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 การแยกเสียงรองออกจากเสียงเพลง คือ การสกัดเอาเสียงรองออกมาให ไดโดยไมมี

เสียงดนตรี หรือให เหลือน อยที่สุดเท าที่จะเปนไปได งานวิจัยหลายดานเกี่ยวกับเสียงดนตรี เชน 

การคนคืนเพลงในรูปแบบไฟลทั่วไป การจับคูเสียงรองและเนื้อเพลง การรูจําเนื้อเพลง และการ

ระบุตัวผูรอง ลวนมีอุปสรรคที่สําคัญคือเสียงดนตรีที่อย ูในเพลงนั้น ดังนั้นการแยกเสียงรองออก

จากเสียงเพลงจึงน าจะมีสวนชวยงานวิจัยตาง ๆ ดังกลาว โดยเฉพาะอย างยิ่งการแยกเสียงรอง

สําหรับเสียงเพลงในแบบช องสัญญาณเด่ียว ซึ่งจะมีผลคือสามารถรองรับไดกับเสียงเพลงในทุก

รูปแบบ ไม วาจะเปนแบบช องสัญญาณคู หรือไฟลเพลงชนิดอ่ืน ๆ และจะเพิ่มความเขาใจเกี่ยวกับ

องคประกอบของเสียงเพลงได มากยิ่งข้ึนอีกดวย ความพยายามในการแยกเสียงรองที่ผานมา วิธีที่

มีการศึกษาวิจัยในเร็ว ๆ นี้และให ผลการแยกเสียงที่ดี คือวิธีการวิเคราะห โสตตามภาวการณ เชิง

คํานวณ แตก็ยังคงจํากัดอยู ที่แนวเพลงบางประเภท งานวิจัยนี้จึงไดนําเสนอถึงวิธีการแยกเสียง

รองออกจากเสียงเพลงสําหรับเพลงในรูปแบบเพ่ิมเติม และมีการศึกษาในเชิงวิเคราะหมากข้ึน 

โดยใชชุดขอมูลทดลองตาง ๆ และมาตรวัดแบบอัตราสวนสัญญาณสูงสุดตอสัญญาณรบกวน 

รวมทั้งการวัดคาความถูกตองของคอนทัวรระดับเสียงที่หาได  ซึ่งคาที่ไดจากผลการทดลองตาง ๆ 

ให ผลลัพธ เปนที่น าพอใจ 
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 Singing voice separation is an extraction of singing voice from a song snippet 

by minimizing instrumental sounds. Many music related research areas, such as music 

information retrieval, singing voice and lyrics alignment, lyrics recognition, and singer 

identification, have been encountered the main obstacle which is the instrumental sound 

within the song. Removal of such instrumental sound or separation of the singing voice 

out of the song could be very useful for these research areas. Especially, the singing 

voice separation for mono-channel music can support any song formats, e.g., stereo 

music or other types of music file format. Moreover, studying about mono-channel music 

can provide much better understanding on music components and it characteristics. 

The recent effort tending to be good for solving this problem is Computational Auditory 

Scene Analysis (CASA). However, this method is still limited to only some genres of 

music. This research, therefore, proposes a novel singing voice separation method 

using Non-negative Matrix Factorization (NMF), a matrix decomposition, for additional 

types of music by studying some instrumental sounds in greater detail. We use various 

datasets and measures, peak signal-to-noise ratio (PSNR) and the accuracy of pitch 

contour extracted from the separated singing voice, to evaluate our proposed work. The 

satisfactory of our work is confirmed by the experimental results. 
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บทที่ 1 

บทนํา 

1.1 ที่มาและความสําคัญของปญหา 

เปนที่ทราบกันดีว า ระบบการฟ งของมนุษย เรา สามารถทําการแยกเสียงที่ไดยิน

ตามแหลงกําเนิดเสียงตาง ๆ ไดโดยไมตองใช ความพยายามมากนัก จึงทําให เราสามารถนําสารที่

ไดยิน เชน เสียงรองเพลง หรือเสียงพูด ซึ่งปะปนมากับเสียงอ่ืน ๆ ไปทําความเขาใจตอไดอย าง

รวดเร็ว แตกตางจากการแยกเสียงดวยคอมพิวเตอร ซึ่งใชข้ันตอนวิธีที่มีความซับซอน และยัง

ตองการงานวิจัยที่ศึกษาในประเด็นนี้อย างจริงจัง งานวิจัยช้ินนี้จึงสนใจศึกษาปญหาการแยกเสียง

รองออกจากเสียงเพลง ซึ่งเปนหนึ่งในปญหาที่สําคัญดานการแยกเสียง 

เสียงรองที่อย ูในเพลงนั้นบรรจุขอมูลสําคัญตาง ๆ มากมาย เช น ขอมูลทางภาษา 

ความหมาย จังหวะ ท วงทํานอง เอกลักษณของเสียงผูรอง เปนตน จึงทําให งานวิจัยทางดานการ

แยกเสียงรองออกจากเสียงเพลงมีความจําเปนตองานวิจัยอื่น ๆ อีกหลายดาน เช น การคนคืนเพลง 

(Music Information Retrieval) การระบุผูรอง (Singer Identification) การจับคูเนื้อเพลงให ตรง

กับเสียงรอง (Lyrics and Singing Voice Alignment) การเพิ่มคุณภาพเสียงดนตรี (Music 

Enhancement) 

ในงานวิจัยดานการคนคืนเพลง แนวคิดเร่ืองการสรางระบบคนหาเพลงโดยการ

รองทํานอง (Query by Humming) [1, 2] เปนที่สนใจมากข้ึน เนื่องจากระบบดังกลาวชวยให ผูใช ที่

จดจําไดเพียงทํานองส้ัน ๆ ของเพลง สามารถค นหาเพลงนั้น ๆ ได ระบบค นหาเพลงโดยการรอง

ทํานอง [1, 2] สวนใหญให ความสําคัญกับการพัฒนาในสวนของการคนคืน จึงใช ฐานขอมูลเปน

ไฟลเพลงมิดิ (MIDI) เพียงชนิดเดียว ซึ่งไฟลเพลงชนิดนี้มีการแยกช องสัญญาณตาง ๆ ของเคร่ือง

ดนตรีออกจากกัน และมีการจัดเก็บขอมูลเกี่ยวกับโน ตดนตรีของเพลงนั้น ๆ อย างไรก็ตาม รูปแบบ

ไฟลเพลงอันเปนที่นิยม เช น .WAV .MP3 .WMA นั้นเก็บขอมูลในรูปแบบของคลื่นเสียง ซึ่งไม มีการ

แยกชองสัญญาณในสวนของเสียงรองและเสียงเครื่องดนตรีตาง ๆ ออกจากกัน จึงทําให ไม 

สามารถสกัดคุณลักษณะที่เหมาะสมสําหรับระบบดังกลาวได  งานวิจัยที่พัฒนาระบบคนคืนเพลง

ซึง่ใช ฐานขอมูลเพลงชนิดที่เปนคล่ืนเสียง [3] จึงจําเปนตองทําการแยกเสียงรองออกจากเสียงเพลง

ก อน เพื่อนําไปสรางฐานขอมูลสําหรับการคนหาเพลงที่มีประสิทธิภาพ ในงานวิจัยดานการระบุผู

รอง [4-6] มีการกลาวถึงปญหาสําคัญ คือ ตองการขอมูลเสียงรองที่ไม มีเสียงดนตรีประกอบเพื่อ

นําไปใช สกัดคุณลักษณะของเสียงผูรอง ซึ่งหาไดยากในทางปฏิบัติ งานวิจัยดานนี้จึงตองพยายาม
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แยกเสียงรองออก [4] หรือพยายามลดเสียงดนตรีประกอบลงกอน [5] เช นเดียวกับในงานวิจัยดาน

การจับคูเนื้อเพลงให ตรงกับเสียงรอง [6] ซึ่งมีประโยชน อย างยิ่งตอการใส เนื้อเพลงสําหรับการทํา

เพลงคาราโอเกะโดยอัตโนมัติ โดยผ ูวิจัยจะต องแยกเสียงรองออกก อนที่จะทําการจับคู นอกจากนี้ 

ในงานวิจัยดานการปรับปรุงคุณภาพเสียงดนตรี หรืองานปรับแตงผสมเสียงดนตรี สําหรับการ

บันทึกเสียงรองประกอบเพลงโดยทั่วไป ซึ่งไม ไดเก็บสัญญาณเสียงรองแยกไว นั้น ผูใช อาจตองการ

นําเสียงรองไปผสมกับดนตรีลักษณะอ่ืน ๆ เพื่อสรางสรรคผลงานเพลงชิ้นใหมข้ึนอีกมากมาย 

แม ว าการแยกเสียงรองออกจากเสียงเพลงจะมีความจําเปนอย างยิ่งตองานวิจัย

หลากหลายดานดังที่ไดกลาวแลวขางตน แตเมื่อศึกษางานวิจัยทางดานการแยกเสียงอย างจริงจัง 

กลับพบว ามีงานวิจัยดานการแยกเสียงพูด (Speech Separation) ออกจากเสียงรบกวนอยาง

กว างขวาง [7] ในขณะที่เมื่อเปรียบเทียบกันแลว งานวิจัยที่เน นเฉพาะการแยกเสียงรองออกจาก

เสียงเพลงยังมีไม มากนัก ดังนั้นงานวิจัยดานนี้จึงตองการการศึกษาที่เพิ่มมากข้ึน และเหตุผลที่ตอง

แบงงานวิจัยทั้งสองดานนี้ออกจากกัน เนื่องจากงานวิจัยทั้งสองนี้มีเปาหมายในการแยกเสียงที่

ตางกัน ออกจากเสียงประกอบที่ตางกัน คือ การแยกเสียงพูดออกจากสัญญาณรบกวน และการ

แยกเสียงรองออกจากเสียงเพลง ซึ่งความแตกตางที่สําคัญที่สุดคือ ลักษณะของเสียงประกอบ

นั่นเอง งานวิจัยดานการแยกเสียงพูด โดยสวนใหญแลวเสียงประกอบเป นเสียงรบกวนซ่ึงไม

สัมพันธ กับเสียงพูด ในขณะที่เสียงประกอบของการแยกเสียงรองนั้น คือเสียงดนตรีที่ไดรับการ

ประพันธ เพื่อให สอดคลองกลมกลืนกับเสียงรองตลอดทั้งเพลง สงผลให การแยกเสียงรองออกจาก

เสียงเพลงมีความท าทายมากกว า และการที่งานวิจัยนี้เลือกศึกษาการแยกเสียงรองออกจาก

เสียงเพลงสัญญาณเด่ียว (Mono Channel) แม ว าในปจจุบันจะมีเพลงช องสัญญาณคู (Stereo 

Channel) ออกมามากมายนั้น เนื่องจากวิธีการที่ศึกษาไดจะสามารถยังประโยชน ไดกว างขวางกว า 

ในแง ของการนําไปใช ไดกับเพลงที่มีจํานวนชองสัญญาณสูงข้ึน ซึ่งก็คือความสามารถในการ

แก ปญหาเดียวกันสําหรับเพลงชองสัญญาณคูดวยนั่นเอง 

ข้ันตอนวิธีในการแยกเสียงรองออกจากเสียงเพลงของงานวิจัยตาง ๆ สามารถแบ ง

ออกไดเปน 3 กลุมหลัก ๆ ไดแก  การใชแบบจําลองทางสถิติ (Statistical Model) [8, 9] การ

วิเคราะห โสตตามภาวการณเชิงคํานวณ (Computational Auditory Scene Analysis) [5, 10-12] 

และการแยกสวนประกอบเมทริกซ (Matrix Decomposition) [13, 14] และนอกจากนี้ยังมีวิธีการ

อ่ืน ๆ ที่ไม ไดจัดอย ูในกลุมใดกล ุมหนึ่งอีกดวย [3, 4, 6] ซึ่งแตละข้ันตอนวิธีตางมีขอดีและขอจํากัด 

ดังจะไดกลาวตอไปในบทที่ 2 ในสวนงานวิจัยดานการแยกเสียงรองออกจากเสียงเพลง 
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จากที่กลาวมาขางตน รวมกับการไดศึกษาวิธีแก ปญหาในกลุมของการแยก

สวนประกอบเมทริกซ พบว าวิธีการหาตัวประกอบของเมทริกซคาไม เปนลบ (Non-Negative 

Matrix Factorization หรือ NMF) ซึ่งเปนหนึ่งในวิธีการในกลุมของการแยกสวนประกอบเมทริกซ มี

แนวโน มที่จะให ผลการแยกเสียงได ดีบนเงื่อนไขที่น อยกว าวิธีการอื่น ๆ งานวิจัยนี้จึงมีการออกแบบ

ข้ันตอนวิธีสําหรับการแยกเสียงรองออกจากเสียงเพลง โดยเลือกใช วิธีการดังกลาว ซึ่งจะได

กลาวถึงรายละเอียดในบทตอไป โดยจะศึกษากับเสียงเพลงรูปแบบ .WAV ซึ่งเปนแฟ มขอมูล

รูปแบบมาตรฐาน ที่สามารถแปลงได จากไฟลเพลงอันเปนที่นิยมชนิดอ่ืน ๆ เช น .MP3 และ .WMA 

1.2 วัตถุประสงคของการวิจัย 

ออกแบบข้ันตอนวิธีสําหรับการแยกเสียงรองออกจากเสียงดนตรีที่เก็บในรูปแบบ

ไฟลเพลงนามสกุล .WAV ชองสัญญาณเด่ียว 

1.3 ขอบเขตของการวิจัย 

1. พัฒนาวิธีการแยกเสียงรองออกจากเสียงเพลง บนฐานขอมูลเพลงที่มีเสียงรอง

ของคนหน่ึงคน มีเคร่ืองดนตรีประกอบไม เกิน 2 ชิ้น ขนาดความยาวไม เกิน 10 

วินาที 

2. ทําการเปรียบเทียบเสียงรองที่แยกไดเชิงปริมาณในโดเมนความถี่ โดยใชคา

อัตราสวนสูงสุดตอสัญญาณรบกวน 

3. ทําการเปรียบเทียบเสียงรองที่แยกไดในแง ของการนําไปใชประโยชน ในดานอ่ืน ๆ 

โดยการวัดคาระยะห างของคอนทัวรระดับเสียงของเสียงรองที่แยกได และเสียง

รองตนฉบับ 

1.4 ประโยชนที่ไดรับ 

เสียงรองที่แยกไดจากเสียงเพลงแบบชองสัญญาณเด่ียวที่ไดศึกษาในงานวิจัยนี้ 

สามารถนําไปใช ก ับงานดานอ่ืน ๆ ตอไดโดยตรง ไดแก  

1. นําไปสรางฐานขอมูลเพลงสําหรับระบบการคนหาเพลงโดยการร องทํานอง เพื่อให 

สามารถคนหาเพลงในรูปแบบอันเปนที่นิยมทั่วไป เช น .MP3 .WMA .WAV ได 

2. นําไปใชสกัดคุณลักษณะของเสียงรองสําหรับงานวิจัยดานการระบุผูรอง 

3. นําไปใช ในงานวิจัยที่ทําการจับคูเนื้อเพลงให ตรงกับเสียงรอง สําหรับการทําเพลง

คาราโอเกะ 
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4. นําไปใชผสมกับเสียงดนตรีลักษณะอ่ืน ๆ เพื่อสรางสรรคผลงานเพลงชิ้นใหมข้ึนได 

1.5 วิธีดําเนินการวิจัย 

1. ศึกษาข อมูลเอกสารและงานวิจัยที่เกี่ยวของกับการแยกเสียง โดยเฉพาะการแยก

เสียงรองออกจากเสียงเพลง 

2. ศึกษาธรรมชาติของเสียง และวิธีการตาง ๆ ในการวิเคราะห คล่ืนเสียง 

3. วิเคราะหเปรียบเทียบขอดีและขอจํากัดของวิธีการแยกเสียงรองออกจาก

เสียงเพลงในงานวิจัยตาง ๆ 

4. เลือกวิธีการและออกแบบข้ันตอนวิธีในการแยกเสียงรองออกจากเสียงเพลง 

5. เลือกวิธีการประเมินผลที่เหมาะสมสําหรับการแยกเสียงรอง 

6. พัฒนาข้ันตอนวิธีในการแยกเสียงรอง 

7. ทดสอบและประเมินผลการทํางาน รวมทั้งประสิทธิภาพของข้ันตอนวิธีในการแยก

เสียงกับฐานขอมูลเพลงที่เลือก 

8. ปรับปรุงข้ันตอนวิธีการแยกเสียงให ดียิ่งข้ึน 

9. สรุปผลการวิจัยและตีพิมพ ผลการว ิจัย 

10. เรียบเรียงและจัดทําวิทยานิพนธ  

1.6 โครงสรางของวิทยานิพนธ 

เนื้อหาของวิทยานิพนธ ฉบับนี้แบ งออกเปน 5 บท ดังนี้คือ บทที่ 1 บทนํา บทที่ 2 

กลาวถึงทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวของกับการทํางานวิจัยช้ินนี้ บทที่ 3 กลาวถึงการดําเนินงานวิจัย 

โดยอธิบายเปนข้ันตอนตาง ๆ อย างละเอียด สวนในบทที่ 4 เปนการทดลองและผลที่ไดจากการ

ทดลองตามชุดขอมูลตาง ๆ และบทท่ี 5 เปนการสรุปผลการทดลองและขอเสนอแนะของงานวิจัย 

อันจะเปนประโยชน ตองานวิจัยอ่ืน ๆ ในอนาคต 

1.7 ผลงานตีพิมพจากงานวิจัย 

สวนหนึ่งของงานวิทยานิพนธน ี้ ไดรับการตีพิมพ เปนบทความทางวิชาการ ดังนี้ 

• “ Singing Voice Separation for Mono-Channel Music Using Non-

negative Matrix Factorization” โดย อังคนา จันทรรุงอุทัย และ โชติรัตน  

รัตนามหัทธนะ ในงานประชุมวิชาการระดับนานาชาติ  “The First 

International Conference on Advanced Technologies for 
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Communications (ATC 2008)” ซึ่งจัดข้ึน ณ เมืองฮานอย ประเทศเวียดนาม 

ระหวางวันที่ 6-9 ตุลาคม 2551 ดังภาคผนวก ก หน า 71-74 

• “Singing Voice Separation in Mono-Channel Music” โดย อังคนา จันทร-

รุงอุทัย และ โชติรัตน  รัตนามหัทธนะ ในงานประชุมวิชาการระดับนานาชาติ 

“International Symposium on Communications and Information 

Technologies 2008 (ISCIT 2008)” ซึ่งจัดข้ึน ณ เมืองเวียงจันทน  ประเทศ

ลาว ระหว างวันที่ 21-23 ตุลาคม 2551 ดังภาคผนวก ก หน า 75-80 

นอกจากนี้ ยังมีผลงานตีพิมพ จากงานวิจัยอ่ืนในขณะที่กําลังศึกษา คือ 

• “การแปลผลและการบรรยายรูปภาพตารางสําหรับผูพิการทางสายตา” โดย 

วงศยศ เกิดศรี อังคนา จันทรรุงอุทัย และ โชติรัตน  รัตนามหัทธนะ ในงาน

ป ร ะ ชุ ม วิ ช า ก า ร  “11th National Computer Science and Engineering 

Conference (NCSEC 2007)” ซึ่งจัดข้ึน ณ กรุงเทพมหานคร ประเทศไทย 

ระหวางวันที่ 19-21 พฤศจิกายน 2550 ดังภาคผนวก ข หน า 82-89 

 



บทที่ 2 

ทฤษฎีและงานวิจัยที่เก่ียวของ 

ในบทนี้ ผูวิจัยจะกลาวถึง คลื่นเสียง เพื่อให เขาใจถึงขอมูลเขาของการแยกเสียง 

การแทนขอมูลของคลื่นเสียง การแปลงแบบฟูเรียรซึ่งเปนหัวใจของการศึกษาคล่ืนเสียงในเชิง

โดเมนความถี่ และวิธีการแยกเสียงรองออกจากเสียงเพลง อันเปนจุดมุงหมายของงานวิจัยนี้ 

รวมทั้งคําอธิบายศัพท ท ี่เกี่ยวของ ตามลําดับ 

2.1 คลื่นเสียง 

เสียง หรือคล่ืนเสียง เปนคล่ืนกลตามยาว ที่เกิดจากการสั่นของวัตถุ ซึ่งก อให เกิด

การอัดและการขยายตัวของโมเลกุลของตัวกลาง เช น อากาศ ให กลายเปนพลังงานและถายทอด

ผานตัวกลางดังกลาวไปเร่ือย ๆ เช น เสียงที่เกิดจากการสั่นของส อมเสียง การสั่นของสายกีตาร การ

ส่ันของชุดสายเสียง (Glottis) ในลําคอของคน เปนตน และเมื่อคล่ืนของชวงอัดและชวงขยาย

เคล่ือนที่เขาสูห ูของคนจะเกิดการไดย ินเสียงข้ึน ดังรูปที่ 2.1 (ก) 

wavelength

higher frequency
higher pitch

lower frequency
lower pitch

amplitude

amplitude

wavelength

rarefactioncompression

Human ears

amplitude

 

รูปที่ 2.1 การเกิดข้ึนของเสียงและองคประกอบของเสียง [15] 

การที่เราสามารถเปรียบเทียบไดว าเสียงแตละเสียงที่ไดยินนั้นมีความแตกตางกัน 

ทั้งในดานเสียงสูง เสียงตํ่า เสียงดัง เสียงเบา หรือคุณภาพของเสียงมีลักษณะตาง ๆ กัน ลวนข้ึนอย ู

กับองคประกอบพื้นฐานของเสียง [15] ซึ่งสามารถอธิบายไดดังตอไปนี้ 

(ก) 

 

 

(ข) 

 

 

(ค) 
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2.1.1 ความถ่ี ความยาวคลื่น และระดับเสียง (Frequency, Wavelength, and 
Pitch) 

คล่ืนเสียงมีคุณสมบัติสําคัญประการหนึ่ง คือ เสียงทุกชนิดเดินทางดวยความเร็ว

เท ากันในตัวกลางชนิดเดียวกัน และความเร็วของเสียงมีคาเท ากับผลคูณระหว างความยาวคล่ืน

และความถี่ โดยที่ความยาวคล่ืน (Wavelength) คือ ระยะห างระหว างยอดคล่ืนที่ติดกัน และ

ความถี่ (Frequency) คือ ความบอยของการเดินทางของคล่ืน ซึ่งสามารถวัดไดในหน วยของ 

จํานวนคลื่นในหนึ่งวินาที หรือเฮิรตซ  (Hertz) 

ดวยความถี่และความยาวคล่ืนนี้เอง ทําให เราสามารถบอกความแตกตางของ

เสียงที่ไดย ินว า เสียงใดสูงหรือตํ่ากว ากัน เสียงที่มีความยาวคลื่นส้ันจะมีจํานวนคลื่นที่เดินทางมาสู

หูของเรามาก นั่นคือมีความถี่สูง และสงผลให เสียงที่ไดยินนั้นมีระดับเสียง (Pitch) ที่สูงกว าเสียงที่

มีความยาวคล่ืนสูงและความถี่ตํ่ากว า ดังรูปที่ 2.1 (ข) และรูปที่ 2.1 (ค) ตามลําดับ 

ระดับเสียง (Pitch) คือ คําที่ใช เรียกความถี่ของคล่ืนในวงการดนตรี ซึ่งนอกจากนี้ 

นักดนตรียังไดมีการต้ังชื่อระดับเสียงที่ใช บอยเปนชื่อโน ตตาง ๆ อีกดวย 

2.1.2 แอมพลิจูด (Amplitude) 

นอกจากความแตกต างในแง ของระดับเสียงแล ว เรายังสามารถใช ความดังในการ

เปรียบเทียบเสียงตาง ๆ ที่ไดยิน ความดังของเสียงแปรผันตามการเปล่ียนแปลงความดันของ

โมเลกุลของตัวกลาง ที่ถ ายทอดมาถึงหูของเรา ซึ่งมีไดทั้งคาบวกและคาลบ โดยการเปลี่ยนแปลง

ความดันนี้เรียกว าแอมพลิจูด (Amplitude) จากรูปที่ 2.1 (ข) และ รูปที่ 2.1 (ค) แอมพลิจูด คือ 

ความสูงของคลื่นจากแนวสมดุล ซึ่งในการวัดความเปล่ียนแปลงของความดันนี้ จะวัดในหน วยของ

ความตางศักย  (Voltage) หรือสามารถแปลงเปนคาความเขมของเสียง ซึ่งวัดในหน วยเดซิเบล 

(Decibel หรือ dB) อันเปนคาที่นิยมใช ในการอธิบายความดังของเสียง เสียงดังคือเสียงที่มีแอมพลิ

จูดสูง และเสียงเบาคือเสียงที่มีแอมพลิจูดตํ่า 

สําหรับเสียงที่มีแอมพลิจูดของเสียงตํ่ากว า 0 เดซิเบล จะถือว าเปนเสียงเงียบ 

อย างไรก ็ตาม ความดังของเสียงที่มนุษย สามารถไดยิน จะมีคาไม เท ากันที่ความถี่ตาง ๆ ดังสมการ 

(2.1) [16] ซึ่งสามารถแสดงไดดังรูปที่ 2.2 ซึ่งระดับของเสียงที่มนุษย ไดยินที่ความถี่ตาง ๆ มีคา

ตํ่าสุดที่ประมาณ -5 เดซิเบล ที่ความถี่ประมาณ 3300 เฮิรตซ  ซึ่งเปนความถี่ที่ระบบการฟ งของ

มนุษย ไวตอการไดย ินมากที่สุด 
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(2.1) 

เมื่อ f  คือ คาความถี่ในหน วยเฮิรตซ 

 

รูปที่ 2.2 คาขีดแบงของการไดย ินเสียงของมนษุย สําหรับเสียงความถีต่าง ๆ [16] 

2.1.3 ฮารมอนิกและแทมเบอร (Harmonics and Timbre) 

ปจจัยที่ทําเกิดความแตกตางของคล่ืนเสียง นอกจากในแง ของระดับเสียง และ

ความดังของเสียงแล ว ยังมีปจจัยที่สําคัญอีกประการหนึ่งซ่ึงทําให เราทราบไดว า เสียงที่ไดยินเปน

เสียงของอะไร เช น เสียงของฟลุทที่เลนพรอมกับทรัมเปต ดวยระดับเสียงและความดังเท ากัน 

2  harmonicnd

3 harmonicrd 

4  harmonicth

wave in string wave in open pipe

 

รูปที่ 2.3 ฮารมอนิกของคล่ืนในเสนเชือกและคล่ืนในท อปลายเป ด [15] 
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เสียงที่ไดยินโดยทั่วไปนั้นไม ไดมีเพียงความถี่เดียว แตเปนเสียงที่มีหลายความถี่

ในเวลาเดียวกัน เชน เมื่อดีดสายกีตารหนึ่งเสน จะเกิดคล่ืนที่มีความยาวคล่ืนเปนสองเท าของสาย

กีตารนั้น เปนคล่ืนความถี่แรก เรียกว าความถี่มูลฐาน (Fundamental Frequency) ซึ่งเปนตัวแทน

ระดับเสียงหลักของเสียงที่เล นนั้น ในขณะเดียวกัน คล่ืนที่มีความถี่เปนสองเท า สามเท า ส่ีเท า และ

อ่ืน ๆ ของความถี่มูลฐาน จะดังข้ึนพรอม ๆ กันไปดวย ดังรูปที่ 2.3 ชุดของคล่ืนที่มีความถี่เปน

จํานวนเท าของความถี่แรกนี้เรียกว า ฮารมอนิก (Harmonic) โดยคล่ืนความถี่มูลฐาน เรียกว า ฮาร

มอนิกที่หนึ่ง และคล่ืนที่มีความถี่เปนสองเท า สามเท า และส่ีเท าของความถี่มูลฐานนี้ เรียกว า ฮาร

มอนิกที่สอง ฮารมอนิกที่สาม และฮารมอนิกที่ส่ี ตามลําดับ 

0 1 2 3 4 5 6 7 8

0 1 2 3 4 5 6 7 8
 

รูปที่ 2.4 สเปกตรัมของเสียงฟลุทและทรัมเปตที่มีความถี่มูลฐาน 220 เฮิรตซ  

สําหรับป จจัยที่ทําให เสียงแต ละชนิดมีคุณลักษณะหรือแทมเบอร (Timbre) ที่

แตกตางกัน คือ องคประกอบความถี่ หรือองคประกอบฮารมอนิก (Harmonic Content) ซึ่งก็คือ

องคประกอบความถี่ที่นอกเหนือจากความถี่มูลฐานในเสียงแตละชนิดนั่นเอง ตัวอย างเช น รูปที่ 

2.4 เปนองคประกอบทางความถี่ของเคร่ืองดนตรี 2 ชนิด คือ ฟลุทและทรัมเปต ซึ่งมีความดัง

เท ากัน และเลนดวยโน ตตัวเดียวกัน ที่ความถี่มูลฐาน 220 เฮิรตซ จะเห็นว าเสียงของเคร่ืองดนตรี

ทั้งสองมีคาแอมพลิจูดสูงคาแรกที่ความถี่เดียวกัน คือ ที่ความถี่ 220 เฮิรตซ  และที่ฮารมอนิกตาง ๆ 

คือ ที่ 440 660 880 1120 เฮิรตซ  เปนตน ในขณะที่สัดสวนของคาแอมพลิจูดของแต ละความถี่

แตกตางกัน นั่นคือมีองคประกอบทางความถี่ที่ตางกัน ซึ่งสงผลให ไดยินเสียงที่ตางกัน 
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2.2 การแทนขอมูลของคลื่นเสียง 

หลังจากที่ไดทราบถึงองคประกอบของเสียงแลว ตอมาเราสามารถมาดําเนินการ

กับเสียงที่ถูกเก็บเปนรูปแบบดิจิทัลในคอมพิวเตอรได โดยรูปแบบการแทนขอมูลของเสียงที่นิยมนั้น

มี 2 ลักษณะ ไดแก  

frequency (kHz)

v
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รูปที่ 2.5 การแทนขอมูลเสียงในรูปแบบตาง ๆ (ก) คล่ืนเสียง (ข) สเปกตรัม (ค) สเปกโทรแกรม 

2.2.1 การแทนขอมูลในรูปแบบคลื่นเสียง (Wave) คือ การแทนขอมูลของคลื่น

เสียงในเชิงเวลา โดยแสดงไดเปนความสัมพันธ ระหวางความดัง หรือแอมพลิจูด (Amplitude) ของ

เสียงกับเวลา ซึ่งมักใชหน วยเปนคาความตางศักย  (Voltage) ของการเปล่ียนแปลงความดัน ดังรูป

ที่ 2.5 (ก) 

2.2.2 การแทนขอมูลในรูปแบบสเปกตรัม (Spectrum) คือ การแทนขอมูลของ

คลื่นเสียงในเชิงความถี่ โดยแสดงไดเปนความสัมพันธระหว างแอมพลิจูดกับความถี่ที่เกิดข้ึน ซึ่ง

หน วยที่ใชว ัดความดังจะเปนเดซิเบล (Decibel) อันแปลงไดจากคาความต างศักย  (Voltage) ดังรูป

ที่ 2.5 (ข) 

(ก) (ข) 

(ค) 
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จากการแทนขอมูลทั้งสองรูปแบบนี้ พบว ามีขอมูลสามชนิด คือ แอมพลิจูด 

ความถี่ และเวลา ซึ่งสามารถแสดงความสัมพันธ ไดดวยสเปกโทรแกรม (Spectrogram) ดังรูปที่ 

2.5 (ค) สเปกโทรแกรมเปนการแสดงรูปรางของคล่ืนเสียงในเชิงความถี่และเวลา โดยใช คาสีระดับ

ตาง ๆ แทนแอมพลิจูดของแต ละความถี่ ณ ชวงเวลาส้ัน ๆ ซึ่งขอมูลเชิงความถี่สามารถคํานวณได

จากขอมูลเชิงเวลาดวยการแปลงแบบฟ ูเรียร ดังจะไดกลาวตอไป 

2.3 การแปลงแบบฟูเรียร (Fourier Transformation) 

ในป  ค .ศ.  1822 Joseph Fourier ได เสนอการแปลงแบบฟู เ รียร  (Fourier 

Transformation) ซึ่งสามารถแยกองคประกอบของสัญญาณออกเปนผลรวมของฟ งก ชันไซน และ

ฟ งก ชันโคไซน  และแปลงกลับเปนสัญญาณเดิมได ดวยการแปลงแบบฟูเรียรผกผัน (Inverse 

Fourier Transformation) 

โดยปกติ การแปลงฟูเรียรจะใช กับสัญญาณแอนะล็อกซ่ึงมีความตอเนื่อง แต

สําหรับในงานวิจัยนี้เปนการประมวลผลสัญญาณดิจิทัล ซึ่งเปนสัญญาณที่ไม ตอเนื่อง จึงไดใช การ

แปลงแบบฟูเรียรไม ตอเนื่อง หรือ DFT (Discrete Fourier Transformation) ดังสมการที่ (2.2) 

1
2 /

0
( ) ( )

N
i ft N

t
S f s t e π

−
−

=

= ∑  (2.2) 

ซึ่งขอมูลเชิงความถี่นี้ สามารถแปลงกลับเปนสัญญาณเดิมไดดวยการแปลงแบบฟูเรียรไม ตอเนื่อง

ผกผัน หรือ IDFT (Inverse Discrete Fourier Transformation) ดังสมการที่ (2.3) 

1
2 /

0

1( ) ( )
N

i ft N

f

s t S f e
N

π
−

=

= ∑  (2.3) 

โดยท่ี ( )S f  และ ( )s t  แทนสัญญาณในเชิงโดเมนความถี่และโดเมนเวลา ตามลําดับ และ N  

แทนจํานวนจุดขอมูลคล่ืนเสียงดิจิทัล 

สมการการแปลงแบบฟูเรียรเหลานี้ ถือเปนหัวใจของการวิเคราะห คล่ืนเสียง เมื่อ

พิจารณาสมการที่ (2.2) จะเห็นว าผลลัพธ ของฟ งก ชัน DFT เปนจํานวนเชิงซอน ดังสมการที่ (2.4) 

ซึ่งสามารถมองในรูปแบบของสมการคลื่นที่ประกอบดวยแอมพลิจูดและมุมเฟส ดังแสดงไดดวย

สมการที่ (2.5) 

( )S f a bi= +  (2.4) 

( )( ) ( ) i fS f A f e φ=  (2.5) 
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โดยที่ 2 2( ) ( )A f S f a b= = +  และ 1( ) tan bf
a

φ −=  คือ แอมพลิจูดและมุมเฟสที่ความถี่ f  

ใด ๆ ตามลําดับ ซึ่งการแสดงผลแบบสเปกตรัมและสเปกโทรแกรมนั้น เปนการแสดงคาแอมพลิจูด

หรือ ( )A f  นั่นเอง 

คุณสมบัติที่น าสนใจของการแปลงแบบฟูเรียรทั้งการแปลงแบบปกติและแบบ

ผกผัน คือ การเปนฟ งก ชันเฮอรมิเ ชียน (Hermitian Function) ซึ่ง เปนฟ งก ชันเชิงซ อนที่มี

คุณลักษณะ 2 ประการ ไดแก  สวนจริงเปนฟ งก ชันคู หรือมีความสมมาตรในแกนต้ัง และสวนจินต

ภาพเปนฟ งก ชันค่ี หรือมีความสมมาตรที่จุดกําเนิด และมีคุณสมบัติในการแปลง ซึ่งแสดงไว ในรูป

ที่ 2.6 ดังนี้ 

• การแปลงแบบฟูเรียรของฟ งก ชันจริง ( )s t  ใด ๆ จะไดผลลัพธเปนฟ งก ชัน

เฮอรมิเชียน 

• การแปลงแบบฟูเรียรของฟ งก ชันเฮอรมิเชียน ( )S f  ใด ๆ จะไดผลลัพธ เปน

ฟ งก ชันจริง 

Imag[S(f)]
Real[S(f)]

+Freq

-Freq

+

-

+

-

Real[s(t)]

+Time-Time

-

+
Fourier Transform

 

รูปที่ 2.6 คุณสมบัติของการแปลงแบบฟูเรียร 

การที่สามารถทําความเขาใจถึงคุณสมบัติความเปนฟ งก ชันเฮอรมิเชียน จะชวย

ในการแปลงคล่ืนเสียงจากโดเมนความถี่มาเป นโดเมนเวลาได ซึ่งเปนฟ งก ชันจํานวนจริง โดยไม

สูญเสียขอมูลในสวนจินตภาพที่เกิดข้ึนไดจากการแปลงแบบฟ ูเรียรแบบผกผัน 

2.4 การแยกเสียงรองออกจากเสียงเพลง 

ในหัวขอนี้ ผูวิจัยจะกลาวถึง การเปรียบเทียบระหว างเสียงรองเพลงและเสียงพูด 

ขอกําหนดตาง ๆ ของงานวิจัยดานการแยกเสียงที่ผานมา อันจะสงผลตอความซับซอนของงานวิจัย

ดานการแยกเสียงรอง วิธีการแยกเสียงรองออกจากเสียงเพลงที่ใชในงานวิจัยก อนหน านี้ รวมทั้ง

ขอดีและขอจํากัดของแตละวิธี และรายละเอียดของวิธีการที่งานวิจัยนี้เลือกใช  ตามลําดับ 
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2.4.1 การเปรียบเทียบระหวางเสียงรองเพลงและเสียงพูด 

งานวิจัยดานการแยกเสียงรองออกจากเสียงเพลงนั้น มีความเกี่ยวของกับงานวิจัย

ทางดานการแยกเสียงพูด เนื่องจากเสียงรองเพลงและเสียงพูดเกิดมาจากแหลงกําเนิดเสียง

เดียวกัน อย างไรก็ตาม ดวยแนวคิด สภาพแวดลอม และปจจัยของงานวิจัยดานการแยกเสียงพูด 

รวมทั้งธรรมชาติของเสียงเอง ทําให มีความแตกตางในการแยกเสียงหลายประการ ซึ่ง Li และ 

Wang [12] ไดเปรียบเทียบเสียงพูดและเสียงรองเพลงไว ดังตารางที่ 2.1  

ตารางที่ 2.1 การเปรียบเทียบระหวางเสียงพูดและเสียงรองเพลง 

ขอเปรียบเทียบ เสียงพูด เสียงรองเพลง 

เสียงพูด/ 

เสียงรองเพลง 

แหลงกาํเนิดเสียง ชองสายเสียงของคน ชองสายเสียงของคน 

ชวงของระดับเสียง 
แคบ  

(80–400 เฮิรตซ ) 

กว าง  

(80–1400 เฮิรตซ ) 

การเปล่ียนแปลงของ 

ระดับเสียง 
ชา รวดเร็ว 

สัดสวนของเสียงก อง 

ตอเสียงไม กอง 
น อยกว า มากกว า 

เสียงเงียบ มากกว า น อยกว า 

ระดับเสียงที่ตอเนื่อง น อยกว า มากกว า 

เสียงประกอบ ลักษณะของเสียง เปนอิสระตอเสียงพูด สัมพันธก ับเสียงรองเพลง 

ฮารมอนิก น อยกว า มากกว า 

จังหวะ น อยกว า มากกว า 

จากตารางที่ 2.1 แม ว าเสียงพูดและเสียงรองจะมีแหลงกําเนิดมาจากชองสาย

เสียง (Glottis) ของคนเช นเดียวกัน แตธรรมชาติของเสียงและเสียงประกอบนั้น มีความแตกตาง

อย างมีนัยสําคัญ อันจะสงผลตอความซับซ อนของงานวิจัยดานการแยกเสียง โดยความแตกตาง

เหลานี้ ไดแก  การที่เสียงพูดมีชวงของระดับเสียงที่แคบกว าเสียงรองเพลง ทําให ความเป นไปได

ทั้งหมดในการเลือกชุดความถี่ที่ตาง ๆ กันของเสียงพูด มาสังเคราะห สัญญาณเสียงใหม นั้น มีน อย

กว าของเสียงรอง 

ในสวนของเสียงประกอบ สําหรับงานการแยกเสียงพูด เสียงประกอบจะมีความ

เปนอิสระจากเสียงพูด เนื่องจากพื้นฐานของปญหาการแยกเสียงพูด คือปญหางานเล้ียงค็อกเทล 
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(Cocktail Party Problem) ซึ่งมีเสียงรบกวนที่ไม เกี่ยวของกับเสียงพูดปะปนอย ู ในขณะที่เสียง

ประกอบของเสียงรองเพลงนั้นมักเปนเสียงดนตรี ซึ่งไดรับการประพันธมาให สอดคลองกลมกลืน

กันตลอดทั้งเพลง รวมทั้งยังมีเสียงเคร่ืองดนตรีหลายชนิด ที่อย ูในย านความถี่ตรงกับเสียงรองเพลง

อีกดวย 

จากความแตกต างที่สําคัญเหลานี้ งานวิจัยทางดานการแยกเสียงรองออกจาก

เสียงเพลง จึงไม สามารถนําข้ันตอนวิธีที่ใช สําหรับการแยกเสียงพูดมาใช ไดโดยตรง และดวยความ

แตกตางเหลานี้เอง งานวิจัยทางดานการแยกเสียงรองจึงมีความท าทายอยางยิ่ง และทําให 

งานวิจัยเหลานี้ตองม ีการใชขอกําหนดตาง ๆ เขามาชวยในการหาคําตอบ 

2.4.2 ขอกําหนดตาง ๆ ของงานวิจัยที่ผานมา 

ขอกําหนดที่ไดมีการนํามาใชในงานวิจัยดานการแยกเสียงตาง ๆ อันจะมีนัยตอ

ขอจํากัดและความซับซอนของงาน ดังตอไปนี้ 

1) ค ว า ม เ ปน อิ ส ร ะ ตอ กั น ท า ง ส ถิ ติ 1 ( Statistical Independence) [17] ข อ ง

แหลงกําเนิดเสียง หมายถึง เสียงจากแหลงกําเนิดเสียงหนึ่ง ไม มีผลตอเสียงจาก

แหลงกําเนิดอ่ืน หรือการไดยินเสียงของแหลงกําเนิดเสียงหนึ่ง จะไม สงผลตอ

ความสามารถในการคาดเดาลักษณะของแหลงกําเนิดเสียงอีกแหล งหนึ่งได 

ขอกําหนดนี้มักใชในงานแยกเสียงพูด และเปนไปไดยากในการแยกเสียงเพลง ที่

เสียงจากแตละแหลงนั้นข้ึนตอกัน ตัวอย างเชน เสียงเคร่ืองดนตรีที่เลนในจังหวะ

เดียวกัน หรือในเมโลดีที่สัมพันธ ก ัน (คีย เดียวกัน) 

2) เสียงที่ตองการแยกออกจากกันตองไม อย ูในย านความถี่เดียวกัน ณ เวลาเดียวกัน 

สําหรับเสียงดนตรีนั้น โอกาสที่ขอกําหนดนี้เปนจริงมีน อย เนื่องจากเสียงของ

เคร่ืองดนตรีและเสียงรองในเพลงเดียวกัน มีโอกาสใชระดับเสียง หรือความถี่

รวมกัน ณ เวลาเดียวกันสูง 

3) จํานวนและชนิดของเสียงประกอบในเพลง เชน การใชเฉพาะเคร่ืองดนตรีกํากับ

จังหวะ การใชเฉพาะกีตาร หรือเสียงดนตรีในเพลงทั่วไป ซึ่งหากมีจํานวนชนิดของ

เสียงประกอบในเพลงมาก ความซับซ อนในการแยกเสียงจะสูง และถ าเสียง

                                                            
1 ความเปนอิสระตอกันทางสถิติ (Statistical Independence) ของสองเหตุการณ  หมายความว า 

การเกิดข้ึนของเหตุการณหน ึ่งไมไดสงผลให เกิดอีกเหตุการณหนึ่ง [17] 
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ประกอบมีความถี่อย ูในย านเดียวกับเสียงที่ตองการแยก จะยิ่งทําให การแยกเสียง

มีความซับซอนมากข้ึนไปอีก 

4) จํานวนตัวรับสัญญาณ (Sensor) หรือชองสัญญาณ (Channel) อันเปนขอมูลเขา

ของการแยกเสียง ชองสัญญาณสําหรับเสียงเพลงโดยทั่วไปจะมีสองแบบ คือ 

ชองสัญญาณเด่ียว และช องสัญญาณคู ซึ่งข้ันตอนวิธีการแยกเสียงบางอย าง มี

การใชประโยชนจากการบันทึกเสียงแบบชองสัญญาณคู หรือชองสัญญาณสเตอริ

โอ (Stereo) อันจะช วยลดความซับซ อนของการแยกเสียงที่ตองพิจารณาจาก

สัญญาณเสียงโดยตรงไปไดมาก 

5) ผลลัพธ ของการแยกเสียงที่คาดหวัง มีสองประเภทคือ การแยกเฉพาะเสียงที่

ตองการ หรือการแยกเสียงทั้งหมดออกจากกัน ซึ่งการแยกเสียงในกรณีหลังนั้น

ย อมมีความซับซอนกว า เนื่องจากผลลัพธมีความหลากหลายมากกว า 

2.4.3 วิธีการแยกเสียงรองออกจากเสียงเพลง 

จากการศึกษางานวิจัยการแยกเสียงรองออกจากเสียงเพลง ดังตารางที่ 2.2 

พบว าข้ันตอนวิธีที่ใช สามารถแบ งออกไดเปน 3 กลุมใหญ ๆ ไดแก  การใช แบบจําลองทางสถิติ การ

วิเคราะห โสตตามภาวการณเชิงคํานวณ การแยกสวนประกอบเมทริกซ และวิธีการอ่ืน ๆ ที่ไม 

สามารถจัดให เขากลุมใด ๆ ใน 3 กลุมนี้ได ดังรายละเอียดตอไปนี้ 

2.4.3.1 การใชแบบจําลองทางสถิติ (Statistical Modeling) 

การแยกเสียงรองดวยวิธีการทางสถิติ จะตองมีการเรียนรูแบบจําลองของเสียงรอง

และเสียงดนตรีที่ยังไม ไดนํามาผสมกันก อน แลวจึงใชการประมาณค าเพื่อหาสเปกตรัมของเสียง

รองที่ตองการ 

Ozerov และคนอ่ืน ๆ [9] ใช แบบจําลองเกาสเซียนมิกซเจอร (Gaussian Mixture 

Models) ในการเรียนรูสเปกตรัมของเสียงรองบริสุทธิ์ (Pure Voice) และเสียงดนตรีประกอบ แลว

ประมาณสเปกตรัมของเสียงรองที่ตองการดวยวิธีวัดความควรจะเปนสูงสุด (Maximum 

Likelihood) ระหวางเสียงเพลงผสมอันเปนขอมูลเขาและแบบจําลองสเปกตรัมที่เรียนรูไว  ในขณะ

ที่ Tsai และ Wang [8] ใช ขอกําหนดที่ว าเสียงดนตรีประกอบและเสียงรองมีความเปนอิสระตอกัน

ทางสถิติ และสรางแบบจําลองเฟนสุม (Stochastic Models) ซึ่งเรียนรูจากเสียงดนตรีประกอบ

และเสียงรองของผูรองหลายคน โดยในการแยกเสียงรอง แบบจําลองเสียงรองของผูรองที่

เหมาะสมจะถูกเลือกนํามาใชคํานวณหาคาสัญญาณเสียงรองที่ตองการ 
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จุดเดนของวิธ ีการใชแบบจําลองทางสถิติ คือ ความสามารถในการแยกเสียงไดก ับ

เพลงหลายประเภท เนื่องจากวิธีการนี้สามารถเรียนรูแบบจําลองเสียงรองและเสียงดนตรีที่เขามา

ใหม ไดเสมอ อย างไรก็ตาม ความจําเปนของการเรียนรูจากเสียงรองบริสุทธิ์ หรือเสียงรองที่ไม มี

ดนตรีประกอบนี้ ยังเปนขอจํากัดที่สําคัญ เนื่องจากในความเปนจริง โอกาสที่จะหาเสียงรองบริสุทธิ์

ของผูรองโดยทั่วไปไดน ั้นมีน อยมาก 

ตารางที่ 2.2 งานวิจัยทางดานการแยกเสียงรองออกจากเสียงเพลง 

งานวิจยั 
ขอบเขตของปญหาการแยกเสียง 

วิธีการ 
เสียงขอมูลเขา เสียงขอมูลออก 

Ozerov et al., 2005 [9] Mono Audio Vocal, Music Statistical Modeling 

Tsai et al., 2006 [8] Mono Audio Vocal Statistical Modeling 

Meron et al., 1998 [10] 
Mono 

(Vocal+Piano) 
Vocal, Piano 

CASA (Using Musical 

Score) 

Zhang et al., 2006 [11] 
Mono 

(Vocal+Instr.) 

Vocal,  

Instrument 

CASA  

(Harmonic Structure) 

Fujihara et al., 2005 [5] Mono Audio Vocal 
CASA (Using Pitch 

Contour) 

Li et al., 2007 [12] Mono Audio Vocal 
CASA (Using Pitch 

Contour) 

Feng et al., 2002 [13] 
Stereo, Mono 

Audio 
Vocal 

Matrix Decomposition 

Vembu et al., 2005 [14] Mono Audio Vocal Matrix Decomposition 

Mesaros et al., 2007 [4] Mono Audio Vocal 
Transcription and 

Resynthesis 

Wong et al., 2007 [6] Stereo Audio Vocal Center Pan Extraction 

Duda et al., 2007 [3] Stereo Audio Vocal Center Pan Extraction 
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2.4.3.2 การวิเคราะหโสตตามภาวการณเชิงคํานวณ (Computational Auditory 
Scene Analysis หรือ CASA) 

การวิเคราะหโสตตามภาวการณเชิงคํานวณ มีจุดม ุงหมายเพื่อแยกเสียงผสมที่มี

จํานวนชองสัญญาณไม เกินสองชองดวยวิธีการเชิงคํานวณ โดยพยายามเลียนแบบระบบการฟ ง

ของมนุษย  ซึ่งมีการแยกสัญญาณเสียงที่ไดยินเปนความถี่ตาง ๆ และใชการประมวลผลเพื่อเลือก

ความถี่ตาง ๆ ตามขอมูลชวยเหลือ อันเปนสมมติฐานเร่ิมตนของผูว ิจัยในการแยกเสียงที่ไดย ิน 

สําหรับงานวิจัยทางดานการแยกเสียงเพลงที่ใช วิธีนี้ ไดเร่ิมตนข้ึนในป ค.ศ. 1998 

โดย Meron และ Hirose [10] ไดเสนอวิธีการแยกเสียงรองและเสียงเป ยโนออกจากกัน เนื่องจาก

เสียงเปยโนนั้น มีโครงสรางฮารมอนิกที่แน นอนกว าเสียงรองของคน ผูวิจัยจึงใชโน ตเพลง (Musical 

Score) ของเสียงเป ยโนไปทําการปรับแนว (Alignment) ให ตรงกับเสียงเปยโนในเสียงผสม และ

พยายามสังเคราะห เสียงเปยโน แลวนําไปลบออกจากเสียงผสม เพื่อให ไดสัญญาณเสียงรอง

ออกมา ซึ่งขอดีของการลบเสียงเปยโนออก คือ การไมตองกําหนดแบบจําลองของเสียงรองซึ่งมี

ความแปรผันตามผูรอง อย างไรก็ตาม เสียงเปยโนที่สังเคราะห ข้ึนยังมีความแตกตางจากเสียง

เปยโนที่เลนจริง ทําให ย ังไดเสียงรองที่มีเสียงเปยโนปนอย ู 

ตอมา Zhang, Y.-G. และ Zhang, C.-S. [11] ไดขยายแนวคิดนี้ไปใช กับเคร่ือง

ดนตรีหลายชนิดข้ึน และไม ใชโน ตเพลงมาช วย โดยทําการสร างแบบจําลองโครงสรางฮารมอนิก 

(Harmonic Structure Models) สําหรับเคร่ืองดนตรีแตละชนิด รวมทั้งเสียงรองไว  เพื่อใช ติดตาม

เสียงของเครื่องดนตรีชนิดนั้น ๆ ในเพลงและทําการแยกเสียงออกเปนแหลงกําเนิดเสียงตาง ๆ ได 

ถึงกระนั้นก็ตาม การระบุเคร่ืองดนตรีทั้งหมดที่เลนในเพลงทั่วไปไม ใช เร่ืองง าย อีกทั้งเสียงรองเพลง

ของแตละคนมีโครงสรางฮารมอนิกที่แตกตางกัน และเคร่ืองดนตรีบางชนิดที่ไม มีฮารมอนิก หรือ

บอกทํานองไม ได เช น กลอง มักปรากฏอย ูในเพลง จึงเปนอุปสรรคสําคัญอย างยิ่งตอการแยก

เสียงเพลงดวยวิธีนี้ 

ในทางกลับกัน แทนที่จะติดตามเสียงของเคร่ืองดนตรี ซึ่งในเพลงท่ัวไปนั้นไม อาจ

ทราบชนิดและจํานวนที่แน ชัดไดง ายนัก งานวิจัยของ Fujihara และคนอ่ืน ๆ [5] รวมทั้ง Li และ 

Wang [12] จึงใชการติดตามเมโลดี (Melody) ของเสียงรอง เพื่อสกัดหาโครงสรางฮารมอนิกของ

เสียงรองที่ตองการออกมา แลวจึงสังเคราะหกลับเปนสัญญาณเสียงรองตอไป ซึ่งเมโลดีของเสียง

รองนี้ ไดจากการตรวจหาระดับเสียงที่เดนชัด (Predominant Pitch Detection) ในเสียงเพลงผสม 
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สําหรับวิธีการหลัง สามารถให ผลการแยกเสียงไดเป นที่น าพอใจ โดยใชเมโลดีของ

เสียงรอง ในการสกัดโครงสรางฮารมอนิกที่สัมพันธ ก ัน กลาวอีกนัยหนึ่งคือ วิธีการนี้ไดใช เมโลดีของ

เสียงรองในการเลือกความถี่ฮารมอนิกที่สัมพันธ กัน ซึ่งชนิดของเสียงที่มีฮารมอนิกคือเสียงก อง 

(Voiced Sound) เท านั้น ดังนั้นสําหรับเพลงที่มีเสียงไมก อง (Unvoiced Sound) อย ูมาก อาจ

ให ผลการแยกเสียงที่ไม น าพอใจนัก อีกทั้งการที่ไม สามารถบอกองคประกอบทางความถี่ของเสียง

รองไดแน นอน ทําให การเลือกความถี่ที่ไม ครอบคลุมมีโอกาสเกิดข้ึนได 

2.4.3.3 การแยกสวนประกอบเมทริกซ (Matrix Decomposition) 

การแยกสวนประกอบเมทริกซ ที่มีการนํามาใชในงานวิจัยดานการแยกเสียงรอง 

คือ การวิเคราะห สวนประกอบอิสระ หรือ ICA (Independent Component Analysis) [18] และ

การหาตัวประกอบของเมทริกซคาไม เปนลบ หรือ NMF (Non-Negative Matrix Factorization) 

[19] ซึ่งแตละวิธีการจะเปนการหาสวนประกอบในรูปของผลคูณของ 2 เมทริกซ  โดยเร่ิมจากการ

สุมคาเร่ิมตน แลวทําการวนรอบการทํางานเพื่อปรับคาสมาชิกของเมทริกซไปจนกระทั่งครบตาม

จํานวนรอบที่กําหนด หรือผลคูณของเมทริกซ ตัวประกอบและเมทริกซ ต้ังตนมีคาเขาใกลกันดวย

เกณฑ วัดบางอย าง เชน การวัดระยะทางแบบยุคลิด (Euclidean Distance) โดยมีรายละเอียด

ดังตอไปนี้ 

1) การวิเคราะห สวนประกอบอิสระ 

การวิ เ ค ราะห สว น ป ร ะ ก อ บ อิ สระ  ห รือ  ICA (Independent Component 

Analysis) เปนวิธีการสําหรับแยกสัญญาณผสม ให อย ูในรูปผลบวกของสัญญาณจากแหลงกําเนิด

ตาง ๆ โดยสมมติว าสัญญาณจากแหลงตาง ๆ มีความเป นอิสระตอกันทางสถิติ (Statistical 

Independent) ให  ( )ix t  เปนแอมพลิจูดของสัญญาณที่บันทึก ณ เวลา t  ใด ๆ ดวยไมโครโฟน i  

โดยแหลงกําเนิดสัญญาณแตละแหลงมีการส งสัญญาณดวยปริมาณที่แตกตางกันในเวลาตาง ๆ 

ซึ่งสามารถแสดงไดดังสมการที่ (2.6) 

1 1 2 2( )i i i in nx t a s a s a s= + + +…  (2.6) 

โดยท่ี  ika  เปนระยะจากแหลงกําเนิดเสียงที่  ks  และไมโครโฟน i  เมื่อ 

1,2, ,k n= …  ซึ่งสามารถแสดงในรูปของเมทริกซ  หรือแบบจําลอง ICA ไดดังสมการที่ (2.7) 

X AS≈  (2.7) 
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เมื่อ X  ประกอบดวยเวกเตอรหลัก (Column Vector) ของสัญญาณตาง ๆ ที่

บันทึกไดจากไมโครโฟนแตละตัว A  เปนคาสัมประสิทธิ์ และ S  ประกอบดวยเวกเตอรแถว (Row 

Vector) ของสัญญาณจากแหลงกําเนิดเสียงตาง ๆ 

ปญหาการแยกเสียงที่มีการใช วิธี ICA สวนใหญมีพื้นฐานมาจากปญหางานเล้ียง

ค็อกเทล (Cocktail Party Problem) ซึ่งมีสัญญาณเสียงจากแหลงตาง ๆ ของผูคนปะปนกัน และ

หากตองการแยกสัญญาณจากแหลงกําเนิดเสียง k  แหลง จะตองใชไมโครโฟนอย างน อย k  ตัว 

ซึ่งในงานวิจัยการแยกเสียงรองออกจากเสียงเพลงของ Feng และคนอ่ืน ๆ [13] ที่ใช วิธี ICA นี้ จึง

ใชฐานขอมูลเปนเพลงชองสัญญาณคู แตในกรณีของเพลงชองสัญญาณเด่ียว วิธี ICA แบบด้ังเดิม

ดังที่ไดกลาวขางตน จะไม สามารถใชแยกเสียงได 

อย างไรก็ตาม Vembu และ Baumann [14] ไดพยายามใช วิธี ICA ในงานวิจัย

ดานการแยกเสียงรองที่ใชเพลงชองสัญญาณเด่ียว โดยตองมีการแปลงสัญญาณเสียงเปนขอมูล

เชิงความถี่และเวลาหรือสเปกโทรแกรม โดยถือว าแตละความถี่เปนสัญญาณขอมูลเขาของวิธี ICA 

แตดวยความที่มีจํานวนความถี่มากเกินไป ทําให ไม เหมาะกับการแยกเสียงดวยวิธีนี้ จึงตอง

พยายามลดมิติของสัญญาณลงดวยวิธีการบางอย าง ก อนการคํานวณดวยวิธี ICA ตอไป 

นอกจากนี้ Vembu และ Baumann ยังมีการเสนอแนะว าสามารถใชวิธี NMF แทนการใช วิธี ICA 

ไดต้ังแตในข้ันตอนของการลดมิติของสัญญาณ 

2) การหาตัวประกอบของเมทริกซ คาไมเป นลบ 

การหาตัวประกอบของเมทริกซคาไม เปนลบ หรือ NMF (Non-Negative Matrix 

Factorization) จะทําการหาตัวประกอบของเมทริกซ  V  ให อย ูในรูปของผลคูณของเมทริกซ  W  

และ H  ดังสมการที่ (2.8) โดยที่สมาชิกในเมทริกซ จะมีคาไมนอยกว าศูนย  

F T F R R TV W H× × ×≈  (2.8) 

โดยท่ีคา R  คือจํานวนเต็มบวกใด ๆ ซึ่งน อยกว า F  หรือ T  [20] ที่เลือกให กับการหาตัว

ประกอบดวยวิธีนี้ สําหรับปญหาการแยกเสียงสมาชิกตําแหนง ( , )f t  ใด ๆ ของเมทริกซ  V  คือ 

แอมพลิจูดของแตละความถี่ f  ที่เวลา t  ตาง ๆ เมื่อ 1 f F≤ ≤  และ 1 t T≤ ≤  หรือคาที่นํามา

แสดงใน สเปกโทรแกรมนั่นเอง 

สมการที่ (2.8) สามารถอธิบายไดโดยใชพีชคณิตเชิงเสน จากรูปที่ 2.7 เมื่อมอง

เมทริกซ  V  เปนคอลัมน เวกเตอรความยาว F  จํานวน T  เวกเตอร การหาตัวประกอบดวยวิธีนี้จะ
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เปนการหาคาเมทริกซ W  ซึ่งประกอบดวยเวกเตอรฐานหลัก (Basis Vector) ความยาว F  

จํานวน R  เวกเตอร และเมทริกซ  H  ซึ่งประกอบดวยคาสัมประสิทธิ์ของเวกเตอรฐานหลักทั้งหมด 

สําหรับคํานวณไดเปนแตละคอลัมน เวกเตอรของ V  

� �

สมาชิกแต่ละตัวมีค่าไม่เป็นลบ  

รูปที่ 2.7 การหาตัวประกอบดวยวธิ ีNMF 

หลังจากการประมาณค าเมทริกซ W  และ H  ในการแยกเสียง จะเป นการเลือก

เฉพาะเวกเตอร ฐานหลักของแหลงกําเนิดเสียงที่ตองการจากเมทริกซทั้งสอง เชน เลือกหลักที่ r  

และแถวที่ r  ของเมทริกซ  W  และ H  นํามาคูณกัน จะไดเมทริกซ ใหม ขนาด F T×  เพื่อใช ใน

การคํานวณคาสเปกตรัมของเสียงที่ตองการดวยวิธีการตาง ๆ ตอไป 

งานวิจัยที่มีการนําวิธี NMF มาทําการแยกเสียงนั้น เร่ิมดวยการนํามาใชในการ

แยกเสียงดนตรี เชน Wang และ Plumbley [21] ทําการแยกเสียงเคร่ืองดนตรีชนิดตาง ๆ ออกจาก

กันดวยวิธี NMF โดยกําหนดคาพารามิเตอร R  เปนจํานวนตาง ๆ เพื่อให วิธีการดังกลาวคํานวณ

เมทริกซตัวประกอบออกมา แลวผูวิจัยจะตองเลือกเวกเตอรฐานหลักเอง เพื่อนํามาสรางสเปกตรัม

ของเสียง และสังเคราะห เสียงดวยการแปลงแบบฟูเรียรผกผันตอไป นอกจากนี้ งานวิจัยอ่ืน ๆ ที่มี

การนํา NMF มาใช นั้นจะทําเพื่อการวิเคราะห สเปกตรัมของสัญญาณประเภทตาง ๆ เช น คล่ืน

แม เหล็กไฟฟ า รังสี และนอกจากนี้ยังมีการนํามาใช ในงานวิจัยเกี่ยวกับรูจํา ส่ือประสม 

(Multimedia) รูปแบบอ่ืน ๆ นอกจากเสียงอีกดวย เช น รูปภาพ วีดีโอ เปนตน 

จากการวิเคราะห ว ิธีการหาตัวประกอบเมทริกซ น ี้ พบว าวิธีการดังกล าว มีแนวโน ม

ที่จะให ผลการแยกเสียงไดเปนที่น าพอใจ โดยเฉพาะวิธี NMF ซึ่งสามารถแยกเสียงไดแม จะเป น

เสียงเพลงชองสัญญาณเด่ียว โดยการประมาณคาเมทริกซ ตัวประกอบจากขอมูลสเปกตรัมของ

เสียง ซึ่งจะไดสวนประกอบของเสียงมาครบถ วน ทั้งยังสามารถคํานวณได โดยไม ตองทําการลดมิติ
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ของขอมูลอีกดวย งานวิจัยนี้จึงเลือกใช วิธี NMF ในการแยกเสียง และจะกลาวถึงรายละเอียดใน

หัวขอ 2.4.4 

2.4.3.4 วิธีการอ่ืน ๆ 

สําหรับงานวิจัยดานการแยกเสียงที่จัดให อย ูในกล ุมวิธีการอ่ืน ๆ จะกลาวถึง

กระบวนการทํางานในมุมกว างเท านั้น เนื่องจากใช วิธีการ หรือขอมูลเขาชนิดที่อย ูนอกเหนือความ

สนใจของงานวิจัยชิ้นนี้ 

Mesaros และคนอ่ืน ๆ [4] มีวิธีการคลายกับ CASA คือพยายามหาเมโลดีของ

เพลง แตส่ิงที่ตางกันคืองานวิจัยนี้ไม ไดทําการแยกเสียง กลาวคือ ผูวิจัยใชเมโลดีของเพลงเพื่อ

ประมาณคาความถี่โน ต แลวทําการสังเคราะห สัญญาณไซน ท ี่มีฮารมอนิกตาง ๆ ตามคาความถี่นั้น

ข้ึนมาโดยตรง 

งานวิจัยของ Wong และคนอ่ืน ๆ [6] และ Duda และคนอ่ืน ๆ [3] มีการใช 

ประโยชนจากกระบวนการบันทึกเสียงแบบสเตอริโอ (Stereo) ซึ่งบรรจุเสียงรองลงในชองสัญญาณ

ทั้งสอง (Center Pan) เท า ๆ กัน และบรรจุเสียงเคร่ืองดนตรีตาง ๆ ในชองสัญญาณซายและขวา

ดวยอัตราสวนที่แตกตางกัน โดยในข้ันตอนแรกจะทําการตัดเสียงสวนกลาง (Center Pan 

Removal) เพื่อให ไดเฉพาะเสียงดนตรีประกอบ โดยนําสัญญาณเสียงซายลบกับสัญญาณเสียง

ขวา เชนเดียวกับการตัดเสียงรองในโปรแกรมคาราโอเกะทั่วไป ตอจากนั้น ในงานวิจัยทั้งสองนี้ 

มองว าเสียงดนตรีประกอบเปนเสมือนเสียงรบกวน จึงใช ข้ันตอนวิธีสําหรับลดเสียงรบกวนตาง ๆ 

ซึ่งหลังจากข้ันตอนนี้และการปรับแตงอีกเล็กน อย จะไดเสียงรองตามที่ตองการ 

นอกจากนี้ วิธีการที่ไม ไดใช สําหรับการแยกเสียงรองโดยตรง แตสามารถนํามา

ปรับใช กับการแยกเสียงรองออกจากเสียงเพลงได  คือ การตัดสัญญาณรบกวน (Noise Removal) 

เม่ือพิจารณาเสียงดนตรีประกอบเปนสัญญาณรบกวน โดยวิธีนี้มีข้ันตอนการทํางานประกอบดวย 

การรับขอมูลสัญญาณรบกวน (Noise Profile) [22] แลวสรางสเปกตรัมความถี่ (Frequency 

Spectrum) ของสัญญาณรบกวนน้ัน เพื่อทําการกรองขอมูลเสียงเพลง โดยวิธีการนี้เรียกว าการทํา

ประตูสเปกตรัมสัญญาณรบกวน (Spectrum Noise Gating) ตัวอย างซอฟตแวรที่มีฟ งก ชันนี้ใช 

งาน ไดแก  Audacity® [23] Adobe® Audition® [24] แม วาวิธีนี้คอนขางจะมีความแปรผัน โดย

ข้ึนกับสัญญาณรบกวนหรือเสียงดนตรีในกรณีนี้ ที่ผูใช เปนผูเลือก ซึ่งผลการแยกเสียงรองอาจ

ให ผลที่ไม ดีเท าที่ควร หากเลือกชวงเสียงดนตรีที่มีลักษณะทางความถ่ี หรือระดับเสียงที่เลนตาง

จากในเสียงผสม อย างไรก็ตาม วิธีนี้คอนขางมีความยืดหย ุนตอรูปแบบของเพลงประเภทตาง ๆ 
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ตามแตขอมูลเสียงดนตรีท ี่ปอนให  และผลการแยกเสียงยังอย ูในระดับที่น าพอใจ หากมีการกําหนด

เสียงดนตรีให เหมาะสมกับในเพลง ดวยขอไดเปรียบทางดานความยืดหย ุนตอรูปแบบของเพลง

ดังกลาว งานวิจัยนี้จึงเห็นว าวิธีการตัดสัญญาณรบกวน มีความเหมาะสมที่จะนํามาเปรียบเทียบ

ผลการแยกเสียงรองออกจากเสียงเพลงกับงานวิจัยนี้ โดยจะมีการทดลองในบทที่ 4 

2.4.4 วิธีการหาตัวประกอบของเมทริกซคาไมเปนลบ และการประยุกตเขากับ
ปญหาการแยกเสียงรองออกจากเสียงเพลง 

วิธีการหาตัวประกอบของเมทริกซคาไม เปนลบ หรือวิธี NMF ไดมีการกลาวถึงไป

แลวบางสวนในหัวขอ 2.4.3.3 ในหัวขอนี้จะเป นการอธิบายเพิ่มเติม รวมทั้งกลาวถึงแนวทางการ

ประยุกตเขากับปญหาที่งานวิจัยนี้สนใจ นั่นคือการแยกเสียงรองออกจากเสียงเพลง 

จากที่กลาวไปแลว ว าวิธี NMF จะเปนการหาตัวประกอบของเมทริกซ V  ในรูป

ผลคูณของสองเมทริกซคือ W  และ H  ดังสมการที่ (2.8) โดยที่สมาชิกในเมทริกซเหลานี้จะตองมี

คาไม น อยกว าศูนย  ในการประมาณคา W  และ H  นั้น Lee และ Seung [19] ไดเสนอวิธีการ

คํานวณความคล ายหรือฟ งก ชันคาใช จาย (Cost Function) ระหวาง V  และ WH  ไว สองแบบ คือ 

การวัดระยะห างแบบยุคลิด (Euclidean Distance) และการวัดการลูออก (Divergence) ระหวาง 

V  และ WH  ดังสมการที่ (2.9) และ (2.10) ตามลําดับ 

( )22 ( )ft ft
ft

V WH V WH− = −∑  (2.9) 

( ) log ( )
( )

ft
ft ft ft

ft ft

V
D V WH V V WH

WH
⎛ ⎞

= − +⎜ ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑&  
(2.10) 

โดยที่ 1 f F≤ ≤  และ 1 t T≤ ≤  

คาที่คํานวณไดจากสมการทั้งสองนี้มีคาตํ่าสุดคือศูนย  และจะเปนศูนย ก็ตอเมื่อ 

V WH= และจากฟ งก ชันคาใชจายทั้งสองนี้เอง นํามาซ่ึงกฎการปรับคา (Update Rules) สอง

แบบ ตามแตละฟ งก ชัน เพื่อลดคาที่คํานวณได จากฟงก ชันคาใชจายลงในแตละรอบของการปรับ 

โดยในงานวิจัยนี้ไดเลือกใช การวัดระยะห างแบบยุคลิดเปนฟ งก ชันคาใช จาย เนื่องจากเปนฟ งก ชัน

คาใชจายพื้นฐานของวิธีการ NMF อย างไรก็ตาม ฟ งก ชันคาใชจายนี้สามารถเปล่ียนแปลงไดตาม

ความเหมาะสม โดยฟงก ชนัดังกลาวมีกฎการปรับคาดังสมการที่ (2.11) 
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โดยที่ 1 ,1f F r R≤ ≤ ≤ ≤  และ 1 t T≤ ≤  

บทพิสูจน การล ูเขาของกฎการปรับคา สามารถอานเพิ่มเติมไดในงานวิจัย [19] 

ในการอธิบายแนวคิดการประยุกตเอาวิธี NMF เขากับการแยกเสียงรองออกจาก

เสียงเพลงนั้น ส่ิงที่ควรทําความรูจักก อนคือ เงื่อนไขของวิธี NMF ที่สมาชิกของเมทริกซจะตองมีคา

ไม เปนลบ เงื่อนไขนี้ทําให เวกเตอรฐานหลักในเมทริกซ  W  มีคุณสมบัติความมากเลขศูนย  

(Sparseness) 

 

รูปที่ 2.8 คุณสมบัติความมากเลขศูนย  (Sparseness) ของตัวอย างเวกเตอรฐานหลักจาก 

เมทริกซ  W  ที่ไดจากวธิี NMF เมื่อกําหนดจาํนวนเวกเตอรฐานหลัก 10R =  

คุณสมบัติความมากเลขศูนย ที่กลาวถึงนี้ คือ การที่แตละเวกเตอรฐานหลัก ซึ่งใน

งานวิจัยนี้จะเรียกว าสเปกตรัมฐานหลัก มีองคประกอบทางความถี่ที่แสดงคาออกมา (Active) [25] 

เปนจํานวนไม มากจากความถี่ทั้งหมด ดังรูปที่ 2.8 เนื่องจากเงื่อนไขที่สมาชิกของเมทริกซตองมีคา

ไม เปนลบ และตัวดําเนินการที่ใช ในสมการท ี่ (2.8) มีเพียงการบวกเท านั้น ทําให สเปกตรัมฐานหลัก

แสดงความถี่ออกมาเปนจํานวนไม มาก เพื่อให คาที่ไม เปนลบเหลานั้นสามารถกระจายไปยัง

สเปกตรัมฐานหลักไดทั้งหมด โดยเฉพาะอย างยิ่ง ความถี่ที่มักจะเกิดข้ึนในเวลาเดียวกันมักจะถูก

นํามารวมเขาดวยกัน กลาวคือ ตัวสเปกตรัมฐานหลักจะสะทอนให เห็นถึงฮารมอนิกหรือแทมเบอร 
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ของโน ตแตละตัวสําหรับเสียงเคร่ืองดนตรีได ซึ่งในกรณีนี้ จํานวนเต็ม R  ในการหาตัวประกอบดวย

วิธี NMF สามารถกําหนดให เปนจํานวนโน ตทั้งหมดของเคร่ืองดนตรีแตละชิ้นได ดังที่ไดกลาวถึงใน

งานวิจัย [20, 21] 

อย างไรก็ตาม ปญหาการแยกเสียงรองนั้นมีความซับซอนยิ่งกว าการแยกเสียง

เคร่ืองดนตรี เนื่องจากความถี่ของเสียงรองที่เปลงออกมามีความแตกตางกันในแตละคําและยัง

ข้ึนกับบุคคล ทําให ความถี่ที่เกิดข้ึนพรอมกัน หรือความถี่ที่ปรากฏในสเปกตรัมฐานหลักมีความ

หลากหลาย ซึ่งตางจากเสียงดนตรีที่ชุดของความถี่คอนขางคงที่ ในงานวิจัยนี้จึงใช ประโยชน จาก

เสียงดนตรีที่มีความคงที่ทางความถี่มากกว า ในการเลือกสเปกตรัมฐานหลักของเสียงดนตรีที่ไม 

ตองการออกไป 

 

รูปที่ 2.9 ตัวอย างการหาตัวประกอบเมทริกซ ดวยวิธ ีNMF 

นอกจากนี้ ประโยชน ของผลจากการใชวิธี NMF คือ ความเขาใจงายและไม

กํากวม เนื่องจากสเปกตรัมฐานหลักในเมทริกซ  W  และคาสัมประสิทธิ์ของแตละสเปกตรัมฐาน

หลักในเมทริกซ H  เปนคาบวกหรือศูนย ทั้งหมด ทําให สามารถบอกไดว า สเปกตรัมของเสียงผสม

ประกอบดวยชุดความถี่ใด ๆ ที่เวลาใดบาง และยังบอกไดถึงปริมาณของแตละความถี่ที่มากหรือ

น อยเชนเดียวกับสเปกตรัมปกติ เช น จากรูปที่ 2.9 เมทริกซ W  และ H  อันเปนผลจากการหาตัว

ประกอบดวยวิธี NMF นั้น สามารถอธิบายไดว าองคประกอบความถี่ของเวกเตอรฐานหลักที่ 1 

(หลักที่ 1 ของ W ) จะเกิดข้ึนเมื่อเวลาผานไปตามสัดสวนคาสัมประสิทธิ์ในแถวที่ 1 ของเมทริกซ 

H  และเปนเชนนี้เร่ือยไปสําหรับทุก ๆ เวกเตอรฐานหลัก 
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2.5 คําอธิบายศัพทที่เกี่ยวของ 

• เพลง (Music) 

เสียงที่มักเกิดจากเคร่ืองดนตรีตาง ๆ ทั้งที่มีระดับเสียงและไมมีระดับเสียง ซึ่งเสียง

จากเครื่องดนตรีที่มีระดับเสียงนั้นจะประกอบดวยตัวโน ตเด่ียวที่มีระดับเสียงที่คอนขางแน นอน

หลาย ๆ ตัวมาตอกัน สําหรับเพลงที่งานวิจัยนี้สนใจ จะมีเสียงรองเพลงเป นสวนประกอบ 

• เสียงรองบริสุทธิ์ (Pure Voice) 

เสียงรองเพลงที่ไม มีเสียงดนตรีประกอบ 

• เพลงช องสัญญาณเด่ียว (Mono-Channel Music หรือ Monaural Music) 

เพลงช องสัญญาณเด่ียว เปนเพลงที่บันทึกในชองสัญญาณเดียว ไดมาจากการใช

ไมโครโฟนอันเดียวในการบันทึก ทําให ไดสายสัญญาณเดียว หรือการบันทึกจากไมโครโฟนหลาย

อันแลวนําเสียงมาผสมเขาดวยกันให ไดสายสัญญาณเดียว 

• แฟ มขอมูลแบบ .WAV (Wave File) 

แฟ มขอมูลแบบ .WAV เปนรูปแบบแฟ มขอมูลเสียงชนิดหนึ่ง ซึ่งเกิดจากการ

พัฒนาของ Microsoft และ IBM เพื่อใชเปนมาตรฐานในการเก็บขอมูลเสียงในเคร่ืองคอมพิวเตอร 

.WAV เปนรูปแบบแฟ มขอมูลหลักในการเก็บขอมูลเสียงดิจิทัลบนระบบปฏิบัติการวินโดวส ซึ่งเปน

ที่แพรหลายมากข้ึนเนื่องจากความนิยมที่สูงข้ึนในระบบปฏิบัติการวินโดวสและปริมาณโปรแกรม

สําหรับระบบนี้ โปรแกรมสมัยใหมเกือบทั้งหมดที่สามารถเป ดหรือบันทึกเสียงดิจิทัลจะรองรับ

รูปแบบแฟ มขอมูลชนิดนี้ และรูปแบบแฟ มขอมูลอันเปนที่นิยมในป จจุบัน เชน .MP3 และ .WMA 

สามารถแปลงเปนแฟ มขอมูลชนิดนี้ไดอีกดวย ในงานวิจัยนี้จึงทํางานกับแฟ มขอมูลแบบ .WAV นี้

ซึ่งเปนพื้นฐานของแฟ มขอมูลเสียงโดยทั่วไป 

ในบทนี้ไดมีการกลาวถึงทฤษฎีเกี่ยวกับเสียงที่มีความสําคัญตอการทําวิจัยดาน

การแยกเสียงรองออกจากเสียงเพลง รวมทั้งงานวิจัยที่เกี่ยวของ เพื่อให ทราบขอมูลเบ้ืองตน และ

แนวทางสําหรับการแกปญหาดังกลาว บทตอไปจะกลาวถึงรายละเอียดที่งานวิจัยนี้นําเสนอ โดย

นําเอาขอมูลที่กลาวถึงในบทนี้ไปประยุกตใช 

 



บทที่ 3 

วิธีดําเนินงานวิจัย 

การแยกเสียงรองออกจากเสียงเพลงเปนปญหาท่ีมีความท าทายอย างยิ่ง แม จาก

ที่ไดกลาวในบทที่ 1 ถึงความจําเปนที่ตองมีการแยกเสียงรองออกจากเสียงเพลง เพื่อใช ประโยชน 

ในงานวิจัยตาง ๆ มากมาย แตดวยความซับซ อนของเสียงเพลง ที่มีความหลากหลายในแง ของ

เสียงรอง คือแม จะเป นเสียงรองของนักรองคนเดียวกัน แตหากออกเสียงคําที่ตางกัน รูปแบบ

องคประกอบทางความถี่ก็จะตางกันไปดวย ดังนั้น รูปแบบองคประกอบทางความถี่ของเสียงรองจึง

มีหลากหลาย รวมทั้งเสียงเคร่ืองดนตรีที่บรรเลงประกอบในเพลง ลวนมีผลให งานวิจัยดานการแยก

เสียงรองออกจากเสียงเพลงมีความท าทายสูง งานวิจัยที่ศึกษาทางดานนี้อย างจริงจังจึงยังคงมี

จํากัด  

อย างไรก็ตาม จากการศึกษางานวิจัยที่เกี่ยวของ และวิธีการแก ปญหาการแยก

เสียงรองออกจากเสียงเพลงดังที่ไดกลาวในบทที่ 2 พบว าวิธีการหาตัวประกอบของเมทริกซคาไม 

เปนลบ หรือวิธี NMF มีแนวโน มที่จะนํามาใชชวยในการแก ปญหาไดดีกว าวิธีอ่ืน ๆ ที่ใช ในงานวิจัย

ที่ผานมา โดยสําหรับในบทน้ี จะเป นการอธิบายถึงข้ันตอนการดําเนินงานวิจัย รวมถึงข้ันตอน

วิธีการแก ปญหาการแยกเสียงรองออกจากเสียงเพลงที่นําเสนอโดยนําเอาวิธี NMF เขามาชวย 

ในบทนี้ ผูวิจัยจะอธิบายข้ันตอนการดําเนินงานวิจัยใน 4 หัวขอหลัก โดยเร่ิมจาก 

1) การวิเคราะห และกําหนดแนวทางในการแก ปญหาการแยกเสียงรองออกจากเสียงเพลง โดย

อางอิงจากความรูที่ไดศึกษาในบทที่ 2 เม่ือไดถึงวิธีการหลักสําหรับการแก ปญหาแลว จึงสามารถ

นําเอาวิธีการนั้นมาใชใน 2) การออกแบบข้ันตอนวิธีโดยรวม อย างไรก็ตาม แม วิธีการดังกลาวเคย

มีการนํามาใช แก ปญหาการแยกเสียงดนตรี แตยังไมเคยมีการใชกับป ญหาการแยกเสียงรองออก

จากเสียงเพลง ดังนั้นในการวิจัยจึงตองมีข้ันตอน 3) การทดสอบวิธีการที่จะนํามาใช  เพื่อทดสอบ

ว าวิธี NMF สามารถนํามาใช ในการแยกเสียงได และสุดท ายจึงเปนการอธิบายถึง 4) ข้ันตอน

วิธีการในการแยกเสียงรองที่นําเสนอ ดังรายละเอียดตอไปนี้ 

3.1 การวิเคราะหปญหาและการกําหนดแนวทางการแยกเสียงรองออกจากเสียงเพลง 

ปญหาที่ งานวิจัยนี้สนใจคือ การแยกเสียงรองออกจากเสียงเพลงแบบ

ชองสัญญาณเด่ียว โดยที่แหลงกําเนิดเสียงมีทั้งเสียงรองและเสียงดนตรีประกอบ ซึ่งปญหานี้

สามารถเทียบไดกับการแกระบบสมการทางคณิตศาสตร ที่มีจํานวนตัวแปรที่ไม ทราบคา หรือ
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สัญญาณเสียงจากแหล งกําเนิดตาง ๆ มากกว าจํานวนสมการ หรือจํานวนสัญญาณเสียงผสมที่

เปนขอมูลเขาของปญหานี้ ซึ่งมีเพียงสัญญาณเดียว โดยระบบสมการที่มีจํานวนตัวแปรไม ทราบคา

มากกว าจํานวนสมการ (Under-Determined System) นี้ เปนปญหาที่มีความท าทายอย างยิ่ง 

งานวิจัยตาง ๆ ที่ผานมา ซึ่งแก ปญหาโดยรับมือกับความท าทายของการแยกเสียง

รองออกจากเสียงเพลงแบบชองสัญญาณเด่ียวนี้ ยังคงมีขอจํากัดในหลายดานที่แตกตางกัน

ออกไปซ่ึงถือเปนขอบเขตของงานวิจัยนั้น ๆ ดังที่ไดกลาวไว แลวในหัวขอ 2.4.3 วิธีการแยกเสียงรอง

ออกจากเสียงเพลง เช น วิธีการใชแบบจําลองทางสถิติ ยังคงตองมีการเรียนรูจากเสียงรองของ

นักรองคนเดียวกัน วิธีการวิเคราะห โสตตามภาวการณเชิงคํานวณ (CASA) ประกอบดวยข้ันตอน

หลายข้ันตอนซ่ึงลวนสงผลตอความถูกตองในการแยกเสียงอย างมีนัยสําคัญ ในปจจุบันจึงยังไม มี

วิธีการใดที่สามารถบอกไดว า จะถูกนํามาแก ปญหาการแยกเสียงรองโดยเฉพาะ งานวิจัยนี้จึงมี

ความสนใจที่จะแก ปญหาดังกลาวนี้ ดวยขอบเขตของปญหาการแยกเสียงรองสําหรับ 

1. เสียงเพลงผสมแบบช องสัญญาณเด่ียว 

2. การแยกเสียงรองไดโดยมีการเรียนรูเสียงรองลวงหน าให นอยท ี่สุด 

3. การแยกเสียงรองออกมาโดยจะตองไม มีความถี่สวนหนึ่งสวนใดขาดหายไป 

อย างไรก็ตาม การหลงเหลืออย ูของเสียงดนตรีเพียงเบา ๆ ยังถือว าไม ใชปญหา

ใหญ เนื่องจากเสียงรองนั้นมีความสําคัญมากกว า 

จากมุมมองดังกลาว และจากการวิเคราะหวิธีการต าง ๆ พบว าเราสามารถนํา

วิธีการในกลุมของการแยกสวนประกอบเมทริกซ (Matrix Decomposition) มาใช ในการแยกเสียง

ได ซึ่งวิธีการที่งานวิจัยนี้เลือกใช  คือ การหาตัวประกอบของเมทริกซคาไม เปนลบ หรือ NMF (Non-

negative Matrix Factorization) ซึ่งจากการทดลองเบ้ืองตนนั้น วิธีการนี้มีแนวโน มที่จะสามารถ

แยกเสียงไดแมจะเปนเสียงเพลงชองสัญญาณเด่ียว ดวยการประมาณค าตัวประกอบทั้งหมดของ 

สเปกโทรแกรมในรูปของผลคูณระหว าง 2 เมทริกซได โดยไมทําให ขอมูลทางความถี่หายไป ตาง

จากวิธี CASA ซึ่งมีการเลือกเฉพาะความถี่ที่สัมพันธ กับเมโลดี จึงอาจทําให ไดความถี่มาไม

ครอบคลุม รวมทั้งยังตองข้ึนกับข้ันตอนก อนหนาในการหาเมโลดีของเสียงรองเพลง ซึ่งสามารถมี

ความผิดพลาดอันเกิดจากเสียงดนตรีที่บรรเลงในเพลงได  และสําหรับวิธีการในกลุมของการแยก

สวนประกอบเมทริกซดวยกัน วิธีการวิเคราะห สวนประกอบอิสระ หรือ ICA (Independent 

Component Analysis) นั้นเปนวิธีที่น าสนใจ แตการที่ตองมีการลดมิติของเมทริกซ จึงย อมมี

โอกาสที่สวนประกอบของเสียงรองจะถูกลดทอนไปในข้ันตอนนี้ได 
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ขอดีอีกประการหนึ่งของวิธี NMF คือการไมตองเรียนรูจากเสียงรองบริสุทธิ์ของผู

รองคนเดียวกัน ซึ่งเสียงรองบริสุทธิ์นี้มีความจําเปนตอวิธีการใชแบบจําลองทางสถิติ และ

นอกจากนี้ วิธี NMF ยังให ผลลัพธ ของการแยกตัวประกอบตาง ๆ ที่มีคามากกว าหรือเท ากับศูนย  

ซึ่งช วยให งายตอการตีความอีกดวย 

ดังนั้น จากที่กลาวมาขางตน วิธี NMF จึงเหมาะสมตอการนํามาใช ในการแยก

เสียงรองออกจากเสียงเพลงเปนอย างยิ่ง ซึ่งข้ันตอนการแยกเสียงรองออกจากเสียงเพลงโดยใชวิธี 

NMF จะกลาวถึงตอไป 

3.2 การออกแบบขั้นตอนวิธีโดยรวมสําหรับการแยกเสียงรองออกจากเสียงเพลง 

จากการที่งานวิจัยนี้ไดเลือกใชวิธี NMF ซึ่งเปนวิธีการหาตัวประกอบเมทริกซ มา

ชวยในการแก ปญหาการแยกเสียงรองออกจากเสียงเพลง งานวิจัยนี้จึงสามารถกําหนดข้ันตอนการ

ทํางานหลัก ๆ ได เปน 4 ข้ันตอน คือ การประมวลผลก อน (Pre-Processing) การหาตัว

ประกอบดวยวิธี NMF (NMF Decomposition) การเลือกองคประกอบ (Component Selection) 

การประมวลผลหลัง (Post-Processing) โดยข้ันตอนการทํางานทั้งหมดสามารถสรุปเปนแผนภาพ

ไดดังรูปที่ 3.1 

จากรูปที่ 3.1 ข้ันตอนวิธีการแยกเสียงรองออกจากเสียงเพลงในงานวิจัยนี้ จะรับ

ขอมูลเขาเปนสัญญาณเสียงผสม ซึ่งในที่นี้คือเสียงเพลงสัญญาณเด่ียวไปผานกระบวนการ

ประมวลผลก อน (Pre-Processing) เพื่อเตรียมสัญญาณเสียงให อย ูในรูปแบบที่เหมาะสมสําหรับ

การนําไปหาตัวประกอบดวยวิธี  NMF ในข้ันตอนการหาตัวประกอบดวยวิธี  NMF (NMF 

Decomposition) นั้น จะมีการคํานวณเพื่อหาคาจํานวนตัวประกอบที่เหมาะสม แลวจึงคํานวณหา

ตัวประกอบ หลังจากนั้น ในข้ันตอนการเลือกองคประกอบ (Component Selection) ระบบจะใช

เกณฑ ตาง ๆ เพื่อทําการเลือกตัวประกอบเมทริกซที่มีแนวโน มเปนองคประกอบของเสียงรอง และ

เมื่อตัวประกอบเมทริกซที่เลือกได มาผานกระบวนการประมวลผลหลัง (Post-Processing) และ

สรางกลับเปนสัญญาณเสียง ก็จะไดผลลัพธ เปนเสียงรองเพลงที่แยกแลวตามตองการ 
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Pre-processing

NMF Decomposition

Post-processing

Component Selection

Separated Singing Voice

 

รูปที่ 3.1 ข้ันตอนวิธีในการแยกเสียงรองออกจากเสียงเพลงที่นาํเสนอ 

จากข้ันตอนหลัก ๆ ทั้งส่ี จะมีสองข้ันตอนที่มีความสําคัญและเปนหัวใจของ

งานวิจัยดานการแยกเสียงช้ินนี้ นั่นคือ ข้ันตอนที่ 2 และ 3 การหาตัวประกอบดวยวิธี NMF และ

การเลือกองคประกอบ ตามลําดับ ซึ่งมีความเกี่ยวของกับการนําเอาวิธี NMF มาใช ในการ
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แก ปญหา อย างไรก็ตาม ก อนที่จะนําวิธี NMF ไปใชในการแยกเสียง ในงานวิจัยนี้ตองการเห็นผล

การแยกเสียงที่ดีจาก NMF เพื่อที่จะมั่นใจถึงการนําเอาวิธีการดังกลาวไปใช ในการแยกเสียงตอไป

ได ซึ่งการทดสอบวิธีการ NMF ไดกลาวอธิบายในหัวขอที่ 3.3 และหลังจากนั้นจึงจะเปนการ

กลาวถึงรายละเอียดของข้ันตอนวิธีที่นําเสนอ 

3.3 การทดสอบวิธีการ NMF 

การทดสอบวิธีการ NMF มีวัตถุประสงคเพื่อแสดงว าวิธี NMF ซึ่งเปนวิธีที่งานวิจัย

นี้ไดเลือกมาใช ในการแก ปญหาการแยกเสียงรองออกจากเสียงเพลงนั้น สามารถที่จะแยกเสียงได 

จริง โดยจะทําการทดลองเบื้องตนกับเพลงขนาดส้ัน ที่มีคํารองจํานวนไม มาก และแยกตัวประกอบ

เปน 16 ตัวประกอบ แลวพิจารณาผลลัพธ ที่ดีที่สุดจากรูปแบบการจับกลุมองคประกอบทั้งหมดที่

เปนไปได และเพื่อที่จะบอกไดว ารูปแบบการจับกลุมองคประกอบแบบใดเปนคําตอบที่ดีที่สุด 

มาตรวัดที่ใช ในการทดลองนี้ คือ อัตราสวนสัญญาณสูงสุดตอสัญญาณรบกวน (Peak Signal-to-

Noise Ratio หรือ PSNR) [26] (รายละเอียดเพิ่มเติมดูบทที่ 4) 

เมื่อ 1Spectrogram  และ 2Spectrogram เปนสเปกโทรแกรมขนาด F T×  ของ

สัญญาณเสียงรองที่แยกได  และเสียงรองตนฉบับ ตามลําดับ PSNR ในหน วยเดซิเบลของ 

สเปกโทรแกรมทั้งสองสามารถคํานวณไดดังสมการที่ (3.1) ซึ่งผลลัพธ การเปรียบเทียบหากเสียงทั้ง

สองมีความใกลเคียงกันมาก PSNR จะมีคาสูง 

1020 log IMAXPSNR
MSE

⎛ ⎞= ⎜ ⎟
⎝ ⎠

 (3.1) 

โดยที่ IMAX  คือคาสูงสุดของสเปกโทรแกรมทั้งสอง และคา MSE  คือคาคลาดเคลื่อนกําลังสอง

เฉล่ีย (Mean Square Error) ดังสมการที่ (3.2) 

( )2
1 2

1 1

1 ( , ) ( , )
F T

i j
MSE Spectrogram i j Spectrogram i j

FT = =

= −∑∑  (3.2) 

ขอมูลเสียงผสมที่ใช ในการทดสอบวิธี NMF และขอมูลเสียงรองตนฉบับ แสดงได

ดังรูปที่ 3.2 (ก) และ (ข) ตามลําดับ และผลการหาตัวประกอบแสดงดังรูปที่ 3.3 
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MixtureVocal

 

รูปที่ 3.2 คล่ืนเสียงและสเปกโทรแกรมของ (ก) เสียงผสม และ (ข) เสียงรอง 

 

รูปที่ 3.3 ผลการหาตัวประกอบดวยวิธ ีNMF ของสัญญาณเสียงผสม 

เมื่อกําหนดจาํนวนตัวประกอบเท ากับ 16 

(ก) (ข) 
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ผลลัพธ ท ี่ดีที่สุด 10 อันดับแรก จากการคํานวณคา PSNR ของทุกรูปแบบที่เปนไป

ไดของ 16 ตัวประกอบ แสดงไดดังตารางที่ 3.1 ซึ่งคา PSNR ระหว างเสียงรองที่แยกไดและเสียง

รองตนฉบับ คํานวณจากเสียงชวงครึ่งหลังเท านั้น และคา PSNR ทั้งหมดเรียงตามลําดับจากมาก

ไปน อยแสดงไดดังรูปที่ 3.4 

ตารางที่ 3.1 ผลการจับกล ุมตัวประกอบที่มีคา PSNR ระหว างขอมูลเสียงรองที่แยกไดและเสียงรอง

ตนฉบับมากที่สุด 10 อันดับแรก 

เสียงรอง คล่ืนเสียง ตัวประกอบ PSNR (dB) 

เสียงรอง 

ตนฉบับ  
- - 

1 
 

1,3,4,8,9,10, 

12,13,15,16 
45.1386 

2 
 

1,3,4,8,9, 

12,13,15,16 
44.9197 

3 
 

1,3,4,8,9,10, 

12,13,14,15,16 
44.6648 

4 
 

1,3,4,8,9, 

12,13,14,15,16 
44.4956 

5 
 

1,4,8,9,10, 

12,13,15,16 
44.0415 

6 
 

1,3,4,8,10, 

12,13,15,16 
43.9645 

7 
 

1,4,8,9, 

12,13,15,16 
43.8398 

8 
 

1,3,4,8, 

12,13,15,16 
43.7160 

9 
 

1,3,4,7,8,9,10, 

12,13,15,16 
43.6895 

10 
 

1,4,8,9,10, 

12,13,14,15,16 
43.6802 
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รูปที่ 3.4 คา PSNR ของรูปแบบการจัดกลุมทั้งหมดของ 16 ตัวประกอบ เรียงจากมากไปน อย 

จากตารางที่ 3.1 เมื่อพิจารณาจากคลื่นเสียงรองตนฉบับและคลื่นเสียงรอง

ผลลัพธ อันดับที่หนึ่ง จะเห็นว าวิธีการ NMF สามารถแยกตัวประกอบของเสียงรองออกมาได  โดยให 

รูปแบบของคล่ืนเสียงที่ใกลเคียงกับเสียงรองตนฉบับมาก นอกจากนี้ เสียงรองที่ให คา PSNR ที่สูง

ในอันดับอ่ืน ๆ ก็มีลักษณะของคล่ืนเสียงที่คลายกับเสียงรองตนฉบับมากเช นเดียวกัน จึงเห็นไดว า 

รูปแบบของตัวประกอบที่ดีสามารถเปนไปไดหลากหลาย โดยนอกเหนือจากตัวอย างที่มีคา PSNR 

สูงสุด 10 อันดับแรก รูปที่ 3.4 ยังแสดงให เห็นอีกว า รูปแบบการจัดกลุมองคประกอบอ่ืน ๆ ยัง

สามารถให คา PSNR สูงใกลเคียงกันในอันดับตน ๆ อีกดวย 

จากการทดลองนี้ทําให สามารถสรุปไดว า วิธี NMF สามารถแยกตัวประกอบของ

เสียงรองออกมาไดจริง และผลการจัดกลุมในทุกรูปแบบที่มีคา PSNR สูงใกลเคียงกันมีหลาย

รูปแบบ และการที่รูปแบบของตัวประกอบที่ดีมีหลายรูปแบบนี้เอง ทําให การเลือกตัวประกอบของ

เสียงรองมีความยืดหย ุน ซึ่งถือเปนขอดีของวิธีการนี้ 

จากผลลัพธ ท ี่ดีในการทดลองนี้ ในหัวขอถัดไปจึงเปนการนําเอาวิธีการนี้ไปใช  โดย

จะอธิบายถึงข้ันตอนการแยกเสียงรองออกจากเสียงเพลง ต้ังแตรับขอมูลเสียงผสมจนกระทั่งได

เสียงรองที่แยกแลวเปนผลลัพธ ในหัวขอถัดไป 

3.4 ขั้นตอนการแยกเสียงรองออกจากเสียงเพลงในงานวิจัยนี้ 

หลังจากที่ไดวิเคราะหปญหา กําหนดแนวทางการแกปญหา เลือกวิธีการ และ

ทดสอบวิธีการที่เลือกเรียบรอยแล ว ในหัวขอนี้จะเปนการอธิบายข้ันตอนการแยกเสียงรองออกจาก
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เสียงเพลงที่นําเสนอในงานวิจัยนี้ ซึ่งประกอบดวย 4 ข้ันตอนหลัก ๆ ไดแก  การประมวลผลก อน 

การหาตัวประกอบดวยวิธี NMF การเลือกตัวประกอบของเสียงรอง และการประมวลผลหลัง โดย

จะนําเสนอตัวอย างของเสียงผสมที่ผานข้ันตอนตาง ๆ จนกระทั่งแยกไดเปนเสียงรองออกมา ดัง

รายละเอียดตอไปนี้ 

3.4.1 การประมวลผลกอน (Pre-Processing) 

ในข้ันตอนน้ีมีเปาหมายคือ การเตรียมขอมูลเสียงนําเขาให อย ูในรูปแบบที่

เหมาะสมตอการหาตัวประกอบดวยวิธี NMF โดยขอมูลเสียงผสมอันประกอบดวยเสียงรองเพลง

และเสียงดนตรีจะถูกนํามาแทนขอมูลในรูปแบบสเปกโทรแกรม หรือเมทริกซคาไม เปนลบ V  ดวย 

3 ข้ันตอนย อย ดังรายละเอียดตอไปนี้ 

3.4.1.1 การทําหนาตางเลื่อน 

การทําหน าตางเลื่อน เปนข้ันตอนปกติของการประมวลผลสัญญาณดิจิทัล โดย

แบงขอมูลเสียงเป นเฟรม (Frame) ตามหน าตางเล่ือน (Sliding Window) ให มีการซ อนเหล่ือมกัน 

(Overlap) โดยขนาดหนาตางเล่ือนและขนาดของการซ อนเหล่ือมที่ใช คือ 32windowSize =  

มิลลิวินาทีและ 16overlapSize =  มิลลิวินาที ตามลําดับ ซึ่งเปนคาที่ใช ในการประมวลผลทาง

เสียงโดยทั่วไป 

หลังจากนั้น นําขอมูลเสียงแตละเฟรมมาผานฟ งก ชันหน าตาง (Window 

Function) ซึ่งในงานวิจัยนี้ไดเลือกใช หน าตางฮานน  (Hann Window) เพื่อลดความไม ตอเนื่องของ

สัญญาณเสียงระหวางเฟรม ดังสมการที่ (3.3) ซึ่งแสดงเปนกราฟไดดังรูปที่ 3.5 และสัญญาณเสียง

แตละเฟรมที่ผานข้ันตอนนี้ แสดงไดดังรูปที่ 3.6 

N  

รูปที่ 3.5 หน าตางฮานน  (Hann Window) ขนาด N จุดขอมูล 
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( ) 0.5 1 cos 2 ,0nw n n N
N

π⎛ ⎞⎛ ⎞= − ≤ ≤⎜ ⎟⎜ ⎟⎝ ⎠⎝ ⎠
 (3.3) 

 

เมื่อ 1N frameSize= −  โดยที่  frameSize sr windowSize= ×  และ sr  คือ อัตราการชัก

ตัวอย าง (Sampling Rate) ของเสียง เชน เสียงที่มีอัตราการชักตัวอย าง 16000 เฮิรตซ จะมี 
316000 32 10 512frameSize −= × × =  จุดขอมูล 

 

รูปที่ 3.6 ตัวอย างสัญญาณเสียงขอมูลเขาในเฟรมขนาด 512 จุดขอมูล 

และสัญญาณเสียงเดียวกนัที่ผานฟ งก ชนัหน าตางฮานน  

3.4.1.2 การแปลงขอมูลใหอยูในรูปแบบสเปกตรัมดวยการแปลงแบบฟูเรียร
ไมตอเนื่อง 

เมื่อไดขอมูลเสียงที่แบงเปนเฟรมเรียบรอยแลว จะเปนการแปลงขอมูลแตละเฟรม

ดวยการแปลงแบบฟูเรียรไม ตอเนื่อง (Discrete Fourier Transformation) ผลลัพธ ที่ไดสําหรับแต

ละเฟรม คือ ลําดับของจํานวนเชิงซอนซึ่งแสดงดวยคาขนาด (Magnitude) ไดดังรูปที่ 3.7 (กลาง) 

และ (ขวา) สําหรับในกรณีนี้จะมีทั้งหมด 512 จุดขอมูล (แกน y ดานบน) นอกจากคาที่ไดจากการ

แปลงแบบฟูเรียรไม ตอเนื่องแล ว รูปที่ 3.7 ยังแสดงขอมูลทางความถี่ที่อย ูดานความถี่ลบ (ซาย) ซึ่ง

เปนขอมูลเดียวกับขอมูลในรูป (ขวา) อันเปนรูปแบบขอมูลที่แท จริง ที่มีความสมมาตรกันที่ความถี่ 

0 Hz (แกน y ดานลาง) ดังที่ไดกลาวถึงฟ งก ชันเฮอรมิเชียนในหัวขอที่ 2.3 เร่ืองการแปลงแบบ 

ฟูเรียร 
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รูปที่ 3.7 คาขนาด (Magnitude) ของจํานวนเชิงซ อนที่ไดจากการแปลงแบบฟูเรียรไม ตอเนื่อง 

ของเสียงในหนึ่งเฟรม ซึง่ประกอบดวยสเปกตรัมของเสียงเฟรมนั้น (กลาง) และ 

สวนสมมาตรของสเปกตรัม (ขวา) ซึง่มีคาเท ากับสเปกตรัมของความถีล่บ (ซาย) 

ในข้ันตอนนี้จะเก็บขอมูลเพียงคร่ึงเดียว คือ ขอมูลในรูปที่ 3.7 (กลาง) นั่นคือจุด

ขอมูลที่ 1 ถึง 256 และจุดขอมูลที่ 257 อีกจุดหนึ่ง ซึ่งประกอบดวยคาพลังงาน (Energy) ของเสียง

ในเฟรมนั้น ๆ (จุดที่ 1) และองคประกอบความถี่ในดานบวก (จุดที่ 2 ถึง 257) โดยที่จะเก็บขอมูล

ในรูปของจํานวนเชิงซ อนเพื่อใชในข้ันตอนการสรางคลื่นเสียงรองกลับมา 

3.4.1.3 การสรางเมทริกซที่สมาชิกมีคาไมเปนลบ 

จากขอมูลสเปกตรัมของทุกเฟรมเมื่อนํามาตอกันจะไดเมทริกซ หรือสเปกโทรแกรม

ของจํานวนเชิงซ อน ในข้ันนี้จะเป นการสรางเมทริกซที่สมาชิกไมเปนลบ หรือเมทริกซ V  เพื่อเปน

ขอมูลเขาของข้ันตอนการหาตัวประกอบดวยวิธี NMF ตอไป ซึ่งคาที่ตําแหน ง ( , )f t  ใด ๆ จะเปน

การหาคาขนาดของจํานวนเชิงซ อนนั้น ๆ ดังสมการที่ (3.4) 

( , ) ( , ) ( , )V f t Spectrum f t Spectrum f t= ×  (3.4) 
 

เมื่อ a bi a bi+ = −  เปนคาสังยุค (Conjugate) ของจํานวนเชิงซ อน 

ตัวอย างคลื่นเสียงขอมูลเขาและเมทริกซ V  หรือสเปกโทรแกรมที่ไดจากใน

ข้ันตอนนี้ แสดงไดดังรูปที่ 3.8 (ก) และ (ข) ตามลําดับ และเมื่อไดเมทริกซคาไม เปนลบแลว ใน

ข้ันตอนตอไปจะเปนการหาตัวประกอบดวยวิธี NMF 
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Mixture

 

รูปที่ 3.8 (ก) คล่ืนเสียงขอมลูเขา (ข) เมทริกซ  V  หรือสเปกโทรแกรมจากคล่ืนเสียงนี ้

3.4.2 การหาตัวประกอบดวยวิธี NMF (NMF Decomposition) 

การหาตัวประกอบดวยวิธี NMF เปนการหาตัวประกอบของเมทริกซคาไม เปนลบ

จากสเปกตรัมของเสียงเพลง จากการศึกษาและวิเคราะห วิธีการหาตัวประกอบเมทริกซคาไม เปน

ลบ หรือวิธี NMF แม ว าวิธีนี้จะเปนทางเลือกที่ดีในการแยกเสียงรองออกจากเสียงเพลง อย างไรก็

ตาม วิธีนี้ก็ยังคงมีขอจํากัดซึ่งไดมีการกลาวถึงบางแล ว คือ 

• วิธีนี้ตองการคาจํานวนตัวประกอบที่เหมาะสมสําหรับขอมูลเขา 

• วิธีนี้ตองการว ิธีการเลือกตัวประกอบที่เหมาะสมสําหรับการแยกเสียงรอง 

ในงานวิจัยนี้ไดมีการศึกษาถึงธรรมชาติของขอจํากัดแตละขอ คือจํานวนตัว

ประกอบที่เหมาะสม ( R ) และวิธีการเลือกตัวประกอบท่ีเหมาะสมสําหรับงานวิจัยนี้จะกลาวถึง

ตอไป 

3.4.2.1 การหาคา R  

จํานวนตัวประกอบหรือคา R  ที่ใชจะข้ึนอย ูกับความซับซ อนของเสียงผสมนั้น ๆ 

กลาวคือ จํานวนของแหลงกําเนิดเสียง แตจะไม สงผลอยางมีนัยสําคัญตอความคลาดเคล่ือนใน

การหาตัวประกอบของเสียง ตราบใดที่มีคาไมนอยเกินไป 

ในการหาคาจํานวนตัวประกอบที่เหมาะสมหรือคา R  งานวิจัยนี้ไดท ําการทดลอง

เบ้ืองตน เพื่อประเมินว า 

(ก) 

(ข) 
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• เมื่อคา R  มากข้ึน ผลการหาตัวประกอบจะดีข้ึนหรือไม  

• ถ าผลการหาตัวประกอบดีข้ึน จะเปนขอมูลเสียงชนิดใด 

• ถ าผลการหาตัวประกอบไม ดีข้ึน จะเปนขอมูลเสียงชนิดใด 

ในข้ันตอนนี้ จะออกแบบการทดลองเบ้ืองตน โดยทําการหาตัวประกอบ NMF 

ดวยคาจํานวนตัวประกอบ R  เปน 2 4 8 16 และ 20 และคํานวณคาอัตราสวนสัญญาณสูงสุดตอ

สัญญาณรบกวน (PSNR) ระหว างรูปแบบของการจับกลุมตัวประกอบทั้งหมดและเสียงรอง

ตนฉบับ เพื่อหาผลการหาตัวประกอบที่ดีที่สุดสําหรับ R  นั้น ๆ 

ชุดขอมูลทดลองนี้ประกอบดวย ขอมูลเสียงผสมระหว างเสียงรอง (ผูหญิง หรือ

ผูชาย ที่รองเพลงท อนเดียวกัน) และเสียงดนตรี (เสียงกลอง เสียงกลองชุด เสียงดนตรีให ทํานอง

แบบทีละโน ต เสียงดนตรีให ทํานองแบบทีละโน ตที่มีระดับเสียงสูงข้ึน เสียงดนตรีให ทํานองแบบ

คอรด หรือเสียงดนตรีให ทํานองแบบคอรดที่มีจํานวนโน ตที่เลนมากข้ึน) จํานวน 12 ขอมูล และผล

การทดลองแสดงไดดังรูปที่ 3.9  

50

48

46

44

42

40

38

36

34

32
2 4 8 16 20

PS
N

R

R

Drum

Drumset

Chord
Chord+

Bass
Bass+

Possibility4 16 256 65536 1048576

32

4294967296  

รูปที่ 3.9 คา PSNR เฉล่ียของผลลัพธ ที่ดีทีสุ่ดจากเสียงผสมเมื่อมีการเปล่ียนแปลงคา R  

จากรูปที่ 3.9 จะเห็นว าคา PSNR ของผลลัพธ ที่ดีที่สุดของเสียงผสมใด ๆ จะมีคา

สูงข้ึนเม่ือ R  เพิ่มมากข้ึน อย างไรก็ตาม ในบางกรณี คือสําหรับขอมูลเสียงรองผสมกับเสียงเคร่ือง

ดนตรีให ท ํานองแบบทีละโน ต และเคร่ืองดนตรีให ทํานองแบบคอรด คา R  ที่เพิ่มข้ึนกลับไม ไดชวย

ให ผลของการหาตัวประกอบดีข้ึนมากนัก ในขณะที่คา R  ที่เพิ่มข้ึนจะยิ่งทําให มีรูปแบบของการจัด
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กลุมตัวประกอบที่เปนไปไดมีคาเพิ่มข้ึนแบบเอกซโพเนนเชียล ซึ่งอาจสงผลตอความถูกตองในการ

เลือกตัวประกอบได ดวยเหตุนี้ งานวิจัยนี้จึงเลือกใช คา R  เท ากับ 16 

3.4.2.2 การหาตัวประกอบ 

ในข้ันตอนย อยน ี้จะเปนการหาตัวประกอบดวยวิธี NMF จากเมทริกซ ขอมูลเขา V  

เมื่อกําหนดจํานวนตัวประกอบเท ากับ R  ที่ไดจากข้ันตอนที่ผานมา ซึ่งไดผลลัพธจากการประมาณ

คาเปนเมทริกซ  W  หรือสเปกตรัมฐานหลัก (Basis Spectrum) จํานวน R  สเปกตรัม และเมทริกซ 

H  หรือสัมประสิทธิ์แสดงการกระจายตัวของสเปกตรัมฐานหลักแตละตัว ดังรูปที่ 3.10 เปน

ตัวอย างของการหาตัวประกอบของเสียงผสมจริงเมื่อ R  เท ากับ 16 

 

รูปที่ 3.10 ผลการหาตัวประกอบดวยวิธ ีNMF ของสัญญาณเสียงผสมตัวอย าง 
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หลังจากที่ไดสเปกตรัมฐานหลัก และสัมประสิทธิ์แสดงการกระจายตัว ในเมทริกซ 

W  และ H  ตามลําดับ ในข้ันตอนตอไปจะเปนการเลือกตัวประกอบเมทริกซของเสียงรองจาก

ผลลัพธ ของข้ันตอนนี้ 

3.4.3 การเลือกตัวประกอบเมทริกซ (Component Selection) 

การเลือกตัวประกอบเมทริกซ น ั้น ถือเปนข้ันตอนสําคัญของงานวิจัยนี้ และมีความ

ท าทายเปนอย างยิ่ง ในการที่จะคิดหาวิธีการเลือกตัวประกอบที่เปนสวนของเสียงรอง นั่นคือ การ

เลือกเกณฑ ท ี ่จะใช บอกว า ตัวประกอบใด ๆ เปนตัวประกอบของเสียงรอง และการเปล่ียนเกณฑ น ั้น

จากนามธรรมมาให อย ูในรูปของการโปรแกรม 

จากงานวิจัยที่ผานมา [21] ที่ใช ว ิธี NMF ในการแยกเสียงดนตรี โดยมีการกําหนด

จํานวนตัวประกอบเปน 32 และ 64 ซึ่งทําให มีวิธีการเลือกจัดกลุมเปนจํานวนมาก โดยในข้ันตอน

การเลือกตัวประกอบนี้ ยังไม เปนที่เปดเผย อย างไรก็ตาม งานวิจัยนี้พยายามออกแบบให ข้ันตอน

ตาง ๆ ในการแยกเสียงเปนไปโดยอัตโนมัติ ซึ่งในข้ันตอนนี้ผูวิจัยเห็นว าสามารถใชความรูทางดาน

เสียงและดนตรีเขามาชวยในการเลือกตัวประกอบที่น าจะเปนสวนของเสียงรองได 

ผลลัพธ จากการหาตัวประกอบในข้ันตอนที่ผานมา ไดแก  เมทริกซ W  ซึ่งแสดง

รายละเอียดทางความถ่ี และเมทริกซ H  ซึ่งแสดงรายละเอียดทางเวลา โดยรายละเอียดทาง

ความถี่สามารถใชสําหรับการพิจารณาถึงรูปแบบของความถ่ีที่เกิดข้ึนว ามีลักษณะเปนของเสียง

รองหรือเสียงดนตรี อย างไรก็ตาม เคร่ืองดนตรีหลายชนิด สามารถผลิตเสียงที่มีความถี่ในย าน

เดียวกับเสียงรอง และอาจมีรูปแบบทางความถี่คลายกับเสียงรองได ดังนั้น งานวิจัยนี้จึงเน นการใช 

รายละเอียดทางเวลาเปนเกณฑ ในการพิจารณาวาตัวประกอบใด ๆ เปนตัวประกอบของเสียงรอง

หรือเสียงดนตรี 

ลําดับของการทํางานในข้ันตอนนี้ประกอบดวย การใชเกณฑ การเลือกตัวประกอบ

ตาง ๆ เพื่อกําหนดคาคะแนนให กับสเปกตรัมฐานหลักแตละตัว การรวมคะแนนจากเกณฑ การ

เลือกตัวประกอบแตละแบบ และการเลือกตัวประกอบของเสียงรองตามคะแนนท่ีออกมา ดัง

รายละเอียดตอไปนี้ 

3.4.3.1 เกณฑการเลือกตัวประกอบ 

เม่ือพิจารณาถึงเสียงผสมต าง ๆ เสียงเพลงสวนใหญ มักประกอบดวย เสียง 3 

กลุม ไดแก  เสียงรอง เสียงเคร่ืองดนตรีให จังหวะ และเสียงเคร่ืองดนตรีให ทํานอง ซึ่งมีตัวอย าง
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รูปคล่ืนดังรูปที่ 3.11 เสียงเคร่ืองดนตรีให จังหวะ จะมีการเลนอย างเป นจังหวะ และเสียงเคร่ือง

ดนตรีให ทํานอง มักจะมีการเลนอย างตอเนื่อง งานวิจัยนี้จึงพยายามใสเงื่อนไขให กับความเปน

เสียงดนตรีทั้งสองประเภท คือ ความเปนจังหวะ และความตอเนื่องของเสียง หรือปริมาณที่ปรากฏ

ของเสียงซึ่งจะมีมากกว าของทั้งเสียงรองและเสียงดนตรีประเภทให จังหวะ 

 

รูปที่ 3.11 ตัวอย างคลืน่เสียงของเสียงรอง เสียงเคร่ืองดนตรีประเภทให จังหวะ  

และเสียงเคร่ืองดนตรีประเภทให ทํานอง 

จากเงื่อนไขทั้งสอง ข้ันตอนนี้จะเปนการคิดคาคะแนนให กับแตละแถวของ 

เมทริกซ  H  ซึ่งเปนขอมูลรายละเอียดทางเวลา เพื่อการนําไปใชประมวลผลในข้ันตอนตอไปดัง

รายละเอียดตอไปนี้ 

• เกณฑ ความเป นจังหวะของเสียงดนตรี 

เคร่ืองดนตรีหลักในเพลงทั่ว ๆ ไป คือ เคร่ืองให จังหวะ (Percussion) เชน กลอง 

กลองชุด ซึ่งโดยปกติจะมีการเลนอย างเป นจังหวะ โดยอาจยกเว นในเพลงที่รองประกอบเคร่ือง

ดนตรีชนิดใดชนิดหนึ่งโดยเฉพาะ จึงจะไม มีเคร่ืองดนตรีชนิดนี้ ซึ่งวิธีคิดคาคะแนนในเกณฑ นี้แสดง

ไดดังรหัสเทียมในตารางที่ 3.2 

ตารางที่ 3.2 รหัสเทียมของการคิดคาคะแนนดวยเกณฑ ความเป นจังหวะของเสียงดนตรี 

Pseudocode Criterion#1 Rhythmic Event 
01 Input : H (matrix of T by R) 
02 Output : score1 (matrix of 1 by R) 
03  
04 For i = 1 to R, 
05     Temp1 = H(i,:);             % Each row i of H 
06     Temp1 = Temp1-min(Temp1);   % Set min to zero 
07     Temp1 = Temp1./max(Temp1);  % Min_Max normalization 
08     Temp1 = fft(Temp1);         % Apply Fourier transformation 
09     Temp1 = sqrt(Temp1.*conj(Temp1)); % Calculate magnitude values 
10     Temp2 = smooth(Temp1);      % Smooth curve of Temp1 
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11     Temp1 = Temp1./Temp2;       % Flatten Temp1 
12     score1(i) = var(Temp1);     % Return variance of Temp1 
13 End For 

จากตารางที่ 3.2 การพิจารณาความเป นจังหวะของตัวประกอบ i  ใด ๆ จะ

พิจารณาในแถวที่ i  ของเมทริกซ H  โดยเร่ิมจากการปรับคาของแตละแถวให อย ูในระดับ 0 ถึง 1 

(บรรทัดที่ 06-07) แลวจึงใชการแปลงแบบฟูเรียรเขามาชวย (บรรทัดที่ 08) ซึ่งจะไดสเปกตรัมของ

ขอมูลแตละแถวออกมา แลวจึงคํานวณคาขนาดของจํานวนเชิงซอน (Magnitude)  (บรรทัดที่ 09) 

โดยใชสมการที่ (3.4) ซึ่งหากตัวประกอบนั้นมีความเปนจังหวะ สเปกตรัมที่ไดจะมีลักษณะเปน

คาบ อย างไรก็ตาม ที่ความถี่ตํ่า ๆ ของสเปกตรัมจะมีแอมพลิจูดสูงกว าที่ความถี่สูง ๆ ในข้ันตอมา 

(บรรทัดที่ 10-11) จึงเปนการปรับคาสเปกตรัมนี้ดวยการหารดวยกราฟเดียวกันที่มีการปรับความ

เรียบแล ว และผลคะแนนสําหรับเกณฑ นี้คือ คาความแปรปรวน (Variance) ของสเปกตรัม ซึ่งหาก

มีคาสูงจะแสดงว าตัวประกอบนั้นมีความเปนจังหวะสูงและมีโอกาสเป นเสียงดนตรีสูง และเพื่อให 

เห็นภาพชัดเจนยิ่งข้ึน รูปที่ 3.12 (ก) เปนตัวอย างแถวที่ 6 9 และ 11 ของเมทริกซ H  ซึ่งพิจารณา

แลวว าเปนตัวประกอบของเสียงดนตรีแบบให ทํานอง เสียงรอง และเสียงดนตรีแบบให จังหวะ 

ตามลําดับ ตัวอย างการคิดคาคะแนนดวยเกณฑ ความเปนจังหวะของเสียงดนตรี ของตัวประกอบ

ทั้งสามนี้ แสดงไดดังรูปที่ 3.12 (ข) ถึง (จ) โดยจะเห็นว าแถวที่ 11 ของเมทริกซ H  ซึ่งมีความเปน

จังหวะมากที่สุดจะมีคาความแปรปรวนสูงที่สุด 

Rows of H : Min-Max Normalization

Rows of H : Magnitude of Spectrum Rows of H : Flatten Curve

 

 

รูปที่ 3.12 ตัวอย างการคิดคาคะแนนดวยเกณฑ ความเปนจังหวะของเสียงดนตร ี

(ก) แถวที ่6 9 11 ของเมทริกซ  H  (ข) การปรับคาให อย ูในระดับ 0 ถึง 1 

(ค) คาขนาดของสเปกตรัม (ง) สเปกตรัมทีป่รับเรียบแลว (จ) คาความแปรปรวนที่ได 

(ก) (ข) 

 

 

 

(ค) (ง) (จ) 
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• เกณฑ ความตอเนื่องของเสียงดนตรี 

สําหรับความตอเนื่องของเสียงดนตรี เคร่ืองดนตรีโดยทั่วไปนอกเหนือจากเคร่ือง

ให จังหวะ มักไดรับการประพันธ มาเพื่อให บรรเลงไปอย างตอเนื่องในเพลง และเคร่ืองดนตรีบาง

ชนิดยังมีการบรรเลงไปในเวลาเดียวกันอีกดวย จึงสงผลให ตัวประกอบที่หาไดจากวิธี NMF ไม 

สามารถแยกโน ตแตละตัวของเคร่ืองดนตรีแตละชิ้นออกมาไดอย างถูกตอง อย างไรก็ดี เสียงของ

เคร่ืองดนตรีเหลานี้มักมีการรวมอย ูในตัวประกอบท่ีแยกได  และมีพฤติกรรมที่เกิดข้ึนอย างตอเนื่อง

ในช วงที่มีเสียงดนตรีชนิดเดียวกันบรรเลงอย ู ดังนั้น งานวิจัยนี้จึงใชเกณฑ นี้สําหรับการเลือกตัว

ประกอบของเสียง 

อย างไรก็ตาม ความหมายของความตอเนื่องของเสียงดนตรีตามที่ปรากฏในแถว

ของเมทริกซ  H  ตางจากความตอเนื่องในความหมายทางคณิตศาสตร โดยในที่นี้จะหมายถึง การ

ปรากฏอย ูตลอดทั้งท อนของเพลงที่ทําการแยกเสียง ซึ่งวิธีการคิดคาคะแนนแสดงไดดังตารางที่ 3.3 

ตารางที่ 3.3 รหัสเทียมของการคิดคาคะแนนดวยเกณฑ ความตอเนื่องของเสียงดนตรี 

Pseudocode Criterion#2 Continuous Event 

01 Input : H (matrix of T by R) 
02 Output : score2 (matrix of 1 by R) 
03  
04 For i = 1 to R, 
05     Temp1 = H(i,:);             % Each row i of H 
06     Temp1 = Temp1-min(Temp1);   % Set min to zero 
07     Temp1 = Temp1./max(Temp1);  % Min_Max normalization 
08     score2(i) = sum(Temp1);     % Return summation of Temp1 
09 End For 

จากตารางที่  3.3 การพิจารณาความตอเนื่องของตัวประกอบ i  ใด ๆ จะ

พิจารณาในแถวที่ i  ของเมทริกซ H  เฉพาะในสวนของเสียงผสมที่ไม มีเสียงรองตอนตน โดยใน

ข้ันแรกจะทําการปรับคาให ตัวเลขอย ูในชวง 0 ถึง 1 (บรรทัดที่ 06-07) แลวจึงคํานวณหาพื้นที่ใต

กราฟโดยการหาผลรวมของตัวเลขในแถวนั้น (บรรทัดที่ 08) ซึ่งหากคาผลรวมนี้มีคาสูงแสดงว าตัว

ประกอบนั้นมีความตอเนื่องสูงและมีโอกาสเปนเสียงดนตรีสูง ตัวอย างของการคิดคาคะแนนดวย

เกณฑ ความตอเนื่องของเสียงดนตรี แสดงไดดังรูปที่ 3.13 
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Rows of H : Min-Max Normalization

 

รูปที่ 3.13 ตัวอย างการคิดคาคะแนนดวยเกณฑ ความตอเนื่องของเสียงดนตรี 

(ก) แถวที ่6 9 11 ของเมทริกซ  H  (ข) การปรับคาให อย ูในช วง 0 ถงึ 1 (ค) ผลรวมของกราฟ 

คะแนนของตัวประกอบทั้งหมด จากเกณฑ การเลือกตัวประกอบทั้งสอง ซึ่งก็คือ 

เกณฑ ความเป นจังหวะ และเกณฑ ความตอเนื่องของเสียงดนตรี แสดงไดดังรูปที่ 3.14 โดยสําหรับ

การรวมคะแนนจะกลาวถึงตอไป 

 

รูปที่ 3.14 คะแนนของตัวประกอบทัง้หมดที่คํานวณไดจากเกณฑ ตาง ๆ 

(ก) เกณฑ ความเปนจังหวะของเสียงดนตรี (ข) เกณฑ ความตอเนื่องของเสียงดนตรี 

3.4.3.2 การรวมคะแนนจากเกณฑการเลือกตัวประกอบ 

ในข้ันตอนนี้คาคะแนนจากเกณฑการเลือกตัวประกอบทั้งสองในข้ันตอนที่ผานมา 

จะถูกนํามารวมกัน ซึ่งคาคะแนนรวมของตัวประกอบใด ๆ หมายความถึงตัวประกอบนั้น ๆ มีความ

(ก) (ข) (ค) 

(ก) 

 

 

 

 

(ข) 
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เปนเสียงรองหรือเสียงดนตรีมากน อยเพียงใด ซึ่งจากข้ันตอนที่แลว คะแนนท่ีมีคามากหรือน อยกว า 

จะแสดงถึงโอกาสที่ตัวประกอบนั้นจะมีโอกาสเปนเสียงดนตรีหรือเสียงรองได มากกว า ตามลําดับ 

โดยวิธีการรวมคาคะแนนแสดงไดดังรหัสเทียมในตารางที่ 3.4 

ตารางที่ 3.4 รหัสเทียมของการรวมคะแนนจากเกณฑ การเลือกตัวประกอบ 

Pseudocode Scoring 
01 Input : score1 (matrix of 1 by R), score2 (matrix of 1 by R) 
02 Output : scoretotal (matrix of 1 by R) 
03  
04 score1 = score1-min(score1);    % Set min to zero 
05 score1 = score1./max(score1);   % Min_Max normalization 
06 score2 = score2-min(score2);    % Set min to zero 
07 score2 = score2./max(score2);   % Min_Max normalization 
08 scoretotal = score1+score2;     % Sum scores 
09 Return scoretotal; 

จากตารางที่ 3.4 สําหรับเกณฑ แตละตัวจะทําการหารด วยคาสูงสุดเพื่อปรับคาให 

อย ูในระดับที่เท ากันคืออย ูในช วง 0 และ 1 (บรรทัดที่ 04-07) และคาคะแนนรวมของตัวประกอบแต

ละตัวคือผลรวมจากคาเงื่อนไขทั้งสอง (บรรทัดที่ 08) 

3.4.3.3 การเลือกตัวประกอบของเสียงรอง 

เมื่อไดคาคะแนนสําหรับตัวประกอบทั้งหมดแล ว ในข้ันนี้จะเปนการเรียงลําดับ 

และแบงกลุมของตัวประกอบที่มีคะแนนตํ่าและสูง โดยกลุมที่มีคะแนนตํ่าจะถูกเลือกมาในฐานะที่

เปนตัวประกอบของเสียงรองสําหรับประมวลผลในข้ันตอนตอไป วิธีการเลือกตัวประกอบของเสียง

รองแสดงไดดังรหัสเทียมในตารางที่ 3.5  

ตารางที่ 3.5 รหัสเทียมของการเลือกตัวประกอบของเสียงรอง 

Pseudocode Component Selection 
01 Input : scoretotal (matrix of 1 by R) 
02 Output : components (matrix of 1 by number_of_selected_components) 
03 
04 For i = 1 to R, 
05     scoretotal(2,i) = i; 
06 End For 
07 scoretotal = sort_by1st_row(scoretotal); 
08 
09 For i = 1 to R, 
10     var1(i) = var(scoretotal(1,1:i)); 
11     var2(i) = var(scoretotal(1,i+1:R)); 
12 End For 
13 var2(R) = 0; 
14 vartotal = var1+var2; 
15 
16 [minv,ind] = min(vartotal); 
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17 components = [];            
18 For i = 1 to indexMinVar, 
19     components = [components,scoretotal(2,i)]; 
20 End For 
21 Return components; 

จากตารางที่ 3.5 จากคะแนนรวมที่ไดจากข้ันตอนก อนหน านี้ จะตองมีการ

กําหนดคาดัชนี (Index Number) ให กอน (บรรทัดที่ 05) แลวจึงเรียงลําดับคะแนนจากน อยไปมาก 

(บรรทัดที่ 06) ตอจากนั้นแบงกลุมตัวประกอบเปนสองกลุมแลวจึงคํานวณผลรวมของคาความ

แปรปรวน (Variance) จากทั้งสองกลุม (บรรทัดที่  09-14) สองกลุมใดที่ให ผลรวมคาความ

แปรปรวนน อยที่สุด จึงเลือกกล ุมที่มีคะแนนตํ่ากว ามาเปนตัวประกอบของเสียงรอง (บรรทัดที่ 16-

20) โดยสามารถแสดงไดดังรูปที่ 3.15 

Selected Components

 

 

รูปที่ 3.15 การเลือกตัวประกอบของเสียงรอง 

(ก) คะแนนจากเกณฑ ความเปนจังหวะของเสียงดนตรีทีป่รับให อย ูในชวง 0 ถงึ 1 

(ข) คะแนนจากเกณฑ ความตอเนื่องของเสียงดนตรีทีป่รับให อย ูในชวง 0 ถึง 1 

(ค) ผลรวมคะแนนจากเกณฑ ท ัง้สอง (ง) คะแนนที่เรียงลําดับและตัวประกอบที่เลือกได 

หลังจากข้ันตอนนี้ตัวประกอบที่เลือกมาได แก  {1, 3, 4, 8, 9, 10, 12, 13, 15, 16} 

โดยผลลัพธ จากข้ันตอนน้ีกําหนดให  'W  และ 'H  แทนเมทริกซของสเปกตรัมฐานหลัก และ    

(ก) (ข) 

 
 

 

 

 

(ค) (ง) 
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เมทริกซของคาสัมประสิทธิ์ของสเปกตรัมฐานหลักแตละตัวที่เลือกมา ตามลําดับ ในข้ันตอนตอไป

จะเปนการนําตัวประกอบเหลานี้ไปประมวลผลและสรางสัญญาณเสียงรองอันเปนผลลัพธ ออกมา 

3.4.4 การประมวลผลหลัง 

การประมวลผลหลังเปนการสรางสัญญาณเสียงรองผลลัพธ และ มีประมวลผลตอ

เพื่อให ไดเสียงที่ดีข้ึน โดยประกอบดวยการสรางสเปกโทรแกรมจากตัวประกอบที่เลือกในข้ันตอนที่

ผานมา แลวจึงสรางกลับเปนสัญญาณเสียง และหลังจากนั้นเปนการลดสัญญาณเสียงเงียบ ดัง

รายละเอียดตอไปนี้ 

3.4.4.1 การสรางสเปกโทรแกรม 

หลังจากที่ไดตัวประกอบของเสียงรองตามแล ว ในสวนนี้จะเป นการคํานวณผล

คูณของ 'W  และ 'H  แสดงไดดังรูปที่ 3.16 

 

รูปที่ 3.16 ผลคูณ ' 'W H  ของตัวประกอบของเสียงรองที่เลือก 

แม ว าสเปกโทรแกรมที่ไดจะสามารถนํามาสรางเสียงกลับไดทันทีโดยการแปลง

แบบฟูเรียรไม ตอเนื่องผกผันหรือ IDFT (Inverse Discrete Fourier Transformation) อย างไรก็

ตาม เสียงที่ไดจะไมเปนธรรมชาติ เนื่องจากขอมูลเชิงความถ่ีจะตองประกอบด วยสวนสําคัญ 2 

สวนคือ แอมพลิจูดและมุมเฟส ในขณะที่ผลคูณนั้นเปนเพียงขอมูลของแอมพลิจูดเท านั้น ดังนั้น ใน

งานวิจัยนี้จึงใชผลคูณนั้นเปนตัวกรองโดยกําหนดให  ' 'Filter W H=  และนําตัวกรองหรือ 

Filter  นี้มาคูณกับสเปกโทรแกรมต้ังตนของเสียงผสมที่ไดจากข้ันตอนที่ 3.4.1.2 ซึ่งเปนจํานวน

เชิงซอน โดย ณ ตําแหน ง ( , )f t  ใด ๆ ของสเปกโทรแกรมใหม คํานวณไดดังสมการ (3.5) 
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( , )* ( , )( , )
( , )

Filter f t Spectrum f tNewSpectrum f t
Spectrum f t

=  (3.5) 

เมื่อ 1 f F≤ ≤  และ 1 t T≤ ≤  

 

3.4.4.2 การแปลงแบบฟูเรียรผกผัน และการสรางสัญญาณเสียงกลับ 

ในการแปลงสเปกโทรแกรมที่ผานการกรองในข้ันตอนก อนหน านี้ เปนคล่ืนเสียงซึ่ง

เปนฟ งก ชันจํานวนจริง ดวยการแปลงแบบฟูเรียร จะตองทําให รายละเอียดทางความถ่ีเหลานี้เปน

ฟ งก ชันเฮอรมิเชียนก อน สําหรับขอมูลสเปกตรัมแตละเฟรม ซึ่งมีความยาว F  จะสามารถสร าง

สัญญาณเสียงขนาด 2( 1)F −  จุดขอมูล โดยเร่ิมจากการเติมอีกคร่ึงหนึ่งของสเปกตรัมนั้น ๆ ดวย

คาสังยุค (Conjugate) ของจํานวนเชิงซ อนดังสมการที่ (3.6) สําหรับ 

(2 ) ;( )
( ) ;

Spectrum F j j FS j
Spectrum j j F

⎧ − >⎪= ⎨
≤⎪⎩

 
(3.6) 

เมื่อ 1 2( 1)j F≤ ≤ −  และ a bi a bi+ = −  เปนคาสังยุค (Conjugate) ของจํานวนเชิงซ อน 

แลวจึงแปลงสเปกตรัม S  ใด ๆ ดวยการแปลงแบบฟูเรียรผกผัน ซึ่งจะไดคล่ืน

เสียงของแตละเฟรม และนํามาตอกันตามความซอนเหล่ือมที่ไดกําหนดไว ในเบ้ืองตนนั่นคือ 16 

มิลลิวินาที ซึ่งผลลัพธ จะไดเปนสัญญาณเสียงออกมา อย างไรก็ตาม ในบางสวนที่สัญญาณมีคา

แอมพลิจูดที่ตํ่ามากอาจสงผลตอคุณภาพเสียงไดในลักษณะของสัญญาณรบกวน ดังนั้นจึงตองมี

การปรับเสียงที่ไม ไดยินให เปนเสียงเงียบ 

3.4.4.3 การปรับเสียงท่ีไมไดยินใหเปนเสียงเงียบ 

จากที่กลาวถึงในบทท่ี 2 เสียงเงียบคือเสียงที่มีแอมพลิจูดของเสียงตํ่ากว า 0  

เดซิเบล สําหรับความถี่อย างไรก ็ตาม จากรูปที่ 2.2 ระดับของเสียงที่มนุษย จะไดยินที่ความถี่ตาง ๆ 

ซึ่งมีคาตํ่าสุดที่ประมาณ –5 เดซิเบล ในงานวิจัยนี้จึงปรับให สัญญาณในเฟรมที่มีแอมพลิจูดของ

เสียงตํ่ากว า –20 เดซิเบล เปนศูนย  โดยแอมพลิจูดหรือระดับความดังของเสียง (Volume) ในหน วย

เดซิเบลของเสียงในเฟรมใด ๆ สามารถคํานวณไดดังสมการ (3.7) [27] 

( )2
10

1

10 log
n

i
i

Volume s
=

⎛ ⎞= × ⎜ ⎟
⎝ ⎠
∑  (3.7) 

โดยที่ is  คือคาสัญญาณเสียงในจุดขอมูลที่ i  และ n  คือจํานวนจุดขอมูลในเฟรมนั้น ๆ 
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บทนี้ไดกลาวถึงข้ันตอนการดําเนินงานวิจัย จนกระทั่งไดข้ันตอนวิธีซึ่งสามารถ

แยกเสียงรองออกจากเสียงเพลงได  สําหรับบทตอไปจะเปนการนําเอาวิธีการที่นําเสนอไป

ประเมินผล และทดสอบกับเสียงเพลงจริง และเปรียบเทียบผลกับวิธีการที่ผานมา 
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บทที่ 4 

การทดลองและวิเคราะหผลการทดลอง 

ในบทนี้จะเปนการทดสอบข้ันตอนวิธีการแยกเสียงรองออกจากเสียงเพลงที่

นําเสนอ ซึ่งก อนจะกลาวถึงการทดลอง ผูวิจัยจะเร่ิมตนดวยการกลาวถึงมาตรวัดที่ใช ในงานวิจัยนี้ 

คูแขงขันที่งานวิจัยนี้จะใชเปรียบเทียบ แลวจึงเปนการทดลองรวมกับการวิเคราะห ผลการทดลอง 

และขอสรุปจากการทดลองดังรายละเอียดตอไปนี้ 

4.1 มาตรวัด 

งานวิจัยทางดานการแยกเสียงโดยสวนใหญ มักนําเสนอผลการแยกเสียงใน

ลักษณะรูปภาพของคล่ืนเสียง [9, 28] หรือการให ฟ งตัวอย าง [28] ซึ่งน อยงานที่จะประเมิน

ผลการวิจัยในเชิงปริมาณระหว างเสียงตนฉบับและเสียงที่แยกได [21] อย างไรก็ตาม งานวิจัยนี้

ตองการท ี่จะให มีการประเมินผลในเชิงปริมาณรวมดวย โดยในการวัดประเมินผลความถูกตองของ

การแยกเสียงนั้น จําเปนตองใช เพลงที่มีเสียงรองบริสุทธิ์ เพื่อให สามารถทําการเปรียบเทียบความ

คลายกันระหว างเสียงรองที่แยกไดและเสียงรองตนฉบับ โดยในงานวิจัยนี้จะเปรียบเทียบความ

คลายกัน โดยเลือกใช มาตรวัดคือ อัตราสวนสัญญาณสูงสุดตอสัญญาณรบกวน (Peak Signal-to-

Noise Ratio หรือ PSNR) และนอกจากน้ีเพื่อเปนการยืนยันถึงความสามารถในการนําวิธีการที่

นําเสนอไปใชในงานวิจัยดานอ่ืนตอได เช น งานวิจัยดานการค นคืนเสียงเพลงดวยการร องทํานอง 

การเปรียบเทียบความถูกตองของคอนท ัวรระดับเสียง (Pitch Contour) ที่คํานวณไดจากเสียงรองที่

แยกได จึงถูกเลือกมาใช เปนมาตรวัดอีกตัวหนึ่งดวย ดังรายละเอียดตอไปนี้ 

4.1.1 อัตราสวนสัญญาณสูงสุดตอสัญญาณรบกวน (PSNR) 

อัตราสวนสัญญาณสูงสุดตอสัญญาณรบกวน (Peak Signal-to-Noise Ratio 

หรือ PSNR) [26] เปนมาตรวัดแบบหนึ่งซึ่งมีพื้นฐานมาจากการคิดคาความคลาดเคล่ือนกําลังสอง

เฉล่ีย (Mean Square Error หรือ MSE) เช นเดียวกับอัตราสวนสัญญาณสูงสุดตอสัญญาณรบกวน 

(Signal-to-Noise Ratio หรือ SNR) [29] ซึ่งเปนมาตรวัดสําหรับการเปรียบเทียบสัญญาณเสียง

แบบด้ังเดิม โดย SNR และ PSNR จะมีคาในหน วยเดซิเบล ซึ่งคํานวณไดจากสมการ (4.1) และ 

(4.2) ตามลําดับ 
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(4.2) 

โดยที่ Os  และ Is  คือ สัญญาณเสียงที่ได และสัญญาณเสียงตนฉบับ ตามลําดับ 

จากสมการทั้งสอง จะเห็นว าจุดที่แตกตางระหว าง SNR และ PSNR คือ 

อัตราสวนของสัญญาณซ่ึง SNR จะไดมาจากคาเฉล่ียยกกําลังสองของสัญญาณที่ได และ PSNR 

ไดมาจากคาสูงสุดของสัญญาณ ดังนั้นแนวโน มของการเปรียบเทียบดวย SNR และ PSNR จึง

เปนไปในทิศทางเดียวกัน แตมีคาที่แตกตางกัน 

อย างไรก็ตาม แม   SNR จะเปนมาตรวัด ด้ัง เ ดิมที่ ใช ในการเปรียบเทียบ

สัญญาณเสียง แตงานวิจัยบางสวนพยายามหลีกเ ล่ียงการเปรียบเทียบ SNR ระหวาง

สัญญาณเสียงทั้งสอง [28] เนื่องจากการใช   SNR แบบด้ังเดิมนั้นเปนการเปรียบเทียบ

สัญญาณเสียงโดยตรง ในขณะที่สัญญาณเสียงสวนใหญมีแอมพลิจูดไมสม่ําเสมอ จึงทําให มี

ขอจํากัดตอการนําไปใช เพื่อให ไดผลการคํานวณตรงตามความตองการให มากที่สุด การใช  SNR 

โดยสวนใหญจึงมักนําไปอธิบายถึงคุณภาพของเสียงที่ไดจากอุปกรณตาง ๆ เชน ชุดเคร่ืองเสียง 

ลําโพง หรือเคร่ืองเล นซีดี หรือคุณภาพของการสงสัญญาณผานเครือขายส่ือสาร และเนื่องจากการ

คํานวณ SNR จะตองใช คาเฉลี่ยของสัญญาณ มาตรฐานในการคํานวณ SNR จึงใชสัญญาณไซน 

ซึ่งมีแอมพลิจูดที่คงที่ในการคํานวณ [29] 

สําหรับคา PSNR มักนํามาใช ในการเปรียบเทียบสัญญาณระหวางสัญญาณ

ตนแบบและสัญญาณอันเกิดจากการบีบอัดแบบสูญเสียขอมูล (Lossy Compression) ซึ่งเปนที่

นิยมในงานวิจัยดานการบีบอัดภาพ (Image Compression) และเนื่องจาก PSNR ใชสัญญาณ

สูงสุดที่เปนไปได จึงเหมาะกับการนํามาเปรียบเทียบคุณภาพของเสียงใด ๆ ที่สรางข้ึนใหมและอาจ

มีการสูญเสียขอมูล เพื่อบอกระดับความถูกตองหรือความคลายกันของผลลัพธ ได 

จากที่กลาวมาขางตน งานวิจัยนี้จึงเลือกใช  PSNR ในการเปรียบเทียบระหวาง

เสียงรองตนฉบับและเสียงรองที่แยกได อย างไรก็ตาม รูปแบบของขอมูลที่ใช ในการเปรียบเทียบที่



 

 

52 

เปนคล่ืนเสียงในเชิงโดเมนเวลานั้นยังไม เหมาะสมนักตองานวิจัยที่มีลักษณะของการเขารหัส และ

ถอดรหัสของสัญญาณ หรือมีการแปลงสัญญาณภายในข้ันตอนวิธีการประมวลผล เนื่องจากจะ

สงผลให สัญญาณมีการเปล่ียนเฟสได 

จากที่ไดกลาวไว แลวในบทที่สองถึงการแทนขอมูลของเสียง ซึ่งมีสองชนิดคือ แบบ

คลื่นเสียง และแบบสเปกตรัม โดยการเปรียบเทียบโดยใชรูปแบบของคล่ืนเสียงโดยตรงแบบที่ใช

คํานวณ SNR แบบด้ังเดิมนั้น เสียงโดยทั่วไปอาจมีการเปล่ียนแปลงขอมูลทางเฟส สงผลให การคิด

ผลตางระหวางขอมูลแบบคล่ืนเสียงโดยตรงมีคาสูง และทําให คา SNR หรือ PSNR มีคาตํ่า 

ในขณะที่เสียงที่ไดย ินไม แตกตางกัน 

การแทนขอมูลของคล่ืนเสียงอีกชนิดหนึ่งคือ สเปกตรัม ซึ่งเปนขอมูลที่สามารถ

แปลงไปกลับกับสัญญาณเสียงไดดวยการแปลงแบบฟูเรียร เพื่อหลีกเล่ียงกับปญหาของการแทน

ขอมูลแบบคล่ืนเสียงดังกลาว นั่นคือ รูปแบบการแทนขอมูลในโดเมนความถ่ีนี้จะไม ไวตอการ

เปล่ียนเฟสหรือการเล่ือนทางเวลา อย างไรก็ตาม จากการทดลองยอย พบว าการคํานวณ PSNR 

จากขอมูลสเปกตรัมนี้ คอนขางไวตอคล่ืนเสียงที่มีชวงเสียงเงียบ นั่นคือ ถ าหากมีการกรองเสียงใน

ชวงเวลาที่ไม ตองการออกไป คือปรับคาในทางโดเมนเวลาให เปนศูนย หรือเสียงเงียบ คา PSNR ที่

คํานวณไดจะตํ่าลงทันที ซึ่งไมสอดคลองกับผลลัพธ ท ี ่ควรจะเปนนั่นคือคา PSNR ที่ไดควรจะสูงข้ึน  

อย างไรก ็ตาม ขอมูลทั้งสองลักษณะนี้ตางมีขอดี กลาวคือ ขอมูลแบบคล่ืนเสียงใน

โดเมนเวลาจะให คาที่ดี เม่ือไม มีปญหาการเปล่ียนเฟสหรือการเล่ือนทางเวลา ในขณะที่ขอมูลแบบ

สเปกตรัมในโดเมนความถี่จะช วยกําจัดปญหาที่เกิดข้ึนกับขอมูลทางเวลาได  ดังนั้นในงานวิจัยนี้จึง

ตองการใชประโยชน ของการแทนขอมูลทั้งสองแบบในการนํามาใชเพื่อเปรียบเทียบเสียง โดยใช

วิธีการแทนขอมูลแบบเวลา-ความถี่ หรือสเปกโทรแกรมในการเปรียบเทียบเสียง ซึ่งเปนการ

คํานวณความถ่ีในชวงเวลาส้ัน ๆ และเปนรูปแบบขอมูลชนิดเดียวกับที่ใช ในการประมวลผลใน

ข้ันตอนวิธีการแยกเสียง 

กลาวโดยสรุป ในงานวิจัยนี้เลือกใช การวัดผลแบบ PSNR กับขอมูลเสียงที่มีการ

แทนขอมูลในรูปแบบของสเปกโทรแกรม ซึ่งจากสูตรคํานวณ PSNR ในสมการที่ (4.2) สามารถ

นํามาเขียนใหม ได เมื่อ 1Spectrogram  และ 2Spectrogram  เปนสเปกโทรแกรมขนาด F T×  

ของสัญญาณเสียงรองที่แยกได และเสียงรองตนฉบับ ตามลําดับ PSNR ในหน วยเดซิเบลของ 

สเปกโทรแกรมทั้งสองสามารถคํานวณไดดังสมการที่ (4.3) ซึ่งผลลัพธ การเปรียบเทียบหากเสียงทั้ง

สองมีความใกลเคียงกันมาก PSNR จะมีคาสูง 
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1020 log IMAXPSNR
MSE

⎛ ⎞= ⎜ ⎟
⎝ ⎠

 (4.3) 

โดยที่ IMAX  คือคาสูงสุดของสเปกโทรแกรมทั้งสอง และคา MSE  คือคาคลาดเคลื่อนกําลังสอง

เฉล่ีย (Mean Square Error) ดังสมการที่ (4.4) 

( )2
1 2

1 1

1 ( , ) ( , )
F T

i j
MSE Spectrogram i j Spectrogram i j

FT = =

= −∑∑  (4.4) 

หมายเหตุ จากการทดลอง คา PSNR ที่ไดโดยทั่วไปจะอย ูในชวง 30 ถึง 60 เดซิเบล โดยข้ึนกับ

ปจจัยตาง ๆ เชน ความยาวของสัญญาณเสียงที่นํามาเปรียบเทียบ กลาวคือ ถ าสัญญาณเสียงมี

ความยาวมากกว า คา MSE ที่คํานวณไดก็จะมีโอกาสสูงข้ึน ทําให คา PSNR มีคาตํ่ากว าเสียงที่มี

ความยาวนอยกวา สําหรับเสียงที่มีความยาวประมาณ 10 วินาที คา PSNR ประมาณ 38-39  

เดซิเบล ข้ึนไปจะให เสียงที่มีคุณภาพในระดับที่น าพอใจ 

4.1.2 การเปรียบเทียบความถูกตองของคอนทัวรระดับเสียง 

นอกจากคา PSNR ซึ่งเปนการเปรียบเทียบความคลายระหว างเสียงรองที่แยกได

และเสียงรองตนฉบับแลว ในงานวิจัยนี้ตองการมาตรวัดอ่ืน เพื่อส่ือถึงความเป นไปไดของการนํา

วิธีการแยกเสียงที่นําเสนอไปใช ประโยชน กับงานวิจัยดานอ่ืน ๆ ตอไปไดจริง โดยเน นไปที่งานวิจัย

ทางดานการคนคืนเพลงดวยการรองทํานอง ซึ่งตองการคอนทัวรระดับเสียง (Pitch Contour) ของ

เสียงรองในเพลงไปใช ในการค นคืน ในงานวิจัยนี้ จึงมีการสกัดคอนทัวรระดับเสียงจากเสียงรองเพื่อ

นํามาเปรียบเทียบกัน 

ในข้ันตอนการสกัดคอนทัวรระดับเสียงนั้น งานวิจัยนี้ไดเลือกใชโปรแกรม Praat 

[30] ซึง่เปนโปรแกรมที่นิยมในการประมวลผลทางเสียง และสามารถเขียนคําส่ังการตรวจหาระดับ

เสียงของสัญญาณไดงาย และเปนอัตโนมัติ ซึ่งผลการสกัดคอนทัวรระดับเสียงจะได เปนความถี่มูล

ฐานของเสียงรองในหน วยของเฮิรทซ  

หลังจากนั้น ในข้ันตอนการเปรียบเทียบคอนทัวรระดับเสียง เพื่อให สามารถวัด

ความถูกตองเปนเปอรเซ็นตได จึงมีการแจงหน วย (Quantization) ของความถี่ให อย ูในรูปแบบของ

โน ตที่เปนเลขจํานวนเต็มดวยสมการ (4.5) [31] แลวจึงนํามาเปรียบเทียบความถูกตองของโน ตที่

ไดดวยสมการ (4.6) โดยตัวอย างของการเปรียบเทียบ แสดงไดดังรูปที่ 4.1 

212 log
440

i
i

pitchn round ⎛ ⎞= ⎜ ⎟
⎝ ⎠

 (4.5) 
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เมื่อ ipitch  คือ คาระดับเสียงในหน วยเฮิรทซ  ที่เฟรม i  ของเสียงที่คํานวณไดจากโปรแกรม Praat 

1
( )

100
N

i
similarity i

Accuracy
N

== ×∑  
(4.6) 
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(4.7) 

เมื่อ in  และ im  คือโน ตของเสียงรองที่แยกไดและโน ตของเสียงรองตนฉบับ ตามลําดับ และ 

1 i N≤ ≤  

Reference Pitch Contour

Output Pitch Contour

time (sec)
0 1 2 3 4 5

 

รูปที่ 4.1 การคํานวณความถูกตองของคอนทวัรระดับเสียงของเสียงรองที่แยกได 

สวนที่แรเงาคือสวนที่คอนทวัรระดับเสียงมีความแตกตางกนั 

4.2 คูแขงขัน 

ในการเปรียบเทียบความถูกตองของการแยกเสียงรองออกจากเสียงเพลง 

งานวิจัยนี้เลือกเปรียบเทียบกับวิธีการในกลุมของ CASA ซึ่งเปนวิธีการที่ดีในการแยกเสียงรองออก

จากเสียงเพลงวิธีหนึ่ง โดยเลือกใชวิธีการลดสัญญาณรบกวน (Noise Removal) ของโปรแกรม 

Audacity® [23] 
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จากท่ีไดกลาวไว ในบทที่ 2 ถึงวิธีการลดสัญญาณรบกวนแลว ว าวิธีนี้คือการ

พิจารณาเสียงเพลงในรูปของโดเมนความถี่ และใชตัวชวยในการเลือกความถี่ โดยตัวชวยในที่นี้คือ 

การเก็บขอมูลสัญญาณรบกวน ในรูปแบบของสเปกตรัมความถี่ตาง ๆ แลวจึงนําไปทําการกรองที่

เรียกว าการทําประตูสเปกตรัมสัญญาณรบกวน (Noise Gating) หรือการกรองสัญญาณแบบรอย

บาก (Notch Filtering) คือการกําหนดความถี่ที่ไม สามารถผานไปได ซึ่งจากการศึกษาวิธีการนี้

พบว าเปนวิธีที่มีความยืดหย ุนกว าวิธีอ่ืน ๆ ในกลุมเดียวกัน กลาวคือ สามารถทํางานได กับรูปแบบ

ของเพลงทั่วไปได ซึ่งตางจากวิธีการในกลุมของ CASA วิธีอ่ืน ซึ่งคอนขางจํากัดสําหรับใช กับแนว

เพลงบางประเภทเท านั้น [28] อีกทั้งยังเปนโปรแกรมประเภทฟรีแวร (Freeware) และมีการ

เปดเผยอัลกอริทึมซึ่งทําให ผูว ิจัยสามารถทําความเขาใจถึงกลไกการทํางานได  

อย างไรก ็ตาม การที่วิธีนี้ยังไมไดถูกนํามาใชในงานวิจัยตาง ๆ ตอนั้น เนื่องมาจาก

วิธีการนี้ยังคงมีความแปรผันสูง โดยข้ึนกับสัญญาณรบกวน ซึ่งในที่นี้จะใช เสียงดนตรี ที่ผูใชตอง

เปนผูเลือก ให ตรงกับชวงความถี่ที่อย ูในสัญญาณเสียงผสมให มากที่สุด โดยสําหรับงานวิจัยนี้ 

ผูว ิจัยจะพยายามเลือกกรณีตัวแทนของเสียงดนตรีที่เหมาะสมกับวิธีการของโปรแกรม Audacity® 

ในการเปรียบเทียบดวย 

สําหรับเนื้อหาในสวนตอเปนจะเปนการกลาวถึงการทดลองในงานวิจัยนี้ โดยการ

นําเอาวิธีการของคูแขงขันไปเปรียบเทียบกับวิธีการแยกเสียงรองที่นําเสนอ และใช ตัววัดคือ PSNR 

และการเปรียบเทียบคอนทัวรระดับเสียง 

4.3 การทดลองและวิเคราะหผลการทดลอง 

จากการที่ไดศึกษาประเภทของเคร่ืองดนตรีตามรูปแบบของความถี่ พบว าเครื่อง

ดนตรีสามารถแบ งไดตามจํานวนความเปนไปไดในการสรางความถี่เสียงไดเปน 3 ประเภท คือ 

• ประเภทที่ไม มีการเปลี่ยนแปลงระดับเสียง เช น กลอง กลองชุด 

• ประเภทที่มีการเปลี่ยนแปลงระดับเสียงแบบเลนทีละโน ต เช น ฟลุท ทรัมเปต 

• ประเภทที่มีการเปลี่ยนแปลงระดับเสียงแบบเลนเปนคอรด เช น เปยโน กีตาร 

งานวิจัยนี้จึงทําการทดลองเพื่อประเมินผลการแยกเสียง โดยใชขอมูลเสียงผสม

เปนเสียงรองท อนเดียวกันของผูหญิงและผูชาย ผสมกับเสียงดนตรีหลากหลายชนิดตามแตละ

ประเภทขางตน ซึ่งนอกจากจะนํามาพิจารณาโดยรวมของเคร่ืองดนตรีแตละประเภทแลว ยัง

ตองการน ํามาพิจารณาในแง มุมอ่ืน ๆ อีก โดยที่ 
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• ประเภทแรก ประกอบดวย เคร่ืองเคาะจังหวะ (ใช สัญลักษณในการทดลองว า 

กลอง) และกลองชุด เพื่อพิจารณาถึงผลของจํานวนรูปแบบของเสียงที่มีตอ

ความถูกตองของการแยกเสียง 

• ประเภทที่สอง ประกอบดวย เบสที่เลนดวยเสียงตํ่า (ใชสัญลักษณในการ

ทดลองว า เบส) และเคร่ืองดนตรีชนิดเดิมที่เพิ่มความถี่เสียงให สูงข้ึนเปนสอง

เท า (Octave) (ใชสัญลักษณในการทดลองว า เบส+) เพื่อพิจารณาถึงผลของ

ระดับเสียงของเคร่ืองดนตรีที่มีตอความถูกตองของการแยกเสียง 

• ประเภทที่สาม ประกอบดวย เสียงเป ยโนที่ เลนเปนคอรดและมีความ

หลากหลายของโน ตน อย (ใชสัญลักษณในการทดลองว า คอรด) และเสียง

เปยโนที่เลนเปนคอรดและมีความหลากหลายของโนตสูง (ใชสัญลักษณใน

การทดลองว า คอรด+) เพื่อพิจารณาถึงผลของจํานวนโน ตที่มีตอความ

ถูกตองของการแยกเสียง 

สําหรับการทดลองแรก สืบเนื่องจากการทดลองเบ้ืองตนในบทที่ 3 หัวขอ 3.4.2.1 

งานวิจัยนี้จะเร่ิมตนที่การผสมเสียงรองและเสียงเคร่ืองดนตรีแตละชน ิด โดยประเมินวิธีการเลือกตัว

ประกอบที่นําเสนอในงานวิจัยนี้ เปรียบเทียบกับรูปแบบที่ดีที่สุดของการหาตัวประกอบดวยวิธี 

NMF และวิธีการลดสัญญาณรบกวนของโปรแกรม Audacity® ซึ่งจะตองมีการเรียนรูเสียงดนตรี 

เพื่อให วิธีที่ตองการเปรียบเทียบให ผลในระดับที่ดี งานวิจัยนี้จึงให  Audacity® ไดทําการเรียนรู

เสียงดนตรีจริงจากเสียงผสม โดยผลการทดลองแสดงไดดังตารางที่ 4.1 ซึ่งสามารถแสดงเปนกราฟ

ไดดังรูปที่ 4.2 

ตารางที่ 4.1 คา PSNR จากการแยกเสียงโดยการหาผลลัพธ ที่ดีที่สุดของวิธี NMF วิธีการที่นําเสนอ 

และวิธีการของโปรแกรม Audacity® ของเคร่ืองดนตรี 1 ชิ้น 

ชุด

ขอมูล 

เสียง

รอง 
เสียงดนตร ี

PSNR (เดซิเบล) 

ผลลัพธ ท ี่ดีที่สุดของ 

NMF 

วิธีการที่

นําเสนอ 
Audacity 

1 ชาย กลอง 46.91 46.91 33.44 

2 หญิง กลอง 45.32 45.32 44.52 

3 ชาย กลองชุด 45.20 45.20 44.07 

4 หญิง กลองชุด 43.36 40.78 38.43 
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5 ชาย เบส 39.36 39.24 36.77 

6 หญิง เบส 39.13 39.13 36.48 

7 ชาย เบส+ 35.60 34.43 33.84 

8 หญิง เบส+ 35.99 34.27 31.28 

9 ชาย คอรด 40.45 40.34 42.64 

10 หญิง คอรด 38.92 38.92 36.99 

11 ชาย คอรด+ 37.48 36.18 38.63 

12 หญิง คอรด+ 36.54 35.07 37.99 

30    

32    

34    

36    

38    

40    

42    

44    

46    

48    

กลอง กลอง กลองชุด กลองชุด เบส เบส เบส+ เบส+ คอร ด คอร ด คอร ด+ คอร ด+

ชาย หญิง ชาย หญิง ชาย หญิง ชาย หญิง ชาย หญิง ชาย หญิง

PS
N
R 
(d
B)

คําตอบท่ีดีท่ีสุด NMF

วิธีการท่ีนําเสนอ

Audacity

 

รูปที่ 4.2 คา PSNR ของผลลัพธ ท ี่ดีที่สุดของวิธ ีNMF วิธกีารทีน่ําเสนอ 

และวิธีการลดสัญญาณรบกวนของ Audacity® 

จากรูปที่ 4.2 เมื่อพิจารณาโดยรวมจะเห็นว าในขอมูลสัญญาณเสียงผสมสวน

ใหญ PSNR ของผลลัพธ ที่ดีที่สุดของวิธี NMF นั้นจะให คาสูงกว าวิธีอ่ืน ๆ ที่สามารถแยกเสียงรอง

ออกจากเสียงเพลงได เช นกัน นั่นแสดงวาวิธี NMF สามารถนํามาแยกเสียงรองออกจากเสียงเพลง

ได และให ผลลัพธ ที่ดีอีกดวย นอกจากน้ีเมื่อใชวิธีการเลือกตัวประกอบท่ีนําเสนอในงานวิจัยนี้ ยัง

สามารถเลือกตัวประกอบที่ดีไดเท ากับคําตอบที่ดีที่สุด จากจํานวนรูปแบบที่เปนไปไดจํานวน

ทั้งหมด 216 = 65536 รูปแบบ ในขณะที่วิธีการลดสัญญาณรบกวนของโปรแกรม Audacity® จะ

ให ผลลัพธ การแยกเสียงที่ดีกว าวิธีการที่นําเสนอในบางกรณี ซึ่งให ผลตางไม มากนัก และคอนขางมี

ความแปรผันสูง เช น ในกรณีของเสียงกลองผสมกับเสียงผูชาย และเสียงกลองผสมกับเสียงผูหญิง 

กลับให ผลลัพธ ท ี่มากน อยตางกัน 
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นอกจากนี้จากรูปที่  4.2 เมื่อพิจารณาเฉพาะวิธีการแยกเสียงรองออกจาก

เสียงเพลงที่นําเสนอ ยังสามารถวิเคราะห ไดเป นประเด็นตาง ๆ ดังตอไปนี้ 

1. ในกรณีของเสียงเคร่ืองดนตรีที่ไม มีการเปลี่ยนแปลงระดับเสียง ไดแก  เสียงกลอง 

และเสียงกลองชุด จะเห็นว า การเพิ่มรายละเอียดของเสียงจะทําให ผลลัพธ ของ

การหาตัวประกอบมีคาตํ่าลง อย างไรก็ตาม เม่ือเปรียบเทียบผลลัพธ ของวิธีการที่

นําเสนอจะมีคา PSNR เท ากับคําตอบที่ดีที่สุดของการหาตัวประกอบ NMF ใน

ขอมูลชุดที่ 1 2 และ 3 และมีคาตํ่ากว าเล็กน อยในขอมูลชุดที่ 4 นั่นแสดงให เห็นว า 

การหาตัวประกอบของเสียงผสมที่เกิดจากเคร่ืองดนตรีประเภทนี้ให ผลที่ดี รวมทั้ง

วิธีการเลือกตัวประกอบสําหรับเสียงเคร่ืองดนตรีประเภทนี้มีความถูกตอง

เหมาะสม 

2. กรณีของเสียงเคร่ืองดนตรีที่มีการเปล่ียนแปลงระดับเสียงแบบทีละโน ต ใน

งานวิจยันี้ใช เสียงเบส และเบส+ นั่นคือมีการเพิ่มระดับเสียงเป นสองเท า จากการ

ทดลองนี้ จะเห็นว า ระดับเสียงของเคร่ืองดนตรีที่ตํ่าจะให ผลดีกว าเคร่ืองดนตรีที่มี

เสียงสูงกว า ซึ่งในความเป นจริงนั้น เปนผลมาจาก เคร่ืองดนตรีเสียงสูงนี้มีเสียง

อย ูในย านความถี่ เ ดียวกับเสียงรอง จึงทําให การหาตัวประกอบ NMF มี

ความคลาดเคล่ือน หรือไม ตรงตามความตองการน ัก 

3. กรณีของเสียงเคร่ืองดนตรีที่มีการเลนเปนคอรด จํานวนของตัวโน ตที่เพิ่มมากข้ึน 

จะสงผลให คา PSNR ของการหาตัวประกอบตํ่าลง 

4. ผลลัพธ ของเสียงผสมท่ีเกิดจากเสียงเคร่ืองดนตรีที่ให ทํานอง คือเสียงเคร่ืองดนตรี

อ่ืน ๆ นอกเหนือจากเคร่ืองให จังหวะ จะมีคาไม แตกตางกันมากนัก นั่นแสดงให 

เห็นว า แท จริงแลวเสียงที่มีผลให การแยกเสียงรองออกจากเสียงเพลงดวยวิธีนี้มี

คาไม สูงนัก คือ เสียงเคร่ืองดนตรีประเภทที่ให คาทํานอง ซึ่งคา PSNR มีความ

แตกตางอย างมากจากเสียงผสมที่เกิดจากเสียงเคร่ืองดนตรีที่ให จังหวะ 

5. จากผลลัพธ ท ั้งหมดโดยสวนใหญ แม จะเห็นว าในเสียงรองของผูชายมักให ผลลัพธ 

การแยกเสียงที่ดีกว าเสียงรองของผูหญิง อย างไรก็ตาม จากการวิเคราะหแลว 

พบว า แม จะเปนการรองของผูหญิงหรือผูชาย แตหากมีการรองในเพลงเดียวกัน ก็

จะใชเสียงคียเดียวกันในการรอง ยกเว นแตกรณีที่รองตางกันระดับคูแปด 

(Octave) ซึ่งการแยกเสียงควรจะให ผลที่ใกลเคียงกัน เนื่องจากความหลากหลาย

ในเสียงดนตรียังคงเปนเชนเดิม และมีความถี่ของเสียงดนตรีในย านเดิม 
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6. จากการที่เสียงรองของผ ูชายให ผลการแยกเสียงที่ดีกว าเสียงผูหญิง เมื่อลอง

พิจารณาที่ไฟลเสียงรองพบว า ยังมีปจจัยอ่ืนที่สงผลตอการแยกเสียงอีก นั่นคือ 

ระดับความดังของเสียงรอง กลาวคือ เสียงผูชายจะดังกว าเสียงของผูหญิง

เล็กน อย แตเมื่อทําการฟ ง จะให ความรูสึกถึงความดังที่ไม แตกตางกัน 

จากประเด็นตาง ๆ ที่กลาวมาขางตน สามารถสรุปไดว า ปจจัยที่ทําให การแยก

เสียงรองออกจากเสียงเพลงได ผลที่ดีนั่นคือ รูปแบบทางความถ่ีของเครื่องดนตรี ซึ่งหากยิ่งมีความ

หลากหลายน อย จะยิ่งทําให การแยกเสียงได ผลที่ดีข้ึน และยานความถี่ของเสียงดนตรีไม ควรที่จะ

ตรงกับย านความถี่ของเสียงรองนัก และนอกจากน้ียิ่งเสียงรองมีระดับความดังมาก ผลการแยก

เสียงก็จะดีข้ึน 

นอกจากนี้เมื่อพิจารณาความถูกตองของคอนทัวรระดับเสียง ดังรูปที่ 4.3 นั้นก็

เปนไปในทิศทางเดียวกับคา PSNR ที่ได นั่นคือสําหรับวิธีการที่นําเสนอจะให คอนทัวรระดับเสียงที่

มีความถูกตองสูงกว า 90% เม่ือเปนเสียงผสมของเคร่ืองดนตรีชนิดให จังหวะ ในขอมูลชุดที่ 1 2 3 

และ 4 และมีความถูกตองสูงกว าวิธีการของ Audacity® ในผลการทดลองสวนใหญ ดังนั้นจากผล

การทดลองนี้ แสดงให เห็นว าวิธีการที่นําเสนอสามารถนําไปใช กับการแยกเสียงไดดีกว าวิธีการที่

นํามาเปรียบเทียบ โดยเน นที่เคร่ืองดนตรีที่มีการเปลี่ยนแปลงทางความถ่ีไม มาก เชน เสียงของ

เคร่ืองให จังหวะ 
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รูปที่ 4.3 ความถูกตองของคอนทัวรระดับเสียงของวิธกีารทีน่ําเสนอ 

และวิธีการลดสัญญาณรบกวนของ Audacity® 
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เชนเดียวกับการทดลองที่ผานมา การทดลองที่สองนี้จะทําการคํานวณการจัด

กลุมของตัวประกอบทุกรูปแบบที่เปนไปได เพื่อพิจารณาถึงความสามารถในการแยกเสียงรองเมื่อ

เพลงมีรายละเอียดสูงข้ึน โดยรูปที่ 4.4 เปนผลการทดลองของเสียงผสมกับเคร่ืองดนตรีให จังหวะ 

ซึ่งเปนไปตามที่คาดนั่นคือ วิธีการที่นําเสนอสามารถแยกเสียงรองที่มีคา PSNR และความถูกตอง

ของคอนทัวรระดับเสียงสูง และแม ว าคา PSNR จะไดตํ่ากว าวิธีการของ Audacity® เล็กน อย 

อย างไรก็ตาม การแยกเสียงยังให ผลลัพธ ที่ดี โดยพิจารณาจากความถูกตองของคอนทัวรระดับ

เสียงที่สูง 
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รูปที่ 4.4 (ก) คา PSNR และ (ข) คาความถูกตองของคอนทัวรระดับเสียง 

ของวิธีการทีน่าํเสนอ และวิธกีารลดสัญญาณรบกวนของ Audacity® 

สําหรับเพลงทีใ่ชเคร่ืองให จังหวะ 2 ชนิด 

(ก) 

 

 

 

 

(ข) 
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นอกจากนี้จากรูปที่ 4.5 เมื่อนําเสียงกลอง (Drum) ไปผสมกับเสียงเคร่ืองดนตรี

ชนิดอ่ืน ๆ แลว ทําการแยกเสียงรองของผูหญิง ก็ยังคงให คา PSNR ที่สูงในระดับดี แตอาจมีเสียง

เคร่ืองดนตรีปะปนมาบาง และสะท อนให เห็นที่คาความถูกตองของคอนท ัวรระดับเสียงที่ได  
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รูปที่ 4.5 (ก) คา PSNR และ (ข) คาความถูกตองของคอนทัวรระดับเสียง 

ของวิธีการทีน่าํเสนอ และวิธกีารลดสัญญาณรบกวนของ Audacity® 

สําหรับเพลงทีใ่ชเคร่ืองให จังหวะผสมกับเสียงดนตรีชนิดอ่ืน 

4.4 สรุปผลการทดลอง 

จากการทดลองในบทนี้ ซึ่งประกอบดวย การทดลองแยกเสียงรองออกจาก

เสียงเพลงที่ผสมกับเคร่ืองดนตรีชนิดเดียว และผสมกับเคร่ืองดนตรีที่มากข้ึน โดยเปรียบเทียบกับ

(ก) 

 

 

 

 

 

 

 

(ข) 
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วิธีการลดสัญญาณรบกวนของโปรแกรม Audacity® พบว า ปจจัยที่มีผลตอการแยกเสียงดวย

วิธีการที่นําเสนอ คือ จํานวนรูปแบบทางความถี่ที่ปรากฏในเคร่ืองดนตรีแตละชนิด ความดังของ

เสียงรองที่นํามาผสม และเมื่อรายละเอียดในเสียงเพลงผสมมีความสูงข้ึน เชน มีจํานวนโน ตมาก

ข้ึน หรือมีจํานวนเคร่ืองดนตรีที่นํามาผสมมากข้ึน ก็เปนเชนดังที่คาดไว คือ ผลการแยกเสียงมีความ

ถูกตองทั้งคา PSNR และคาความถูกตองของคอนท ัวรระดับเสียงที่ลดลง 

แม งานวิจัยนี้จะไม ไดมีการใชขอกําหนดตาง ๆ ดังหัวขอที่ 2.4.2 อย างไรก็ตาม ผล

การทดลองตาง ๆ ที่ออกมาคอนขางจะสอดคล องกับขอกําหนดในหัวขอดังกลาว เช น ในดานของ

ความถี่ของเสียงดนตรีที่มีความหลากหลายน อย หรือการที่ความถี่ของเสียงดนตรีอย ูในย านความถี่

เดียวกับเสียงรองจะทําให การแยกเสียงทําไดยากข้ึน 

อย างไรก็ตาม เสียงผสมสําหรับเครื่องดนตรีชนิดที่ให จังหวะซ่ึงใช ไดผลดีใน

งานวิจัยที่นําเสนอนี้ จะยังคงสามารถใชงานได เนื่องจากเคร่ืองดนตรีชนิดที่ให จังหวะ เปนเคร่ือง

ดนตรีที่มีความสําคัญและใช ก ันมากในเพลงหลากหลายประเภท ซึ่งการแยกเสียงดวยวิธีที่นําเสนอ

นี้จะสามารถนําไปประยุกตใชได 
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บทที่ 5 

สรุปผลการวิจัย และขอเสนอแนะ 

งานวิจัยนี้ไดเสนอวิธีการแยกเสียงรองออกจากเสียงเพลงที่เก็บในชองสัญญาณ

เด่ียว ซึ่งจากการวิเคราะห ถึงแนวทางและวิธีการตาง ๆ ของงานวิจัยที่ผานมา งานวิจัยนี้จึงได

เลือกใชวิธีการหาตัวประกอบของเมทริกซคาไม เปนลบ และเสนอวิธีการเลือกองคประกอบหลัก

จากวิธีการดังกลาวเพื่อนําไปสรางเสียงรองออกมา โดยไดมีการทดลองและวิเคราะห ผลอย าง

ละเอียดไว แลวในบทที่ 4 ซึง่จะเห็นไดวาวิธีที่นําเสนอสามารถให ผลการแยกเสียงรองเปนที่น าพอใจ 

ซึ่งผลการวิจัยสามารถสรุปไดดังนี้ 

5.1 สรุปผลการวิจัย 

งานวิจัยนี้ไดเสนอวิธีการแยกเสียงรองออกจากเสียงเพลงที่เก็บในชองสัญญาณ

เด่ียว ที่สามารถทําการแยกเสียงไดจริง จากผลการทดลองในบทท่ี 4 ที่มีการประเมินผลด วย

อัตราสวนสัญญาณสูงสุดตอสัญญาณรบกวน (PSNR) และคาความถูกตองของคอนทัวรระดับ

เสียง (Pitch Contour Accuracy) และจากการทดลอง ไดมีการศึกษาถึงปจจัยที่มีผลตอการแยก

เสียง จากชุดขอมูลเสียงผสมตาง ๆ ที่ทําการทดลอง ซึ่งปจจัยที่มีผลตอการแยกเสียงดวยวิธีการที่

นําเสนอนั้น ไดแก   

• รูปแบบทางความถี่ที่ปรากฏของเสียงดนตรี ซึ่งหากมีรูปแบบทางความถี่น อย 

การแยกเสียงดวยวิธีที่นําเสนอจะมีความถูกตองมาก ซึ่งกรณีนี้เห็นไดชัดเจน

จากผลการทดลองเสียงที่ผสมกับเคร่ืองดนตรีประเภทให จังหวะ 

• ระดับความดังของเสียง คือ หากเสียงรองมีระดับความดังมากข้ึน ผลการแยก

เสียงก็จะดีข้ึนตามไปดวย 

• ระดับความถ่ีของเสียงของรองและระดับเสียงดนตรี ซึ่งหากระดับเสียงของ

เสียงทั้งสองมีความแตกตางกันมาก จะสามารถแยกเสียงไดผลดีมากยิ่งข้ึน 

สําหรับการทดลองโดยใชเคร่ืองดนตรีที่มากข้ึน ซึ่งมีองคประกอบของเสียงมาก

ยิ่งข้ึน จะสงผลตอการแยกเสียงโดยตรง อย างไรก ็ตาม ผลของการแยกเสียงในบางกรณียังคงอย ูใน

ระดับที่ยอมรับได โดยพิจารณาจากผลการเปรียบเทียบคอนทัวรระดับเสียงของเสียงรองที่แยกได

และเสียงรองตนฉบับที่ยังคงมีความถูกตองสูง 
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นอกจากนี้ จากการศึกษางานวิจัยดานนี้ รวมทั้งไดท ําการคนคว าวิธีแกปญหาการ

แยกเสียงรองออกจากเสียงเพลงชองสัญญาณเด่ียว พบว างานวิจัยดานนี้ยังคงเปดกว าง นั่นคือมี

ชองทางให พ ัฒนาไดอีกมาก โดยจะกล าวถึงตอไปในขอเสนอแนะ 

5.2 ขอเสนอแนะ 

จากวิธีการแยกเสียงรองออกจากเสียงเพลงที่นําเสนอซึ่งสามารถทําการแยกเสียง

ไดกับเพลงท่ีเก็บในช องสัญญาณเด่ียว อย างไรก็ตาม ผูวิจัยเห็นว ายังมีขอเสนอแนะบางประการที่

จะสามารถช วยให งานวิจัยดานการแยกเสียงรองนี้มีประสิทธิภาพมากยิ่งข้ึนโดย 

1. การหาตัวประกอบเมทริกซที่ใช ในงานวิจัยนี้ อาจแทนที่ดวยวิธีการหาตัวประกอบ

วิธีอ่ืน ๆ หรือวิธีการหาตัวประกอบเมทริกซ คาไมเปนลบ (Non-Negative Matrix 

Factorization) ที่มีการพัฒนาข้ึนมาใช แทนวิธีการด้ังเดิม ซึ่งจะชวยทั้งในเร่ืองของ

การลดความซับซอนทางดานเวลาลง และอาจให ผลการหาตัวประกอบที่ดีข้ึนได 

2. เกณฑ ที่ใช ในการเลือกตัวประกอบของเสียงรอง อาจมีการศึกษาเพิ่มเติมเพื่อให มี

เกณฑ ท ี่มีความเหมาะสม หรือเฉพาะเจาะจงกับเสียงเพลงแต ละประเภทมากข้ึน 

3. เพื่อให วิธีการแยกเสียงนี้ใช ไดดีมากยิ่งข้ึน ในสวนปลีกย อยอ่ืน ๆ เช น ในสวนของ

การเติมเสียงรองตอนตน อาจมีการศึกษา ถึงลักษณะเสียงรองตอนตนที่เหมาะสม

กับการเติมสําหรับการแยกเสียงรองในเพลงแตละท อน เช น ลักษณะทางความถ่ี 

หรือรูปแบบของเสียงที่คลายคลึงกับเสียงรองในเพลง 

4. ในสวนของการประมวลผลภายหลังหลังจากการเลือกตัวประกอบไดแลวก็ยัง

สามารถหาวิธีอ่ืน ๆ มาใช แทนการสรางสเปกตรัมที่เปนขอมูลจํานวนเชิงซอน ของ

เสียงอาจช วยให ไดเสียงรองที่มีคุณภาพดีข้ึนได 
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Abstract— As music has turned digital, much research has 
been shifted toward digital music processing. Singing voice sepa-
ration is one of the active research areas since the singing voice 
itself contains abundant information within, including melody, 
singer’s characteristic, lyrics, language, emotion, etc. These wide 
variety of resources are quite useful for Music Information Re-
trieval (MIR), singer identification, or even karaoke systems. 
However, this singing voice separation, especially in mono-
channel environment, is a very challenging problem, whose 
existing methods are still impractical for real-world music. In this 
work, we propose an algorithm based on Non-negative Matrix 
Factorization (NMF) approach to decompose spectra of music, 
then provide criteria for automatic component selection. Our 
preliminary results have demonstrated its effectiveness in pitch 
extraction resulting from the separated singing voice. 

Index Terms—Mono-channel music, Non-negative Matrix Fac-
torization, Singing voice separation, Sound source separation  

I. INTRODUCTION

ith the widespread of digital music over the internet and 
other sources at present, music processing has 

increasingly become part of many people’s daily routines, e.g., 
Music Information Retrieval (MIR) system, karaoke system 
using lyrics and singing voice alignment, singer identification, 
music enhancement, etc. Some MIR system such as a popular 
query-by-humming system is viable for only specific types of 
music, e.g., MIDI music format, since the melody of the song 
is separated in an individual channel and can readily be 
extracted for use. Unfortunately, most of the systems are still 
impractical for common digital music formats such as MP3, 
WMA, or WAV. Although it can be argued that these 
melodies can be extracted by a pitch detection algorithm, the 
instrumental sounds within the music always cause high errors 
during the detection. Therefore, singing voice separation must 
be performed in advance. Other than the usefulness for a 
query-by-humming system, this singing voice actually 
contains abundant information, e.g., lyrics, language, singer 
characteristics, emotion, etc. that could be useful for wide 
variety of research. 

The singing voice separation is one of the challenging 
aspects of the sound source separation problem. The major 
complications lie in the fact that it is extremely difficult to 
determine the relationship between the number of observed 

signals and that of sources. In addition, the type of sources in 
the music mixture must also be discovered. Theoretically, 
singing voice is produced by vocal tract, which always varies 
by organ movements, making this singing voice separation 
problem more challenging comparing to instrumental sound 
that is much more stable. This perhaps explains the relatively 
few research works that are directed toward singing voice 
separation, regardless of the dire need in many digital music 
processing systems; existing approaches are still impractical 
for many genres of music. 

One of the direct approaches for source separation, such as 
Independent Component Analysis (ICA) [2, 8], requires that 
the number of observed mixtures must be larger or equal to the 
number of sources. However, the number of sources cannot be 
easily determined or specified, and the number of sensors is 
also generally limited to one or two (mono or stereo) channels 
which is always less than the number of sources. 

Other approaches are statistical modeling [5, 7], and 
computational auditory scene analysis (CASA) [4, 10]. For 
statistical modeling, models have to be learned from pure 
singing voice and instrumental sound in advance. Then the 
separation is done from the learned models. However, the ac-
quisition of pure singing voice is very difficult in reality. Al-
though CASA approach does not need pure singing voice for 
learning, it requires some cues to help the separation, such as 
harmonic structure of instrumental sounds [10] or estimated 
pitch of the singing voice itself [4]. However, it is infeasible 
for real world music to know the exact number of sources or 
to accurately estimate the pitch of singing voice while there 
are many other sounds producing pitch, including percussions. 

In this work, we propose the singing voice separation 
method for mono-channel music which can also be applied to 
any types of digital music. We use Non-negative Matrix 
Factorization (NMF) [3] as a tool to decompose the music 
spectrum. The contribution of our research is to propose an 
NMF's component selection algorithm which is the crucial 
step in singing voice separation. 

The rest of the paper is organized as follows. The NMF 
algorithm and our proposed singing voice separation method 
are explained in sections 2 and 3, respectively. The experi-
mental results are given in section 4. Finally, we conclude and 
discuss the direction for future work in section 5. 
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II. NON-NEGATIVE MATRIX FACTORIZATION

A. Definition 
Non-Negative Matrix Factorization (NMF) proposed by Lee 

and Seung [3] is an algorithm for multivariate data analysis 
where a matrix Vf×t is decomposed into the product of two 
matrices Wf×r and Hr×t as shown in eq. (1), where all elements 
in the matrices are non-negative, and m, n, and r are positive 
integer.  

V WH (1) 

To find W and H, they have designed the multiplicative 
update rules to minimize the cost function between V and WH.
They also have proposed two cost functions, i.e., the square of 
the Euclidean distance shown in eq. (2) and the divergence of 
V and WH shown in eq. (3). 

22 ( )ij ij
ij

V WH V WH (2) 

( ) log ( )
( )

ij
ij ij ij

ij ij

V
D V WH V V WH

WH
(3) 

Due to space limitations, more information about NMF and 
the proofs of convergence can be found in [3]. 

B. NMF for singing voice separation 
For music signal, we can use its spectrum as an input matrix 

of NMF, V (Figure 1), whose non-negative value at any posi-
tion (f, t) is the amplitude of the signal at frequency-bin f and 
frame t.

In the aspect of linear algebra, considering the matrix V
which contains t column vectors of length f, after a 
decomposition using NMF, we will get matrices W containing 
r basis vectors of length f and H containing the coefficients of 
each basis vector along the time axis. 

The interesting part of NMF is the non-negative constraint 
that gives the sparseness to the result matrices. Consequently, 
we can think that each basis vector decomposed contains the 
frequencies that are usually produced simultaneously. For the 
instrumental sounds, the simultaneous frequencies can be con-
sidered as harmonics or timbres of each note. So if we know 
the total number of notes of each instruments, we will know 
the value of r as mentioned in [9]. However, it is much more 
complicated in the singing voice separation. Produced 

frequencies always vary across different utterance and person 
which is lacking consistency, unlike the sounds from 
instruments. Therefore, there are many combinations of the 
synchronous frequencies. For singing voice separation, we 
select the basis vectors that we assure to be of the instrumental 
sounds, instead of that of the singing voice.  

III. SINGING VOICE SEPARATION

Our proposed singing voice separation method using NMF 
are fivefold. Firstly, input music is preprocessed to the form 
that can be decomposed by NMF, and some parameters are 
prepared. Next, NMF is operated before the component selec-
tion. In the case that the selected components contain some 
frequencies of the instrumental sounds, we remove them with 
filter in the refinement stage. Finally, the singing voice is re-
constructed. The details of our method are as follows. 

A. Preprocessing
In this first stage, the mono-channel music is sampled at 

16,000 Hz, and the spectrum of the music signal is constructed 
using Discrete Fourier Transform (DFT) with the Hamming 
window of 32 ms frame size and 16 ms overlap. Then the 
magnitude or amplitude of the spectrum is calculated to 
initialize the NMF input. 

In addition, we initialize the number of basis components, r,
as mentioned in section IIA. Our preliminary results reveal 
that they are not affected much by r values, as long as it is a 
positive integer that is not too small. According to our pre-
liminary testing, r value of 64 deems to be generally good 
number. 

B. Decomposition using NMF 
The input matrix V and the number of basis components, r,

from previous stage is now passed through the NMF in order 
to decompose into the result matrices W and H that are consi-
dered as the basis vectors and their coefficients, respectively. 
Examples of basis vectors of W and the coefficients in H along 
the time axis are shown in Figure 2. 

C. Component Selection 
In this stage, we remove the components that are not of the 

singing voice or are expected to be instrumental sounds. To 
achieve this, we employ two general ideas, i.e. rhythmic and 
continuous events. Firstly, the main instrument in typical 
music is percussion that is always played rhythmically (except 
in solo music or singing voice accompanied by some instru-
ments). Other instruments are composed to be played concur-
rently with the music. Some instruments are played simulta-
neously, so the components decomposed by NMF might not 
separate each note of each instrumental sound correctly. 
However, we can conclude that most instruments except for 
percussion tend to be played continuously in time. 

 According to these ideas, we consider the coefficients in 
matrix H, which tells us how each component varies along the 
time axis. For instance, all the graphs in the right-hand column 
of Figure 2 are the coefficients of basis components of the left 
column. We can see that h2 and h5 are rhythmic; in other 

Figure 1 Spectrum of a music clips as an input matrix V of NMF, where 
dark color represents high amplitude and vice versa 
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words, the sound of this component is played rhythmically, so 
we remove these two components out of the singing voice 
basis list. 

Human singing voice usually does not last for long period 
in general music (unless it is a tiding note). Consequently, in 
the continuous event case, we can assume for general music 
clips that if the basis spectrum is lasting too long, it is most 
definitely not the spectrum of the singing voice. Based on our 
experiments, the duration threshold is set to four seconds. 
However, this parameter can be adjusted to suit various types 
of music. From Figure 2, h3 is considered a continuous event, 
as relatively large values of coefficient of its component are 
produced during the 5-second until 10-second time slices. 
After this stage, the three components in Figure 2 are 
removed; the 2nd and 5th are removed by the rhythmic 
criterion, and the 3rd is removed by the continuous event 
criterion. 

Although the components are manually selected in our pre-
liminary tests, these criteria can be simply developed to be an 
automatic selection process. 

D. Component Filtering 
From the result of the previous stage, there are some fre-

quencies of the basis vectors that are to be removed. Accor-
dingly, we refine each component using the fact that human 
voice frequencies are never below 40 Hz and never over 2,000 
Hz[4]. However, there exist some types of sound that produce 
frequencies over this threshold, e.g., fricative sound like ‘s’ or  
‘f’ whose frequencies can be above 2,000 Hz. Therefore, we 
only use the lower bound of 40 Hz to filter the selected 
components of W.

E. Signal Reconstruction 
Once all the components or frequency sets of the singing 

voice are selected, we multiply W and H whose spectrogram 
of the components selected is shown in Figure 3. However, the 
elements of this matrix are still non-negative and lack of phase 
information. To fix this, we simply calculate the new spectrum 
of which the complex value in any position is the product of 
each individual element of this matrix and the original 
spectrum in the same position. 

IV. EXPERIMENTS AND RESULTS

A. Experimental Setup 
To avoid the copyright violation and to make quantitatively 

evaluation of our proposed method, we use our own mixtures 
as music test set. The music test set contains ten songs sung by 
various singers, and we crop each music into three clips. The 
input signal is sampled at 16,000 Hz and 16-bit depth. In 
addition, two songs are sung on MIDI backing tracks, while 
the rest are sung on real backing track.  

The advantage of the MIDI backing track is that we can 
separate it into individual instrumental sound in order to 
analyze which type of instrumental sounds affect the perfor-
mance of the separation method. 

B. Metric
We have evaluated our singing voice separation method by 

the signal-to-noise ratio (SNR) [6] shown in eq. (4), which 
considers the separated singing voice, s, as a signal, and least 
square error between the separated singing voice and the 
original one, x, as noise. 

2
1

10 2

1

( )
10log

( ) ( )

n

i
n

i

s i
SNR

s i x i
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where n is the length of  both singing voice signals. 

C. Results 

Real Backing Track 
An example of separated singing voice signal is shown in 

Figure 4 and the average SNR results of separation on eight 
real backing tracks are shown in Table 1. We can readily see 
from the figure that the separated singing voice extracted by 
our proposed method is highly similar to the pure original 
singing voice. The accompanied instruments are extremely 
diverse, giving quite a wide range of results. This brings us to 
the conclusion that the complication of singing voice separa-
tion problem is affected by the instruments in the music. In 
addition, in separation from real backing tracks, female sing-
ing voices give higher performance than male singing voices. 
It is important to note that almost all of the previous work only 
displayed the plotted signals after the separation without using 
formal assessment metric. We therefore decide to quantita-

Figure 3 the spectrogram of WH after component selection, where dark 
color represents high amplitude and vice versa 

Figure 2 An example of components decomposed by NMF into matrices 
W (left) and H (right) 
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tively measure the raw results regardless of its relatively low 
figures. 

To demonstrate the utility of our approach, we additionally 
compare the detected pitch of the separated singing voice with 
that of the original singing voice using Praat [1]. The accuracy 
shown in Table 2 corresponds to the previous table, as larger 
SNR values contribute to lower mean errors. 

Artificial Backing Track 
As mentioned earlier, we divide the instrumental sounds 

into groups and remix with the singing voice to analyze the 
performance of our separation method on different mixtures. 
We make an assumption that the performance of separation 
algorithm is directly related to pitch or periodicity of instru-
ment sound and singing voice. Consequently, we divide the 
instruments into three groups; non-periodic percussion instru-
ments (e.g., drum, drum set, and cymbal), bass instruments, 
and high-pitch instruments (e.g. string, bell, piano). 

The result including the full mixture of all instruments is 
shown in Table 3. It reveals that the SNR separation result of 
percussion and bass instrument are the highest for male and 
female singing voice, respectively. Unexpectedly, the result of 
high-pitch instruments is quite low, even for male singing 
voice. Although the male singing voice pitch is lower which 
should have good contrast and give a higher SNR by our as-
sumption, it occurs that there are many instruments of this 
group within the music while the percussion component was 
previously removed, making this separation much more 
different and reduces the performance of the algorithm. 

V. CONCLUSION AND DISCUSSION

In this work, we propose the singing voice separation 
method that utilizes Non-negative Matrix Factorization (NMF) 
algorithm. The NMF has distinctive ability of decomposing 
the spectrum of mixtures. With our proposed method, the 
singing voice can be separated from the mono-channel music 
mixtures. The SNR values refer to the satisfying performance 

of our singing voice separation algorithm. In addition, we 
perform a pitch detection with the separated singing voice 
output. The mean errors between our separated singing voice 
and the pure singing voice are quite low, illustrating the utility 
and good possibility in extending and incorporating this into 
other research components in computer music, including 
Music Information Retrieval systems. In future work, we plan 
to study the effects of different instruments to the method.  
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TABLE 1 AVERAGE SNR OF THE SEPARATED SINGING VOICE 
FROM REAL BACKING TRACKS

Average SNR (dB) 
All 7.11 
Male 4.23 
Female 9.99 

TABLE 2 PITCH DETECTION ACCURACY COMPARISONS OF 
SEPARATED SINGING VOICE AND FULL MIXTURE

 Mean error (Hz) 
Separated singing voice Full mixture 

All 28 114 
Male 37 94 
Female 20 133 

TABLE 3 AVERAGE SNR OF THE SEPARATED SINGING VOICE 
FROM ARTIFICIAL BACKING TRACKS

 Average SNR (dB) 
Male Female 

Full mix 1.14 4.66 
Percussion 11.63 9.61 
Bass 4.73 17.32 
High-pitch instruments 0.31 3.80 

Figure 4 example of separated singing voice 
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Abstract— With predominant communication technology in 
our digital world, music has turned digital, and much research 
has been shifted toward digital music processing. Singing voice 
separation is one of the active research areas since the singing 
voice itself contains abundant information within, such as 
melody, singer's characteristic, lyrics, language, emotion, etc. 
This wide variety of resources is very useful for diverse areas of 
multimedia research, including Music Information Retrieval 
(MIR), singer identification, or even karaoke systems. However, 
this singing voice separation, especially in mono-channel 
environment, is very challenging problem, whose existing 
methods are still impractical for real world music. Our main 
contribution of this work is to propose a singing voice separation 
algorithm based on Non-negative Matrix Factorization (NMF) 
method that can effectively extract the singing voice from the 
mono-channel music. We demonstrate its utility and 
effectiveness by experiments in both quantitative evaluation and 
its pitch detection accuracy from the separated singing voice.  

I. INTRODUCTION

With the widespread of digital music over the internet and 
other sources at present, music processing has increasingly 
become part of many people’s daily routines, e.g., Music 
Information Retrieval (MIR) system, karaoke system using 
lyrics and singing voice alignment, singer identification, 
music enhancement, etc. Some MIR systems such as a 
popular query-by-humming system are quite viable only for 
specific type of music, i.e., MIDI music format, since the 
melody of the song is separated in an individual channel and 
can readily be extracted for use. Unfortunately, most of the 
systems are still impractical for common digital music 
formats such as MP3, WMA, or WAV. Although it can be 
argued that these melodies can be extracted by a pitch 
detection algorithm, the instrumental sounds within the music, 
however, always cause high errors during the detection. 
Therefore, singing voice separation must be performed in 
advance. Other than the usefulness for a query-by-humming 
system, this singing voice actually contains abundant 
information, e.g., lyrics, language, singer characteristics, 
emotion, etc. that could be useful for wide variety of research. 

The singing voice separation is one of the challenging 
aspects of the sound source separation problem. The major 
complications lie in the fact that it is extremely difficult to 
determine the relationship between the number of observed 
signals and that of sources. In addition, the type of sources in 
the music mixture must also be discovered. Theoretically, 
singing voice is produced by vocal tract, which always varies 

by organ movements of each unique individual, making this 
singing voice separation problem more challenging 
comparing to instrumental sound that is much more stable. 
This perhaps explains the relatively few research works that 
are directed toward singing voice separation, regardless of the 
dire need in many digital music processing systems; existing 
approaches are still impractical for many genres of music. 

One of the direct approaches for source separation, such as 
Independent Component Analysis (ICA) [2, 8], requires that 
the number of observed mixtures must be larger or equal to 
the number of sources. However, for singing voice separation 
problem in typical music, the number of sources or 
instruments cannot be easily determined or specified, and the 
number of sensors is also generally limited to one or two 
channels (mono or stereo), always being less than the number 
of sources, which clearly does not satisfy the ICA’s 
fundamental requirement. 

Other common approaches are statistical modeling [5, 7], 
and Computational Auditory Scene Analysis (CASA) [4, 10]. 
For statistical modeling, models have to be learned from pure 
singing voice and instrumental sounds in advance. Then the 
separation is done from the learned model. However, the 
acquisition of pure singing voice is very difficult in reality. 
Although CASA approach does not need pure singing voice 
for learning, it requires some cues to help the separation, such 
as harmonic structure of instrumental sounds [10] or esti-
mated pitch of the singing voice itself [4]. Nonetheless, it is 
still infeasible in real world music to identify the exact 
number of sources or to accurately estimate the pitch of 
singing voice while there are many other sounds producing 
pitch, including music instruments or even percussions. 

Another attractive algorithm called Non-negative Matrix 
Factorization (NMF) [3], has been used for spectral data 
analysis and other areas such as digital image processing and 
text mining. Recently, NMF has been applied to the musical 
source separation problem in an attempt to separate musical 
instrument sounds [9], and has been shown to give good result 
without needing any prior information about each instrument 
sound. These promising results are part of our main motiva-
tion to apply NMF to the singing voice separation problem. 

To generalize the problem, we therefore propose a singing 
voice separation method for mono-channel music which can 
essentially be applied to any type and format of digital music. 
We use NMF as a tool to decompose the music spectrum. The 
contribution of this work is to propose an NMF’s component 
selection algorithm which is the crucial step in singing voice 
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separation. In addition, we have analyzed the factor that can 
affect the performance of our algorithm.  

The rest of the paper is organized as follows. The NMF 
algorithm and our proposed singing voice separation method 
are explained in sections 2 and 3, respectively. The 
experimental results are given in section 4. Finally, we 
conclude and discuss the direction for future work in section 5. 

II. NON-NEGATIVE MATRIX FACTORIZATION

A. The NMF Principles 
Non-Negative Matrix Factorization (NMF), developed by 

Lee and Seung [3], is an algorithm for multivariate data 
analysis where a matrix V is decomposed into a product of 
two matrices W and H as shown in eq. (1), where all elements 
in the matrices are non-negative, and f, t, and r are positive 
integer. 

f t f r r tV W H (1)

To find W and H, they have designed the multiplicative 
update rules to minimize the cost function between V and WH.
They also have proposed two cost functions, i.e., the square of 
the Euclidean distance shown in eq. (2) and the divergence of 
V and WH shown in eq. (3). 

22
ij ij

ij
V WH V WH (2)

log ij
ij ij ij

ij ij

V
D V WH V V WH

WH
(3)

Due to space limitations, more information about NMF and 
the proofs of convergence can be found in [2]. 

B. NMF for Singing Voice Separation 
For singing voice separation, we can use the spectra of 

music signal as an input matrix of NMF, V (Fig. 1A), whose 
non-negative value at any entry Vf,t is the amplitude of the 
signal at frequency-bin f and frame t.

In the aspect of linear algebra, the spectra or matrix V can 
be considered as t column vectors of f elements. After NMF 
decomposition, we will get two matrices; W which consists of 
r basis column vectors of f elements, wi, and H which consists 
of r row vectors of t elements, hi, representing the coefficients 
of each basis vector along the time frame t, i.e., W = {w1,
w2,…, wr} and H = {h1, h2,…, hr}T. Using these notation, the 
equation (1) can be written as 

1

r

i i
i

V w h (4)

In addition, the interesting part of NMF is the non-negative 
constraint that gives the sparseness to the basis spectra or 
column vectors in matrix W (for clarity, we provide a sample 
basis spectra in section IIIC). Because the only operation 
involved among wihi in eq. (4) is addition operator with a non-
negative constraint, the basis spectra therefore contain sparse 

frequencies such that the non-negative values can be distri-
buted to all basis spectra. Specifically, the frequencies usually 
produced simultaneously are typically used for the frequency 
distribution. In other words, the basis spectra can reflect the 
harmonics or timbres of each note for the instrumental sounds. 
In this case, the integer r for NMF decomposition can be set 
to the total number of notes of each instrument as mentioned 
in [9]. 

However, the singing voice separation problem is much 
more complicated; produced frequencies of singing voices 
always vary across different utterances and persons giving 
intractable amount of variation of the synchronous frequen-
cies, unlike the sounds from instruments which are much 
more consistent. Therefore, in this work, we select the basis 
vectors based on the instrumental sounds instead of the 
singing voice to achieve better separation.  

Fig. 1.     Spectra of A) A sample music clip as the input 
 of NMF, V; B) W’H’ after component selection (this can also be 
considered as the separated singing voice); and C) Ideal singing 

voice. Black represents high amplitude, and white represents low 
amplitude. The details of figures are given in section V. 

A

B

C
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III. SINGING VOICE SEPARATION

Our proposed singing voice separation method using NMF 
are fivefold, as shown by a block diagram in Fig. 2. First, 
input music is preprocessed to the form that can be decom-
posed by NMF, and some parameters are prepared. Next, 
NMF decomposition is performed before the component 
selection process. In the case that the selected components 
contain some frequencies of the instrumental sounds, we 
remove them with filter in the component filtering stage. 
Finally, the singing voice is reconstructed. The details of our 
method are provided as follows. 

A. Preprocessing 
In this stage, we transpose the mono-channel music clip 

into frames and pass it through the Hamming window. Then, 
Discrete Fourier Transform (DFT) is calculated to construct 
the spectrum for each frame. Then, the amplitude of each 
frequency-bin in the spectrum is calculated to initialize the 
NMF input, i.e., the non-negative matrix V. The output from 
this stage can be illustrated as a spectrogram shown in Fig. 1A. 

In addition, we initialize the number of basis components, r,
as mentioned in section II. Our preliminary results reveal that 
they are not affected much by r values, as long as it is a 
positive integer that is not too small. According to our 
preliminary testing, r value of 64 deems to be a generally 
good number. 

B. Decomposition using NMF 
The input matrix V and the number of basis components, r

from previous stage is now passed through the NMF in order 
to decompose into the result matrices W and H that are 
considered as the basis spectra and their coefficients, respec-
tively. Examples of basis spectra of W and the coefficients in 
H along the time axis are shown in Fig. 3. 

As mentioned in section IIB that the basis spectra are 
sparse, that is, from Fig. 3, most wi have small amount of 
active frequencies. It is obvious that the active frequencies of 
w1, for example, are harmonics which appear in the sound 
according to h1. However, there are some cases that many 
frequencies are active, e.g., w2 and w3. This situation could be 
a result of noise that may be played by many types of instru-
ments, such as some percussion and wind instrument, or even 
by human. For this reason, the coefficients of the basis 
spectrum have been used in the next stage. 

C. Component Selection 
In this stage, we remove the components that are not of the 

singing voice or are expected to be instrumental sounds. To 
achieve this, we employ two general ideas, i.e. rhythmic and 
continuous events. Firstly, the main instrument in typical 
music is percussion that is always played rhythmically (except 
in solo music or singing voice accompanied by some instru-
ments). Other instruments are composed to be played concur-
rently with the music. Some instruments are played simulta-
neously, so the components decomposed by NMF might not 
separate each note of each instrumental sound correctly. 
However, we could assume that most instruments except for 
percussion tend to be played continuously in time. 

 According to these ideas, we consider the coefficients in 
matrix H, which tells us how each component varies along the 
time axis. For instance, all the graphs in the right-hand 
column of Fig. 3 are the coefficients of basis spectra of the 
left column. We can see that h2 and h5 are rhythmic; in other 
words, the sound of this component is played rhythmically, so 
we remove this component out of the singing voice basis list. 

As mentioned above, each basis spectrum reflects harmonic 
or noise. For human singing voice, the harmonic appears 
according to a vowel which usually does not last for long 
period in general music (unless it is a tiding note). In the case 
of noise, the human produces noise only in short period of 
consonant uttering. In the continuous event case, we can 
conclude for general music clips that if the basis spectrum is 
lasting too long, it is most definitely not the spectrum of the 
singing voice. Based on our experiments, the time threshold is 
determined to be four seconds, i.e., the period of time 
threshold that the basis spectrum does not belong to the 
spectrum of the singing voice. However, this parameter can 
be adjusted to suit various types of music. After this stage, the 
three components in Fig. 3; the second and fifth are removed 
by the rhythmic criterion, and the third is removed by the 
continuous event criterion. 

Fig. 3.     An example of components decomposed by NMF  
into matrices W (left) and H (right) 

Mixture
.WAV

Preprocessing
Initialize variables :
V, r

Decomposition
using NMF

Component Selection
rhythmics and
continuous events

Component Filtering
high pass filter

Signal ReconstructionSeparated Singing Voice
.WAV

Fig. 2.     Block diagram of the proposed singing voice 
separation algorithm 
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The output of this stage are W’, denoted as the selected 
basis spectra, and H’, denoted as the coefficients correspond-
ing to the basis spectra in W’.

Although the components are manually selected by part in 
our preliminary tests, these criteria can be simply developed 
to be an automatic selection process. 

D. Component Filtering 
From the result of the previous stage, there are some 

frequencies of the selected basis spectra that are to be 
removed. Accordingly, we refine each component using the 
fact that human voice frequencies are never below 40 Hz and 
never over 1.4 kHz [4]. However, there exists some types of 
human sound that could produce frequencies over this 
threshold, e.g., fricative sound like ‘s’ or ‘f’ whose frequen-
cies can be above 1.4 kHz. Therefore, we only use lower 
bound to filter the basis spectra of W’.

E. Signal Reconstruction 
Once all the components or frequency sets of the singing 

voice are selected, we multiply matrices W’ to H’ whose 
product can be shown as a spectrogram in Fig. 1B. However, 
the elements of this matrix are still non-negative and lack of 
phase information. To fix this, we simply filter the original 
spectra by multiplying each individual element with the 
element at the same position of W’H’ in the frequency domain. 
For example, the element (2, 3) of the resultant matrix is the 
product of the element (2, 3) of the original spectra and of the 
(W’H’) matrix. 

Finally, we calculate the Inverse Discrete Fourier 
Transform (IDFT) from the output spectra. Then the singing 
voice signal is re-synthesized. 

IV. EXPERIMENTS AND EVALUATION

We design the experiments for evaluation in two aspects, 
i.e., the quality of separated singing voice, and the accuracy of 
pitch detection from the singing voice separated by our 
proposed method. In this section, we give the details of 
experimental setup, metric for evaluation in these aspects, and 
the methodology of the experiments. 

A. Experimental Setup 
To make quantitative evaluation, we test our proposed 

method on various mixtures of music test set, which contains 
16 music clips sung by various male and female singers 
accompanied by various types of instruments. The average 
length of clips is 9.60 second. The input signal is sampled at 
16 kHz, 16-bit resolution, with 32 ms frame size and 16 ms 
overlap for the experiments. For a 10-second clip, we will 
obtain 624 column vectors of length 512 which is then trans-
formed to 624 spectra of length 257 after the preprocessing 
stage. In addition, fourteen music clips are sung on randomly 
selected instrument backing track, while the rest are sung on 
real backing track. All backing tracks are in MIDI format, 
only for evaluation purpose. 

The advantage of MIDI backing track usage in our experi-
ment is that we can easily extract each channel of pure instru-
mental sound and mix with singing voice for the experiments, 

including a convenient evaluation on which type of 
instrumental sounds and how they affect the performance of 
the separation method. 

B. Evaluation 
To evaluate the quality of singing voice separated by our 

proposed method, we take the signal-to-noise ratio (SNR) 
used by [6, 9] as shown in eq. (5), which considers the 
separated singing voice, s, as a signal, and least square error 
between the separated singing voice and the original one, x, as 
noise. 

2

1
2

1

10 log
n

i
n

i

s i
SNR

s i x i
(5)

where n is the length of  the singing voice signals, and i is the 
sampling point of each signal. 

The higher performance of separation method can be 
explained as the higher SNR. In an ideal case, the SNR should 
reach its upper bound, which is defined in the next section. 

For pitch detection accuracy evaluation, we compare the 
pitch detected from our separated singing voice with the pitch 
detected from the original pure singing voice using Pratt 
detection software [1]. We measure the error between pitch of 
the separated and original singing voice pair using Manhattan 
distance metric, such that we can obviously notice the 
distance in Hertz unit. 

C. Methodology 
Our experiments consist of two main components. First, the 

testing objective is to study the results of our singing voice 
separation method under three scenarios; single-instrument, 
mixed-instrument, and real backing tracks. For single-instru-
ment backing track, we are interested in the effect of the type 
of instrument to the performance of separation algorithm; we 
randomly mix female and male singing voice with various 
types of instruments that can be grouped as percussion, such 
as drum, tambourine, and cymbals; low-pitch instrument, such 
as guitar-bass and trumpet-bass; and high-pitch instrument,
such as piano, guitar, and saxophone. In the second scenario, 
we are interested in the singing voice among multiple instru-
ments mixed together, which is closer to the real music. 
Finally, we test our method with real world music, whose 
singing voice and accompaniment are highly correlated. We 
mixed random male and female singing voice tracks with 
their real backing tracks, which can consist of up to seven 
instruments. 

The second part of our evaluation is to measure the 
accuracy of the singing pitch extracted from the separated 
singing voice of the music from the third scenario, the real 
world music. The results are shown and discussed section V. 

V. RESULTS AND DISCUSSION

As described in previous section, the experiments are 
performed in two phases under three scenarios using different 
types of backing tracks. The details of the results and discus-
sion are as follows. 
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A. Singing Voice Separation Results 

Single-Instrument Backing Track 
The SNR results from this experiment are shown in Table 

1; P, L, and H represent percussion, low-pitch instrument, and 
high-pitch instrument, respectively. We also add the ideal 
SNR in the last column of result tables to give some informa-
tion about the SNR value in an ideal case. This ideal SNR is 

the ratio between the approximated mixture from NMF and 
the original input mixture. Although this value is the ratio 
between the approximated and the real mixture, which yields 
some error, it is the best SNR achievable from NMF approach. 
In addition, these two mixtures are essentially 
indistinguishable for human auditory system. These ideal 
SNR values do vary depending on the type of instruments as 
well as singers. 

From Table 1, the female singing voice, which produces 
higher pitch compare to the male’s, accompanied by 
randomly selected low-pitch and percussion instruments as 
the backing track, results in higher SNR. In contrast to the 
male singing voice, the highest SNR is from the high-pitch 
instruments. This experiment does reconfirm our hypothesis 
that the performance of the singing voice separation is higher 
if the sound sources are different in aspect of pitch. 

Mixed-Instrument Backing Track 
In the previous experiment, we are interested in the effect 

of only one single instrument which is still far from the music 
reality. Hence, in this phase, we start mixing instruments 
together as backing track. The results are shown in Table 2.  

The average result does degrade from the first scenario as 
expected, which is caused by the higher number of instrumen-
tal sounds. However, we also get similar trend in the results, 
where the female singing voice accompanied by percussion 
and low-pitch instruments does perform better. 

Real Backing Track 
In the previous two experiments, we randomly select the 

singing voice and the instruments for the mixture, whose 
elements may not be entirely correlated. So, in this final phase, 
we test our on the real scenario where the singing voice is 
accompanied by its real backing track which contains high 
pitch between the singing voice and the real backing track. 
The results are shown in Table 3. 

As expected, the average results from Table 3 are inferior 
to the two previous scenarios due to the diversity of accompa-
nied instruments in real backing track. Nevertheless, when we 
analyze each individual case, i.e., male and female singing 
voice, the result of separated male singing voice is relatively 
high comparing to the ideal SNR; the separated female 
singing voice result has much lower SNR. By looking at the 
music we test, we found that a large number of instruments 
(up to seven) in this real backing track are mostly high-pitch 
(high-frequency) instruments, thus interfering with the female 
singing voice.  

The spectra in Fig. 1 are of this female mixture. Fig. 1A is 
spectra of the mixture shown in grayscale where black and 
white colors represent high and low amplitude of the fre-
quency, respectively. Fig. 1B and 1C are spectra of the sepa-
rated singing voice and pure original singing voice, respec-
tively.  As we can see from the Fig. 1A, there exists the 
frequency pattern mixed with other chaotic pattern of frequen-
cies, including the rhythmic along the time and other instru-
ments that produce the same range of singing voice frequency. 
In addition, we can notice that in Fig. 1B, the original singing 
voice still contains some noise at about 5 kHz, 2.4 kHz, and 

TABLE 1.
SNR OF THE SEPARATED SINGING VOICE

FROM SINGLE-INSTRUMENT BACKING TRACKS

Music set SNR (dB) 

Singer Instrument Resulta Idealb

Male 

Pc 13.68 21.52 

Ld 15.22 25.66 

He 21.75 25.42 

Female 

Pd 19.26 24.84 

Le 22.27 26.60 

Hf 17.99 23.97 

Average 18.36 24.67 

a SNR between the separated singing voice and the original singing voice, 
b SNR between the approximated mixture and the input mixture, 
c Percussion instrument, d Low-pitch instrument, e High-pitch instrument 

TABLE 3.
SNR OF THE SEPARATED SINGING VOICE

FROM REAL BACKING TRACKS

Music set SNR (dB) 

Singer Instrument Result Ideal 

Male Real BKT1 17.02 20.73 

Female Real BKT1 8.12 15.99 

Average 12.57 18.36 

TABLE 2.
SNR OF THE SEPARATED SINGING VOICE

FROM MIXED-INSTRUMENT BACKING TRACKS

Music set SNR (dB) 

Singer Instrument Result Ideal 

Male 

P + L1 14.87 24.08 

P + H1 16.88 26.53 

L + H1 16.13 23.79 

P + L + H1 15.29 23.87 

Female 

P + L1 24.81 26.38 

P + H1 17.57 27.99 

L + H1 17.34 25.85 

P + L + H1 15.32 25.22 

Average 17.28 25.46 
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other lower frequencies for the whole period of time. For 
these reasons, the separated singing voice gives quite low 
SNR. However, by comparing Fig. 1B with the original 
singing voice in Fig. 1C, the shape of the spectra are well 
matched and most of instrumental sounds can be removed. 

Nonetheless, from the human perspective, using pure SNR 
to evaluate the method can be seen as an extreme case since 
the noise produced in many cases that can be clearly reflect in 
SNR value is actually undetectable in human ears. Fig. 4 
illustrates the mixture, separated singing voice, and the 
original singing voice of this female singing voice accompa-
nied by real backing track in wave form, in other words, it is 
another visualization of the Fig. 1A, 1B, and 1C, respectively. 
We can also see from Fig. 4 that the separated singing voice 
extracted by our proposed method is highly similar to the pure 
original singing voice. 

B. Pitch Detection Results 
To demonstrate the utility of our approach, we do the 

another experiment to test the pitch detection of the separated 
singing voice compared with the original singing voice using 
Praat [1]. The accuracy of pitch detection is shown in Table 4. 

We can see that the separated singing voice has much lower 
pitch errors (in Hertz), comparing with the errors from the full 
mixture of the song. These errors are considered extremely 
low, considering the pitch difference between any two 
adjacent notes differ in relatively larger scale in Hertz. 

VI. CONCLUSION AND DISCUSSION

In this work, we propose the singing voice separation 
method that utilizes Non-negative Matrix Factorization
(NMF) algorithm. The NMF has distinctive ability of 
decomposing the spectrum of mixtures. With our proposed 

method, the singing voice can be separated from the mono-
channel music mixtures. The results from the experiments 
including the satisfying signal and spectrum demonstrate the 
effectiveness of our method in singing voice separation. 
Moreover, from our experiments, we can conclude that the 
performance of the proposed method is affected by the type of 
instrument and singer. Pitch differences between singing 
voice and the musical instrument also yield higher result than 
the more similar ones. In addition, the number of instruments 
also affects the performance. This supports the prior 
knowledge about the sound source separation work. In future 
work, we plan to study the effects of different instruments to 
the method and develop the algorithm to relieve the effect of 
factors that cause the reduction of SNR. 
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Fig. 4.     Example of separated singing voice 

TABLE 4.
PITCH DETECTION ACCURACY COMPARISONS OF 
SEPARATED SINGING VOICE AND FULL MIXTURE

Mean error (Hz) 
Separated singing voice Full mixture 

All 28 114 
Male 37 94 

Female 20 133 
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Abstract

Nowadays, visually impaired people can read 
electronic documents on the computer by using some 
screen reader software. Nevertheless, these software 
products only work on the textual parts, but they are 
unable to read nor describe images. Consequently, 
the visually impaired people may not understand the 
detail of the images. The task of translating and 
describing images is usually achieved by printing the 
images with the Braille printer or showing them via 
the Braille display; as a result, the visually impaired 
people can touch the images by their hands. 
However, the process is very time consuming, costly, 
and inconvenient. This paper proposes a new concept 
based on Digital Image Processing and the Optical 
Character Recognition (OCR) techniques for 
describing and translating the images into textual 
description which is readable from the screen reader 
software. We demonstrate the utility of our approach 
by testing on a set of tabular images. 

Key Words: Image Translation, Image Description, 
Image Processing, Visually Impaired People, Screen 
Reader, Assistive Technology 
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ประวัติผูเขียนวิทยานิพนธ 

นางสาวอังคนา จันทรรุงอุทัย เกิดวันที่ 25 ตุลาคม พ.ศ. 2526 ที่กรุงเทพมหานคร 

สําเร็จการศึกษาระดับมัธยมศึกษาตอนปลายจากโรงเรียนมหิดลวิทยานุสรณ อ.ศาลายา จ.

นครปฐม หลังจากนั้น ในปการศึกษา 2545 ไดรับทุนโครงการพัฒนากําลังคนดานวิทยาศาสตร 

(ทุนเรียนดีวิทยาศาสตรแห งประเทศไทย) และเขาศึกษาที่คณะวิทยาศาสตร มหาวิทยาลัยมหิดล 

และสําเร็จการศึกษาปริญญาวิทยาศาสตรบัณฑิต เกียรตินิยมอันดับหนึ่ง สาขาวิชาคณิตศาสตร 

ในป  พ.ศ. 2549 และในปเดียวกัน ไดเขาศึกษาตอในหลักสูตรวิทยาศาสตรมหาบัณฑิต (วท.ม.) 

สาขาวิชาวิทยาศาสตรคอมพิวเตอร ที่ภาควิชาวิศวกรรมคอมพิวเตอร คณะวิศวกรรมศาสตร 

จุฬาลงกรณมหาวิทยาลัย 
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