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4.5. Дифузійні моделі в розділенні аудіосигналів  

Микита МОНАСТИРСЬКИЙ27 

Анотація У роботі розглядаються сучасні підходи до задачі розділення аудіосигналів із 

використанням дифузійних генеративних моделей. Описано математичні основи дифузійного 

процесу, включно з прямим та зворотним проходами, а також два класи моделей, що 

використовують дифузійний процес: дифузійні ймовірнісні моделі усунення шуму і моделі, 

засновані на оціночних функціях. Представлено детальний огляд останніх робіт, які 

застосовують дифузійні моделі для розділення мовлення та музики, включно з гібридними 

підходами, що поєднують дискримінативні та генеративні архітектури. Обговорено 

переваги дифузійних моделей, такі як можливість використання неанотованих даних, 

покращена перцептивна якість та здатність працювати з неповними або зашумленими 

даними. Робота узагальнює поточний стан досліджень та вказує на перспективність 

подальшого вивчення дифузійних моделей для задач розділення джерел у складних акустичних 

умовах.  

Ключові слова: Дифузійні моделі, генеративне моделювання, розділення сигналів. 

 

Вступ. Дифузійні моделі набрали неабияку популярність в останні роки в 

науковій літературі через їх значну перевагу над старими генеративними 

архітектурами в різних задачах в якості і реалістичності згенерованих даних. Цей 

прогрес відбувся завдяки кільком ключовим роботам (Song et al., 2020; Dhariwal 

& Nichol, 2021) які вирішили багато прикладних проблем дифузійних моделей, 

що дозволило їм обійти їх попередників: моделі з генеративно-змагальною 

архітектурою і досягти найкращих результатів в багатьох задачах. 

В той же час в сфері розділення аудіосигналів домінують переважно 

дискримінативні підходи засновані на контрольованому навчанні (supervised 

learning) (Défossez, 2021; Hennequin, 2020), в яких для навчання моделі необхідно 

мати пари джерела-змішаний сигнал в тренувальному наборі даних. На 

противагу, генеративні підходи, такі як (Mariani et al., 2023) архітектурно 

потребують приклади змішаних сигналів лише на етапі передбачення моделі, що 

 
27 Микита МОНАСТИРСЬКИЙ– аспірант кафедри комп’ютерної математики та аналізу 

даних, Національний технічний університет «Харківський політехнічний інститут», 

м. Харків, Україна. 
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дає змогу навчати моделі з неспарених даних і відповідно користуватися 

більшим обсягом доступних даних для тренування таких моделей. 

Хоча деякі роботи (Hirano et al., 2023; Lutati et al., 2023) досягають гарних 

результатів в застосуванні генеративних підходів до розділення сигналів, цей 

клас моделей залишається менш популярним в літературі ніж дискримінативні 

моделі. В цій роботі пропонується огляд наявних на даний час підходів до 

розділення аудіосигналів з використанням дифузійних моделей. Ця робота 

покликана бути синтезом поточних напрацювань в цій сфері задля сприяння 

ширшому дослідженню можливостей впровадження генеративних моделей, 

зокрема дифузійних, як найкращих в своєму класі на теперішній момент, до 

розділення аудіосигналів.  

Математичне підґрунтя. Дифузійні моделі складаються з прямого ходу 

дифузії, що являє собою Марківський ланцюг оновлень вихідного прикладу x0, 

що належить реальному розподілу даних q(x), в процесі якого до елементу даних 

x0 поступово додається Гаусовський шум, і зворотного ходу дифузії, під час 

якого відбувається видалення шуму із зашумленого прикладу. 

Прямий хід дифузії описується наступним чином: починаючи з елементу x0, 

отриманого з реального розподілу даних q(x), процес дифузії поступово додає 

шум до цього елементу протягом T кроків. Якщо T є достатньо великим (у 

сучасних дифузійних моделях зазвичай використовують значення T порядку 

сотень або тисяч), то xT із послідовності зашумлених елементів Txx ,1  набуває 

розподілу, що наближено є Гаусівським. Кількість шуму, що додається, 

контролюється графіком дисперсій. Перехід від елементу xt до елементу xt+1, на 

довільному кроці часу  Tt ,,1 , здійснюється як: 

ttttt xx  −+=+ 11 ,     (1) 

де tt  −= 1 . 

Зворотний хід дифузії полягає в поступовому покращенні елементу даних 

шляхом видалення шуму з нього. Починаючи з семплу, що належить 

нормальному розподілу ),0(~ ΙNxT  і здійснюючи вибірку з q(xt-1|xt) з початкового 
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елементу поступово видаляється шум допоки не буде отримано елемент з 

дійсного розподілу даних. Перехідні розподіли q(xt-1|xt) є Гаусовськими 

розподілами з невідомими параметрами і апроксимуються нейронною мережею 

з набором параметрів θ:  

)),(),,(;()|( 11 txtxxNxxp ttttt   = −− .    (2) 

Нейронна мережа pθ навчається відновлювати шум на кожному даному 

кроці часу t, що в процесі семплування віднімається від xt, і xt-1 обчислюється як 

−=− tt xx 1 . Згідно з марківською властивістю: 


=

−=
T

t

ttTT xxpxpxp
2

1:0 )|()()( 

    (3) 

Моделі, що засновані на оціночних функціях (score-based models), натомість 

представляють узагальнення дифузійних моделей до ширшого, теоретично 

обгрунтованого фреймворку. Генеративне моделювання на основі оціночних 

функцій полягає в апроксимації градієнта логарифму цільової функції щільності 

розподілу, що має назву оціночної функції. Для оцінки градієнтів в регіонах, де 

щільність розподілу є розрідженою, в дані контрольовано вводиться шум (Song 

& Ermon, 2019). Процеси додавання шуму і відновлення моделюються з 

використанням безперервних в часі стохастичних диференціальних рівнянь 

(СДР). Оціночна функція апроксимується за допомогою тренованої моделі 

нейронної мережі, що залежить від часу. Апроксимація скор-функції отримана з 

натренованої моделі під час висновування використовується в ітеративних 

процедурах семплінгу для генерації нових прикладів даних (Song et al., 2020). 

Моделі засновані на оціночних функціях мають перевагу контрольованої 

генерації для вирішення обернених задач, якою і є розділення сигналів. Зокрема, 

для задачі розділення джерел, якщо x представляє набір джерел сигналу, а y – 

змішаний сигнал, і p(y|x) описує певний процес змішування, тоді обернена 

задача, тобто задача розділення, полягає у знаходженні p(x|y). Використовуючи 

правило Байєса, маємо: 
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
=

dxxypxp

xypxp
yxp

)|()(

)|()(
)|(

.     (4) 

Беручи градієнти від обох сторін рівняння, отримаємо: 

)|(log)(log)|(log xypxpyxp xxx += ,   (5) 

де )(log xpx  – це оціночна функція, яка апроксимується нейронною 

мережею, а p(y|x) – зазвичай відомий процес змішування (Song et al., 2020). 

Розділення сигналів. Задача розділення сигналів є оберненою задачею і 

полягає у відновленні джерел xi, Ni ,,1= , що складають змішаний сигнал y. В 

найпростішому вигляді y представляється як лінійна сума сигналів xi: 


=

=
N

i

ixy
1 .      (6) 

В матричній формі, якщо x – матриця, що складається з векторів сигналів 

джерел, а y – матриця, що складається з векторів вимірів змішаного сигналу, і А 

– деяка матриця змішування, то процес змішування можна представити у вигляді 

Axy = . Таким чином процес розділення можна представити як процес 

оцінювання матриці розділення B, що при множенні на матрицю компонент 

змішаного сигналу y дає матрицю оцінки сигналів джерел x̂ : Byx =ˆ . В багатьох 

прикладних задачах, зокрема в розділенні аудіосигналів, кількість джерел N, на 

які потрібно розділити вихідний сигнал значно переважає кількість прикладів 

змішаного сигналу m, що подається на вхід системі розділення mN  . Таким 

чином, задача розділення сигналів є недостатньо визначеною, тому для її 

вирішення додаються додаткові апріорні умови у вигляді обмежень на вигляд 

матриці розділення або сигналів (наприклад, умова невід’ємності в методі 

NNMF) (Lee & Seung, 2001), або використовуються універсальні апроксиматори 

на кшталт глибоких нейронних мереж, задля апроксимації матриці розділення B. 

Представлення аудіосигналів. Для задачі розділення сигналів важливим є 

представлення з яким оперує той чи інший алгоритм розділення, оскільки вибір 

правильного представлення сигналів напряму впливає на якість системи. 

Важливою характеристикою ефективного представлення сигналу є його 
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зворотність, тобто можливість застосувати зворотне перетворення для 

відновлення первинного сигналу. 

Двома основними представленнями сигналів, що використовуються в 

обробці аудіо, є часове і часо-частотне представлення. В часовому домені 

сигнали представлені масивом вимірів значень певної характеристики сигналу, 

наприклад напруги, що вимірюються через певний фіксований проміжок часу 

(так зване сире або необроблене представлення). В часо-частотному домені 

сигнали представляються різними спектрограмами (комплексними, 

амплітудними, логарифмічними, мел, лог-мел спектрограми, та ін.) отриманими 

застосуванням Віконного Перетворення Фур’є (ВПФ) до вихідного сигналу у 

необробленій формі. 

В сфері розділення аудіосигналів, зокрема методами машинного навчання, 

найширше використовуються різноманітні спектрограми, в якості вхідного 

представлення даних (Luo & Yu, 2023; Jansson et al., 2017; Hennequin et al., 2020), 

проте останнім часом було розроблено багато ефективних методів, що 

використовують необроблені сигнали в якості вхідних даних (Stoller et al., 2018; 

Défossez et al., 2019). Окремо також варто відзначити алгоритми, що 

використовують одразу декілька представлень одного і того ж вхідного сигналу, 

наприклад часове і часо-частотне (Défossez, 2021; Kim et al., 2021), а також інші 

представлення сигналів, як от вейвлет перетворення (Nakamura & Saruwatari, 

2020; Goswami & Harada, 2023). 

Застосування дифузійних моделей в розділенні сигналів. Моделі 

засновані на дифузії, що застосовуються в розділенні сигналів можна грубо 

категоризувати на два класи: Дифузійні ймовірнісні моделі усунення шуму 

(Denoising Diffusion Probabilistic Models, DDPMs) та моделі засновані на 

оціночних функціях (score-based models). 

Для задачі розділення мовлення досить поширеним генеративним підходом 

є уточнення попередніх оцінок, отриманих дискримінативною моделлю, за 

допомогою генеративної моделі на основі дифузії. Такий підхід дозволяє 
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відновити втрачені деталі або приглушити небажані артефакти в початкових 

оцінках, що загалом призводить до кращої перцептивної якості, ніж 

використання виключно дискримінативних або генеративних моделей, навчених 

з нуля (Hirano et al., 2023). Генеративна модель може бути натренована як окремо 

(Lutati et al., 2023; Zhang et al., 2024), так і спільно з дискримінативною (Lemercier 

et al., 2023). Зокрема, в роботі (Hirano et al., 2023) джерела, оцінені 

дискримінативною моделлю, використовуються як умова для керування 

генеративним уточнюючим дифузійним процесом. Метод також використовує 

ансамблювання результатів дискримінативної та генеративної моделей для 

додаткового підвищення якості. 

Метод описаний в роботі (Lutati et al., 2023) демонструє найкращі на 

сьогодні результати на кількох бенчмарках, використовуючи описану вище 

техніку. Автори застосовують готову модель DiffWave та різні дискримінативні 

нейронні мережі для розділення мовлення, а також навчають вирівнювальну 

мережу для узгодження та ансамблювання виходів обох моделей з 

використанням вивчених ваг. Крім того, автори виводять верхню межу якості 

результату при поєднанні виходів генеративної та дискримінативної моделей. 

Для розділення музичних сигналів у роботі (Han et al., 2022) тренується 

дифузійна модель у символічному домені. Модель навчається присвоювати 

правильні мітки класів інструментів нотам, а змішаний сигнал дається на вхід 

моделі у вигляді додаткової умови шляхом додавання його в контекст моделі. 

У роботі (Hai et al., 2024) запропоновано архітектуру DPM-TSE для 

пов’язаної задачі виділення звуку (виділення цільового звуку з-поміж звукового 

фону або шуму). Автори демонструють, що використання генеративного 

моделювання для цієї задачі покращує сприйману якість звуку, оцінену за 

результатами прослуховування, порівняно з дискримінативними моделями, 

особливо для сигналів, що містять джерела, що накладаються. 

В роботі (Plaja-Roglans et al., 2022) запропонована адаптація моделі 

DiffWave (Kong et al., 2020) для розділення сигналів у музиці, конкретно вокалу 

і акомпанементу. Змішаний сигнал моделюється сумішшю Гаусових функцій. 
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Вхідними даними є сигнал джерел вокалу або акомпанементу, який модель 

трансформує в простір змішаних сигналів, використовуючи прямий дифузійний 

процес, а згодом вчиться відновлювати заданий сигнал джерела з даного 

змішаного сигналу, використовуючи зворотній дифузійний процес. 

Схожий підхід також описаний у (Plaja-Roglans et al., 2023), де автори 

використовують дифузійних процес для перетворення вхідних прикладів вокалу 

з артефактом «перетікання» в змішані сигнали, тобто вокал з акомпанементом, 

протягом T кроків дифузії, і навчають модель поступово відновлювати вокал з 

даного змішаного сигналу. Варто зазначити, що імплементація представлена в 

роботі, по своїй суті є дискримінативною моделлю, в яку як умова додана мітка 

часу t. Автори мотивують використання такого підходу навчанням алгоритму 

кластеризації часо-частотних комірок оціненої амплітудної спектрограми з 

використанням інформації про їх еволюцію між дискретними відліками часу 

0,,Tt =  в дифузійному процесі, для усунення артефакту перетікання з оціненого 

сигналу вокалу. 

Моделювання засноване на оціночних функціях натомість дозволяє в 

деяких випадках будувати більш гнучкі і теоретично обґрунтовані моделі. 

Наприклад генеративний підхід, запропонований в роботі (Mariani et al., 2023), 

базується на вивченні спільного апріорного розподілу джерел ),,.( 1 nssp   з 

використанням дифузійних моделей, тренованих за принципом зіставлення 

оцінок з усуненням шуму (denoising score matching) для вивчення апріорного 

розподілу. Основною ідеєю цього методу є апроксимація оціночної функції 

розподілу p(s), що представляє градієнт логарифму функції розподілу 

))((log
0

spfs
, замість оцінки самої щільності розподілу напряму. Модель 

використовує диференціальні рівняння потоку ймовірності для моделювання 

прямої і зворотної еволюції точки даних в рамках процесу дифузії, тобто 

додавання шуму до даних і їх відновлення. Такий підхід дозволяє 

використовувати одну модель для генерації сигналів і для розділення їх суміші. 

Генерація здійснюється шляхом семплування сигналів з вивченого спільного 
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апріорного розподілу джерел в прихованому просторі, їх відновлення і 

складання, з якого формується згенерований змішаний сигнал. Розділення 

здійснюється шляхом семплування сигналів джерел із умовного спільного 

розподілу джерел при даному змішаному сигналі y: )|,,( 1 yssp n  із подальшим 

відновленням семплованих сигналів джерел із прихованого представлення в 

дійсний сигнал шляхом поступового усунення шуму вирішенням зазначеного 

вище диференційного рівняння потоку ймовірності. 

Нещодавно представлений метод EDSep (Dong et al., 2025) також 

використовує зіставлення оцінок з усуненням шуму, моделюючи процес дифузії 

з використанням СДР для вирішення задачі розділення природного мовлення. 

Завдяки використанню покращеної архітектури знешумлюючої моделі, 

заснованої на СДР з наростаючою дисперсією, авторам вдається досягти якості 

близької до найкращих дискримінативних методів в домені. 

У роботі (Kamo et al., 2023) також продемонстровано перевагу генеративних 

дифузійних методів порівняно з дискримінативними у задачі виділення 

цільового мовлення (Target Speech Extraction) шляхом навчання умовної 

дифузійної моделі, яка використовує підказку щодо особи мовця. Умовне 

навчання реалізується через керування без класифікатора (classifier-free 

guidance). Автори також досліджують техніки ансамблювання для подальшого 

покращення якості фінальної оцінки, використовуючи різноманітність 

генеративної моделі: інференс виконується кілька разів із різними seed-

значеннями, після чого результати об’єднуються в одну підсумкову оцінку. 

Модель DDTSE (Zhang et al., 2024) частково базується на ідеях, подібних до 

тих, що представлені в роботі (Kamo et al., 2023), але поєднує генеративну модель 

на основі оціночних функцій з дискримінативною. Під час прямого проходу 

зразки зашумлюються відповідно до прямого СДР, а для зворотного процесу 

нейронну мережу навчають на зашумлених зразках з урахуванням особи мовця, 

використовуючи дискримінативну реконструкційну функцію втрат. Під час 

інференсу ця мережа застосовується рекурсивно для уточнення оцінок. Такий 
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підхід дозволяє не лише досягти кращої перцептивної якості порівняно з чисто 

дискримінативними моделями, а й значно скоротити час інференсу. 

У роботі (Scheibler et al., 2023) запропоновано стратегію навчання, за якої 

джерела поступово змішуються в процесі прямого зашумлення, що призводить 

до Гаусівського розподілу з центром у середньому значенні розподілу сумішей, 

а в зворотному процесі відбувається одночасне розділення та видалення шуму. 

У роботі (Xu et al., 2025) автори також використовують дифузійні моделі на 

основі оціночних функцій як генеративні апріорні розподіли в задачі розділення 

мовлення. Зокрема, вони використовують здатність таких моделей до 

розв’язання обернених задач шляхом апроксимації правдоподібності (likelihood) 

за допомогою натренованої нейронної мережі. 

Перспективи. Деякі з наведених тут робіт демонструють перевагу підходів 

на основі дифузії, зокрема за показниками перцептивної якості, порівняно з 

дискримінативними системами, а також навіть із деякими іншими 

генеративними архітектурами. Крім того, такі генеративні підходи мають низку 

переваг над дискримінативними, зокрема тренування моделей в парадигмі 

некерованого (unsupervised) навчання, що дозволяє використовувати великі 

масиви неструктурованих даних для вивчення генеративних апріорних 

розподілів. Натомість дискримінативні моделі зазвичай потребують великих 

розмічених датасетів із парами чистих джерел і відповідних змішаних сигналів, 

які важко збирати, вони зазвичай мають обмежений обсяг і не охоплюють усі 

можливі варіації в даних. Це призводить до проблем із узагальненням навчених 

моделей і часто вимагає застосування великої кількості аугментацій до даних, 

для того, щоб натренувати хорошу модель. 

Також однією з переваг дифузійних моделей є їхня генеративна 

варіативність, що дозволяє цим архітектурам краще працювати з даними в 

умовах похибок чи шуму в них. Тому вважається, що підходи на основі дифузії 

та генеративне моделювання загалом є перспективним напрямом для задачі 

розділення джерел. 
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Висновки. У роботі було проаналізовано актуальні підходи до 

використання дифузійних моделей для розділення аудіосигналів. Встановлено, 

що такі моделі здатні забезпечити високу якість відновлення джерел завдяки 

точному моделюванню апріорного розподілу даних і можливості працювати в 

умовах обмеженого або неструктурованого навчального набору даних. 

Генеративні моделі, особливо засновані на дифузії, демонструють переваги у 

порівнянні з класичними дискримінативними методами як у якості результату, 

так і в гнучкості застосування, включаючи можливість вирішення обернених 

задач. Комбіновані підходи, які поєднують переваги обох типів моделей, 

показують найбільший потенціал. 

Перспективним напрямом вважається подальше вдосконалення архітектур 

генеративних моделей, розвиток методів умовного навчання та ефективне 

використання ансамблювання. З огляду на швидкий прогрес у цій сфері, 

дифузійні моделі мають всі передумови стати стандартним підходом для задач 

розділення аудіосигналів у найближчому майбутньому. 
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