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 مقدمه: 
عنوان ابزاري قدرتمند در زمینه جداسـازي صـداهاي منبع  ) به2(یا شـناسـایی کور منابع 1، جداسـازي کور منابع1990در اواسـط دهه 

. این روش جهت پاسـخ به مسـئله مهمانی شـلوغ گسـترش یافت. در این مسـئله هدف اصـلی  ]1[شـده معرفی شـد  صـداي ضـبطیک
خنران ایی سـ ناسـ بط شـ داي ضـ ئله در(منابع) در میان صـ خنران اسـت. به این مسـ ده) چندین سـ ده (مخلوط شـ ورتیشـ که تمامی منابع صـ

تر) اسـتخراج گفته (سـخنرانان) موجود شـناسـایی شـوند جداسـازي و در صـورت شـناسـایی چند منبع اصـلی (منابعی با اثر بیشـتر یا غالب
ها در دسـت نامند زیرا هیچ اطلاعاتی درباره منابع اصـلی یا نحوه مخلوط شـدن آنها را کور می. به این دلیل این روش]3, 2[شـود می

گردد، به همین دلیل جهت اسـتفاده در  ه بازیابی میشـداسـاسـا منابع اصـلی تنها با اسـتفاده از مشـاهدات ضـبط  BSIنیسـت. درروش  
توان به دودسـته خطی را می  BSIهاي ها روشباشـند. بر اسـاس نحوه مخلوط شـدن دادههاي بدون نیاز به نظارت مناسـب میالگوریتم

ــیم ــه  از روش. ]6-4[بندي نمود و غیرخطی تقس ــتقلتوان به تجزیه و تحلیل مولفهمی  BSIهاي موجود در حوض و  )ICA)3 هاي مس
براي اسـتخراج اطلاعات مورد نیاز مورد اسـتفاده قرار  کارآمداشـاره کرد که به صـورت  )SOBI)4کور درجه دوم    یروش شـناسـای

هاي مودال سـازه به  ها را می توان براي اسـتخراج پاسـخشـوند. این روشهاي بعدي به صـورت کلی معرفی میدر بخشکه  ،اندگرفته
یگنالبرد با این فرض که پاسـخ  کار وند.هاي مودال به صـورت سـ ها با  در رابطه زیر نحوه ارتباط این روش  هاي منبع در نظر گرفته شـ
 .هاي دینامیکی سازه نشان داده شدهپاسخ
 

)1 (
SAX

YφZ 

 
خ  Z ،)1در رابطه ( ازه پاسـ رعت یا  جابجایی(هاي دینامیکی سـ nشـتاب) با ابعاد    یاسـ mZ n m  ،φ ازه با بعد  واشـکال م دي سـ

n n وY هاي مودال ســازه با ابعاد  اســخپn mY n m در این حالت هســتند ،n برابر تعداد درجات آزادي ســازه وm   برابر
 BSIتوان مشـاهده نمود که رابطه ارائه شـده براي پاسـخ دینامیکی سـازه با رابطه ارائه شـده براي روش می  .باشـدطول اندازه گیري می

ه در آن   اد  داده Xکـ ا ابعـ ه بـ اي اولیـ nهـ mX  n m  ،A    اد ا ابعـ اتریس اختلاط بـ nمـ nA n n  وS    اد ا ابعـ ابع بـ nمنـ mS  n m ، 
) 1رابطه (حال با توجه به توان این رابطه را بر اساس پارمترهاي این روش باز نویسی نمود.  مشابه بوده و در این صورت می  ،باشدمی
 توان معادله زیر را نوشت.می

)2 (1S A X 
 Aدر صـورت مشـخص شـدن مقادیر  هاي مودال سـازه)(پاسـخ  هاي منبعکه سـیگنالنتیجه گرفت  توان  می)  2با توجه به رابطه (
nبا ابعاد Wســعی بر آن اســت تا مقدار  ICAو   SOBI. در روش هاي  قالب محاســبه اســت nW n n  که برابر معکوس ماتریس

 .نمودمحاسبه باشد را  اختلاط می
)3 (1W A 
 

با اعمال الگوریتم    SOBIدر روش . شودمحاسبه می  Wگوسی مقادیر  هاي غیربا به حداکثر رسانیدن اندازه گیري  ICAدر روش 
هاي سـازه نیاز اسـت تا بر روي خروجی BSIهاي قبل از اعمال روش. خواهد شـدتعیین  Wمقادیر Xقطري کردن مشـترك بر روي 

 
1 Blind Source Separation (BSS) 
2 Blind Source Identification (BSI) 
3 Independent Component Analysis 
4 Second Order Blind Identification 
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مورد بررســی قرار خواهد  شــود و در ادامه  ها گفته میها اعمال گردد، که به این مرحله پیش پردازش دادهتغییراتی بر روي این داده
 گرفت.

 

 پیش پردازش:  -1
 

 این . نرمال کردنگردند 2و سـفید 1نرمال )X(مقادیر    هاي مورد اسـتفادهبهتر اسـت که داده  BSIهاي  قبل از اسـتفاده از الگوریتم
 رمقادیاست که   آنو سفید کردن به معناي   ها صـفر گردد)(میانگین داده  ها به صـفر انتقال یابدداده  مرکزکه   آن اسـتها به معنی  داده

ود  ها به یک ماتریس واحد تبدیلکواریانس داده تگی و ارتباط داده.  شـ یابد  ها به هم کاهش میبا اعمال مراحل پیش پردازش همبسـ
 با دقت بالاتري محاسبه نمود.را   ها را بهتر تشخیص داد و اطلاعات مورد نیازداده آماريتوان خواص از این رو می

 
 

 ها(نرمال کردن): مرکز داده نصفر کرد  -1-1
 

هاي هریک از درجات پاسـخدر دینامیک سـازه ها (ها به صـفر منتقل شـود باید میانگین هر دسـته از دادهمرکز داده آن کهبراي 
د. میانگین یک دسـته نباش ـبرابر صـفر می  میانگینها داراي  به این صـورت هر دسـته از داده  ،ها کم شـود) محاسـبه و از دادهسـازه آزادي
ته از دادهنمود) نیز تعریف Eها را می توان با امید ریاضـی (از داده یم بر تعداد    هاآنها برابر حاصـل جمع  ، امید ریاضـی یک دسـ تقسـ
 .]7[ است  هاداده

)4 (1
n

X XL 
)5 (0 TX X XL 
1nXبا ابعاد    Xکه در آن    )4(  رابطهاستفاده از  با    1n    و    )امید ریاضی(بردار میانگینL   1با ابعادmL 1m   ماتریسی با
که در آن   5رابطه  هاي نرمال شده با استفاده از  دادهدر نهایت    شود. می   ها محاسبهمیانگین هر دسته از دادهباشد،  می  واحدهاي  درایه

0X ابعاد   باn m0X n m ها در ادامه توسط یک مثال مورد بررسی قرار گرفته روش نرمال سازي داده .محاسبه خواهد شد ،است
 است. 

سینوسی    مثال. سیگنال  یک  مثال  این  گوسی (در  سفید  موج  توسط  قرار 3WGNکه  بررسی  مورد  است  شده  آلوده  نویز  به   (
 ل از مقدار صفر فاصله داشته باشد. جمع شده است تا مرکز سیگنا  0.2گیرد. سیگنال مورد نظر با مقدار می 

 
0.2sin(4 ) 0.2tX 

 

 
1 Normalization 
2 Whitening 
3 White gaussian noise 
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 . نرمال سازي سیگنال سینوسی ): 1شکل(

 
 کند.گردد که مرکز سیگنال مورد نظر پس از نرمال سازي به مقدار صفر میل می) مشاهده می 1با توجه به شکل ( 

 
 ها:سفید کردن داده -2-1 

 

و بردارهاي   1از مقادیر ویژهها در این الگوریتمکه به طور کلی   ارائه شده است،هاي متنوعی  ها الگوریتمداده  نمودنسفید    جهت
تفاده   2ویژه ده به داده. دادهگرددمیاسـ فید شـ لی کواریانس آنهاي گفته میهاي سـ ود که مقادیر روي قطر اصـ ان دهنده شـ ها که نشـ

 . ]8, 4[  ها است برابر صفر باشدمقادیر غیر قطري کواریانس که نشان دهنده همبستگی دادهها است برابر یک و واریانس داده
 

 ها با استفاده از مقادیر ویژه و بردارهاي ویژه: سفید کردن داده -1-2-1
 

فید   جهت nبا ابعاد  Cماتریس با که   )0X( هاي نرمال شـدهداده  اسـاس این روش ابتدا کواریانسبر  نمودنسـ nC n n  ان نشـ
.  خواهد شدمحاسبه   ،شودداده می

)6 (0
0

TT
T

n
LL X

a X 

)7 (0cov( )
1

T

n
a aC X 

nبا ابعاد   a ،)7در رابطه ( ma n m ان دهنده داده ها صـفر باشـد به  باشـد در صـورتی که میانگین دادهها با میانگین صـفر مینشـ
)(در این رابطه    توان رابطه زیر را نوشتتر میصورت ساده )T  است) سیترانهاده ماترنشان دهنده. 

 
)8 (0 T

a X 

 
 گردد.براي تشکیل عامل سفید کننده به صورت زیر استفاده می Cمقادیر ویژه ماتریسسپس از بردارهاي ویژه و 

 
)9( TC EDE 

)10 (1
2

WW ED E 

 
1 Eigenvalue 
2 Eigenvectors 
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nبا ابعاد DوE)9رابطه (که در  nn n  ماتریس دهنده بردارهاي ویژه و مقادیر ویژه به ترتیب نشــانC همچنین در  .  باشــندمی
nبا ابعاد  WW  ،)10رابطه ( n

wW n n ت، که فیدکننده اسـ تفاده از آنبرابر با عامل سـ فید داده  توانمی  با اسـ دهاي سـ با   WXه شـ
nابعاد m

wX n m  نمودطبق رابطه زیر محاسبه را . 
 

)11 (0
W WX W X 

 
ــبه ــاهده می  WXکواریانس  در صــورت محاس ــبه شــدهشــود که مش س واحد با ابعاد برابر با یک ماتری  مقدار کواریانس محاس

cov( ) n n
wX n nاست.نسب به یک دیگر ها نشان دهنده کاهش وابستگی داده امر  این، باشدمی 

 
)12 (cov( ) [ ]WX I 
 

ها با استفاده از مقادیر منفرد دادهسفید کردن -2-2-1
 

به صـــورت زیر اعمال  0Xهايبر روي داده  )1SVDمنفرد (ها بر اســـاس این روش ابتدا تجزیه مقادیر داده  نمودنســـفید  براي 
 .گرددشود سپس از اطلاعات به دست آمده عامل سفید کننده محاسبه میمی

  
)13 (0 TVX UΣ 
)14 (1

2 T
WW UΣ U 

nبا ابعاد   U  )13در رابطه ( nU n n  2نشان دهنده بردار منفرد چپ،V   با ابعادm mV  m m   نشان دهنده بردار منفرد سمت
m  با ابعاد  Σو    3راست  mm m  پس است  آورده شده  3-7بخش  ها در  که نحوه محاسبه آن   باشدمی   4نشان دهنده مقادیر منفرد .

کننده طبق رابطه ( محاسبه عامل سفید  از رابطه () داده 14از  سفید شده با استفاده  ارائه شده  روش  گردد.می ) محاسبه  11هاي  هاي 
 ها در ادامه توسط یک مثال مورد بررسی قرار گرفته است. جهت سفید سازي داده

هاي متفاوت توسط یک ماتریس اختلاط با یک دیگر مخلوط شده و سپس توسط  موج سینوسی با فرکانس  3در این مثال    مثال.
 هاي مخلوط شده نسبت به یک دیگر کاهش یابد.الگردد همبستگی سیگنهاي سفید سازي معرفی شده سعی می روش
   

 
1

1

1

0.2 sin(4 )
 0.4 sin(6 )
0.3 sin(3 )

t
t
t

S
S
S

1

2

2

0.5 0.6 0.8
0.3 0.7 0.2
1 1 1

S
A X A S

S
 

 
1  Singular Value Decomposition 
2  Left-singular vectors 
3  Right-singular vectors 
4  Singular Values 
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 هاي مختلط شده. ): سیگنال 2شکل(
 

 
 

 . سفید شده توسط روش مقادیر ویژههاي ): سیگنال 3شکل(

 
 

 سفید شده توسط روش مقادیر منفرد. هاي ): سیگنال 4شکل(
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 )PCA(تجزیه و تحلیل مولفه هاي اصلی  -2
 

ــتفاده از یک تغییر شــکل متعامد  آماريیک روش    )1PCA(هاي اصــلی  تجزیه و تحلیل مولفه اي از  مجموعه  ،اســت که با اس
یا کند. تعداد اجزاي اصـــلی کمتر همبســـته به نام اجزاي اصـــلی تبدیل میمتغیرهاي خطی نااي از  متغیرهاي همبســـته را به مجموعه

ــت ــلی اســت. این انتقال به این صــورت اس ــاوي با تعداد متغیرهاي اص ــلی داراي بزرگ مس ترین واریانس ممکن که اولین مولفه اص
به شـرطی که بر اجزاي قبلی عمود    اسـتباشـد و هر جزء دیگر به نوبه خود داراي بزرگترین واریانس ممکن نسـبت به جزء بعدي  می

 .]9[  باشد (ضرب داخلی آنها صفر باشد)
PCA   به عنوان یک نظریه از قضـیه محور اصـلی در مکانیک معرفی شـد، که بعدا به طور   2توسـط کارل پیرسـون  1901در سـال

توان با اســتفاده از تجزیه مقادیر ویژه ماتریس کواریانس  را می  PCAتوســعه یافت.    1930در ســال    3مســتقل توســط هارولد هتلینگ
ــتگی) و یـا بـا تجزیـه مقـادیر منفرد مـاتریس دادهداده ــفر کردن هـا انجـام داد کـه معمولا پس از  هـا (یـا مـاتریس همبسـ هـا میـانگین دادهسـ

ها اسـت. فرض کنید که در هم خطی بودن دادهیک فرض صـریح و سـاده وجود دارد و آن  PCA. در  گیردمی(نرمال کردن) انجام  
تند که با یک انتقال خطی هاي  ماتریس  Sو  X،  )1رابطه ( دهبه   Aهسـ ده می  اند.هم مرتبط شـ توان نتایج با توجه به موارد ذکر شـ

 زیر را گرفت:
 
١. A ماتریسی است کهS هرا بX  کند.تبدیل می 

 کند.تبدیل می Sآن را به  Xبا ایجاد چرخش و کشش در  Aاز نظر هندسی .٢

 باشند.می Xهايستوناي از بردارهاي اساسی براي بیان دسته Aهايردیف .٣

)15 (
1

1 m

n

a
AS S S

a
1 mS S1 

)16 (1 1i in i nia a a 1in i n1ia 

)17 (
1

1
j

j

nj

j m
S

S
S

1j m1
j

j 

)18 (
1 1 1

1

m

n n m

a s a s
X

a s a s

1 m1 m1 m1

n mn mnn

 

هاي  ، بنابراین ردیفاست Aهايدر ردیف  Sضرب داخلی Xشود که هریک از ستون) نتیجه گرفته می18با توجه به رابطه (
A هاياي جدید از بردارهاي پایه براي سـتوندر واقع مجموعهX    هسـتند که به این بردارها مقادیر اصـلیX شـود. هدف گفته می

خته  پردا    PCAهاي مختلف  اســت. در ادامه به معرفی روش Xاز روي داده هاي Aو  Sاســتخراج مقادیر  PCAاصــلی از روش  
.خواهد شد

 
 

 
1  Principal Component Analysis 
2  Karl Pearson 
3  Harold Hotelling 
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 1-2- PCA  :با استفاده از مقادیر ویژه و بردار هاي ویژه 
 

دداده  از  PCAروش  در  تفاده می 0Xههاي نرمال شـ به و گردد. پس از تعیین دادهاسـ ده کواریانس این دادها محاسـ هاي نرمال شـ
گردد. پس از آن مقادیر ویژه از بزرگ به کوچک مرتب شده  تعیین میکواریانس  این  ) مقادیر ویژه و بردارهاي ویژه 9مانند رابطه (

ــدن مقادیر ویژه  ــاس مرتب ش ــازي میو بردارهاي ویژه نیز بر اس ــودمرتب س ــده  ش ــبه ش  همان. در این حالت بردارهاي ویژه محاس
سـیم هر سـتون بر آخرین ردیف آن) هاي اصـلی (تقهاي مولفه. پس از نرمال شـدن هر یک از سـتونباشـدمی هاداده  1هاي اصـلیمولفه

) 1هاي مودال همانطور که در رابطه (دي سـازه مطابقت دارد. پاسـخواین مقادیر با مقادیر نرمال شـده اشـکال م شـود کهمشـاهده می
ــده پس از تعیین مولفه ــبه می 0Xضــرب معکوس این مقادیر درهاي اصــلی با ذکر ش به صــورت   PCAروش  مراحل گردد.محاس

   خلاصه در زیر آورده شده است .

١. 0cov( )C X 
٢. TEDE C 
 DDو EE  و بردارهاي ویژه به نسبت آناز بزرگتر به کوچکتر مرتب کردن مقادیر ویژه  .٣

 .nEE بردارهاي ویژهنرمال کردن ماتریس  .۴

۵. nA EE) 1که با توجه به رابطه،(A دي سازهومتناظر با اشکال م φ  .است 

۶. 1 0
nS E X1 0E X11

 
2-2- PCA  :با استفاده از تجزیه مقادیر منفرد 

ــددر این روش نیز مـاننـد روش قبـل ابتـدا داده ــبـه  0Xه  هـاي نرمـال شـ ) بـا اعمـال تجزیـه مقـادیر  13مـاننـد رابطـه ( آن  پس از، محـاسـ
ــبـه  Uو  TV،Σهـا مقـادیراین داده  مـاتریس کواریـانس  منفرد بر روي ــد.  محـاسـ ــان دهنـده   Uمقـادیر  حـالـتدر این  خواهـد شـ نشـ

دي سـازه مطابقت دارند. در  وبا اشـکال م این مقادیر که  گرددمیمشـاهده   Uمقادیرپس از نرمال کردن  ، ندباش ـهاي اصـلی میمولفه
ــبه  Sمقادیراین روش نیز   ــدمیمانند روش قبل محاس ــازي مقادیر ویژه و   برخلاف روش قبل در این روش.  ش احتیاجی به مرتب س

 باشد.یبا استفاده از مقادیر منفرد به صورت زیر م PCAمراحل روش  .بردارهاي ویژه نیست
 
١. 0cov( )C X 
٢. TVUΣ C 
 .nUچپ مقادیر منفرد   ماتریسنرمال کردن  .٣

۴. nU A 
۵. 1 0S A X 

  
ــتفاده از آن جهت کاهش حجم داده ،  PCA  روشهمچنین از دیگر کاربردهاي  ــی میهاي اس ــد. در این حالتمورد بررس  باش

که به صفر نزدیک هستند صرف  iر ز مقادیا  محاسبه خواهد شد، در ادامه Σر  ها و مقدا پس از اعمال مقادیر منفرد بر روي داده
ــده و مـاتریس مقـادیر منفرد بـه تعـداد r 1  نظر شـ 1(0 ... ... )m r rبـا ابعـاد   *یـابنـد و بـهکـاهش میr r

 .گرددبا استفاده از رابطه زیر محاسبه می X* هاي کاهش یافتهداده  در نهایت ،شودتبدیل می

 
1 Principal Component 
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)19 (* * * *X U Σ V 
 

ا  X*  )19در رابطـه ( ا ابعـ nد  بـ r*X n r  ــان دهنـده داده هنشـ افتـ ا ابعـاد   U*،  هـاي کـاهش یـ ــان دهنـده بردار منفرد چـپ بـ   نشـ
n r*U n r و*V   نشان دهنده بردار منفرد راست با ابعاد* r nV r n باشند.می 

 
ایی  تا بتوان    گرددارائه می  هاییمثالپس از معرفی هر روش   مذکورهاي براي برسـی روش ناسـ ده در شـ کارامدري روش ارائه شـ

ایی روش ناسـ درا مورد بررسـی قرار داد، همچنین در نهایت توان شـ ه خواهد شـ تفاده از روش تعیین معیار . با ا ها با یک دیگر مقایسـ سـ
میزان دقت هر روش طبق این خطاها محاسـبه گردد و تعیین میدي ویا اشـکال م Aمیزان خطاي محاسـبه ماتریس   )MAC)1مودال 

 شود.از رابطه زیر استفاده می MACبراي محاسبه  شود.می

)20 (i i
i T T

i i i i

MAC
2(Φ Φ )

(Φ Φ )(Φ Φ )

2Φ )i i
T

Φ Φ )i i

Φ )T

2Φ )
 

1n با ابعاد iΦ)،  20در رابطه (
iΦ

1n دي اصـلی سـازه ووهاي ماتریس اشـکال منشـان دهنده سـتون iΦΦ   1 ابعادباn
iΦΦ

1n 
با مقادیر اصـلی مقایسـه  مچنین مقادیر فرکانس محاسـبه شـدههباشـد. زده شـده میدي تخمینوهاي ماتریس اشـکال مدهنده سـتوننشـان 
 . گرددمی
 

 : PCAبررسی عددي روش  -3-2
 

به    )100Hzثانیه (فرکانس مبناي    01/0زمانی    هايبا گامثانیه و    5هاي مختلف به مدت  موج  با فرکانس  3در این مثال    .1مثال  
) Xهاي اندازه گیري شده ( پاسخ  به  )A(که با استفاده از ماتریس اختلاط    ،شونددر نظر گرفته می   )S(   هاي منبععنوان سیگنال

هاي منبع  در دسترس بوده و درباره سیگنال  Xهاي اندازه گیري شده یا گردد که تنها مقادیر پاسخفرض می   گردند، حالتبدیل می
هاي منبع  مقادیر سیگنال   PCA  وشو ر  )X(از مقادیر    با استفاده  باشد. در این صورتو ماتریس اختلاط اطلاعاتی در دسترس نمی 

. دشومیارائه  به صورت زیر Sمقادیر   .گرددمحاسبه می اختلاط و ماتریس 
 

 

1

1

1

0.0612130.022408 cos(14.52 ) sin(14.52 )
14.52
0.0014370.0029216 cos(31.05 ) sin(31.05 )

31.05
0.000224330.0005133 cos(46.1 ) sin(46.1 )

46.1

t t

t t

t t

S

S

S

1

2

2

0.302 0.679 2.4396
0.649 0.61 2.542

1 1 1

S
A X A S

S
 

 

 
1 Modal Assurance Criterion 
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کل   یگنال )1(در شـ خو  Sهاي منبع  سـ ان داده  Xهاي اندازه گیريپاسـ ده نشـ ده شـ تفاده از روش   در ادامه  اند.شـ بر    PCAبا اسـ

به     X   از روي Sو  A، مقادیراسـاس مقادیر ویژه و مقادیر منفرد بات میمحاسـ تفاده از گردد و میزان دقت محاسـ اندازه  MACبا اسـ
 گیري خواهد شد.

 

 الف  ب 
 هاي مختلط شده.سیگنال  )هاي منبع، ب ): الف) سیگنال 5شکل(

 
کنیم، که نتایج هریک از مراحل این روش  بر اسـاس مقادیر ویژه محاسـبه می  PCAرا با اسـتفاده از روش  Sو Aابتدا مقادیر 

 در زیر نشان داده شده.
 
 ).5با استفاده از رابطه (  0X هاي نرمال شده. تعیین داده1
 

 
 شده.هاي نرمال داده  ):6شکل(

 
 ).7هاي نرمال شده طبق رابطه (. تعیین کواریانس داده2
 

5

2.6553 5.2075 7.6165
5.2075 11.228 16.624 10
7.6165 16.624 26.499

C 
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 ).10. محاسبه مقادیر ویژه و بردارهاي ویژه کواریانس با استفاده از رابطه (3

 
0.8089 0.5353 0.24303
0.5737 0.6287 0.525

0.1282 0.5641 0.81568
E 

6

1.6939 0 0
0 7.4462 0 10
0 0 394.68

D 

 
 بردارهاي ویژه. مقادیر ویژه و  . مرتب کردن4

0.24303 0.5353 0.80895
0.525 0.6287 0.5737

0.81568 0.5641 0.1282
E 0 520.520 520 52E 

6

394.68 0 0
0 7.4462 0 10
0 0 1.6939

D 00000D 

 
 
 
 . نرمال کردن ماتریس بردارهاي ویژه.5

0.2979 0.94891 6.3082
0.6436 1.1144 4.4739

1 1 1
E 0 6430.6430 6430 6430 643E 

 
 
 . MACو محاسبه درصد خطا با استفاده از روش   Aدي و. مقایسه بردارهاي ویژه نرمال شده با ماتریس اشکال م6
 

( ) 1 0.9377 0.945PCA EVDMAC 
 

 ). 2هاي منبع با استفاده از رابطه (. محاسبه داده 7
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 شده. تخمین زده هاي منبع  داده  ):7شکل(

 
به مقادیر  تفاده از روش    Sو  Aمحاسـ روش در زیر نشـان داده بر اسـاس مقادیر منفرد که نتایج هریک از مراحل این    PCAرا با اسـ

 شده.

 باشد.میاین روش با روش قبل مشترك  2و  1مراحل 
 ).14ها طبق رابطه (. محاسبه مقادیر منفرد کواریانس داده3

0.242 0.5339 0.8101
0.5227 0.6316 0.5725
0.8174 0.562 0.1262

U 

6

398.94 0 0
0 7.4763 0 10
0 0 1.69

Σ 

0.242 0.5339 0.8101
0.5227 0.6316 0.5725
0.8174 0.562 0.1262

V 

 
 .)U( . نرمال کردن ماتریس مقادیر منفرد سمت چپ 4

0.2961 0.9499 6.417
0.6395 1.1238 4.535

1 1 1
U 

 
 .MACو محاسبه درصد خطا با استفاده از روش  Aمقایسه مقادیر منفرد سمت چپ نرمال شده با ماتریس اشکال مدي  .5
 

( ) 1 0.9377 0.945PCA SVDMAC 
 
 ). 2هاي منبع با استفاده از رابطه (. محاسبه داده 6
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 شده. تخمین زده هاي منبع  داده  ):8شکل(

 
ثانیه   01/0هاي زمانی و با گامثانیه   4طبقه که مشـــخصـــات آن در زیر ذکر شـــده در زمان   3در این مثال یک ســـازه  .2مثال 

0.01هايگیرد که با اسـتفاده از جابجايتحت ارتعاش آزاد قرار می  )00Hz1(فرکانس مبناي   0.015  هايو سـرعت 0.02

0.02 0.04 دي سـازه و فرکانس آن واشـکال م  PCAهاي شـود. سـپس با اسـتفاده از روشایجاد می  3و1،2در طبقات  0.06
بر اســاس مقادیر ویژه و    PCAبه دلیل تشــابه نتایج روش   .گرددمیها محاســبه  و درصــد خطاي تخمین این روش شــده  تخمین زده
 شود.بر اساس مقادیر منفرد محاسبه می PCAدر این مثال فقط  دمقادیر منفر

 

3 5

2 0 0 30 12 0
0 1.5 0 10 12 18 6 10 5%
0 0 1 0 6 6

m K 

 
ازه تحت شـرایط اولیه ذکر شـده آورده شـده اسـت که این جابجاییدر شـکل زیر جابجاي هاي مخلوط شـده  ها همان دادههاي سـ

 .باشندمی PCAورد نیاز روش م

 
 ): جابجاي دینامیکی سازه 9شکل(

 
 ).5با استفاده از رابطه (  0X هاي نرمال شده. تعیین داده1
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 هاي نرمال شده.داده  ):10شکل(

 ).7هاي نرمال شده طبق رابطه (. تعیین کواریانس داده2

610
606.48165.31491.14
164.31594.206875.9
491.146875.97317.4

C  

 ).14ها طبق رابطه (. محاسبه مقادیر منفرد کواریانس داده. 3

1659.05578.08132.0
6162.05851.05271.0
7699.05885.02466.0

VU  

610
1.000

06281.00
00203.73

Σ  

 .) U( . نرمال کردن ماتریس مقادیر منفرد سمت چپ 

111
7143.30489.164822.0

6404.40551.13033.0

nU  

 .MACو محاسبه درصد خطا با استفاده از روش  Aمقایسه مقادیر منفرد سمت چپ نرمال شده با ماتریس اشکال مدي  .5
( ) 1 0.942 0.972PCA SVDMAC 

( ) 0.995 0.983 0.989PCA SVDMCF 
 
 ). 2هاي منبع با استفاده از رابطه (. محاسبه داده 6

 
 زده شده.هاي منبع تخمین داده  ):11شکل(
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ــازه موجود در مثال  در این   .3مثال  ــتفاده از  گیردمیقرار    ELcentro  تحت اثر زلزله ثانیه  10به مدت  2بخش س ــپس با اس . س
ــازه و فرکانس آن تخمین زده میواشــکال مبر مبناي مقادیر منفرد،     PCA هايروش ــبه دي س شــود و درصــد خطاي تخمین محاس
هاي مخلوط  ها همان دادهمورد نظر نشــان داده شــده اســت که این جابجایی  هاي ســازه تحت زلزلهجابجاي در شــکل زیر  .گرددمی

 .باشندمی PCAشده مورد نیاز روش 

 
 دینامیکی سازه ی ): جابجای12شکل(

 ).5با استفاده از رابطه (  0Xه هاي نرمال شد. تعیین داده1

 
 هاي نرمال شده.داده  ):13شکل(

 ).7هاي نرمال شده طبق رابطه (کواریانس داده. تعیین 2

610
535.64989.41754.19
989.41866.27275.13
754.19275.133998.6

C  

 ).14ها طبق رابطه (. . محاسبه مقادیر منفرد کواریانس داده3

16527.056335.080952.0
61622.058188.053074.0

77.058656.025098.0
VU  

610
0164.000
059612.00
00188.98

Σ  

 .) U( . نرمال کردن ماتریس مقادیر منفرد سمت چپ 

111
7286.30329.165562.0

6592.40412.131.0

nU  
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 .MACو محاسبه درصد خطا با استفاده از روش  Aمقایسه مقادیر منفرد سمت چپ نرمال شده با ماتریس اشکال مدي  .5
مدي اشکال  تخمین   دقت 

فرکانس  تخمین   دقت 
( ) 1 0.937 0.94PCA SVDMAC 

( ) 0.95 0.96 0.90PCA SVDMCF 
 

 ). 2هاي منبع با استفاده از رابطه (. محاسبه داده 6

 
 .زده شدههاي منبع تخمین داده  ):14شکل(
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 )SOBI( . روش شناساي کور درجه دوم3
 

ای ناسـ ال    )SOBI)1کور درجه دوم   یروش شـ ط بلوچررنی 1997که در سـ ده اسـت  2توسـ ترش   ،و همکاران ارئه شـ یک فرم گسـ
یگنال نامشـخص    الگوریتمیافته از   تخراج چندین سـ دمی  )AMUSE)3اسـ اس مرتبه دوم   .باشـ  بوده  (واریانس)    آمارياین روش بر اسـ

ــترك   ــازي مش ــتخراج مقادیربر روي کواریانس داده  )JAD)4که از اعمال قطري س ــتفاده میویژه و منابع    ها براي اس کند. روش اس
AMUSE  یگنال  دتوانو همکاران معرفی شـده که می 5توسـط تانگ  1991در سـال این روش از اعمال هاي گوسـی را پوشـش دهد.  سـ
  AMUSE. روش ]5[  کندها استفاده میتجزیه به مقادیر ویژه ماتریس کواریانس دادهارائه  هاي مخلوط شده و  بر روي دادهواریانس  

رایطی که داده یگنال هاي منبع را ندارد. روش  در شـ خیص سـ ده و قابلیت تشـ کل مواجه شـ د با مشـ ابه باشـ ها داراي دو مقدار ویژه مشـ
SOBI  ها ارائه شـده اسـت. مراحل این روش مانند مراحل روش  براي غلبه بر این کاسـتیAMUSE  باشـد اما به جاي مرحله تجزیه می

ــترك  از قط در این روش مقادیر ویژه ــازي مشـ ــدري سـ ذکر   AMUSE در ادامه ابتدا مراحل روش    .]10, 4[  بهره گرفته خواهد شـ
.پرداخته خواهد شد SOBIروش شود سپس به معرفی می

و  wWعامل سـفید کننده  ،ها که در مراحل پیش پردازش ذکر شـدپس از نرمال کردن و سـفید کردن داده  AMUSEدر روش  
فید شـدداده فید شـده براي تخمین مقداردادهسـپس از بردارهاي ویژه ماتریس کواریانس  ، گرددتعیین می WXه هاي سـ A  هاي سـ  A 

 شود.به صورت زیر استفاده می
 

)21 (cov( )WC X 
)22 (TEDE C 
)23 (1

WA W E1
WA W E1
W 

 
Aط  اختلا ) ماتریس23در رابطه (  A    با ابعادn nA  n n  ماتریس اشـــکال   برابر باخرین ســـطر آبه مقادیر  پس از نرمال شـــدن

شــود قطري ســازي مشــترك اســتفاده میاز روش    AAماتریس  براي افزایش دقت محاســبه  SOBIدر روش  باشــد.دي ســازه میوم
به روش   تگی دادهبه جاي اعمال بر روي داده  JADهمچنین براي افزایش سـرعت محاسـ گردد. ها اعمال میها بر روي ماتریس همبسـ

 شود.ذکر می SOBIپردازیم سپس مراحل روش و ماتریس همبستگی می JAD هايدر زیر ابتدا به معرفی روش
 

 ها :یس قطري کردن ماتر -1-3
ــتفاده از روشرا می  Zماتریس ــتفاده از زاویه  (JAD)توان با اسـ ماتریس مورد نظر را    ،هاي ژاکوبینقطري کرد این روش با اسـ
. در زیر نحوه اعمال این روش بر روي  اصـلی به سـمت صـفر میل کنندغیر قطر  ويهاي رشـود تا دادهمی موجباین کار و چرخانده

2ماتریس فرضی  2Z 2 .]12, 11[ نشان داده شده است2
 ند .نروي قطر اصلی قرار ندارند به سمت صفر میل کهاي که بر شود مقادیر دادهدر این روش سعی می

 
1 Second order blind identification 
2 Belouchrani 
3 Algorithm for multiple unknown signals extraction 
4 Joint diagonalization 
5 Tong 
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)24 (ii ij

ji jj

Z Z
Z Z

Z 

 :شوندمطابق فرمول زیر محاسبه میهاي ژاکوبی  زاویه
 

)25 (( )

cos sin
sin cos

R 

 داریم : sinو  cosکه براي محاسبه مقادیر 
 

)26 (2 2 2cos sin
2 2 ( )

x r y zi r x y z
r x x r

 

 :داریم x y zکه براي تعیین مقادیر 
 

)27 (
1

( ) ( )
K

T
k K

k
realG h Z h Z 

)28 (, , ( )ii jj ij ji ji ijZ Z Z Z i Z Zh Z 
 

.مقـادیر، Gپس از تعیین مـاتریس . Tx y z ــب بـا بزرگترین مقـدار ویژه ــتنـد بـا مقـادیر بردارهـاي ویژه متنـاسـ پس از    ،برابر هسـ
انتقال یافته را به  Zماتریستوان با توجه به رابطه زیر مقدار  قابل محاسـبه اسـت، پس از آن می Rمقدار   sinو   cos محاسـبه مقادیر

 . نمودصورت زیر محاسبه 
 

)29 (TZ RZR 
ــبه مقد ــود این ماتریسقطري   مقادیر غیرآن که  تا    Zارمحاس ــفر نزدیک ش ــرایط کلی   .یابدادامه می  تا حد امکان به ص در ش

nبا ابعادRماتریس  n  هاي براي درك بهتر روش در زیر مثالنامند.می1ماتریس چرخشراJAD.آورده شده است
 

2: ماتریس 1مثال  2X 2  شود.در نظر گرفته می JADبه عنوان ورودي روش   2
 

2 3
3 5

X 

2,1در این حالت  )28رابطه ( با استفاده از h. محاسبه  1 ji می باشد . 
 

2 5 3 3 ( 3 3)ih 
 ).27با استفاده از رابطه ( Gمحاسبه  . 2
 

 
1 Rotation matrix
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9 18 0
18 36 0
0 0 0

Treal h h realG 

 
 ).9با استفاده از رابطه (  Gویژه و بردارهاي ویژه ماتریس . محاسبه مقادیر 3
 

4500
000
000

010
8944.004472.0
4472.008944.0

DE 

 
.ها با  است و برابر قرار دادن آن  متناظرستونی از بردارهاي ویژه که با مقدار ویژه حداکثر . انتخاب 4 . Tx y z. 
 

0.4472
0.8944

0

x
y
z

 

 ).25) و محاسبه ماتریس چرخش طبق رابطه (26با استفاده از روابط ( cosو  sin. محاسبه مقادیر 5
2 2 2 1 cos 0.8507 sin 0.5257

2 2 ( )
x r y zir x y z

r r x r
 

cos sin 0.8507 0.5257
sin cos 0.5257 0.8507

R 

 
 ).29طبقه رابطه ( X . محاسبه ماتریس چرخش یافته 6
 

8541.60
01459.0TRXRX 

 
 . 5الی  1هاي . محاسبه مجدد گام7
 

45 0 0
0.1459 6.8541 0 0 ( ) 0 0 0

0 0 0

1 0 0 45 0 0
0 0 1 0 0 0
0 1 0 0 0 0

Treal h h realh G

E D

 

2 2 2

1
1 0

1 0 1 cos 1 sin 0
0 1

0

x
y r x y z
z

R 
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ضــرب    1باشــد کل مقادیر بردار هاي ویژه متناظر با مقدار ویژه حداکثر را دربه دسـت آمده منفی می  xاینکه مقداربه دلیل  
کند و احتیاجی به ادامه الگوریتم  نمیده عملاً چرخشـــی را ایجاد  به دســـت آم  R  مقدارشـــود کنیم. همانطور که مشـــاهده میمی
 باشد.نمی

 
2  با ابعاد X: ماتریس 2مثال   شود. در نظر گرفته می JADبه عنوان ورودي روش  6

 
4 1 7 3 4 2
1 5 3 8 2 9

X 

 
) در این حالت براي 28با استفاده از رابطه ( هابراي هریک از این ماتریس  hو محاسبه   ماتریس با ابعاد  3ه ب X. تبدیل ماتریس1

2  هر ماتریس جدا شده با ابعاد 2 ،2,1 ji باشدمی. 
 

4 5 1 1 (1 1) 7 8 3 3 (3 3) 4 9 2 2 (2 2)I II IIIi i ih h h 
 ).27با استفاده از رابطه ( G. محاسبه 2
 

3

1

27 28 0
28 56 0
0 0 0

T
i i

i
real h h realG 

 ).9با استفاده از رابطه ( G. محاسبه مقادیرویژه و بردارهاي ویژه ماتریس 3
 

0 0.85436 0.51969 0 0 0
0 0.51969 0.85436 0 9.968 0
0 1 0 0 0 73.036

E D 

 
ــتونی از بردارهاي ویژه که با مقدار ویژه حداکثر متناظر اســت و برابر قرار 4 .دادن آنها با. انتخاب س . Tx y z  به دلیل اینکه ،
 .کنیمضرب می 1باشد کل مقادیر بردار هاي ویژه متناظر با مقدار ویژه حداکثر را دربه دست آمده منفی می xمقدار
 

0.51969
1 0.85436

0

x
y
z

 

 ).25) و محاسبه ماتریس چرخش طبق رابطه (26با استفاده از روابط ( cosو  sin. محاسبه مقادیر 5
2 2 2 1 cos 0.87169 sin 0.49

2 2 ( )
x r y zir x y z

r r x r
 

cos sin 0.87169 0.49
sin cos 0.49 0.87169

R 
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 . هاي جدا شده با اعمال این رابطه بر روي هریک از ماتریس )29طبقه رابطه (X. محاسبه ماتریس چرخش یافته 6
 

3.3858 0.092 4.6771 1.132 3.49 1.0965
0.092 5.164 1.132 10.32 1.0965 9.508

T T T
I II IIIX RX R RX R RX R

 
 . 5الی  1هاي . محاسبه مجدد گام7

2.2284 0.1851 0 5.6458 2.2638 0 6.016 2.193 0I II IIIh h h 
 

3

1

73.03 0 0
0 9.968 0  
0 0 0

0 0 1 0 0 0
0 1 0 0 9.968 0
1 0 0 0 0 73.01

T
i i

i
real h h realG

E D

 

2 2 2 cos sin 1 0
1 cos 1 sin 0

sin cos 0 1
r x y z R 

 
 باشد.کند و احتیاجی به ادامه الگوریتم نمیبه دست آمده عملاً چرخشی را ایجاد نمی R  مقدارشود همانطور که مشاهده می

 
 شود.در نظر گرفته می JADبه عنوان ورودي روش   با ابعاد  X: ماتریس 3مثال 

 
3 5 5 10 3 3 3 4 1
2 4 2 5 5 7 2 5 3
3 10 10 2 6 8 3 6 9

X

 

3  بـا ابعـاد  X. تبـدیـل مـاتریس  1 3ا ابعـادب ـ  9 ــبـه  3 ــتفـاده از رابطـه (  هـابراي هریـک از این مـاتریس  hو محـاسـ بـه )  28بـا اسـ
nد  صورت کلی براي هر ماتریس جدا شده با ابعا n  مقادیرi,j شوند.محاسبه می طبق رابطه زیر 

 

)30 (

1,2 1,3 1,4 1,
2,3 2,4 2,

1,

n
n

n n

1,n
2,n 

 
به صـورت زیر انتخاب  i,jاسـت و مقادیر   3nباشـد که در این مثالبعد ماتریس مورد نظر می دهندهنشـان  n  ،)30در رابطه (

شود. می
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1,2 1,3
2,3

 

هاي زیر از ماتریس شـود به این معنا اسـت که براي محاسـبه ماتریس چرخش قسـمت) در نظر گرفته می1,2در گام اول مقادیر(
X شود.در نظر گرفته می 

3 5 5 10 3 3 3 4 1
2 4 2 5 5 7 2 5 3
3 10 10 2 6 8 3 6 9

X 

 
1, 2 3 4 5 2 (2 5) 10 5 3 5 (5 3)

3 5 4 2 (2 4)
I II

III

i j i i

i

h h

h
 

 
 ).9با استفاده از رابطه ( Gو بردارهاي ویژه ماتریس همقادیر ویژ) و محاسبه 27با استفاده از رابطه ( G. محاسبه 2
 

3

1

30 21 0
21 149 0
0 0 17

0 0.9856 0.1688 17 0 0
 0 0.1688 0.9856 0 26.403 0

1 0 0 0 0 152.6

T
i i

i
real h h realG

E D

 

.متناظر است و برابر قرار دادن آنها با. انتخاب ستونی از بردارهاي ویژه که با مقدار ویژه حداکثر 3 . Tx y z . 
 

0.1688
0.9856

0

x
y
z

 

 ).25) و محاسبه ماتریس چرخش طبق رابطه (26با استفاده از روابط ( cosو  sin. محاسبه مقادیر 4
2 2 2 1 cos 0.7447 sin 0.6446

2 2 ( )
x r y zir x y z

r r x r
 

cos sin 0 0.7447 0.64466 0
sin cos 0 0.64466 0.7447 0
0 0 1 0 0 1

R 

 
 هاي جدا شده. ) با اعمال این رابطه بر روي هریک از ماتریس29طبقه رابطه ( Xماتریس چرخش یافته . محاسبه 6

T T T
I II IIIX RX R RX R RX R 
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6.8653 2.5873 5.1117 11.865 2.788 6.806 6.7881 2.4921 2.6984
0.4162 0.13466 1.6943 0.7887 3.1353 3.4173 0.49215 1.2119 1.6488
8.74 5.7107 10 5.3969 3.2975 8 6.1614 2.6529 9

X 

ــبـه مجـدد گـام8 ,1ه بـا در نظر گرفت ـ  5الی    1هـاي  . محـاسـ 3i j  ــبـه ــمـت کـه براي محـاسـ هـاي زیر از مـاتریس چرخش قسـ
 شود.در نظر گرفته می Xماتریس 

 

96529.21614.6
6488.12119.149215.0
6984.24921.27881.6

82975.33969.5
4173.31353.37887.0
806.6788.2865.11

107107.574.8
6943.113466.04162.0

1117.55873.28653.6
X 

 
3.1357 13.852 3.6283 3.8647 12.203 1.4091

2.2119 8.8595 3.4629
I II

III

i i

i

h h

h
 

3

1

29.654 15.857 0
15.857 419.28 0  

0 0 27.142

T
i i

i
real h h realG 

0 0.99918 0.0406 27.142 0 0 0.0406
0 0.0406 0.99918 0 29.01 0  1 0.99918
1 0 0 0 0 419.92 0

x
y
z

E D 

2 2 2 1 cos 0.72132 sin 0.6926
cos 0 sin 0.72132 0 0.6926
0 1 0 0 1 0

sin 0 cos 0.6926 0 0.72132

r x y z

R
 

T T T
I II IIIX RX R RX R RX R 

1.4489 2.0196 3.099 3.9144 4.2955 2.883 3.4229 0.039752 2.6566
0.8732 0.13466 1.5105 2.9558 3.1353 1.9187 7.8694 1.2119 1.5303
0.5293 5.9088 15.416 1.4739 0.44704 15.95 0.8067 3.6396 12.365

X 

 
ــبـه مجـدد گـام9 ,2بـا در نظر گرفتن   5الی    1هـاي  . محـاسـ 3i jــمـت ــبـه مـاتریس چرخش قسـ هـاي زیر از  کـه براي محـاسـ

 شود.در نظر گرفته می Xماتریس 

365.126396.38067.0
5303.12119.18694.7
6566.20397.04229.3

95.1544704.04739.1
9187.11353.39558.2
883.22955.49144.3

416.159088.55293.0
5105.113466.08732.0
099.30196.24489.1

X 

 
15.282 4.3983 7.419 12.815 2.3657 1.4716

11.153 5.1698 2.1095
I II

III

i i

i

h h

h
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3

1

522.15 155.19 0
155.19 51.668 0

0 0 61.661

T
i i

i
real h h realG 

0.287 0 0.9578 5.089 0 0 0.9578
0.9578 0 0.287 0 61.661 0  1 0.287

0 1 0 0 0 568.73 0

x
y
z

E D 

2 2 2 1 cos 0.98939 sin 0.14528
1 0 0 1 0 0
0 cos sin 0 0.98939 0.14528
0 sin cos 0 0.14528 0.98939

r x y z

R
 

T T T
I II IIIX RX R RX R RX R 

1.4489 1.6192 3.37 3.9144 4.6687 2.2284 3.4229 0.3466 2.634
0.7871 0.175 3.7998 3.1188 3.0658 0.02878 0.8957 0.704 0.182
0.6505 3.6194 15.726 1.0317 1.4448 16.02 0.6834 1.927 12.873

X 

 
ود که عملاً ماتریس چرخش  . این روند تا حدي تکرار می9 د که پس از  تاثیري بر روي داده Rشـ ته باشـ بار تکرار این    3ها نداشـ

 برابر با Rروند مقادیر 
1 0 0
0 1 0
0 0 1

 باشد.میبه صورت زیر   Xشود و ماتریس نهایی شده و تکرار روند متوقف می 

1.1388 0.3609 0.37 7.5281 1.0398 2.002 2.495 1.96 1.559
1.7347 0.0648 4.973 0.5761 0.4045 1.6066 0.599 1.554 1.7295
1.3279 3.3775 15.796 2.011 0.2343 15.876 0.353 1.971 12.951

X 

 

  ماتریس همبستگی : -2-3
 

هاي کواریانس داده توان روش قطري کردن مشترك را به جاي اعمال بر رويمی  SOBIبراي بهتر کردن نتایج حاصل از روش 
را می ها و سـفید شـده اعمال کرد. که ماتریس همبسـتگی داده هاي متمرکزتریس همبسـتگی دادهو سـفید شـده بر روي ما  متمرکز

 توان به صورت زیر مشخص کرد .
)31 (

1( ) , , 1, , 1jcorr j p nWX Cr Cr 1, , 1j p1, ,1, ,1, ,1, ,1, ,j, j,,, 

)32 ([ ] [ ]j T j

j n j
w wX XCr

)) ماتریس 31در رابطه ( )corr WX   ابعادبا( )n p n ــان دهنده )،  32ها و همچنین در رابطه (ماتریس همبســتگی دادهنش
j
wX داراي ابعاد( : )j m nوj

wX  1)داراي ابعاد: )m j n براي اعمال روش باشــند.  میSOBI   همانند روشAMUSE  
، ســپس ماتریس محاســبه خواهند شــد WXه  هاي ســفید شــدو داده WWها عامل ســفید کنندهداده  شــدنپس از نرمال و ســفید 
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تگی داده تفاده از الگوریتم   WXهاهمبسـ به  ها  براي این داده Rمقادیر ماتریس چرخش    JADمشـخص و با اسـ در  و   گرددمیمحاسـ
nبا ابعاد AA ماتریس تخمینی اختلاط نهایت   n محاسبه خواهد شد.صورت زیر به    به 
)33 (1

WA W R1
WA W R1
W 

 آورده شده. 2-8 بخشدر  SOBIکد متلب روش  شود.هاي مودال) از رابطه زیر استفاده می(پاسخهاي منبع براي محاسبه داده
 

)34 (T
WS R X 

 به صورت خلاصه در زیر آورده شده است. SOBIمراحل روش 
 .0Xهاي نرمال شدهداده محاسبه. 1
 .WXهاي سفید شده . محاسبه داده2
 .WXهاي سفید شده. محاسبه ماتریس همبستگی داده3
 .Rبر روي ماتریس همبستگی و تعیین مقادیر  JAD. اعمال الگوریتم  4
 ).33با استفاده از رابطه (  AA. محاسبه ماتریس اختلاط تخمینی5
 به سطر آخر آنها و مقایسه این ماتریس نرمال شده با اشکال مدي سازه.  AAهاي ماتریس. نرمال کردن ستون6

 

 :SOBIبررسی عددي روش  -3-3
 

به  )  100Hzثانیه (فرکانس مبناي    01/0هاي زمانی  ثانیه و با گام  5هاي مختلف به مدت  موج  با فرکانس  3در این مثال    .1مثال  
  Xگردند، حال با استفاده از مقادیر  تبدیل می   Xبه    Aشوند که با استفاده از ماتریس اختلاط  هاي منبع در نظر گرفته می عنوان سیگنال 

روش از  استفاده  سیگنال   SOBIو  ماتریس  مقادیر  و  منبع  می   Aهاي  از  محاسبه  استفاده  با  محاسبات  دقت  میزان  و    MACگردد 
 . باشد به صورت زیر می  استشدهنشان داده  Sهاي منبع که با مقادیر سیگنال .شودگیري می اندازه
 

ttS 52.14sin
52.14

016213.052.14cos022408.01

ttS 05.31sin
05.31

001437.005.31cos0029216.02

ttS 1.46sin
1.46

00022433.01.46cos00051333.03

3

2

1

S
S
S

AXA
111
542.261.0649.0

4396.2679.0302.0
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 (الف)  (ب) 
 هاي مختلط شده.هاي منبع، ب سیگنال ): الف) سیگنال 15شکل(

 
 در زیر آورده شده است. SOBIنتایج هریک از مراحل روش 

 .0Xهاي نرمال شدمحاسبه داده. 1
 .)11طبقه رابطه ( WXهاي سفید شدهدادهو  WWعامل سفید کننده. محاسبه 2
 

75.16294.164977.20
94.16462.41185.226
97.2085.22679.610

WW 

 
 هاي سفید شده. ): داده 16شکل(

 ). 31) و (30هاي (هاي سفید شده طبق رابطه. محاسبه ماتریس همبستگی داده3

 
 .ها): ماتریس همبستگی داده 17شکل(
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هاي قطري شده و داده و تعیین مقادیر) 28) الی (25( هاي بر روي ماتریس همبستگی طبق رابطه JAD. اعمال الگوریتم 4
 .R  چرخش ماتریس

 
 ): ماتریس همبستگی قطري شده.18شکل(

 

79665.057297.019251.0
54433.054159.064061.0
26279.061513.074334.0

R 

 
 .)33با استفاده از رابطه ( . محاسبه ماتریس اختلاط تخمینی5

31 10
79665.057297.019251.0
54433.054159.064061.0
26279.061513.074334.0

~ RWA W 

 
تون6 به خطاي به   AAهاي ماتریس. نرمال کردن سـ از و محاسـ ه این ماتریس نرمال شـده با اشـکال مدي سـ سـطر آخر آنها و مقایسـ

 .MACتخمین با استفاده از  

111
5429.261812.06491.0
446.268578.030208.0

~
nA 

1 0.99 1SOBIMAC 
 ). 2هاي منبع با استفاده از رابطه (. محاسبه داده 7

 
 زده شده.هاي منبع تخمین داده  ):19شکل(
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ثانیه (فرکانس   0/ 01هاي زمانی  ثانیه و با گام  4طبقه که مشخصات آن در زیر ذکر شده در زمان    3. در این مثال یک سازه  2مثال  
می  )100Hzمبناي   قرار  آزاد  ارتعاش  جابجايتحت  از  استفاده  با  که  0.01هاي  گیرد  0.015 سرعت  0.02  هاي و 

0.02 0.04 دي سازه و فرکانس آن واشکال م  SOBIهاي  شود. سپس با استفاده از روشایجاد می   3و 1،2در طبقات    0.06
 .گرددها محاسبه می زده شده و درصد خطاي تخمین این روشتخمین 
 

3 5

2 0 0 30 12 0
0 1.5 0 10 12 18 6 10 5%
0 0 1 0 6 6

m K 

 
ازه تحت شـرایط اولیه ذکر شـده آورده شـده اسـت که این جابجاییدر شـکل زیر جابجاي هاي مخلوط شـده  ها همان دادههاي سـ

 .باشندمی SOBIمورد نیاز روش 
 

 
 دینامیکی سازه جابجایی ):  20شکل(

 .0Xهاي نرمال شدمحاسبه داده. 1
 .)11طبقه رابطه ( WXهاي سفید شدهو داده WW. محاسبه عامل سفید کننده2
 

81.5564.684243.12
4.6849.16624.1047

243.124.10477.2314

WW 

 
 هاي سفید شده. ): داده 17شکل(
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 ). 31) و (30هاي (هاي سفید شده طبق رابطه. محاسبه ماتریس همبستگی داده3
 

 

 .ها): ماتریس همبستگی داده 21شکل(
هاي قطري شده و ) و تعیین مقادیر داده28) الی (25هاي ( بر روي ماتریس همبستگی طبق رابطه JAD. اعمال الگوریتم 4

 .Rماترسی چرخش  

 
 ): ماتریس همبستگی قطري شده.22شکل(

 

80921.05581.018367.0
53862.05798.061133.0
23468.059362.076977.0

R 

 
 .)33با استفاده از رابطه ( . محاسبه ماتریس اختلاط تخمینی5

31 10
9548.6454.017399.0
5136.44544.012187.0
107.246448.027649.0

~ RWA W 

دي سـاز و محاسـبه خطاي وبه سـطر آخر آنها و مقایسـه این ماتریس نرمال شـده با اشـکال م AA هاي ماتریسکردن سـتون. نرمال  6
 .MACتخمین با استفاده از  

111
7.0164899.0

589.10231.130296.0
~

nA 

1 0.95 0.82SOBIMAC 
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 ). 2هاي منبع با استفاده از رابطه (. محاسبه داده 7

 
 زده شده.هاي منبع تخمین داده  ):24شکل(

 
گیریم. ســپس با اســتفاده از  قرار می  ELcentroثانیه تحت اثر زلزله    10به مدت  2در این بخش ســازه موجود در مثال   .3مثال 

گردد. در شـکل زیر  شـود و درصـد خطاي تخمین محاسـبه میدي سـازه و فرکانس آن تخمین زده میو، اشـکال مSOBIهاي روش
هاي مخلوط شـده مورد نیاز روش  ها همان دادههاي سـازه تحت شـرایط اولیه ذکر شـده آورده شـده اسـت که این جابجاییجابجاي

SOBI باشندمی. 

 
 

 دینامیکی سازه جابجایی ):  25شکل(
 .0Xهاي نرمال شدمحاسبه داده. 1
 .)11طبقه رابطه ( WXهاي سفید شدهو داده WW. محاسبه عامل سفید کننده2
 

5084.1 3251.4 586.7
3251.4 3433.4 1176.8
586.7 1176.8 690.55

WW 
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 هاي سفید شده. ): داده 26شکل(

 
 ). 31) و (30هاي (سفید شده طبق رابطههاي . محاسبه ماتریس همبستگی داده3

 
 

 .ها): ماتریس همبستگی داده 27شکل(
هاي قطري شده و ) و تعیین مقادیر داده28) الی (25هاي ( بر روي ماتریس همبستگی طبق رابطه JAD. اعمال الگوریتم 4

 .Rماترسی چرخش  

 
 ): ماتریس همبستگی قطري شده.28شکل(

0.76639 0.58319 0.26932
0.62282 0.57197 0.5338

0.15726 0.57684 0.80158
R 

 



31 
 

 .)33با استفاده از رابطه ( . محاسبه ماتریس اختلاط تخمینی5

1 3

0.0708 0.4105 2.4952
0.13686 0.35954 5.2658 10
0.065644 0.57146 8.0127

WA W RW
1A W R1

W
1

W 

تون6 به خطاي AAهاي ماتریس. نرمال کردن سـ از و محاسـ کال مدي سـ ده با اشـ ه این ماتریس نرمال شـ طر آخر آنها و مقایسـ به سـ
 .MACتخمین با استفاده از  

0.31141 0.71849 1.0784
0.65706 0.62917 2.085

1 1 1
nAn 0 650.650 650 65A 

1 0.99 0.55SOBIMAC 
 ). 2هاي منبع با استفاده از رابطه (. محاسبه داده 7

 
 زده شده.هاي منبع تخمین داده  ):29شکل(
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 )ICA( هاي مستقلتجزیه و تحلیل مولفه. 4

به صورتی منسجم در حوضه مهندسی سازه   2000در سال    2اتوسط  هایوارینن و اوج  )ICA1(هاي مستقل  تجزیه و تحلیل مولفه
فرض ساده    ICA.  ]13[  استفاده می کند  SOBI  هاي قبلی ذکر شده مانندنسبت به روش  آماريمعرفی شد، این روش از درجات بالاتر  

مستقل در نظر گرفت.  آماريها را از نظر توان آنهاي فیزیکی مختلفی باشند مییندآاز فر  هاگیرد، اگر سیگنال ا در نظر می و کلی ر 
یند آبیانی از فر  ICAهاي مستقل استخراج شده توسط  توان در نظر گرفت که سیگنالحال با در نظر گرفتن معکوس این فرض می 

باید   ICAهاي استخراجی توسط  ها صحیح باشد، هریک از این سیگنالداده  آماريفیزیکی مرتبط هستند. پس اگر فرض استقلال  
هاي منبع داراي یک پراکندگی غیرگوسی  شود که سیگنال فرض می  ICAتوسط یک فرایند فیزیکی مختلف تولید شده باشد. در  

که عکس ماتریس اختلاط است    Wشود که ماتریس  سعی می   ICAو همچنین خود این منابع نیز از هم مستقل هستند. در    باشندمی 
، براي آوردتوان ماتریس اختلاط را مشخص و منابع را بدست  عکوس کردن این ماتریس میدر این حالت با م  شود،تخمین زده می 

کند. براي   لحداقباید مقادیر این توابع هزینه را حداکثر یا      Wشود که ماتریس  در نظر گرفته می   3ايهاي منبع توابع هزینهسیگنال 
. گرددمی استفاده    ،است  آماريکه مرتبه چهارم    4آماريمانند درجه اوج نمودار    آماريهاي  گیري   محاسبه این توابع هزینه از اندازه

 . ها را به دو گروه تقسیم کردتوان آنبراي این توابع هزینه مقادیر مختلفی ارائه شده است که می

 اطلاعات متقابل.به حداقل رساندن    -الف

 ها.حداکثر کردن توزیع غیر گوسی داده -ب

ل   ابـ ات متقـ دن اطلاعـ ل رســــانـ داقـ ه حـ دازه گیريمی  )MMI5(براي بـ کتوان از انـ د واگرایی کولبـ اننـ اي مـ و آنتروپی    6لیبلر-هـ
ها به نوع داده هاسـتفاده کرد. بسـت 8و نگانتروپی  Kurtosisتوان از  اسـتفاده کرد، براي حداکثر کردن مقادیر غیر گوسـی می 7حداکثر

نشــان دهند آشــفتگی و یا عدم قطعیت در یک ســیســتم اســت که در الگوریتم    Entropyها بهره برد. ین روشا   توان از هریک ازمی
ICA    هاي منبع را اسـتخراج کرد. نحوه محاسـبه  توان دادهاین مقدار می رسـانیدنبا به حداقلEntropy    در رابطه زیر آورده شـده که

()p 15, 14[ ها استنشان دهنده احتمال وقوع داده[. 

)35 (
1

( ) ( ) log ( )
n

i i
i

H p PX X X 

Kurtosis  ــفر و براي پراکندگیبراي داده ــی داراي مقادیر ص ــفر هاي با پراکندگی گوس ــی داراي مقادیر غیر ص هاي غیرگوس
ــانیدن این اندازه گیري میمی ــد از این رو با به حداکثر رس در رابطه زیر   نمودتوان منابعی با پراکندگی غیرگوســی را مشــخص  باش

 .است آورده شده Kurtosisنحوه محاسبه 

)36 (
4

22

[ ]
( ) 3

[ ]

E
kurt

E

X X
X

X X
 

 
1 Independent component analysis 
2 Hyvärinen an Oja 
3 Cost Function 
4 Kurtosis 
5 Minimization of Mutual information  
6 Kullback–Leibler divergence 
7 Maximum entropy 
8 Negentropy 
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Negentropy    اختلاف میانEntropy گوسـی که داراي میزان میانگین و واریانس  توزیعهاي تصـادفی با هاي اصـلی و دادهداده
هاي پرت از نسبت به داده زیرا  ،بهتر است  Kurtosisگیرد. این روش به نسبت از هاي اصلی هستند را اندازه مینسبت به داده  مشابهی

ها با پراکندگی گوسـی  هاي با پراکندگی گوسـی این اسـت که دادهیکی از خواص اصـلی داده  باشـد.حسـاسـیت کمتري برخوردار می
هاي با حداکثر مقدار پراکندگی غیرگوســی هســتیم. براي  تند از این رو ما همواره به دنبال دادههس ــ  Entropyداراي بیشــترین مقادیر  

 توان از رابطه زیر استفاده کرد.می Negentropyمحاسبه 

)37 (( ) ( ) ( )gJ H HX X X 

هســتند.  X برابر با  میانگینگوســی و واریانس و   توزیعباشــند که داراي  می  Xهاي با ابعاد مشــابه بهدادهgX  ،)37در رابطه (
 .]13[  ) استفاده کرد37توان از رابطه تقریبی زیر به جاي رابطه (می

)38 (3 2 21 1( ) { } ( )
12 48

j E kurtX X X 

به آنپس از بیان توابع هزینه و روش ودشـرح داده می ICAروش  هايگام  در ادامهها هاي محاسـ فید کردن و نرمال شـ . پس از سـ
 به صورت زیر است. ICAالگوریتم  هاي گام WX هاي سفید شدهو داده WWننده کعامل سفید ها و تعیین مقادیر کردن داده

nبا ابعاد  nXهاي جدید طبق رابطه زیر که در آن  و محاســبه داده  Wتعیین یک مقدار اولیه تصــادفی براي  .١ m    نشــان
nبا ابعاد  Wهاي جدید و  دهنده داده n  شــوند و در هر ثر یا حداقل میکآن حدا   ازاءماتریس اســت که توابع هزینه به
 ند تا به مقداري ثابت برسند.کتغییر می Wگام مقادیر 

 
)39 (n WX W X 

 .و ...  Kurtosis ،Negentropyمانند هاي با استفاده از روشمحاسبه تابع هزینه پیشنهادي  .٢

ــرایط حداقل کردن یا حداکثر کردن توابع هزینه را  WWاینکه مقادیربا توجه به  Wتغییر مقادیر .٣ ــاجدید ش کنند به   ءارض
ــرایطی که تابع هزینه دWWعنوان مثال براي تعیین مقادیر ــد از رابطه زیر    Kurtosisر ش ــتفادباش ــود.می  هاس یک که   ش

 .0.001به جواب بهینه است مانند Wمقدار پیشنهادي کوچک براي همگرایی بهتر

)40 (3[ (| ) ]T
W WEW W X W XW W 

ــت مقـادیر ــان دهنـده نرم  *رابطـه زیر نرمـال گردنـد. در رابطـه زیر  طبق   WWپس از هر چرخـه بهتر اسـ یـک مـاتریس   1نشـ
 است. معرفی شده 6-7 بخشاست که در 

)41 (WW
W
WW
W
W
WW

 

ورت زیر  .۴ رایط همگراي الگوریتم به صـ ی شـ ورتمیبررسـ د، در صـ ا  باشـ ود  ءارضـ باز   1به مرحله  الگوریتم    )42رابطه (  نشـ
انتقال و به گام بعد    شـــدهدر غیر این صـــورت چرخه متوقف   ،یابدادامه میالگوریتم  و چرخه تا همگرا شـــدن    گرددمی
 .یابدمی

)42 (eW W eW W 

 
1 Norm 
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 باشد.می 0001/0یک مقدار پیشنهادي کوچک مانند  eمقدار  )42در رابطه (     

1هاي ماتریسستوننرمال کردن  .۵
WW WW  دي سازه.واین ماتریس نرمال شده با اشکال م همقایسبه سطر آخر آنها و 

 1
WW W AW A 

 ).2هاي منبع با استفاده از رابطه (محاسبه داده .۶

جایگزین این  FastICAهاي محاسـبه شـده الگوریتم و همچنین وجود خطا در پاسـخ  ICAبه دلیل سـرعت همگرایی پایین روش 
معرفی گشـت. در این روش سـعی   ICAبراي غلبه بر کاسـتی هاي روش   1توسـط هایوارینن  2000الگوریتم شـد. این الگوریتم در سـال  

یمی ترین مقادیر غیرگوسـ ود تا بیشـ Tشـ
f WW X   به کرد. در این حالترا با تفاده از روابط زیر محاسـ 1nداراي ابعاد fW اسـ

 .]16[باشدمی
)43 (( ) logcosh( )f u u 
)44 (( ) tanh( )g u u 

)45 (2( ) 1 tanh ( )g u u 

) متکی اسـت که مقادیر مشـتق اول و دوم آن به ترتیب 43براي محاسـبه مقادیر غیرگوسـی رابطه غیرخطی (  FastICAالگوریتم  
 توان بیان کرد.زیر نیز می) آورده شده این روابط را به صورت  45) و (44در روابط (

)46 (3

2( )f e
u

u 
)47 (3

2( )g e
u

u u 
)48 (3

2 2( ) (1 )g e
u

u u 

 WW کنندهعامل سـفید  ها و تعیین مقادیر  از سـفید کردن و نرمال کردن دادههاي این الگوریتم آورده شـده که پس در زیر گام
 باشد.می WXه  هاي سفید شدو داده

nبا ابعاد fiWfiWfمحاسـبه مقدار تصـادفی اولیه .١ i.   هاي  در این روش در هر چرخه یکی از سـتون .باشـدمی  تا    1از   که
گردد.تعیین می fWماتریس 

 هستند. n×1هاي جدید داراي ابعاد طبق رابطه زیر که این داده ،هاي جدیدمحاسبه داده .٢
)49 (W

T
fi i

XWS ~~

 د.نک) حداکثر می45) تا (43(که مقادیر غیرگوسی را طبق روابط  بر اساس رابطه زیر   fiWfiWf اصلاح مقادیر .٣
)50 ([ ( ) ] [ ( )]

i i i

T
f f i i fE g E gW W S S W

if i ii
[ (

i
[ ((W [ (f E [ ([ ((E [ ([ ( ) ( )

i

T
f( )]( )]) ] [) ] [ W) ] [ ( )]) ] [ ( f( )]) ] [) ] [[ ( )]( )]) ] [[) ] [[ 

نرمال کردن مقادیر .۴
ifW
ifWf ) 41طبق رابطه.( 

 
1 Hyvarinen 
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شـود چرخه متوقف و مقادیر    ءارضـا) که اگر شـرایط همگرایی 42سـی شـرایط همگرایی طبق رابطه (ربر .۵
ifW   
ifWf به عنوان

 مقادیر بهینه در ماتریس
ifW   با ابعادn n بازگشته و مقادیر )1شود و به گام(ذخیره می  

ifW   
ifWfرا براي بi   جدید تعیین

 .گرددمیباز   )2گام (  الگوریتم بهنشدن شرایط همگرایی   ءارضاکنیم. در صورت می

ده،   3-8در بخش   FastICAکد متلب روش  هاي مورد بررسـی قرار در ادامه مثال  FastICAبراي درك بهتر الگوریتم  آورده شـ
 . گرفته است.
 : ICAبررسی عددي روش  -3-2

به )  100Hzثانیه (فرکانس مبناي 01/0هاي زمانی  ثانیه و با گام5هاي مختلف به مدت  موج  با فرکانس3در این مثال .1مثال  
  Xگردند، حال با استفاده از مقادیر  تبدیل می   Xبه    Aشوند که با استفاده از ماتریس اختلاط  هاي منبع در نظر گرفته می عنوان سیگنال 

  اندازه   MACگردد و میزان دقت محاسبات با استفاده از  محاسبه می   Aهاي منبع و ماتریس  مقادیر سیگنال   FastICA  و استفاده از روش
باشد. است به صورت زیر مینشان داده شدهSهاي منبع که با مقادیر سیگنال .شودگیري می 

 
ttS 52.14sin

52.14
016213.052.14cos022408.01

ttS 05.31sin
05.31

001437.005.31cos0029216.02

ttS 1.46sin
1.46

00022433.01.46cos00051333.03

3

2

1

S
S
S

AXA
111
542.261.0649.0

4396.2679.0302.0
 

 

  
 الف  ب 

 هاي مختلط شده.سیگنال   )هاي منبع، ب ): الف) سیگنال 30شکل(
 

 در زیر آورده شده است. FastICAنتایج هریک از مراحل روش 
 .0Xهاي نرمال شدمحاسبه داده. . 1
 .)11طبقه رابطه ( WXهاي سفید شدهو داده WW. محاسبه عامل سفید کننده2

75.16294.164977.20
94.16462.41185.226
97.2085.22679.610

WW 
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 هاي سفید شده. ): داده 31شکل(

براي مقادیر اولیه تصادفی را . 3
1

~
fW 3  با ابعاد  . گیریمدر نظر می 1

 

1

0.87534
0.24837
0.41504

fW
1f 0 240.240 24Wf 

 کنیم. ) محاسبه می 47هاي جدید را طبق رابطه ( داده .4

1

T
n f WX W XT

f W1
W XT

f Wf W
T

f 
 
. محاسبه مقادیر5

1

~
fQ ) 50با استفاده از رابطه. ( 

 

1

0.044094
0.02457
0.044808

fW
1f 0 00.00 0Wf 

نرمال کردن مقادیر. 6
1

~
fQ ) 41طبق رابطه.( 

1

0.65328
0.36402
0.66386

f nWf n1
0 30.30 3Wf 

 ).42. برسی همگرایی بر اساس رابطه (7

0.47041 0.0001
i if f nW W 0.47f f ni i

0.47fW Wf ff 

اهده می  4. برگشـت به گام  7 دن آن، مشـ ود که پس از  و تکرار این الگوریتم تا همگرا شـ ده  5شـ و   بار تکرار الگوریتم همگرا شـ
مقادیر 

5f nWf n5
Wf آید.به صورت زیر بدست می 

5

0.26056
0.54663
0.7958

f nWf n5
0 50.50 5Wf 
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ــام 8 ــه گ ــی 1. ب ــرار م ــتلاط تک ــاتریس اخ ــتون دوم م ــراي س ــوریتم را ب ــته و الگ ــه بازگش ــبه کلی ــا محاس ــد ت ــن رون کنیم. ای
 به صورت زیر است. ~fWمقادیر نهایی ماتریس  یابد.ادامه می fWهاي ماتریسستون

0.26056 0.61541 0.74389
0.54663 0.54107 0.63909
0.7958 0.57316 0.19542

fW 

به ســطر آخر آنها و مقایســه این ماتریس نرمال شــده با اشــکال مدي ســاز و محاســبه   fWهاي ماتریس . نرمال کردن ســتون9
 .MACخطاي تخمین با استفاده از 

0.30197 0.68329 2.165
0.6494 0.61439 2.1315

1 1 1
f nW 

1 1 0.973FastICAMAC 

 ).2هاي منبع با استفاده از رابطه (محاسبه داده. 10

 
 زده شده.هاي منبع تخمین داده  ):32شکل(

 
ثانیه   01/0 زمانی هايثانیه و با گام  4طبقه که مشـــخصـــات آن در زیر ذکر شـــده در زمان   3در این مثال یک ســـازه  .2مثال 

0.01هاي گیرد که با استفاده از جابجايتحت ارتعاش آزاد قرار می  )100Hz(فرکانس مبناي   0.015  هايو سرعت 0.02

0.02 0.04 دي ســـازه و واشـــکال م  FastICAهاي . ســـپس با اســـتفاده از روششـــود.ایجاد می  3و1،2در طبقات  0.06
 .گرددها محاسبه میزده شده و درصد خطاي تخمین این روشفرکانس آن تخمین

 

3 5

2 0 0 30 12 0
0 1.5 0 10 12 18 6 10 5%
0 0 1 0 6 6

m K 

ازه تحت شـرایط اولیه ذکر شـده آورده شـده اسـت که این جابجاییدر شـکل زیر جابجاي هاي مخلوط شـده  ها همان دادههاي سـ
 .باشندمی FastICAمورد نیاز روش 
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 دینامیکی سازه ی ): جابجای33شکل(
 .0Xهاي نرمال شدمحاسبه داده.  1
 .)11طبقه رابطه ( WXهاي سفید شدهو داده WWکننده. محاسبه عامل سفید 2
 

81.5564.684243.12
4.6849.16624.1047

243.124.10477.2314

WW 

 

 
 هاي سفید شده. ): داده 34شکل(

   شود .. به دلیل کاهش حجم گزارش نتایج نهایی الگوریتم ذکر می 3

03301.012164.0085927.0
015329.0095237.0086055.0
12826.00023277.0016026.0

fW 

تون4 به خطاي  هاي ماتریس . نرمال کردن سـ از و محاسـ کال مدي سـ ده با اشـ ه این ماتریس نرمال شـ طر آخر آنها و مقایسـ به سـ
 .MACتخمین با استفاده از  

111
78296.046437.01

019137.08856.318651.0
nfW 

0.994 0.532 0.32FastICAMAC 
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 ).2هاي منبع با استفاده از رابطه (محاسبه داده. 5

 
 زده شده.هاي منبع تخمین داده  ):35شکل(

 
ار تکرار روش   دین بـ الا بعـد از چنـ دار    FastICAدقـت تخمین بـ ه دلیـل این کـه در این روش مقـ ده، بـ ه دســـت آمـ ه  بـ  fWاولیـ

شـود ممکن اسـت که الگوریتم همگرا نشـده و جواب قابل قبولی به دسـت نیاید. از این رو این روش چندین بار تکرار  زده میتخمین
 توان از معایب این روش در نظر گرفت.شود تا به جواب قابل قبولی برسد. که لزوم این تکرار را میمی

 
گیریم. ســپس با اســتفاده از  قرار می  ELcentroثانیه تحت اثر زلزله    10ت به مد 2در این بخش ســازه موجود در مثال   .3مثال 

گردد. در شـکل زیر شـود و درصـد خطاي تخمین محاسـبه میدي سـازه و فرکانس آن تخمین زده میو، اشـکال مFastICAهاي روش
هاي مخلوط شـده مورد نیاز روش  ها همان دادههاي سـازه تحت شـرایط اولیه ذکر شـده آورده شـده اسـت که این جابجاییجابجاي

FastICA باشندمی. 

 
 

 دینامیکی سازه جابجایی ):  36شکل(
 .0Xهاي نرمال شدمحاسبه داده.. 1
 .)11طبقه رابطه ( WXهاي سفید شدهو داده WW. محاسبه عامل سفید کننده2
 

55.6908.11767.586
8.11764.34334.3251

7.5864.32511.5084

WW 
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 هاي سفید شده. ): داده 37شکل(

 

  شود .. به دلیل کاهش حجم گزارش نتایج نهایی الگوریتم ذکر می 3

3

1.5567 0.20821 1.9832
3.6616 0.22614 3.7957 10
5.9728 0.61411 5.337

fW 

تون4 به خطاي   AAهاي ماتریس. نرمال کردن سـ از و محاسـ کال مدي سـ ده با اشـ ه این ماتریس نرمال شـ طر آخر آنها و مقایسـ به سـ
 .MACتخمین با استفاده از  

0.26064 0.3716 0.33904
0.61306 0.71121 0.36825

1 1 1
f nW 

0.98 0.44 0.68MAC 

 ).2هاي منبع با استفاده از رابطه (محاسبه داده. 5

 
 زده شده.هاي منبع تخمین داده  ):38شکل(

 
 برخوردار است. هاي که داراي میراي بالا هستند از خطاي زیادي براي سازه FastICAشود الگوریتم همانطور که مشاهده می
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 )CPپیگیري پیچیدگی ( .5
 

تون ال   1اسـ ه    )CP2(روش جدید پیگیري پیچیدگی2001در سـ اي زمانی می  BSIرا در حوضـ ایی در فضـ ناسـ د که بر مبناي شـ باشـ
یله حرکت جرم در طول زمان شـود که . در این روش فرض می]17[  معرفی کرد سـیگنال منبع احتمالی در یک فضـاي فیزیکی به وسـ

ها هســتند باید از منابع آید؛ به این ترتیب مشــاهدات که مخلوطی از ســیگنالکند به وجود میکه از قوانین خاص فیزیکی تبعیت می
و همکاران از لحاظ نظري ثابت   3سـط جرم و قوانین خاص فیزیکی تولید شـده اسـت، تشـکیل شـده باشـد. زيتري که هریک توسـاده

منابع تشــکیل دهنده نهفته اســت، که به این تعریف   پیچیده ترینترین و ها همواره بین ســادهاز داده بهر ترکیکردند که پیچیدگی  
تون گفته می یه اسـ ودقضـ اده]18[ شـ یه سـ اس این قضـ یگنال منبع  . بر اسـ ان دهنده یک سـ اهدات نشـ ده از مشـ تخراج شـ یگنال اسـ ترین سـ

 .شودادامه معرفی میها روشی را ارائه کرد که در ي محاسبه پیچیدگی دادهستون برا ا از این رو    است.

)51 (
2

1

2

1

( ( ) ( ))
( )( ) log log

( ( ) ( ))

N

i i
ti

i N
i

i i
t

t t
VF
U t t

S S
SS
S S S( ) ((( )( ))

 

ــبـه مقـاد ˆ)(و    tiS)(  یرکـه براي محـاسـ tiS  هـاي زیر  روشکوتـاه مـدت نـام دارد از  بینی بینی دراز مـدت و پیشرتیـب پیشکـه بـه ت
 روش اول: .شوداستفاده می

)52 (( ) ( 1) (1 ) ( 1) ( ) (1) 2, , 0 1i S i S i i i Lt t t t t nS S S S S , 0, 0, 000, 
)53 (ˆ ˆ ˆ( ) ( 1) (1 ) ( 1) ( ) (1) 2, , 0 1i S i S i i i St t t t t nS S S S S , 0, 0, 000, 

L,کـه مقـادیر S  ــتفـاده از مقـادیرهـاي L,بـا اسـ Sh hــنـاختـه   کوتـاه مـدت و دراز مـدت  نیمـه عمر  هـايکـه بـه عنوان پـارامتر شـ
 گردد.می ند تعیینشومی

)54 (
1

1

2

2

S

L

h
S

h
L

 

اند در هر صورت بینی دراز مدت ارائه شده براي پیش 900000Lhبینی کوتاه مدت و براي پیش 1Sh  ،)54(در رابطه  
S یرمقاد Lh hLh باشد  . 

)براي محاسبه مقادیر  ]19[روش دوم استفاده از میانگین متحرك  )i tS  وˆ ( )i tS :به صورت زیر 

)55 (
1 1

1( ) (0) 0 2, ,
L Lh H h H

j j
i L i L L i

j jL

t X t j P t n
P

S S n, 

)56 (
1 1

1ˆ ˆ( ) (0) 0 2, ,
S Sh H h H

j j
i S i S S i

j jS

t X t j P t n
P

S S n, 

2باشد که استون مقادیر  یک مقدار اختیاري می   H،   )65(و    )55(  در روابط 4 6 16 32H  را پیشنهاد داده
رابطه   BSIباشد. براي استفاده از روابط استون در معادلات  ها میبینی بودن داده  نشان دهنده قابل پیش  F  ،)51(رابطه  در  .  ]20[است  

 دهیم.قرار می  )51(رابطه را در  )2(

 
1 Stone, J.V. 
2 Complexity Pursuit 
3 Xie, S. 



42 
 

)57 (( )( ) ( ) log log ˆ( )

T
i
T
i

VF F
U

i i
i

i i

W , X W RWS W , X
W , X W RW

 

nبا ابعاد  W  اختلاط   نشان دهنده هریک از ستون هاي ماتریس  iW  که n    وR   وR̂   نشان دهنده کواریانس دراز مدت
nبا ابعاد   هاو کوتاه مدت داده n  شود.  ها محاسبه میهاي متحرك با دادهباشند که با اعمال کواریانس بر روي اختلاف میانگین می 

 

)58 (
1

1

ˆ ˆ ˆ

n

ij i i j j
t
n

ij i i j j
t

r x t x t x t x t

r x t x t x t x t

 
بینی ترین  قابل پیش   Fحداکثر شـود، با حداکثر شـدن میزان  Fمقدار هاي هسـتیم که به ازاي آنiW به دنبال  CPدر روش  

یگنال یگنال را در بین مجموعه سـ تون قابل پیش  گرددمیها تعیین  سـ یه اسـ یگنال منبع می  و طبق قضـ یگنال برابر با سـ باشـد. بینی ترین سـ
منبع بعدي را تعیین کرد که این روش  سـیگنال    CPمال مجدد الگوریتم  هاي مخلوط شـده و اعتوان با حذف این منبع از دادهحال می

ب بر حس ـ   Fتر را ارائه کرد، در این الگوریتم مشـتقسـتون یک الگوریتم سـادها از دقت و سـرعت خوبی برخوردار نیسـت از این رو  
iW  شود.مینظر گرفته  در صفربرابر 

 

)59 (2 2 ˆ 0
i

i i
G

i i

W WF R R
V U

 

)60 (ˆi
i i

i

VW R W R
U

 

ــاهده می ــود رابطه  همانطور که مش ــت، از این رو میبه فرم معادله  )60(ش با را   iWتوان مقادیرهاي مقادیر ویژه و بردار ویژه اس

1Rمحاســبه بردارهاي ویژه ماتریس R1R R1   و مقادیر ویژه به دســت آمده با تعیین کردi
i

i

Vγ
U

Wبرابر اســت. از این رو مقادار   

1A  ماتریس اختلاط تخمینی را با اسـتفاده از رابطهتوان  تعیین شـده و می W  1A Wمقدار محاسـبه کرد. با داشـتنAA  توان منابع را  می
 .]23-21[ اشکال مدي را محاسبه نمود  AAبه سطر آخر از روي معادله زیر محاسبه کرد و با نرمال کردن

 
)61 (( ) ( )t tS WX 

 آورده شده. 4-8 بخشدر  CPکد متلب روش 

 
به  )  100Hzثانیه (فرکانس مبناي    01/0هاي زمانی  ثانیه و با گام  5هاي مختلف به مدت  موج  با فرکانس  3در این مثال    .1مثال  

  Xگردند، حال با استفاده از مقادیر  تبدیل می   Xبه    Aشوند که با استفاده از ماتریس اختلاط  هاي منبع در نظر گرفته می عنوان سیگنال 
گیري اندازه  MACگردد و میزان دقت محاسبات با استفاده از  محاسبه می  Aهاي منبع و ماتریس  مقادیر سیگنال  CP  و استفاده از روش

باشد. است به صورت زیر مینشان داده شده Sهاي منبع که با مقادیر سیگنال  .شودمی 
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ttS 52.14sin
52.14

016213.052.14cos022408.01

ttS 05.31sin
05.31

001437.005.31cos0029216.02

ttS 1.46sin
1.46

00022433.01.46cos00051333.03

3

2

1

S
S
S

AXA
111
542.261.0649.0

4396.2679.0302.0
 

 

  
 الف  ب 

 هاي مختلط شده.سیگنال   )هاي منبع، ب ): الف) سیگنال 39شکل(
 
 ا.ههاي متحرك کوتاه مدت و دراز مدت دادهمیانگینمحاسبه . 1

 

  
 الف  ب 

 میانگین متحرك دراز مدت  ) ، بمیانگین متحرك کوتاه مدت): الف) 40شکل(
 

nبا ابعاد  R̂و  Rهاي. محاسبه ماتریس2 n باشد. ها میکه نشان دهنده کواریانس کوتاه مدت و دراز مدت داده 

5

10.603 20.794 30.412
20.794 44.833 66.38 10
30.412 66.38 105.81

R5

4.9576 8.8549 12.515
ˆ 8.8549 19.38 27.609 10

12.515 27.609 45.427
R 

1R̂با تعیین بردارهاي ویژه ماتریس   G. محاسبه مقادیر 3 R .و برابر قرار دادن آن با ماتریس اختلاط تخمینی 
1A W 1A W 
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در زي خطاي   MACبه سطر آخر و آن و محاسبه خطاي تخمینی با استفاده از روش AAهاي ماتریس. نرمال کردن ستون4
 محاسبات با استفاده از روش دوم نیز آورده شده. 

0.30237 0.6646 2.3203
0.64965 0.5908 2.3577

1 1 1
nAn 0 640.640 640 640 64A 

1 0.9884 0.99CPMAC 

 .)61(هاي منبع با استفاده از رابطه  محاسبه داده. 5

 
 زده شده.تخمین هاي منبع  داده  ):41شکل(

ثانیه   01/0 زمانی هايثانیه و با گام  4طبقه که مشـــخصـــات آن در زیر ذکر شـــده در زمان  3در این مثال یک ســـازه  .2مثال 
0.01هاي گیرد که با استفاده از جابجايتحت ارتعاش آزاد قرار می  )100Hz(فرکانس مبناي   0.015  هايو سرعت 0.02

0.02 0.04 تفاده از روشایجاد می  3و1،2در طبقات  0.06 ود.. سـپس با اسـ کال م CPهاي شـ ازه و فرکانس آن  واشـ دي سـ
 .گرددها محاسبه میزده شده و درصد خطاي تخمین این روشتخمین

3 5

2 0 0 30 12 0
0 1.5 0 10 12 18 6 10 5%
0 0 1 0 6 6

m K 

ازه تحت شـرایط اولیه ذکر شـده آورده شـده اسـت که این جابجاییدر شـکل زیر جابجاي هاي مخلوط شـده  ها همان دادههاي سـ
 .باشندمیCPمورد نیاز روش 

 

 

 دینامیکی سازه ی ): جابجای42شکل(
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 ها.هاي متحرك کوتاه مدت و دراز مدت دادهمیانگینمحاسبه . 1

  
 الف  ب 

 میانگین متحرك دراز مدت  ) ، بمیانگین متحرك کوتاه مدت): الف) 43شکل(
 

nبا ابعاد  R̂و  Rهاي. محاسبه ماتریس2 nباشد. ها میکه نشان دهنده کواریانس کوتاه مدت و دراز مدت داده 

5

1.8911 3.8717 5.7915
3.8717 8.2302 12.454 10
5.7915 12.454 19.424

R5

0.64561 1.2581 1.8481
ˆ 1.2581 2.6213 3.9027 10

1.8481 3.9027 6.0788
R 

1R̂ با تعیین بردارهاي ویژه ماتریس G. محاسبه مقادیر 3 R .و برابر قرار دادن آن با ماتریس اختلاط تخمینی 
1A W 1A W 

در زیر خطاي    MACبه سطر آخر و آن و محاسبه خطاي تخمینی با استفاده از روش AAهاي ماتریس. نرمال کردن ستون4
 . محاسبه با استفاده از هر دو روش آورده شده

0.29087 2.2066 0.82358
0.63789 3.2962 0.45164

1 1 1
nAn 0 630.630 63A 

1 0.2 0.14CPMAC 

 .)61(هاي منبع با استفاده از رابطه  محاسبه داده. 5

 
 زده شده.تخمین هاي منبع  داده  ):44شکل(
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گیریم. ســپس با اســتفاده از  قرار می  ELcentroثانیه تحت اثر زلزله    10به مدت  2در این بخش ســازه موجود در مثال   .3مثال 
گردد. در شــکل زیر شــود و درصــد خطاي تخمین محاســبه میدي ســازه و فرکانس آن تخمین زده میو، اشــکال مCPهاي روش

هاي مخلوط شـده مورد نیاز روش  ها همان دادهاولیه ذکر شـده آورده شـده اسـت که این جابجایی  هاي سـازه تحت شـرایطجابجاي
CP باشندمی. 

 

 
 

 دینامیکی سازه جابجایی ):  45شکل(
 ها.هاي متحرك کوتاه مدت و دراز مدت دادهمیانگینمحاسبه . 1

  
 الف  ب 

 میانگین متحرك دراز مدت  ) ، بمیانگین متحرك کوتاه مدت): الف) 46شکل(
nبا ابعاد  R̂و  Rهاي. محاسبه ماتریس2 n باشد. ها میکه نشان دهنده کواریانس کوتاه مدت و دراز مدت داده 

5

1.8911 3.8717 5.7915
3.8717 8.2302 12.454 10
5.7915 12.454 19.424

R5

0.64561 1.2581 1.8481
ˆ 1.2581 2.6213 3.9027 10

1.8481 3.9027 6.0788
R 

1R̂با تعیین بردارهاي ویژه ماتریس   G. محاسبه مقادیر 3 R .و برابر قرار دادن آن با ماتریس اختلاط تخمینی 
1A W 1A W 

در زیر خطاي    MACبه سطر آخر و آن و محاسبه خطاي تخمینی با استفاده از روش AAهاي ماتریس. نرمال کردن ستون4
 محاسبه با استفاده از هر دو روش آورده شده. 

0.29087 2.2066 0.82358
0.63789 3.2962 0.45164

1 1 1
nAn 0 630.630 63A 
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1 0.75 0.169PCMAC 

 .)61(هاي منبع با استفاده از رابطه  محاسبه داده. 5

 
 زده شده.تخمین هاي منبع  داده  ):47شکل(
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 )SCAهاي پراکنده (تجزیه و تحلیل مؤلفه .6
 

ــال   ]44, 21[و همکـاران    1گیورگیو ــائـلغلبـه بر   جهـترا   )SCA2(هـاي پراکنـده  مؤلفـه  یـلوتحلیـه  تجزالگوریتم  2005در سـ  مسـ
تند   ازه کمتر هسـ گرها از مدهاي فعال سـ ینهاي روش برخلافدر این روش .  را معرفی نمودندنامعین، حالتی که تعداد حسـ  BSI  پیشـ

در یک دامنه   (بدون اعمال فیلتر مستقل کننده)  پراکنده  صورت  بهتوانند  ، منابع میشدمیفرض    ها مستقل از یکدیگردر آنکه منابع  
. در این روش  شودشوند ارضاء  ها به آن انتقال داده میاي که دادهپراکندگی تنها شرطی است که باید در دامنه .مشخص قرار گیرند

 پراکندهدي وال مهاي ماتریس اشـکسـتون در جهتطبیعی    صـورتبهبه فضـاي فرکانسـی این اطلاعات   هاي سـازهخروجیبا انتقال 
دي و خود ماتریس  وهاي اشــکال مســتون  گیريجهتتوان  می  هاآن يبنددســتهها و پراکندگیاین   اســتخراجبا   روینازا  گردند.می

کال م تخراج این  نموددي را تعیین  واشـ ته. براي اسـ ههاي  از الگوریتمهايبنددسـ تفاده میيبندخوشـ به ماتریس  اسـ ود. پس از محاسـ شـ
در  ديومعکوس اشــکال مهاي پیشــین با ضــرب مانند روشدي اگر تعداد حســگرها با درجات آزادي ســازه برابر باشــد  واشــکال م

توان از  نمی  باشـدتعداد حسـگرها کمتر از درجات آزادي   کهیدرصـورت  گردد.میهاي مودال تعیین پاسـخ هاي دینامیکی سـازه،پاسـخ
هاي مودال را در شــرایط  هاي اســت که بتوانند پاســخنیاز به اســتفاده از روشروینازا نمود،دي اســتفاده ومعکوس کردن اشــکال م

. براي  ]48-45[اســـت   شـــدهارائهحل مســـائل نامعین  جهت  L13هاي مانند حداقل کننده تکنیک  SCA  درروش. نامعین تعیین کنند
،  5وریه زمان کوتاهانتقال ف ،4تبدیل کسـینوسـی گسـسـتههاي متنوعی مانند ها از فضـاي زمانی به فضـاي فرکانسـی از روشانتقال داده

ــتفـاده می 6تبـدیـل موجـک ــت، بهره گرفتـه  8-7کـه در بخش  7یـهدر این گزارش از روش انتقـال فور .گرددو ... اسـ ــده اسـ معرفی شـ
خواهد شد.

 
ادامه   توضیح   SCAروش  در  مثال  یک  بیان  میبا  مثال    شود،داده  این  فرکانس  کسینوسموج    3در  عنوان  با  به  مختلف  هاي 

  SCAاند. همانطور که ذکر شده روش  انتقال یافته  Xهاي  به داده  Aگیریم که توسط ماتریس اختلاط  هاي منبع در نظر میسیگنال 

2ماتریس اختلاط را به صورت یک ماتریسبراي غلبه بر مسائل نامعین ارائه شده است از این رو   3A 2 گرفته خواهد نظر  در    3
2یک ماتریس  Xهاي منبع ماتریس  که با ضرب آن در سیگنال   شد m2 m  است کهm  نبع  هاي مهاي سیگنال نشان دهنده تعداد داده
هاي قبلی معرفی شده توان نتیجه گرفته که با استفاده از روشمی  BSIهاي پیشین با توجه به موارد ارائه شده در مورد روشباشد. می 
هاي ماتریس داده  الف)-48(. در شکل  منابع تشکیل دهنده آن را استخراج نمود    Xهاي ماتریستوان به تنهاي از طریق دادهنمی
X  مخاطبان در اختیار    این شکل اطلاعات خاصیدر  شود  همانطور که مشاهده می  .اندنسب به یک دیگر در فضاي زمانی رسم شده

فضاي  ي مورد بررسی در  هاداده  ب)-48(در شکل    ،شوندها به فضاي فرکانسی انتقال داده می داده  SCA. در روش  گیردقرار نمی
به صورت جداگانه دسته بندي    جهت   3ها بر روي  شود که دادهدر این حالت دیده می  اند،نسبت به یک دیگر رسم شدهفرکانسی  

. این  شودگرفته می هاي ماتریس اختلاط در نظر  ستون جهت قرار گیري  ها برابر با  جهت دسته بندي داده   SCA، در روش  اندشده
 .  نمودهاي خوشه بندي تعیین توان با الگوریتمته بندي را میهاي دسجهت
 

 
1 Georgiev, P. 
2 Sparse Component Analysis 
3 L1-minimization 
4 Discrete cosine transform (DCT) 
5 Short Time Fourier Transform (STFT) 
6 Wavelet transform 
7 Fourier Transform 
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1 2 3

1 0.5 2
cos 2 0.3 cos 2 0.7 cos 2 1.3

2 3 1
S t S t S t A 

 
 الف  ب 

 ها در فضاي فرکانسی داده  ) ، بها در فضاي زمانی داده): الف) 48شکل(
 

که با اســتفاده و ... وجود دارد  3میانگین فازي C، 2میانگین  K،  1میانگین Cمختلفی مانند  هايالگوریتمها  براي خوشــه بندي داده
ها پس از نرمال شـدن برابر با  که این جهت گیري  ،کرد مشـخصها را  توان جهت گیري مرکز هریک از خوشـهها میاز این الگوریتم

باشــد معرفی شــده  هاي پر کاربرد خوشــه بندي میمیانگین فاز که یکی از روش Cباشــند. در زیر روش ها میماتریس اختلاط داده
 .]30, 29[ است

خوشه تعداد  الگوریتم  این  زیر  Cها ( در  بصورت  شده  تعریف  الگوریتم  این  براي  که  هدفی  تابع  است.  شده  مشخص  قبل  از   (
 باشد:  می 

)62 (22

1 1 1 1

c n c n
m m
ik ik ik k i

i k i k
J u d u x v

مختصـــات  ivشـــود ویک عدد حقیقی بزرگتر از یک اســـت که در اکثر موارد برابر دو در نظر گرفته می m ،)26(در رابطه  
میزان تشابه (فاصله) نمونه با مرکز خوشه را   *دهد و علامت را نشان می iدر خوشـه   kمیزان تعلق نمونه   ikuاسـت.    iمرکز خوشـه  
از این رو ماتریس نهایی  .  نمودتوان از توابع دیگري که بیانگر تشـابه نمونه و مرکز خوشـه باشـد نیز اسـتفاده کند که میمشـخص می

c nu c n ند، اگر مولفهمی صـفر و یکهاي آن هر مقداري مابین که مولفه باشـد الگوریتم را   صـفر و یکبرابر اعداد  هاي آن باشـ
 برابر یک باشد. uهاي بایدنامند. مجموع مقادیر هریک از ستونمیانگین کلاسیک می C  الگوریتم

)63 (
1 1

1 1,...,
c n

ik
i k

u k n 

 داریم : با استفاده از شروط فوق و مینیمم کردن توابع هدف

)64 (1

1

n
m
ik k

k
i n

m
ik

k

u x
v

u
 

 

)65 (
2

1

1

1
ik

mc
i k

j i j

u
x c
x c

 

 
 

 باشد.پس از ذکر روابط بالا مراحل الگوریتم به صورت زیر می
 . Uو  c ،mمقدار دهی اولیه به  .١

 
1 C-means 
2 K-means 
3 Fuzzy C-means 
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 ) .64ها با استفاده از رابطه (محاسبه مراکز خوشه .٢

 ).65محاسبه ماتریس تعلق با استفاده از رابطه ( .٣

 ).62تابع هزینه رابطه (محاسبه  .۴

1mاگر  .۵ mJ J گردیم.باز می 2یابد در غیر این صورت به گام  الگوریتم خاتمه می 
 

شــود که پس از نرمال کردن آن به ســطر آخري  تشــکیل می vماتریس هاجهت گیري مرکز هریک از خوشــه  پس از تعیین
به دسـت AAکردنتوان با معکوس ادله معین باشـد میاگر معادله یک معقرار داد.  AAاختلاط تخمینی ماتریستوان آن را برابر با می

اسـتفاده   L1هاي مانند حداقل کننده هاي منبع را محاسـبه کرد اما در شـرایط نامعین باید از روشسـیگنال Xآمده و ضـرب آن در 
 هاي منبع را تعیین کرد.توان سیگنالمی )66(کرد در این روش با حل رابطه  

 
)66 (

1
( ) arg min ( ) ( ) ( )

l
f S f f fAS X( )(( )( )( ) 

 
f توان آنها را به هاي منبع در فضـاي فرکانسـی میها در فضـاي فرکانسـی اسـت که پس از تعیین سـیگنالنشـان دهنده وجود داده

داریم  )66(  رابطهفضـاي زمانی اولیه انتقال داد، در 
1

1

n

iL
i

S f S f   کهn  باشـد.  هاي منبع مینشـان دهنده تعداد سـیگنال

 آورده شده. 5-8 بخشدر  SCAکد متلب روش 
 

 : SCAبررسی عددي روش  -3-2
به )  100Hzثانیه (فرکانس مبناي   01/0هاي زمانی  ثانیه و با گام    5هاي مختلف به مدت  موج  با فرکانس  3در این مثال   .1مثال  

  Xگردند، حال با استفاده از مقادیر  تبدیل می   Xبه    Aشوند که با استفاده از ماتریس اختلاط  هاي منبع در نظر گرفته می عنوان سیگنال 
  اندازه   MACگردد و میزان دقت محاسبات با استفاده از  محاسبه می Aهاي منبع و ماتریس  مقادیر سیگنال SCA  و استفاده از روش

 باشد. است به صورت زیر می نشان داده شده Sهاي منبع که با مقادیر سیگنال  .شودگیري می 
 

1
0.0162130.022408 cos 14.52 sin 14.52

14.52
S t t

2
0.0014370.0029216 cos 31.05 sin 31.05

31.05
S t t

3
0.000224330.00051333 cos 46.1 sin 46.1

46.1
S t t

0.302 0.679 2.4396
0.649 0.61 2.542

1 1 1

1

2

3

S
A X A S

S
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 الف  ب 

 هاي مختلط شده.سیگنال   )هاي منبع، ب ): الف) سیگنال 49شکل(
 

 .)STFTسریع ( ها از فضاي زمانی به فضاي فرکانسی با استفاده از انتقال فوریهانتقال داده. 1

 
 .)64(ها با استفاده از رابطه . محاسبه مراکز خوشه2

2

24.58 48.89 52.06
52.86 40.14 82.47 10
81.24 76.87 8.44

v 

 . MACبه سطر آخر و آن و محاسبه خطاي تخمینی با استفاده از روش vهاي ماتریس. نرمال کردن ستون3
0.30257 0.636 6.1638
0.64965 0.522 9.764

1 1 1
nAn 0 640.640 640 64A 

1 0.996 0.994SCAMAC 

 .)2(هاي منبع با استفاده از رابطه  محاسبه داده. 4

 
 زده شده.هاي منبع تخمین داده  ):50شکل(

 
ثانیه   01/0 زمانی هايثانیه و با گام  4طبقه که مشـــخصـــات آن در زیر ذکر شـــده در زمان  3در این مثال یک ســـازه  .2مثال 

0.01هاي گیرد که با استفاده از جابجايتحت ارتعاش آزاد قرار می  )100Hz(فرکانس مبناي   0.015  هايو سرعت 0.02
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0.02 0.04 تفاده از روشایجاد می  3و1،2در طبقات  0.06 ود.. سـپس با اسـ کال م CPهاي شـ ازه و فرکانس آن  واشـ دي سـ
 .گرددها محاسبه میزده شده و درصد خطاي تخمین این روشتخمین

3 5

2 0 0 30 12 0
0 1.5 0 10 12 18 6 10 5%
0 0 1 0 6 6

m K 

ازه تحت شـرایط اولیه ذکر شـده آورده شـده اسـت که این جابجاییدر شـکل زیر جابجاي اي مخلوط شـده  هها همان دادههاي سـ
 .باشندمیCPمورد نیاز روش 

 

 

 دینامیکی سازه ی ): جابجای51شکل(
 

 ها از فضاي زمانی به فضاي فرکانسی با استفاده از انتقال فوریه.انتقال داده. 1

 
 .)64(ها با استفاده از رابطه . محاسبه مراکز خوشه2

2

34.94 67.58 9.75
59.24 2.26 80.49 10
72.72 73.13 25.95

v 

 . MACبه سطر آخر و آن و محاسبه خطاي تخمینی با استفاده از روش vهاي ماتریسستون. نرمال کردن 3
0.477 0.9241 0.3758
0.7968 0.0309 3.101

1 1 1
nAn 0 790.790 790 79A 

99.96 99.79 95.12SCAMAC 

 .)2(هاي منبع با استفاده از رابطه  محاسبه داده. 4
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 زده شده.هاي منبع تخمین داده  ):52شکل(

 
گیریم. ســپس با اســتفاده از  قرار می  ELcentroثانیه تحت اثر زلزله    10به مدت  2در این بخش ســازه موجود در مثال   .3مثال 

گردد. در شـکل زیر شـود و درصـد خطاي تخمین محاسـبه میدي سـازه و فرکانس آن تخمین زده میو، اشـکال مSCAهاي روش
هاي مخلوط شـده مورد نیاز روش  ها همان دادهده اسـت که این جابجاییهاي سـازه تحت شـرایط اولیه ذکر شـده آورده ش ـجابجاي

SCAباشندمی. 
 

 
 

 ): جابجاي دینامیکی سازه53شکل(
 

 ها از فضاي زمانی به فضاي فرکانسی با استفاده از انتقال فوریه.انتقال داده. 1

 
.)64(ها با استفاده از رابطه . محاسبه مراکز خوشه2

2

24.19 50.66 68.4
51.58 64.39 72.47 10
82.06 53.45 6.34

v

 . MACبه سطر آخر و آن و محاسبه خطاي تخمینی با استفاده از روش vهاي ماتریس. نرمال کردن ستون3
0.2948 0.9477 10.785
0.6286 1.204 11.428

1 1 1
nAn 0 620.620 620 62A 

002.9298.99MAC 
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 .)2(هاي منبع با استفاده از رابطه  محاسبه داده. 4

 
 زده شده.هاي منبع تخمین داده  ):54شکل(
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 . تعریف مورد نیاز:7
 

 واریانس و کواریانس: -1-7
 شود:زیر محاسبه می  صورتبه   nmبا ابعاد  Xها واریانس داده

)67 (
T T

T

n
LL Xa X 

)68 (2

1

1var 1, ,
1

n

ij
j

i m
n

X a ,m, 

نشـان دهنده   1mبا ابعاد Xvar،  )67(باشـد و در رابطه  ها با میانگین صـفر مینشـان دهنده داده  nmبا ابعاد  a،)66(در رابطه  
د.  ها میواریانس داده اندهنده باشـ تهکواریانس نشـ به میها  هاي دادهارتباط بین دسـ با ابعاد  Cگردد که اسـت و به صـورت زیر محاسـ

mm باشد.ها مینشان دهنده کواریانس داده   

)69 (cov( )
1

T

n
a aC X 

 براي کواریانس داریم:
 است.mmهمواره یک ماتریس مربعیXهاي کواریانس داده 

 باشد .ها میماتریس کواریانس نشان دهنده واریانس دادهمقادیر روي قطر  

 .باشدها میوابستگی بین دادهکواریانس نشان دهنده  سمقادیر غیر  قطري ماتری 

 
 مقادیر ویژه و بردارهاي ویژه: -2-7

 یک عدد اسکالر است را در نظر میگیریم. سطر و معادله زیر که در آن  nبا  ماتریس مربعی 
)70 (Av v 

 vنامند و بردار  می Aباشـد مقادیر ویژه یا مقادیر مشـخصـه     هاي مانندداراي جواب  )70(را که در آن معادله  مقادیري از  
هاي چند درجه آزاد مقادیر ویژه برابر با مقادیر فرکانس طبیعی ارتعاش و  را بردار ویژه مربوط به این مقدار ویژه گویند. در ســیســتم

 باشند.بردارهاي ویژه اشکال مدي این ارتعاشات می
 
 :)SVD)1تجزیه مقادیر منفرد   -7-3

 به صورت زیر است. براي ماتریس  SVDمحاسبه 
)71 (TX U V 

ــامل  ماتریس   که این    ).اســـت ( مقدار منفرد   mیک ماتریس قطري اســـت که شـ
 برابر هستند. مقادیر منفرد با جذر مقادیر ویژه ماتریس 

و  برابر با بردارهاي ویژه  به ترتیب برابر با بردارهاي منفرد چپ و راســت هســتند.   و  هاي ماتریس 
 باشندمی برابر با بردارهاي ویژه  

 

 
1 singular value decomposition 
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 نویز -4-7
یسـتم را می توان از آنها اسـتخراج کرد و یا هیچ اطلاعاتی را در اختیار  به دسـته اي از داده ها که مقدار کم از اطلاعت در باره سـ
ما قرار نمیدهند ، مقایسـه مطلقی براي نویز وجود ندارد اما می توان نسـب آن را با داده هاي اندازه گیري شـده به دسـت آورد. یک 

 است. ها یا نسب واریانس )SNR1(سوم روش سیگنال به نویز روش اندازه گیري مر

)72 (
2

2

noise

signalSNR 

ها به نویز می باشـد ) نشـان دهنده دقت بالاي داده ها اسـت و مقادیر پایین آن نشـان دهنده آلودگی دادهSNR  )1مقادي بالاي 
ها نشـان داده شـده اسـت که در آن جهت داده ها و نویز نشـان داده شـده اسـت هر داده اي که بر روي  .در شـکل زیر یک دسـته از داده

ها را به نشان دهنده مقدار پهناي شکل زیر می باشد مقادیر بالاي آن داده  SNRخط سـیگنال نیسـت به نویز اشـاره دارد در واقع نسـبت  
 آن داده ها را به شکل یک دایره در می آورد . 1 سمت شکلی مانند خط می برد در حالی که مقادیر برابر

 
 . )nioseاغتشاش ( ):54شکل(

 
 فراوانی  -5-7

موجود اطلاعات دینامیکی مشـابه به همی  حسـگردر بخش برسـی سـازه هاي دینامیکی فراوانی هنگامی به وجود می آید که چند  
حالت هاي مختلف آشـفتگی نشـان داده شـده اسـت که می توان با توجه به آن به درك بهتري از آشـفتگی   2را ضـبط کنند. در شـکل  

ید. در شـکل   ده اسـت. در حالت   2رسـ ان داده شـ ري از داده هاي دلخواه نشـ فتگی  داده aاندازه گیري ها بین دو سـ ان ها بدون آشـ نشـ
داده ها با نسـبت بالاي فراوانی   cاند در حقیقت داده هاي دسـته اول هیچ وابسـتگی به داده هاي دسـته دوم ندارند ، در شـکل  داده شـده
ته از  رسـم شـده اند که نشـان دهنده وابسـتگی شـدید داده ها به هم اسـت .در این حالت با توجه به تشـابه داده ها می توان فقط یک دسـ
 موجود در سازه می شود . حسگرهايسم کرد و این امر باعث کاهش داده ها را ر

 
 
 
 

 
1 Signal-to-noise 
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 پراکندگی. ):56شکل(

 
 نورم -6-7

  
بر فضـاي برداري    *ها به مقادیر مثبت محدود باشـند. تابع حقیقیداده اعضـايه  کگردد  اسـتفاده می  يموارددر ریاضـیات نرم در 

X 31[ نامند اگر سه شرط زیر را ارضاء کندرا نرم می[: 
 .0xاگر و فقط اگر0xو0xو ،Xxهر   ازاءبه  .١

 .Rx،xxو  x هرازاء  به  .٢

 .x،yxyxو Xyهرازاء  به  .٣

شــود. در صــورت فرض  دار نامیده میدر صــورتی که شــرایط ذکر شــده را ارضــاء کند، فضــاي برداري نرمXفضــاي برداري
p1نرم ،-p   زیر براي بردار  با استفاده از رابطهX گردد.محاسبه می 

)73 (pn

i

p
ip XX

1

1

: 

 
 . شوداز روابط زیر استفاده می Aبراي محاسبه نرم ماتریس 

)74 (
n

i
ijnj A

1
11 maxA 

)75 (AAA Teigenvaluemax2
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 انتقال فوریه -8-7

 
معمول توابعی از زمان هسـتند ( در فضـاي زمانی تعریف   طورها به  توابع مورد اسـتفاده در مهندسـی و توابع نشـان دهنده سـیگنال

ده وند زیرا در این فضـا  شـ ی انتقال داده شـ ی بهتر اسـت که این توابع به فضـاي فرکانسـ ائل در مهندسـ یاري از مسـ اند) که براي حل بسـ
ــادگی آنهاي دارند که میویژگی ــت که دا توان به س ــبه کرد. انتقال فوریه تبدیلی اس ــاي زمانی دهها را محاس به   tX)(ها را از فض
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ی  )(فضـاي فرکانسـ fXورتانتقال می ته وجود دارند به صـ سـ ته و گسـ هاي  دهد. تبدیل فوریه براي توابعی که در فضـاي زمانی پیوسـ
 باشد.زیر می

 فوریه پیوسته تبدیل  -1-8-7
 شود. از رابطه زیر استفاده می fXبه فضاي فرکانسی tXها در فضاي زمانیبراي انتقال داده

)78 (dteXX tfi
tf

2
1 

 ها از فضاي فرکانسی به فضاي زمانی به صورت زیر است. عکس رابطه بالا براي انتقال داده
 

)79 (dteXX tfi
ft

2
1 

 
 1گسستهفوریه  تبدیل  -7-8-2

 شود. از رابطه زیر استفاده میfXبه فضاي فرکانسی nXها در فضاي زمانی گسسته براي انتقال داده

)80 (1,,0
1

0

2

)( NkeXX
N

n

nk
N

i

nf 

 ها از فضاي فرکانسی به فضاي زمانی به صورت زیر است. عکس رابطه بالا براي انتقال داده
 

)81 (1,,01 1
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)( NkeX
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 زمان کوتاهفوریه  تبدیل  -3-8-7
هاي جدا شــده یک تبدیل مرتبط با فوریه اســت که براي مشــخص کردن فرکانس و فاز در قســمت  2تبدیل فوریه زمان کوتاه

گردد در حالت هاي از سـیگنال اصـلی اعمال میشـود. در این روش تبدیل فوریه بر روي بازههاي در حال تغییر اسـتفاده میسـیگنال
یک زمان بسـیار کوتاه صـفر نیسـت ضـرب شـده سـپس تبدیل فوریه بر   که تنها در  3هاي جدا شـده ابتدا در یک تابع پنجرهکلی این بازه
ــیگنال لغزانده میآن اعمال می ــده اعمال گردد ســـپس این تابع پنجره بر روي سـ ــود و هر بار تبدیل فوریه بر روي بخش جدا شـ شـ

 بخش جلوگیري شود).هاي مرزي بین دو هاي سیگنال معمولا باهم تداخل دارند تا از وقوع خطا در قسمتگردد ( بخشمی
 زمان کوتاه پیوستهفوریه   تبدیل  -1-3-8-7

)82 (dteWXSTFT tWi
ttt )()()(X 

 شود.استفاده می 5یا پنجره گوسسی 4تابع پنجره است که معمولا از تابع پنجره هننشان دهنده  tW)(در رابطه بالا
 

 زمان کوتاه گسستهفوریه   تبدیل  -2-3-8-7

)83 (tWi
tnn eWSTFT )()()( XX 

 
 

1 Discrete Fourier transform   (DFT) 
2 Short Sime Fourier Transform (STFT) 
3 Window Function 
4 Hann window   
5 Gaussian window 
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 :  MATLAB. کدهاي 8
 PCAروش   1-8

function [Vv,signals]=PCAEVDj(x) 
%% 
[n1,n2]=size(x); 
if n1<n2 
    disp('x must be column vector'); 
    x=x'; 
end 
%% PCA 
[Ms,~]=size(x);                                                            
X1(:,:)=x(:,:)-(kron(mean(x(:,:))',ones(1,Ms)))';                         
Cc=cov(X1);                                                                
[Vv,Ee]=eig(Cc);                                                           
                                                                          
Ee=diag(Ee);                                                      
[~,rindices]=sort(-1*Ee);                                                  
Ee=Ee(rindices); 
Vv=Vv(:,rindices); 
signals=X1*inv(Vv');        
  
end 

 

 SOBIروش   2-8
function [H,S]=SOBIj(X,p) 
%% Sobi 
if nargin<2 
    p=600;          %for correlation matrices 
end 
[Ns,Ne]=size(X);    %N=Ne    m=Ns 
if Ns>Ne 
    Y=X'; 
else 
    Y=X; 
end 
[Ns,Ne]=size(Y); 
%%  Make the data zero mean 
X1(:,:)=Y(:,:)-kron(mean(Y(:,:)')',ones(1,Ne)); 
  
%% Pre-whiten the data based directly on SVD 
[X2,Q]=whiten(X1); 
%% Estimate the correlation matrices 
 Kk=1; 
  
 pm=p*Ns;  
 for u=1:Ns:pm,  
   Kk=Kk+1;  
   for T = 1:1  
       if T == 1 
           Rxp=X2(:,Kk:Ne,T)*X2(:,1:Ne-Kk+1,T)'/(Ne-Kk+1)/1; 
       else 
           Rxp=Rxp+X2(:,Kk:Ne,T)*X2(:,1:Ne-Kk+1,t)'/(Ne-Kk+1)/1; 
       end; 
   end; 
   Mn(:,u:u+Ns-1)=norm(Rxp,'fro')*Rxp; 
 end;   
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 %% Perform joint diagonalization 
  
 [ Vv ,  ~]= rjd(Mn); 
  
%% Estimate the mixing matrix  
H=pinv(Q)*Vv; 
  
%% Estimate the source activities 
S=Vv'*X2;  
end 

 FastICAروش   3-8
function [Aa,Ss]=fastICA(X,Algo,t) 
%% post processing 
%make normal data 
[Ns,Ne]=size(X); 
X1(:,:)=X(:,:)-kron(mean(X(:,:)')',ones(1,Ne)); 
  
[X2,wm]=whiten(X1); 
dwm=inv(wm); 
w = randn (Ns, 1);                          
Ba=zeros(Ns); 
wOld = zeros(size(w));                         
wOld2 = zeros(size(w)); 
round=1; 
a1=1; 
a2=1; 
i = 1; 
while round<=Ns 
    while i<=1001; 
        w = w - Ba * Ba' * w; 
        w = w / norm(w); 
        if norm(w - wOld) < 0.0001 || norm(w + wOld) < 0.0001 
            Ba(:, round) = w; 
            % Calculate the de-whitened vector. 
            Aa(:,round) = dwm * w; 
            % Calculate ICA filter. 
            Wa(round,:) = w' * wm; 
            break 
        end 
        wOld2 = wOld; 
        wOld = w; 
        switch Algo 
            case 'G'                                         
                u = X2' * w; 
                u2=u.^2; 
                ex=exp(-a2 * u2/2); 
                gauss =  u.*ex; 
                dGauss = (1 - a2 * u2) .*ex; 
                w = (X2 * gauss - sum(dGauss)' * w) / Ne; 
            case 'Tanh' 
                hypTan = tanh(a1 * X2' * w); 
                w = (X2 * hypTan - a1 * sum(1 - hypTan .^ 2)' * w) / Ne; 
                w = w / norm(w);  
            case 'pow3' 
                w = (X2 * ((X2' * w) .^ 3)) / Ne - 3 * w;    
            case 'skew' 
                w = (X2 * ((X2' * w) .^ 2)) / Ne; 
        end 
        w = w / norm(w); 
        i = i + 1; 
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    end 
    round = round + 1; 
    i=1; 
end 
Ss=Ba'*X2; 
end 

 CPروش   4-8
function [W,A,ys]=CP(X) 
%% complexity pursuit 
[n11,n22]=size(X); 
if n11<n22 
    X=X'; 
    disp('X most be column matrix'); 
end 
[n11,~]=size(X); 
% Maximum length of Moving Average 
n           = 8; 
% Set short and long half-lives. 
shf         = 1;  
lhf         = 900000;    
  
% Short-term mast to make Moving Average. 
s_mask=MaskP(n,shf,n11); 
  
% Long-term mast to make Moving Average. 
l_mask=MaskP(n,lhf,n11); 
  
%% Moving Average 
S=FilterP(X',s_mask');  
L=FilterP(X',l_mask'); 
 
U=COVAR(S',X);       
V=COVAR(L',X); 
[W,~]=eig(V,U); W=real(W);  
ys = X*W; 
A=inv(W'); 

 
 SCAروش   5-8

 
function [source,A]=SCAj(X,A,L,e) 
 [m, n] = size(X);              
if m>n 
    error('X must be row vectors'); 
end 
  
if nargin<2 
    A='rec'; 
end 
if nargin < 3, 
    L = floor(n/4); 
end 
if nargin < 4 
    e = 0.0007; 
end 
  
%% 
hop=L/4; 
overlap = L - hop; 
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switch A 
    case 'rec' 
     w =  rectwin(L)' ;                       
    case 'hamm' 
        w=hamming(L)'; 
end 
  
%%short time fft transform using rect window. 
  
[Frame_X_Fs] = Short_time_fft(X,w,overlap); 
  
%%maximum frequency energy detection 
[n1,~,n2]=size(Frame_X_Fs); 
energy=zeros(n2,n1); 
for i=1:m 
    energy(i,:)=sum(abs(squeeze(Frame_X_Fs(:,:,i))').^2); 
end 
energysum=sum(energy); 
%% 
  
delta = max(abs(energysum))*e; 
  
[n3,n4]=findpeaks(energysum);               
G=n3>delta; 
n3=n3(G); 
n4=n4(G); 
maxtab=[n4',n3']; 
%% 
[a1,b1,~]=size(Frame_X_Fs); 
  
if size(maxtab(:,1))/2<m 
    error(' number of source must be more than or equal to sensor, you 

can try a lower value of e'); 
end 
if size(maxtab(:,1))/2>10 
    warning('The detected sources are more 10, which may lead to a high 

computational burden.'); 
end 
%%utilize the scatter of frequency energy maximum to detect the cluster 

center respectively. 
for i=1:size(maxtab(:,1))/2 
    data=[]; 
    for j=1:m 
        data(j,:)=reshape(Frame_X_Fs(maxtab(i,1),:,j),1,1*b1); 
    end 
     
    realdata=real(data); 
    realdatatemp=realdata; 
     
    for j=1:m 
        

normrealdatatemp(j,:)=realdatatemp(j,:)./sqrt(sum(realdatatemp.^2)); 
    end 
     
    [center,~,~] = fcm(normrealdatatemp',2); 
    centercell{i}=center; 
    clc 
end 
  
%%A is the mixing matrix after normlize. 
A=[]; 
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for i=1:size(maxtab(:,1))/2 
    A(:,i)=centercell{i}(1,:)'; 
end 
%%utilize the real and imag part of stft of X to separate source 

respectively. 
for i=1:m 
    realX(i,:)=reshape(real(Frame_X_Fs(:,:,i)),1,a1*b1); 
end 
  
for i=1:m 
    imagX(i,:)=reshape(imag(Frame_X_Fs(:,:,i)),1,a1*b1); 
end 
realS=L1_norm_min2(realX,A); 
imagS=L1_norm_min2(imagX,A); 
%%construct the real and imag part of source. 
newS=complex(realS,imagS); 
%% utilize the inverse stft to recover source in time domain. 
for i=1:size(maxtab(:,1))/2 
    source(i,:)=istft2(reshape(newS(i,:),a1,b1),L/hop,L); 
    clc 
end 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



64 
 

 

 . مراجع9
 
١ .  Bell, A.J. and T.J. Sejnowski, An information-maximization approach to blind separation and blind 

deconvolution. Neural computation, 1995. 7(6): p. 1129-1159 . 
٢ .  Gribonval, R. and S. Lesage. A survey of sparse component analysis for blind source separation: 

principles, perspectives, and new challenges. in ESANN'06 proceedings-14th European Symposium on 
Artificial Neural Networks. 2006. d-side publi. 

٣ .  Leong, W.Y., W. Liu, and D.P. Mandic, Blind source extraction: Standard approaches and extensions 
to noisy and post-nonlinear mixing. Neurocomputing, 2008. 71(10-12): p. 2344-2355 . 

۴ .  Belouchrani, A., et al., A blind source separation technique using second-order statistics. IEEE 
Transactions on signal processing, 1997. 45(2): p. 434-444 . 

۵ .  Tong, L., et al., Indeterminacy and identifiability of blind identification. IEEE Transactions on circuits 
and systems, 1991. 38(5): p. 499-509 . 

۶ .  Taleb, A. and C. Jutten, Source separation in post-nonlinear mixtures. IEEE Transactions on signal 
Processing, 1999. 47 )١٠  :( p. 2807-2820 . 

٧ .  Dodge, Y. and F. Marriott, International Statistical Institute. The Oxford dictionary of statistical terms, 
2003 . 

٨ .  Hossain, M., Whitening and Coloring Transformations for Multivariate Gaussian Data. 
٩ .  Shlens, J., A tutorial on principal component analysis: Derivation, Discussion and Singular Value 

Decomposition. Mar, 2003. 25(1): p. 16 . 
١٠ .  Zhou, W. and D. Chelidze, Blind source separation based vibration mode identification. Mechanical 

systems and signal processing, 2007. 21 )٨ :( p. 3072-3087 . 
١١ .  Maleko, M., A Jacobi algorithm for simultaneous diagonalization of several symmetric matrices. 

Department of Numerical Analysis and Computer Science, Royal Institute of Technology, Stockholm, 
2003 . 

١٢ .  Cardoso, J.-F. and A. Souloumiac ,Jacobi angles for simultaneous diagonalization. SIAM journal on 
matrix analysis and applications, 1996. 17(1): p. 161-164 . 

١٣ .  Hyvärinen, A. and E. Oja, Independent component analysis: algorithms and applications. Neural 
networks, 2000. 13(4): p. 411-430 . 

١۴ .  Hyvärinen, A., J. Karhunen, and E. Oja, Independent component analysis. Vol. 46. 2004: John Wiley & 
Sons . 

١۵ .  Yang, Y. and S. Nagarajaiah, Time-frequency blind source separation using independent component 
analysis for output-only modal identification of highly damped structures. Journal of Structural 
Engineering, 2012. 139(10): p. 1780-1793 . 

١۶ .  Hyvarinen, A., Fast and robust fixed-point algorithms for independent component analysis. IEEE 
transactions on Neural Networks, 1999. 10(3): p. 626-634 . 

١٧ .  Stone, J.V., Blind source separation using temporal predictability. Neural computation, 2001. 13(7): p. 
1559-1574 . 

٨١ .  Xie, S., Z. He, and Y. Fu, A note on Stone's conjecture of blind signal separation. Neural computation, 
2005. 17(2): p. 321-330 . 

١٩ .  Stone, J.V., Blind deconvolution using temporal predictability. Neurocomputing, 2002. 49(1): p. 79-86 . 
٢٠ .  Stone, J.V. Learning spatio-temporal invariances. in In Neural Computation and Psychology 

Proceedings, LS Smith and PJB Hancock (Eds. 1994. Citeseer . 
٢١ .  Yang, Y. and S. Nagarajaiah, Blind modal identification of output‐only structures in time‐domain based 

on complexity pursuit. Earthquake Engineering & Structural Dynamics, 2013. 42(13): p. 1885-1905 . 
٢٢ .  Shi, Z., H. Tang, and Y. Tang, A fast fixed-point algorithm for complexity pursuit. Neurocomputing, 

2005. 64: p. 529-536 . 
٢٣ .  Yang, Y., et al., Real-time output-only identification of time-varying cable tension from accelerations 

via complexity pursuit. Journal of Structural Engineering, 2015. 142  )١  :( p. 04015083 . 
٢۴ .  Georgiev, P., F. Theis, and A. Cichocki, X= AS A 2 m2n; S 2 n2N. IEEE Transactions on Neural 

Networks, 2005. 16(4): p. 993 . 
٢۵ .  Yang, Y. and S. Nagarajaiah, Output-only modal identification with limited sensors using sparse 

component analysis. Journal of Sound and Vibration, 2013. 332(19): p. 4741-4765 . 
٢۶ .  Candes, E. and J. Romberg, l1-magic: Recovery of sparse signals via convex programming. URL: 

www. acm. caltech. edu/l1magic/downloads/l1magic. pdf, 2005. 4: p. 14 . 
٢٧ .  Natarajan, B.K  ,.Sparse approximate solutions to linear systems. SIAM journal on computing, 1995. 

24(2): p. 227-234 . 



65 
 

٢٨ .  Donoho, D.L. and M. Elad, Optimally sparse representation in general (nonorthogonal) dictionaries 
via ℓ1 minimization. Proceedings of the National Academy of Sciences, 2003. 100(5): p. 2197-2202 . 

٢٩ .  Bezdek, J.C., Pattern recognition with fuzzy objective function algorithms. 2013: Springer Science & 
Business Media. 

٣٠ .  Ahmed, M.N., et al., A modified fuzzy c-means algorithm for bias field estimation and segmentation of 
MRI data. IEEE transactions on medical imaging, 2002. 21(3): p. 193-199 . 

٣١ .  Dahleh, M., M.A. Dahleh, and G. Verghese, Lectures on dynamic systems and control. A+ A, 2004. 
4(100): p. 1-100 . 

 


	Blind-Identification-Sarbarg
	Blind-Identification1

