
Computer Science and Application 计算机科学与应用, 2022, 12(10), 2268-2274 
Published Online October 2022 in Hans. http://www.hanspub.org/journal/csa 
https://doi.org/10.12677/csa.2022.1210231   

文章引用: 李明圆. 针对音频源分离平台的鲁棒性提升[J]. 计算机科学与应用, 2022, 12(10): 2268-2274.  
DOI: 10.12677/csa.2022.1210231 

 
 

针对音频源分离平台的鲁棒性提升 

李明圆 

天津工业大学，天津 
 
收稿日期：2022年9月8日；录用日期：2022年10月7日；发布日期：2022年10月17日 

 
 

 
摘  要 

尽管基于神经网络的音频源分离方法具有优异的性能和广泛的应用范围，但其对故意攻击的鲁棒性在很

大程度上被忽视了。本文在音频源分离平台rl_singing_voice-master的基础上提出了一种新的分离平台

结构，该分离平台引入了自注意力机制(self-attention)并使用变分丢弃法(Variational Dropout)对其进

行正则化处理。实验结果表明，在MUSDN18数据集上，改进后的音频源分离平台相较于原分离平台，

在面对对抗性样本的故意攻击时，鲁棒性也得到了明显提升，分离性能也得到了优化。 
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Abstract 
Although the neural network based audio source separation method has excellent performance 
and a wide range of applications, its robustness to intentional attacks has been largely ignored. In 
this paper, the audio source separation platform rl_singing_voice-master. On the basis of voice 
master, a new separation platform structure is proposed, which introduces self attention mechan-
ism and regularizes it using variational drop. The experimental results show that compared with 
the original separation platform, the improved audio source separation platform on the MUSDN18 
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dataset has significantly improved robustness and separation performance when facing inten-
tional attacks on adversarial samples. 
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1. 引言 

音频源分离在下游任务中得到了广泛的研究和应用。例如，各种音乐信息检索任务，包括歌词识别

与对齐[1] [2] [3]、音乐转录[4] [5]、乐器分类[6]、歌音生成[7]，都依赖于音频源分离(MSS)。同样，自动

语音识别也得益于语音增强和语音分离。现如今提出的各种源分离方法的最新进展极大地提高了分离精

度，一些方法的性能与理想掩码方法相当，甚至优于理想掩码方法，并将其作为理论上基线[8]-[13]。除

了出色的性能，深度神经网络最近被证明易受一种特定类型的攻击，最常被称为对抗性攻击。这些方法

主要包括 PGD [14]、Deep Fool [15]、FGSM [16]及 JSMA [17]等。他们只对输入数据进行细微的更改，但

导致网络性能出现重大故障，然而这些更改几乎不会被人类观察者注意到。此外，在[18]中已经表明，这

种对抗性攻击倾向于很好地泛化跨模型。这种可移植性特性只会增加攻击的可能性，因为攻击者可能不

需要知道特定被攻击网络的结构就可以欺骗它。 
因而在音源分离领域，针对故意攻击的鲁棒性研究非常重要。首先，如果有人以感知不到的方式恶

意操纵音频，从而使分离质量严重下降，那么所有下游任务都有可能失败；其次，如果音频的创作者们

不希望他们的音频内容被分离和重用，那么这样的操作可以保护内容不被分离，对原始内容造成最小和

难以察觉的干扰。前者被视为针对分离平台攻击的一种防御，后者被视为针对分离信号滥用的内容版权

保护。但是，源分离模型在对抗攻击下的鲁棒性在很大程度上被忽视了。 
本文对音频源分离平台的鲁棒性进行了研究。对音频源分离平台 rl_singing_voice-master 中编码器的

结构做出改进，在编码器中添加自注意力机制(Self-Attention)并使用变分丢弃法(Variational Dropout)进行

正则化处理防止过拟合。实验证明，在相同对抗性样本的攻击下，改进后的分离平台鲁棒性明显优于原

分离平台。 

2. 相关知识 

2.1. 自注意力机制(self-attention) 

在注意力机制的基础上减少了对外部信息的依赖，使得设计的模型能够更好地关注特征之间的相关

性或数据相关性。通过人工神经网络获得的输出特征本质上是由卷积层通过卷积核和原始特征的线性组

合获得的。因此通常使用叠加卷积层的方法使获得的效果更加优化。事实上，这种方法效果并不突出。

语义信息不足是导致模型应用于计算机视觉领域中性能不佳的一大原因，而自注意力机制则是拥有更大

的感受野来对全局信息进行捕获，包含了更多的上下文信息。上下文信息的作用在许多视觉任务中显得

格外重要，例如目标检测和语义分割等。自注意力机制为此提供了一种有效的建模方法，通过 q、k 和 v
的三元组来对全局上下文信息有效捕获，如图 1 所示。 
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Figure 1. Schematic diagram of self-attention mechanism 
图 1. 自注意力机制原理图 

2.2. 变分丢弃法(Variational Dropout) 

泛化问题向来是深度学习模型的关键问题。因为神经网络拥有着超强的拟合能力，所以通常会以很

高的效率降低训练集的错误率，从而引发过拟合。那么就可以想到，在对深度神经网络的训练过程中，

我们可以适当的对一些神经元(及对应的连接边)进行随机丢弃操作，以防止过度拟合。这种方法称为丢弃

法(Dropout Method)。循环神经网络因为其自身具有网络记忆能力，如果直接采用随即丢弃法，即直接随

机丢弃网络中某个时刻的隐藏状态，可能在时间维度上会导致循环网络中的记忆存储能力遭到不可控的

破坏。这时，随机丢弃非时间维连接(非循环连接)不失为一种更加简单有效的方法。如图 2，细箭头代表

着随机丢弃操作，不同的丢弃掩码使用颜色不同的箭头表示。 
 

 
Figure 2. Schematic diagram of dropout method 
图 2. 丢弃法原理图 

 

非时间维连接丢弃法主要是依据贝叶斯中对丢弃方法解释，即丢弃法可以看作是对参数的采样，并

且在任何时刻都需保证采样的参数是固定的。所以，当丢弃法被应用在循环神经网络防止其过拟合的情

况时，有必要随机丢弃参数矩阵中的元素，同时始终保持丢弃掩码固定不变，这就是所谓的变分丢弃法

(Variational Dropout)。如图 3 所示，可以看出丢弃掩码在不同时刻都是始终相同的。 
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Figure 3. Schematic diagram of variational dropout 
图 3. 变分丢弃法原理图 

3. 模型介绍 

本文对 SI Mimilakis [19]等人提出的基于无监督表征学习的音源分离平台 rl_singing_voice-master 
(RSVM)做出改进。RSVM 模型使用编码器和解码器进行音源分离实现。其中编码器在解码器的帮助下学

习表征形式，解码器使用一个简单的正弦模型作为解码函数来重建唱歌的声音。如下图 4 所示。 
 

 
Figure 4. RSVM model structure diagram 
图 4. RSVM 模型结构图 
 

RSVM 模型虽然在分离效率及分离性能上表现出色，但其在面对故意攻击时的表现却并不突出。本

文对 RSVM 模型的编码器部分进行改进，在两个卷积层之间添加自注意力机制，减少了模型在特征提取

时对于外部信息的依赖，将关注度更多放在有效信息上。并使用变分丢弃法对其进行正则化处理，提升

模型的泛化性。从而达到抵抗外部噪声故意攻击的目的。改进后的编码器如图 5 所示。 

4. 实验 

4.1. 实验概况 

为了验证本文提出的音频源分离平台是否可以有效地提升分离平台的鲁棒性，本文采用了常用的攻

击方法 PGD 对 RSVM 模型及改进后的模型进行有意攻击。为了最大限度保证实验结果的可靠性，在相

同的实验环境中使用相同的训练参数对 RSVM 模型及改进后的模型进行训练。在测试模型分离性能时，
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对其输入样本添加同等强度的攻击噪声测试模型的抗干扰能力。本实验采用的 CPU 为 Inter Core 
i9-10850k；GPU 为单卡 NVIDIA Geforce RTX 3090；内存为 24 GB；使用的操作系统为 ubuntu 18.04。实

验中的参数设置-nb-workers=4 来加载 batch 数据，对 GPU 的利用率大约为 95%。 
 

 
Figure 5. Partial structure diagram of improved RSVM model encoder 
图 5. 改进后的 RSVM 模型编码器部分结构图 

4.2. 数据源 

训练和测试数据来自 MUSDB18 数据集[20]。MUSDB18 的训练和测试装置各有 100 和 50 条音乐轨

道，都是立体声的，采样频率为 44100 赫兹。每个音轨文件由混音和它的四个源音频组成：“人声”、

“鼓”、“低音”和“其他”。由于我们评估的为音乐人声分离，因此我们只使用“人声”源音频作为

每个混合音轨的分离目标。 

4.3. 评估指标 

对音频源分离平台输出性能评估的主要方法有信源失真比 (SDR)、信噪比(SAR)以及信源干扰比

(SIR) [21]。本文采用 SI-SDR 表示重构时域信号的信源失真比；BM-SISDR 表示音源分离结果的信源失

真比(BS)；AT-BM-SISDR 表示加入对抗攻击后音源分离结果的信源失真比(AT-BS)；评估模型鲁棒性的

标准本文设置为 BS 与 AT-BS 的差值，即对抗性攻击前后的音源分离结果的信源失真比之差，用 RB 表

示。使用 museval 包计算所有 SDR 值，并报告每个轨道上度量值的中位数的所有轨道上的中位数。 

4.4. 实验结果 

在 MUSDB18 的测试数据集上，本实验对比分析了音频源分离平台 RSVM 及改进后的分离平台在对

抗性攻击下的抗干扰能力，并对两平台的音源分离性能做出比较。实验结果如表 1 所示。从表 1 可以明

显看出，在使用相同的实验环境及训练参数的情况下，改进后的 RSVM 分离平台的音源分离效果(BS)以
及被有意攻击后的音源分离效果(AT-BS)相较于原 RSVM 分离平台均有明显提升。对比攻击前后的各分

离平台，原 RSVM 分离平台在受到攻击后分离效果下降了 0.67 dB，而改进后的 RSVM 分离平台分离效

果仅下降了 0.41 dB，证明了改进后的 RSVM 分离平台的鲁棒性得到了提升。虽然重构信号的得分

(SI-SDR)呈下降趋势，但这是不可避免的，相比于分离性能以及鲁棒性的提升也是可以接受的。 
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Table 1. Experimental result data 
表 1. 实验结果数据 

 SI-SDR BS AT-BS RB 

RSVM 平台 29.88 4.96 4.29 0.67 

改进后的 RSVM 28.52 5.45 5.03 0.41 

5. 结束语 

针对音频源分离模型在受到故意攻击时鲁棒性较差的问题，本文对 RSVM 分离平台做出改进。通过

在分离模型编码器部分添加自注意力机制并对其采用变分丢弃法进行正则化处理，使得改进后的音频源

分离台的性能得到优化，并提高了音频源分离平台的鲁棒性。同时验证了自注意力机制及变分丢弃法对

鲁棒性提升上具有通用性及有效性。 
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