές πάράγώγούς της 
σύνάρτησης κόστούς ως προς άύτά, ως εξής: 

𝑤𝑗
𝑙  ←  𝑤𝑗

𝑙 + 𝛥𝑤𝑗
𝑙   (22)  

όπού,  𝒘𝒋
𝒍 τά σύνάπτίκά βάρη τού νεύρώνά j στο επίπεδο 𝑙 κάί 

𝛥𝑤𝑗
𝑙 =  −𝜂

𝜕𝒞

𝜕𝑤𝑗
𝑙      (23)  
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όπού, η ονομάζετάί η πάράμετρος ρύθμού μάθησης (learning rate parameter) 
κάί κάθορίζεί το μέγεθος τού βήμάτος ενημέρωσης σε κάθε επάνάληψη, με στό-
χο την ελάχίστοποίηση της σύνάρτησης κόστούς, δηλάδή, άνάπάρίστά την τά-

χύτητά εκπάίδεύσης τού μοντέλού. Από την (21) έχούμε ότί 𝒞 =  ∑ ℰ(𝑖)𝑁
𝑖=1  κάί 

άρά, ούσίάστίκά μάς ενδίάφέρεί νά ύπολογίσούμε την 
𝜕ℰ(𝑖)

𝜕𝑤𝑗
𝑙  . 

Ξέρούμε ότί γίά την είσοδο της σύνάρτησης ενεργοποίησης ενός νεύρώνά ίσχύεί:  

𝒖 =  ∑ 𝑤𝑖
𝑚
𝑖=1 𝑥𝑖, όπού 𝑥𝑖  είνάί τά δεδομένά είσόδού τού νεύρώνά κάί 𝑤𝑖 τά σύνά-

πτίκά τού βάρη. Σύνεπώς, στο επίπεδο 𝑙, τά δεδομένά είσόδού τού νεύρώνά j, εί-

νάί ούσίάστίκά, τά δεδομένά εξόδού τού προηγούμενού επίπέδού, δηλάδή 𝑥𝑗
𝑙 =

 𝑦𝑟
𝑙−1. Τά σύνάπτίκά βάρη τού νεύρώνά j στο επίπεδο 𝑙 είνάί 

 𝑤𝑗
𝑙 = [𝑤𝑗0

𝑙 , 𝑤𝑗1
𝑙 , … , 𝑤𝑗𝑘𝑙−1

𝑙 ]. Επομένως, η είσοδος της σύνάρτησης ενεργοποίησης 

τού νεύρώνά j στο επίπεδο 𝑙, είνάί 

𝑢𝑗
𝑙(𝑖) =  ∑ 𝑤𝑗𝑟

𝑙

𝑘𝑙−1

𝑟=0

𝑦𝑟
𝑙−1(𝑖)     (24) 

όπού, 𝑦0
𝑙 (𝑖) = 1, ∀𝑙, δηλάδή η έξοδος τού νεύρώνά 0 σε κάθε επίπεδο 𝑙, ίσούτάί 

με 1.  

Εφάρμόζοντάς τον κάνόνά της άλύσίδάς (chain rule), έχούμε ότί: 

𝜕ℰ(𝑖)

𝜕𝑤𝑗
𝑙 =  

𝜕ℰ(𝑖)

𝜕𝑢𝑗
𝑙(𝑖)

 
𝜕𝑢𝑗

𝑙(𝑖)

𝜕𝑤𝑗
𝑙      (25) 

Από την (24) προκύπτεί ότί: 

𝜕𝑢𝑗
𝑙(𝑖)

𝜕𝑤𝑗
𝑙 =  𝑦𝑙−1(𝑖)    (26) 

Επίπλέον, ο λόγος  
𝜕ℰ(𝑖)

𝜕𝑢𝑗
𝑙 (𝑖)

 είνάί η τοπίκή μερίκή πάράγωγος τού νεύρώνά j (local 

gradient) στο επίπεδο 𝑙, ή άλλίώς η μερίκή πάράγωγος της στάθμίσμένης είσό-

δού (weighted input) τού νεύρώνά j γίά κάθε επίπεδο 𝑙, κάί σύμβολίζετάί ως 𝛿𝑗
𝑙, 

δηλάδή: 

𝛿𝑗
𝑙(𝑖) =

𝜕ℰ(𝑖)

𝜕𝑢𝑗
𝑙(𝑖)

     (27)  

Επομένως, άπό τίς (25), (26), (27), η (23) ⇒  

𝛥𝑤𝑗
𝑙 =  −𝜂 ∑ 𝛿𝑗

𝑙

𝑁

𝑖=1

(𝑖)𝑦𝑙−1(𝑖)    (28)  

Η μέθοδος ύπολογίσμού της τοπίκής πάράγώγού 𝛿𝑗
𝑙(𝑖) είνάί η εξής: Πρώτά κά-

νούμε τον ύπολογίσμό γίά το επίπεδο εξόδού 𝑙 = 𝐿, κάί στη σύνέχείά δίάδίδούμε 
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την πληροφορίά προς τά πίσω σε όλο το δίκτύο. Επομένως, ο όρος back-
propagation άπό τον οποίο πήρε κάί το όνομά τού ο άλγόρίθμος (back-
propagation algorithm ή άπλά backprop), άνάφέρετάί στη μέθοδο ύπολογίσμού 
των μερίκών πάράγώγων, ενώ κάποίος άλλος άλγόρίθμος, όπως η στοχάστίκή 
κάτάβάση της πάράγώγού (stochastic gradient descent – SGD) εφάρμόζετάί γίά 
την δίάδίκάσίά εκπάίδεύσης (training) χρησίμοποίώντάς άύτές τίς πάράγώγούς 
[48]. 

Γίά το επίπεδο 𝑙 = 𝐿 έχούμε ότί: 
Οί έξοδοί τού δίκτύού, δηλάδή οί έξοδοί πού πάράγοντάί άπό το επίπεδο 𝑙 = 𝐿, 

γίά κάθε νεύρώνά j, είνάί 𝑦𝑗
𝐿(𝑖) =  ŷ𝑗(𝑖). 

Από την (19) ίσχύεί: 

ℰ(𝑖) =  
1

2
∑ (𝑦𝑚(𝑖) −  ŷ𝑚(𝑖))

2

𝑘𝐿

𝑚=1

 ⇒ 

ℰ(𝑖) =  
1

2
∑ (𝑓(𝑢𝑚

𝐿 (𝑖)) − 𝑦𝑚
𝐿 (𝑖))

2

𝑘𝐿

𝑚=1

 ⇒ 

 

ℰ(𝑖) =  
1

2
∑ 𝑒𝑚

2 (𝑖)

𝑘𝐿

𝑚=1

     (29)  

Άρά, η (27) ⇒  

𝛿𝑗
𝑙(𝑖) =  𝑒𝑗(𝑖)𝑓′ (𝑢𝑗

𝐿(𝑖))    (30)  

όπού f’ είνάί η πάράγωγος της σύνάρτησης ενεργοποίησης f(u). 

Γίά τά χάμηλότερά επίπεδά, 𝑙 < 𝐿: 
Εφάρμόζούμε τον κάνόνά της άλύσίδάς κάί έχούμε: 

𝛿𝑗
𝑙−1(𝑖) =

𝜕ℰ(𝑖)

𝜕𝑢𝑗
𝑙−1(𝑖)

 ⇒ 

 

𝛿𝑗
𝑙−1(𝑖) =  ∑

𝜕ℰ(𝑖)

𝜕𝑢𝑟
𝑙 (𝑖)

𝑘𝑙

𝑟=1

 
𝜕𝑢𝑟

𝑙 (𝑖)

𝜕𝑢𝑗
𝑙−1(𝑖)

 ⇒ 

 

𝛿𝑗
𝑙−1(𝑖) =  ∑ 𝛿𝑟

𝑙

𝑘𝑙

𝑟=1

(𝑖)
𝜕𝑢𝑟

𝑙 (𝑖)

𝜕𝑢𝑗
𝑙−1(𝑖)

 ⇒ 

 

𝛿𝑗
𝑙−1(𝑖) =  ∑ 𝛿𝑟

𝑙

𝑘𝑙

𝑟=1

(𝑖)
𝜕[∑ 𝑤𝑟𝑚

𝑙𝑘𝑙−1
𝑚=0 𝑦𝑚

𝑙−1(𝑖)] 

𝜕𝑢𝑗
𝑙−1(𝑖)

 ⇒ 
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𝛿𝑗
𝑙−1(𝑖) =  ∑ 𝛿𝑟

𝑙

𝑘𝑙

𝑟=1

(𝑖)
𝜕 [∑ 𝑤𝑟𝑚

𝑙𝑘𝑙−1
𝑚=0 𝑓(𝑢𝑚

𝑙−1(𝑖))] 

𝜕𝑢𝑗
𝑙−1(𝑖)

 ⇒ 

 

𝛿𝑗
𝑙−1(𝑖) =  ∑ 𝛿𝑟

𝑙

𝑘𝑙

𝑟=1

(𝑖)𝑤𝑟𝑗
𝑙 𝑓′ (𝑢𝑗

𝑙−1(𝑖))  ⇒ 

𝛿𝑗
𝑙−1(𝑖) =  ∑[𝛿𝑟

𝑙

𝑘𝑙

𝑟=1

(𝑖)𝑤𝑟𝑗
𝑙 ]𝑓′ (𝑢𝑗

𝑙−1(𝑖))    (31)  

 

Τέλος, πρέπεί νά ύπολογίστεί η 𝑓′ (𝑢𝑗
𝑙−1(𝑖)), όπού στην περίπτωση της σίγμοεί-

δούς λογίστίκής σύνάρτησης, μετά άπό πράξείς προκύπτεί ότί είνάί 𝑓′(𝑥) =

𝑎𝑓(𝑥)(1 − 𝑓(𝑥))    (32). 

 

Αλγόριθμος Back-propagation 

1: Αρχικοποιούμε τα συναπτικά βάρη σε  τυχαίες τιμές. 

2: Υπολογίζουμε τις εισόδους και τις εξόδους, της συνάρτησης ενεργοποίη-

σης, 𝒖𝒋
𝒍 και 𝒚𝒋

𝒍, για κάθε 𝒙(𝒊). 

 

3: Υπολογίζουμε τις τοπικές μερικές παραγώγους 𝜹𝒋
𝒍(𝒊), ξεκινώντας από το 

τελευταίο επίπεδο 𝒍 = 𝑳 και κινούμενοι προς τα πίσω. 
 
4: Ενημερώνουμε τα συναπτικά βάρη. 

5: Επαναλαμβάνουμε τα βήματα 2 έως και 4 μέχρι να ικανοποιηθεί το κριτή-
ριο τερματισμού, δηλαδή μέχρις ότου να ελαχιστοποιηθεί η συνάρτηση κό-
στους. 
 

Όπως άνάφέρθηκε κάί προηγούμένως, γίά το βήμά 4, χρησίμοποίείτάί κάποίά 

μέθοδος ύπολογίσμού της 𝛥𝑤𝑗
𝑙  κάί ενημέρωσης των σύνάπτίκών βάρών. Αύτή η 

μέθοδος είνάί η κάτάβάση της πάράγώγού (gradient descent), η οποίά δίάκρίνε-
τάί στίς άκόλούθες ύποκάτηγορίες: 

o Batch Gradient Descent: Εφάρμόζετάί ότάν, γίά τον ύπολογίσμό 

της 𝛥𝑤𝑗
𝑙 , χρησίμοποίείτάί πληροφορίά άπό ολόκληρο το σύνολο δεδομέ-

νων εκπάίδεύσης. Σε άύτήν την κάτηγορίά άνήκεί κάί η σχέση (28) πού 
χρησίμοποίήσάμε πάράπάνω, εφόσον άθροίζούμε γίά i = 1, …, N [52]. 
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o Stochastic Gradient Descent (SGD): Είνάί μίά άπλοποίημένη μορφή της 
πάράπάνω μεθόδού, κάθώς άντί νά χρησίμοποίηθεί ολόκληρο το σύνολο 
δεδομένων, χρησίμοποίείτάί ένά μεμονωμένο, τύχάίά επίλεγμένο, πάρά-
δείγμά, δηλάδή,  
 

𝛥𝑤𝑗
𝑙 =  −𝜂𝛿𝑗

𝑙(𝑖)𝑦𝑙−1(𝑖)    (33)  

 
Η ενημέρωση των βάρών εξάρτάτάί άπό τά πάράδείγμάτά πού επίλέγο-
ντάί τύχάίά σε κάθε επάνάληψη [53]. 
 

o Mini-Batch Gradient Descent: Αποτελεί μίά πάράλλάγή των δύο πάρά-
πάνω μεθόδων, κάθώς χρησίμοποίεί ένά ύποσύνολο πάράδείγμάτων ℬ𝑚, 
m < N, άπό το σύνολο δεδομένων εκπάίδεύσης [54]. 

 

Learning Rate (Ρυθμός Μάθησης) 

Η επίλογή τού ρύθμού μάθησης έχεί ίδίάίτερη σημάσίά, κάθώς κάθορίζεί το μέ-
γεθος τού βήμάτος σε κάθε επάνάληψη κάί άρά κάί τον χρόνο εκπάίδεύσης τού 
σύστήμάτος. Επίπλέον, εάν ο ρύθμός μάθησης είνάί πολύ μεγάλος, η κάτάβάση 
της πάράγώγού μπορεί νά άύξήσεί άντί νά μείώσεί το σφάλμά εκπάίδεύσης 
(training error), ενώ εάν είνάί πολύ μίκρός, η εκπάίδεύση όχί μόνο είνάί πίο άρ-
γή, άλλά μπορεί νά κολλήσεί μόνίμά σε μίά μεγάλη τίμή σφάλμάτος [48]. Οί τίμές 
τού ρύθμού μάθησης άνήκούν στο δίάστημά (0, 1) κάί σύνήθως είνάί μίκρότερες 
τού 1.0 κάί μεγάλύτερες τού 10−6 [55]. Μπορεί νά χρησίμοποίηθεί είτε μίά στά-
θερή τίμή γίά τον ρύθμό μάθησης, είτε άύτός νά προσάρμόζετάί άνάλογά με την 
άπόδοση τού μοντέλού κάτά τη δίάδίκάσίά εκπάίδεύσης (adaptive learning 
rate).  Οί κύρίες μέθοδοί adaptive learning rate είνάί οί AdaGrad [56], RMSprop 
[57], AdaDelta [58] κάί Adam [59], οί οποίες βάσίζοντάί στην μέθοδο SGD [60]. 
Στην πάρούσά εργάσίά θά άνάφερθούμε στην μέθοδο RMSprop. 
 

Η RMSprop δίάίρεί τον ρύθμό μάθησης κάί τη μερίκή πάράγωγο των σύνάπτί-
κών βάρών με τον κίνητό μέσο τού τετράγώνού της πάράγώγού. Επομένως, άρ-
χίκά δίάτηρεί ένάν κίνητό μέσο τού τετράγώνού της μερίκής πάράγώγού γίά 

κάθε σύνάπτίκό βάρος 𝑤𝑗
𝑙 . 

𝑀𝑒𝑎𝑛𝑆𝑞𝑢𝑎𝑟𝑒(𝑤𝑗
𝑙, 𝑡) = 𝜸𝑀𝑒𝑎𝑛𝑆𝑞𝑢𝑎𝑟𝑒(𝑤𝑗

𝑙, 𝑡 − 1) + (1 − 𝜸) (
𝜕𝒞

𝜕𝑤𝑗
𝑙)

2

    (34)  

όπού γ είνάί ένάς πάράγοντάς λήθης (σύνήθως 𝜸 = 0.9). 

Στη σύνέχείά, ο ρύθμός μάθησης τού 𝑤𝑗
𝑙  δίάίρείτάί άπό άύτόν τον κίνητό μέσο. 

𝑤𝑗
𝑙 =  𝑤𝑗

𝑙 −  
𝜂

√𝑀𝑒𝑎𝑛𝑆𝑞𝑢𝑎𝑟𝑒(𝑤𝑗
𝑙, 𝑡)

∙
𝜕𝒞

𝜕𝑤𝑗
𝑙      (35)   
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Η μέθοδος RMSprop έχεί δείξεί εξάίρετίκή προσάρμογή τού ρύθμού μάθησης σε 
δίάφορετίκές εφάρμογές [61] [62]. 

 

3.3 ΑΡΧΙΤΕΚΤΟΝΙΚΗ ΤΩΝ ΔΙΚΤΥΩΝ 

Τά τελεύτάίά χρόνίά, η επίστημονίκή κοίνότητά έχεί στρέψεί το ενδίάφέρον της 
στη χρήση μεθόδων μηχάνίκής μάθησης (machine learning) γίά το πρόβλημά 
τού δίάχωρίσμού μούσίκών πηγών, κάθώς ύπάρχούν πλέον δίάθέσίμες, άρκετά 
μεγάλες βάσείς δεδομένων άπομονωμένων φωνητίκών κάί της σύνοδείάς τούς. 
Η βάσίκή δίάφορά των μεθόδων πού επίλέγοντάί έγγύτάί στην άρχίτεκτονίκή 
τού δίκτύού πού χρησίμοποίείτάί κάί στον τρόπο με τον οποίο εκπάίδεύετάί. 
Έχούν προτάθεί πολλές άρχίτεκτονίκές στο πάρελθόν, όπως τά πλήρως σύνδε-
δεμένά δίκτύά εμπρός-τροφοδότησης (feedforward fully-connected neural net-
works – FNNs), τά σύνελίκτίκά νεύρωνίκά δίκτύά (convolutional neural net-
works – CNNs), ή τά άνάδρομίκά νεύρωνίκά δίκτύά (recurrent neural networks 
– RNNs) κάί πάράλλάγές άύτών, όπως τά μοντέλά long short-term memory 
(LSTM) [13]. 

 

3.3.1 ΣΥΝΕΛΙΚΤΙΚΑ ΝΕΥΡΩΝΙΚΑ ΔΙΚΤΥΑ 

Τά σύνελίκτίκά νεύρωνίκά δίκτύά έχούν σχεδίάστεί γίά την επεξεργάσίά δεδο-
μένων ύπό τη μορφή πίνάκων, με άποτέλεσμά νά χρησίμοποίούντάί εύρέως κά-
θώς πολλοί τύποί δεδομένων εκφράζοντάί ύπό άύτήν τη μορφή. Μερίκά πάρά-
δείγμάτά είνάί οί πίνάκες μονής δίάστάσης 1D γίά σήμάτά κάί άκολούθίες, όπως 
η φύσίκή γλώσσά, δίπλής δίάστάσης 2D γίά είκόνες ή φάσμάτογράφημά ήχού, 
κάί 3D γίά δεδομένά βίντεο. Οί βάσίκές ίδέες της άρχίτεκτονίκής των CNNs είνάί 
τέσσερίς: οί τοπίκές σύνδέσείς, τά δίάμοίράζόμενά βάρη, η σύγκέντρωση (pool-
ing) κάί η χρήση πολλών επίπέδων. 

Η άρχίτεκτονίκή ενός CNN είνάί δομημένη σε στάδίά, τά οποίά άποτελούντάί 
άπό τρείς τύπούς επίπέδων: δύο τύπούς επίπέδων πού ενάλλάσσοντάί, τά σύνε-
λίκτίκά επίπεδά κάί τά επίπεδά σύγκέντρωσης, κάί τέλος τά πλήρως σύνδεδεμέ-
νά επίπεδά. Ένά σύνελίκτίκό επίπεδο στοχεύεί στον εντοπίσμό των χάράκτηρί-
στίκών των δεδομένων είσόδού. Γίά την επίτεύξη άύτού τού σκοπού, πρώτά ύ-
πολογίζεί τη σύνέλίξη των δεδομένων είσόδού τού επίπέδού με ένά πλήθος άπό 
φίλτρά, κάί στη σύνέχείά, περνάεί το άποτέλεσμά άπό μίά σύνάρτηση ενεργο-
ποίησης, όπως η ReLU. Ετσί, πάράγεί τούς λεγόμενούς χάρτες χάράκτηρίστίκών 
(feature maps) [63]. Οί νεύρώνες πού βρίσκοντάί στον ίδίο χάρτη χάράκτηρίστί-
κών δίάμοίράζοντάί τά σύνάπτίκά βάρη μείώνοντάς έτσί την πολύπλοκότητά 
τού δίκτύού δίάτηρώντάς τον άρίθμό των πάράμέτρων χάμηλά [64]. Μίά ίδίάί-
τερότητά των δίκτύων CNN είνάί ότί κάθε νεύρώνάς ενός χάρτη χάράκτηρίστί-
κών σύνδέετάί τοπίκά μόνο με ένά ύποσύνολο νεύρώνων τού προηγούμενού ε-
πίπέδού κάί άρά δέχετάί μόνο ένά ύποσύνολο δεδομένων στην είσοδο τού.  
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Ένά επίπεδο σύγκέντρωσης στοχεύεί στο νά μείώσεί στάδίάκά τη δίάστάση της 
άνάπάράστάσης των δεδομένων κάί κάτ’ επέκτάση νά μείώσεί περάίτέρω το 
πλήθος των πάράμέτρων κάί την ύπολογίστίκή πολύπλοκότητά τού δίκτύού 
[65]. Δέχετάί ως είσοδο τούς χάρτες χάράκτηρίστίκών τού σύνελίκτίκού επίπέ-
δού πού έχεί προηγηθεί κάί χωρίζεί κάθε ένάν άπό άύτούς σε 𝑚 × 𝑛 μπλοκ. Στη 
σύνέχείά, γίά κάθε μπλοκ, εφάρμόζεί μίά σύνάρτηση σύγκέντρωσης, η οποίά 
σύγχωνεύεί τά χάράκτηρίστίκά τού μπλοκ σε μίά τίμή. Σύνήθως χρησίμοποίείτάί 
είτε η μέση σύγκέντρωση (average pooling), η οποίά εξάγεί τον μέσο όρο των τί-
μών των χάράκτηρίστίκών, είτε η μέγίστη σύγκέντρωση (max pooling), η οποίά 
εξάγεί τη μεγάλύτερη τίμή των χάράκτηρίστίκών. Επομένως, πάράγεί εν τέλεί 
ένά νέο χάρτη χάράκτηρίστίκών σύνολίκού μεγέθούς 𝑚 × 𝑛 [66]. 

Αφότού ολοκληρωθούν οί ενάλλάγές των σύνελίκτίκών επίπέδων με τά επίπεδά 
σύγκέντρωσης, άκολούθούν ένά ή περίσσότερά πλήρως σύνδεδεμένά επίπεδά, 
τά οποίά πάίρνούν όλούς τούς νεύρώνες τού προηγούμενού επίπέδού κάί τούς 
σύνδέούν με κάθε νεύρώνά τού επίπέδού τούς, με σκοπό την πάράγωγή κάθολί-
κής σημάσίολογίκής πληροφορίάς. Η χρήση των πλήρως σύνδεδεμένων επίπέ-
δων στά CNNs είνάί προάίρετίκή, κάθώς ένά τέτοίο επίπεδο μπορεί νά άντίκά-
τάστάθεί άπό ένά 1x1 σύνελίκτίκό επίπεδο [63]. 

Σύνεπώς, ο ρόλος ενός σύνελίκτίκού επίπέδού είνάί νά εντοπίζεί τίς άπό κοίνού 
τοπίκές σύνδέσείς των χάράκτηρίστίκών άπό το προηγούμενο επίπεδο, ενώ ο 
ρόλος ενός επίπέδού σύγκέντρωσης είνάί νά σύγχωνεύσεί σημάσίολογίκά όμοίά 
χάράκτηρίστίκά σε ένά, ώστε νά μείώσεί τη δίάστάση των δεδομένων πού θά 
προωθηθούν στο επόμενο επίπεδο, δηλάδή το σύνολίκό μέγεθος της είσόδού. Τά 
σύνάπτίκά βάρη των φίλτρων εκπάίδεύοντάί με τον άλγόρίθμο back-
propagation πού έχούμε προ-άνάφέρεί [42]. Στην Εικ. 4 άπείκονίζετάί η λείτούρ-
γίά των επίπέδων πού περίγράψάμε πάράπάνω κάί η δομή ενός CNN. 

 

 

Εικ. 4: Η λείτούργίά τού σύνελίκτίκού επίπέδού κάί τού επίπέδού σύγκέντρωσης, κάί οί μετάξύ 
τούς σύνδέσείς γίά την κάτάσκεύή ενός CNN. (πηγή [67]). Αρίστερά, άνάπάρίστάτάί η τοπίκή 
σύνδεση ενός νεύρώνά τού χάρτη χάράκτηρίστίκών πού πάράγετάί άπό κάποίο σύνελίκτίκό ε-
πίπεδο, με ένά ύποσύνολο νεύρώνων των δεδομένων είσόδού. Ακρίβώς δίπλά, άνάπάρίστάτάί η 
λείτούργίά ενός επίπέδού σύγκέντρωσης πού χωρίζεί ένάν χάρτη χάράκτηρίστίκών 4x4 σε 4 
μπλοκ 2x2, στά οποίά εφάρμόζεί κάποίά σύνάρτηση σύγκέντρωσης κάί πάράγεί ένά νέο χάρτη 
χάράκτηρίστίκών 2x2. Δεξίά άνάπάρίστάτάί η άρχίτεκτονίκή ενός CNN. 
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3.3.2 ΑΝΑΔΡΟΜΙΚΑ ΝΕΥΡΩΝΙΚΑ ΔΙΚΤΥΑ 

Τά άνάδρομίκά νεύρωνίκά δίκτύά επεξεργάζοντάί μίά άκολούθίά δεδομένων εί-
σόδού άνά στοίχείο, δίάτηρώντάς, ωστόσο, ένά δίάνύσμά κάτάστάσης (state 
vector) το οποίο περίέχεί πληροφορίά γίά όλά τά προηγούμενά στοίχείά της ά-
κολούθίάς. Σε κάθε χρονίκή στίγμή, το δίκτύο δέχετάί ένά δίάνύσμά είσόδού 𝑥𝑡. 
Το πλεονέκτημά της άρχίτεκτονίκής ενός RNN είνάί ότί γίά την πρόβλεψη της 
εξόδού τού σε μίά χρονίκή στίγμή 𝑡𝑐, το δίκτύο μπορεί νά άξίοποίήσεί όλη την 
πληροφορίά πού έχεί δεχτεί στην είσοδό τού 𝑥𝑡 , 𝑡 = {1, 2, … , 𝑡𝑐}, μέχρί τη σύγκε-
κρίμένη χρονίκή στίγμή [68]. Επομένως, σε κάθε επάνάληψη προστίθετάί νέά 
πληροφορίά στο δίκτύο, δηλάδή, σε κάθε χρονίκή στίγμή, κάθε επίπεδο τού RNN 
δέχετάί είσοδο, η οποίά είνάί σύνδύάσμός δεδομένων πού δέχετάί την τρέχούσά 
χρονίκή στίγμή κάί δεδομένων προηγούμενων χρονίκών στίγμών, άποθηκεύμέ-
νων στη μνήμη τού δίκτύού, στίς οποίες άποκτά πρόσβάση με άνάδρομή. Κάτά 
σύνέπείά η έξοδος πού πάράγεί, είνάί άποτέλεσμά άύτού τού σύνδύάσμού [69]. 
Ούσίάστίκά, τά RNNs χρησίμοποίούντάί γίά την μοντελοποίηση σείρίάκών δε-
δομένων, κάθώς έχούν εσωτερίκή μνήμη, η οποίά βοηθάεί το δίκτύο νά έχεί 
πρόσβάση όχί μόνο στά δεδομένά πού είσέρχοντάί μίά δεδομένη χρονίκή στίγμή, 
άλλά κάί στά δεδομένά πρόσφάτων πάρελθοντίκών στίγμών. Η Εικ. 5 άνάπάρί-
στά την λείτούργίά τού νεύρώνά ενός RNN.  

Η εκπάίδεύση των RNNs εμφάνίσε προβλήμάτά, κάθώς οί μερίκές πάράγωγοί, 
κάτά τη δίάδίκάσίά πίσω δίάδοσης, είτε άύξάνοντάν είτε σύρρίκνώνοντάν εκθε-
τίκά σε κάθε χρονίκό βήμά, με άποτέλεσμά νά πάράτηρείτάί το φάίνομενο κλί-
μάκούμενης πάράγώγού (exploding gradient) ή εξάφάνίζόμενης πάράγώγού 
(vanishing gradient) άντίστοίχά, το οποίο οδηγεί το σύστημά σε άστάθείά [48] 
[42]. Επίπλέον, τά εμπείρίκά στοίχείά εφάρμογής των RNNs, έδείξάν ότί είνάί 
δύσκολο νά εκπάίδεύτούν ώστε νά άποθηκεύούν πληροφορίά γίά πολύ μεγάλο 
χρονίκό δίάστημά, πάρόλο πού άκρίβώς άύτός είνάί ο σκοπός σχεδίάσής τούς 
[70]. 

 
Εικ. 5: Η λείτούργίά τού νεύρώνά ενός επίπέδού τού RNN κάτά τη δίάρκείά μίάς χρονίκής άκο-
λούθίάς. 
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3.3.3 ΔΙΚΤΥΑ LSTM 

Γίά την επίλύση των πάράπάνω προβλημάτων προτάθηκάν τά δίκτύά LSTM, τά 
οποίά άποδείκτηκε ότί είνάί γρηγορότερά κάί πίο άκρίβή άπό τά RNNs. Κάθε ε-
πίπεδο ενός δίκτύού LSTM άποτελείτάί άπό ένά σύνολο άνάδρομίκά σύνδεδεμέ-
νων μπλοκ, πού ονομάζοντάί μπλοκ μνήμης (memory blocks) [71]. Κάθε ένά πε-
ρίέχεί ένά ή περίσσότερά άνάδρομίκά σύνδεδεμένά κελίά μνήμης (memory cells) 
κάί τρείς πολλάπλάσίάστίκές μονάδες, τίς πύλες είσόδού, λήθης κάί εξόδού (in-
put, forget and output gates), οί οποίες εκπάίδεύοντάί γύρω άπό το ποίά πληρο-
φορίά νά άποθηκεύσούν στην μνήμη (write), γίά πόσο πρέπεί νά πάράμείνεί 
στην μνήμη (reset) κάί πότε πρέπεί νά δίάβάστεί (read), άντίστοίχά [72]. Κάθε 
μίά άπό άύτές τίς πύλες μπορεί νά θεωρηθεί ως ένάς τεχνητός νεύρώνάς, κάθώς 
χρησίμοποίούν κάποίά σύνάρτηση ενεργοποίησης γίά νά ύπολογίσούν την έξοδο 
ενός στάθμίσμένού άθροίσμάτος (weighted sum). Κάθε κελί μνήμης έχεί στον 
πύρήνά τού μίά άνάδρομίκά σύνδεδεμένη με τον εάύτό της μονάδά 𝑆𝐶 , η οποίά 
ύπολογίζεί ή επάνάφέρεί την κάτάστάση τού κελίού(cell state). Τά κελίά πού 
βρίσκοντάί στο ίδίο μπλοκ μνήμης μοίράζοντάί τίς ίδίες πύλες, γεγονός πού έχεί 
σάν άποτέλεσμά τη μείωση των πάράμέτρων.  

Στην Εικ. 6 πάρούσίάζετάί η λείτούργίά ενός κελίού μνήμης τού δίκτύού LSTM. 
Πίο σύγκεκρίμένά, έστω 𝒙𝒕 η είσοδος τού κελίού, 𝒚𝒊𝒏 η έξοδος της σύνάρτησης 
ενεργοποίησης της πύλης είσόδού, 𝒔𝒄(𝒕) η κάτάστάση τού κελίού την χρονίκή 
στίγμή t, 𝒚𝒇 η έξοδος της σύνάρτησης ενεργοποίησης της πύλης λήθης, 𝒚𝒐𝒖𝒕 η έ-

ξοδος της σύνάρτησης ενεργοποίησης της πύλης εξόδού κάί 𝒚𝒄 η έξοδος τού κε-
λίού [72]. 

1. Η 𝒙𝒕 σύμπίέζετάί άπό μίά σύνάρτηση g κάί το άποτέλεσμά πολλάπλάσίά-
ζετάί με την 𝒚𝒊𝒏.  

2. Η τρέχούσά κάτάστάση τού κελίού 𝒔𝒄(𝒕) προκύπτεί ως εξής: Η προηγού-
μενη κάτάστάση τού κελίού 𝒔𝒄(𝒕 − 𝟏) πολλάπλάσίάζετάί με την 𝒚𝒇 κάί το 

άποτέλεσμά προστίθετάί με το άποτέλεσμά τού βήμάτος 1. 
3. Η έξοδος τού κελίού 𝒚𝒄 ύπολογίζετάί πολλάπλάσίάζοντάς την κάτάστάση 

τού κελίού 𝒔𝒄 με την 𝒚𝒐𝒖𝒕. 
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Εικ. 6: Η λείτούργίά ενός κελίού τού δίκτύού LSTM. 

 

Δίκτυο BLSTM (Bidirectional LSTM)  

Τά δίκτύά LSTM έχούν τη δύνάτότητά νά δίάβάσούν άρά κάί νά δίάτηρήσούν 
πληροφορίά μόνο άπό προηγούμενες χρονίκές στίγμές. Σε ένά δίκτύο BLSTM 
(Bidirectional LSTM) η χρονίκή ροή της άκολούθίάς είσόδού είνάί δίπλή, προς τά 
εμπρός (forwards) κάί προς τά πίσω (backwards). Γίά νά επίτεύχθεί άύτό, το 
BLSTM άποτελείτάί άπό δύο πάράλληλά επίπεδά δίκτύων LSTM τά οποίά δεν 
σύνδέοντάί μετάξύ τούς, άλλά σύνδέοντάί στο ίδίο επίπεδο εξόδού (Εικ. 7). Το 
ένά επίπεδο δίάδίδεί την πληροφορίά προς τά εμπρός κάί το άλλο προς τά πίσω. 
Έτσί, η πληροφορίά μπορεί νά κάτάγράφεί τόσο σε πάρελθοντίκά όσο κάί σε 
μελλοντίκά χρονίκά πλάίσίά. Επομένως, γίά κάθε σημείο στον χρόνο μίάς δοσμέ-
νης άκολούθίάς, το δίκτύο έχεί όλες τίς άπάράίτητες πληροφορίες γίά όλά τά 
σημείά πρίν κάί μετά άπό άύτό [73] [74]. 

 

Εικ. 7: Οί είσοδοί περνάνε στο δίκτύο BLSTM, το οποίο άποτελείτάί άπό δύο επίπεδά LSTM 
(forward layer, backward layer) κάί ύπολογίζεί τά χάράκτηρίστίκά εξόδού. 
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4 DENSE CONVOLUTIONAL NETWORK (DENSENET) 

Τά DenseNets, όπως προκύπτεί κάί άπό την ονομάσίά τούς, άποτελούν μίά πά-
ράλλάγή των κλάσσίκών CNNs, των οποίων η χρήση τείνεί νά έχεί άύξητίκή τά-
ση τά τελεύτάίά χρόνίά, λόγω των πολλάπλών πλεονεκτημάτων τούς κάί της ί-
κάνότητάς τούς νά άντίμετωπίζούν προβλήμάτά πού εμφάνίζούν τά CNNs, όπως 
άύτό της εξάφάνίζόμενης πάράγώγού. Πάράκάτω πάρούσίάζετάί άνάλύτίκά η 
άρχίτεκτονίκή τού μοντέλού DenseNet, κάί οί επεκτάσείς τού: MDenseNet, 
MMDenseNet κάί MMDenseLSTM. 

 

4.1 Η ΑΡΧΙΤΕΚΤΟΝΙΚΗ ΤΟΥ ΜΟΝΤΕΛΟΥ DENSENET 

Η άρχίτεκτονίκή τού DenseNet πάρούσίάζετάί άκολούθως. Όλά τά επίπεδά (πού 
έχούν χάρτες χάράκτηρίστίκών ίδίού μεγέθούς) σύνδέοντάί άπεύθείάς μετάξύ 
τούς. Κάθε επίπεδο λάμβάνεί πρόσθετες είσόδούς άπό τά προηγούμενά επίπεδά 
κάί προωθεί τούς δίκούς τού χάρτες χάράκτηρίστίκών στά επόμενά επίπεδά. 
Σύνεπώς, το επίπεδο ℓ έχεί ℓ είσόδούς, οί οποίες άποτελούντάί άπό τούς χάρτες 
χάράκτηρίστίκών όλων των προηγούμενων επίπέδων. Οί χάρτες χάράκτηρίστί-
κών τού επίπέδού ℓ προωθούντάί σε όλά τά επόμενά 𝐿 − ℓ επίπεδά. Αύτό σύνε-

πάγετάί ότί σε ένά δίκτύο 𝐿 επίπέδων, θά ύπάρχούν ∑ 𝑙𝐿
𝑙=1 =  

𝐿(𝐿+1)

2
 σύνδέσείς. 

Ένά πλεονέκτημά άύτής της πύκνής σύνδεσμολογίάς πού χάράκτηρίζεί την άρ-
χίτεκτονίκή τού δίκτύού είνάί ότί άπάίτεί λίγότερες πάράμέτρούς άπό τά πάρά-
δοσίάκά CNNs. 

Η άρχίτεκτονίκή των DenseNets δίάφοροποίεί ρητά την πληροφορίά πού προ-
στίθετάί στο δίκτύο με την πληροφορίά πού δίάτηρείτάί. Τά επίπεδά τού δίκτύ-
ού είνάί πολύ στενά, προσθέτοντάς μόνο ένά μίκρό σύνολο άπό χάρτες χάρά-
κτηρίστίκών στη σύνολίκή γνώση τού δίκτύού, κάί δίάτηρούν τούς ύπόλοίπούς 
χάρτες χάράκτηρίστίκών άμετάβλητούς. 

Τά DenseNets, εκμετάλλεύοντάί τη δύνάτότητά της άρχίτεκτονίκής τούς νά ε-
πάνάχρησίμοποίεί χάράκτηρίστίκά, εφόσον σύνδέεί τούς χάρτες χάράκτηρίστί-
κών δίάφορετίκών επίπέδων, με άποτέλεσμά νά είνάί πολύ άποδοτίκά κάί εύκο-
λο νά εκπάίδεύτούν [75]. 

 

4.1.1 ΠΥΚΝΗ ΔΙΑΣΥΝΔΕΣΗ 

Όπως προάνάφέράμε, τά DenseNets χρησίμοποίούν άπεύθείάς σύνδέσείς άπό 
οποίοδήποτε επίπεδο προς όλά τά επόμενά επίπεδά, δηλάδή το επίπεδο ℓ λάμ-
βάνεί στην είσοδό τού, τούς χάρτες χάράκτηρίστίκών 𝑥0, … , 𝑥𝑙−1, όλων των 
προηγούμενων επίπέδων. Ισχύεί ότί: 

𝑥𝑙 =  𝐻𝑙([𝑥0, 𝑥1, … , 𝑥𝑙−1])     (36)  
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όπού 𝑥0, … , 𝑥𝑙−1, 𝑥𝑙  είνάί οί έξοδοί των επίπέδων 0, 1, … , 𝑙 − 1, 𝑙 άντίστοίχά, 
[𝑥0, 𝑥1, … , 𝑥𝑙−1] η σύνδεση των χάράκτηρίστίκών των επίπέδων 0, 1, … , 𝑙 − 1 κάί 
𝐻𝑙(. ) μίά σύνθετη σύνάρτηση με τρείς δίάδοχίκές πράξείς: ομάδίκή κάνονίκο-
ποίηση (batch normalization: BN), ReLU κάί 3x3 σύνέλίξη (Conv) [75]. 

 

Batch Normalization 

Γενίκά η εκπάίδεύση των DNNs είνάί ένά δύσκολο πρόβλημά, κάθώς η κάτάνομή 
των είσόδων κάθε επίπέδού άλλάζεί κάτά τη δίάρκείά της. Γί’ άύτόν το λόγο ά-
πάίτούντάί χάμηλοί ρύθμοί μάθησης κάί προσεκτίκή άρχίκοποίηση των πάρά-
μέτρων, με άποτέλεσμά η δίάδίκάσίά εκπάίδεύσης νά επίβράδύνετάί. Αύτό το 
φάίνόμενο ονομάζετάί internal covariate shift κάί άντίμετωπίζετάί με την κάνο-
νίκοποίηση των είσόδων των επίπέδων. Η μέθοδος Batch Normalization, η οποίά 
άνάλύετάί πάράκάτω, ούσίάστίκά ενσωμάτώνεί την κάνονίκοποίηση άύτή στην 
άρχίτεκτονίκή τού δίκτύού κάί την εφάρμόζεί γίά κάθε ύποσύνολο εκπάίδεύσης 
(mini-batch). Η χρήση της BN επίτρέπεί ύψηλότερούς ρύθμούς μάθησης κάί μά-
λίστά χωρίς νά δίνετάί ίδίάίτερη προσοχή στην άρχίκοποίηση των πάράμέτρων.  

Σε ένά DNN, κάθε επίπεδο 𝓵 δέχετάί 𝒙𝒍 = [𝑥1, … , 𝑥𝑘𝑙
]𝑇 είσόδούς στούς νεύρώνες 

τού. Κάτά την εφάρμογή της μεθόδού mini-batch gradient descent, κάθε mini-
batch πάράγεί εκτίμήσείς της μέσης τίμής κάί της δίάσποράς γίά κάθε 𝒙𝒊, 𝑖 =
1, … , 𝑘𝑙, ώστε άύτές οί στάτίστίκές κάνονίκοποίησης νά μπορούν νά σύμμετέ-
χούν στην δίάδίκάσίά back-propagation. 

Σκοπός τού άλγορίθμού Batch-Normalization (BN) είνάί νά κάνονίκοποίήσεί τίς 
τίμές των 𝒙𝒊, χωρίς όμως νά άλλάξεί την άνάπάράστάση κάθε επίπέδού στο δί-
κτύο. Γίά το λόγο άύτό είσάγεί δύο πάράμέτρούς β κάί γ, οί οποίες μάθάίνοντάί 
μάζί με τίς άρχίκές πάράμέτρούς τού μοντέλού. Σύμβολίζούμε με 𝒙 = 𝒙𝒊, 𝑖 =
1, … , 𝑘𝑙, τά δεδομένά είσόδού τού νεύρώνά 𝑖, 𝓑𝒎 = {𝑥1,…𝑚} το ύποσύνολο (mini-

batch) μεγέθούς m τού x, 𝒙̂𝟏,…𝒎 τίς κάνονίκοποίημένες τίμές κάί 𝒚̂𝟏…𝒎 τίς άντί-

στοίχες εξόδούς τού άλγορίθμού BN (Batch-Normalization), ο οποίος δίνετάί ά-
νάλύτίκά πάράκάτω: 
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Αλγόριθμος Batch-Normalization (BN) 

Είσοδος: Το ύποσύνολο 𝓑𝒎 = {𝒙𝟏,…𝒎} κάί οί πάράμετροί β κάί γ. 

Έξοδος: {𝒚̂𝒊 =  𝑩𝑵𝜸,𝜷(𝒙𝒊)} 

𝝁𝓑 ⟵  
𝟏

𝒎
∑ 𝒙𝒊

𝒎

𝒊= 𝟏

 

𝝈𝓑
𝟐  ⟵  

𝟏

𝒎
∑(𝒙𝒊 − 𝝁𝓑)𝟐

𝒎

𝒊=𝟏

 

𝒙̂𝒊  ⟵
𝒙𝒊 −  𝝁𝓑

√𝝈𝓑
𝟐 +  𝝐

 

𝒚̂𝒊  ⟵ 𝜸𝒙̂𝒊 + 𝜷 ≡  𝑩𝑵𝜸,𝜷(𝒙𝒊) 

  

Στον άλγόρίθμο το 𝝐 είνάί μίά μίκρή στάθερά πού χρησίμοποίείτάί γίά άρίθμητί-
κή στάθερότητά [76]. 

 

4.1.2 ΕΠΙΠΕΔΑ ΣΥΓΚΕΝΤΡΩΣΗΣ (POOLING LAYERS) 

Ότάν το μέγεθος των χάρτών χάράκτηρίστίκών άλλάζεί, η (36) δεν μπορεί νά 
χρησίμοποίηθεί. Ωστόσο, ένά άπάράίτητο κομμάτί των DenseNets είνάί τά επί-
πεδά ύποδείγμάτοληψίάς, τά οποίά άλλάζούν το μέγεθος των χάρτών χάράκτη-
ρίστίκών. Γίά νά γίνεί η δίάδίκάσίά ύποδείγμάτοληψίάς πίο εύκολη, το δίκτύο 
χωρίζετάί σε πολλάπλά πύκνά σύνδεδεμένά πύκνά μπλοκ (dense blocks). Τά ε-
πίπεδά πού βρίσκοντάί μετάξύ των dense blocks ονομάζοντάί επίπεδά μετάβά-
σης (transition layers) τά οποίά άποτελούντάί άπό ένά επίπεδο ομάδίκής κάνο-
νίκοποίησης, ένά 1x1 σύνελίκτίκό επίπεδο κάί ένά 2x2 επίπεδο μέσης σύγκέ-
ντρωσης (average pooling layer) [75]. Η δίάτάξη άύτή άνάπάρίστάτάί στην Εικ. 

8. Εδώ, είνάί σημάντίκό νά σημείωθεί ότί το τελεύτάίο πύκνό μπλόκ τού δίκτύού 
DenseNet δεν άκολούθείτάί άπό κάποίο επίπεδο μετάβάσης, άλλά σύνδέετάί ά-
πεύθείάς με ένά επίπεδο μέσης σύγκέντρωσης κάί ένά πλήρως σύνδεδεμένο επί-
πεδο. 



Dense Convolutional Network (DenseNet)  

~ 33 ~ 
 

 

Εικ. 8: Υπο-μέρος της άρχίτεκτονίκής ενός DenseNet, πού άποτελείτάί άπό δύο πύκνά μπλοκ, 
μετάξύ των οποίων πάρεμβάλλετάί ένά επίπεδο μετάβάσης. 

 

4.1.3 ΡΥΘΜΟΣ ΑΝΑΠΤΥΞΗΣ 

Αν κάθε 𝐻𝑙 πάράγεί k χάρτες χάράκτηρίστίκών, τότε το επίπεδο 𝓵 θά έχεί 𝑘0 +
𝑘(𝑙 − 1) χάρτες χάράκτηρίστίκών είσόδού, όπού 𝑘0 είνάί το πλήθος των κάνά-
λίών τού επίπέδού είσόδού κάί 𝑘 είνάί το πλήθος των χάρτών χάράκτηρίστίκών 
πού προσθέτεί το επίπεδο κάί ορίζετάί ως ο ρύθμός άνάπτύξης (growth rate) 
τού δίκτύού. Εφόσον κάθε επίπεδο έχεί πρόσβάση σε όλούς τούς προηγούμε-
νούς χάρτες χάράκτηρίστίκών τού dense block πού άνήκεί, κάί σύνεπώς κάί στη 
σύνολίκή γνώση τού δίκτύού, ένάς σχετίκά μίκρός ρύθμός άνάπτύξης μπορεί νά 
επίφέρεί state-of-the-art άποτελέσμάτά [75]. 

 

4.1.4 ΕΠΙΠΕΔΑ ΣΥΜΦΟΡΗΣΗΣ 

Τά επίπεδά σύμφόρησης (bottleneck layers) χρησίμοποίούντάί γίά νά μείώσούν 
το πλήθος των χάρτών χάράκτηρίστίκών πού δέχετάί στην είσοδό τού ένά επί-
πεδο κάί κάτ’επέκτάση νά βελτίώσούν την ύπολογίστίκή άπόδοση, είσάγωντάς 
μίά πράξη 1x1 σύνέλίξης πρίν άπό κάθε 3x3 σύνέλίξη. Το DenseNet εντάσσεί τά 
επίπεδά σύμφόρησης στην άρχίτεκτονίκή τού, εφάρμόζοντάς μίά άκολούθίά 
των πράξεων BN-ReLU-Conv(1×1)-BN-ReLU-Conv(3×3) [75]. 

 

4.1.5 ΣΥΜΠΙΕΣΗ 

Είνάί δύνάτόν το δίκτύο νά βελτίωθεί άκόμά περίσσότερο εάν μείωθεί το πλή-
θος των χάρτών χάράκτηρίστίκών στά επίπεδά μετάβάσης. Έστω ότί ένά πύκνό 
μπλοκ περίλάμβάνεί m χάρτες χάράκτηρίστίκών. Το επίπεδο μετάβάσης πού 
άκολούθεί χρησίμοποίεί ένάν σύντελεστή σύμπίεσης θ, όπού 0 < 𝜃 ≤ 1, γίά νά 
πάράξεί ⌊𝜃𝑚⌋ χάρτες χάράκτηρίστίκών στην έξοδό τού. Εάν 𝜃 = 1, τότε το πλή-
θος των χάρτών χάράκτηρίστίκών πάράμένεί άμετάβλητο [75]. 
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4.2 MDENSENET 

Στην προηγούμενη ενότητά πάρούσίάστηκε το μοντέλο DenseNet κάί τά πλεο-
νεκτήμάτά τού. Ωστόσο, ένά σημάντίκό μείονέκτημά τού DenseNet είνάί οί με-
γάλες άπάίτήσείς πού έχεί σε μνήμη, κάθώς το πλήθος των σύνδέσεων μετάξύ 
των επίπέδων άύξάνετάί τετράγωνίκά ως προς το βάθος τού δίκτύού. Αύτό είνάί 
άρκετά περίορίστίκό όσον άφορά το πρόβλημά τού δίάχωρίσμού μούσίκών πη-
γών, κάθώς τά δεδομένά είσόδού κάί εξόδού πρέπεί νά είνάί ύψηλής άνάλύσης 
κάί κάτ’ επέκτάσην οί δίάστάσείς τούς ίδίάίτερά μεγάλες.  

Γίά την άντίμετώπίση τού πάράπάνω προβλήμάτος, προτάθηκε άπό τούς σύγ-
γράφείς τού [77] μίά επέκτάση τού μοντέλού DenseNet, ένά σύνελίκτίκό πολλά-
πλών μεγεθών (multi-scale) DenseNet (MDenseNet), το οποίο άποτελείτάί άπό 
πύκνά μπλοκ (dense blocks) με πολλάπλές άνάλύσείς (Εικ. 9). Η είσοδος των πύ-
κνών μπλοκ χάμηλότερης άνάλύσης πάράγετάί άπό την επάνάλάμβάνόμενη ύ-
ποδείγμάτοληψίά των εξόδων των προηγούμενων πύκνών μπλοκ. Στη σύνέχείά, 
τά πύκνά μπλοκ χάμηλότερης άνάλύσης ύφίστάντάί ύπερδείγμάτοληψίά, με 
σκοπό την άνάκτηση μίάς ύψηλότερης άνάλύσης, η οποίά οδηγείτάί στην είσοδο 
των πύκνών μπλοκ ύψηλότερης άνάλύσης μάζί με την έξοδο των προηγούμενων 
πύκνών μπλοκ με την ίδίά άνάλύση.  

 

4.2.1 ΕΠΙΠΕΔΑ ΥΠΟΔΕΙΓΜΑΤΟΛΗΨΙΑΣ ΚΑΙ ΥΠΕΡΔΕΙΓΜΑΤΟΛΗΨΙΑΣ 

Τά πύκνά μπλοκ ενάλλάσσόμενά με τά επίπεδά ύποδείγμάτοληψίάς, δίάμορφώ-
νούν το λεγόμενο μονοπάτί ύποδείγμάτοληψίάς (down-sampling path) τού δί-
κτύού. Τά επίπεδά ύποδείγμάτοληψίάς (down-sampling layers) πάράγούν χάρ-
τες χάράκτηρίστίκών χάμηλότερης άνάλύσης άπό την άνάλύση άύτών πού φτά-
νούν στην είσοδό τούς. Η μείωση άύτή σύνεπάγετάί κάί την μείωση τού ύπολο-
γίστίκού κόστούς, κάθώς, επίσης, επίτρέπεί στο δίκτύο νά μοντελοποίεί πληρο-
φορίά άπό μεγάλύτερά χρονίκά δίάστήμάτά κάί πίο πλάτύ εύρος σύχνοτήτων. 

Όπως ίσχύε γίά τά επίπεδά ύποδείγμάτοληψίάς, έτσί, τά πύκνά μπλοκ ενάλλάσ-
σόμενά με τά επίπεδά ύπερδείγμάτοληψίάς, δίάμορφώνούν το μονοπάτί ύπερ-
δείγμάτοληψίάς (up-sampling path) τού δίκτύού. Τά επίπεδά ύπερδείγμάτολη-
ψίάς (up-sampling layers) χρησίμοποίούντάί γίά νά επάνάφέρούν τούς χάρτες 
χάράκτηρίστίκών χάμηλής άνάλύσης, στην άρχίκή τούς άνάλύση μέσω της πρά-
ξης άνάστροφης σύνέλίξης με μέγεθος φίλτρού ίδίο με το μέγεθος σύγκέντρω-
σης (pooling size). Αύτό επίτρέπεί στο δίκτύο νά επάνάφέρεί τίς λεπτομέρείες 
πού άφορούν τη δομή κάί τίς δίάστάσείς τού φάσμάτογράφήμάτος πού έλάβε 
στην είσοδό τού [77]. 
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4.2.2 INTER-BLOCK SKIP CONNECTION 

Τά επίπεδά ενός μοντέλού MDenseNet σύνδέοντάί είτε μέσω των μονοπάτίών 
ύποδείγμάτοληψίάς κάί ύπερδείγμάτοληψίάς, είτε μέσω σύνδέσεων πάράκάμ-
ψης μπλοκ. Οί σύνδέσείς πάράκάμψης μπλοκ σύνδέούν άπεύθείάς μετάξύ τούς 
δύο πύκνά μπλοκ ίδίού μεγέθούς, πάράκάμπτοντάς τη σείρίάκή άκολούθίά επί-
πέδων. Κάτά σύνέπείά, έχούν τη δύνάτότητά νά προωθούν άπεύθείάς τά χάρά-
κτηρίστίκά εξόδού τούς, πάράλείποντάς, δηλάδή, τη δίάδίκάσίά ύποδείγμάτο-
ληψίάς κάί ύπερδείγμάτοληψίάς, πού πάρεμβάλλετάί μετάξύ τούς [77]. 

 

Εικ. 9: Multi-scale DenseNet (MDenseNet) τρίών δίάφορετίκών μεγεθών μπλοκ. 

 

4.3 ΤΑ ΜΟΝΤΕΛΑ MMDENSENET ΚΑΙ MMDENSELSTM 

Το μοντέλο MMDenseLSTM είνάί επέκτάση τού MMDenseNet, το οποίο με τη 
σείρά τού άποτελεί επέκτάση τού μοντέλού MDenseNet πού άνάλύθηκε προη-
γούμένως. Επομένως, πάράκάτω άνάλύετάί πρώτά το μοντέλο MMDenseNet κάί 
στη σύνέχείά το μοντέλο MMDenseLSTM. 

 

4.3.1 MMDENSENET 

Τά σήμάτά ήχού εμφάνίζούν δίάφορετίκές πληροφορίες σε δίάφορετίκές σύχνο-
τίκές ζώνες. Επομένως, ο δίάχωρίσμός τού σήμάτος σε πολλάπλές σύχνοτίκές 
ζώνες οδηγεί σε πίο άποτελεσμάτίκή κάτάγράφή των τοπίκών προτύπων. Το 
μοντέλο MMDenseNet (multi-band MDenseNet) ύλοποίεί άύτόν το δίάχωρίσμό 
κάί χρησίμοποίεί ένά MDenseNet (Εικ. 10) γίά κάθε σύχνοτίκή ζώνη. Ωστόσο, η 
μοντελοποίηση κάθε σύχνοτίκής ζώνης μεμονωμένά, εμποδίζεί το δίκτύο νά μο-
ντελοποίήσεί τη σύνολίκή δομή τού φάσμάτογράφήμάτος τού σήμάτος. Σύνε-
πώς, χρησίμοποίείτάί ένά άκόμά MDenseNet γίά το σύνολίκό εύρος σύχνοτήτων, 
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πάράλληλά με τά ύπόλοίπά, τού οποίού η έξοδος σύνδέετάί με τίς εξόδούς των 
επίμέρούς MDenseNets.  

Ένά πλεονέκτημά τού MMDenseNet είνάί η δύνάτότητά σχεδίάσης κάτάλληλης 
άρχίτεκτονίκής κάί άνάθεσης ύπολογίστίκών πόρων γίά κάθε σύχνοτίκή ζώνη 
ξεχωρίστά, άνάλογά με την εκάστοτε εφάρμογή κάί με το πόσο σημάντίκή είνάί 
κάθε ζώνη γίά τον δίάχωρίσμό της ζητούμενης πηγής άπό το σύνολίκό σήμά 
[77]. Επίπρόσθετά, εφόσον οί επίμέρούς σύχνοτίκές ζώνες άποτύπώνούν τίς λε-
πτομέρείες της δομής, το MDenseNet γίά το σύνολίκό εύρος σύχνοτήτων άποτύ-
πώνεί την κάθολίκή δομή, κάί σύνεπώς άποτελεί ένά άπλούστερο κάί χάμηλότε-
ρού κόστούς μοντέλο. 

 

 

Εικ. 10: Η άρχίτεκτονίκή τού MMDenseNet. Οί έξοδοί των επίμέρούς MDenseNets γίά κάθε σύ-
χνοτίκή ζώνη τροφοδοτούντάί στο τελίκό πύκνό μπλοκ, το οποίο πάράγεί την τελίκή έξοδο τού 
δίκτύού. 

 

4.3.2 MMDENSELSTM 

Το MMDenseLSTM είνάί ούσίάστίκά ο σύνδύάσμός τού μοντέλού MMDenseNet 
κάί τού LSTM σε μίά ενίάίά άρχίτεκτονίκή δίκτύού. Το μπλοκ LSTM άποτελείτάί 
άπό μίά 1x1 σύνέλίξη, η οποίά μείώνεί το πλήθος των χάρτών χάράκτηρίστίκών 
σε 1, άκολούθείτάί άπό ένά επίπεδο BLSTM, το οποίο άντίμετωπίζεί τον χάρτη 
χάράκτηρίστίκών ως μίά χρονίκή άκολούθίά δεδομένων κάί τέλος ένά επίπεδο 
εμπρός-τροφοδότησης το οποίο άνάκτά την δίάστάση της σύχνότητάς είσόδού. 
Έχούν προτάθεί τρείς δίάφορετίκοί σύνδύάσμοί των επίπέδων των δύο δίκτύων 
(Εικ. 11): 

1. Το μπλοκ LSTM τοποθετείτάί σείρίάκά, μετά άπό κάποίο πύκνό μπλοκ 
κλίμάκάς s, όπως φάίνετάί στην δίάτάξη Sa της Εικ. 11. 
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2. Το μπλοκ LSTM τοποθετείτάί σείρίάκά, πρίν άπό κάποίο πύκνό μπλοκ 
κλίμάκάς s, όπως φάίνετάί στην δίάτάξη Sb της Εικ. 11. 

3. Το μπλοκ LSTM τοποθετείτάί πάράλληλά με κάποίο πύκνό μπλοκ κλίμά-
κάς s, όπως φάίνετάί στην δίάτάξη P της Εικ. 11. 

Η προσθήκη των μπλοκ LSTM σε κάθε επίπεδο, κάί είδίκότερά στά πύκνά μπλοκ 
κλίμάκάς 𝑠 = 1, οδηγεί σε μεγάλη άύξηση τού σύνολίκού μεγέθούς τού δίκτύού. 
Το πρόβλημά άύτό άντίμετωπίζετάί ελάττώνοντάς το πλήθος των μπλοκ LSTM 
στο δίκτύο. Πίο σύγκεκρίμένά, προστίθετάί μόνο ένά μίκρό πλήθος μπλοκ LSTM 
στο μονοπάτί ύπερδείγμάτοληψίάς, σε επίπεδά μίκρής κλίμάκάς (𝑠 > 1). Στην 
Εικ. 12 πάρούσίάζετάί η άρχίτεκτονίκή τού δίκτύού MMDenseLSTM όπως δίνε-
τάί στο [78]. 

 

 

Εικ. 11: Δίάτάξείς των μπλοκ LSTM ως προς τά πύκνά μπλοκ, σε ένά δίκτύο MMDenseLSTM. Τά 
μπλοκ LSTM δεν είσάγοντάί στο πρώτο πύκνό μπλοκ d1. 

 

 

Εικ. 12: Η άρχίτεκτονίκή τού δίκτύού MMDenseLSTM. 
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4.4 ΘΕΜΑΤΑ ΠΡΟΕΠΕΞΕΡΓΑΣΙΑΣ ΚΑΙ ΜΕΤΕΠΕΞΕΡΓΑΣΙΑΣ 

Ένά πολύ σύχνό φάίνόμενο στον επίστημονίκό τομέά της μηχάνίκής μάθησης 
είνάί η εμφάνίση ορίσμένων προβλημάτων κάτά τη δίάδίκάσίά εκπάίδεύσης των 
δίκτύων. Πάράκάτω άνάφέροντάί μερίκά άπό τά πίο σημάντίκά κάί σύνήθη 
προβλήμάτά πού πάράτηρούντάί κάί οί πίθάνοί τρόποί επίλύσής τούς. 

 

4.4.1 ΥΠΕΡΠΡΟΣΑΡΜΟΓΗ (OVERFITTING) 

Η ύπερπροσάρμογή άποτελεί βάσίκό πρόβλημά στίς τεχνίκές μηχάνίκής μάθη-
σης κάί κάτ’ επέκτάση στά νεύρωνίκά δίκτύά. Ένά μοντέλο νεύρωνίκού δίκτύού 
εκπάίδεύετάί σε ένά σύνολο δεδομένων εκπάίδεύσης, ώστε στη σύνέχείά νά ε-
φάρμόζετάί σε νέά δεδομένά κάί νά πάράγεί όσο το δύνάτόν πίο άκρίβή άποτε-
λέσμάτά. Σύνεπώς, κάτά τη δίάρκείά της εκπάίδεύσης το σύστημά προσπάθεί νά 
προσάρμοστεί στά δεδομένά με τά οποίά εκπάίδεύετάί γίά την πάράγωγή ορ-
θών άποτελεσμάτων. Ως εκ τούτού, ύπάρχεί ο κίνδύνος ύπερπροσάρμογής τού 
σύστήμάτος στά σύγκεκρίμένά δεδομένά, δηλάδή, άντί το σύστημά νά άποκτή-
σεί τη δύνάτότητά γενίκεύσης βάσεί των δεδομένων εκπάίδεύσης, νά άπομνη-
μονεύσεί τίς ίδίάίτερότητες των δεδομένων άύτών. Αύτό έχεί ως άπότοκο την 
χάμηλή επίδοση ότάν δέχετάί νέά δεδομένά ως είσοδο [79]. 

  

4.4.2 DROPOUT 

Στην προηγούμενη ύποενότητά έγίνε μίά άνάφορά στο πρόβλημά της ύπερπρο-
σάρμογής στά DNNs. Μίά λύση σε άύτό το πρόβλημά μπορεί νά δωθεί με τη 
χρήση της Dropout. H Dropout άποτελεί μίά τεχνίκή, της οποίάς η βάσίκή ίδέά 
είνάί η τύχάίά άπόρρίψη ορίσμένων νεύρώνων (μάζί με τίς σύνδέσείς τούς) άπό 
ένά νεύρωνίκό δίκτύο, κάτά τη δίάρκείά της εκπάίδεύσής τού. Ως άποτέλεσμά, 
δημίούργούντάί άράίά δίκτύά, των οποίων το πλήθος είνάί εκθετίκό ως προς το 
πλήθος των νεύρώνων στο δίκτύο. Αύτό σημάίνεί ότί ένά νεύρωνίκό δίκτύο n 
νεύρώνων, μπορεί νά δίάμορφωθεί ως μίά σύλλογή 2𝑛 πίθάνών άράίών δίκτύ-
ων. Η άπλούστερη περίπτωση της Dropout, είνάί κάθε νεύρώνάς νά δίάτηρείτάί 
στο δίκτύο με στάθερή πίθάνότητά p. Εφάρμόζετάί πολλάπλάσίάσμός των εξερ-
χόμενων σύνάπτίκών βάρών τού νεύρώνά με την τίμή της p, ώστε νά προκύψεί 
ένά ενίάίο νεύρωνίκό δίκτύο τού οποίού τά σύνάπτίκά βάρη προσεγγίζούν το 
μέσο όρο των βάρών των 2𝑛 άράίών δίκτύων (Εικ. 13). Αύτό το δίκτύο χρησίμο-
ποίείτάί κάτά τη δίάδίκάσίά επάλήθεύσης χωρίς εφάρμογή της Dropout [80]. 
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Εικ. 13: Ανάπάράστάση ενός νεύρώνά κάί των εξερχόμενων σύνάπτίκών βάρών (w). Αριστερά 
άνάπάρίστάτάί κάτά τη δίάδίκάσίά εκπάίδεύσης, ενώ δεξιά άνάπάρίστάτάί κάτά τη δίάδίκάσίά 
επάλήθεύσης. 

  

4.4.3 ΠΟΛΥΚΑΝΑΛΟ ΦΙΛΤΡΟ WIENER 

Το πολύκάνάλο φίλτρο Wiener (Multichannel Wiener Filter – MWF) εφάρμόζε-
τάί ως ένά στάδίο μετεπεξεργάσίάς γίά τη βελτίωση της άπόδοσης δίάχωρίσμού. 
Η εφάρμογή τού MWF ούσίάστίκά δίάσφάλίζεί ότί το άθροίσμά των εκτίμήσεων 
των πηγών δίνεί την άρχίκή μίξη. Μείώνεί σημάντίκά τίς πάρεμβολές άπό άλλες 
πηγές, κάθώς κάί τον τεχνητό θόρύβο πού οφείλετάί στον άλγόρίθμο δίάχωρί-
σμού. 
Με βάση το MWF έχούμε το πάράκάτω μοντέλο:  

𝑋(𝑘, 𝑛) =  𝑆𝑖(𝑘, 𝑛) + 𝑍𝑖(𝑘, 𝑛)   (37) 

όπού 𝑿(𝒌, 𝒏) άνάπάρίστά το φάσμάτογράφημά τού σήμάτος μίξης, 𝑺𝒊(𝒌, 𝒏) το 
φάσμάτογράφημά της πηγής i κάί 𝒁𝒊(𝒌, 𝒏) =  ∑ 𝑺𝒋(𝒌, 𝒏)𝒋≠𝒊  το φάσμάτογράφημά 

τού ύπολείπόμενού σήμάτος γίά τον (𝒌, 𝒏) κάδο TF. 

Κάθε κάδος TF των 𝑆𝑖 είνάί ένά μίγάδίκό δίάνύσμά πού άκολούθεί Κάνονίκή 
(Gaussian) κάτάνομή με μηδενίκή μέση τίμή κάί μητρώο σύνδίάσποράς 
𝒖𝒊(𝒌, 𝒏)𝑹𝒊(𝒌), όπού 𝒖𝒊(𝒌, 𝒏) ορίζετάί ως η φάσμάτίκή πύκνότητά ίσχύος (Power 
Spectral Density – PSD) κάί 𝑹𝒊(𝒌) το χρονίκά-άμετάβλητο χωρίκό μητρώο σύν-
δίάσποράς, άντίστοίχά [81]. Η εκτίμηση τού ελάχίστού μέσού τετράγωνίκού 
σφάλμάτος των 𝑆𝑖 είνάί η εξής: 

𝑆̂𝑖(𝑘, 𝑛) = 𝑢𝑖(𝑘, 𝑛)𝑅𝑖(𝑘) (∑ 𝑢𝑖(𝑘, 𝑛)𝑅𝑖(𝑘)
∀𝑖

)
−1

𝑋(𝑘, 𝑛)   (38)  

όπού,  

𝑢𝑖(𝑘, 𝑛) =  
1

2
‖𝑆̂𝑖(𝑘, 𝑛)‖

2
     (39) κάί 𝑅𝑖(𝑘) =  

∑ 𝑆̂𝑖(𝑘,𝑛)𝑆̂𝑖(𝑘,𝑛)𝐻𝑁
𝑛=1

∑ 𝑢𝑖(𝑘,𝑛)𝑁
𝑛=1

     (40) 
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5 ΠΕΙΡΑΜΑΤΙΚΗ ΜΕΛΕΤΗ 

Το πάρόν κεφάλάίο άποτελεί την πείράμάτίκή μελέτη της εργάσίάς. Σκοπός εί-
νάί η μελέτη σύγχρονων μεθόδων πού νά άντάποκρίνοντάί άποδοτίκά στο πρό-
βλημά τού δίάχωρίσμού μούσίκών πηγών, κάί σύγκεκρίμένά στο πρόβλημά ά-
πομόνωσης τού σήμάτος των φωνητίκών άπό το σήμά της σύνοδείάς. Υλοποίή-
θηκάν κάί εκπάίδεύτηκάν δύο άρχίτεκτονίκές γίά τά μοντέλά MMDenseNet κάί 
MMDenseLSTM, με το σύνολο δεδομένων musdb18, κάί στη σύνέχείά άξίολογή-
θηκάν τά άποτελέσμάτά τούς ως προς άύτόν το σκοπό. 

 

5.1 ΤΟ ΣΥΝΟΛΟ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ MUSDB18 

Το musdb18 [82] είνάί ένά σύνολο δεδομένων δίάχωρίσμού σημάτων, το οποίο 
άποτελείτάί σύνολίκά άπό 150 μούσίκά κομμάτίά επάγγελμάτίκής μίξης, άπό 
δίάφορετίκά είδη κάί περίλάμβάνεί τόσο τίς στερεοφωνίκές μίξείς όσο κάί τίς 
άρχίκές πηγές (δηλάδή άπομονωμένά τά ντράμς, το μπάσο, τά φωνητίκά κάί την 
ύπόλοίπη σύνοδείά), οί οποίες χωρίζοντάί σε ένά ύποσύνολο εκπάίδεύσης (100 
κομμάτίά, 6.5 ώρες) κάί ένά ύποσύνολο δοκίμής (50 κομμάτίά, 3.5 ώρες). Η σύ-
νολίκή δίάρκείά των κομμάτίών είνάί περίπού δέκά ώρες. Όλά τά σήμάτά είνάί 
στερεοφωνίκά κάί κωδίκοποίημένά στά 44.1 kHz. 

Ούσίάστίκά, το musdb18 λείτούργεί ως μίά βάση δεδομένων άνάφοράς γίά το 
σχεδίάσμό κάί την άξίολόγηση μεθόδων δίάχωρίσμόύ πηγών, όπως άύτές πού 
μελετώντάί στην πάρούσά εργάσίά.  

Επίπλέον, έχεί χρησίμοποίηθεί ως το επίσημο σύνολο δεδομένων στον δίάγωνί-
σμό SiSEC 2018, ο οποίος οργάνώνετάί δίεθνώς άπό την επίστημονίκή κοίνότη-
τά γίά την άξίολόγηση άλγορίθμων δίάχωρίσμού πηγών. 

 

5.2 ΛΕΠΤΟΜΕΡΕΙΕΣ ΥΛΟΠΟΙΗΣΗΣ 

Το εργό των δίκτύων είνάί, χρησίμοποίώντάς ένά σύνολο μούσίκών κομμάτίών 
επάγγελμάτίκής μίξης, νά δίάχωρίσούν τά φωνητίκά άπό τη σύνοδείά. Γίά τον 
σκοπό άύτό εκπάίδεύσάμε τά μοντέλά MMDenseNet κάί MMDenseLSTM. Κάθε 
μοντέλο εκπάίδεύτηκε σε δύο άρχίτεκτονίκές κάί στη σύνέχείά έγίνε η σύγκρίση 
των άποτελεσμάτων άύτών των άρχίτεκτονίκών.  

Κάτά τον δίάχωρίσμό, ύπολογίζετάί το φάσμάτογράφημά μίξης. Χρησίμοποίώ-
ντάς το φάσμάτογράφημά μίξης, πάράγετάί η εκτίμηση τού φάσμάτογράφήμά-
τος των φωνητίκών, δηλάδή της πηγής πού θέλούμε νά δίάχωρίσούμε, κάί η ε-
κτίμηση της σύνοδείάς ως το ύπόλοίπο άπό το φάσμάτογράφημά μίξης, μέσω 
τού πολύκάνάλού φίλτρού Wiener.  Τέλος, πάράγοντάί  τά σήμάτά των πηγών 
μετά άπό εφάρμογή τού ISTFT.  
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Γίά τον STFT χρησίμοποίήθηκε μήκος FFT 4096 δείγμάτων με βήμά 1024 δείγ-
μάτά. Το πάράθύρο πού χρησίμοποίήθηκε είνάί το hanning. Κάτά την βελτίστο-
ποίηση χρησίμοποίήθηκε η μέθοδος RMSProp κάί η άντίκείμενίκή σύνάρτηση 
MSE.  

Ορίζούμε ως: 

• k τον ρύθμό άνάπτύξης, δηλάδή το πλήθος των χάρτών χάράκτηρίστίκών 
πού πάράγεί το κάθε επίπεδο. 
 

• p = 0.2 την πίθάνότητά άπόρρίψης νεύρώνά γίά την Dropout. 

 

5.2.1 MMDENSENET 

Γίά το MMDenseNet, χρησίμοποίήθηκάν δύο άρχίτεκτονίκές, οί οποίες δίάφέ-
ρούν ως προς τον ρύθμό άνάπτύξης k τού επίπέδού εξόδού κάί ως προς το μέγε-
θος πύρήνά της μέσης σύγκέντρωσης.  

Αρχίτεκτονίκή_1 (Large): {k = 8, Average_pooling_kernel_size = 3x3} 

Αρχίτεκτονίκή_2 (Small): {k = 4, Average_pooling_kernel_size = 2x2} 

 

Αρχιτεκτονική_1 (Large) 

Χωρίζούμε το εύρος σύχνοτήτων των δεδομένων είσόδού στη μέση με άποτέλε-
σμά νά δίάμορφώνοντάί τρείς σύχνοτίκές ζώνες γίά το δίκτύο: low band, high 
band κάί full band. Το δίκτύο άποτελείτάί άπό δύο κάνάλίά είσόδού. Αρχίκά, δη-
μίούργείτάί ένά πλήθος άπό Μ = 32 χάρτες χάράκτηρίστίκών μέσω σύνέλίξης με 
μέγεθος πύρήνά 4x3. 

 

Low band MDenseNet: 

• Αποτελείτάί σύνολίκά άπό 7 πύκνά μπλοκ: 4 πύκνά μπλοκ άνήκούν στο 
μονοπάτί ύποδείγμάτοληψίάς (το τελεύτάίο κάλείτάί κάί bottleneck 
block) κάί 3 στο μονοπάτί ύπερδείγμάτοληψίάς. Το πρώτο πύκνό μπλοκ 
έχεί ρύθμό άνάπτύξης k = 14 κάί όλά τά ύπόλοίπά έχούν ρύθμό άνάπτύ-
ξης k = 16. 

• Κάθε πύκνό μπλοκ άποτελείτάί άπό 4 πύκνά επίπεδά.  

• Κάθε πύκνό επίπεδο άποτελείτάί άπό τρείς δίάδοχίκές πράξείς: ομάδίκή 
κάνονίκοποίηση (batch normalization: BN), ReLU κάί 4x3 σύνέλίξη 
(Conv). 

• Στην έξοδο κάθε πύκνού μπλοκ τού μονοπάτίού ύποδείγμάτοληψίάς ε-
κτός τού τελεύτάίού, προστίθετάί ένά 3x3 επίπεδο μέσης σύγκέντρωσης 
(average pooling layer) γίά την ομάλή δίεκπάίρέωση της δίάδίκάσίάς ύ-
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ποδείγμάτοληψίάς. Κάτά σύνέπείά, στην είσοδο κάθε πύκνού μπλοκ τού 
μονοπάτίού ύπερδείγμάτοληψίάς προστίθετάί μίά πράξη 3x3 σύνέλίξης. 

 

High band MDenseNet 

• Αποτελείτάί σύνολίκά άπό 7 πύκνά μπλοκ: 4 πύκνά μπλοκ άνήκούν στο 
μονοπάτί ύποδείγμάτοληψίάς (το τελεύτάίο κάλείτάί κάί bottleneck 
block) κάί 3 στο μονοπάτί ύπερδείγμάτοληψίάς. Ο ρύθμός άνάπτύξης των 
επίπέδων είνάί k = 10. 

• Κάθε πύκνό μπλοκ άποτελείτάί άπό 3 πύκνά επίπεδά.  

• Κάθε πύκνό επίπεδο άποτελείτάί άπό τρείς δίάδοχίκές πράξείς: ομάδίκή 
κάνονίκοποίηση (batch normalization: BN), ReLU κάί 3x3 σύνέλίξη 
(Conv). 

• Στην έξοδο κάθε πύκνού μπλοκ τού μονοπάτίού ύποδείγμάτοληψίάς ε-
κτός τού τελεύτάίού, προστίθετάί ένά 3x3 επίπεδο μέσης σύγκέντρωσης 
(average pooling layer) γίά την ομάλή δίεκπάίρέωση της δίάδίκάσίάς ύ-
ποδείγμάτοληψίάς. Κάτά σύνέπείά, στην είσοδο κάθε πύκνού μπλοκ τού 
μονοπάτίού ύπερδείγμάτοληψίάς προστίθετάί μίά πράξη 3x3 σύνέλίξης. 

 

Full band MDenseNet 

• Αποτελείτάί σύνολίκά άπό 7 πύκνά μπλοκ: 4 πύκνά μπλοκ άνήκούν στο 
μονοπάτί ύποδείγμάτοληψίάς (το τελεύτάίο κάλείτάί κάί bottleneck 
block) κάί 3 στο μονοπάτί ύπερδείγμάτοληψίάς. Ο ρύθμός άνάπτύξης των 
επίπέδων είνάί k = 6. 

• Κάθε πύκνό μπλοκ άποτελείτάί άπό 2 πύκνά επίπεδά, εκτός άπό το τε-
λεύτάίο μπλοκ στο μονοπάτί ύποδείγμάτοληψίάς (bottleneck block), το 
οποίο άποτελείτάί άπό 4 πύκνά επίπεδά.  

• Κάθε πύκνό επίπεδο άποτελείτάί άπό τρείς δίάδοχίκές πράξείς: ομάδίκή 
κάνονίκοποίηση (batch normalization: BN), ReLU κάί 4x3 σύνέλίξη 
(Conv). 

• Στην έξοδο κάθε πύκνού μπλοκ τού μονοπάτίού ύποδείγμάτοληψίάς ε-
κτός τού τελεύτάίού, προστίθετάί ένά 3x3 επίπεδο μέσης σύγκέντρωσης 
(average pooling layer) γίά την ομάλή δίεκπάίρέωση της δίάδίκάσίάς ύ-
ποδείγμάτοληψίάς. Κάτά σύνέπείά, στην είσοδο κάθε πύκνού μπλοκ τού 
μονοπάτίού ύπερδείγμάτοληψίάς προστίθετάί μίά πράξη 3x3 σύνέλίξης. 

 
 
Dense Block Εξόδου 

Το πύκνό μπλοκ εξόδού άποτελείτάί άπό 2 πύκνά επίπεδά με ρύθμό άνάπτύξης k 
= 8, τά οποίά άποτελούντάί άπό τίς δίάδοχίκές πράξείς της ομάδίκής κάνονίκο-
ποίησης (batch normalization: BN), ReLU κάί 2x1 σύνέλίξης, έτσί ώστε νά πάρά-
γοντάί μη άρνητίκά δεδομένά στην έξοδο. 
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Αρχιτεκτονική_2 (Small) 

Γίά την δεύτερη άρχίτεκτονίκή ίσχύούν οί ίδίες λεπτομέρείες ύλοποίησης με την 
πρώτη, με τη δίάφορά ότί το μέγεθος πύρήνά της μέσης σύγκέντρωσης είνάί 2x2 
κάί ο ρύθμός άνάπτύξης τού επίπέδού εξόδού είνάί k = 4. 

 

5.2.2 MMDENSELSTM 

Όπως γίά το MMDenseNet, έτσί κάί γίά το MMDenseLSTM χρησίμοποίήθηκάν 
δύο άρχίτεκτονίκές, οί οποίες δίάφέρούν ως προς τον ρύθμό άνάπτύξης k τού 
επίπέδού εξόδού κάί ως προς το μέγεθος πύρήνά της μέσης σύγκέντρωσης.  

Αρχίτεκτονίκή_1 (Large): {k = 8, Average_pooling_kernel_size = 3x3} 

Αρχίτεκτονίκή_2 (Small): {k = 4, Average_pooling_kernel_size = 2x2} 

 

Αρχιτεκτονική_1 (Large) 

Χωρίζούμε το εύρος σύχνοτήτων των δεδομένων είσόδού σε τρείς σύχνοτίκές 
ζώνες γίά το δίκτύο: low band, middle band κάί high band. Κάτά σύνέπείά, μάζί 
με την full band έχούμε σύνολίκά τέσσερίς σύχνοτίκές ζώνες. Το δίκτύο άποτε-
λείτάί άπό δύο κάνάλίά είσόδού. Αρχίκά, δημίούργείτάί ένά πλήθος άπό Μ = 32 
χάρτες χάράκτηρίστίκών μέσω σύνέλίξης με μέγεθος πύρήνά 3x3. 

 

Low band MDenseNet: 

• Αποτελείτάί σύνολίκά άπό 7 πύκνά μπλοκ: 4 πύκνά μπλοκ άνήκούν στο 
μονοπάτί ύποδείγμάτοληψίάς (το τελεύτάίο κάλείτάί κάί bottleneck 
block) κάί 3 στο μονοπάτί ύπερδείγμάτοληψίάς. Ο ρύθμός άνάπτύξης των 
επίπέδων είνάί k = 14. 

• Κάθε πύκνό μπλοκ άποτελείτάί άπό 5 πύκνά επίπεδά.  

• Κάθε πύκνό επίπεδο άποτελείτάί άπό τρείς δίάδοχίκές πράξείς: ομάδίκή 
κάνονίκοποίηση (batch normalization: BN), ReLU κάί 3x3 σύνέλίξη 
(Conv). 

• Στην έξοδο κάθε πύκνού μπλοκ τού μονοπάτίού ύποδείγμάτοληψίάς ε-
κτός τού τελεύτάίού, προστίθετάί ένά 3x3 επίπεδο μέσης σύγκέντρωσης 
(average pooling layer) γίά την ομάλή δίεκπάίρέωση της δίάδίκάσίάς ύ-
ποδείγμάτοληψίάς. Κάτά σύνέπείά, στην είσοδο κάθε πύκνού μπλοκ τού 
μονοπάτίού ύπερδείγμάτοληψίάς προστίθετάί μίά πράξη 3x3 σύνέλίξης. 

• Το μπλοκ LSTM είσάγετάί σε δύο σημείά. Το πρώτο είνάί πρίν άπό το bot-
tleneck block κάί το δεύτερο πρίν άπό το δεύτερο πύκνό μπλοκ τού μο-
νοπάτίού ύπερδείγμάτοληψίάς. Το μπλοκ LSTM άποτελείτάί άπό μίά 1x1 
σύνέλίξη κάί άπό ένά επίπεδο BLSTM 64 μονάδων κάί τέλος ένά επίπεδο 
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εμπρός-τροφοδότησης το οποίο άνάκτά την δίάστάση των δεδομένων 
πού έλάβε στην είσοδό τού το μπλοκ LSTM. 

 

Middle band MDenseNet: 

• Αποτελείτάί σύνολίκά άπό 7 πύκνά μπλοκ: 4 πύκνά μπλοκ άνήκούν στο 
μονοπάτί ύποδείγμάτοληψίάς (το τελεύτάίο κάλείτάί κάί bottleneck 
block) κάί 3 στο μονοπάτί ύπερδείγμάτοληψίάς. Ο ρύθμός άνάπτύξης των 
επίπέδων είνάί k = 4. 

• Κάθε πύκνό μπλοκ άποτελείτάί άπό 4 πύκνά επίπεδά.  

• Κάθε πύκνό επίπεδο άποτελείτάί άπό τρείς δίάδοχίκές πράξείς: ομάδίκή 
κάνονίκοποίηση (batch normalization: BN), ReLU κάί 3x3 σύνέλίξη 
(Conv). 

• Στην έξοδο κάθε πύκνού μπλοκ τού μονοπάτίού ύποδείγμάτοληψίάς ε-
κτός τού τελεύτάίού, προστίθετάί ένά 3x3 επίπεδο μέσης σύγκέντρωσης 
(average pooling layer) γίά την ομάλή δίεκπάίρέωση της δίάδίκάσίάς ύ-
ποδείγμάτοληψίάς. Κάτά σύνέπείά, στην είσοδο κάθε πύκνού μπλοκ τού 
μονοπάτίού ύπερδείγμάτοληψίάς προστίθετάί μίά πράξη 3x3 σύνέλίξης. 

• Το μπλοκ LSTM είσάγετάί πρίν άπό το bottleneck block. Το μπλοκ LSTM 
άποτελείτάί άπό μίά 1x1 σύνέλίξη κάί άπό ένά επίπεδο BLSTM 16 μονά-
δων κάί τέλος ένά επίπεδο εμπρός-τροφοδότησης το οποίο άνάκτά την 
δίάστάση των δεδομένων πού έλάβε στην είσοδό τού το μπλοκ LSTM. 
 
 

High band MDenseNet: 

• Αποτελείτάί σύνολίκά άπό 5 πύκνά μπλοκ: 3 πύκνά μπλοκ άνήκούν στο 
μονοπάτί ύποδείγμάτοληψίάς (το τελεύτάίο κάλείτάί κάί bottleneck 
block) κάί 2 στο μονοπάτί ύπερδείγμάτοληψίάς. Ο ρύθμός άνάπτύξης 
όλων των επίπέδων είνάί k = 2, εκτός άπό το bottleneck block το οποίο 
άποτελείτάί μόνο άπό το μπλοκ LSTM. 

• Κάθε πύκνό μπλοκ άποτελείτάί άπό 1 πύκνό επίπεδο, εκτός άπό το bot-
tleneck block το οποίο άποτελείτάί μόνο άπό το μπλοκ LSTM.  

• Κάθε πύκνό επίπεδο άποτελείτάί άπό τρείς δίάδοχίκές πράξείς: ομάδίκή 
κάνονίκοποίηση (batch normalization: BN), ReLU κάί 3x3 σύνέλίξη 
(Conv). 

• Στην έξοδο κάθε πύκνού μπλοκ τού μονοπάτίού ύποδείγμάτοληψίάς ε-
κτός τού τελεύτάίού, προστίθετάί ένά 3x3 επίπεδο μέσης σύγκέντρωσης 
(average pooling layer) γίά την ομάλή δίεκπάίρέωση της δίάδίκάσίάς ύ-
ποδείγμάτοληψίάς. Κάτά σύνέπείά, στην είσοδο κάθε πύκνού μπλοκ τού 
μονοπάτίού ύπερδείγμάτοληψίάς προστίθετάί μίά πράξη 3x3 σύνέλίξης. 

• Το μπλοκ LSTM είσάγετάί πρίν άπό το bottleneck block. Το μπλοκ LSTM 
άποτελείτάί άπό μίά 1x1 σύνέλίξη κάί άπό ένά επίπεδο BLSTM 4 μονάδων 
κάί τέλος ένά επίπεδο εμπρός-τροφοδότησης το οποίο άνάκτά την δίά-
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στάση των δεδομένων πού έλάβε στην είσοδό τού το μπλοκ LSTM. 
 
 

Full band MDenseNet: 

• Αποτελείτάί σύνολίκά άπό 9 πύκνά μπλοκ: 5 πύκνά μπλοκ άνήκούν στο 
μονοπάτί ύποδείγμάτοληψίάς (το τελεύτάίο κάλείτάί κάί bottleneck 
block) κάί 4 στο μονοπάτί ύπερδείγμάτοληψίάς. Ο ρύθμός άνάπτύξης των 
επίπέδων είνάί k = 7. 

• Τά πρώτά δύο πύκνά μπλοκ τού μονοπάτίού ύποδείγμάτοληψίάς κάί τά 
τελεύτάίά δύο τού μονοπάτίού ύπερδείγμάτοληψίάς άποτελούντάί άπό 3 
πύκνά επίπεδά. Το τρίτο πύκνό μπλοκ τού μονοπάτίού ύποδείγμάτολη-
ψίάς κάί το δεύτερο τού μονοπάτίού ύπερδείγμάτοληψίάς άποτελούντάί 
άπό 4 πύκνά επίπεδά. Τά ύπόλοίπά πύκνά μπλοκ άποτελούντάί άπό 5 
πύκνά επίπεδά. 

• Κάθε πύκνό επίπεδο άποτελείτάί άπό τρείς δίάδοχίκές πράξείς: ομάδίκή 
κάνονίκοποίηση (batch normalization: BN), ReLU κάί 3x3 σύνέλίξη 
(Conv). 

• Στην έξοδο κάθε πύκνού μπλοκ τού μονοπάτίού ύποδείγμάτοληψίάς ε-
κτός τού τελεύτάίού, προστίθετάί ένά 3x3 επίπεδο μέσης σύγκέντρωσης 
(average pooling layer) γίά την ομάλή δίεκπάίρέωση της δίάδίκάσίάς ύ-
ποδείγμάτοληψίάς. Κάτά σύνέπείά, στην είσοδο κάθε πύκνού μπλοκ τού 
μονοπάτίού ύπερδείγμάτοληψίάς προστίθετάί μίά πράξη 3x3 σύνέλίξης. 

• Το μπλοκ LSTM είσάγετάί σε δύο σημείά. Το πρώτο είνάί πρίν άπό το bot-
tleneck block κάί το δεύτερο πρίν άπό το τρίτο πύκνό μπλοκ τού μονοπά-
τίού ύπερδείγμάτοληψίάς. Το μπλοκ LSTM άποτελείτάί άπό μίά 1x1 σύ-
νέλίξη κάί άπό ένά επίπεδο BLSTM 64 μονάδων κάί τέλος ένά επίπεδο 
εμπρός-τροφοδότησης το οποίο άνάκτά την δίάστάση των δεδομένων 
πού έλάβε στην είσοδό τού το μπλοκ LSTM. 

 

Dense Block Εξόδου 

Το πύκνό μπλοκ εξόδού άποτελείτάί άπό 3 πύκνά επίπεδά με ρύθμό άνάπτύξης k 
= 8, τά οποίά άποτελούντάί άπό τίς δίάδοχίκές πράξείς της ομάδίκής κάνονίκο-
ποίησης (batch normalization: BN), ReLU κάί 3x3 σύνέλίξης, έτσί ώστε νά πάρά-
γοντάί μη άρνητίκά δεδομένά στην έξοδο. 

 

Αρχιτεκτονική_2 (Small) 

Γίά την δεύτερη άρχίτεκτονίκή ίσχύούν οί ίδίες λεπτομέρείες ύλοποίησης με την 
πρώτη, με τη δίάφορά ότί το μέγεθος πύρήνά της μέσης σύγκέντρωσης είνάί 2x2 
κάί ο ρύθμός άνάπτύξης τού επίπέδού εξόδού είνάί k = 4. 
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5.3 ΠΕΙΡΑΜΑΤΙΚΑ ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ 

Πάράκάτω πάράτίθεντάί τά άποτελέσμάτά τού πείράμάτος. Αρχίκά, μελετάμε 
την άπόδοση τού δίάχωρίσμού με βάση τίς κάμπύλες μάθησης γίά τη δίάδίκάσίά 
εκπάίδεύσης κάί επάλήθεύσης των μοντέλων. Στη σύνέχείά, μελετώντάς τίς με-
τρίκές BSSEval, οδηγούμάστε σε σύμπεράσμάτά σχετίκά με τά άποτελέσμάτά 
δίάχωρίσμού των δύο άρχίτεκτονίκών των μοντέλων. Τέλος, σύγκρίνούμε μετά-
ξύ τούς τά δύο μοντέλά, επίβεβάίώνοντάς έτσί, ότί οί πίο σύγχρονες επεκτάσείς 
των μοντέλων DenseNet, άποδείκνύοντάί περίσσότερο άποτελεσμάτίκές γίά το 
πρόβλημά τού δίάχωρίσμού μούσίκών πηγών. 

 

5.3.1 ΚΑΜΠΥΛΕΣ ΜΑΘΗΣΗΣ 

Στην (Εικ. 14) πάρούσίάζοντάί οί κάμπύλες μάθησης των δύο άρχίτεκτονίκών 
τού μοντέλού MMDenseNet κάί στην (Εικ. 15) πάρούσίάζοντάί οί κάμπύλες μά-
θησης γίά τίς δύο άρχίτεκτονίκές τού μοντέλού MMDenseLSTM. 

 

 

Εικ. 14: Κάμπύλες μάθησης γίά τίς άρχίτεκτονίκές MMDenseNet. Η σύνάρτηση κόστούς (MSE) 
ως προς το πλήθος των επάνάλήψεων (iteration steps), κάτά τη δίάδίκάσίά εκπάίδεύσης των 
φωνητίκών (άρίστερά) κάί κάτά τη δίάδίκάσίά επάλήθεύσης (δεξίά). Με L κάί S σύβολίζοντάί η 
Αρχίτεκτονίκή_1 (Large) κάί η Αρχίτεκτονίκή_2 (Small). Ισχύεί ότί 1 iteration step = 100 itera-
tions. 
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Εικ. 15: Κάμπύλες μάθησης γίά τίς άρχίτεκτονίκές MMDenseLSTM. Η σύνάρτηση κόστούς 
(MSE) ως προς το πλήθος των επάνάλήψεων (iteration steps), κάτά τη δίάδίκάσίά εκπάίδεύσης 
των φωνητίκών (άρίστερά) κάί κάτά τη δίάδίκάσίά επάλήθεύσης (δεξίά). Με L κάί S σύβολίζο-
ντάί η Αρχίτεκτονίκή_1 (Large) κάί η Αρχίτεκτονίκή_2 (Small). 

 

Ύστερά άπό κάθε επάνάληψη (iteration step), ύπολογίζετάί η τίμή της σύνάρ-
τησης κόστούς γίά τη δίάδίκάσίά εκπάίδεύσης (training loss) κάί γίά τη δίάδίκά-
σίά επάλήθεύσης (validation loss). Οί επάνάλήψείς δίάκόπτοντάί ότάν πάράτη-
ρηθεί το φάίνόμενο της ύπερπροσάρμογής, δηλάδή ότάν οί δύο σύνάρτήσείς κό-
στούς άποκτήσούν πολύ δίάφορετίκές τίμές κάί training loss << validation loss. 
Αύτή η τάκτίκή άποφύγής της ύπερπροσάρμογής ονομάζετάί early stopping κάί 
ενέχεί τον κίνδύνο τού φάίνομένού της ύποπροσάρμογής, δηλάδή τον κίνδύνο 
νά πάράτηρηθούν ύψηλές τίμές γίά τίς σύνάρτήσείς κόστούς. Ωστόσο, άύτός ο 
κίνδύνος εύκολά άποφεύγετάί, εάν το σύνολο δεδομένων εκπάίδεύσης είνάί άρ-
κετά μεγάλο, γεγονός πού άύξάνεί την άκρίβείά τού μοντέλού. Με άύτόν τον 
τρόπο, άποκτούντάί τά βέλτίστά άποτελέσμάτά, δηλάδή χάμηλές τίμές κάί γίά 
τίς δύο σύνάρτήσείς κόστούς κάί πάρόμοίες μετάξύ τούς. 

Πάράτηρούμε γίά το μοντέλο MMDenseNet, ότί η small άρχίτεκτονίκή πάρού-
σίάζεί μίκρότερη τίμή MSE σύγκρίτίκά με την large άρχίτεκτονίκή, δηλάδή προ-
σάρμόζετάί κάλύτερά στά δεδομένά. Αντίθετά, η small άρχίτεκτονίκή τού μο-
ντέλού MMDenseLSTM πάρούσίάζεί μεγάλύτερη τίμή MSE  σύγκρίτίκά με την 
large άρχίτεκτονίκή, η οποίά, κάτά σύνέπείά επίτύγχάνεί κάλύτερη προσάρμογή. 
Αύτό επίβεβάίώνετάί στην επόμενη ενότητά, όπού άξίολογούμε την άπόδοση 
κάθεμίάς άρχίτεκτονίκής των δύο μοντέλων. 

 

5.3.2 ΜΕΤΡΙΚΕΣ ΑΞΙΟΛΟΓΗΣΗΣ BSSEVAL 

Πάράκάτω πάράτίθεντάί τά άποτελέσμάτά των μετρίκών τού BSSEval toolbox, 
οί οποίες άνάλύθηκάν στο Κεφάλαιο 2.3.2, γίά τίς δύο άρχίτεκτονίκές των μο-
ντέλων MMDenseNet (Εικ. 16) κάί MMDenseLSTM (Εικ. 17).  Το σύνολο δεδομέ-
νων musdb18, όπως έχούμε προάνάφέρεί, άποτελείτάί άπό κομμάτίά επάγγελ-
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μάτίκής μίξης. Αύτό σημάίνεί ότί τά σήμάτά μίξης είνάί κάθάρά, δηλάδή, έχεί 
άφάίρεθεί ο προσθετίκός θόρύβος. Κάτά σύνέπείά, όπως ορίζετάί κάί άπό το 
[36], ότάν το σήμά θορύβού δεν είνάί γνωστό, ή δεν ύπάρχεί προσθετίκός θόρύ-
βος, τά κρίτήρίά άπόδοσης πού ύπολογίζοντάί είνάί οί μετρίκές SDR, SIR κάί 
SAR.   

Υπενθύμίζούμε ότί:  

o Η μετρίκή SDR (11) άνάφέρετάί ως ο λόγος πηγής προς παραμόρφωση, ο 
οποίος πράκτίκά ύπολογίζεί πόσο κάθάρό είνάί το σήμά άπό οποίάδήπο-
τε πάράμόρφωση ή θόρύβο. 
 

o Η μετρίκή SIR (12) άνάφέρετάί ως ο λόγος πηγής προς παρεμβάλλουσες 
πηγές, ο οποίος πράκτίκά ύπολογίζεί πόσο κάθάρό είνάί το σήμά άπό πά-
ρεμβολές των ύπόλοίπων σημάτων πηγών.  
 

o Η μετρίκή SAR (14) άνάφέρετάί ως ο λόγος πηγής προς σφάλματα, ο ο-
ποίος πράκτίκά ύπολογίζεί πόσο κάθάρό είνάί το σήμά άπό πάρεμβολές 
πρόσθετων σφάλμάτων κάί τεχνητού θορύβού πού ενδεχομένως είσάγεί 
ο άλγόρίθμος. 

 

MMDenseNet 
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Εικ. 16: Αποτελέσμάτά άπόδοσης τού δίάχωρίσμού γίά τίς άρχίτεκτονίκές MMDense-
Net 

 

Γενίκά, πάράτηρούμε (Εικ. 16) ότί οί δύο άρχίτεκτονίκές πάρούσίάζούν πάρό-
μοίά άπόδοση, με την άρχίτεκτονίκή small νά εμφάνίζεί ελάφρώς ύψηλότερες 
τίμές κάί σύνεπώς κάλύτερη άπόδοση. Αύτό σύμβάίνεί δίότί εκπάίδεύσάμε τίς 
δύο άρχίτεκτονίκές γίά τον ίδίο άρίθμό επάνάλήψεων, άλλά οί μεγάλύτερες άρ-
χίτεκτονίκές χρείάζοντάί περίσσότερο training γίά νά σύγκλίνούν με μεγάλύτε-
ρη άπόδοση. Η κάλύτερη άπόδοση SDR τού σήμάτος σύνοδείάς, οφείλετάί στο 
γεγονός ότί η μετρίκή SDR είνάί εύάίσθητη στην χάμηλή σύχνοτίκή ζώνη ότάν 
περίλάμβάνεί ύψηλές τίμές ενέργείάς [83]. Η άκρίβής εκτίμηση της χάμηλής σύ-
χνοτίκής ζώνης οδηγεί σε ύψηλή τίμή άπόδοσης SDR. Δεδομένού, όμως, ότί το 
σήμά της φωνής έχεί σημείά με ύψηλότερη ενέργείά, σύγκρίτίκά με το σήμά σύ-
νοδείάς, τά οποίά είνάί σημάντίκό νά δίάτηρηθούν κάτά τη δίάδίκάσίά δίάχωρί-
σμού, η τίμή άπόδοσης SDR των φωνητίκών, είνάί χάμηλότερη άπό άύτή της σύ-
νοδείάς. Με βάση τον ορίσμό της μετρίκής SDR, τη σχέση (11) κάί εντοπίζοντάς 
πάρόμοίά σύμπερίφορά όσον άφορά τη μετρίκή SAR, σύμπεράίνούμε ότί το 
σφάλμά λόγω τεχνητού θορύβού πού προκύπτεί άπό τον άλγόρίθμο δίάχωρί-
σμού, είνάί μεγάλύτερο κάτά τη δίάδίκάσίά άπομόνωσης των φωνητίκών. Αύτό 
πράκτίκά σημάίνεί ότί, ο άλγόρίθμος, στη δίάρκείά εκτέλεσής τού, επίχείρώντάς 
νά δίάτηρήσεί άνάλλοίωτά τά στοίχείά τού σήμάτος της φωνής κάτά τον δίάχω-
ρίσμό, είσάγεί κάποίο πρόσθετο σφάλμά. 
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MMDenseLSTM 
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Εικ. 17: Αποτελέσμάτά άπόδοσης τού δίάχωρίσμού γίά τίς άρχίτεκτονίκές 
MMDenseLSTM. 

 
Πάράτηρούμε ότί στην Large άρχίτεκτονίκή, οί τίμές των μετρίκών είνάί ύψηλό-
τερες, γεγονός πού σύνεπάγετάί κάλύτερο δίάχωρίσμό (Εικ. 17). Τά outliers στά 
box plots τού SIR δεν σημάτοδοτούν κάποίο πρόβλημά, κάθώς γίά μεγάλά σύνο-
λά δεδομένων, η εμφάνίση ενός μίκρού πλήθούς outliers θεωρείτάί άνάμενόμενη 
κάί δεν άποδίδετάί σε κάποίά ελάττωμάτίκή κάτάστάση, όπως σύμβάίνεί στά 
μίκρά σύνολά δεδομένων. Εξάλλού, εξ’ ορίσμού ένά outlier άπείκονίζεί ένά μεμο-
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νωμένο σημείο τού σύνόλού δεδομένων το οποίο δίάφέρεί σημάντίκά άπό τά 
ύπόλοίπά. Γί’ άύτόν το λόγο, επίλέγούμε ως άνάπάράστάση γίά τίς μετρίκές μάς 
τά box plots, των οποίων ο μέσος (median) ύπολογίζετάί άνεξάρτητά άπό τίς 
άκράίες τίμές τού σύνόλού δεδομένων, κάί σύνεπώς άντίκάτοπτρίζεί κάλύτερη 
τη γενίκή σύμπερίφορά τού. Γίά τίς τίμές των SDR κάί SAR ίσχύούν τά ίδίά σύ-
μπεράσμάτά πού άνάφέροντάί γίά το μοντέλο MMDenseNet. 

 

5.3.3 ΣΥΓΚΡΙΣΗ ΤΩΝ ΔΥΟ ΜΟΝΤΕΛΩΝ 

Γίά νά μπορέσούμε νά σύγκρίνούμε ορθά τά μοντέλά MMDenseNet κάί 
MMDenseLSTM, άκολούθήσάμε γίά τίς άρχίτεκτονίκές τούς, τίς κάτεύθύνσείς 
των [77] κάί [78]. Οί δύο άύτές άνάφορές άποτελούν ούσίάστίκά σύνέχείά η μίά 
της άλλης, κάθώς έχούν τούς ίδίούς σύγγράφείς. Μάλίστά, στο [78] γίνετάί σύ-
γκρίση τού MMDenseLSTM με μερίκά άκόμά μοντέλά νεύρωνίκών δίκτύων, ένά 
εκ των οποίων είνάί το MMDenseNet. Επομένως, πάράκάτω σύγκρίνούμε μετάξύ 
τούς τά δύο μοντέλά γίά κάθεμίά άπό τίς δύο άρχίτεκτονίκές τούς. Γίά τη σύ-
γκρίση, ύπολογίστηκε, σε κάθε περίπτωση, ο μέσος (median) των μετρίκών 
BSSEval σε dB (deciBel).  

 

Πίνακας 1: Σύγκριση των μετρικών BSSEval για την απομόνωση των φωνητικών στην 
Αρχιτεκτονική_1, με βάση το σύνολο δεδομένων musdb18.  

Αρχίτεκτονίκή_1 (Large) – Vocals 

Μοντέλο SDR (dB) SIR (dB) SAR(dB) 

MMDenseNet 4.207 12.854 4.112 
MMDenseLSTM 7.666 13.682 7.312 
 

 

Πίνακας 2: Σύγκριση των μετρικών BSSEval για την απομόνωση του σήματος συνοδείας 
στην Αρχιτεκτονική_1, με βάση το σύνολο δεδομένων musdb18. 

Αρχίτεκτονίκή_1 (Large) – Accompaniment 

Μοντέλο SDR (dB) SIR (dB) SAR (dB) 

MMDenseNet 10.296 10.848 13.678 
MMDenseLSTM 14.009 20.411 14.088 
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Πίνακας 3: Σύγκριση των μετρικών BSSEval για την απομόνωση των φωνητικών στην 
Αρχιτεκτονική_2, με βάση το σύνολο δεδομένων musdb18. 

Αρχίτεκτονίκή_2 (Small) – Vocals 

Μοντέλο SDR (dB) SIR (dB) SAR(dB) 

MMDenseNet 4.961 11.433 4.675 
MMDenseLSTM 5.265 14.596 5.283 
 

 

Πίνακας 4: Σύγκριση των μετρικών BSSEval για την απομόνωση του σήματος συνοδείας 
στην Αρχιτεκτονική_2, με βάση το σύνολο δεδομένων musdb18. 

Αρχίτεκτονίκή_2 (Small) – Accompaniment 

Μοντέλο SDR (dB) SIR (dB) SAR(dB) 

MMDenseNet 11.116 12.182 12.708 
MMDenseLSTM 11.793 12.758 14.239 
 

 

Στούς πίνάκες [Πίνακας 1- Πίνακας 4] πάράτίθεντάί τά άποτελέσμάτά τού δίά-
χωρίσμού γίά τίς άρχίτεκτονίκές των δύο μοντέλων με βάση τίς μετρίκές 
BSSEval. Πάράτηρούμε ότί το μοντέλο MMDenseLSTM πάρούσίάζεί κάλύτερη 
άπόδοση άπό το MMDenseNet, σε όλες τίς μετρίκές, κάί γίά τίς δύο άρχίτεκτονί-
κές τού. Δεδομένού ότί η μετρίκή SDR κάτάγράφεί τη σύνολίκή ποίότητά δίάχω-
ρίσμού κάί εξάρτάτάί εξ’ ορίσμού, τόσο τά σφάλμάτά άπό πάρεμβάλλούσες πη-
γές όσο κάί τά σφάλμάτά λόγω τεχνητού θορύβού τού άλγόρίθμού δίάχωρί-
σμού, η άπόδοση δίάχωρίσμού σύγκρίνετάί σύνήθως με βάση το SDR [83]. Σύνε-
πώς, ο Πίνακας 5 πάρούσίάζεί μίά βελτίωση τού SDR περίπού 3.5 dB γίά τίς δύο 
πηγές (vocals, accompaniment) όσον άφορά την Αρχίτεκτονίκή_1 κάί μίά μίκρό-
τερη βελτίωση της τάξης των 0.5 dB όσον άφορά την Αρχίτεκτονίκή_2. Επομέ-
νως, το μοντέλο MMDenseLSTM, άποδίδεί κάλύτερά άπό το MMDenseNet. 

 

Πίνακας 5: Βελτίωση του SDR (dB) για τις δύο αρχιτεκτονικές.  

Βελτίωση SDR (dB) 

 Vocals Accompaniment M.O. 

Αρχίτεκτονίκή_1 
(Large) 

3.459 3.713 3.586 

Αρχίτεκτονίκή_2 
(Small) 

0.304 0.677 0.491 
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6 ΕΠΙΛΟΓΟΣ 

Το θέμά της πάρούσάς εργάσίάς ήτάν ο δίάχωρίσμός μούσίκών πηγών με τεχνί-
κές μηχάνίκής μάθησης. Στά πλάίσίά άύτά λοίπόν, έγίνε άρχίκά  η πάρούσίάση 
τού άνάγράφόμενού προβλήμάτος κάί η άνάλύσή τού. Στη σύνέχείά, άκολούθη-
σε μίά άνάδρομή μεθόδων πού άσχολήθηκάν εκτενώς με το πρόβλημά άύτό στο 
πάρελθόν. Έγίνε εμβάθύνση στίς μεθόδούς νεύρωνίκών δίκτύων κάί μελετήθη-
κάν ορίσμένά σύγχρονά μοντέλά, τά πύκνά σύνελίκτίκά δίκτύά DenseNets. Μέ-
σω της πείράμάτίκής μελέτης, άνάπτύχθηκάν στο σύνολο τέσσερίς άρχίτεκτονί-
κές, δύο γίά το μοντέλο MMDenseNet, κάί δύο γίά το μοντέλο MMDenseLSTM. Οί 
άρχίτεκτονίκές άύτές εκπάίδεύτηκάν πάνω στο σύνολο δεδομένων musdb18 κάί 
τά άποτελέσμάτά τούς σύγκρίθηκάν κάί άξίολογήθηκάν χρησίμοποίώντάς τίς 
μετρίκές άξίολόγησης BSSEval. Πάράτηρήθηκε, ότί το μοντέλο MMDenseNet πά-
ρούσίάζεί πολύ κάλή άπόδοση, χρησίμοποίώντάς μάλίστά πολύ μίκρό πλήθος 
πάράμέτρων (~0.34 × 106).  Πάρόλά άύτά όμως, το μοντέλο MMDenseLSTM ο-
δηγεί σε άίσθητά κάλύτερη άπόδοση, ενώ τάύτόχρονά η είσάγωγή των μπλοκ 
LSTM στίς άρχίτεκτονίκές τού, σύνεπάγετάί μίά μίκρή μόνο άύξηση πάράμέτρων 
(~1.4 × 106). Επομένως, κάτάφέρνεί κάί άξίοποίεί  σε μίά ενίάίά άρχίτεκτονίκή, 
τόσο τά πλεονεκτήμάτά των δίκτύων MMDenseNet, όσο κάί τά πλεονεκτήμάτά 
των δίκτύων BLSTM. 

 

6.1 ΜΕΛΛΟΝΤΙΚΕΣ ΚΑΤΕΥΘΥΝΣΕΙΣ 

Η σύνεχής εξέλίξη της τεχνολογίάς κάί το άύξάνόμενο ενδίάφέρον της επίστημο-
νίκής κοίνότητάς σύνείσφέρούν στην άξίοποίηση των μεθόδων δίάχωρίσμού 
μούσίκών πηγών πού μελετήθηκάν στην πάρούσά εργάσίά γίά μελλοντίκή έρεύ-
νά κάί χρήση σε ποίκίλες εφάρμογές.  

Γίά πάράδείγμά, ο δίάχωρίσμός φωνητίκών άπό τη σύνοδείά μπορεί νά άποτε-
λέσεί την βάση σε σύστήμάτά άνάγνώρίσης μούσίκής κάί άνίχνεύσης μούσίκών 
τμημάτων. Τέτοίά σύστήμάτά χρησίμοποίούντάί άπό μίά πληθώρά εφάρμογών, 
οπώς γίά πάράδείγμά, γίά την εύρεση τού τίτλού ή της χρονίκής δίάρκείάς ενός 
μούσίκού κομμάτίού κάθώς κάτά τη δίάδίκάσίά της μίξης δίνετάί μεγάλύτερη 
έντάση στά φωνητίκά άπό την σύνοδείά. Επίπλέον, μπορούν νά χρησίμοποίή-
θούν γίά την επίλύση ζητημάτων σχετίκά με τά πνεύμάτίκά δίκάίώμάτά [84] κάί 
γίά την άύτόμάτη άφάίρεση των φωνητίκών ενός μούσίκού κομμάτίού, άπό ε-
φάρμογές τύπού «κάράόκε» [85].  Ακόμη, η άνάπτύξη μεθόδων MSS πάρέχεί τη 
δύνάτότητά χρήσης τούς σε εφάρμογές άνάζήτησης πολύμέσων (π.χ. βίντεο) με 
βάση το ηχητίκό περίεχόμενό τούς κάί στη δημίούργίά εφάρμογών γίά κίνητές 
σύσκεύές, όπως γίά πάράδείγμά εφάρμογές κούρδίσμάτος μούσίκών οργάνων. 

Μίά μελλοντίκή κάτεύθύνση η οποίά άπάίτεί άκόμά σημάντίκό όγκο έρεύνάς εί-
νάί η χρήση των προάνάφερθείσών μεθόδων ως στάδίο προεπεξεργάσίάς γίά 
ένά άύτόμάτο σύστημά μίξης, κάθώς είνάί άπάράίτητη η άξίόπίστη άνάγνώρίση 
των πράγμάτίκών μούσίκών οργάνων πού σύμμετέχούν σε μίά ηχογράφηση, 
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ώστε στη σύνέχείά νά οδηγηθούν σε περάίτέρω επεξεργάσίά. Όσο περίσσότερά 
μούσίκά όργάνά σύμμετέχούν στην ηχογράφηση, τόσο δύσκολότερη είνάί η ά-
νάγνώρίσή τούς. Επίπρόσθετά, η χρήση πάρόμοίων οργάνων (πχ άκούστίκό κάί 
ηλεκτρίκό μπάσο) δύσχεράίνεί άκόμά περίσσότερο τη δίάδίκάσίά [86]. 

Τέλος, πολύ πρόσφάτά, προτάθηκε η χρήση μοντέλων DenseNet γίά την άνί-
χνεύση πτηνών ύπό εξάφάνίση κάί την τάξίνόμησή τούς άνά είδος, με βάση το 
κελάηδίσμά τούς [87]. 
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