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Avaliagao da Variacao Total de Espectrogramas para
a Extracao Cega de Fontes

Giulio G. R. Suzumura, Ricardo Suyama

Resumo—Abordagens classicas de separacio de fontes como as
baseadas em Analise por Componentes Independentes e Analise
por Componentes Esparsas sao amplamente difundidas e, depen-
dendo da aplicacio, retornam bons resultados. Entretanto, no es-
tudo de separacio de sinais de audio, explorar caracteristicas em
outros dominios pode trazer melhores resultados. Transformar
sinais de audio em espectrogramas faz com que estes possam
ser interpretados como imagens e, portanto, utilizar técnicas de
processamento de imagens pode trazer novas perspectivas ao
problema. Nesse trabalho, baseando-se em métricas associadas
a nitidez de imagens, avaliamos o uso da Variacdo Total do
espectrograma no problema de separacio cega de fontes, e os
resultados preliminares indicam que a ferramenta pode ser ttil
para a construcdo de uma nova abordagem para recuperacio
dos sinais.

Palavras-Chave—Variac¢ao Total, Indice de Nitidez, Nitidez de
Espectrogramas, Extracdo Cega de Fontes.

Abstract—Classical approaches to source separation such as
those based on Independent Component Analysis and Sparse
Component Analysis are widespread and, depending on the ap-
plication, yield good results. However, in audio signal separation
study, exploring features in other domains may yield better
results. Turning audio signals into spectrograms causes them to
be interpreted as images, therefore using imaging techniques can
bring new perspectives to the problem. In this work, based on
metrics associated with image sharpness, we evaluated the use of
the Total Variation of the spectrogram in the problem of Blind
Source Separation, and the preliminary results indicate that the
tool can be useful for the construction of a new approach for
signal recovery.

Keywords—Total Variation, audio Sharpness Index, Spectro-
gram Sharpness, Blind Source Extration.

I. INTRODUCAO

O problema de separar sinais de vozes misturadas ocorre
em diversas situagdes do nosso cotidiano e, além disso, este
problema passa desapercebido por grande parte das pessoas.
Almogar sozinho em uma praga de alimentacdo com grande
quantidade de pessoas é um ambiente ideal para exemplificar
esta situacdo. Nesta e diversas outras situacdes a concentracao
de um individuo deve ser capaz de separar e interpretar cada
falante especifico em meio aos diversos sons interferentes,
conceito conhecido como audigdo seletiva [1].

A modelagem computacional deste problema estd direta-
mente ligada ao estudo do problema de Separacdo Cega de
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Fontes (Blind Source Separation — BSS) que, por se basear em
uma formulag@o abrangente, pode ser aplicada em diferentes
cendrios para a recuperacdo dos objetos de interesse. [2], [3],
[4].

Uma das principais técnicas associadas a separacdo de
fontes é a Andlise por Componentes Independentes (Inde-
pendent Component Analysis — ICA), que apresenta bons
resultados quando as fontes satisfazem duas suposi¢cdes: os
sinais sdo independentes entre si e ndo hd mais do que uma
fonte com distribui¢do Gaussiana [5].

Ha, entretanto, outras abordagens que exploram outras ca-
racteristicas particulares dos sinais de interesse. Por exemplo,
no caso de sinais de dudio, sabe-se que os sinais de interesse
sdo esparsos no dominio tempo-frequencial, o que possibilita o
uso da Andlise por Componentes Esparsas (Sparse Component
Analysis — SCA) para identificacdo do processo de mistura e
separacdo dos sinais [2], [6]. Nesse contexto, uma das ferra-
mentas usuais para a andlise dos sinais é o espectrograma, que
fornece uma representacdo visual do conteido espectral dos
sinais na medida em que estes variam no tempo. Dessa forma,
pode-se considerar que essa imagem representa a informacao
contida nos sinais, o que abre uma nova perspectiva para
métodos de processamento dos sinais baseados em técnicas
usualmente associadas ao processamento digital de imagens.

Uma possivel abordagem, apontada em [7], relaciona a
nitidez de uma imagem & inteligibilidade de sinais de voz.
Assim como a qualidade de uma imagem estd diretamente
relacionada a sua nitidez, a qualidade de sinais de dudio tem
relacdo direta com a inteligibilidade do sinal, e em ambos os
casos, a qualidade estd diretamente relacionada a distribuicao
dos pixels e coeficientes da representacdo tempo-frequencial,
respectivamente.

A proposta em [7], denominada audio Sharpness Index
(aSI), analisa justamente este comportamento, i. ., a alteracio
da “nitidez” de um sinal de dudio. Sinais de dudio limpos sdo
conhecidos por terem um espectrograma esparso, composto
por segmentos bem definidos — harmodnicos no tempo e im-
pulsivos na frequéncia. De forma contraria, dudios reverbe-
rantes ou ruidosos tem os segmentos manchados, borrados, no
dominio tempo-frequencial.

Assim, filtrar um sinal de dudio limpo por um ruido Gaus-
siano branco faz com que a esparsidade deste seja alterada de
forma drastica. Por outro lado, a aplicagdo deste procedimento
em um 4audio reverberante ou ruidoso nao deverd resultar em
grandes alteragdes na esparsidade. Com o estudo da variacdo
deste resultado sobre diversos tipos de sinais de dudio, é
possivel descobrir em quais momentos o sinal filtrado se torna
mais, ou menos, suscetivel ao ruido aplicado. Dessa forma,
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comparado a outros métodos de separacio de sinais, a proposta
de separacdo baseada no aSI traz vantagens em relacdo a
técnicas que se aproveitam da ICA: ndo partem do pressuposto
de independéncia cldssica e da ndo-Gaussianidade das fontes
[7].

A proposta do aSI, de fato, se baseia diretamente em uma
métrica de nitidez em imagens [8]. No processamento digital
de imagens, um dos fatores que qualificam a nitidez de uma
fotografia se dé a partir da andlise de bordas bem definidas de
sua composicdo. Nessa situacdo, o gradiente de uma imagem
nitida deve conter picos indicando a presenca de bordas bem
definidas, apresentado assim uma estrutura esparsa - fato que é
explorado na defini¢cdo do Indice de Nitidez (Sharpness Index
- SI) .

Assim, a SI fornece uma medida relacionada a sensibilidade
do gradiente de uma imagem a filtragem por um ruido branco.
Se uma imagem nitida é convoluida com um ruido branco, o
gradiente da imagem produzida deve apresentar picos menos
pronunciados, alterando significativamente a esparsidade. Por
outro lado, uma imagem borrada ou ruidosa, que possui
originalmente gradiente nao-esparso, continuard sendo ndo-
esparso quando filtrada pelo mesmo ruido.

Computacionalmente simples, a SI tem grande mérito no
estudo de recuperacio cega de foco em imagens (blind image
deblurring)[9]. Nesse sentido, sabendo que o processamento
de imagens e dudio compartilham abordagens semelhantes, ¢é
possivel supor que a aplicagdo do conceito de Indice de Nitidez
pode trazer uma nova perspectiva aos estudos de separacdo de
sinais de 4udio.

Dessa forma, o objetivo do presente trabalho consiste em
explorar o SI e, em particular, o conceito de Variagdo Total
(Total Variation — TV) do espectrograma que estd presente
em sua defini¢do — para o problema de separacdo de fontes.
Para isso, o trabalho estd dividido como segue. Primeiramente
apresentamos os principios do audio Sharpness Index na Secio
2. Estabelecemos a aplicacdo do conceito de nitidez em sinais
de dudio na Se¢do 3. Finalmente desenvolvemos comparacdes
experimentais na Se¢do 4.

I1. Audio Sharpness Index

O Audio Sharpness Index, proposto em [7], busca quantificar
a esparsidade do sinal de dudio a partir de medidas dos sinais
envolvidos.

Como a esparsidade dos sinais de dudio ndo se revela
de maneira tdo pronunciada no dominio temporal, em geral
considera-se a representagdo dos sinais em outros dominios
(e.g., tempo-frequencial, wavelet etc) [10], obtidos através de
uma transformacao linear tal que

S(ft) = F{s(t)}, (1

onde F representa algum tipo de transformacéo aplicada a uma
janela de amostras, como a DFT discrete fourier transform
ou DCT discrete cosine transform [11], e (f,t) os indices
do dominio transformado. Ao considerar a transformada de
Fourier, obtemos o espectrograma do sinal, obtendo assim uma
representacio tempo-frequencial do mesmo.

Para se quantificar o grau da esparsidade de um sinal
é possivel utilizar a norma ¢y, cujo célculo se di pela

quantificacdo dos valores ndo nulos de uma sequéncia. De
fato esta norma diferencia sinais mais esparsos de menos
esparsos, porém sinais de dudio dificilmente serdo compostos
por valores nulos [12]. Nesse sentido, uma métrica alternativa
normalmente utilizada é a norma “entrywise” ¢, da matriz,
i.e., considerando que uma matriz S, «,, pode ser tratada como
um vetor S;,,x1, de maneira que a norma pode ser calculada

a partir da soma do médulo dos elementos da matriz
||S||1=Z|S(f,t)| ) )
fot

i.e., a soma do médulo de todos os coeficientes do espectro-
grama.

Através da Eq. 2 é possivel identificar que sinais mais
esparsos possuem normas ¢; relativamente menores quando
comparados a sinais menos esparsos'. No restante deste tra-
balho quando houver a indicagdo da métrica norma ¢; esta
representard a norma “entrywise” ¢, indicada pela Eq. 2, além
disso, os indices de tempo (t) e tempo-frequéncia (¢, f) foram
suprimidos.

A hipétese explorada em [7] é de que sinais esparsos,
quando convoluidos com um ruido gaussiano, resultam em
sinais com esparsidade menor (aumentam a norma {;), en-
quanto que sinais ndo-esparsos filtrados com o mesmo tipo
de ruido ndo apresentam grande variacdo em sua esparsidade.
Portanto, seja s’ o resultado da convolu¢do de um sinal s
com um ruido Gaussiano branco w de média zero e variancia
conhecida, i.e., s’ = sxw, e S’, S as respectivas representagdes
no dominio tempo-frequencial, espera-se que

P([8"l, < 1511 3)

seja pequena para sinais esparsos (pois a convolucao com o
ruido tende a aumentar a norma ¢;), e ndo tdo pequena para
sinais ruidosos.

Considerando adicionalmente que ||.S’||; apresenta uma
distribuicdo Gaussiana com média e varidncia definidas por

15711y ~ N E[IS]],], Var[[|15"]l,]) , )

[7] define o audio Sharpness Index (aSI) de um dado sinal s
como

aSI(s) = —log (P(||IS"[l; < 1ISI,))

S EJ[||S’ ©)
(LS EST)

Var[||5[[]

onde Q(.) é fungdo de distribui¢do acumulada complementar
de uma distribui¢cdo Gaussiana padrio.

No artigo original [7], os autores mostram que o aSI é um
bom preditor do Speech Transmission Index (STI), portanto
pode ser utilizado como uma medida de inteligibilidade pois
o STI € uma métrica objetiva bem estabelecida. Além disso,
o aSI ndo precisa de uma referéncia para ser calculado, uma
grande vantagem em relacdo a outras métricas.

'A quantificacio de esparsidade é inversamente proporcional a linguistica
utilizada sobre o valor calculado da norma ¢1, o que pode causar certa
confusdo em comparacdes. Quanto mais esparso um sinal menor a norma
{1 e, inversamente, quanto menos esparso um sinal maior a norma £ .
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O aSI se apresenta eficaz para classificacdo de inteligibili-
dade de 4udios e como guia para algoritmos de Separacdo
Cega de Fontes. Entretanto, o processo utilizado por esta
solugdo apresenta um alto custo computacional, uma vez que é
necessdrio estimar a esperanga e variancia de S’ presentes em
(5), fato que motivou a busca por uma abordagem que utilize
simplificacdes nos principios apresentados.

III. VARIACAO TOTAL DO ESPECTROGRAMA

Analisar a nitidez do espectrograma do sinal através da
Variacdo Total (TV) ao invés do célculo de aSI pode trazer
um novo horizonte ao estudo de separacio de fontes e,
possivelmente, a simplificacdo do processo de estimacdo de
mistura.

Assim como na aSI, o SI verifica qual o efeito da con-
volucdo da imagem com um ruido gaussiano branco. A difer-
enca reside na métrica utilizada, que no caso do SI corresponde
a Variagdo Total da imagem filtrada[8].

Considerando um espectrograma S, a TV do sinal s é
definida por

TV(s) :== 10551, + 19:S], (6)
onde 9,5 = S(f,t+1)—S(f,t), ;S = S(f+1,t) = S(f.t)

e S representa a periodizagdo do espectrograma S.

A tentativa de utilizar a TV ao invés do aSI se deve ao fato
de que a TV explora os contornos de uma imagem, portanto
os contornos dos espectrogramas.

A fim de comparar o comportamento das métricas do aSI
e TV aplicadas a sinais de 4udio, consideramos um vetor
n = [ny,n9,...,nx]7 composto por N ruidos Gaussianos
brancos com média 0 e varidncia 0.1. Criando diferentes
versdes ruidosas de um sinal

onde ¢ = 1,..., N e so um sinal de voz limpo, foi possivel
verificar a variacdo da TV e do aSI sobre os s; sinais
distorcidos.

Os resultados apresentados pela Figura 1 indicam que as
curvas associadas 4 média do logaritmo da Variacio Total’
e a obtida pela média do audio Sharpness Index sdo, mesmo
que em escalas diferentes, préximas, porém o log(TV) é mais
sensivel do que o aSI.

E imprescindivel apontar, entretanto, que os valores obtidos
sdo resultados da média entre blocos do sinal filtrado, portanto
¢ possivel que cada bloco ndo apresente o mesmo valor de TV,
ou seja, o ruido pode interferir de forma diferente em cada
segmento do sinal de dudio original. Neste sentido € intuitivo
dizer que alguns blocos podem ser mais suscetiveis ao ruido
do que outros.

IV. EXTRACAO DE FONTES COM A TV

Seja um sistema determinado estereof6nico instantaneo, i.e.,
duas misturas (x1,x2) produzidas a partir de duas fontes
(s1, 82), criado através de um processo de mistura x = A.s,

2A fungio log(.) foi utilizada sobre métrica TV para fins de comparagio
com o pardmetro aSI, o qual utiliza escala logaritmica apresentada na Eq.

o).

Comparagao entre as métricas log(TV) e aSI

T 10.5
751
110
7 L
19.5
6.5
= >
— —aSI
L M =
% 6 log(TV) 9 =
2
551
18.5
5 L
18
45
i
4 - : ) : : 7.5
0 10 20 30 40 50

Figura 1. Valores de log(TV) e aSI de cada sinal s; parai = 0, ..., 50, com
so sendo um sinal de voz masculina amostrada a 16KHz. Os tracos sobre as
métricas representam a média obtida a partir de 17 blocos (com sobreposi¢cao
de 50%) parametrizados com tamanho de 8192 amostras cada, i.e, 512ms.

onde A(.,i) = [cos;sin6;]T e i € {1,2}, é possivel obter
as fontes estimadas § de forma 6tima através da utilizagdo de
uma matriz inversa W tal que W.A =1, onde § = W.x.

A melhor estimativa dos sinais §; se dd quando os valores
estimados ; forem os mesmos utilizados no processo de
mistura.

Desconhecendo os valores de 6; mas sabendo que o pro-
cesso de mistura foi realizado de forma ortogonal, uma boa
proposta € estimar diferentes sinais em func¢do de 6 a partir de
uma fun¢do que leve em consideracdo cada mistura em uma
posicao ortogonal a outra, e.g.

Yo = x18in6 — xo cosb . 7

Assim, a partir da teoria desenvolvida sobre a Variagdo Total, é
possivel percorrer todo o espago linear encontrando diferentes
sinais yy. Sabendo que as estimativas das fontes limpas tendem
a ter menores valores de TV, minimizar esta métrica sobre o
sinal yp pode trazer informagdes sobre o processo de mistura.

O valor da TV calculada sobre o espectrograma do sinal
inteiro pode trazer resultados imprecisos, portanto se faz
necessario dividir o sinal em blocos. Desta forma, uma analise
mais eficaz pode ser realizada a partir da média entre os
valores da TV de cada bloco.

Como existe a possibilidade de haver mudancas repentinas
do sinal analisado nos intersticios destes segmentos, € inte-
ressante utilizar blocos sobrepostos, a fim de obter melhores
estimativas.

A. Andlise da TV

A partir do modelo de mistura apresentado e utilizando dois
sinais de musica (guitarra e piano) misturados com 6; = 7/10
e 05 = 47 /5, foram calculados os valores de TV (yg,,) V 0 €
[0, 7], sendo bl diferentes blocos, segmentos, de yg.

Os resultados apresentados pelos valores dos blocos —
Figura 2 — ndo apresentam vales expressivos nas posicdes que
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Valores da TV de cada bloco em funcao de ¢
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Figura 2. Variagdo Total de 31 segmentos do sinal yp com 8192 amostras
cada e sobreposicdo de 50%. Sinal yy criado a partir de duas misturas de
duas fontes musicais (guitarra e piano) amostradas a 32KHz.

corresponderiam a recuperagdo das fontes — indicadas pelas
linhas tracejadas. De fato, cada bloco obtém um valor de TV
distinto um do outro. Em alguns blocos é possivel que uma das
fontes se sobressaia sobre a outra, fazendo com que o minimo
da curva se desloque para os diferentes blocos. Dessa forma,
a curva média TV(yy) — Figura 3 — também ndo fornece
informagdes precisas.

Valor médio de TV em funcao de 6
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|
|

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
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Figura 3. Curva da TV média obtida a partir das M = 31 curvas apresentadas
na Figura 2, i.e. TV = M1 Zé\le TV (ys,,)-

Entretanto, mesmo que a média entre os blocos ndo traga
resultados precisos sobre o processo de mistura, ela fornece
ao menos uma ideia da localiza¢gdo dos minimos, conforme
observa-se na Figura 3. Nela, nota-se que a métrica, em geral,
varia de maneira suave em grande parte do intervalo de 6,
mas em algumas regides nota-se uma variacdo mais aguda,
que pode ser melhor avaliada através da derivada de segunda
ordem da curva média - conforme pode ser visualizado na
Figura 4.

As maiores variagdes desta medida apresenta uma Otima
estatistica sobre a estimativa do processo de mistura (61 e 65).
Porém, mesmo interessante de se apresentar a taxa de variagao,
utilizar um método de busca sobre esta curva € invidvel de se
reproduzir no contexto de separacdo de fontes. Isto se deve
ao fato de que para se extrair esta informacao foi necessario
realizar uma varredura de 6 em todo o intervalo considerado.

Derivada de segunda ordem de TV em funcio de 6
: : ; :

d’TV

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
0w

Figura 4. Taxa de variago da curva T'V. Valores obtidos a partir da derivada
de segunda ordem da curva média apresentada pela Figura 3.

B. Andlise da TV entre blocos

Como os sinais de dudio sdo esparsos no tempo e na
frequéncia é possivel que diversos blocos tenham melhores
resultados do que outros para uma mesma posi¢do no espago,
assim uma forma mais interessante de se dimensionar correta-
mente os resultados obtidos se d4 pela normalizacdo de cada
bloco, como apresentado na Figura 5.

Valores normalizados da TV de cada bloco analisado em funcao de 6
: : . : :

1

o
™

TVy/TVoy
o
o

0.4

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
0w

Figura 5. Valores normalizados de TV de cada bloco (bl) apresentado na
Figura 2.

Mesmo que simples, esta manipulacdo consegue extrair
uma caracteristica interessante: as posi¢des onde efetivamente
foram realizadas as misturas apresentam as maiores variacdes
de TV entre os blocos. Isto se deve ao fato de que em um
bloco pode haver uma fonte dominante, portanto um valor de
TV reduzido. J4 em outro bloco esta mesma posi¢do nao sofreu
dominancia nenhuma.

Tendo isso em mente, a partir do conhecimento de que o
processo de mistura nao foi alterado entre os blocos, € possivel
analisar a variag@o entre as curvas para estimar o processo de
mistura original, conforme apresentado na Figura 6.

Comparando os resultados obtidos da TV e do aSI, observa-
se que ambos apresentam picos locais nas posicdes reais de
mistura. De fato ambas métricas apresentam resultados simi-
lares relacionados com a inteligibilidade. Porém, & possivel
dizer que a variancia da TV tem maiores distdncias entre os
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Comparagio entre Var(TV (yp)) e aSI(yy)

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
0w

Figura 6. Variancia de TV e valores de aSI normalizados entre os blocos do
sinal yg. Sistema determinado com duas fontes musicais (guitarra e piano).

extremos maximos e minimos, algo que poderia facilitar a
otimizacdo do problema.

Os resultados preliminares apresentados impdem a neces-
sidade de avaliar em maior profundidade o critério, con-
siderando tipos de dudio diferentes; tamanho e quantidade de
blocos analisados; e quantidade de fontes.

Entretanto, ja é possivel dizer que o estudo da varidncia
da Variacdo Total traz uma vantagem significativa ao estudo
de separacdo de fontes: o custo computacional — o tempo
de cdlculo do aSI foi, em média, 340x superior ao célculo
relacionado a TV3.

Uma comparacdo entre TV e aSI utilizando um sistema
subparametrizado, com trés fontes de voz em duas misturas,
indica — através da Figura 7 — que a Variacdo Total também
€ mais robusta em relagdo ao aSI quando se trata de misturas
subparametrizadas.

Comparagao entre Var(TV(yp)) e aSI(yp)

1
1k Var(TV)
aSI

Figura 7. Varidncia de TV e valores de aSI normalizados entre os bloco do
sinal yg. Sistema subparametrizado com trés sinais de voz. Valores obtidos
com blocos de 512ms.

A fim de maximizar localmente a funcdo custo associada a
variancia, é possivel utilizar um algoritmo multimodal como
por exemplo o Multiple Objective Particle Swarm Optimiza-
tion (MOPSO) [13]. Com este algoritmo € possivel avaliar o
custo de um mesmo espaco 6 em diferentes blocos buscando

3Foi utilizado o software Matlab R2016b sobre um processador AMD
FX(tm)-8350 Eight-Core.

maximizar a distincia entre eles, i.e., maximizar a varidncia
entre as particulas.

V. CONCLUSOES

A aplicacdo do conceito de nitidez em espectrograma de
sinais de dudio trazidos pelo audio Sharpness Index, idealizado
para medir inteligibilidade, traz uma nova perspectiva ao
conceito de separagdo cega de fontes de dudio.

A esparsidade pode ser medida de diferentes maneiras, mas
a utilizacdo do conceito da Variacdo Total se fez pertinente.
Além da avaliacdo de sinais limpos e ruidosos, o conceito apli-
cado ao problema de separacdo de sinais de dudio pode trazer
boas estimativas quando realizado a partir de subdivisdes do
sinal misturado.

Diferente de abordagens que utilizam grande poder com-
putacional, avaliar a varidncia da Variagdao Total entre os
blocos parece ser uma alternativa interessante, o que confere
alta eficiéncia no processo de separacdo de fontes.

A partir deste trabalho é possivel realizar estudos mais
avangados com a utilizacdo da Variacdo Total em algoritmos
de separacao de sinais de dudio. Além disso, € de interesse dos
autores aperfeicoar o método de anélise da Variagcdo Total para
diferentes cendrios e utilizagdo de um otimizador na busca de
obter as melhores estimativas dos sinais separados.

REFERENCIAS

[11 N. Mesgarani and E. F. Chang, “Selective cortical representation of
attended speaker in multi-talker speech perception,” Nature, vol. 485,
no. 7397, p. 233, 2012.

[2] P. Comon and C. Jutten, Handbook of Blind Source Separation: Inde-
pendent component analysis and applications. Academic press, 2010.

[3] P. Comon, “Independent component analysis, a new concept?” Signal
processing, vol. 36, no. 3, pp. 287-314, 1994.

[4] T-W. Lee, M. S. Lewicki, M. Girolami, and T. J. Sejnowski, “Blind
source separation of more sources than mixtures using overcomplete
representations,” Signal Processing Letters, IEEE, vol. 6, no. 4, pp. 87—
90, 1999.

[5] A.Hyvirinen, J. Karhunen, and E. Oja, Independent component analysis.
John Wiley & Sons, 2004, vol. 46.

[6] G. G. R. Suzumura and R. Suyama, “Estimacdo de sinais de voz
esparsificados em misturas subparametrizadas,” In: XXXV Simpdsio
Brasileiro de Telecomunicagdes e Processamento de Sinais - Anais do
XXXV SBrT, 2017.

[7]1 G.Mahé, L. Moisan, and M. Mitrea, “An image-inspired audio sharpness
index,” in 2017 25th European Signal Processing Conference (EU-
SIPCO). IEEE, 2017, pp. 683-687.

[8] G. Blanchet and L. Moisan, “An explicit sharpness index related to

global phase coherence,” in 2012 IEEE International Conference on

Acoustics, Speech and Signal Processing (ICASSP). 1EEE, 2012, pp.

1065-1068.

A. Leclaire and L. Moisan, “Blind deblurring using a simplified sharp-

ness index,” in International conference on scale space and variational

methods in computer vision. Springer, 2013, pp. 86-97.

[10] P. Bofill and M. Zibulevsky, “Underdetermined blind source separation
using sparse representations,” Signal processing, vol. 81, no. 11, pp.
2353-2362, 2001.

[11] R.R.Mergu and S. K. Dixit, “A new paradigm for plotting spectrogram,”
Journal of Information Systems and Communication, vol. 3, no. 1, p.
158, 2012.

[12] E.Z. Nadalin, R. Suyama, and R. Attux, “Um breve estudo sobre andlise
de componentes esparsos,” In: IIl Encontro de Alunos e Docentes do
Departamento de Engenharia de Computagdo e Automagdo Industrial -
Anais do III EADCA, 2010.

[13] K. E. Parsopoulos and M. N. Vrahatis, “Multi-objective particles swarm
optimization approaches,” in Multi-objective optimization in computa-
tional intelligence: Theory and practice. 1GI global, 2008, pp. 20-42.

[9

—



