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Capitolul 1 
 
 
 

Introducere 
 
 
 
Separarea oarbă a surselor din mixturi este un subiect abordat într-o gamă largă de 
domenii cum ar fi: procesarea semnalelor multimedia, comunicații, medicină, 
inginerie industrială, precum și altele. Conceptul de ”separare oarbă” se referă la 
faptul că atât sistemul de mixare cât și sursele originale nu sunt cunoscute, cu toate că, 
în majoritatea aplicațiilor se fac o serie de presupuneri generale asupra tipului de surse 
implicate în sistemul de mixare. În scopul separării este accesibil doar rezultatul final 
al mixării ce poate avea una sau mai multe dimensiuni. 
 

1.1 Prezentarea domeniului tezei de doctorat 
 

Tehnica separării oarbe a surselor sonore (Blind Source Separation - BSS) este 
studiată de zeci de ani, iar cercetarea este încă în desfășurare. Există multe aplicații ce 
pot fi dezvoltate pe baza acestei tehnologii, însă accentul principal este pus pe 
prelucrarea semnalelor audio, cum ar fi rezolvarea efectului ”cocktail party” folosind 
inteligență artificială, extragerea vorbirii țintă într-un mediu zgomotos pentru rezultate 
mai bune de recunoaștere a vorbirii, separarea fiecărei părți instrumentale muzicale a 
unei înregistrări audio pentru analiza muzicii. În tabelul 1.1 sunt prezentate 
principalele metode se separare oarbă a surselor sonore în funcție de o serie de criterii.  

Tabelul 1.1 Clasificarea principalelor metode de separare oarbă a surselor sonore 

 

 
Un 

singur 
canal 

1M =  

Multicanal 
N  - număr de surse 

M - număr de canale/mixturi 
Supradeterminată 

N M<  
Determinată 

N M=  
Subdeterminată 

N M>  

Fără antrenare NMF 

PCA 
Toate după 

reducere 
dimensionalitate 

DUET 
ICA, IVA 
MNMF 
ILRMA 

GMM și alte 
metode de grupare 

statistică 
MNMF 

Cu antrenare Rețele neurale adânci (DNN) 
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1.1 Scopul tezei de doctorat 
 
Vom porni de la semnale de tip voce atât feminină cât și masculină și le vom combina 
într-o serie de mixturi realizate prin înregistrări binaurale reverberante ce simulează 
percepția spațială a sistemului auditiv uman în încăperi reale. 

Un prin obiectiv este de a realiza și analiza o serie de înregistrări binaurale 
personalizate pentru a extrage funcțiile de transfer ale capului și răspunsurile la 
impuls corespunzătoare. Cu ajutorul acestor răspunsuri, precum și a altor răspunsuri 
din literatură, se vor genera mixturi prin simularea plasării simultane la diverse 
unghiuri a unui număr prestabilit de surse sonore într-un spațiu audio virtual. 

Un al doilea obiectiv este determinarea unghiului de incidentă al unei surse din 
înregistrări cu două microfoane, aplicat pe înregistrări binaurale reverberante. 
Determinarea acestor unghiuri va ajuta la procesul de separare pentru metodele de 
separare a surselor sonore dezvoltate ulterior. 

Al treilea obiectiv constă în implementarea și dezvoltarea de metode de 
separare a surselor sonore pentru mixturi determinate și subdeterminate bazate pe 
clasificarea punctelor de pe transformatele Fourier pe termen scurt ale mixturilor. 
Modelarea surselor va fi de tipul mixtură de Gaussiene și se vor dezvolta metode de 
optimizare a parametrilor distribuțiilor de probabilitate astfel încât să se realizeze o 
clasificare performantă a punctelor de pe transformatele Fourier pe termen scurt. 

Ultimul obiectiv constă în implementarea unor metode de separare oarbă a 
surselor sonore bazate pe nenegativitatea datelor, testând în felul acesta performanța 
de separare pentru mixturi binaurale reverberante. 

În final toate metodele vor fi comparate în scopul determinării metodelor 
optime pentru separarea mixturilor în funcție de cantitatea de reverberație din 
încăperile respective. 

Metodele de separare oarbă a semnalelor vocale din mixturi binaurale pot avea 
aplicații pentru: 

- Aprofundarea înțelegerii modului de separare a surselor sonore de către 
sistemul auditiv uman; 

- Preprocesarea semnalelor vocale cu scopul creșterii inteligibilității înainte 
de a fi utilizate de sisteme de transcriere automată a vorbirii sau pentru sisteme de 
comandă vocală; 

- Reducerea reverberației pentru semnale vocale înregistrate în încăperi reale; 
- Accentuarea anumitor vorbitori (cum ar fi moderatorul) în aplicații de 

audio-conferință. 
 
1.2 Conținutul tezei de doctorat 
 
Capitolul al doilea va analiza metodele de prelucrare a mixturilor cu scopul pregătirii 
acestora pentru algoritmii de separare utilizați în teză. În primă fază se vor prezenta 
semnalele audio utilizate precum și modul de prelucrare al acestora folosind 
transformata Fourier pe termen scurt cu reconstrucție perfectă. Pentru a avea control 
asupra modului de creare al mixturilor se va dezvolta o metodă de măsurare a 
funcțiilor de transfer ale capului și a răspunsurilor la impuls corespunzătoare. Acestea 
se vor dovedi utile pentru plasarea surselor sonore într-un spațiu acustic virtual. 
Totodată, se va prezenta metoda de albire a semnalelor ca pas de preprocesare al 
mixturilor, metodă utilă pentru algoritmii bazați pe modelarea statistică a surselor. În 
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ultima parte a capitolului se vor discuta principalele mărimi utilizate pentru evaluarea 
performanței de separare a algoritmilor. 

În capitolul trei se va investiga metoda de determinare a direcției de sosire a 
unei surse sonore într-un mediu reverberant folosind descompunerea adaptivă a 
valorilor proprii. Metoda se va dovedi utilă în determinarea informațiilor de localizare 
a surselor sonore ce vor îmbunătății performanțele metodelor ulterior prezentate. 

Capitolul patru va cerceta metoda maximizării mediei statistice pentru 
estimarea surselor sonore din mixturi ce are la bază premisa modelării 
spectrogramelor mixturilor observate sub formă de mixturi de distribuții Gaussiene. 
Observațiile analizate vor fi reprezentate de înregistrări binaurale simulate fie cu 
ajutorul unor răspunsuri la impuls binaurale măsurate în diverse încăperi, fie cu 
răspunsuri la impuls ale capului și înregistrări binaurale măsurate cu metoda descrisă 
în capitolul 2. 

Capitolul cinci va explora și dezvolta o nouă metodă de estimare a surselor 
sonore din mixturi, similară cu cea prezentată în capitolul 4, cu diferența că modelarea 
se realizează tot cu mixturi de Gaussiene, însă se condiționează parametrii modelului 
cu o serie de distribuții a priori. Algoritmul rezultat se bazează pe modelul Bayes 
variațional și prezintă o serie de avantaje față de cel bazat pe maximizarea mediei 
statistice. 

În capitolul șase se vor analiza și implementa metode bazate pe 
nenegativitatea mixturilor observate. În prima parte a capitolului se va prezenta 
metoda de factorizare matriceală nenegativă pentru cazul cu un singur canal, 
discutând despre aplicațiile acesteia și modul de implementare, iar în a doua parte se 
va cerceta extensia la cazul multicanal, discutând despre performanța acesteia atât 
pentru cazul mixturilor determinate cât și pentru cele subdeterminate, testând aceleași 
mixturi binaurale reverberante. 

În capitolul șapte se va explora metoda de separare bazată pe analiza 
matriceală independentă de rang scăzut, ca o combinație între analiza vectorilor 
independenți și factorizarea matriceală nenegativă, discutând despre performanțele 
acesteia în cazul mixturilor determinate reverberante.  

În final, capitolul de concluzii va prezenta rezultatele comparative ale 
metodelor precum și contribuțiile personale și dezvoltările viitoare. 
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Capitolul 2 
 
 
 

Generarea și analiza mixturilor 
binaurale 
 
 
 

2.1 Analiza Fourier pe termen scurt cu reconstrucție 
perfectă 
 
O parte din cercetările în separarea surselor sonore se bazează pe descompunerea 
semnalelor corespunzătoare observațiilor într-o reprezentare în timp și frecvență. 
Pentru a realiza aceasta se utilizează transformata Fourier pe termen scurt a 
semnalelor discrete utilizând o fereastră care glisează în timp. Metoda de reconstrucție 
perfectă descrisă se bazează pe metoda de suprapunere și sumare. 

Transformata Fourier pe termen scurt se obține ulterior prin aplicarea 
transformatei Fourier discrete (TFD) asupra fiecărui bloc de N  elemente: 

 { }( , ) ( ) ( )aS k m TFD x n w n mp= ⋅ −   (1.1) 

În cazul ferestrei Hann se poate realiza reconstrucția perfectă dacă pasul este 
/ 4N  , iar N  este multiplu de 4. 

 

2.2 Măsurarea răspunsurilor la impuls ale capului 
 
Funcțiile de transfer ale capului (Head Related Transfer Function - HRTF) și 
răspunsurile la impuls corespunzătoare în domeniul timp (Head Related Impulse 
Response – HRIR) au un rol decisiv în localizarea sunetului pentru oameni și, un set 
individualizat de măsurare, poate îmbunătăți acuratețea localizării. Măsurarea se 
dovedește a fi dificilă în absența unei camere anecoide. 
 

2.2.1 Sistemul de măsură 
 
Sistemul de măsurare constă dintr-o platformă rotativă pe care este așezat ascultătorul, 
un set de microfoane binaurale calibrate purtate de ascultător și un difuzor plasat la o 
distanță fixă. Răspunsul la impuls acustic este măsurat cu metoda ESS [1], folosind 
implementarea îmbunătățită din [2]. Semnalul înregistrat, notat cu , ( )L Ry n  este apoi 

procesat conform schemei bloc reprezentată în figura 2.6. 
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Figura 2.1 Lanțul de măsurare și procesare HRIR 

 
2.2.2 Egalizarea difuzorului 
 
Din răspunsul la impuls măsurat a fost selectată doar porțiunea de undă directă și a 
fost aplicată o procedură de egalizare similară cu cea descrisă în [3] și îmbunătățită în 
[4]. Scopul este de a obține un răspuns în frecvență plat pentru partea liniară a 
sistemului acustic compus din amplificator audio, difuzor și microfon. Schema 
generală a filtrului Wiener este prezentată în figura 2.7, unde ( )h n  este răspunsul 
inițial al difuzorului, ( )Bh n  este răspunsul la impuls al unui filtru oprește bandă 

predeterminat, ( )fh n  este răspunsul egalizat al difuzorului, ( )d n  este răspunsul dorit 

și ( )e n  este semnalul de eroare. 

 
Figura 2.2 Schemă bloc egalizare difuzor folosind filtrarea Wiener 

 

2.2.3 Extragerea răspunsului la impuls al capului și postprocesarea 
 
În figura 2.9 prezentăm principalele părți ale unui răspuns la impuls: unda directă, 
reflexiile timpurii și partea de reverberație. Prin urmare, am putea separa sunetul 
direct ce corespunde răspunsului la impuls al capului dacă primele reflexii sunt 
întârziate față de unda directă cu cel puțin min 4 mst = . Dacă distanța dintre sursa de 

sunet și microfon este dird , putem calcula lungimea minimă a căii de propagare pentru 

prima reflexie, refld , prin: 

 minrefl dird d c t= + ⋅  (1.2) 

 
Figura 2.3 Componența unui răspuns la impuls acustic măsurat într-o încăpere 
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2.2.4 Funcțiile de transfer ale capului măsurate 
 
Semnalul de test utilizat pentru măsurarea HRTF-urilor a fost generat cu o bandă de 
frecvență între 20 Hz și 20 kHz și o durată de 3 secunde, profitând de avantajele 
discutate în [5]. Semnalul de test se repetă de 36 de ori, o repetiție pentru fiecare 
increment de unghi de 10° , cu o pauză de 5 secunde între ele. Un set de funcții de 
transfer ale capului măsurate cu metoda descrisă poate fi observat în figura 2.11. 

 
Figura 2.4 Exemple de HRIR și HRTF măsurate 

 

2.3 Analiza funcțiilor de transfer ale capului 
 
O primă analiză va fi prin transformata Fourier pe termen scurt aplicată întâi pe 
semnalele inițiale ce vor fi de tip voce. Semnalele sunt înregistrate la frecvența de 
eșantionare de 16 kHz, iar pentru analiza Fourier pe termen scurt s-a utilizat o 
fereastră Hann de 1024 de eșantioane și o suprapunere de 75%, garantând în felul 
acesta reconstruirea perfectă. Pentru a obține indicii interaurali vom exprima raportul 
dintre transformatele Fourier pe termen scurt a celor două canale: 

 
( , )

( , )20( , ) 10
( , )

t
j tL

R

X t e
X t

α ω
φ ωω

ω
= ⋅  (1.3) 

unde ( , )tα ω  va fi indicele diferenței de nivel, ILD, exprimat în dB, iar ( , )tφ ω  este 
indicele de diferență de fază, IPD, exprimat în radiani. 
 
2.4 Evaluarea performanțelor de separare a 
mixturilor 
 
Evaluarea performanțelor algoritmilor de separare a surselor sonore este o problemă 
de sine stătătoare care este adresată în literatură în încercarea de a stabili o normă 
comună și unanim acceptată pentru a descrie performanțele diferiților algoritmi de 
separare a surselor sonore și pentru a oferi o modalitate de a îi compara [6]. 
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2.4.1 Evaluarea performanțelor pentru semnale cu câștig invariant 
în timp 
 
Raportul dintre sursă și distorsiune (Source to Distortion Ratio – SDR): 

 
2

10 2: 10 log ţintă

interf zg artef

s
SDR

e e e
=

+ +
  (1.4) 

Raportul dintre sursă și interferențe (Source to Interference Ratio – SIR): 

 
2

10 2: 10 log ţintă

interf

s
SIR

e
=   (1.5) 

Raportul dintre sursă și zgomot (Source to Noise Ratio - SNR): 

 
2

10 2: 10 log ţintă interf

zg

s e
SNR

e

+
=   (1.6) 

Raportul dintre sursă și artefacte (Source to Artifacts Ratio - SAR): 

 
2

10 2: 10 log ţintă interf zg

artef

s e e
SAR

e

+ +
=   (1.7) 

 

2.4.2 Evaluarea performanțelor pentru semnale cu distorsiuni 
introduse de filtre invariante în timp 
 
Dacă sunt permise ca distorsiuni filtrările cu filtre invariante în timp, atunci semnalul 
țintă ţintăs  nu mai reprezintă o variantă amplificată (sau atenuată) a semnalului original 

is , ci rezultatul unei filtrări. Cu alte cuvinte, ţintăs  se obține prin sumarea unui set de 

variante întârziate ale semnalului original cu anumite amplitudini exprimat prin: 

 
1

0
( ) ( ) ( )

L

ţintă i
k

s n h k s n k
−

=

= ⋅ −∑   (1.8) 

 

2.5 Concluzii 
 
În urma discuțiilor referitoare la implementarea transformatei Fourier pe termen scurt 
cu reconstrucție perfectă am ales ca parametri pentru metoda suprapunerii și sumării 
fereastra de tip Hann cu o suprapunerea de 75% între cadre consecutive. 

A fost prezentată o metodă de măsurare rapidă pentru extragerea HRIR-urilor 
și a HRTF-urilor asociate acestora din răspunsurile la impuls măsurate în camere 
reverberante. Din testele preliminare, indicii spațiali au fost păstrați, iar răspunsurile 
la impuls rezultate se dovedesc a fi foarte asemănătoare cu cele măsurate în condiții 
anecoice.  



8 
 

Capitolul 3 
 
 
 

Determinarea direcției de sosire a 
unei surse sonore folosind 
descompunerea adaptivă a 
valorilor proprii 
 
 

3.1 Metoda de descompunere a valorilor proprii 
 
Această metodă face parte din categoria algoritmilor de identificare oarbă a canalelor 
pentru sisteme acustice SIMO, fiind un caz particular pentru o sursă și două 
microfoane. 
 
3.1.1 Sistemul de ecuații 
 
Vom considera cazul ideal în care nu este prezent zgomotul și vom exploata 
proprietatea de comutativitate a convoluției [7]: 

 1 2 1 2 2 1( )( ) ( )( ) ( )( )y h n s h h n y h n∗ = ∗ ∗ = ∗  (1.9) 

 1 2 2 1( )( ) ( )( ) 0y h n y h n∗ − ∗ =  (1.10) 
 

3.1.2 Algoritmul adaptiv 
 
Schema bloc finală a algoritmului adaptiv se poate observa în figura 3.3. 

 
Figura 3.1 Schema bloc a algoritmului adaptiv 

Algoritmul poate fi descris în felul următor: 
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3.2 Rezultate experimentale 
 
Pentru a testa algoritmul a fost folosită următoarea configurație: 

- 2 microfoane cardioide plasate la distanța 0,1 md = ; 
- 2 surse de sunet plasate la unghiurile 90θ = °  și 135θ = ° , iar distanța de la 

surse la microfoane 2,3 mr = ; 
- Camera reverberantă cu 60 0.53T s≅ ; 

- A fost reprodus un semnal vocal, iar înregistrarea s-a făcut cu 48 kHzsF = . 
Pentru a testa detecția de surse multiple vom aplica în continuare algoritmul 

pentru mixturi de 2, 3, 4 și 5 surse în mixturi binaurale realizate în camera descrisă în 
capitolul anterior. Unghiurile alese pentru fiecare mixtură sunt: 

- Mixtură de 2 surse: 60− °  și 60° ; 
- Mixtură de 3 surse: 60− ° , 0°  și 60° ; 
- Mixtură de 4 surse: 90− ° , 30− ° , 30°  și 90° ; 
- Mixtură de 5 surse: 90− ° , 45− ° , 0° , 45°  și 90° ; 
După aplicarea algoritmului s-a determinat histograma unghiurilor pentru a 

vizualiza mai bine unghiurile detectate. Rezultatele se pot observa în figura 3.15. 

Inițializare: 
N 

[ ]2
ˆ (0) 0 ... 0 1  0 ... 0 T=h , cu 1 pe poziția 2N   

[ ]1
ˆ (0) 0 0 ... 0 T=h  

ˆ ˆ ˆ(0) (0) (0)
TT T = − 2 1h h h  

Pentru 0,..., 1n N= −  
ˆ( ) ( ) ( )

ˆ ( ) ( ) ( )ˆ ( 1) ˆ ( ) ( ) ( )

Te n n n

n e n nn
n e n n

µ
µ

= ⋅

−
+ =

−

h y

h yh
h y

 

După convergență: 

{ }{ }( )12 2 1
ˆ/ 2 arg min ( ) / sN n Fτ τ τ= − = − h1  
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Figura 3.2 Histograma unghiurilor detectate folosind algoritmul de descompunere 

adaptivă a valorilor proprii pentru mixturi binaurale de 2,3,4 și 5 surse 

 

3.3 Concluzii 
 
Algoritmul adaptiv bazat pe descompunerea valorilor proprii oferă rezultate 
satisfăcătoare atunci când la un moment de timp este prezentă o singură sursă și se 
dovedește robust chiar și în prezența reverberației puternice. Ca o comparație, s-a 
aplicat algoritmul GCC pentru același semnal, însă detecția corectă a direcției s-a 
putut face începând cu o mărime de fereastră de 5000 de eșantioane.  

Algoritmul tinde să prefere semnalele de tip zgomot direcțional deoarece 
îndeplinesc mai bine condiția de varietate, ceea ce duce la concluzia că o soluție 
pentru detecția de semnale vocale ar fi pre-albirea acestora. În prezența a două surse 
acesta converge către cea care îndeplinește cel mai bine condițiile algoritmului, adică 
tinde către canalul cu valoarea proprie cea mai mică.  
În situația aplicării algoritmului asupra mixturilor binaurale de două sau mai multe 
surse, am observat că algoritmul detectează corect toate unghiurile implicate și se 
dovedește a fi o măsură bună pentru determinarea numărului de surse și a unghiurilor 
acestora. Metoda va fi utilă în cadrul pasului de preprocesare și inițializare al 
algoritmilor de separare a surselor sonore din mixturi binaurale ce vor fi prezentați în 
capitolele următoare. 
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Capitolul 4 
 
 
 

Algoritmul maximizării mediei 
statistice pentru separarea 
surselor sonore din mixturi 
binaurale 
 
 
 
Ideea principală este de a modela diferența interaurală de fază (Interaural Phase 
Difference - IPD), diferența interaurală de nivel (Interaural Level Difference – ILD) 
ca în [8] și vectorii de mixare ca în [9] la nivel de unitate timp-frecvență cu modele de 
tip mixtură de Gaussiene pentru fiecare sursă și fiecare tip de observație, similar cu 
algoritmul din [10]. 
 
4.1 Modelarea valorilor de pe spectrograme folosind 
indicii binaurali 
 
Spectrograma interaurală, adică raportul dintre spectrogramele corespunzătoare 
canalelor stânga și dreapta, se determină în felul următor: 

 { }( , ) ( )L LX t TFTS x nω =   (1.11) 

 { }( , ) ( )R RX t TFTS x nω =   (1.12) 

 
( , )

( , )20( , ) 10
( , )

t
j tL

R

X t e
X t

α ω
φ ωω

ω
= ⋅ ,  (1.13) 

unde ( , )LX tω și ( , )RX tω  sunt transformatele Fourier pe termen scurt pentru cele 
două semnale înregistrate la fiecare frecvență discretă ω  și moment de timp discret t . 

Vom modela observațiile pentru ILD și IPD ca distribuții Gaussiene cu media 
( )iµ ω  și varianța 2 ( )iη ω  pentru ( , )tα ω , respectiv, media , ( )i τξ ω  și varianța 2

, ( )i τσ ω  

pentru  ˆ( , ; )tφ ω τ  [8] în felul următor: 

 

( ) ( )

( ) ( )

2

2
2

2

( , ) | ( ), ( ) ( , ) | ( ), ( )

( , ) ( )1( , ) | ( ), ( ) exp
2 ( )( ) 2

i i i i

i
i i

ii

p t t

t
t

α ω µ ω η ω α ω µ ω η ω

α ω µ ω
α ω µ ω η ω

η ωη ω π

=

 −
= − 

 ⋅ 




  (1.14) 



12 
 

( ) ( )

( ) ( )

2 2
, , , ,

2

,2
, , 2

,,

ˆ ˆ( , ; ) | ( ), ( ) ( , ; ) | ( ), ( )

ˆ( , ; ) ( )1ˆ( , ; ) | ( ), ( ) exp
2 ( )( ) 2

i i i i

i
i i

ii

p t t

t
t

τ τ τ τ

τ

τ τ
ττ

φ ω τ ξ ω σ ω φ ω τ ξ ω σ ω

φ ω τ ξ ω
φ ω τ ξ ω σ ω

σ ωξ ω π

=

 − = − ⋅ 
 




 

 (1.15) 
 
4.2 Modelarea valorilor de pe spectrogramă folosind 
vectorii de mixare 
 
Pentru a modela astfel de vectori pentru fiecare sursă, urmăm ideea descrisă în [11] și 
folosim următoarea densitate de probabilitate de tipul complex Gaussiană 
multidimensională: 

 

( ) ( )

( )
( )

2

2

2 22

( , ) | ( ), ( ) ( , ) | ( ), ( )

( , ) ( ) ( , ) ( )1 exp
( )( )

i i i i

H
i i

ii

p t t

t t

ω ω γ ω ω ω γ ω

ω ω ω ω

γ ωπ γ ω

=

 − ⋅ ⋅ = − ⋅  
 

X a X a

X a X a



  (1.16) 

unde ia  are semnificație de medie bidimensional-complexă și este un centroid cu 

norma unitară 1i =a , iar 2
iγ  pentru distribuția bidimensional-complexă Gaussiană. 

 

4.3 Combinarea modelului binaural cu modelul 
vectorial într-o implementare a algoritmului 
maximizării medie statistice 
 
Putem astfel exprima funcția de plauzibilitate în domeniul logaritmic al modelului 
compus: 

 ( )( )
,

( ) ln ( , ), ( , ), ( , )
t

p t t t
ω

α ω φ ω ωΘ = Θ∑ X   (1.17) 

 

4.3.1 Algoritmul maximizării mediei statistice 
 

Algoritmul de maximizare a mediei statistice presupune determinarea iterativă 
a parametrilor optimi ce cresc la fiecare iterație plauzibilitatea logaritmică ca un punct  
timp-frecvență să aparțină unei surse și este împărțit în două etape: 

1. Pasul de mediere statistică (estimare - E) în care se calculează media 
statistică a variabilei aleatoare ascunse ( ), ,iz tτ ω  pe baza observațiilor și a 

parametrilor estimați Θ̂ , echivalent cu evaluarea modelului; 
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( )( )
( )( )

( )
( )
( )

, ,

,

2
,

2
, ,

2

ˆ( , ) , ( , ), ( , ), ( , ),

ˆ, , ( , ), ( , ), ( , )

( ) ( , ) | ( ), ( )

ˆ( , ; ) | ( ), ( )

( , ) | ( ), ( ) .

i i

i

i i i

i i

i i

q t p z t t t t

p z t t t t

t

t

t

τ τ

τ

τ

τ τ

ω ω α ω φ ω ω

ω α ω φ ω ω

ψ ω α ω µ ω η ω

φ ω τ ξ ω σ ω

ω ω γ ω

= Θ

∝ Θ

= ⋅

⋅

⋅

X

X

X a







 (1.18) 

 
2. Pasul de maximizare (M) în care Q  este maximizat în funcție de Θ  pe baza 

valorii mediei statistice a lui ( ), ,iz tτ ω  determinată la pasul anterior. Pentru a 

simplifica notațiile vom defini operatorul de mediere ponderată: 

 { }
( )

( )

,
,

,
,

,

,

,

iDef
a b

a b
i

a b

x q t
x

q t

τ

τ

ω

ω

⋅
=
∑
∑

  , (1.19) 

Folosind acest operator putem deduce relațiile de actualizare pentru parametrii 
de model la pasul de maximizare: 

 { },( ) ( , )i t tτµ ω α ω=   (1.20) 

 ( ){ }22
,( ) ( , ) ( )i t itτη ω α ω µ ω= −   (1.21) 

 { },
ˆ( ) ( , ; )i t tτξ ω φ ω τ=   (1.22) 

 ( ){ }2
2
, ,

ˆ( ) ( , ; ) ( )i t itτ τσ ω φ ω τ ξ ω= −   (1.23) 

 ,
,

( ) ( , ) ( , ) ( , )H
i i

t
q t t tτ

τ

ω ω ω ω= ⋅ ⋅∑R X X   (1.24) 

 ( ){ }22
,( ) ( , ) ( ) ( , ) ( )H

i t i it tτγ ω ω ω ω ω= − ⋅ ⋅X a X a   (1.25) 

 , ,
1( ) ( , )i i

t
q t

Tτ τψ ω ω= ∑   (1.26) 

 
4.3.2 Alinierea permutării în frecvență folosind probabilitatea a 
posteriori pe baza vectorilor de mixare 
 
Luând în considerare modelarea dată de indicii binaurali și vectorii de mixare se poate 
realiza o aliniere a posteriori a ordinii surselor, conform descrierii din [9]. Aceasta 
presupune determinarea probabilității a posteriori 

 
( )( )

( )
, ,

ˆ( , ) , ( , ), ( , ), ( , ),

ˆ( , ), ( , ), ( , ),

k k

k

q t p z t t t t

p C t t t

τ τω ω α ω φ ω ω

α ω φ ω ω

= Θ

= Θ

X

X
  (1.27) 
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ce descrie faptul că sursa cu numărul k , descrisă de clasa kC , este dominantă în 

cadrul setului de observații { }( , ) ( , ), ( , ), ( , )
Not

t t t tω α ω φ ω ωΨ = X . 

 
4.3.3 Alinierea permutării în frecvență prin inițializarea 
corespunzătoare a parametrilor 
 

Vom considera o abordare alternativă folosind informațiile din indicii 
binaurali, descrisă și implementată în [10] și [12]. Întrucât algoritmul maximizării 
mediei statistice poate fi inițializat fie din pasul de mediere statistică, fie din pasul de 
maximizare și, de asemenea, de obicei nu există informații prealabile despre sistemul 
de mixare, vom realiza întâi inițializarea măștii pentru spectrogramă și apoi vom 
estima valorile inițiale ale ( )i ωa  și ( )iγ ω  pe baza spectrogramei mascate [10]. 
Schema bloc a algoritmului de maximizare a mediei statistice este prezentată în figura 
4.6. 

 
Figura 4.1 Schema bloc a algoritmului de maximizare a expectației cu alinierea 

permutărilor 

 

4.4 Rezultate experimentale 
 
Primul set de experimente s-a desfășurat folosind setul de înregistrări de tip voce din 
baza de date TIMIT [13]. Pentru a realiza setul de experimente s-au ales aleator 15 
fraze rostite din baza de date și s-a micșorat durata acestora la 2,5 s. Pentru a putea 
investiga și independența de limbă a algoritmului s-au utilizat și 7 fraze rostite în 
limba română cu vorbitori de sex feminin și masculin. Pentru a obține mixturile 
binaurale s-a realizat apoi convoluția dintre răspunsurile la impuls binaurale și 
înregistrări. Primul set de răspunsurile la impuls binaurale măsurate în încăperi sunt 
cele determinate de Hummersone [14]. În plus față de acestea am adăugat și 
răspunsurile la impuls ale capului, notate ulterior cu HRIR, precum și o cameră din 
cadrul facultății de Electronică, Telecomunicații și Tehnologia Informației, UPB, 
notată cu E. Pentru experimentul cu 3 voci alese aleator în limba engleză sau în limba 
română, plasate la unghiurile 60− ° , 0°  și 60° , folosind cele 7 tipuri de încăperi și 
mediind apoi SDR peste toate rezultatele obținem performanțele prezentate în figura 
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4.15. Semnalele în română au fost filtrare cu un banc de filtre parametrice astfel încât 
în medie spectrul să fie asemănător cu cel în engleză. 

 
Figura 4.2 Performanța de separare medie a trei surse în funcție de timpul de 

reverberație – algoritmul maximizării medie statistice (EM) 

 

4.5 Concluzii 
 
În acest capitol a fost prezentată o implementare a algoritmului de maximizare a 
mediei statistice bazat pe modelarea transformatelor Fourier pe termen scurt a 
înregistrărilor binaurale. Pentru a evita ambiguitățile de fază ce duc la alierea spațială 
în frecvență s-a prezentat o metodă de asocierea a diferenței de timp de întârziere cu o 
serie discretă de valori. Observațiile au fost apoi modelate folosind distribuții 
Gaussiene și a fost dezvoltat un algoritm de optimizare bazat pe maximizarea medie 
statistice. Pentru a evita problema permutării ordinii surselor între frecvențe diferite s-
a prezentat o metodă de inițializare a responsabilităților inițiale pe baza unei 
combinații dintre histograma PHAT și algoritmul adaptiv de descompunere a valorilor 
proprii prezentat în capitolul anterior.  
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Capitolul 5 
 
 
 

Algoritmul Bayes variațional 
pentru separarea surselor sonore 
din mixturi binaurale 
 
 
 
Spre deosebire de algoritmul maximizării mediei statistice descris în secțiunea 
anterioară, inferența Bayesiană își propune să modeleze în întregime distribuția de 
probabilitate a parametrilor a posteriori, descriși în cadru algoritmului de maximizare 
a medie statistice de către mediile, varianțele și ponderile de mixare. 
 
5.1 Formularea generală a inferenței variaționale 
 

Având la dispoziție setul de date x , setul de date ascunse z  și parametri 
modelului statistic ce caracterizează observațiile și datele ascunse, Θ , vrem să 
estimăm probabilitatea ( ), ,p Θx z . Pentru datele disponibile, putem defini 

plauzibilitatea logaritmică marginală numită și dovada modelului ca: 
 ( ) ( )ln , ,p d dΘ = Θ Θ∫∫x x z z . (1.28) 

Pentru a introduce dependența parametrilor vom defini o distribuție de 
probabilitate variațională a posteriori ( ), ,q θΘz x  care aproximează adevăratul 

posterior ( ),p Θz x , unde θ  se referă la un set de hiperparametri care modelează 

distribuțiile parametrilor`. Putem astfel defini plauzibilitatea logaritmică variațională 
dependentă de setul de hiperparametri: 

 

( ) ( ) ( )
( )

( ) ( )
( )

( ) ( )inf

, ,
, , ln

, ,

, ,
, , ln

,

KL

p
q d d

q

q
q d d

p

L D q p

θ θ
θ

θ
θ

 Θ
= Θ Θ+  Θ 

 Θ
+ Θ Θ  Θ 
= +

∫∫

∫∫

x z
x z x z

z x

z x
z x z

z x

x



 (1.29) 

unde ( )infL x  este aceeași limită inferioară cu cea din (5.4), iar ( )KLD q p  este 

divergența Kullback-Leibler dintre densitatea de probabilitate variațională a posteriori 

( ), ,q θΘz x  și probabilitatea a posteriori adevărată ( ),p Θz x . 
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5.2 Modelarea statistică a setului de observații 
 
5.2.1 Modelarea observațiilor extrase din spectrograme 
 

Cele trei seturi de observații, ( , )tωX , ( , )tα ω  și ( , )tφ ω , cu ( , )tφ ω  

transformat în ( )ˆ , ;tφ ω τ , vor fi combinate într-o mixtură de probabilități, unde T  este 

numărul total de cadre temporale, Ω  este numărul de canale de frecvență, I  este 
numărul de surse, iar ϒ  este numărul de diferențe interaurale de timp. Distribuția de 
probabilitate a variabilelor latente condiționată de coeficienții de mixaj se va exprima 
[15]: 

 , ,
,

1 1 1

( | ) t i
T I

z
x x i

t i

p τ

τ

γ
ϒ

= = =

=∏∏∏Z γ   (1.30) 

Distribuția setului de observații din spectrograme, condiționată de variabilele 
latente va fi exprimată sub formă de produs de distribuții Gaussiene complexe: 

 ( ) , ,1
, ,

1 1 1

( | , , ) | , t i
T I z

x x c t x i x i
t i

p τ

τ

λ
ϒ

−

= = =

=∏∏∏X Z μ λ x μ ,  (1.31) 

Modelarea diferenței interaurale de nivel { }1, , Tα α= …α  se face în mod 

asemănător, cu o mixtură de Gaussiene, cu media { },iα αµ=μ  și precizia { },iα αλ=λ , 

având coeficienții de mixaj { },iα αγ=γ : 

 , ,
,

1 1 1

( | ) t i
T I

z
i

t i

p τ
α α

τ

γ
ϒ

= = =

=∏∏∏Z γ   (1.32) 

 ( ) , ,1
, ,

1 1 1

( | , , ) | , t i
T I z

t i i
t i

p τ

α α α α
τ

α µ λ
ϒ

−

= = =

=∏∏∏α Z μ λ    (1.33) 

Observațiile corespunzătoare diferenței interaurale de fază vor fi modelate 
asemănător cu diferența interaurală de nivel folosind o mixtură de Gaussiene: 

 ( ) , ,
ˆ ˆ, ,

1 1 1

| t i
T I

z
i

t i

p τ

φ φ τ
τ

γ
ϒ

= = =

=∏∏∏Z γ   (1.34) 

 ( ) , ,

1

1
ˆ ˆ ˆ ˆ, , , , ,

1 1

ˆˆ( | , , ) | ,
t i

T I z

t i i
t i

p
τ

τφ φ φ τ φ τ
τ

φ µ λ−

=

ϒ

= =

=∏ ∏∏Φ Z μ λ    (1.35) 

5.2.2 Distribuțiile a priori 
 

Coeficienții de mixaj, având structura unei distribuții multinomiale vor avea ca 
distribuție a priori distribuția Dirichlet de forma: 

 0 1
0 0 ,

1 1

( ) ( | ) ( )
I

a
i

i

p Dir B τ
τ

γ
ϒ

−

= =

= = ∏∏γ γ a a ,  (1.36) 

Pentru media și precizia distribuțiilor Gaussiene vom folosi distribuții a priori 
Gauss-Gamma de forma: 

( )1
, ,0 , ,0 , ,0 ,0

1

( , ) ( | ) ( ) | , ( ) ( | , ) 
I

x x x x x c x i x x i x x i x x
i

p p p b cλ β λ−

=

= = ∏μ λ μ λ λ μ m I    (1.37) 
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( )1
, ,0 , ,0 , ,0 ,0

1

( , ) ( | ) ( ) | , ( ) ( | , ) 
I

i i i
i

p p p m b cα α α α α α α α α α α αµ λ β λ−

=

= = ∏μ λ μ λ λ     (1.38) 

 ( )
ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ

1
ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ, , ,0 , , ,0 , , ,0 ,0

1 1

( , ) ( | ) ( )

| , ( ) ( | , )
I

i i i
i

p p p

m b c

φ φ φ φ φ

φ τ φ φ τ φ φ τ φ φ
τ

µ λ β λ
ϒ

−

= =

=

=∏∏

μ λ μ λ λ

 
  (1.39) 

 
5.3 Procesul de optimizare 
 
Optimizarea valorilor parametrilor de model presupune maximizarea plauzibilității 
logaritmice similar cu discuția din prima parte a capitolului, folosind (5.1).  

Pasul de actualizare a responsabilităților 
Prin responsabilități ne referim la probabilitatea ca un punct timp-frecvență sa 

aparțină unei anumite surse și să provină dintr-o anumită direcție. Din ecuația (5.42) 
observăm că distribuția a priori este mediată peste , ,t iz τ  și poate fi exprimată prin: 

 ,
1 1 1

, , ,ln ( ) lno
T I

t i t i
t i

ptq z constτ
τ

τρ
== =

ϒ

= +∑∑∑Z ,  (1.40) 

unde  

( )

( )

, , ,

ˆ , ,, ,

ˆ ˆ, , , , , ,

, , , , ,

2
ˆ , , , ,, ,

2
ˆ, , , ,

1ln E ln ln ln 2 E ln E ln
2

1          E ln E
2
1 1          E E
2 2

i x i i

x i x ii

i i i i

t i i x i i

H
x i t x i t x ii

i t i

τ α

φ τ

α α φ τ φ τ

τ γ τ λ λ α

λ λφ τ

λ α α λ φ

ρ γ π π λ λ

λ λ

λ α µ λ

     = − − + + +     

   + − − −  

 − − −
 

μ

μ μ

x μ x μ‖ ‖

( )2

ˆ,, , , ,t̂i iττ φ τ
φ µ −  

  (1.41) 

Pasul de actualizare a hiperparametrilor 
În consecință actualizarea hiperparametrilor pentru coeficienții de mixaj se 

realizează prin: 

 , , , 0
1

T

i t i
t

a r aτ τ
=

= +∑   (1.42) 

Pentru hiperparametrii distribuțiilor a priori a observațiilor vectorilor de mixaj 
se obține: 

 

( )

( )

0

0

, , ,
1 1

1
, , ,0

, ,0 , ,
1 1

, ,0 , , ,0 ,0 ,0 , , ,
1 1

T
H

x i x t i t t
t

x i x i x x
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  (1.43) 

Asemănător determinăm hiperparametrii distribuțiilor pentru ILD și IPD: 
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  (1.44) 

Calculul limitei inferioare ( )inf
ˆ, ,L X α Φ  

 
( ) ( )

( )

( ) ( )

inf

,
ln

E ln , E

,

ˆ, ,
(

ln

,ˆ, , , )

ˆ, , , ,

p
L d

q

p

q

q

 
 = Θ
 
 

 = −    

∑∫
Z

X α Φ Z Θ
X α Φ Z Θ

Z Θ

X α Φ Z Θ Z Θ

 (1.45) 

 

5.4 Algoritmul Bayes variațional 
 
Algoritmul este prezentat în figura 5.1 sub formă de schema bloc. 

 
Figura 5.1. Algoritmul Bayes variațional 

5.5 Rezultate experimentale 
 
Vom rula algoritmul Bayes variațional pentru cele 7 tipuri de încăperi alegând aleator 
sursele din setul stabilit pentru un număr de voci inițiale de la 2 la 5 pentru a 
determina acuratețea identificării corecte a numărului de surse din mixturi pentru 
fiecare tip de încăpere. Rezultatele sunt prezentate în tabelul 5.1. 
Tabelul 5.1 Acuratețea [%] determinării numărului de surse din mixtură în funcție de 

cameră și număr de surse inițiale 

Acuratețea [%] Camera 
Nr. surse N HRIR A B C D E 

2 100 100 98 97 92 85 95 
3 100 100 95 93 86 76 91 
4 93 96 81 76 69 74 73 
5 62 68 53 45 38 35 42 
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Reluând experimentul asupra mixturilor de două surse pentru algoritmul 
Bayes variațional descris în rezultatele capitolului anterior obținem performanțele în 
funcție de timpul de reverberație din figura 5.6. Rezultatele pentru mixturi de trei 
surse sunt prezentate în figura 5.7. 

 

   
Figura 5.2 Performanța de separare 

medie a două surse în funcție de timpul 
de reverberație – algoritmul Bayes 

variațional (VB) 

 
Figura 5.3 Performanța de separare 
medie a trei surse în funcție de timpul 

de reverberație – algoritmul Bayes 
variațional (VB) 

 
5.6 Concluzii 
 
A fost prezentată o metodă de separare a vorbirii reverberante din mixturi binaurale 
bazată pe teoria Bayes variațională. Algoritmul propus beneficiază de faptul că 
inferența Bayesiană este mai puțin sensibilă la inițializări necorespunzătoare și, de 
asemenea, determină automat numărul de surse, ceea ce poate fi un avantaj în cazul 
înregistrărilor reale. A fost studiată convergența algoritmului prin determinarea limitei 
inferioare variaționale a plauzibilității logaritmice și s-a studiat influența unghiului 
dintre semnalele sursă asupra gradului de separare. 
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Capitolul 6 
 
 
 

Separare oarbă a surselor sonore 
folosind factorizarea matriceală 
nenegativă 
 
 
 
6.1 Factorizarea matriceală nenegativă cu un singur 
canal 
 
Factorizarea matriceală nenegativă (Nonnegative matrix factorization - NMF) este o 
metodă des utilizată de reducere dimensională a unei cantități de date și este folosită 
pentru reprezentarea datelor nenegative [16]. Pornind de la o matrice V  de 
dimensiuni TΩ×  ce va reprezenta o formă a  spectrogramei semnalului cu Ω  
numărul de puncte în frecvență și T  numărul de puncte pe axa timpului discret, prin 
NMF se pune problema determinării factorizării: 

 ≈V WH ,  (1.46) 
Rezolvarea ecuației (6.1) presupune determinarea matricelor W  și H  în urma 

minimizării: 
 ( )

0
min D

≥W,H
V WH ,  (1.47) 

unde ( )D V WH  este o funcție de cost. 

În continuare ne vom concentra în mod specific pe divergența Itakura-Saito 
(IS) ca și funcție de cost pentru NMF dată de: 

 ( ) ln 1IS
x xd x y
y y

= − −   (1.48) 

 
6.1.1 Proprietăți ale divergenței Itakura-Saito 
 
Legătura cu divergența β   
Divergența IS este un caz limită al divergenței β  pe care o definim ca: 
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 ( )
( ) ( ) { }

( )

11 1 ,  \ 0,1
1

ln                     ,  1

ln 1                          ,  0

def

x y xy

xd x y x y x
y

x x
y y

β β β

β

β β β
β β

β

β

−  + − − ∈  −


= + − =



− − =




  (1.49) 

Proprietatea de invarianță la scală 
Pentru orice valoare a lui β  are loc următoarea proprietate: 

 ( ) ( )d x y d x yβ
β βγ γ γ=   (1.50) 

Aceasta implică faptul că divergența IS, pentru care 0β = , este invariantă la 

scală deoarece ( ) ( )d x y d x yβ βγ γ = . Invarianța la scală înseamnă că se acordă 

aceeași pondere relativă coeficienților mici și mari ai lui V  în funcția de cost în 
sensul că o potrivire slabă a factorizării pentru un coeficient de putere redusă ,tωV  va 

costa la fel de mult ca o potrivire slabă pentru un coeficient de putere mai mare ', 'tωV . 

 
6.1.2 Algoritmul de factorizare matriceală nenegativă 
 
Regulile de actualizare rezultate conduc la algoritmul de mai jos. 

 
 
6.1.3 Utilizarea funcțiilor de cost auxiliare pentru optimizare 
 
O metodă de a obține valorile optime pentru W  și H  prin minimizarea funcției de 
cost este abordarea sub numele de algoritm de majorizare-minimizare [17], [18].  

Algoritmul IS-NMF cu actualizări multiplicative 
Intrare: matricea nenegativă V  
Ieșire: matricele W  și H  optime astfel încât ≈V WH  
1. Inițializare W  și H  cu valori nenegative aleatoare 

2. Pentru 1: _i nr iter=   

( ) ( )( )
( ) ( )

2

1

T

T
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−
←
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H H

W WH
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1
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−

−
←
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Normalizare W  și H  
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Fie θ  un set de variabile obiectiv. Pentru o funcție de cost, numită în continuare 

funcție obiectiv ( )θ , vom crea o funcție auxiliară ( ),θ θ+   cu un set de variabile 

auxiliare θ  ce satisface următoarele două condiții: 
1. Funcția auxiliară este mai mare sau egală cu funcția obiectiv: 

 ( ) ( ),θ θ θ+ ≥   (1.51) 

2. Minimizarea funcției auxiliare după variabilele auxiliare duce la funcția 
obiectiv: 

 ( ) ( )min ,
θ

θ θ θ+ = 


  (1.52) 

Folosind aceste două condiții se poate dezvolta un algoritm de minimizare al 
funcției obiectiv ( )θ  într-un mod indirect prin minimizarea funcției auxiliare 

( ),θ θ+   iterativ. Vom obține ecuațiile de actualizare multiplicative similare cu cele 

din algoritmul general din secțiunea anterioară: 
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←
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  (1.53) 

 

2
, ,
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1 ,

, ,
,

1 ,

ˆ
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n t

t
n t n t

n

t

w x
x

h h w
x

ω ω

ω ω

ω

ω ω

Ω

=

Ω

=

←
∑

∑
  (1.54) 

 
6.1.4 Rezultate experimentale pentru factorizarea matriceală 
nenegativă cu un singur canal 
 
Testarea gradului de separare s-a realizat pe un semnal audio de test cu frecvența de 
eșantionare de 16000 HzsF =  și de durată 4.7 s. Deoarece teoria din spatele 
factorizării matriceale nenegative are la bază presupunerea că observațiile (în cazul 
nostru punctele timp-frecvență de pe spectrogramă) sunt distribuite conform unei 
distribuții super-Gaussiene, sau Gaussiene, am ales în prima fază semnalul de tip 
sunet de pian, mai exact secvența de note muzicale Mi, Re, Do, Re, Mi, Mi, Mi. 

Utilizând algoritmul NMF și regulile de actualizare multiplicative (6.40) și 
(6.41) se determină iterativ în 100 de pași bazele W  și H  (figura 6.3). Matricele ce 
compun bazele au fost inițializate aleator cu valori pozitive între 0 și 1. 
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Figura 6.1 Bazele NMF pentru semnalul de tip pian 

În urma factorizării matriceale nenegative pentru mixtura de semnale de tip 
voce s-au determinat bazele și s-au extras semnalele. Extragerea nu se realizează 
corect deoarece punctele de pe spectrograma de voce nu se clasifică ca distribuție de 
tip super-Gaussiană. 
 

6.2 Factorizarea matriceală nenegativă multicanal 
 
Având în vedere succesul NMF pentru separarea surselor cu un singur canal, au 
existat mai multe încercări de extindere pentru mixturi multicanal [19]. 
 
6.2.1 Modelarea Gaussiană 

Având în vedere ecuația de mixaj multicanal și ipotezele de independență, 
coeficienții TFTS de mixare pot fi modelați cu o distribuție de forma: 

 , , , , ,
1

0,
N

t c n t n t
n

vω ω ω
=

 
 
 
∑x R  (1.55) 

 
6.2.2 Modelarea spectrală 
 
Modelarea spectrală se poate realiza prin modelarea NMF a fiecărei surse în parte și 
constă în structurarea varianțelor surselor , ,n tv ω : 

 , , , , , ,
1

nK

n t n k n k t
k

v w hω ω
=

=∑ , (1.56) 

unde nK  depinde de sursa n  și este mai mic decât Ω  și T , iar , ,n kw ω  și , ,n k th  sunt 

nenegative. În plus, pentru a realiza o asociere între cele K  componente NMF și cele 
N  surse se va crea o nouă matrice nenegativă de dimensiuni N K× , notată cu 

,
N K

n kg ×
+ = ∈ G   [20], iar varianțele surselor sunt reprezentate sub forma: 

 , , , , ,
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n t k k t n k
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=∑  (1.57) 
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6.2.3 Combinarea modelului Gaussian cu cel spectral pentru NMF 
multicanal 
 
Pentru a putea implementa NMF multicanal vom considera transformatele Fourier pe 
termen scurt ale canalelor, notate cu , ,m tx ω     și vom structura fiecare punct timp-

frecvență într-un vector M -dimensional de forma , 1, , , ,, ,
T M

t t M tx xω ω ω = ∈ x    pe 

baza (6.42). Vom determina: 

 

2
1, , 1, , , ,

, , ,
2

, , 1, , , ,

t t M t

H
t t t

M t t M t

x x x

x x x

ω ω ω

ω ω ω

ω ω ω

∗

∗

 
 
 = =
 
  

X x x



  



 (1.58) 

Astfel vom putea aproxima produsele exterioare cu o structură de rang K : 

 , , , , ,
1

ˆ
K

t k k k t t
k

w hω ω ω ω
=

≈ =∑X G X  (1.59) 

Similar cu prezentarea din secțiunea 6.1.3 vom defini funcția obiectiv prin 
logaritmarea densității de probabilitate totale: 

 ( ) ( ) 1
, , , ,

1 1

ˆ ˆ, , log log det
T

H
t t t t

t
p ω ω ω ω

ω

Ω
−

= =

 = − = + ∑∑W H G X W,H,G x X x X  (1.60) 

Ca urmare, modelul (6.49) și funcția obiectiv (6.52) devin [21]: 

 , , , , ,
1 1

ˆ
K N

t k n n k k t
k n

z w hω ω ω
= =

 =  
 

∑ ∑X G  (1.61) 

 ( ) 1
, , , ,

1 1

ˆ ˆ, , , log det
T

H
t t t t

t
ω ω ω ω

ω

Ω
−

= =

 = + ∑∑W H G Z x X x X , (1.62) 

cu ,k nz =  Z  și matricea multidimensională { } 1..,
1..

n
n N
ωω = Ω
=

=G G . 

 
6.2.4 Algoritmul NMF multicanal bazat pe minimizarea unei funcții 
de cost auxiliare 
 

Definim funcția de cost auxiliară pentru NMF multicanal relativ la funcția de 
cost obiectiv (6.52) în felul următor: 
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+

= = =

Ω
−

= =

= +

 + + − 
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∑∑

x R G R x
W H G R Q

X Q Q


, (1.63) 

Actualizările pentru variabilele funcției obiectiv se determină prin egalarea cu 
zero a derivatelor parțiale ale funcției auxiliare ( ), , , ,+ W H G R Q  în funcție de W , 

H  și G , obținându-se: 
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 (1.64) 

În (6.60) 1
, ,

1

ˆ
T

k t t
t

h ω
−

=

=∑A X  și 1 1
, , , ,

1

ˆ ˆ
T

k t t t t
t

h ω ω ω
− −

=

=∑B X X X  iar operatorul #X Y  este 

definit ca medie geometrică a două matrice pozitiv semidefinite: 

 ( )
1

1 2# −=A B A A B  (1.65) 

Până în acest punct s-a realizat minimizarea funcției de cost (6.52). Pentru a 
beneficia și de gruparea componentelor determinate în surse corelate pe baza 
structurii spațiale vom continua cu optimizarea funcției de cost obiectiv (6.54) în 
urma căreia vom obține următoarele actualizări pentru parametri: 
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6.2.5 Extragerea estimatelor surselor din rezultatele NMF 
multicanal 
 
Aceasta se poate realiza folosind un filtru Wiener cu un singur canal pentru al m -lea 
canal din mixtura în felul următor: 
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Alternativ se poate folosi un filtru Wiener multicanal de forma: 

 ( ) 1
, , , , , , ,

1

ˆ
K

l
t l k k k t l t t

k
z w hω ω ω ω ω

−

=

 =  
 
∑y G X x , (1.68) 

 
6.2.6 Rezultate experimentale NMF multicanal 
 
Folosind aceleași mixturi ca în capitolele precedente s-a testat separarea a două surse 
din înregistrări binaurale. Numărul de baze NMF alese a fost de 20 pentru fiecare 
sursă în parte și a fost ales în urma testării mai multor valori.  

În urma testării performanțelor NMF multicanal asupra celor 20 de mixturi a 
câte 2 surse de tip voce alese aleator obținem rezultatele din figura 6.13. Pentru a 
verifica și capacitatea de a separa 3 surse a fost refăcut testul și se observă în figura 
6.14 că performanța este mult mai slabă față de rezultatele metodelor anterioare, în 
special în cazul mixturilor reverberante. 

 

 
Figura 6.2 Performanța de separare 

medie a două surse în funcție de timpul 
de reverberație – algoritmul NMF 

multicanal (MNMF) 

 
Figura 6.3 Performanța de separare 
medie a trei surse în funcție de timpul 

de reverberație – algoritmul NMF 
multicanal (MNMF) 

6.3 Concluzii 
 
În cazul celei cu un singur canal se observă o separare bună în cazul semnalelor 
armonice (cum ar fi cele generate de instrumente muzicale), cu o spectrogramă 
caracterizată de mixturi de distribuții super-Gaussiene, însă pentru semnale de tip 
voce, a căror conținut spectral este mai complex, performanțele sunt foarte scăzute. 

Pentru cazul multicanal se observă o separare foarte bună în condiții anecoice, 
iar pentru camere reverberante performanța este foarte asemănătoare cu cele din 
capitolele anterioare.  
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Capitolul 7 
 
 
 

Analiza matriceală independentă 
de rang scăzut 
 
 
Analiza matriceală independentă de rang scăzut (Independent Low-Rank Matrix 
Analysis - ILRMA) se dovedește a fi o soluție la separarea mixturilor multicanal și ia 
naștere în urma combinării analizei vectorilor independenți (Independent Vector 
Analysis - IVA) și a factorizării matriceale nenegative. 
 
 
7.1 Analiza vectorilor independenți – IVA 
 
Analiza vectorilor independenți este o extindere a metodei de analiză a componentelor 
independente (Independent Component Analysis - ICA) și se aplică pentru mixturi 
determinate unde numărul microfoanelor este egal cu numărul surselor din mixtură, în 
cazul nostru N M=  [22]. 

Metoda de separare folosind ICA presupune determinarea matricei pătratice 

ωW  de dimensiune M  ce transformă liniar mixturile ,tωx  în estimate ale surselor 

originale , 1, , , ,, ,
T N

t t N ty yω ω ω = ∈ y    în felul următor: 

 , ,t tω ω ω=y W x  (1.69) 

În cazul IVA noțiunea de independență este extinsă la variabile de tip vector. 
Acești vectori sunt definiți peste toate frecvențele corespunzătoare unui moment de 

timp sub forma , ,1, , ,,...,
T

n t n t n ty y Ω =  y . 

 

7.2 Extinderea IVA cu NMF pentru a obține 
ILRMA 
 
O primă metodă de a implementa ILRMA este extinderea analizei vectorilor 
independenți prin introducerea factorizării matriceale nenegative [23]. 
 

Folosind notațiile pentru matricele de factorizare , ,n n kw ω =  W  și 

, ,n n k th =  H  putem defini funcția obiectiv: 
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Minimizarea funcției obiectiv (7.23) se poate realiza prin alternarea 
actualizărilor NMF similare cu (6.40) și (6.41) cu rezolvarea problemei HEAD [24]. 
Întâi ne vom concentra pe primul termen din (7.23) și vom determina actualizările 
pentru , ,n n kw ω =  W  și , ,n n k th =  H . Vom observa că pentru fiecare n  în parte 

putem obține actualizările prin înlocuirea 
2

,txω  și ,ˆ txω  cu 
2

, ,n ty ω , respectiv , ,ˆn ty ω  în 

(6.40) și (6.41), obținând actualizările: 
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7.3 Restricționarea NMF multicanal pentru a obține 
ILRMA 
 
O a doua metodă de a obține metoda ILRMA este prin a restricționa la NMF 
multicanal proprietatea spațială definită prin matricea ,

M M
n ω

×∈G    să fie de rang 1. 

Pornind apoi de la modelul MNMF (6.53), îl putem simplifica astfel încât: 
 , ,

ˆ H
t tω ω ω ω=X G D G , (1.73) 

unde 1, ,, , Nω ω ω =  G g g  și ,tωD  este o matrice pătratică diagonală de dimensiuni 

N N×  al cărei al n -lea element de pe diagonală are valoarea:  

 , , , , ,
1

ˆ
K

n t k n k k t
k

y z w hω ω
=

=∑  (1.74) 

Mai departe se va restricționa sistemul de mixare la unul determinat prin 
N M=  pentru a obține matricea de separare ωT  din matricea de mixare ωG : 
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În urma minimizării funcției obiectiv fără a utiliza funcții auxiliare vom obține 
actualizarea pentru variabila de partiționare a surselor ,k nz : 
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7.4 Rezultate experimentale 
 
Asemănător cu testele din capitolele precedente vom testa performanța de separare 
folosind cele 20 de mixturi în limba engleză și cele 10 mixturi în limba română a câte 
două propoziții rostite. Rezultatele pentru algoritmul ILRMA fără funcția de 
partiționare se pot observa în figura 7.4, pentru cea cu funcție de partiționare le putem 
vizualiza în figura 7.5.  

 
Figura 7.1 Performanța de separare 

medie a două surse în funcție de timpul 
de reverberație – algoritmul ILRMA 

varianta 1 

 
Figura 7.2 Performanța de separare 

medie a două surse în funcție de timpul 
de reverberație – algoritmul ILRMA 

varianta 2 

 
7.5 Concluzii 
 
Performanțele de separare ale metodei sunt foarte bune pentru mixturi în condiții 
anecoice și moderate pentru mixturi reverberante. Cu toate acestea o analiză a 
timpului de execuție pentru metodă va permite luarea unei decizii în privința 
performanței totale a metodei.  
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Capitolul 8 
 
 
 

Concluzii 
 
 
 
8.1 Rezultate obținute 
 
În lucrarea de față au fost prezentate patru metode de separare a surselor sonore de tip 
voce din mixturi binaurale reverberante. 

Semnalele audio de tip voce feminină sau masculină utilizate au fost extrase 
din setul de date TIMIT [13], ce cuprinde propoziții rostite limba engleză. Setul de 
voci feminine și masculine în limba română au fost reprezentate de 7 propoziții 
înregistrate în condiții de studio. Toate semnalele audio au fost reeșantionate la 
frecvența de eșantionare 16 kHzsF = . Compunerea mixturilor prin convoluție s-a 
realizat cu un set de înregistrări binaurale realizate de Hummersone [14] cu un cap 
binaural plasat în cameră anecoidă și într-un set de încăperi tipice cu timpi de 
reverberație diferiți. Am notat răspunsul la impuls al capului binaural cu termenul de 
”Anecoidă” pentru a putea face distincție între acesta și alte răspunsuri la impuls ale 
capului. Camerele au fost notate cu A, B, C și D în ordine crescătoare a timpului de 
reverberație. La acest set de răspunsuri la impuls au mai fost adăugate răspunsurile la 
impuls ale capului personalizate (ale unei persoane reale) măsurate și extrase cu 
metoda descrisă în capitolul 2 și în [25] și setul de răspunsuri binaurale asociat 
încăperii în care s-au măsurat. Răspunsul la impuls al capului a fost notat în rezultate 
cu HRIR, iar camera respectivă fost notată cu E. Proprietățile acustice ale camerelor, 
împreună cu notațiile utilizate pentru fiecare se regăsesc în tabelul 8.1. 

Tabelul 8.1 Proprietățile acustice ale încăperilor exprimate prin întârzierea inițială 
(Initial Time Delay Gap – ITDG), raportul dintre unda directă și reverberație 

(Direct-to-Reverberant Ratio – DRR) și timpul de reverberație 60T  

 ITDG [ms] DRR [dB] 60T [s] 
Anecoidă 2 - 0 

HRIR 2 - 0 
Camera A 8,72 6,09 0,32 
Camera B 9,66 5,31 0,47 
Camera C 11,9 8,82 0,68 
Camera D 21,6 6,12 0,89 
Camera E 9,32 5,78 0,53 
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Pentru că toate metodele prezentate se bazează pe o separare spațială a 
surselor sonore în mixtura finală am analizat în primă fază performanța de separare în 
funcție de unghiul dintre două surse. Performanța a fost evaluată prin determinarea 
raportului sursă distorsiune (SDR) deoarece acesta înglobează toate artefactele, 
zgomotele și interferențele ce pot apărea în procesul de separare. După aplicarea 
metodelor o parte dintre rezultate au fost reprezentate în figura 8.1. 

 
Figura 8.1 Performanța de separare în funcție de unghiul dintre surse în SDR pentru 

sursa fixată; Sus: în camera anecoidă; Jos: în camera B 

Se observă că în condiții anecoice unghiul minim dintre surse poate fi de 
10 20° − ° , iar în condiții reverberante unghiul minim ar trebui să fie de cel puțin 30° . 
Următoarea analiză a fost realizată asupra unei mixturi de două surse sonore plasate la 
unghiurile de 30− °  și 30°  în cele 7 tipuri de încăperi. Rezultatele pentru separarea a 
două surse în limba engleză se pot observa în figura 8.2, iar pentru limba română în 
figura 8.3. Se observa că metodele MNMF și ILRMA au o performanță foarte bună de 
separare în cazul mixturilor determinate nereverberante. În condiții reverberante 
metoda EM este cea mai performantă, iar cea VB urmează la egalitate cu ILRMA. 

 
Figura 8.2 Performanța de separare pentru mixturi de două surse în limba engleză. 

SDR [dB] mediu peste sursele recuperate și peste mixturi; Stânga: pentru toate 
încăperile; Dreapta: Pentru încăperile reverberante 

-90 -80 -70 -60 -50 -40 -30 -20 -10 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90

Unghi sursa 2 [
°
]

0

10

20

30

40

SD
R

 [d
B]

SDR mediu pentru sursa 1 fixată la 0
°
 - Răspuns în cameră anecoidă

EM VB MNMF ILRMA

-90 -80 -70 -60 -50 -40 -30 -20 -10 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90

Unghi sursa 2 [
°
]

0

5

10

15

SD
R

 [d
B]

SDR mediu pentru sursa 1 fixată la 0
°
 - Răspuns în camera B

EM VB MNMF ILRMA

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Timp de reverberație [s]

0

5

10

15

20

25

30

35

40

SD
R

 m
ed

iu
 [d

B]

SDR mediu pentru separarea a 2 surse - Engleză

EM

VB

MNMF

ILRMA

0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

Timp de reverberație [s]

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

SD
R

 m
ed

iu
 [d

B]

SDR mediu pentru separarea a 2 surse - Engleză

EM

VB

MNMF

ILRMA



 

33 
 

 
Figura 8.3 Performanța de separare pentru mixturi de două surse în limba română. 

SDR [dB] mediu peste sursele recuperate și peste mixturi; Stânga: pentru toate 
încăperile; Dreapta: Pentru încăperile reverberante 

Rezultatele pentru mixturi de trei surse se pot observa în figura 8.4 pentru 
limba engleză și în figura 8.5 pentru limba română. 

 
Figura 8.4 Performanța de separare pentru mixturi de trei surse în limba engleză. 

SDR [dB] mediu peste sursele recuperate și peste mixturi; Stânga: pentru toate 
încăperile; Dreapta: Pentru încăperile reverberante 

 
Figura 8.5 Performanța de separare pentru mixturi de trei surse în limba română. 

SDR [dB] mediu peste sursele recuperate și peste mixturi; Stânga: pentru toate 
încăperile; Dreapta: Pentru încăperile reverberante 

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Timp de reverberație [s]

0

5

10

15

20

25

30

35

40

45

SD
R

 m
ed

iu
 [d

B]

SDR mediu pentru separarea a 2 surse - Română

EM

VB

MNMF

ILRMA

0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

Timp de reverberație [s]

1

2

3

4

5

6

7

8

9

SD
R

 m
ed

iu
 [d

B]

SDR mediu pentru separarea a 2 surse - Română

EM

VB

MNMF

ILRMA

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Timp de reverberație [s]

-2

0

2

4

6

8

10

12

SD
R

 m
ed

iu
 [d

B]

SDR mediu pentru separarea a 3 surse - Engleză

EM

VB

MNMF

0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

Timp de reverberație [s]

-2

-1

0

1

2

3

4

5

6

7

SD
R

 m
ed

iu
 [d

B]
SDR mediu pentru separarea a 3 surse - Engleză

EM

VB

MNMF

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Timp de reverberație [s]

0

2

4

6

8

10

12

SD
R

 m
ed

iu
 [d

B]

SDR mediu pentru separarea a 3 surse - Română

EM

VB

MNMF

0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

Timp de reverberație [s]

1

2

3

4

5

6

7

SD
R

 m
ed

iu
 [d

B]

SDR mediu pentru separarea a 3 surse - Română

EM

VB

MNMF



 

34 
 

În urma analizei separării surselor sonore din mixturi subdeterminate 
observăm că metoda MNMF are performanțe mai scăzute față de metodele EM și VB, 
diferențele de SDR fiind între 2 și 5 dB. O concluzie ar fi că metoda MNMF nu 
funcționează corespunzător pentru mixturi subdeterminate, fiind mult mai 
performantă pentru cele determinate. Ca și comparație între metodele EM și VB, 
modelarea statistică între cele două este foarte similară, precum și inițializarea, 
diferența fiind că metoda VB folosește distribuții a priori pentru parametrii 
distribuțiilor Gaussiene. Observăm o diferență de performanță sistematică între cele 
două de aproximativ 0,5 dB, cea mai performantă fiind metoda EM. Cu toate acestea 
avantajul metodei VB este că nu necesită cunoașterea numărului de surse sonore, 
acesta fiind determinat de către algoritm. 

În continuare vom realiza o comparație cu rezultate similare din literatură. O 
serie de rezultate se regăsesc în [10] și îmbunătățite în [26], realizate de Atiyeh 
Alinaghi folosind o metodă similară cu cea de maximizare a mediei statistice 
prezentată în această lucrare, cu diferența că în această teză se folosește o inițializare a 
responsabilităților incluzând și rezultatele descompunerii adaptive a valorilor proprii, 
iar metoda implementată de Atiyeh folosește o sursă suplimentară pentru a prelua 
doar reverberația. Rezultatele acestea au fost notate pe graficul mixturilor în limba 
engleză cu EM-At. Modul de testare a fost schimbat deoarece în articolele menționate 
valoarea SDR determinată se referă la o sursă țintă, ce am presupus că este sursa cu 
cel mai mare SDR, celelalte fiind considerate semnale de tip interferență. În mod 
asemănător au fost incluse rezultatele metodei dezvoltate de Mandel în [8] bazată tot 
pe maximizarea mediei statistice folosind un model similar cu al lui Atiyeh, însă doar 
cu indicii binaurali, și rezultatele lui Sawada pe baza metodei descrise în [27], bazată 
tot pe maximizarea mediei statistice, însă pentru vectorii de mixare. Metoda lui Madel 
a fost notată pe grafice cu EM-Man, iar ce a lui Sawada cu EM-Saw. Performanța de 
separare pentru mixturi de două surse se poate observa în figura 8.6, iar performanța 
de separare pentru mixturi de 3 surse în figura 8.7. 

 
Figura 8.6 Performanța de separare pentru mixturi de două surse în limba engleză. 

SDR [dB] mediu pentru sursa predominantă; Stânga: pentru toate încăperile; 
Dreapta: Pentru încăperile reverberante 

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Timp de reverberație [s]

0

5

10

15

20

25

30

35

40

SD
R

 m
ed

iu
 [d

B]

SDR mediu al sursei predominante - mixtură de 2 surse

EM

VB

MNMF

ILRMA

EM-At

EM-Man

EM-Saw

0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

Timp de reverberație [s]

4

5

6

7

8

9

10

11

SD
R

 m
ed

iu
 [d

B]

SDR mediu al sursei predominante - mixtură de 2 surse

EM

VB

MNMF

ILRMA

EM-At

EM-Man

EM-Saw



 

35 
 

  
Figura 8.7 Performanța de separare pentru mixturi de două surse în limba engleză. 

SDR [dB] mediu pentru sursa predominantă; Stânga: pentru toate încăperile; 
Dreapta: Pentru încăperile reverberante 

Din rezultatele comparative prezentate observăm că metoda EM implementată 
în această lucrare, metoda VB, metoda EM-At și EM-Man au rezultate similare în ce 
privește performanța de separare atât pentru mixturi determinate cât și pentru cele 
subdeterminate. Dintre acestea metoda EM pare să aibă rezultate mai bune în cazul 
subdeterminat față de celelalte. Trebuie să facem distincția între cazul anecoid și cel 
reverberant deoarece metodele ILRMA și MNMF au rezultate foarte bune, mult peste 
celelalte, în cazul anecoid determinat, însă performanța în medii reverberante este 
mediocră, sub celelalte metode. Metoda EM-Saw pare să aibă rezultate mai slabe 
decât celelalte metode, fiind peste MNMF în cazul determinat și subdeterminat 
reverberant. Privind rezultatele medii pentru încăperile reverberante observăm că 
metodele EM și VB au performanțe medii foarte apropiate, diferența fiind de 0,2±  
dB, cu VB fiind  marginal mai performant în cazul subdeterminat. Diferențele față de 
rezultatele cele mai performante din literatură sunt de aproximativ 0,3 dB, cele din 
lucrare fiind mai performante. 

Pentru a oferi un grad suplimentar de comparație între metodele implementate 
în această lucrare am structurat în tabelul 8.3 timpii medii de execuție pentru fiecare 
metodă în parte în urma separării unei mixturi de două sau trei surse. 

Tabelul 8.2 Timpi de execuție medii ai fiecărei metode pentru separarea unei mixturi 

Metoda Nr. Surse Iterații metodă Timp rulare [s] 
EM 2 20 9,95 
EM 3 20 13,39 
VB 2 40 22,44 
VB 3 40 34,06 
MNMF 2 200 46,18 
MNMF 3 200 64,49 
ILRMA v1 2 50 3,82 
ILRMA v2 2 50 4,36 
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În urma analizei rezultatelor obținute putem stabili o serie de criterii în 
alegerea metodei potrivite în funcție de mixtura binaurală pe care se aplică: 

- Pentru mixturi anecoice, sau cu timpi de reverberație mici în cazul 
determinat cea mai bună metodă este ILRMA, având atât rezultate foarte 
bune cât și un timp de execuție redus; 

- Pentru mixturi determinate sau subdeterminate reverberante în care este 
cunoscut numărul de surse se poate aplica atât EM cât și VB, însă metoda 
EM este mai rapidă și, în anumite situații mai performantă; 

- Pentru mixturi supradeterminate, determinate sau subdeterminate în care nu 
este cunoscut numărul de surse se poate aplica metoda VB ce are rezultate 
bune de separare și nu necesită cunoașterea numărul de surse din mixtură; 

- Metodele funcționează similar indiferent de limba în care sunt rostite 
frazele, o influență mai mare având-o conținutul spectral de joasă frecvență 
în procesul de separare. 

 

8.2 Contribuții originale 
 
Pentru a realiza măsurătorile din capitolul 2 am creat o bibliotecă software, publicată 
în articolul de conferință [C1], ce implementează metoda de determinare a răspunsului 
acustic la impuls folosind semnalul de test sinusoidal cu varierea exponențială în 
frecvență ce prezintă o serie de avantaje în ceea ce privește separarea răspunsului 
liniar de armonici de ordin superior. Totodată am prezentat realizarea de răspunsuri la 
impuls acustice sincronizate. Acest software a fost utilizat pentru a determina 
parametrii acustici ai încăperii în care s-au realizat o parte din teste.  

În articolul de conferință [C2] am dezvoltat o metodă de reducere a timpului 
de măsură pentru un răspuns la impuls acustic folosind metoda ESS prin secționarea 
unui răspuns la impuls și suprapunerea în timp a celor două părți ce a eficientizat 
măsurătorile pentru răspunsul la impuls al capului din capitolul 2.  

În articolul de revistă [R1] am realizat o metoda de egalizare a răspunsului la 
impuls pentru un difuzor și sunt analizate performanțele acesteia. Egalizarea a fost 
utilizată pentru difuzorul folosit la măsurarea răspunsurilor la impuls ale capului în 
cadrul capitolului 2. 

În articolul de conferință [C7] am dezvoltat o metodă de extragere a 
răspunsului la impuls al capului din răspunsuri la impuls acustice binaurale realizate 
în camere reverberante, avantajul major fiind eliminarea necesității unei camere 
anecoide cu păstrarea unei calități bune ale răspunsurilor măsurate. Această metodă a 
fost prezentată în capitolul 2. 

În capitolul 3 am cercetat o metodă de determinare a direcției de sosire a 
surselor sonore folosind descompunerea adaptivă a valorilor proprii și am analizat 
experimental performanțele de detecție a acesteia. În plus, prin realizarea unei 
histograme pentru unghiurile detectate într-o mixtură binaurală am dovedit că metoda 
poate detecta unghiuri multiple cât timp mixturile de semnale de tip voce respectă 
condiția de raritate. 
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În capitolul 4 am prezentat și implementat o metodă de separare a surselor 
sonore din mixturi binaurale reverberante determinate și subdeterminate din literatură, 
bazată pe maximizarea mediei statistice a unei mixturi de Gaussiene ce modelează 
atât vectorii de mixare cât și indicii binaurali de localizare. Un plus de performanță al 
acestei metode a fost adus prin combinarea inițializării bazate pe histograma PHAT cu 
metoda de determinare a direcției de sosire a surselor sonore bazată pe 
descompunerea adaptivă a valorilor proprii prezentată în capitolul 3. 

În capitolul 5 am conceput, dezvoltat și implementat o nouă metodă de 
separare a surselor sonore din mixturi binaurale subdeterminate bazată pe un algoritm 
Bayes variațional în care sunt, în primă fază, modelate observațiile vectorilor de 
mixare și indicilor binaurali ca o mixtură de distribuții Gaussiene. În faza a doua se 
asignează distribuții a priori mediilor și varianțelor acestor distribuții Gaussiene 
creând astfel modelul variațional. Am determinat și implementat apoi regulile de 
actualizare a hiperparametrilor pentru a atinge convergența. Modelul precum și 
rezultatele de separare obținute cu această metodă au fost publicate în articolul de 
conferință [C3]. 

În capitolul 6 am dezvoltat și implementat metoda cunoscută de separare a 
surselor sonore din mixturi binaurale prin factorizarea matriceală nenegativă 
multicanal ce se bazează pe descompunerea matricei de covarianță a transformatelor 
Fourier pe termen scurt a observațiilor în matrice de dimensiuni mai mici ce descriu 
activitățile în timp și frecvență a unor componente de bază. 

În capitolul 7 am prezentat și implementat analiza matriceală independentă de 
rang scăzut ce este o metodă de separare oarbă a mixturilor determinate, bazată fie pe 
combinarea analizei vectorilor independenți cu factorizarea matriceală nenegativă, fie 
pe reducerea la rang 1 a matricei ce descrie proprietatea spațială în cadrul metodei de 
factorizare matriceală nenegativă multicanal. 

Toate metodele au fost implementate și a fost realizată o comparație relativ la 
performanțele de separare a mixturilor binaurale determinate sau subdeterminate în 
condiții reverberante sau anecoice. 
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Marghescu. 

[RC3] V. Popa, “Algoritmul maximizării mediei statistice pentru separarea surselor 
sonore din mixturi subdeterminate” – Al treilea raport de cercetare științifică, 
coordonator științific Prof.dr. ing. Ion Marghescu. 
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8.4 Perspective de dezvoltare ulterioară 
 
O primă dezvoltare ulterioară ar putea fi extinderea modelului Bayes variațional la 
mixturi subdeterminate reverberante cu multiple microfoane plasate în încăperi. 
Modelarea ar putea fi realizată prin înlocuirea indicilor binaurali cu un set matrice ce 
exprimă caracteristicile spațiale ca diferență de nivel cât și de fază pentru observațiile 
respective. Având în vedere modul de separare al metodei s-ar putea investiga și 
posibilitatea utilizării acesteia ca metodă de reducere a reverberației semnalelor 
înregistrate pentru a îmbunătății inteligibilitatea acestora. 

Pornind tot de la metoda variațională s-ar putea investiga utilizarea acesteia în 
acustica încăperilor, prin extragerea parametrilor acustici de bază folosind fie 
înregistrări de instrumente sau voci în încăperile respective, fie utilizând răspunsurile 
acustice la impuls măsurate cu multiple microfoane. Determinarea acestor parametri 
acustici ar fi utilă în mod special pentru reprezentații live deoarece ar permite 
egalizarea răspunsului sistemului de reproducere audio în timp real în funcție de 
condițiile întâlnite în locația respectivă. 

De asemenea, s-ar putea investiga și utilizarea celorlalte metode în domeniul 
acusticii pentru a dezvolta algoritmi robuști de măsurare și interpretare a 
caracteristicilor acustice ale încăperilor. 

O altă direcție de dezvoltare s-ar putea axa pe combinarea metodelor 
prezentate cu rețele neurale adânci, fie ca parte de preprocesare pentru acestea fie ca 
măsuri de întărire sau de optimizare a procesului de învățare.  
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