XXXV SIMPOSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICACOES E PROCESSAMENTO DE SINAIS - SBrT2017, 3-6 DE SETEMBRO DE 2017, SAO PEDRO, SP

Estimacao de Sinais de Voz Esparsificados em
Misturas Subparametrizadas

Giulio Guiyti Rossignolo Suzumura, Ricardo Suyama
Centro de Engenharia, Modelagem e Ciéncias Sociais Aplicadas (CECS)
Universidade Federal do ABC (UFABC)
Santo André-SP, Brazil

{giulio.suzumura,

Resumo— O problema de separacao cega de fontes no contexto
de misturas subparametrizadas tem sido investigado por meio de
abordagens que exploram diferentes caracteristicas dos sinais
de interesse, dentre as quais se destaca a esparsidade. No
presente trabalho, comparamos o desempenho de diferentes
técnicas de estimaciio dos sinais de audio, no contexto de misturas
subparametrizadas, considerando que os mesmos sio esparsos
ou tenham sido esparsificados antes do processo de mistura. Os
resultados obtidos estendem analises preliminares realizadas, e
indicam que este pré-processamento traz ganhos relativos para
o processo de estimacio dos sinais.

Palavras-Chave— Analise por Componentes Esparsas, Mistu-
ras subparametrizadas, Sinais Esparsificados.

Abstract—The blind source separation problem have been
investigated through approaches that explore specific characteris-
tics of the signals of interest, among which stands out the sparsity.
In this work we compare the performance of different estima-
tion methods of audio signals, in the underdetermined context,
considering that they are sparse or have been sparsified before
the mixing process. The results extend preliminary studies and
show that this process may relatively increase the performance
of the estimation process.

Keywords— Independent Component Analysis, Underdetermi-
ned Mixture, Sparsified Signals.

I. INTRODUCAO

As técnicas de Separacdo Cega de Fontes (Blind Source
Separation — BSS) tém como objetivo estimar um conjunto
de sinais originais (fontes) a partir de suas versées misturadas
(observacdes) [1], explorando caracteristicas especificas dos
sinais de interesse. Por exemplo, a Andlise por Componen-
tes Independentes (Independent Component Analysis — ICA),
apoia-se na hipétese de que os sinais das fontes originais sdo
mutuamente independentes, sendo capaz de recuperar as fontes
em cendrios nos quais a quantidade de observacdes é maior
ou igual ao nimero de fontes [2].

Quando o nimero de fontes a ser estimado é maior do que o
nimero de sensores, é necessdrio explorar outras informagdes
a fim de estimar os sinais, como na abordagem da Anélise por
Componentes Esparsas (Sparse Component Analysis — SCA),
que se utiliza da hipétese de que as fontes sdo esparsas em
algum dominio [3].

Mesmo que os sinais ndo admitam, originalmente, uma
representacio esparsa, em algumas aplicagdes € possivel ter
acesso aos sinais das fontes antes do processo de mistura.
Neste tipo de situacdo € possivel manipular os sinais das
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fontes - e.g., em gravacdes de dudio em estddio, nas quais
os sinais das fontes sdo gravados separadamente e posterior-
mente misturados artificialmente -, tornando-os mais esparsos,
uma abordagem usualmente associada a ideia de Separacdo
Informada de Fontes (Informed Source Separation — 1SS) [4].

Conforme observado em trabalhos anteriores [3][5] a uti-
lizacdo de sinais esparsos leva a uma melhora na estimacio
do modelo de mistura. Entretanto, ainda € necessario avaliar
o impacto do grau de esparsidade das fontes na qualidade da
estimacdo dos sinais. Dessa forma, o objetivo do presente tra-
balho é comparar diferentes métodos de estimacdo de fontes,
em cendrios de mistura subparametrizada, considerando que
as fontes foram esparsificadas.

Assim, o artigo foi dividido da seguinte maneira: na Secdo II
¢ feita uma revisao do problema de Separacdo Cega de Fontes
e procedimentos de esparsificacdo de sinais. As Secdes IIl e IV
apresentam métodos de recuperacdo em sistemas subparame-
trizados e métodos de avaliagdes utilizados, respectivamente.
A Secdo V apresenta diversas simulagdes realizadas, além
da aplicacdo de uma proposta de modificacdo. Finalmente,
na Secdo VI sdo colocadas as conclusdes finais e algumas
perspectivas para trabalhos futuros.

II. ANALISE POR COMPONENTES ESPARSAS

No problema geral de Separacdo Cega de Fontes buscam-
se técnicas capazes de estimar sinais que foram misturados de
uma maneira desconhecida. Para o caso em que o processo
de mistura ndo apresenta memodria, i.e., é instantdneo, € niao
apresenta ruido, o processo de mistura pode ser abordado por
meio de um modelo onde as observagdes x(t) sdo compostas
pela combinagfo linear - definidas por uma matriz de mistura
A invariante no tempo - das fontes originais s(t) [6], ou seja,

x(t) = As(1), (1)

onde x(t) = [z1(t)..., z7(t)]* é um vetor de tamanho
contendo todas observagdes e s(t) = [s1(t) ..., s7(t)]T é um
vetor de tamanho J contendo todas as fontes.

Uma estratégia para se obter a matriz de mistura inversa,
de maneira nio-supervisionada, consiste em tentar recuperar
sinais que sejam mutuamente independentes [6], hipdtese
primdria da Andlise por Componentes Independentes. Esta
abordagem funciona muito bem para cendrios nos quais o

z

nimero I de observacdes € igual, ou maior, a0 nimero J
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de fontes. Entretanto, em uma situagdo subparametrizada é
necessdrio considerar outras informagdes a respeito dos sinais
a serem estimados e/ou do processo de mistura.

A Anidlise por Componentes Esparsas se apoia na ca-
racteristica adicional de esparsidade das fontes, ou seja, é
baseada na hipétese de que, em um dominio apropriado, as
fontes assumem valores que, na maior parte do dominio, sdo
préximos ou iguais a zero [2]. Mesmo havendo intersecgéo
de fontes no dominio do tempo, pode ser possivel realizar
a separacdo no dominio tempo-frequéncia, pois os sinais de
dudio sdo mais esparsos no dominio tempo-frequéncia do que
no dominio do tempo [2, 7].

Considerando o modelo apresentado em (1), e observando
que a Transformada de Fourier de Tempo Curto (Short Time
Fourier Transform — STFT) € uma operagdo linear, obtemos

onde x(t, f) e s(t, f) sdo vetores de coeficientes complexos
das observagdes e fontes, respectivamente. Assim, identifica-
mos os coeficientes da STFT por meio de dois indices, um
para referenciar a janela temporal e um para os coeficientes
da transformada discreta de Fourier.

A Figura 1 mostra um exemplo de um cendrio com mis-
turas de 4 sinais de voz e apenas 2 sensores!, ilustrando a
distribuicdo dos dados tanto no dominio do tempo quanto
no dominio tempo-frequéncia dado através da STFT. Pode-
se perceber uma distingdo entre a distribuicdo dos dados nos
dois dominios, sendo que no dominio tempo-frequéncia nota-
se certa estrutura subjacente aos dados - que estd diretamente
relacionada a matriz de mistura.

Jz2(1)]

X 02 03 06
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Fig. 1. Dispersao dos coeficientes de quatro sinais de voz em duas misturas
no dominio do tempo (azul) e no dominio tempo-frequéncia (vermelho)

De forma mais objetiva é possivel comparar a esparsidade
das representacdes por meio de histogramas dos dados em
cada dominio. Através da Figura 2 é possivel verificar que
a representacdo no dominio tempo-frequéncia é mais esparsa
do que no dominio do tempo, pois apresenta uma maior
concentragdo de valores proximos de zero e apenas uma
pequena fracdo das amostras possui valores mais altos.

A. Métodos de Esparsificacdo

Em algumas aplicagdes, quando as fontes originais nfo
s@o suficientemente esparsas para permitir boas estimativas na

'Nos graficos de dispersdo utilizados, cada eixo do plano bi-dimensional
representa um sensor ¢, € os pontos o médulo dos coeficientes normalizados
das fontes misturadas.
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Fig. 2. Histograma da média dos coeficientes da Figura 1 no dominio do
tempo (azul) e no dominio tempo-frequéncia (vermelho)

separacdo, € possivel realizar um tipo de pré-processamento
especifico sobre os dados a fim de tornd-los mais esparsos
em algum dominio. A questdo, no entanto, recai sobre o tipo
de alteracdo que serd efetuada nos sinais originais, a fim de
ndo introduzir distor¢des adicionais as fontes e preservar as
informagdes contidas nos sinais. Estas modificagdes nos sinais
originais, por sua vez, se refletem nas observagdes (misturas
das fontes), de maneira que os préprios sinais misturados
apresentardo um maior grau de esparsidade.

Algumas abordagens de Separacdo Informada de Fontes
realizam a manipulacdo das fontes com intuito de torna-
las mais esparsas para obter maior facilidade de separagdo,
onde trés técnicas se destacam: Filtro de Irrelevincia, Doping
Watermarking e Perceptual Doping Watermarking.

1) Filtro de Irrelevincia: Desenvolvida por Pinel [7], esta
técnica de modificagdo tenta preservar a qualidade do sinal ori-
ginal utilizando o Modelo de Assimila¢do Perceptiva (Percep-
tual Assimilation Model — PAM) que realiza o mascaramento
simultaneo e, a partir de um valor limiar, filtra componentes
irrelevantes. Além disso, este filtro aplica a Transformada
Discreta de Cosseno Modificada (Modified Discrete Cosine
Transform — MDCT), a qual é robusta em relacdo aos efeitos
de borda na etapa de reconstru¢do do sinal, pela sua inversa.

2) Doping Watermarking: Proposto por Mahé [5], este
método é baseado no conhecimento da Fun¢do Densidade
de Probabilidade (Probability Density Function — PDF) dos
coeficientes tempo-frequéncia das fontes de dudio, e que pode
ser remodelada, aproximadamente, por uma Distribuicdo da
Gaussiana Generalizada (Generalized Gaussian Distribution —
GGD) com fatores de forma especificos. Portanto, os sinais
originais de dudio, que tem pouca caracteristica esparsa no
dominio tempo-frequéncia, podem ser processados de forma
a atribuir um fator de forma mais esparso em relacdo ao
original. Dessa forma, o método de esparsificagdo por Doping
Watermarking procura “dopar” o fator de forma original
modificando-o para um fator de forma alvo.

3) Perceptual Doping Watermarking: A fim de se conseguir
um compromisso entre desempenho na separacdo e degradacao
da qualidade perceptiva dos sinais de &dudio no processo
de dopagem, esta nova proposta de Mahé [4] apresenta um
método no qual a qualidade sonora € avaliada por meio da
Distorcao Espectral de Bark (Bark Spectral Distortion — BSD),
controlando assim o nivel de modificacdo realizada nos sinais
sobre o método anterior de Doping Watermarking.
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III. RECUPERACAO DAS FONTES

Foram avaliados trés diferentes algoritmos: o primeiro,
denominado FASST (FST), proposto por Ozerov [6] e utilizado
por Mahé [4] na obten¢@o dos sinais recuperados; o segundo
método avaliado é a Minimizagdo da Norma {, (NLP), pro-
posta por Vincent [8]; o dltimo algoritmo avaliado é a Mdscara
Bindria Ideal (BIN), descrita por Vincent [9], que tem como
intuito principal servir como parimetro de comparacdo para
os demais métodos.

1) Algoritmo FASST: Este método explora a hipétese basica
de que as distribuicdes dos coeficientes tempo-frequéncia dos
sinais podem ser bem modelados por meio de um modelo
“localmente Gaussiano”, i.e., 20 menos em uma certa regiao do
dominio tempo-frequéncia, os coeficientes podem ser descritos
com relativa acuidade por meio de uma distribui¢do Gaussiana.
E proposta uma modificacio sobre a transformacdo padrdo
STFT para a MDCT na Secdo V-D. — por possuir propriedades
excelentes de esparsificagdo para sinais de dudio e de voz [7].

2) Minimizagdo da Norma {,: O segundo método de se-
paracdo estudado se baseia na hipdtese de que os coeficientes
associados as fontes sdo independentes e esparsamente distri-
buidos. Além disso, utiliza a distribuicio Gaussiana Genera-
lizada para modelar a caracteristica esparsa dos coeficientes.
Diferentemente do FASST, este método ndo estima parimetros
das fontes e da matriz de mistura, levando em consideracio
que esta ultima ja € conhecida ou pode ser estimada. Com estes
dados as fontes sdo estimadas a partir do critério de Maximum
a posteriori — MAP [8].

3) Madscara Bindria Ideal: Estudada por Vincent [9], este
método foi escolhido como base de comparacdo. Cabe ressal-
tar, no entanto, que a utilizacdo deste estimador “oraculo” é
restrita a uma avaliacdo em que os sinais originais sdo dispo-
nibilizados. Resumidamente, o algoritmo cria uma méscara no
dominio tempo-frequéncia, com intervalos definidos no tempo
e nas faixa de frequéncia, e aplica esta mascara nas misturas
x; a partir da comparagdo com as fontes s;.

IV. CRITERIO DE AVALIACAO DOS METODOS

Uma familia de critérios utilizada em pesquisas relacionadas
a separacdo de fontes foi proposta por Vincent [10] - poste-
riormente corrigida por Emiya [11] -, consiste em medir as
razdes de energia dos sinais em distorgdo.

Embora as métricas objetivas fornecam uma base de com-
paracdo para os diferentes métodos, as avaliacdes de sinais
de voz dadas por razdes de energia ndo estdo diretamente
ligadas a interpretacdo ao estimulo sensorial humano. Nesse
sentido, critérios perceptuais foram promovidos por Emiya
[11], através da Medida de Similaridade Perceptual (Percep-
tual Similarity Measure — PSM), modelo auditivo PEMO-Q e
um mapeamento ndo linear.

Inicialmente foram utilizadas duas métricas para avaliagdo
dos sinais, uma objetiva - a SDR (Signal to Distortion Ratio)
em decibel (dB) - e uma perceptual - a OPS (Overall Per-
ceptual Score) que atribui uma nota entre 0 e 100 (pior para
melhor).

V. SIMULACOES

No conjunto de simulagdes realizadas foram utilizados
sinais do banco TIMIT Corpus Sample [12], que compreende
diversos bancos de dados em seu contetido. O banco especifico
utilizado — denominado no presente trabalho como banco
original, é composto por 96 sinais de voz com duracdo
de 5 segundos cada e amostrados a 16kHz.

Além do banco de dados com fontes sem modificagdes,
foram utilizados os outros trés bancos de dados modificados
pelas abordagens de esparsificacio mencionadas na secdo II-A.
Os bancos processados foram nomeados da seguinte forma:

e banco pinel: sinais modificados pelo Filtro de Irrele-
vancia e fornecidos por Pinel [7];

¢ banco gael: sinais modificados pelo Doping Watermar-
king e fornecidos por Mahé [5];

e banco gael2: sinais modificados pelo Perceptual Do-
ping Watermarking e fornecidos por Mahé [4].

A fim de avaliar a recuperacdo de fontes dos algoritmos
estudados (i.e., FST, NLP e BIN), sobre misturas de fontes de
todos os bancos (i.e., original, pinel, gael e gael?2),
foram realizadas simulagdes considerando diferentes cendrios
sintéticos, descritos na sequéncia.

A. Cendrios com misturas ideais

No primeiro conjunto de simulagdes considerou-se um
nimero variado de fontes do banco original, emulando
uma situacdo na qual as fontes apresentam-se igualmente
espacadas. Dessa forma, pode-se considerar que se trata de
um cendrio favoravel para a estimagdo das fontes, mesmo em
uma situacdo de mistura subparametrizada.

Para avaliar os métodos de separacdo estudados serdo uti-
lizadas as métricas de estudo a SDR e a OPS. Através da
Figura 3 é possivel observar que a SDR e OPS?3 atribuidas
aos métodos FST sdo menores do que as atribuidas ao método
NLP para todos os sistemas subparametrizados.
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Fig. 3. SDR e OPS das fontes estimadas, quando utilizadas fontes do banco
original, em cendrios com o nimero de fontes variando entre 3 e 7.

Também se pode verificar que, na média, o melhor resultado
objetivo é apresentado pelo método BIN, o que pode ser
explicado por este levar em consideracdo um fator limiar

2SDR e OPS indicam as médias de 50 simulagdes realizadas

3A andlise subjetiva da percepgdo auditiva dos autores considerou que
experimentos com J > 7 fontes ndo trariam informacdes relevantes aos
resultados obtidos.
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como critério de SNR local, e inversamente o pior resultado
perceptual, causada por dar ao som um aspecto “metdlico”.

Embora os resultados providos pela métrica objetiva sejam
védlidos para uma comparacdo de similaridade em termos da
forma de onda dos sinais recuperados, elas podem ndo avaliar
a capacidade de interpretacdo do sinal para o usudrio. Nesse
sentido, a pontuacdo perceptual tende a ser mais adequada em
avaliacdes com sinais de voz.

Para se avaliar a hipétese estudada por Mahe [4], referente
ao beneficio da esparsifica¢do, os mesmos experimentos foram
realizados para os outros bancos. Além disso, simula¢des
realizadas com muitas fontes ativas podem ser encaradas
como limites inferiores de desempenho, fazendo-se necessario
realizar uma andlise criteriosa em cendrios mais relacionados
com o mundo real, como a simultaneidade de 3 e 4 fontes.

Através de uma andlise perceptual, duas observacdes perti-
nentes podem ser realizadas sobre a Tabela I: a primeira se
refere a superioridade do algoritmo NLP frente ao FST; a
segunda se da pela melhor estimativa dada por gael2 para 3
fontes, e original para 4 fontes.

TABELA 1
RESULTADOS DE OPS PARA CENARIOS IDEAIS DE 3 E 4 FONTES

Cendrio Método original pinel gael gael2
Ideal J=3 FST 51.22 51.06 48.08 50.43
= e 5124 5184 5041 5238

Ideal J=4 FST 37.72 37.09 35.59 36.62
- NLP 39.19 38.85 37.91 38.42

B. Cendrios com misturas reais

A fim de realizar uma avaliagdo em uma situagdo mais pro-
xima da encontrada em aplicacdes reais, foram considerados
dois cendrios propostos nas campanhas de avaliacio SiSEC*,
na qual se propoem cendrios com 3 e 4 fontes em 2 sensores.

E possivel verificar na Tabela II que o melhor algoritmo
separador é o FST, situacdo inversa a observada nos resultados
dos cendrios ideais. Além disso, a utilizacdo de sinais esparsi-
ficados obteve relativamente melhores resultados, comparado
as fontes originais.

TABELA 1II
OPS DOS SINAIS ESTIMADOS PELOS METODOS FST E NLP, PARA UM
CENARIO REAL DE 3 FONTES COM O USO DE DIFERENTES BANCOS

ideais mostraram-se melhor estimados pelo algoritmo NLP.
Logo, a estimagdo 6tima das fontes é dependente do processo
de mistura.

C. Estimagdo dos coeficientes da mistura

Todos os resultados prévios foram obtidos a partir da
hipdtese da estimacdo perfeita do processo de mistura, porém
se a estimacdo do processo ndo for precisa, € necessario
descobrir se hd discrepancia entre os resultados dos métodos
FST e NLP.

A Tabela III apresenta a degradag@o do valor da OPS obtida
no cendrio real com mistura estimada - com erro de estimacio
de +5% no cendrio de mistura com 3 fontes - em relacdo aos

valores obtidos com o conhecimento informado (Tabela II).

TABELA IIT
VARIACAO DE OPS ENTRE O PROCESSO DE SEPARACAO COM MISTURA
REAL CONHECIDA E ESTIMADA (QUANTO MENOR MELHOR)

Cendario Método original pinel gael gael?
=3 FST 9.06 4.85 4.12 5.52
- NLP 332 447 3.87 4.76

E possivel verificar que a abordagem de sinais esparsos no
método de estimacdo, promovido pelo NLP, proporciona mais
robustez ao sistema quando este atua em um contexto no qual
a matriz de separacdo ndo foi acuradamente estimada. Além
disso, a superioridade dos bancos esparsificados corrobora a
ideia de que sinais mais esparsos facilitam a separacdo em
situagdes nio ideais.

D. Aplicacdo da proposta de modificacdo

Com o intuito de se obter melhores avaliagdes perceptuais,
foi proposto alterar o dominio transformado da STFT para
a MDCT, o que pode trazer beneficios em relagdo a estima-
cdo dos sinais esparsificados, pelo fato de que esta é uma
transformada de decomposi¢ao/reconstrucao mais eficiente [7],
assegurando maior qualidade dos sinais esparsificados recons-
truidos.

Ap6s todas as devidas alteracdes, as simulagdes realizadas
com o0s cendrios reais, que resultaram dados da Tabela II,
foram refeitas, fornecendo os resultados da Tabela IV.

TABELA IV
OPS DOS SINAIS ESTIMADOS PELOS METODOS FST E NLP, PARA OS

Cendrio Método original pinel gael gael?2 CENARIOS REAIS COM O USO DA MDCT
Real J= FST 47.75 48.41 47.84 49.19 . - . )
eal J=3 NP 1435 1684 4730 48350 Cendrio  Método original pinel gael gael2
Real J=4 FST 37.20 37.40 36.86 37.44 Real J=3 FST 45.66 47.25 45.54 47.57
cal 1= NLP 34.50 35.03 36.59 36.92 - NLP 49.18 49.70 47.48 49.94
Real J=4 FST 35.82 35.85 34.81 35.29
- NLP 37.18 37.12 36.36 37.75

Para os dois cendrios reais estudados, o método de estima-
¢do FST obteve resultado superior, por outro lado, os cendrios

4Para mais detalhes sobre os sistemas de misturas utilizados, os
leitores sdo convidados a acessarem o dominio do SiSEC2016 em
https://sisec.inria.fr/home/201l6-underdetermined-
speech-and-music-mixtures/

E possivel discorrer que a mudanga da transformada atua
positivamente para o método NLP, pois a MDCT leva a um
grau de esparsidade maior do que a STFT. No entanto, o
mesmo ndo ocorre para o método F ST, e provavelmente isso se
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deva a hipétese basica explorada neste algoritmo que considera
um modelo localmente gaussiano para os coeficientes das
fontes.

E. Andlise de Eficiéncia
O tempo de processamento de cada simulagio® de estimacio

dos métodos FST e NLP, realizadas a partir dos cendrios reais,
sdo apresentados na Tabela V.

TABELA V
MEDIA DO TEMPO DE PROCESSAMENTO GASTO PELOS METODOS DE
SEPARACAO PARA OS CENARIOS REAIS AVALIADOS

Cendrio  Transf. Método  Tempo (s)
FST 56.18
J=3 STFT NLP 0.14
o FST 52.58
MDCT —rp 0.12
FST 70.95
J=4 STET NLP 0.20
- FST 59.75
MDCT NLP 0.17

Os resultados apresentados pela TabelaV, mostram que as
estimacgdes realizadas pelo algoritmo NLP s@o, no minimo, 400
vezes mais rdpidas comparadas ao FST, para o cendrio de 3
fontes, e 350 vezes mais rdpido para o cendrio de 4 fontes,
algo que torna o algoritmo NLP interessante para trabalhos
em tempo real. Outro resultado, ndo tdo expressivo, se da pela
diferenca entre as transformadas utilizadas, com vantagem da
MDCT frente a STFT.

VI. CONCLUSOES E PERSPECTIVAS

Partindo do principio que o interesse em aplicagdes de dudio
€ obter sinais com boa qualidade sonora - algo, portanto,
relacionado a uma avaliac@o subjetiva do sinal - é importante
perceber que, embora as métricas objetivas tenham sido utili-
zadas para comparacido dos métodos de separagdo em geral, a
andlise perceptiva dos sinais pode trazer informacdes bastante
ricas a respeito da qualidade dos sinais recuperados.

A separacdo realizada pela Mdscara Bindria Ideal retorna
o melhor resultado objetivo - como esperado, pois visa ma-
ximizar uma medida objetiva -, porém uma diferenca positiva
na qualidade dos sinais recuperados, detectada na andlise feita
com o indice OPS, é dada pelos outros dois métodos.

Inicialmente o método FASST obteve melhores resultados
em cendrios com menor espacamento angular entre as fontes
(misturas reais), porém, o efeito observado com a utilizacio
da nova representacio MDCT, fez com que a Minimizacdo
da Norma ¢, obtivesse um desempenho ligeiramente superior
frente ao FASST (0,5 ponto no OPS). Além disso, em termos
do custo computacional, verificou-se que a abordagem baseada
na norma £, se destaca, tornando o algoritmo bastante atrativo

50 ®processamento foi realizado em uma mdaquina HP Z210 Workstation
Intel® Xeon® CPU E3-1270 @ 3.40GHz com 16GB de meméria RAM e
Sistema Operacional Windows'>.

60 custo computacional da etapa de mistura, suposta estimacdo da mistura
e qualificac@o, ndo estdo inclusos nos tempos apresentados.

para aplicacdo em sinais de dudio esparsificados e misturas
convolutivas.

Estudos relacionados ao ganho obtido com a MDCT no
algoritmo de estimagdo baseada na norma £, e novas propostas
de métodos para esparsificacio de sinais sdo alvos de pesquisas
futuras, para fornecer uma solucio completa para o problema
de separacdo de sinais.
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