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 הבעיה שאותה אנו פותרים
.ן בודדץ מיקרופו ות דיבור באמצעות מידע חזותי וער רד הפ הבעיה שבפרויקט זה באנו לפתור וליישם היא   

 
של אובייקטים, וצליל  התבוננות בסצנה בצורה מלאה דורשת את כל החושים. כלומר מידול של מראה    כידוע

מאתגרת: רוב הסצנות והאירועים הטבעיים מכילים מספר עצמים, ורצועת האודיו מערבבת את כל מקורות  

 הסאונד יחד. 

, ואז א מתויג( מווידיאו לראיה ושמיעהבים  )משל  audio-visualם של אובייקטי  ללמוד מודלי אנו מציעים  

על רשת    מסתמכתבהקשר החזותי כדי לבצע הפרדת מקור שמע בסרטוני וידאו חדשים. גישתנו    להשתמש

אפילו מבלי  MIMLניורונים   בודדים,  חזותיים  לאובייקטים  להפריד את בסיסי תדרי השמע הממפים   כדי 

להשתמש בבסיסים המופרדים כדי להנחות  ראים כיצד ניתן להתבונן / לשמוע אותם עצמים ביחידות. אנו מ

 את ההפרדה במקור השמע וכך להשיג צלילים המופרדים טוב יותר ברמת האובייקט. 

 מבוא ללמידה עמוקה
 : לאורך הפרויקט בסיסים שנעשה בהם שימוש מושגיםנסביר בחלק זה 

Artificial Neural Networks  ו– Deep neural Networks 

( היא מערכת למידה מפוקחת הבנויה ממספר גדול של אלמנטים פשוטים, המכונים ANN)  נוירונים  רשתות

לנוירונים אחרים, המאורגנים   הללו  את ההחלטות  ומזין  פשוטות,  לקבל החלטות  יכול  נוירון  כל  נוירונים. 

יחד לזה.  זה  יכולההרשת העצ   ,בשכבות מחוברות  ולענות כמ   להביע  בית  כל פונקציה,  ט על כל עכמעט 

"רדודה" יש רק שלוש שכבות    נוירונים, בהינתן מספיק דגימות אימון וכוח מחשוב. ברשת  )למשל סיווג(שאלה

 של נוירונים: 

 

 "רדודה"   ניםרווי: רשת נ1איור 

Input layer -  ה מקבלת את–  training data המודל שאותו נרצה לאמן. של 

Hidden layer - אחת נסתרת  בהשכ 

Output layer -  את החיזויים. שכבת פלט שמייצרת 

הראו  .  ונים( יש מבנה דומה, אך יש לה שתי "שכבות נסתרות" או יותר של נויר DNNעמוקה )  נוירוניםלרשת  

, רשתות למידה עמוקה מדויקות  רדודות מסוגלות להתמודד עם בעיות מורכבות  נוירוניםכי בעוד שרשתות  

ומשתפר  מודלי  ב   ותיותר  רוב  כיום  נוירונים.  שכבות  עוד  שמתווספות  ככל  הדיוק  הנוירונים רמת    רשת 

 . נוירוניםשכבות  3-10משתמשים ברשת עמוקה של בין  בהם והיישומים

 

 ה: רשת נוירונים עמוק2איור 
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 Perceptron: 

Perceptron  לחקות את הנוירון.  הא נועד י ה  -שי  ד המוח האנועל פי תפקו   הסיווג בינארי שעוצב  יחידת  הוא  

ל שיש  פשוט,    perceptron  -  למרות  שיכולותמבנה  למערכות  ייסודי  מרכיב  בעיות  ל   הוא  ולפתור  למוד 

 אוד. מורכבות מ 

 

 Perceptron: 3איור 

 4איור כל שכבה כפי שמוצג בב perceptronsכך נוכל לשלב קבוצה של 

 

 MLP: 4איור 

 :Perceptron – ל forwardpass –הליך ה ת

 מתבצע באופן הבא: perceptron –של ה  forwardpass - תהליך ה

 ומתבצעת סכימה.  ותהמתאימת במשקולו  הכניסות שמוזנות אל תוך הרשת מוכפלות .1

להזיז את פונקציית הפלט של כל    שמטרתו  ("משקל הטיה")  biasשנקרא  מוסיפים לסכום קבוע   .2

perceptron לכיוון מסוים בערכו. 

 .activation functionדרך מוזן הסכום  .3

 .perceptron –מהווה את המוצא של ה   activation function -פלט ה  .4

 (activation function –)כאשר פונק' המדרגה מהווה את ה 5איור בות  תהליך למידה זה ניתן לרא
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 5איור 

 

 : Deep Neural Network –ל  Perceptron –מ 

  ת בשביל להבין את מבנה הרש נסביר עוד כמה דברים שמרכיבים אותה,     perceptronsםנו מה בלאחר שה 

 .activation functionsועוד סוגי  hyperparameters :הופעולותי כולה   DNN-ה

 ?hyperparametersמה הם 

hyperparameters  – בעקבות ה   יותר מבחינת תהליך הלמידה הגמיש רשת הנוירונים- hyperparameters  

(,  iteration and epochכמו מספר איטרציות אימונים )הרשת    מפעיל  יצונים שנקבעים ע"שהם פרמטרים חי

  ועוד, כפי שניתן לראות בטבלה הבאה: ולריזציה גר, המשקולות אתחול

Hyperparameters related to neural 
network structure 

Hyperparameters related to the 
training algorithm 

• Number of hidden layers 

• Dropout 

• Activation function 

• Weights initialization 

 

• Learning rate 

• Epoch, iterations and batch size 

• Optimizer algorithm 

• Momentum 

      

 

 

Advanced architectures  -    יכולות להכיל מגוון ארכיטקטורות שיכולות לעזור בפתרון בעיות    נוירוניםרשתות

 . כאשר אנו נעשה שימוש בשתיים הראשונות RNN, CNN, GANו למשל  ספציפיות. כמ

Activation function –  משת במגוון  שתמ  נוירונים  רשתactivation functions    המפיקות ערכים אמיתיים, לא

 בפונקציית מדרגה המשתמש  הקלאסי perceptron – ערכים בוליאניים כמו ב

 ומה תפקידם?  activation functionמה הם 

activation function    של כל אל   המוצאשקובעת את    פונקציההיא ( מנטperceptron or neuron  ברשת )

במגוון    נוירונים  רשת .  ניםנוירו ערכים    activation functionsמשתמשת  אוהמפיקות  ערכים    רציפים 

  ל     1-את הקלט מכל נוירון והופך אותו לפלט, בדרך כלל בין אחד לאפס או בין    הפונקציה לוקחת  .בוליאניים

פונקציית    הם  יםרונ נוי המשמשות ברשתות    Classic activation functions.  6כפי שניתן לראות באיור    1  –

לה    מדרגה את    tanh  .activation functions  -ו  sigmoidבינארי(,    מוצא)שיש  לשפר  שנועדו  חדשות, 

 .ReLuהם  היעילות החישובית, 
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 common activation functions :6איור 

 שלכל אחד תפקיד משלו:  activation functions -את ה נפרט  

Sigmoid   

לראות   שניתן  לאחד,    sigmoid function:7איור  ב כפי  אפס  בין  יהיה  המוצא  זו  של    יהיתרונותלפונקציה 

נקבל   ברשת שלנו  זו ברצף לאורך השכבותפונקציה ב נשתמשובנוסף אם הם חוסר הליניאריות  פונקציה זו

טווח ב     כיםערנוכל לקבל  ש  אחת  יש שני בעיות,  נקציה ליניארית שבהתמיד ערך בין אפס לאחד בשונה מפו

(-inf,inf) ייה, שהיא תיתן וזה גורם לשונות בין משקלים גבוהה מאוד ולכן הלמידה תהיה איטית יותר. והשנ

גבוהים או    יה זו משום שעבור ערכיםאולם קיימת בעיה בפונקצ   .expressivenessרשת לינארית ולכן פחות  

שמבוססת על למידה על פי    רשתאז    0-הנגזרת קרובה מאוד לי הקלט לפונקציה,  ם מאוד של פרמטר קטני

 .vanishing gradientבעיה זו נקראת , איטיתבצורה מאוד  תלמד הנגזרות

 

 sigmoid function:7איור 

Softmax  

זו מ כל מחלקה)נרמלת  פונקציה  עבור  וכך מחזירה את ההסתברות  בין אפס לאחד    (classאת המוצאים 

 . לרשת שייך למחלקה מסוימת נכנסשהקלט ה

 

ReLu  

של התפקוד הליניארי    כאילו יש את הבעיהבמבט ראשון על פונקציה זו, נראה  ,  8כפי שניתן לראות באיור  

  השתמש בה ברצף קציה כולה אינה ליניארית ולכן נוכל ל ונהפ, אולם  שכן פונקציה זו ליניארית בציר החיובי

  שהיא מכניסה לרשת, וזאת משום . יתרון נוסף של פונקציה זו היא הדלילות  שכבות ברשת שלנוה  לאורך
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השלילי  שב הציר  מהנוירונים  של  לחלק  גורמים  אנו  וכך  אפס  ערך  יש  "מושתקים"פונקציה   not,  להיות 

activateברשת , ובכך נגרום ליעילות . 

לא תתרחש    מסוימיםנוירונים  שבאנו יכולים לקבל  ך אפס בציר השלילי  שפונקציה זו מקבלת ערמשום  אולם  

נוירונים שעברו למצב זה)נכנסו לאזור הציר כך  וב אפס    במקומות אלו יהיה  gradient  –משום שה    עדכון

להקטנת פונקציית השגיאה,  רמו  יפסיקו להגיב לשינויים בשגיאה, כלומר לא ית (  ReLuהשלילי של פונקציית  

 .dying ReLuקראת בעיה זו נ

מכיוון שהיא כוללת פעולות מתמטיות פשוטות יותר,    sigmoid  –  חישובית, פונקציה זו פחות יקרה ממבחינה  

 . עמוקות רוניםכאשר בונים רשתות נוי  לשים לב אליהזו נקודה חשובה שיש  

 

 ReLu function: 8איור 

 

 ? ולמה זה חשוב Backpropagation and gradient descent םמה

הראשוני,   החיזויבכדי לייצר את    forward pass  ביצועעם משקולות ראשוניות, ו  הנוירוניםרשת    אתחוללאחר  

. ישנם אלגוריתמים מהערך אותו רצינו שהרשת תחזה מודלקיימת פונקציית שגיאה המגדירה כמה רחוק ה

 מינימיזציה וגזירה על פונקציית השגיאה , ניתן לבצע  לדוגמה -ה לים למזער את פונקציית השגיא רבים שיכו

גדולות יש   נוירוניםכדי למצוא את המשקולות שיוצרים את השגיאה הקטנה ביותר. עם זאת, עבור רשתות  

הוא יכול ,  Backpropogation  –ם אלגוריתם ה  לצורך כך קיי.  יהיה יעיל יותר חישוביתצורך באלגוריתם ש

 אפילו עבור רשת עם מיליוני משקולות. מהר ימליות יחסיתלגלות את המשקולות האופט

gradient descent    ת בכיוון ביו סוימת ע"י תזוזות איטרטיצם פונקציה מ משנועד לצ זציה  יאלגוריתם אופטימ זה

 .רדיאנטגשלילי של הכיוון ה היא ב תר שהירידה התלולה ביו 

 

 וניםנויר ברשת gradient descent: 9איור 

 

 

 מתבצע באופן הבא:  gradient descentה תהליך 

1. Forward pass –  והזנת ה אתחול המשקולות– training data  .אל תוך הרשת, יצירת חיזוי 

2. Backpropagation with gradient descent  –  ערכי החיזוי עד כמה מושפעים    אלגוריתם זה מחשב  

א מכ  כך  ל  לשם  במודל.  מהמשקלים  זהאלגוריתחד  חלקיות,    ם  נגזרות  מפונקציית החל  מחשב 
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באמצעות כלל השרשרת:   לנוירון ספציפי ומשקלוהשגיאה עד  
𝜕𝑧

𝜕𝑥
|

𝑥
=

𝜕𝑧

𝜕𝑦
|

𝑦(𝑥)
⋅

𝜕𝑦

𝜕𝑥
|

𝑥
בדרך זו נוכל  .  

נוירון ומשקלו משפיע   כל  כיצד  ולראות  פונקציית ה לעקוב  מערכת    נקבלכך  .  שגיאה הכלליתעל 

 קציית השגיאה.שמצמצמות את פונמשקולות 

3. Weight update  –    .המשקולות המשקולותעדכון  עדכון  את  לבצע  כל    אפשר  הדוגמאות  לאחר 

, אך  training data  –  מהדוגמא  אך בד"כ זה לא מעשי. שיטה אחרת זה לעדכן לאחר כל   שבדטא

גמה הספציפית ידה תתמקד בשיפור הדוהרשת, כי כך הלמ  שיטה טובה לאימוןלא    אתבדרך כלל ז 

מה שעושים בדרך כלל,    ולכן  .כלל הדאטא שקיים  בכל פעם ודוגמה אחת, בד"כ פחות מייצגת את

ועליה  batchיטרציה קבוצה של דוגמאות)זה מגרילים בכל א  gradientמפעילים  ( מסט האימון, 

descent    באמצעות ה-  backpropogation   דל  כאשר גו-   batch  מספר האיטרציות וה ,–  epoch 

 . כפי שציינו hyperparameters –נקבע כ 

 

 backpropogation algorithm: 10איור 

 

 Gradient descent –אלגוריתמים שונים ל 

על שלב יותר  ה  -  gradient descent  –ה    נפרט  את  כן  לעד נרצה  ,  נגזרות החלקיותלאחר שחישבנו את 

 ה. ם בפונקציית השגיאגיע לנקודת מינימו כך שנ המשקולות

 שונות:  שיטותאפשר לעשות זאת בכמה 

SGD - stochastic gradient descent 

  בלי התחשבות   הנוכחי שנכנס לרשת   batch  –ה  על סמך    תהליך עדכון המשקולות מתבצע בצורה פשוטה

 ים קודמים -batch –ב 

SGD with momentum   

שבו בציר אחד השינוי הוא גדול  ר  ר אנו נמצאים באזויש חסרון כאש  1יף  המתואר בסע המשקולות    לעדכון

. כדי להתגבר על בעיה  באדום  11באיור    תהמתואר   התופע  את  כתוצאה מכך נקבלובציר השני השינוי קטן,  

 .בכחול 11וכך נקבל את המתואר באיור  לנו בתהליך הלמידהמנטום שיש זו נרצה להשתמש במו

 

 

 SGD with and without momentum:  11איור 

 . ובכך מונע את האוסילציות הללובכיוון הרלוונטי  SGD –את ה  איץהמומנטום מ 

 . 12אור המתמטי לשיטה זו נתון באיור יהת 

 

 SGD with momentum  –ל   אור מתמטיי : ת12איור 
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Adam  

 שני השיטות:את  הבתוכ   תהמשלב  טהוהי שיז

AdaGrad  גראדינט השבבעיות  משפר את הביצועים  וברשת הנוירונים    כל פרמטרקצב למידה ל  המתאים

 , (sparse gradient"חלש")

RMSProp  הגראדינט  ותאמפליטודממוצע    וזאת ע"פהנוירונים    קצב למידה לכל פרמטר ברשתגם    מתאיםה 

 ועשות(.מקוונות )למשל ר שהן בבעיות  נצליח ה זובשיט. עבור כל פרמטר חרונותהא 

Adam שני השיטות לעילאת יתרונות  שלב מ. Adam  מ  בשונה  )השונות( המומנט השניבממוצע   מתחשב –  

RMSProp  מומנט  השזהו  הגראדינט    ותפליטודמממוצע אלמידת הפרמטרים על סמך  את קצב  תאים  מ ה

 . )הממוצע( ראשוןה

 .13ניתן לראות באיור  יאור המתמטי לשיטה זו את הת 

 

 

 

 

 
 על הגראדינט והגרדיאנט בריבוע  moving average –א 

 
 משערכי מהמומנט הראשון והשני לאחר נרמול  –ב 

 
 ת עדכון המשקול –ג 

 Adam –: תיאור מתמטי ל 13איור 

ניטודה  בלתי משתנה כתלות במג(  etaכון), גודל צעד העד יתרון נוסף  Adam  –, ל  בנוסף ליתרונות שהוצגו

היו פיתולים כפי  י  SGD  –.)ל  saddle point and ravinesבמקרים של  ר לנו  אשר יכול לעזודבר  של הגראדינט,  

 (.11שמתואר באיור 

ך למשל עבור  ולא מתכנסת לפתרון האופטימלי כ פעמים שיטת עדכון זו, אינה הכי אידיאלית  לחשוב לזכור ש

 –עם שיטת ה    , הפתרון האופטימלי עבור בעיה זו היאעמהווה את מאגר המיד  CIFARסיווג תמונה כאשר  

SGD+momentum. 
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 Deep neural network –שכבות שונות ב 

 

Fully connected layer   

. 14מתואר באיור  , כפי שבה הקודמתשכ של ה  activation unitמחוברות לכל  אליה  כל הכניסות  בה בהשכ

לצו על ידי  את הנתונים שחו   שלבות, המfully connectedהשכבות האחרונות הן שכבות    בהרבה מודלים,

 . (שוניםים -class –המידע ב  סיווג)למשל  קודמות כדי ליצור את הפלט הסופיהשכבות ה

  .כניסהשב ון בור לכל ניורדורש חי   מוצאון בכל ניור לאבזבזני ולעיתים א שהוא בו   ןהחיסרו

 

 fully connected layer :13איור 

 

Pooling layer   

כדי להפחית  )העומק נשאר זהה( וזאת  ברשת  לצמצם בהדרגה את הגודל המרחבי של הייצוג שכבה שנועדה  

ברשת,   והחישוב  הפרמטרים  כמות  לכך,  את  משום בנוסף  גנרית  יותר  להיות  לרשת  גורמת  זו    שכבה 

בשכבה    יעלםים  מידע מסו עבור    חודיובכך משהו יי של מספר ערכים אל ערך אחד    מתבצע איחודבשכבה זו  ש

על כל פרוסת עומק של הקלט   בלתי תלוי  פועלת באופן  זושכבת  .  overfitting  –ה    פתור את בעייתנ  ומכאןזו  

 . 15כפי המתואר באיור  ת מקסימום או ממוצעתוך שימוש בפעול  גודלו המרחביומשנה את 

 

 example of pooling layer: 14איור 

Convolutional layer   

הוא קטן יחסית  . כל פילטר  הניתן ללמידהפילטרים    ם מסטמורכבי   convolution  -הפרמטרים של שכבת ה

מרחבי ראשונה שלכך  הקלט.    של  עומקלאורך השתרע  המ  באופן  בשכבה  טיפוסי  מסנן   – ה    לדוגמה, 

ConvNet  5  בעל ממדיםx5x3  ,  ערוצי 3מכיוון שלתמונות עומק    3  -הו  ,םפיקסלי   5כלומר רוחב וגובה של ,

, מבצעים מכפלת  הקלט נפח שלגובה ל, אנו מחליקים כל פילטר לרוחב וforward-pass – הצבע. במהלך ה
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לגובה  מחליקים את המסנן לרוחב ו  אשר. כ16מתואר באיור  כ  בכל מיקום בקלטשל כל המסנן  איבר  - איבר

הרשת    .של אותו פילטר בכל מיקום מרחבי  ותאת התגוב   המתאר  activation map  וצרנפח הקלט, נ  של

וות, פילטרים המופעלים כאשר הם רואים סוג כלשהו של תכונה חזותית כמו קצ ה של  את הפרמטרים    לומדת

 נקבל  כךשכבות גבוהות יותר של הרשת. ל שמתאימות תכונותכתם של צבע כלשהו בשכבה הראשונה, או 

לאחר מכן נפרדת.    activation mapיפיק  ל אחד מהם  כ ש,  convolutionסט שלם של פילטרים בכל שכבת  

 ונקבל את המוצא המתאים. הללו  activation maps –ה את  נחבר לאורך ממד העומק

 : ות המבנה המרחבי של הפלטנקודות נוספות אוד

מהווים את    : מספר המסננים שנרצה להשתמש בהםhyper-parameter  אוה   מספר ערוצי המוצא •

 , לחפש משהו שונה בקלט  מהמסננים הללו מנסה, כאשר כל אחד צי המוצאמספר ערו

 . hyper-parameterוא הפילטר הל כמו כן גם גוד 

אז אנו מזיזים את המסננים   1עלינו לציין את הצעד בו אנו מחליקים את המסנן. כאשר הצעד הוא  •

כל פעם שאנחנו  פיקסלים ב   2אז המסננים קופצים     2פיקסל אחד בכל פעם. כאשר הצעד הוא  

 .מרחב המוצא ב ת נפחלהקטנצעד אשר יגרום , מחליקים אותם

את   • לרפד  נוח  של    נפחלפעמים  הגודל  הגבול.  סביב  באפסים  הוא    ים אפס ב ריפוד  ההקלט 

hyperparameter  .לעיתים .  לשלוט על הגודל המרחבי של נפחי הפלט  הריפוד באפסים מאפשר לנו

ה  וגובודל המרחבי של נפח הקלט כך שרוחב  מדויק את הג כדי לשמר ב   בריפוד זהנשתמש    קרובות

 יהיו זהים לרוחב וגובה הפלט בהתאמה. הקלט 

 

 

 יבר החלקת המסנן והכפלה איבר א: 15איור 

קשור לאזור   convolutional –בשכבת ה כל נוירון : 17ניתן לראות באיור  convolution –לשכבת ה דוגמא 

נוירונים   5, ניתן לראות שקיימים  (יתבתמונה צבעונ ערוצי צבע    3)לכל העומקב  לט במרחח הק בנפ   מקומי

  ואחרות  ר המסננים שאנו מפעילים על אזור זה אשר בודק תכונות נוספותפזהו מסהמתאימים לאותו אזור, 

 כפי שציינו לעיל.  תמונהב

 

 convolutional layer –: דוגמא ל 16איור 
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Dropout layer 

כפי    מהם לעדכן את המשקולות שלהם  תע נומ   וכך  ןבשלב האימו  באקראי  באופןנוירונים    המאפסתשכבה  

באיור   בכל  .  18שמתואר  טכנית,  מהרשת צמתים  (  dropנושרים)  ,באימון  שלבמבחינה  עם    מסוימים 

 – בשלב ה  יותר.   ת קטנה  ת המתקבל רש שה, כך  pעם ההסתברות    שהם נשאריםאו    p-1של    תו הסתבר

test    כל הנוירונים קיימים ופועלים, אולם, מנרמלים אותם בפקטורp    כדי לפצות על כך שבשלב האימון חלקם

 לא פעלו.

, אולם, אפשרי להשתמש בשכבה זו גם fully connected  –השימוש בשכבה זו הוא בדר"כ על שכבת ה  

  .pooling –אחרי שכבת ה 

נוירונים באופן אקראי בשלב האימון מצריך    איפוס:  overfitting  –בעיית ה    היא למנוע את  ה זומטרת שכב

שנוירונים אחרים יצטרכו להתמודד עם הייצוג הדרוש כדי ליצור את החיזוי של הנוירונים החסרים, בכך, 

ספציפיי למשקולות  רגישה  פחות  נהיית  היכולת    םהרשת  גדלה  מכך,  וכתוצאה  נוירונים  הרשת  של  של 

 . training data  –של ה    overfit  –ל האימון וקטנה הסבירות ל  ש  dataset  –  מידע נוסף מעבר ל  להכללה של

 

 Dropout:  18איור 

Batch normalization layer 

של האקטיבציות )מוצא השכבה   הסטטיסטיקהוזאת ע"י התאמת    הקלט לשכבהאת    בשכבה זו אנו מנרמלים

, עלינו לנרמל אותם כדי  1000עד    1  -וחלקם מ  1  -ל  0  -מ  כםאקטיבציות שער נו  . לדוגמה, כשיש ל שלפני(

גם  לא רק על הקלט שנכנס לרשת אלא  מסיבה זו מבצעים נרמול  .  שהרשת תוכל ללמוד באופן מהיר יותר

או יותר במהירות   10שיפור פי    כך נקבלוב   ן כל הזמ  הם משתניםש  hidden layers  –על  הערכים של ה  

 ת. אימון הרש 

ערכי  במתייחסת לשינוי בהתפלגות  בעיה זו    .covariance shift  –ה  בעיית    מקטינה את  ובנוסף, שכבה ז

של    dataset  –ה  . לדוגמה, אם  deep learning  –דווקא ל  אינה ייחודית  ש. זו בעיה  רשת הנוירוניםהקלט ל 

רנט בזמן מגיעות מהאינט  train  –ה  מגיעים ממקורות שונים לחלוטין )למשל תמונות    train and test  –ה  

ה  (,  מהפלאפוןהן תמונות שצולמו    test  –ה  ות  שתמונ היו שונות. י  הללו   dataset  –ההתפלגות של שני 

עמוקה, למידה  חוששים  בהקשר של  לרשת משום שב  אנו  בהתפלגות של הקלט   נוירונים רשת  מהשינוי 

של שכבה    ציהטיב האקמכיוון ש  יות.בכל שכבה משתנים לאורך שלב האימון, ומכך גם האקטיבצ   המשקולות

כניס  היא  ה  תקודמת  ברשת  שכבה  כל  הבאה,  בו    נוירוניםהשכבה  מצב  עם  הקלט   התפלגותמתמודדת 

.  לשינוי הכניסותלהסתגל ברציפות    hidden layersכל  בעייתי מכיוון שהוא מאלץ    ו מצבמשתנה בכל שלב. זה 

  –   הוא להגביל את ה  של שכבה זו  הרעיון הבסיסי,  batch normalization  –כפתרון לבעיה זו קיים שכבת ה  

covariance shift  כפי שניתן לראות  ממוצע אפס ושונות אחדשל כל שכבה )  האקטיבציות  רמולעל ידי נ ,

, הקלטותר של  התפלגות יציבה ימאפשר לכל שכבה ללמוד על    דבר זה(.  עבור הקלט לרשת  19-20באיור  

 וכך להאיץ את אימון הרשת.
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 ע מהקלט לרשת : חיסור הממוצ19 איור

 

 : נרמול הקלט לרשת 20 איור

הגבלת  אולם האקטיבציה,  להיו   התפלגות  שכבה  כל  אפסשל  ממוצע  את    1ושונות    ת  להגביל  יכולה 

 gamma and  לרשת ללמוד פרמטרימאפשרת    batch normalizationשל הרשת. לכן בפועל,    הפוטנציאל

beta  ניתן לראות את התיאור המתמטי   .רואה לנכוןת  נות לכל ערך שהרששיכולים להמיר את הממוצע והשו

 . 21באיור 

 

 Batch normalization layer –: תיאור מתמטי ל 17איור 

 בשכבה זו הם:לכן היתרונות לשימוש 

יהיו  גורמת לכך שלא יהיו אקטיבציות ש  הנורמליזציהמכיוון ש  אפשרי להשתמש בקצב למידה גבוה •

 רשת שלא יכולנו לאמן לפני, יתאפשר כעת. לכן,. מוכות מידיגבוהות או נ 

 –   . בדומה לה השפעות רגולריזציהמכיוון שיש ל   overfitting  –שכבה זו מפחיתה את בעיית ה   •

dropout  ,לאקטיבציות של ה  רעש    פה מוסי  הנורמליזציה–  hidden layers  לכן, אם אנו משתמשים .

לצורך  ,  אולםאבד מידע רב.  ובכך לא נ  ,dropout  –נשתמש ב    אזי פחות,  batch normalization  –  ב

ולא להיות תלוי רק    dropoutביחד עם    batch normalization  –הרגולריזציה מומלץ להשתמש ב  

  נורמליזציה. ב
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 אימון הרשת 

הרשת. לצורך    שנאמרו לעיל, נוכל לדבר על האימון של  רכיביםלאחר שהסברנו את בניית הרשת באמצעות ה

עודכך   להסביר  הפרמטרים,    שני  נצטרך  אתחול  הגדרת  hyperparameterאתחול  דברים:  פונקציית  , 

 (.Lossשגיאה)ה

 אתחול פרמטרים

 יכולה   ואל   פרמטרים  של  האתחול  דרך.  פרמטרים  מיליארדי  או  מיליוניםמכילות    עמוקות  נוירונים  רשתות

  הפרמטרים   את  לאתחל  היא  הישירה  רךהד.  א תהיהיקת הי מה מדו וכ  תכנסת   שלנו  הלמידה  מהר  כמה  לקבוע

  משקולת  לכל זהה היהי גראדינטה, אפסל  שכבה כל  של משקולותה  את מאתחלים  אנו  אם, זאת  עם. לאפס

לקבל    יכולים  שאנחנו  ספק  איןלכן    .הפרמטרים באותה שכבה  לכל   זהה  יהיה  למשקולות   העדכון  ולכן  בשכבה

 . קטנים םאיי אקר  מספרים עם  ותהמשקול אתחולתוצאה טובה יותר ב

 hyperparameter  -אתחול ה 

 . hyperparameters –בנוסף לפרמטרים לעיל, נרצה לאתחל באופן מושכל את ערכי ה 

Batch size 

 .בין הדיוק למהירות trade – offדת מכונה בכלל ובלמידה עמוקה בפרט ישנו מיבל

ה אלמנט משמעותי של רעש  יהי  אזי,  קטן מאוד אחר  מספראו    1להיות    batch  –כאשר נבחר את הגודל ה  

. אולם מכיוון שמשתמשים  על מידע קטן מאוד  בתהליך העדכון שמתבצע ע"פ הגראדינט משום שזה מתבסס

ומכאן להשיג    forward and backward passת תהליך העדכון,  הרבה יותר מהיר לחשב א   אז  ,במידע קטן

 ק.א מהיר אך לא מדויחד הו של א  batchאת השיפוע. לכן גודל 

שני,   נבחר  מצד  מאוד  batchגודל  כאשר  זמן  גדול  יותר  ייקח  התהליך  אך  אזי  מכיו יהיה  ,  יותר  ון  מדויק 

 נמצע את דגימות. שהשונות יורדת כאשר 

לכן בתחילת תהליך האימון של הרשת אנו ננסה כמה ערכים מושכלים ונראה מה מניב את התוצאה הטובה  

 ביותר. 

כאשר הגודל    ,gpu  -, זה נובע מאופן קידוד ה2להיות חזקה של    batch  –חר את גודל ה  קרים נב ברוב המ

 .(threadsבצורה טובה יותר)  את עומס העבודה  קחלמסוגל ל gpu -ה 2הוא חזקה של 

 .epochא שהיא סיימה זה נקר( batchesכל ה )על  datasetכל ה עוברת על רשת כאשר ה 

 Epochs -כמות ה 

בכך  .  הנויורונים גדלה גם היאמשקלים ברשת  ל   עמים שנבצע עדכוןר הפ מספ   גדל,  ים-epoch  –  המס  שככל  

 .22כפי שניתן לראות באיור  underfitting→ optimal→ overfittingהרשת תהיה: התנהגות 

 

 ים שהרשת אומנה-epoch –: שגיאה כתלות במספר ה 18איור 
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 training and validation  –לבדוק את שגיאת ה  . חשוב יותר  כךל  כ  אינו משמעותי  epoch  -ה    מס  גודל  ובכן,

data  ,לרדת ממשיכות  הללו  השגיאות  שתי  עוד  כל  לבחון  .  לנקודת    epochנמשיך  שנגיע  עד  יותר  גדול 

 .האופטימלית

Learning rate 

ב  hyperparameter  -ה  אחד מ להגדיר  ה   אמןל  שביל המרכזיים שיש  . learning rate  –ה  רשת הוא  את 

 של הרשת.  (Lossשגיאה)ת הפרמטר זה מגדיל את גודל עדכוני המשקל על מנת למזער את פונקציי 

על אותו    .זעירים מאודלמשקלים יהיו  עדכונים  ה משום ש   מאודלאט    יתבצעונמוך מדי, האימונים    קצב למידה

( כפי  Lossהשגיאה)  זה עלול לגרום להתנהגות בלתי רצויה של פונקצייתאם קצב הלמידה גבוה מדי,  אופן  

 .  23שניתן לראות באיור 

 

 בשלושה קצבי למידה שונים Loss : ירידת ה23איור 

 

ב  בארכיטקטורת המודל ו  התלויכאשר הטופולוגיה  ,  Loss  הקצב הלמידה האופטימלי תלוי בטופולוגיה של  

–  dataset  מחדל  ברירת ה  )כלומר  מחדלהברירת  על פי    . שימוש בקצב למידהשנשתמש בו לצורך האימון

לשפר את הביצועים או להאיץ   אך נוכל,  טובותתוצאות    הניבל  ה( עשויהספריות שמשתמשיםעל ידי    השנקבע

 אופטימלי.   קצב למידהאת האימונים על ידי 

 נוכל למצוא את קצב הלמידה האופטימלי באמצעות שלושת השיטות הבאות:

• Systematic approach  –    ל  שיגרום  ךלקבוע את קצב הלמידה כנרצה  Loss  לרדת בצורה מהירה .

-miniכל  ידי ניסוי פשוט בו אנו מגדילים את קצב הלמידה בהדרגה לאחר  זאת על    לצורך כך, נבחן

batch ,  האת    בוחניםו  Loss  יכולה    הגדלת קצב הלמידה.  24כפי שניתן לראות באיור    המתקבל

 . תאו מעריכי  תליניארי בצורה   להיות

 

 Loss ירידת הלמידה על קצב ה : השפעת קצב 24איור 

 

קצב הלמידה האופטימלי,  שנגיע למאוד. כ  איטיאך בקצב  אמנם יורד    Loss  , הקצב למידה נמוךב

  הכי גדולה עבור קצב הלמידה האופטימלי(   24)כלומר נגזרת הגרף באיור  לראות ירידה מהירה  נוכל

יתחיל לעלות וזאת משום    Loss  אולם אם נמשיך להגדיל את קצב הלמידה, ה.  Loss  בפונקציית ה
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הפרמטרש למיד עדכוני  בקצב  זהים  ל  ה  לסטות    "bounce around"לבצע    Loss  גורמים  ואף 

 . שנרצה להתכנס אליו מהמינימום

• Schedule learning rate  –  אותו    מורידיםגבוה יחסית ואז    קצב למידהב  אנו מתחילים  בשיטה זו

 בהדרגה במהלך האימון. 

• Cyclical learning rate  –   בשיטה זו מגבילים את קצב הלמידה בתחום מסוים כך שקצב הלמידה

 . ים שונים-mini batch –ב משתנה 

 Loss –פונקציית שגיאה 

משמשת   Loss  הפונקציית    .Loss  ית המזעור או מקסום של פונקצי  היא המטרה הסופית    מידה עמוקהבל

 לחזות את התוצאה הצפויה.    יוכלמודל ה ה עד כמהכמדיד

 ניתן לסווג לשתי קבוצות:  Loss  . את פונקציית הנתוניםה  יכל סוג  אחת שעובדת עבור   Lossקציית  פונן  י א

Classification and Regression Loss  .Classification    שב    לייבל הקלאס באופן בדיד בעודמשמש לחיזוי -  

Regression  ףרצי מספרהמשימה לחזות . 

 

 Classification and Regression Loss: 25איור 

 

 dataset – חלוקת ה 

 נחלק לשלושה:  dataset –את ה 

• Training Dataset : ובאמצעותו מעדכנים את  בפועל אנו משתמשים כדי לאמן את המודל  המידע ש

 המשקולות של רשת הנוירונים.

• Validation Datasetיך את המודל שאמנו, הערכה זו מתבצעת לאחר כל  משמש להער   : מידע זה

epoch    של  כאו מסוימת  זהמשתמשים    אנו.  ים-batchמות  את    במידע  לכוונן   –ה  בכדי 

hyperparameter  אך לעולם    ומעביר את המידע הזה ברשת,שהמודל רואה    נדגיש.  של המודל

ת של הולידציה וכך  וצאו . אנו משתמשים בתממנו) כלומר לא מעדכן את המשקולות(אינו "לומד"  

יותר,    hyperparameter  –יודעים לכוון את ה   יותר שתגרום לרשת להתכנס מהר  נכונה  בצורה 

 . ללמוד באופן מדויק ונכון ועוד

• Test Dataset זה המידע שנכנס לרשת לאחר שהיא אומנה לחלוטין. מערך המידע הזה עוזר לנו :

 ע שהוא טרם "ראה". לדעת האם המודל שלנו יפעל כראוי גם על מיד 

 Dataset – יחס חלוקת ה 

שנית, על המודל  הכולל,    מידעגודל מערך הזה תלוי בעיקר בשני דברים. ראשית,  ערך המידע  מ  תק ויחס חל

 .כדי להתאמן עליהם  גדול מידעמערך  יש מודלים שזקוקים לשנרצה לאמן,  בפועל
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 – , קלים יותר לקביעת אותם פרמטרים כך שנוכל להקטין את גודל ה  hyperparameterעם מעט    מודלים

validation dataset  יש  , אך אם למודלhyperparameter   נרצה,  רבים  validation dataset  אם כי    גדול יותר(

 אולם בסופו של דבר, קביעת חלוקת מערך הנתונים תלוי מקרה.כדאי לשקול גם אימות צולב(. 

. לאחר מכן, שומרים  Train and Test  -  2  -ל  נושל  המידעמערך  את    נפצלקה הבאה:  לרוב משתמשים בחלו

  – ואת השאר ל   training data  –ל   ממערך המידע שנשאר  אחוז מסוים, ובוחרים test dataset  -ה ד אתצב

validation dataset  26כפי שניתן לראות באיור . 

 

 DataSet –: פיצול ה  26איור 
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 הבעיה הבנת 
 על בעייתנו. בלהרחי ועוד, נוכל כעת  מושגים, שיטות ,אודות תהליך הלמידה  לאחר שהסברנו והרחבנו

 מבוא 

אופנית. אנו תופסים את העולם על ידי מבט והקשבה כאחד  - חוויה רב  ההבנת סצנות ואירועים היא מטבע 

)ונגיעה, ריח וטעימה(. חפצים מייצרים צלילים ייחודיים עקב תכונותיהם הגופניות והאינטראקציות שלהם  

ויה לכלול ראיית כוסות, צלוחיות, אנשים שלדוגמה, תפיסת סצנת חנות קפה ע  .עם עצמים אחרים והסביבה

והמנהל ש   ושולחנות, , טחינת מכונת האספרסו  גם את שמיעת רעש הכלים  לעובדיו.    מחלקאך  פקודות 

אופנית, כך לדוגמא ילדים צעירים צוברים במהירות ראיה  - למידה התפתחותית אנושית היא מטבעה גם רב

 חים, חתולים מייללים, טלפונים מצלצלים וכדומה.בויזואלית של חפצים והצלילים שלהם: כלבים נו 

גילוי אובייקטים, פעולות או אנשים    -בזיהוי על ידי "הסתכלות"    תזאת, בעוד שיש התקדמות משמעותי   עם

  תיוג סרטוני   . למרות היסטוריה ארוכה שללא תמיד עובדות בצורה טובההשיטות    –על סמך המראה שלהם  

visual-audio [18,17] חים עצמים בווידיאו כאילו היו ישויות אילמות בסביבות שקטות. , רוב הפעמים מנות

אתגר מרכזי הוא שבסרטון ריאליסטי, צלילי האובייקט נצפים לא כישויות נפרדות, אלא כערוץ שמע יחיד  

שמ  מקור  הפרדת  יחד.  שלהם  התדרים  כל  את  שנחקרה  שמערבב  למרות  עיבוד  ע,  בספרות  רבות 

הקלט [20,19]האותות לכידת  ידי  על  טובה   בצורה  שמתפקדות  שיטות   קיימות  קשה.  בעיה  נותרה   ,

ה להשגחה )למשל  באמצעות מיקרופונים מרובים, או מניחים שקבוצה נקייה של דוגמאות שמע מקוריות זמינ

  כינור בלבד, הקלטה אחרת המכילה רק תוף וכו'(, תנאים מוקדמים אלו מגבילים אותנו. משימתקלטה של  ה

ואולי יותר, מכיוון שכל    image segmentation  –הפרדת השמע ה"עיוורת" מעוררת אתגרים הדומים ל  

 הצלילים עולים אחד על השני באות הקלט.

המכיל   א מתויגשונים על ידי התבוננות והאזנה לסרטון ל   קטיםאוביייצד נשמעים  המטרה שלנו היא ללמוד כ

לפירוק שמע מעורב למקורות הצליל המרכיבים    weakly-supervisedחפצי שמע מרובים. אנו מציעים גישה  

אותו. התובנה העיקרית היא שהתבוננות בצלילים במגוון ההקשרים החזותיים חושפת את הרמזים הדרושים  

ים החזותיים השונים מעניקים פיקוח חלש לגילוי האסוציאציות. לדוגמא, פרדת מקורות השמע ; ההקשרלה

כמתואר    נה שונים בשילוב שונה, ואז אנו מקבלים וידיאו עם גיטרה וסקסופוןלאחר שהתנסינו בעבר בכלי נגי 

יודעים באופן טבעי לאילו צלילים לצפות שיכולים להיות בש 27באיור   ולכן להפריד  , אנו כבר  מע הנלווה, 

, נוצרת רק  MMN(mismatch negativity)  – יניהם בצורה טובה יותר. אכן, מדעני המוח מדווחים כי ה  ב

. זה מצביע על כך שמצג סינכרוני של  [16]ר התבנית הוויזואלית מקדמת את ההפרדה של הצליליםכאש

ל מקורות מרובים, ולקדם תפיסה משולבת  ר את העמימות הצלילית בגלגירויים חזותיים אמור לעזור לפתו 

 או מופרדת של הצלילים.

 

 יבים אותו : הפרדת השמע לצלילים המרכ27איור 

המממש את האינטואיציה הזו.   audio-visualלהפרדת מקור    מהמאמר  ומכאן אנו מציגים גישה חדשנית

( כדי לייצור/לגלות  יגיםא מתויאו שלא סומנו)כלומר ל משתמשת באוסף גדול של קטעי וידהשיטה הראשונה 

אלו   לדעת  כדי  עדכניים  תמונות  זיהוי  בכליי  משתמשים  אנו  יותר,  מדויק  באופן  אובייקט.  לכל  צליל  ייצוג 

)שהוא פירוק המטריצה לכפל של שני מטריצות    NMFאובייקטים קיימים בכל וידיאו, ובמקביל אנו מבצעים  

מהווידיאו כדי לקבל את מערך וקטורי בסיס אחד צה המקורית( על השמע של כל מטריל בקירוב ששואפות 

בשלב זה עוד לא ידוע איזה בסיסי שמע שייכים לאילו אובייקטים שנצפים בסרטון.    ,התדרים שלו. כפי שציינו

  MIML  -multi instance multi label  –שמממשת את רשת ה    ם רשת נוירוניםכדי לעשות זאת, אנו בוני

ובייקטים חזותיים שגילינו בסרטון. מרשת זו, אנו מחלצים את בסיסי  לא   תפקידה למפות את בסיסי השמעש
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השמע המקושרים לכל אובייקט חזותי, ומסיקים את דפוסי הספקטרום שלהם. לבסוף, כאשר אנו מקבלים  

קור האודיו בצורה  סרטון חדש, אנו משתמשים בבסיסי האודיו שלמדנו לכל אובייקט בכדי לבצע הפרדה של מ

 טובה. 

ניסיונות קודמים להפרדת מקור שמע בעזרת החלק  זה הוא שב  ברעיון שהפרויקט שלנו מתבסס עליו  ידושהח

. אנו [22,21]הוויזואלי נתקלו בבעיה של מתאם קורלציה נמוך בין החלק הוויזואלי לחלק השמיעתי)אודיו(

וכך להכליל זאת    ,למוד את תבנית הצליל ברמת האובייקט ממאות אלפי סרטוני וידיאו ללא תוויתים ל מציע

 . חדשים audio-visualלהפרדת מופעים 

למרות חידוש המחקר על למידה שמשלבת מידע שמתקבל מיותר ממודליות אחת כלומר מתמונות ואודיו  

, המחקר מתייחס [24,23]יו ותמונות( למשימות שונותאודשמיעתי)משלב גם    –  זואליועושה שימוש במידע וי 

לשמע כאל קלט מונוליטי יחיד)כמקשה אחת(, ולכן הוא אינו יכול לשייך צלילים שונים לאובייקטים שונים  

 . זה  יות והמשמעותיות בפרויקטבאותו וידיאו. ולכן נעסוק בתרומות העיקר

ידי "פיקוח" עליו, וזה בעצם יהיה המידע החזותי נראשית,   שפר את הפרדת מקור השמע בסרטונים על 

 – MIML  תלמידה שנקרא נבנה רשת  ( . שנית,  Resnet-152שנקבל מתוצאות זיהוי תמונות)דרך רשת  

multi instance multi label    אקוסטיים שונים כך שנקבל ים  של חפצ שלומדת את הדפוסים הספקטרליים

 . NMF -ייצוגים אלו למבנה הפרדת מקור השמע נכניס  ייצוג לצליל של כל אובייקט, ולאחר מכן, 
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 השיטה 

 תקציר רצף המערכת 

מתויגים. בהינתן סרטון  -כמה מקורות שמע לא  ילומדת מה אובייקט משמיע מתוך סרטוני וידאו בעל   השיטה

 ערוצי השמע המופרדים ואת האובייקטים הנראים ששייכים אליהם. זירה אתמח חדש, השיטה  

 (. בחלק "הוצאת וקטורי הבסיס") NMFהפרדת השמע ע"י חילוץ בסיסי השמע באמצעות  .1

מ audio-visual אוביקטי    זיהוי .2 לא  סרטון  עבור  בפריימים  ה  הנמצאים  באמצעות   –תויג 

ResNet152    :כגון צליל.  וכו'( מתוך הסרטונים הלאכלי מנג)אובייקטים שמשמיעים  חיות  - ינה, 

 . תויגיםמ

 MIMLלתוך הרשת      2  –ואת הלייבלים שקיבלנו ב    1-את וקטורי הבסיס שקיבלנו ב  מעבירים   .3

(Multi-instance multi-label ) 

 .audio-visual -הין וקטורי בסיס עם אובייקטי לקשר ב   על מנת MIML –נשתמש ברשת ה  .4

 . semi-supervised NMF– ה   י וידאו באמצעות שיטתע עבור סרטונהפרדת מקורות שמ .5

 

 

 

 רצף מערכת הלמידה: 28איור 

 

 . . של אדם למשל(הנחיה-)ללאUnsupervised -מערכת הלמידה ה  רצףניתן לראות את  28באיור 

 : עבור כל וידאו

 .י בסיסקטורו Mעל הספקטוגרמה של השמע שלו בכדי לקבל  NMFפירוק   העליון, נבצעבענף 

(  Labels( על מנת לקבל חיזויים) ImageNet)שכבר אומנה על    ResNet-152רשת    נפעילהתחתון,    בענף

 שמופיעים בסרטון.  audio-visual -ה על אובייקטים

  יזה וקטורי בסיס שייכים לא לוכדי להחליט א   MIML  -ה  ני הענפים לעיל לרשת ש מכניסים את מוצא  לבסוף,  

 אובייקט שזיהינו קודם. 

 

 י הבסיס הוצאת וקטור

מקורות השמע,   J  -עבור כל אחד מ   js -הפרדת ערוץ אחד של מקור שמע היא בעיה של השגת שערוך  

)–מתוך השמע המורכב שנשמע   ) ( ) ( )
1

   :
J

j

j

x t s t x t
=

= כאשר ,( )js t בדיד.  - הן אותות בזמן 

 STFTהתמרת 

ה  את  הכולל  נמיר  שלו    x  -אות    –לספקטרום 
F NV 

+   שמכילהF    ו בסיס,  של   Nתדרי  מסגרות 

STFT (Short-time Fourier transform  ,)התמרת    כאשרSTFT    התמרה זו מראה   .29מתוארת באיור  
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ם שהיו  , כלומר עבור כל אינטרוול זמן אנו נראה את התדרי את השינוי של התדר והפאזה של האות בזמן

באמצעות  זהבזמן   לזמן  חזרה  נחזיר  ולבסוף  בתחום התדר,  נפעל  אנו   .ISTFT(Inverse Short-time 

Fourier transform .) 

 

 
 STFT, תחתון: iSTFTתיאור מתמטי להתמרת עליון: :  29איור 

 

 NMFפירוק 

 NMF - Non-negativeפירוק  , נבצע  שמתארת את הספקטוגרמה של השמע  Vלאחר שנקבל את מטריצת  

matrix factorization,  לפיצול מטריצה לכפל V=|STFT|(audio))במקרה שלנו    V  חיובית   זוהי שיטה   )

Vמטריצות   V WH 𝐻כאשר   = ∈ 𝑅+
𝑀×𝑁  𝑊 ∈ 𝑅+

𝐹×𝑀     ו–  M    הוא ערך נתון לבחירתנו. במקרה שלנו

  Hמקורות שמע ספציפיים( ומטריצת  ל ים  )אשר שייכ  הבסיס  יוקטורמייצגות את    Wהעמודות של מטריצת  

שמייצגת את ההגבר שלהן. על מנת למצוא את המטריצות המתאימות, נעשה שימוש באופטימיזציה של 

𝑚𝑖𝑛המשוואה  
𝑤⋅𝐻

 𝐷(𝑉|𝑊𝐻)     כאשרD   חישובז ע"פ     divergence  –ה    הו  .  KL divergenceשמבצעים 

   -ע"פ האלגוריתם הבאהות  כאשר בכל איטרציה אנו מעדכנים את המטריצ

 

   

( )( )
 

( )( )
 

   

( )( )
 

( )( )
 

1

, ,1 1

, , , ,
1 1

, ,

       H

T T
n n

i j i jn n n n

i j i j i j i jT T
n n n n n n

i j i j

V H W V

W W H

W H H W W H

+

+ +

+ +

 =  = 

 איבר.  –*הכפלה של המטריצות כאן מתבצעות איבר 

 : להמחשת הרעיון, להלן דוגמה שמציגה את הפירוק הנ"ל

 
 שבוצע על הספקטרום של רצף קצר של פסנתר שמורכב מחמישה תווים   NMF: 30איור 

 

 רצויים.ס ה וקטורי הבסי M כך שבסוף שלב זה נקבל את
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 – Weakly-Supervisedקול - מערכת למידה לזיהוי אובייקטי

זמנית ובאופן דומה בשמע המצורף. בנקודה זו, עדיין לא ידוע מי  - בוכמה אובייקטים יכולים להופיע בסרטון 

( שייכים לאיזה מהאובייקטים שבווידאו. בכדי לגלות  W  המטריצהמוקטורי הבסיס שחילצנו קודם)עמודות  

 שתתאם בין וקטורי הבסיס לאובייקטים שזיהינו.  MIML –ת זו, אנו תיכננו מערכת למידה יכו את שי

מתויג, אנו מחלצים ממנו את הפריימים ואת השמע, ואז  - בהינתן סרטון לא  ,28לאיור    בהקשרכפי שציינו  

 וקטורי בסיס עבור כל וידאו. Mעל הספקטרום של השמע ומקבלים   NMFאנו מבצעים פירוק 

 ResNet -ה רשת 

  כמיליון שמכיל    ImageNet  (datasetשאומנה על    ResNet-152עבור הפריימים, אנו משתמשים ברשת  

 ת( תמונו 

רגילות  החסרון   ה  ברשתות  לפתו  ResNetשרשת  שואר הבאה  רשת,  את    בכל  מחשבים    גראדינט אנו 

השגיאה    אדינטגר את    חלחל/להעביר הלאהכדי ל  backpropogation  -  הרשת ומשתמשים ב  סוףב   ההשגיא

לאחור שהסב שלנו  כפי  הרשת  תחילת  עמוקה()לכיוון  ללמידה  מבוא  בחלק  הרשת.    רנו  פידרך  כלל    על 

לתחילת    שאנו הולכים אחורהזמן  השגיאה כל  גראדינט  עם    את הביטוייםהשרשרת, עלינו להמשיך להכפיל  

תוצאה הסופית תהיה  , ה1-רבים  שהם פחות מ    ביטויים, אם נכפיל  ברשת עמוקה מאוד,  אולם.  הרשת

כיטקטורה עמוקה.  באר  ראשונותן מאוד ככל שאנו מתקרבים לשכבות הקט  יהיה  גראדינטה  לכן,קטנה מאוד.  

למידה  מספיק וה  בצורה יעילהמכיוון שאז איננו יכולים לעדכן את פרמטרי הרשת    יתיבעי יהיה  קטן    גראדינט

אפס, כלומר איננו מעדכנים את הפרמטרים  יהיה    גראדינטהש  נקבל  איטית מאוד. במקרים מסוימים  תהיה

 (.vanishing gradient –והי הבעיה שהצגנו בחלק מבוא ללמידה עמוקה )ז הקודמים כלל

. ניתן לראות  הגראדינט  אתזהות כדי לשמר  הבפונקציית    ,כדי להתגבר על בעיה זו, אנו משתמשים בנוסף

תיאור מתמטי שגורם להוספת  איבר  ואת ה   31באיור    ResNet  –של בלוק בודד ברשת ה  את הסכמה  

 .32באיור  , לות של ביטויים שיכולים לשאוף לאפסולא רק הכפ בגראדינט

 

 ResNet:בלוק בודד ברשת 31איור 

 

 

_

( 1)

add gradient

L L H L F L F L

x H x H x H x H

       
= = + = +

       
 

 ResNet  –ה   : תיאור מתמטי להוספת הגראדינט ברשת32 איור

יבר  אעם ם מסתכה F  -בלוק המוצא   זהו  Hכבות ו  שלו ה א Fניסה,  זהו הכ  xו    Lossהיא פונקציית ה    Lר  אשכ

 .x הכניסה

לכן, נכניס  .  לזהות לאיזו קטגוריה האובייקטים שבפריימים שייכים)כלומר מה הם(  נועדה  ResNet  -ה    רשת

  הרשת  יעל מוצא max-pool  ל רשת זו את עשרת הפריימים שמתאימים לסרטון מסוים ולאחר מכן נבצעא

ונים )עם הסתברות גבוהה מסף מסוים( משמים כלייבלים "חלשים" עבור  . הלייבלים העליאלו  פריימים  של

 הוידאו. 

רשת אחרת כדי לתייג את  סרטון עצמו לא מתויג ע"י אדם למשל. אלא אנו משתמשים בה  –* לייבלים חלשים  

 אותם פריימים. 
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עבור    וקטורי הבסיס שחולצונקבל את  ,  NMF and ResNet  –לאחר ביצוע שני השלבים המתוארים לעיל

בכדי למצוא    MIML  –לתוך מערכת הלמידה  מוזנים  זוהו בו. שניהם  והחיזויים של האובייקטים ש   כל סרטון

 . םביניהשייכות 

 

Deep MIML(Multi-Instance Multi-Label) Network 

  קטורי בסיס שחילצנו והו  כאשר הכניסות לרשת, אלו  ,MIML –בחלק זה נרחיב ונפרט אודות מבנה רשת ה 

זו היא לקשר בין  ResNet  –והלייבלים החלשים באמצעות רשת ה    NMF  –ת ה  באמצעו  . מטרת רשת 

ופו של דבר נקבל עבור כל אובייקט  המופיעים בסרטון, כך שבס  audio-visual  -קטי הייקטורי בסיס לאובוהו

 בסיס שמתאימים לו. ה את וקטורי 

  {B}מקבלת קבוצה של וקטורי בסיס  . רשת זו  Deep MIML Network  –את ה    תכננו  משימה זו,  לצורך

יש   קבוצה  כל  ועבור  לרשת,  בסיס     Mככניסה  וקטורי  B  1,i i M מסרטון הלייבלים   שחולצו    אחד. 

הן ברמת הקבוצה ולא עבור כל אחד מווקטורי    ResNet-152שאנו משיגים מהחיזוי של רשת ה    החלשים

 בסיס. ה

 

 

 MIML – מבנה רשת ה : 33 ראיו

 

וקטורי בסיס עבור כל וידאו    Mלוקחת קבוצה של  אשר    MIML  –ניתן לראות את מבנה רשת ה     33באיור  

ברמ  חיזויים  ונותנת  הככניסה,  מרשת  החיזוי  בשמע.  שנמצאים  האובייקטים  של  הקבוצה   ResNet  -ת 

מתויג)ללא ידע  -ת זו עם סרטון לאמשמים כלייבלים "חלשים" בכדי לאמן את רש   ImageNet  -שאומנה מ

  במשקלים זהים )רשת נוירונים שמשתמשת    Siamese Networkבסיס מוזנים דרך  הוקטורי    מה מופיע בו(.

במק מכניסה  שהיא  המוצאים(בעוד  את  ומחשבת  כניסות  כמה  זוביל  רשת  עם   M  בעלת   כאשר  ענפים 

יסי תדרי השמע וללמוד את דפוסי  נועדה לצמצם את הממד של בס  Siamese   –ה    משקלים זהים. רשת

שכבה בעלת ממדים של   נקבל  Siamese  -רשת ה    מוצא. ב   FC+BN+ReLuשכבת  ספקטרום השמע, ע"י   

1024 X Mייצג וקטור בסיס עם ממד מצומצם., כאשר כל חתך שבה מ 

יכים לו  תכנים ששי- תתי  Kלייבלים( ישנם   L)מתוך    לייבללאחר מכן, נרצה להביא את זה לצורה שעבור כל  

על מנת לתפוס גם את האלה עם משמעויות סמנטיות נסתרות, לדוגמה, עבור תופים, המשמעות הסמנטית 

לָה וכו'. הנסתרת יכולה להיות סוגים שונים של תופים כמו   תוף בונגו, טַאבְּ

מוצא   את  להעביר  כעת  נרצה  ה  ולכן,  השכבות    Siamese  –רשת  סט  לתוך 

1 1 Convolution-BN-ReLU   1024  –רם להורדת ממד מ  וגש x M    ל-  (K x L) x M   ,ולאחר מכן ,)

ה מספר  ז   Kממד(, כאשר  -)קודם זה היה דו  K x L x Mבממדים של    כך שנקבל קובייה  reshape  נבצע

 זה מספר וקטורי בסיסי השמע.  M -זה מספר קטגוריות האובייקטים ו Lהתכנים, -תתי

מק הטנסור)ה"קובייה"( שווה למספר וקטורי הבסיס שנכנסו, המשמעות עבור גדלים אלה היא שבעצם עו 

ר  )רמת הפעלת הצומת ברשת( עבוactivation scoreתואם לבסיס מסוים אחד. כלומר ה    K x Lכשכל חתך  

ה )-צומת  ), ,
i

k l m תת עבור  התואם  הניקוד  את  מייצגת  ה- בקובייה,  ה   ik-התוכן  השל  עבור   il- לייבל 

 . im  -וקטור הבסיס ה
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י שכבות של  תהווקטורים(, עשינו ש בהמשך, על מנת לקבל חיזוי ברמת הקבוצה)כלומר עבור כל קבוצת  

max-pooling,  התתי ממד  על  פועל  )  –  הראשון  לייצר  Kתוכן  בכדי  יחס  (  הבסיס  מפת  וקטורי  בין 

 ( בכדי לייצר חיזוי ברמת הסרטון.Mהשני פועל על ממד וקטורי הבסיס )  max-pooling- . והאובייקטיםל

   Loss  :ossLinge Habel L-ultiMבכדי לאמן רשת זו השתמשנו בפונקציית ה

 – זה אנו דואגים שיהיה מרחק של אחד בין הלייבל הנכון ללא נכונים וכך עבור כל הלייבלים הנכונים    Lossב  

אזי     -yשווה ל    target  –ואינדקסי ווקטור ה    x  –. כלומר במידה ווקטור המוצא שווה ל  multi labelמשימת  

 .34כפי שניתן לראות באיור  Lossהגדרת ה וזאת בהתאם ל  –יתבצע באופן הבא  Lossחישוב ה 

 

 xוקטור מאפס עד גודלו של   y  –הוא חיזוי הרשת ו  xכאשר  Hinge Loss:  34איור 
 
ים הנכונים,  -class  -של החיזויים של ה  score  -הנ"ל מעודדת את ה  Lossפונקציית ה  כפי שהסברנו קודם  ש

 . 1 –הלא נכונים ב -ר מלהיות גדולים יות

 בסיס לכל אובייקט -ורי הפרדת וקט

, אך אינה מפרידה בין הקשרים הללו. הקולות  לק החזותיקשרים בין השמע לח את ה, לומדת  MIML  -רשת ה

מתויגים הם מגוונים ורועשים. וקטורי הבסיס  -והאובייקטים שנמצאים בפריימים של הסרטונים הלא   שבשמע

שמשותפים   מרכיבים  להיות  יכולים  וידאו  מכל  משויכים  שחילצנו  לא  בכלל  אפילו  או  אובייקטים  לכמה 

ם שעלולים הינם חיזויים משוערים על האובייקטי ResNet-152ה  מראה מרשת - לאובייקטים שזוהו. החיזוי

 להיות, אך הם בהחלט לא תמיד אמינים. 

ה  רשת  ב  נשתמשולכן, על מנת להשיג וקטורי בסיס איכותיים נבחרים עבור כל קטגוריה של האובייקטים,  

deep MIML    ה  אובייקט שלאחר שכבת    –בתור כלי. מפת היחס בסיסי שמע  המאומנתPooling    הראשונה

נפעיל את ל וקטורי הבסיס עבור כל הלייבלים של האובייקטים.  תואם בכ   score, מייצרת  MIMLברשת ה  

)  softmax    –פונקציית ה   בכדי לנרמל  Mעל כל אחד מממד הבסיסים   )scores  לאובייקטים    שתואמים

 להסתברויות. 

בסיסים לאובייקטים. אנחנו לקחנו רק  ה ורים מקישלגלות את הבהסתכלות על המפה המנורמלת, אנו יכולים  

 . )האובייקטים שזוהו קודם( לאובייקטים הנכוניםשנתנו הסתברות גבוהה   את הבסיסים

באיור   לראות  של    35ניתן  דוגמאות  בסיסכמה  יחס  את    בכלכאשר    אובייקט- מפות  מראים  אנו  דוגמה, 

 .MIML -לייבל התואמת שחוזתה ע"י רשת ה-הפריימים, החיזוי של האובייקטים ואת מפת יחס הבסיס

 

 basis – object relation mapשל : דוגמאות  35איור 
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 קול עבור סרטון חדש - הפרדת אובייקט

איור ם חדשים. כפי שניתן לראות בבסרטוני להפריד מקורות שמע    שנועד  , אנו מציגים את התהליךבשלב זה

 : q ,בהינתן סרטון בחינה חדש , 36

  -שמע שלו של הספקטוגרם ה את מגניטודת  חשביםאנו מ   .1
q

V  באמצעותSTFT 

 ResNet  –ברשת ה מזהים אובייקטים ע"י שימוש  .2

  MIML –על השמע בשביל לקבל את וקטורי הבסיס שאותם נכניס ל  NMFמבצעים  .3

ה   .4 רשת  הנכונים    MIML  –ממוצא  לאובייקטים  המתאימים  הבסיס  וקטורי  את  נבחר 

כך נקבל שלכל אובייושעוברים סף מסוים)כפי שמתואר בחלק קודם( נכון)אוביקט ,    קט 

( יהיו מספר וקטורי בסיס  ResNet  –שקבלנו שהוא צריך להיות בסרטון ע"פ הנחיית ה  

 שמתאימים עבורו. 

להנחות את הפרדת מקורות השמע    שמצאנו בסעיף קודם בכדי נשתמש בוקטורי הבסיס .5

 . בצורה מתמטית יותר: NMFשלנו שמבוססת על פירוק 

1 1

             

q q q q

T
q q q q q q

j J j J

V V W H

W W W H H H
                                  

  -מקורות שמע פוטנציאליים(, ו  Jמספר האובייקטים שזוהו )    מייצג את  Jכאשר  
q

j
W 

המכ לאובייקט  שתואמים  קודם(  שלמדנו  )ממה  ששלפנו  הבסיסים  את  בסרטון   j  -יל 

 . q –הכניסה 

)כפי  וקטורי הבסיס  עבור כל אחד מהאובייקטים שזוהואת    במילים אחרות, אנו משרשרים

 -כדי לבנות את מטריצת הבסיסים    (4שמתואר בסעיף  
q

W.    ,אנו מקבעים  לאחר מכן

ורק משערכים את רמות ההפעלה שבמטריצה  את מטריצת וקטורי הבסיסים  
q

H  עם

אך היא    H  -ו  W  -אינה קמורה ב    NMF  –ה  בעיית  :  multiplicative update  -כללי ה

זציה ביחס  אופטימי   ע"י ביצועאת הבעיה,    לפתור  נוכללכן,  .  H  -ב  רקאו    W  -ב  רקקמורה  

 : שמצאנו  קבוע Wתוך שמירה על  H -ל
2

min . . , 0 ( , )

                              

                            

k m

H HF

H

T

T T

V WH s t W H H H f W H

W V
H H

W WH




−    −  

  

החישוב   .6 באמצעות  שזוהה  אובייקט  לכל  שתואם  הספקטרום  את  - משיגים 
q q q

j j j
V W H. 

 :  על הספקטוגרם הכולל  softmaskע"י הפעלת   ספציפי מקור שמעמ  ותשחזר אות נ  .7

                             

1

q

j

j J q

ii

V

V
                       

                  

 . של השמע STFTהתמרת   – הפאזהמכיל גם את המגניטודה וגם את כאשר  
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מבצעים    לבסוף, .8 על    ISTFTאנו 
j

אחד  כל  עבור  השמע  אותות  את  לשחזר  בכדי 

 activation scores  -שזוהו. אם אובייקט שזוהה אינו משמיע צליל אז המהאובייקטים  

 שלו יהיו נמוכים.

כצורת   להיחשב  יכול  זה  כNMFשל    self-supervisedחלק  שזוהו  ,  האובייקטים  אשר 

 . רלוונטיים להנחות הפרדת שמע מגלים איזה בסיסים

 

 

 test -: תרשים זרימה לשלב ה 36איור 
 

 

 יישום השיטה 
 ו מאמתים את שיטתנו ומשווים אותה לשיטות קיימות)כפי שהצגנו במבוא( כעת אנ

Datasets 

 אשר איננו מתויג  AudioSet –שאנו עוסקים הוא מ  הדאטא

AudioSet-Unlabeled 

לסרטונים    AudioSet  -אנו משתמשים ב מתויגים כמקור  ה   לא  את הרשת. מערך    מידע שנאמן בעזרתם 

שניות המתרכזים   10מקטעי וידיאו קצרים של  שבהם    YouTube  מרשימה של כתובות אתרים ל  מורכב

סרטונים קצרים  אינה מניחה הנחות מסוימות לגבי השימוש בעם זאת, השיטה    לעתים קרובות באירוע אחד.

ומשלבת   לצליל מסוים( בתחום התדר  לומדת את הבסיסים)הייצוג  מכיוון שהיא  וזאת   , וידיאו  או בקטעי 

 (. framesוי הוויזואלי והן את בסיסי השמע מכל המסגרות)בתוכה הן את החיז

 סינון הדאטא

ם שאינם קשורים לצלילי  הסרטונים מאתגרים וזאת מכיוון שרבים באיכות ירודה וישנם רעשי   ,האמורלמרות  

אנו  לאחר שהורדנו את הדאטא  סאונד)שמע בתדר נמוך( וכו'. לכן  - האובייקט, כגון גלי סינוס, הד, אינפרה

, כולל הקטגוריות הבאות: אקורדיון; גיטרה  audio-visualלאלו שעלולים להציג אירועי  הדאטאים את מסננ 

חליל; גיטרה חשמלית;  תוף;  צ'לו;  בנג'ו;  יער;    אקוסטית;  סקסופון; מקרן  פסנתר;  מרימבה;  נבל;  פוחית; 

מטוסים. בעזרת הפיצול    טרומבון; כינור; כלב; חתול; צפרדע; עוף, תרנגול; אוטו; אופנוע; הובלת רכבות;

  validation data –נו אנו מיעדים באופן רנדומלי חלק מקטעי הוידאו כ זה מספק ל AudioSet -מערך ה ש

 .test data –נים זה כ תו וחלקו השני של מערך נ training data –ואת השאר בחלק זה כ 

  מכילים   AudioSet-Unlabledם  הנתונים הסופיים של מערך הנתונילאחר הסינון המוזכר לעיל קיבלנו ש

 עבור: 

• Train – 180,477  .דוגמאות 

• Val – 7,520  .דוגמאות 

• Test - 2,329  .דוגמאות 
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. הפונקציה מסננת  37באיור    subsetOfClassesAllלראות בפונקציית  את המימוש לסינון המוזכר לעיל ניתן  

. ResNet  –ם המתקבלים מרשת ה  ע"י לקיחת האינדקסים המתאימי   audio-visualקטים שאינם  יאת האובי 

קטגוריה מסוימת לידי אינדקס אחד, כך לאשר מסמלים תת קטגוריות  בנוסף לכך, אנו מכווצים אינדקסים  

 . שונים של תופים נכווץ את כולם לכדי אינדקס אחד כך שיסמל את התופים באופן כללילמשל, עבור סוגים  

  1000 –בלבד מסייעת לנו לרדת מ  audio-visual שהם יקטיםיץ אינדקסים ולקיחת האוב פעולה זו של כיוו 

 קלאסים.   23 –ל   ResNet –קלאסים שיש ב 

 

 : סינון מערך הנתונים 37איור 

  

Implementation Details 

 .בחלק זה נסביר את המימוש בפועל שעשינו

 הכנת הדאטא 

  –לאחר שקיבלנו את הדאטא המסונן 

. אשר הראשונה מורידה את ffmpeg-, וpafyהספריות הורדנו וערכנו את הסרטונים באמצעות  .1

לכל  1פריימים,  10והשנייה מחלצת מהסרטון את השמע ואת הפריימים) YouTube-הסרטון מ

 שנייה(.

 :כאשר  12401x20בגודל  STFT, ביצענו עליו 48kHzsf= אודיו בתדר שלאת ה ו מחדש דגמנ  .2

דגימות, ולכן   4,800המניב    0.1shL=המתקבלים עבור אורך חלון    מספר התדריםאלו    2401 •

הם   המתקבלים  התדרים  סימטריה    2401=4800/2+1מספר  יש  ולכן  ממשיות  )הדגימות 

 ם+ תדר אפס( בהתמרה ולכן אפשר לקחת רק חצי מהתדרי 

החוצצים/מסגרות  201 • מספר  ההתמרת  הם  את  עליהם  המתקבלים   STFT  שמבצעים 

 . =hLR/2צי אורך החלון,  חוחפיפה של  ה מהאורך החלון שציינו לעיל כתוצא

ועדכון של     Kullback – Leiblerהתכנסות    על ההתמרה המתקבלת באמצעות  NMFפירוק    נבצע .3

multiplicative update  ובכך, נחלץ .  חדש"  ן"הפרדת אובייקט קול עבור סרטו   שהצגנו בחלק  M 

 מכל שמע.   בסיס וקטורי 25 =

 . 224x224ודל הבא: גמשתנה ל  גודל הפריימים שינוי .4

 ResNet152חילוץ הלייבלים שמופיעים בפריימים באמצעות הרשת   .5

הבסיס   .6 וקטורי  מה  את  המתא   NMF  –שהתקבלו  הפריימים  עבור  המתקבלים  מים  יוהלייבלים 

 .א בשלב אימון הרשתו נשמור בקובץ שנוכל לקר  ResNetשת מר
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 הרשתבניית 

. אך כשהגענו לשלב  TensorFlowשל    backendעם    Kerasבתחילה ניסינו לבנות את הרשת על תשתית של  

שהשתמשו במאמר)שבוצע על    Lossעם פונקציונליות זהה לאותו ה    Loss, זיהינו שאין  Lossשל בחירת ה  

 (. Pytorchספריית 

 אחר. Lossלכן, נאלצנו להשתמש ב 

בשילוב    אך הפונקציונליות שונה(,  Pytorch)רעיון דומה למה שיש ב  Hinge Lossניסינו תחילה להשתמש ב  

בסוף הרשת)וגם בלי(. אך למערכת היה קשה להגיע למינימום ה   Sigmoid/Softmaxעם שכבת אקטיבציה  

Loss ום מקומי בערכי ה האופטימלי, והיא די מהר נתקעה במינימLoss  .ולא השתפרה מאז 

ב דעיכתו. אך עדיין  לערכים גבוהים יותר או קטנים יותר, וכן גם את קצ  Learning rateאז ניסינו לשנות את ה  

 התוצאות לא השתפרו. 

 עיה. אך עדיין אותה הב Binary Cross Entropy Lossאותו דבר ניסינו עם 

 שציינו. Hingeעצמנו עם אותה הפונקציונליות של  ב  Lossולכן, ניסינו לבנות את ה 

. אך בכל זאת  היינו די מוגבלים   Lossבעת בניית ה    backendדורש להשתמש בפעולות    Kerasכיוון ש  

מה שדרש   maxהמתאים בצורה מאוד חסכונית ופשוטה )למעט השימוש ב    Lossהצלחנו לבנות את ה  

 התוצאות לא היו טובות והמערכת לא הצליחה להתאמן.(. אבל עדיין sigmoidנו להשתמש בשכבת מאית

 שת שלנו. , ולבנות מחדש את הרPyTorchלבסוף, לאחר המאמצים הרבים נאלצנו לעבור לספריית 

 (. MultiLabelMarginLossהמתאים עם הפונקציונליות הנכונה)  Lossכאשר שם, כפי שציינו, קיים ה  

 . ואכן הפעם היא באמת הצליחה ללמוד ולהשתפר 

", כאשר השתמשנו  MIMLבנינו את הרשת בשכבות המתאימות שפירטנו בחלק "  38כפי שניתן לראות באיור  

 במבוא. שפירטנו אודותיו   Adamגוריתם אופטימיזציה ובאל MultiLabelMarginLoss - ב

 

 MIML –מבנה רשת ה :  38איור 
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אופטימיזציית   עבור  הלמידה  פונקציית    Adamקצב  ע"פ  עם   schedularנקבעת  נתחיל  שבו  שהגדרנו 

lr=0.001  6% –ועבור כל איפוק חמישי נוריד אותו ב . 

 Custom Data Generatorבניית 

במחלקה    .batchל  כשתכניס לרשת את הדאטא עבור  Custom DataSet   –ה    את  בנהלצורך אימון הרשת נ

 זו מימשנו את המתודות: 

• __init__ את ה  : מאתחלת את– id  .של כלל הדאטא 

• __len__ מחזירה את גודל מערך הדאטא, מספר ה :– ids .בסה"כ 

• __getitem__ה אינדקס  את  מקבלת  ב  :  וק  batch  –דגימה  את  עבורו  הבסיס  ומחזירה  טורי 

 והלייבלים המתאים לאותה דגימה.

 

 תוצאות

Train and Val Loss 

 הבא:  Lossלאחר שאימנו את הרשת קיבלנו את גרף ה 

 

 ון והולידציההאימשל   Loss:  39איור 

 

הולידציה והאימון יורדים, אולם   Loss –כפי שניתן לראות מהאיור לעיל, בתחילת האימון הרשת אכן לומדת 

אי מס'  רק  לאחר  לעומת    Lossפוקים  ממשיך  מזהים    הולידציה  Lossהאימון  אנו  כלומר  לעלות,  שמתחיל 

הרשת הוא לא גדול מספיק ולכן  זאת משום שהדאטא שאיתו אנו מאמנים את    overfitting  –שמודבר ב  

  overfitting  –לדאטא של האימון )כפי שהסברנו בהרחבה אודות ה  את עצמה בקלות    "מתאימה"הרשת  

 .במבוא(
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די נמוך, באזור איפוק   val lossקטן, עוד באזור ש ה  מומלץ לקחת את המשקלים של הרשת באיפוק די    לכן

(, 40מפות שיוצאות הן די רועשות)כפי שניתן לראות באיור  למשל. ואכן עשינו זאת, אבל אז גילינו שה  20

קו  עוד  רבות  ניסינו  לכן  עצמו(.  הסופית)השמע  התוצאה  על  לבסוף  שמשפיע  משקלים  מה  של  מבינציות 

 .140די טובות יחסית במשקלים של איפוק  ודוגמאות, עד שהגענו לתוצאות

 א הרבה פחות רועשת. שבה הרשת כבר מספיקה "חדה" במובנים של מה יש בשמע, והי 

 

 

 . 140באיפוק ושמרנו את פרמטרי הרשת   בחרנולכן,  

 אובייקט  – מפות יחס בסיס 

ואת ההצלחה   MIML  –רשת ה    כדי להמחיש את האפקטיביות של אימוןב  תנציג את התוצאו אנו    חלק זהב

ת שמע מרובים  ו בעלי מקור סרטונים    בצעים בדיקה עםאנו מ במטרה לבחון את הרשת  בהפרדת מקור שמע.  

 . AudioSet   –ממערך הדאטא 

 כלב וכינור

הלייבלים הנכונים ואת מפת   ניתן לראות את הפריימים )נציג רק פריים בודד(  שמסמלים את 41-43באיור 

ואת    תהחז  ResNet  –אובייקט שבה לעומת זאת ניתן לראות בכותרת את הלייבלים שרשת ה   –יחס בסיס  

  .הבסיס עבור כל לייבל קטוריהאקטיבציות המתאימות לו

 
 פריים מהסרטון   –מאל אובייקט, ש –מפת יחס בסיס  –: ימין 41 איור

 140מפה מאיפוק  –. משמאל 20מפה מאיפוק  –ימין : 40איור 
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לו, הרשת אכן למדה את צלילי הכלב והכינור ולכן היא הפעילה את אקטיביות יחסית גבוהות עבור לייבלים א

 בשביל לוודא שאכן ההפרדה בוצעה כראוי, נשמע את הפלט המתקבל עבור כל אחד מהמקורות שמע:

 

שמע מקורי:  •
sound_original.wav

 

שמע הכלב:  •
sound_dog.wav

 

שמע הכינור:   •
sound_violin.wav

 

 

 .כפי שניתן לשמוע הצלחנו להפריד את מקורות השמע באופן מוצלח יחסית

 חלילכינור ו

 

לעיל,   מהאיור  לראות  שניתן  ה  כפי  שגם  מציגה  מאחר    cello  –המפה  וזאת  בסרטון  קול  כמקור  מהווה 

חזה    ResNet  –נשים לב שאנו לוקחים את המחלקות שה  שהאקטיבציות שלו במפה זו יחסית גבוהות, אולם  

 ולכן נבחר רק בשני לייבלים אלו )חליל וכינור(. נקבל את ההפרדה הבאה: 

רי: שמע מקו •
sound_original.wav

 

שמע הכינור:   •
sound_violin.wav

 

שמע החליל:   •
sound_flute.wav

 

 פריים מהסרטון   –אובייקט, שמאל  –מפת יחס בסיס  –: ימין 42 איור
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 Banjo –גיטרה אקוסטית ו 

 

ולא את הגיטרה האקוסטית,   Banjo  –זיהתה רק את ה     ResNet  –, רשת ה  43  כפי שניתן לראות מאיור

 לא הצליח.  ResNet –אקוסטית למרות שה אולם הרשת שלנו כן הצליחה "להבין" שבשמע קיים גם גיטרה 

למדה את  ; השיטה  תיוגאת היתרון של לימוד צלילים של אובייקטים מאלפי סרטונים ללא    מבליטהדוגמה זו  

.   ResNet  -זוהתה ב    נהאינגיטרה  למרות ש  תו בסרטון ו"שומעת" את נוכחו,  גיטרהשמע הנכונים לבסיסי ה

כך שרשת  זו מצביעה  הדוגמ  שונים,   MIML  –ה    על  צלילים  של  דפוסי הספקטרום  את  בהצלחה  למדה 

 ומסוגלת לשייך בסיסי שמע לקטגוריות אובייקט. 

  

 פריים מהסרטון   –אובייקט, שמאל  –מפת יחס בסיס  –ימין : 43איור 
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 הצעות לשיפור
 

 מס' דברים: במטרה לשפר את הרשת נוכל לבצע 

נוכל לשפר זאת אם נאמן  ResNet –מאחר שחלק מהשגיאות ברשת מתקבלות מחיזוי שגוי של ה   •

, כך נקבל שחיזוי  ImageNetולא ע"י    MIML  –ו מאמנים את רשת ה  א שאנ את הרשת הזו עם הדאט 

 האובייקטים הנמצאים בפריימים מדויק יותר.

אנו השתמשנו בפרויקט זה בפעולת מקסימום   –בחירה חכמה של הוקטורי בסיס עבור לייבל נתון  •

 בשביל לחשב את הסף שעבורו נשייך וקטורי בסיס ללייבל מסוים. 

שיעזרו בבעיה זו)כפי    dropoutניתן לבחון הוספת שכבות    overfitingשישנה בעיית  מאחר וזיהינו   •

 (. במבואשהסברנו 

, ם שנותנים אקטיבציות גבוהותעם הלייבלי   ResNet  –בחירה חכמה ושקלול נכון של מוצא רשת ה   •

וכחים  אובייקט אנו נ  –כלומר במידה וקיבלנו בחיזוי הרשת שלייבלים מסוימים נכונים ובמפת בסיס  

את השני   חלדעת שיש אקטיבציות גבוהות גם ללייבלים אחרים אזי נמליץ לבצע שקלול חכם שייק

 הדברים הללו בחשבון. 
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 מסקנות
 

. לסרטונים  חזותית  מונחה  שמע  מקור  הפרדת  לקראת  בולט  צעד  ומהוות  מבטיחות   התוצאות  בסך הכל,

 כאשר   הם  בשיטתנו  ביותר  הנפוצים  הכשל  מצבי.  מושלמת  מלהיות  רחוקה  גהשהוצ  שהמערכת  כמובן 

 כל   לא,  כן  על  יתר.  שגוי  באופן  מזוהים  שאובייקטים  או  מדי  דומים  שזוהו  אובייקטים   של  השמע  מאפייני

 טווח המצלמה ב נמצאים הצלילים כל  ולא ליםצלי משמיעים האובייקטים

  מקשרת   MIML  –ה    רשת.  א מתויגיםל  סרטונים  מאלפי  אובייקט  צלילי  ללימוד  ערכתמ   הצגנובפרויקט זה  

  שליליות גרמה להצלחה   –לשני מטריצות אי    NMFשימוש בפירוק  .  ים המתאימיםאובייקטל   שמעה   בסיסי  את

מיון ,  למשל,  רבים   ליישומים  יכולה לשמש  השמע  ותמקורן  בי  הפרדה.  האובייקט  ברמת  צליליםבהפרדת ה

 אירועי שמע וכדומה.
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