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  قدمه:م
عنوان ابزاری قدرتمند در زمینه جداسازی به )BSI( ۲یا شناسایی کور منابع ۱، جداسازی کور منابع۱۹۹۰در اواسط دهه 

. این روش جهت پاسخ به مسئله مهمانی شلوغ گسترش یافت. در این مسئله ]۱[شده معرفی شد صدای ضبطیک ،صداهای منبع
که شده (مخلوط شده) چندین سخنران است. به این مسئله درصورتی(منابع) در میان صدای ضبط هدف اصلی شناسایی سخنران

تر) منابعی با اثر بیشتر یا غالبتمامی منابع (سخنرانان) موجود شناسایی شوند جداسازی و در صورت شناسایی چند منبع اصلی (
نامند زیرا هیچ اطلاعاتی درباره منابع اصلی یا نحوه مخلوط ها را کور می. به این دلیل این روش]۳, ۲[شود استخراج گفته می

گردد، به همین شده بازیابی میاساسا منابع اصلی تنها با استفاده از مشاهدات ضبط BSIها در دست نیست. درروش شدن آن
را  BSIهای ها روشباشند. بر اساس نحوه مخلوط شدن دادهاسب میهای بدون نیاز به نظارت منجهت استفاده در الگوریتم ،دلیل
- و تحلیل مولفه توان به تجزیهمی BSIهای موجود در حوضه از روش. ]۶-۴[بندی نمود توان به دودسته خطی و غیرخطی تقسیممی

برای استخراج اطلاعات مورد نیاز  کارآمداشاره کرد که به صورت  )SOBI٤(کور درجه دوم  یو روش شناسای )ICA۳( های مستقل
ها را می توان برای استخراج شوند. این روشهای بعدی به صورت کلی معرفی میکه در بخش ،اندمورد استفاده قرار گرفته

در رابطه زیر  های منبع در نظر گرفته شوند.های مودال به صورت سیگنالبرد با این فرض که پاسخ به کارهای مودال سازه پاسخ
  ي ديناميکي سازه نشان داده شده است:هاها با پاسخنحوه ارتباط این روش

  

)۱( ↓ ↓ ↓

= ×

= ×

Z Φ Y

X A S
  

  
  

n ،)۱در رابطه ( m×∈Z  شتاب) یاسرعت یا  (جابجاییی سازه های دینامیکپاسخ ،n n×∈Φ  دی سازه واشکال م
nو m×∈Y  در این حالت  .های مودال سازه هستنداسخپn برابر تعداد درجات آزادی سازه وm  هاي با تعداد دادهبرابر

که  BSIتوان مشاهده نمود که رابطه ارائه شده برای پاسخ دینامیکی سازه با رابطه ارائه شده برای روش می .باشدمیشده گیری زهاندا
nدر آن  m×∈X  های اولیهداده ،n n×∈A  و  ماتریس اختلاطn m×∈S  ابه بوده و در این صورت باشد،  مشمنابع می

  :توان معادله زیر را نوشتمی) ۱رابطه (حال با توجه به توان این رابطه را بر اساس پارمترهای این روش باز نویسی نمود. می
  
)۲( −= 1S A X  
  

 Aصورت مشخص شـدن مقـادیر در های مودال سازه)(پاسخ های منبعکه سیگنالنتیجه گرفت توان می) ۲با توجه به رابطه (
nبـا ابعـاد Wسعی بر آن اسـت تـا مقـدار ICAو  SOBI. در روش های محاسبه است ابلق n×∈W  مـاتريس  کـه برابـر معکـوس

  باشد را محاسبه نمود:اختلاط مي
  
)۳(  −= 1W A  

با اعمال الگـوریتم   SOBIدر روش . شودمحاسبه می Wمقادیر  ،گوسیهای غیررسانیدن اندازه گیریبا به حداکثر  ICAدر روش 
های سازه نیاز است تـا بر روی خروجی BSIهای قبل از اعمال روش. خواهد شدتعیین  Wمقادیر Xقطری کردن مشترک بر روی 

د نـشـود و در ادامـه مـورد بررسـی قـرار خواههـا گفتـه مـیبه این مرحله پیش پـردازش داده .رددها اعمال گتغییراتی بر روی این داده
  گرفت.
  

                                                           
1 Blind Source Separation (BSS) 
2 Blind Source Identification (BSI) 
3 Independent Component Analysis 
4 Second Order Blind Identification 
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  پیش پردازش: -۱
  

 ایـن . نرمال کردنگردند ۲و سفید ۱نرمال )X(مقادیر  های مورد استفادهبهتر است که داده BSIهای قبل از استفاده از الگوریتم
 مقـادیراست که  آنو سفید کردن به معنای  ها صفر گردد)(میانگین داده ها به صفر انتقال یابدداده مرکزکه  آن استبه معنی ها داده

یابـد ها به هم کاهش میبا اعمال مراحل پیش پردازش همبستگی و ارتباط داده. شود ها به یک ماتریس واحد تبدیلکواریانس داده
  با دقت بالاتری محاسبه نمود.ها را بهتر تشخیص داد و اطلاعات مورد نیاز را داده اریآمتوان خواص از این رو می

  
 

 ها(نرمال کردن):مرکز داده صفر کردن -۱-۱
 

های هریـک از درجـات پاسـخدر دینامیـک سـازه هـا (ها به صفر منتقل شود باید میانگین هر دسته از دادهمرکز داده آن کهبرای 
د. میانگین یک دسته نباشبرابر صفر می میانگینها دارای به این صورت هر دسته از داده ،ها کم شودو از داده) محاسبه سازه آزادی
تقسیم بـر تعـداد  هاآنها برابر حاصل جمع ، امید ریاضی یک دسته از دادهنمود) نیز تعریف Eها را می توان با امید ریاضی (از داده
  .]۷[ است هاداده

  
)۴(  1 1

1
n n m mm

× × ×=X X L  
)۵(  0

1 1
T

nn m n m m×× × ×= −X X X L 
  

1nکه در آن  )۴( رابطهاستفاده از با  ×∈X   1و  )امید ریاضی(بردار میانگینm×∈L  باشدمی واحدهای با درایه بردار. 
nهای نرمال شده دادهدر نهایت  شود.می ها محاسبهمیانگین هر دسته از دادهابتدا  m×∈0X  محاسبه  )۵( رابطهستفاده از با ا

  ها در ادامه توسط یک مثال مورد بررسی قرار گرفته است.روش نرمال سازی داده .خواهد شد
  

) به نویز آلوده شده است مورد بررسی قرار ۳WGNدر این مثال یک سیگنال سینوسی که توسط موج سفید گوسی ( مثال.
  جمع شده است تا مرکز سیگنال از مقدار صفر فاصله داشته باشد. 0.2گیرد. سیگنال مورد نظر با مقدار می

  
( ) 0.2sin(4 ) 0.2X t t= × +  
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  ): نرمال سازی سیگنال سینوسی.۱شکل(

  
                                                           
1 Normalization 
2 Whitening 
3 White gaussian noise 
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  کند.گردد که مرکز سیگنال مورد نظر پس از نرمال سازی به مقدار صفر میل می) مشاهده می۱با توجه به شکل (
 

 ها:ن دادهسفید کرد -۲-۱ 
 

 يا  و ۱از مقادیر ویژهها در این الگوریتمکه به طور کلی  ارائه شده است،های متنوعی ها الگوریتمداده نمودنسفید  جهت
که نشان شود که مقادیر روی قطر اصلی کواریانس آنهای گفته میهای سفید شده به داده. دادهگرددمیاستفاده   ۲بردارهای ویژه ها 

 صفر باشد با ها است برابریک و مقادیر غیر قطری کواریانس که نشان دهنده همبستگی داده با ها است برابرانس دادهدهنده واری
]۴ ,۸[ .  

  
  ها با استفاده از مقادیر ویژه و بردارهای ویژه:سفید کردن داده -۱-۲-۱

  

nماتریس با که  )0X(های نرمال شده داده اساس این روش ابتدا کواریانسبر نمودنسفید  جهت n×∈C   نشان داده
0. خواهد شدمحاسبه  ،شودمی

1 1

1 T
n m n m n m m mm× × × × ×= −X X X L L  

  
)۶( ( ) ( )0

1 1

1 TT T
m n m mm n m nm× × ×× ×

= −a X L L X 

)۷( 0cov( )
1

T
n m m n

n n n m n
× ×

× ×= =
−

a a
C X 

  
n ،)۷در رابطه ( m×∈a  باشد.ها با میانگین صفر مینشان دهنده داده  

 
)۸( ( )0 T

=a X 
  

  گردد.رای تشکیل عامل سفید کننده به صورت زیر استفاده میب Cسپس از بردارهای ویژه و مقادیر ویژه ماتریس
  
)۹(  T=C EDE 
)۱۰(  1

2
−

=WW ED E  
  

nبا ابعاد DوE)۹رابطه (که در  n× ماتریس قادیر ویژهدهنده بردارهای ویژه و م به ترتیب نشانC همچنـین در . باشـندمی
nبا ابعاد WW ،)۱۰رابطه ( n×∈wW  ه شـدهای سـفید داده توانمی با استفاده از آنبرابر با عامل سفیدکننده است، کهWX 
nبا ابعاد m×∈wX  نمودطبق رابطه زیر محاسبه را .  
  
)۱۱(  0=W WX W X  
  

س واحـد بـا ابعـاد برابـر بـا یـک مـاتری مقـدار کواریـانس محاسـبه شـدهشود که مشاهده می WXکواریانس در صورت محاسبه
cov( ) n n×∈wX است.نسب به یک دیگر ها دهنده کاهش وابستگی دادهنشان  امر این، باشدمی  

  
                                                           
1 Eigenvalue 
2 Eigenvectors 
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)۱۲(  cov( ) [ ]=WX I  
  

  ها با استفاده از مقادیر منفردسفید کردن داده -۲-۲-۱
  

زیـر اعمـال  بـه صـورت 0Xهـایبـر روی داده )۱SVDمنفـرد (ها بر اساس این روش ابتدا تجزیه مقادیر داده نمودنسفید برای 
  .گرددشود سپس از اطلاعات به دست آمده عامل سفید کننده محاسبه میمی

   
)۱۳(  0 TV=X UΣ 
)۱۴(  1

2
−

= T
WW UΣ U 

nبا ابعاد U )۱۳در رابطه ( n×∈U  ۲نشان دهنده بردار منفرد چپ،V  با ابعادm m×∈V   نشان دهنده بردار منفرد
m با ابعاد Σو  ۳سمت راست m×Σ ∈ آورده شده ۳-۷بخش ها در که نحوه محاسبه آن باشدمی ٤نشان دهنده مقادیر منفرد 

 گردد.) محاسبه می۱۱های سفید شده با استفاده از رابطه () داده۱۴کننده طبق رابطه (. پس از محاسبه عامل سفید است
  ها در ادامه توسط یک مثال مورد بررسی قرار گرفته است.های ارائه شده جهت سفید سازی دادهروش

لوط شده و سپس های متفاوت توسط یک ماتریس اختلاط با یک دیگر مخموج سینوسی با فرکانس ۳در این مثال  مثال.
  های مخلوط شده نسبت به یک دیگر کاهش یابد.گردد همبستگی سیگنالهای سفید سازی معرفی شده سعی میتوسط 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
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   
   = − − = ×   
      

S

A X A S

S

  

X
1

X
2

X
3

  
 

  های مختلط شده.): سیگنال۲شکل(
  

                                                           
1  Singular Value Decomposition 
2  Left-singular vectors 
3  Right-singular vectors 
4  Singular Values 
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  یژه.های سفید شده توسط روش مقادیر و): سیگنال۳شکل(

  
  

  های سفید شده توسط روش مقادیر منفرد.): سیگنال۴شکل(
  

  
  )PCAتجزیه و تحلیل مولفه های اصلی ( -۲
  

ای از مجموعـه ،اسـت کـه بـا اسـتفاده از یـک تغییـر شـکل متعامـد آمـارییک روش   )۱PCA(های اصلی تجزیه و تحلیل مولفه
کنـد. تعـداد اجـزای اصـلی کمتـر یـا مبسته به نام اجزای اصلی تبـدیل میهمتغیرهای خطی ناای از متغیرهای همبسته را به مجموعه

تـرین واریـانس ممکـن کـه اولـین مولفـه اصـلی دارای بزرگ مساوی با تعداد متغیرهای اصلی است. این انتقال به این صورت اسـت
ه شرطی که بر اجـزای قبلـی عمـود ب استباشد و هر جزء دیگر به نوبه خود دارای بزرگترین واریانس ممکن نسبت به جزء بعدی می

  .]۹[ باشد (ضرب داخلی آنها صفر باشد)
PCA  به عنوان یک نظریه از قضیه محور اصلی در مکانیک معرفی شد، کـه بعـدا بـه طـور  ۲توسط کارل پیرسون ۱۹۰۱در سال

ن با استفاده از تجزیه مقـادیر ویـژه مـاتریس کواریـانس توارا می PCAتوسعه یافت.  ۱۹۳۰در سال  ۳مستقل توسط هارولد هتلینگ
هـا میـانگین دادهسـفر کـردن ها انجام داد که معمـولا پـس از ها (یا ماتریس همبستگی) و یا با تجزیه مقادیر منفرد ماتریس دادهداده

هـا اسـت. فـرض کنیـد کـه در هـم خطـی بـودن دادهیک فرض صریح و ساده وجـود دارد و آن PCA. در گیردمی(نرمال کردن) انجام 
                                                           
1  Principal Component Analysis 
2  Karl Pearson 
3  Harold Hotelling 
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تـوان بـا توجـه بـه مـوارد ذکـر شـده می اند.هم مرتبط شـدهبه  Aهای هستند که با یک انتقال خطی ماتریس Sو  X، )۱رابطه (
  نتایج زیر را گرفت:

  
۱. A ماتریسی است کهS هرا بX کند.تبدیل می 
 کند.تبدیل می Sآن را به  Xبا ایجاد چرخش و کشش در  Aاز نظر هندسی .۲
  باشند.می Xهایای از بردارهای اساسی برای بیان ستوندسته Aهایردیف .۳

)۱۵(  [ ]
1

1 m

n

 
 =  
  

a

AS S S

a

  

)۱۶(  [ ]1 1i in i n= =ia a a  

)۱۷(  
1

1
j

j

nj

j m

 
 = = 
  

S

S

S

  

)۱۸(  
1 1 1

1

m

n n m

 
 =  
  

a s a s

X

a s a s


  


  

، بنــابراین اســت Aهــایدر ردیف Sضــرب داخلــی Xود کــه هریــک از ســتونشــ) نتیجــه گرفتــه می۱۸بــا توجــه بــه رابطــه (
گفتـه  Xه بـه ایـن بردارهـا مقـادیر اصـلی هستند کـ Xهایای جدید از بردارهای پایه برای ستوندر واقع مجموعه Aهای ردیف
هـای مختلـف است. در ادامه بـه معرفـی روش Xاز روی داده های Aو  Sاستخراج مقادیر  PCAشود. هدف اصلی از روش می

PCA  د شدپرداخته خواه.  
  
  

 ۱-۲- PCA :با استفاده از مقادیر ویژه و بردار های ویژه  
 

های نرمال شده کواریانس این دادهـا محاسـبه و گردد. پس از تعیین دادهاستفاده می 0Xههای نرمال شدداده از PCAروش در 
گردد. پس از آن مقادیر ویژه از بزرگ به کوچـک مرتـب شـده عیین میتکواریانس این ) مقادیر ویژه و بردارهای ویژه ۹مانند رابطه (

 همـان. در ایـن حالـت بردارهـای ویـژه محاسـبه شـده شـودمرتـب سـازی میو بردارهای ویژه نیز بر اساس مرتب شدن مقادیر ویـژه 
م هر ستون بر آخرین ردیـف آن) های اصلی (تقسیهای مولفه. پس از نرمال شدن هر یک از ستونباشدمی هاداده ۱های اصلیمولفه

) ۱های مـودال همـانطور کـه در رابطـه (دی سازه مطابقت دارد. پاسخواین مقادیر با مقادیر نرمال شده اشکال م شود کهمشاهده می
بـه صـورت  PCAش رو مراحـل گـردد.محاسـبه می 0Xضـرب معکـوس ایـن مقـادیر درهای اصلی بـا ذکر شده پس از تعیین مولفه

  خلاصه در زیر آورده شده است .
۱. 0cov( )=C X 
۲. T =EDE C 
Dو E و بردارهای ویژه به نسبت آناز بزرگتر به کوچکتر مرتب کردن مقادیر ویژه  .۳

 
nE نرمال کردن ماتریس بردارهای ویژه .۴

. 
۵. n≈A E

) ۱که با توجه به رابطه،(A دی سازهومتناظر با اشکال م φ .است 
۶. 

1 0
n
−= ×S E X
  

  
                                                           
1 Principal Component 
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۲-۲- PCA :با استفاده از تجزیه مقادیر منفرد 
) با اعمال تجزیه مقـادیر ۱۳مانند رابطه ( آن پس از، محاسبه 0Xه های نرمال شدقبل ابتدا داده در این روش نیز مانند روش

نشـان دهنـده  Uمقـادیر حالـتدر ایـن . خواهـد شـدمحاسـبه Uو TV،Σهـا مقـادیرایـن داده ماتریس کواریانس منفرد بر روی
دی سازه مطابقت دارنـد. در وبا اشکال م این مقادیر که گرددمیمشاهده   Uمقادیرپس از نرمال کردن ، ندباشهای اصلی میمولفه

احتیاجی بـه مرتـب سـازی مقـادیر ویـژه و  برخلاف روش قبل در این روش. شدمیل محاسبه مانند روش قب Sمقادیراین روش نیز 
  باشد.با استفاده از مقادیر منفرد به صورت زیر می PCAمراحل روش  .بردارهای ویژه نیست

  
۱. 0cov( )=C X 
۲. TV =UΣ C 
 .nUچپ مقادیر منفرد  ماتریسنرمال کردن  .۳
۴. ≈nU A 
۵. 1 0−= ×S A X  

   
پـس  باشد. در ایـن حالـتهای مورد بررسی میاستفاده از آن جهت کاهش حجم داده ، PCA  روشهمچنین از دیگر کاربردهای 

کـه بـه صـفر نزدیـک هسـتند صـرف  iσر ز مقـادیا حاسبه خواهد شد، در ادامهم Σر ها و مقدااز اعمال مقادیر منفرد بر روی داده
r 1 نظــر شــده و مــاتریس مقــادیر منفــرد بــه تعــداد 1(0 ... ... )m r rσ σ σ σ+= = < < بــا ابعــاد  *یابنــد و بــهکــاهش می>

r r×های کاهش یافتهداده در نهایت ،شودتبدیل می *X گرددبا استفاده از رابطه زیر محاسبه می.  
  
)۱۹(  * = * * *X U Σ V 
  

nد با ابعا X* )۱۹در رابطه ( r×∈*X  های کاهش یافتهنشان دهنده داده ،*U نشان دهنـده بـردار منفـرد چـپ بـا ابعـاد  
n r×∈*U  و*V  نشان دهنده بردار منفرد راست با ابعاد* r nV ×∈ باشند.می  

  
کارامدری روش ارائه شده در شناسـایی را تا بتوان  گرددارائه می هاییمثالپس از معرفی هر روش  مذکورهای برای برسی روش

سـتفاده از روش تعیـین معیـار . بـا اها با یک دیگر مقایسه خواهد شدمورد بررسی قرار داد، همچنین در نهایت توان شناسایی روش
ردد و میـزان دقـت هـر روش طبـق ایـن خطاهـا گـتعیـین میدی ویـا اشـکال مـ Aمیزان خطای محاسبه مـاتریس  )MAC۱(مودال 

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

)۲۰( i i
i T T

i i i i

MAC
×=

× ×

2(Φ Φ )

(Φ Φ )(Φ Φ )


  

ــا ابعــاد iΦ)، ۲۰در رابطــه ( 1n ب
i

×Φ  ــده ســتون iΦ ودی اصــلی ســازه وهای مــاتریس اشــکال مــنشــان دهن
  ــا ابعــاد ب

1n
i

×∈Φ


  بـا  مچنـین مقـادیر فرکـانس محاسـبه شـدههباشـد. زده شـده میدی تخمینوهای ماتریس اشکال مدهنده ستوننشان
  . گرددمقادیر اصلی مقایسه می

  
  :PCAبررسی عددی روش  -۳-۲

 
گامثانیه و  ۵ی مختلف به مدت هاموج  با فرکانس ۳در این مثال  .۱مثال  ثانیه (فرکانس مبنای  ۰۱/۰زمانی  هایبا 

Hz001( های منبعبه عنوان سیگنال )S( که با استفاده از ماتریس اختلاط  ،شونددر نظر گرفته می)A( های اندازه گیری پاسخ به
                                                           
1 Modal Assurance Criterion 
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در دسترس بوده و درباره  Xهای اندازه گیری شده یا گردد که تنها مقادیر پاسخفرض می گردند، حالتبدیل می) Xشده (
 PCA وشو ر )X(با استفاده از مقادیر  باشد. در این صورتهای منبع و ماتریس اختلاط اطلاعاتی در دسترس نمیسیگنال

  .دشومیارائه  به صورت زیر Sمقادیر  .گرددمحاسبه میاختلاط های منبع و ماتریس مقادیر سیگنال
  

  

1

1

1

0.061213
0.022408 cos(14.52 ) sin(14.52 )

14.52

0.001437
0.0029216 cos(31.05 ) sin(31.05 )

31.05

0.00022433
0.0005133 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

  

 
  

بـر   PCAبا اسـتفاده از روش  در ادامه اند.شده شده نشان داده Xدازه گیریهای انپاسخو  Sهای منبع سیگنال )۱(در شکل 
زه اندا MACبا استفاده از گردد و میزان دقت محاسبات میمحاسبه   X  از روی Sو A، مقادیراساس مقادیر ویژه و مقادیر منفرد

  گیری خواهد شد.
  

    
  الف  ب

  های مختلط شده.سیگنال )های منبع، ب): الف) سیگنال۵شکل(
  

کنیم، که نتایج هریک از مراحـل ایـن روش بر اساس مقادیر ویژه محاسبه می  PCAرا با استفاده از روش  Sو Aابتدا مقادیر 
  شان داده شده.در زیر ن

  
  ).۵با استفاده از رابطه (  0X های نرمال شده. تعیین داده۱
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  های نرمال شده.داده ):۶شکل(

  
  ).۷های نرمال شده طبق رابطه (. تعیین کواریانس داده۲
  

5

2.6553 5.2075 7.6165

5.2075 11.228 16.624 10

7.6165 16.624 26.499

−

 
 = × 
  

C  

  
  ).۱۰با استفاده از رابطه (. محاسبه مقادیر ویژه و بردارهای ویژه کواریانس ۳

 
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  

  
  مقادیر ویژه و بردارهای ویژه. . مرتب کردن۴

0.24303 0.5353 0.80895

0.525 0.6287 0.5737

0.81568 0.5641 0.1282

 
 = − 
 − 

E  

6

394.68 0 0

0 7.4462 0 10

0 0 1.6939

−

 
 = × 
  

D  

  
  
  
  . نرمال کردن ماتریس بردارهای ویژه.۵

0.2979 0.94891 6.3082

0.6436 1.1144 4.4739

1 1 1

− 
 = − − 
  

E  
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  .MACو محاسبه درصد خطا با استفاده از روش  Aدی وبردارهای ویژه نرمال شده با ماتریس اشکال م. مقایسه ۶
  

[ ]( ) 1 0.9377 0.945PCA EVDMAC =  
 

  ).۲های منبع با استفاده از رابطه (. محاسبه داده۷
  

S
e 1

S
e 2

S
e 3

  
  شده. تخمین زدههای منبع داده ):۷شکل(

  
ساس مقادیر منفرد که نتایج هریک از مراحل این روش در زیر نشان داده بر ا  PCAرا با استفاده از روش  Sو Aمحاسبه مقادیر 

 شده.
  باشد.میاین روش با روش قبل مشترک  ۲و  ۱مراحل 

  ).۱۴ها طبق رابطه (. محاسبه مقادیر منفرد کواریانس داده۳
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 ۴

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 مدی  .۵
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[ ]( ) 1 0.9377 0.945PCA SVDMAC =  
  
  ).۲استفاده از رابطه ( های منبع با. محاسبه داده۶

S
e 1

S
e 2

S
e 3

 
  شده. تخمین زدههای منبع داده ):۸شکل(

  
ثانیـه  ۰۱/۰هـای زمـانی و بـا گامثانیـه  ۴طبقه که مشخصات آن در زیـر ذکـر شـده در زمـان  ۳در این مثال یک سازه  .۲مثال 

]هـایگیرد که با استفاده از جابجایتحت ارتعاش آزاد قرار می )Hz001(فرکانس مبنای  ]0.01 0.015  هایو سـرعت 0.02
[ ]0.02 0.04 دی سـازه و فرکـانس واشکال مـ PCAهای شود. سپس با استفاده از روشایجاد می ۳و۱،۲در طبقات  0.06

بـر اسـاس مقـادیر ویـژه و  PCAبه دلیل تشابه نتایج روش  .گرددمیها محاسبه و درصد خطای تخمین این روش شده تخمین زدهآن 
  شود.بر اساس مقادیر منفرد محاسبه می PCAدر این مثال فقط  ادیر منفردمق

  

3 5

2 0 0 30 12 0

0 1.5 0 10 12 18 6 10 5%

0 0 1 0 6 6

ξ
−   

   = × = − − × =   
   −   

m K  

  
هـای مخلـوط شـده هـا همـان دادههای سازه تحت شرایط اولیه ذکر شده آورده شده اسـت کـه ایـن جابجاییدر شکل زیر جابجای

  .باشندمی PCAمورد نیاز روش 

-2

0

2

-2

0

2

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5
time [sec]

-2

0

2

  
  سازه ): جابجای دینامیکی۹شکل(

  
  ).۵با استفاده از رابطه (  0X های نرمال شده. تعیین داده۱
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X
0 1

X
0 2

X
0 3

 
  های نرمال شده.داده ):۱۰شکل(

  ).۷های نرمال شده طبق رابطه (. تعیین کواریانس داده۲
610

606.48165.31491.14

164.31594.206875.9

491.146875.97317.4
−×
















=C  

  ).۱۴ها طبق رابطه (. محاسبه مقادیر منفرد کواریانس داده. ۳

















−−
−−

−−−
==

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 مدی  .۵
[ ]( ) 1 0.942 0.972PCA SVDMAC =  

[ ]( ) 0.995 0.983 0.989PCA SVDMCF =  
  
  ).۲های منبع با استفاده از رابطه (. محاسبه داده۶

S
e 1

S
e 2

S
e 3

  
  زده شده.های منبع تخمینداده ):۱۱شکل(

  

. سـپس بـا اسـتفاده از گیـردمـیقرار   ELcentro تحت اثر زلزله ثانیه ۱۰به مدت  ۲بخش سازه موجود در مثال در این  .۳مثال 
شـود و درصـد خطـای تخمـین محاسـبه دی سـازه و فرکـانس آن تخمـین زده میومـ اشـکالبر مبنای مقادیر منفرد،   PCA هایروش
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های مخلـوط شـده ها همان دادههای سازه تحت زلزله مورد نظر نشان داده شده است که این جابجاییجابجای در شکل زیر .گرددمی
  .باشندمی PCAمورد نیاز روش 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
-4
-2
0
2
4

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
-4
-2
0
2
4

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
time [sec]

-4
-2
0
2
4

  
  دینامیکی سازه ی): جابجای۱۲شکل(

  ).۵با استفاده از رابطه (  0Xه ای نرمال شده. تعیین داده۱

-0.02

0
0.01

-0.04
-0.02

0
0.02

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Time [sec]

-0.04

0

-0.04

 
  های نرمال شده.داده ):۱۳شکل(

  ).۷های نرمال شده طبق رابطه (. تعیین کواریانس داده۲
610

535.64989.41754.19

989.41866.27275.13

754.19275.133998.6
−×
















=C  

  ).۱۴ها طبق رابطه (. . محاسبه مقادیر منفرد کواریانس داده۳

















−−
−−

−−−
==

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  

  .MACو محاسبه درصد خطا با استفاده از روش  Aمقایسه مقادیر منفرد سمت چپ نرمال شده با ماتریس اشکال مدی  .۵
  

  
[ ]( ) 1 0.937 0.94PCA SVDMAC =  
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[ ]( ) 0.95 0.96 0.90PCA SVDMCF =  
  

  ).۲های منبع با استفاده از رابطه (سبه داده. محا۶

-0.05

0

0.05

-4
-2
0
2
4

10-3

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Time [sec]

-10
-5
0
5

10-4

 
  .زده شدههای منبع تخمینداده ):۱۴شکل(
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  )SOBI( . روش شناسای کور درجه دوم۳
  

یک فرم گسترش یافتـه  ،و همکاران ارئه شده است ۲توسط بلوچررنی ۱۹۹۷که در سال  )SOBI۱(کور درجه دوم  یروش شناسای
کـه از  بوده (واریانس)  آماریاین روش بر اساس مرتبه دوم  .باشدمی )AMUSE۳(ال نامشخص استخراج چندین سیگن الگوریتماز 

 AMUSEکنـد. روش ویژه و منابع اسـتفاده می ها برای استخراج مقادیربر روی کواریانس داده )JAD٤(اعمال قطری سازی مشترک 
واریـانس ایـن روش از اعمـال ای گوسی را پوشش دهـد. هسیگنال دتوانو همکاران معرفی شده که می ٥توسط تانگ ۱۹۹۱در سال

در  AMUSE. روش ]۵[ کنـدهـا اسـتفاده میتجزیـه بـه مقـادیر ویـژه مـاتریس کواریـانس دادهارائـه های مخلـوط شـده و بر روی داده
ها دارای دو مقدار ویژه مشابه باشد با مشکل مواجه شده و قابلیـت تشـخیص سـیگنال هـای منبـع را نـدارد. روش شرایطی که داده

SOBI ها ارائه شده است. مراحل این روش مانند مراحل روش برای غلبه بر این کاستیAMUSE باشد اما به جای مرحله تجزیـه می
ذکـر  AMUSE در ادامـه ابتـدا مراحـل روش  .]۱۰, ۴[ بهـره گرفتـه خواهـد شـداز قطـری سـازی مشـترک  ین روشدر ا مقادیر ویژه

  .پرداخته خواهد شد SOBIشود سپس به معرفی روش می
و wWعامـل سـفید کننـده ،ها که در مراحـل پـیش پـردازش ذکـر شـدپس از نرمال کردن و سفید کردن داده AMUSEدر روش 

 A های سفید شده بـرای تخمـین مقـدارسپس از بردارهای ویژه ماتریس کواریانس داده، گرددین میتعی WXه های سفید شدداده
  شود.به صورت زیر استفاده می

  
)۲۱(  cov( )= WC X 
)۲۲(  T =EDE C 
)۲۳(  −= 1

WA W E 
  

nبا ابعاد   Aط اختلا تریس) ما۲۳در رابطه ( n×∈A   ماتریس اشـکال  برابر باخرین سطر آبه مقادیر پس از نرمال شدن
شـود قطـری سـازی مشـترک اسـتفاده میاز روش   Aمـاتریس بـرای افـزایش دقـت محاسـبه SOBIدر روش  باشد.دی سازه میوم

گـردد. ها اعمال میها بر روی ماتریس همبستگی دادهبه جای اعمال بر روی داده JADهمچنین برای افزایش سرعت محاسبه روش 
  شود.ذکر می SOBIپردازیم سپس مراحل روش و ماتریس همبستگی می JAD هایدر زیر ابتدا به معرفی روش

  
  ها :قطری کردن ماتریس -۱-۳
مـاتریس مـورد نظـر را  ،های ژاکـوبینقطری کرد این روش با اسـتفاده از زاویـه (JAD)با استفاده از روش توانرا می  Zماتریس

. در زیر نحوه اعمـال ایـن روش بـر روی اصلی به سمت صفر میل کنندغیر قطر  ویهای رشود تا دادهمی موجب این کار و چرخانده
2ماتریس فرضی  2×∈Z ۱۲, ۱۱[ ه استنشان داده شد[.  

  ند .نهای که بر روی قطر اصلی قرار ندارند به سمت صفر میل کشود مقادیر دادهدر این روش سعی می
)۲۴(  ii ij

ji jj

Z Z

Z Z

 
=  
 

Z 
  :شوندمطابق فرمول زیر محاسبه میهای ژاکوبی زاویه

  

                                                           
1 Second order blind identification 
2 Belouchrani 
3 Algorithm for multiple unknown signals extraction 
4 Joint diagonalization 
5 Tong 
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)۲۵(  ( )

cos sin

sin cosθ
θ θ
θ θ

− 
=  
 

R 
  داریم : sinو  cosکه برای محاسبه مقادیر 

  

)۲۶(  2 2 2cos sin
2 2 ( )

x r y zi
r x y z

r x x r

+ −= = = + +
+

 
  :داریم x y zکه برای تعیین مقادیر 

  
)۲۷(  

1

( ) ( )
K

T
k K

k

real
=

 =  
 
G h Z h Z 

)۲۸(  ( ) , , ( )ii jj ij ji ji ijZ Z Z Z i Z Z = − + − h Z  
  

]مقادیر، Gپس از تعیین ماتریس ]. .
T

x y z پـس از  ،ترین مقـدار ویـژهبرابر هستند با مقادیر بردارهای ویژه متناسب با بزرگ
انتقـال یافتـه  Z′مـاتریستوان با توجه به رابطه زیر مقـدار قابل محاسبه است، پس از آن می Rمقدار  sinو  cos محاسبه مقادیر

  . نمودرا به صورت زیر محاسبه 
  
)۲۹(  T′ =Z RZR 

در شـرایط کلـی  .یابـدادامـه مـی تا حد امکان بـه صـفر نزدیـک شـود این ماتریسقطری  مقادیر غیرآن که تا  Z′ارمقد محاسبه
nبا ابعاد Rماتریس  n×  های برای درک بهتر روش در زیر مثال نامند.می ۱ماتریس چرخشراADJ .آورده شده است  

  
2: ماتریس ۱مثال  2×∈X   به عنوان ورودی روشJAD شود.در نظر گرفته می  

  
2 3

3 5

− 
=  − 

X  
2,1در این حالت )۲۸رابطه ( با استفاده از h. محاسبه ۱ == ji می باشد.  
  

[ ]2 5 3 3 ( 3 3)i= − − − − +h  
  ).۲۷با استفاده از رابطه ( Gمحاسبه . ۲
  

( )
9 18 0

18 36 0

0 0 0

Treal h h real

  
  = × =   
    

G  

  
  ).۹با استفاده از رابطه ( Gویژه و بردارهای ویژه ماتریس . محاسبه مقادیر۳
  
















=















−
=

4500

000

000

010

8944.004472.0

4472.008944.0

DE  

                                                           
1 Rotation matrix 
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]ها با است و برابر قرار دادن آن متناظر ستونی از بردارهای ویژه که با مقدار ویژه حداکثر. انتخاب ۴ ]. .

T
x y z.  

  
0.4472

0.8944

0

x

y

z

   
   =   
      

  

  ).۲۵) و محاسبه ماتریس چرخش طبق رابطه (۲۶با استفاده از روابط ( cosو  sin. محاسبه مقادیر ۵
2 2 2 1 cos 0.8507 sin 0.5257

2 2 ( )

x r y zi
r x y z

r r x r

+ −= + + = = = = =
+

  

cos sin 0.8507 0.5257

sin cos 0.5257 0.8507

− −   
= =   
   

R  
  

  ).۲۹طبقه رابطه ( X′ چرخش یافته. محاسبه ماتریس ۶
 









==′

8541.60

01459.0TRXRX  
 

  . ۵الی  ۱های . محاسبه مجدد گام۷
 

[ ]
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 real

  
  = − = × =   
    

−   
   = − =   
      

h 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  

ضـرب  −1های ویژه متناظر با مقدار ویـژه حـداکثر را در باشد کل مقادیر برداربه دست آمده منفی می xبه دلیل اینکه مقدار
کنـد و احتیـاجی بـه ادامـه الگـوریتم ده عمـلاً چرخشـی را ایجـاد نمیبـه دسـت آمـ R مقـدارشـود کنیم. همانطور کـه مشـاهده میمی
  باشد.نمی

  
2 با ابعاد X: ماتریس۲مثال    شود.در نظر گرفته می JADبه عنوان ورودی روش  ×6

  
4 1 7 3 4 2

1 5 3 8 2 9

 
=  
 

X  
 

 ) در این حالت۲۸با استفاده از رابطه ( هابرای هریک از این ماتریس hو محاسبه  ماتریس با ابعاد ۳ه ب X. تبدیل ماتریس۱
2 برای هر ماتریس جدا شده با ابعاد 2× ،2,1 == ji باشدمی.  
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[ ] [ ] [ ]4 5 1 1 (1 1) 7 8 3 3 (3 3) 4 9 2 2 (2 2)I II IIIi i i= − + − = − + − = − + −h h h  

  ).۲۷با استفاده از رابطه ( G. محاسبه ۲
  

3

1

27 28 0

28 56 0

0 0 0

T
i i

i

real h h real
=

 −  
    = × = −          

G  

  .)۹با استفاده از رابطه ( G. محاسبه مقادیرویژه و بردارهای ویژه ماتریس ۳
 

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  

  
]. انتخاب ستونی از بردارهای ویژه که با مقدار ویژه حداکثر متناظر است و برابر قرار دادن آنها با۴ ]. .

T
x y z به دلیل اینکـه ،

  .کنیمضرب می −1با مقدار ویژه حداکثر را در باشد کل مقادیر بردار های ویژه متناظربه دست آمده منفی می xمقدار
  

0.51969

1 0.85436

0

x

y

z

−   
   = − ×   
      

  

  ).۲۵) و محاسبه ماتریس چرخش طبق رابطه (۲۶با استفاده از روابط ( cosو  sin. محاسبه مقادیر ۵
2 2 2 1 cos 0.87169 sin 0.49

2 2 ( )

x r y zi
r x y z

r r x r

+ −= + + = = = = = −
+

  

cos sin 0.87169 0.49

sin cos 0.49 0.87169

− −   
= =   
   

R  
  

  .های جدا شدهبا اعمال این رابطه بر روی هریک از ماتریس )۲۹طبقه رابطه ( X′چرخش یافته. محاسبه ماتریس ۶
 

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 III

− ′  = =    − 
X RX R RX R RX R

  
  

  . ۵الی  ۱های . محاسبه مجدد گام۷
[ ] [ ] [ ]2.2284 0.1851 0 5.6458 2.2638 0 6.016 2.193 0I II III= − = − = − −h h h  
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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 real
=

  
    = × =          

   
   = =   
      

G

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 انطور که مشاهده میهم
  

  شود.در نظر گرفته می JADبه عنوان ورودی روش  با ابعاد  X: ماتریس ۳مثال 
  

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  

  
3با ابعاد  Xبدیل ماتریس . ت۱ 3ا ابعادب ×9 بـه ) ۲۸با استفاده از رابطه ( هابرای هریک از این ماتریس hو محاسبه ×3

nد صورت کلی برای هر ماتریس جدا شده با ابعا n×  مقادیرi,j شوند.محاسبه می طبق رابطه زیر  
  

)۳۰(  

( ) ( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( )

( )

1, 2 1,3 1, 4 1,

2,3 2, 4 2,

1,

n

n

n n−



 

  

  
3nباشـد کـه در ایـن مثـالبعد ماتریس مورد نظر می دهندهنشان  n ،)۳۰در رابطه ( بـه صـورت زیـر  i,jاسـت و مقـادیر  =
  شود. انتخاب می

( ) ( )
( )

1,2 1,3

2,3
  

های زیـر از مـاتریس شود به این معنا است که برای محاسبه 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
  

  
  ).۹با استفاده از رابطه ( Gو بردارهای ویژه ماتریس مقادیر ویژهمحاسبه  ) و۲۷با استفاده از رابطه ( G. محاسبه ۲



21 

 

  
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 real
=

  
    = × =          

   
   = =   
      

G

E D

  

]. انتخاب ستونی از بردارهای ویژه که با مقدار ویژه حداکثر متناظر است و برابر قرار دادن آنها با۳ ]. .
T

x y z.  
  

0.1688

0.9856

0

x

y

z

   
   =   
      

  

  ).۲۵) و محاسبه ماتریس چرخش طبق رابطه (۲۶با استفاده از روابط ( cosو  sin. محاسبه مقادیر ۴
2 2 2 1 cos 0.7447 sin 0.6446

2 2 ( )

x r y zi
r 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  

  
 های جدا شده.هریک از ماتریس ) با اعمال این رابطه بر روی۲۹طبقه رابطه ( X′. محاسبه ماتریس چرخش یافته۶

T T T
I II III′  =  X RX R RX R RX R  

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

  
,1ه بـا در نظـر گرفتـ ۵الی  ۱های . محاسبه مجدد گام۸ 3i j= های زیـر از کـه بـرای محاسـبه مـاتریس چـرخش قسـمت =

  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 real
=

 −  
    = × = −          

G  
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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 III′′ ′ ′ ′′ =  X 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

  
  

,2بـا در نظـر گـرفتن  ۵الی  ۱های . محاسبه مجدد گام۹ 3i j= های زیـر از کـه بـرای محاسـبه مـاتریس چـرخش قسـمت=
  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
  

3

1

522.15 155.19 0

155.19 51.668 0

0 0 61.661

T
i i

i

real h h real
=

 −  
    = × = −          

G  

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 III′′′ ′′ ′′ ′′ =  X RX R RX R RX R  
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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

  
  

بـار تکـرار ایـن  ۳ها نداشته باشد که پـس از تاثیری بر روی داده Rشود که عملاً ماتریس چرخش . این روند تا حدی تکرار می۹

 برابر با Rروند مقادیر 
1 0 0

0 1 0

0 0 1

 
 
 
  

  باشد.به صورت زیر می 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 : -۲-۳
 

هـای کواریـانس داده توان روش قطری کردن مشترک را به جای اعمال بـر رویمی SOBIبرای بهتر کردن نتایج حاصل از روش 
را مـی هـا کرد. که ماتریس همبسـتگی داده و سفید شده اعمال های متمرکزتریس همبستگی دادهو سفید شده بر روی ما متمرکز

  توان به صورت زیر مشخص کرد .
)۳۱(  

1( ) , , 1, , 1jcorr j p n = = < − WX Cr Cr  

)۳۲(  [ ] [ ]j T j

j n j

→ ←

=
−

w wX X
Cr  

)) ماتریس ۳۱در رابطه ( )corr WX  ابعـادبا( )n p n× هـا و همچنـین در رابطـه هنشـان دهنـده مـاتریس همبسـتگی داد×
)۳۲ ،(

→
j
wX دارای ابعاد( : )j m n×و

←
j
wX 1)دارای ابعاد: )m j n− هماننـد روش  SOBIبـرای اعمـال روش باشـند. می ×

AMUSE  ها عامل سـفید کننـدهداده شدنپس از نرمال و سفیدWW ه هـای سـفید شـدو دادهWX سـپس محاسـبه خواهنـد شـد ،
محاسـبه هـا بـرای ایـن داده Rمقـادیر مـاتریس چـرخش  JADمشخص و بـا اسـتفاده از الگـوریتم  WXهاماتریس همبستگی داده

nبا ابعاد A ماتریس تخمینی اختلاطدر نهایت و  گرددمی n× محاسبه خواهد شد.صورت زیر به  به  
)۳۳(  −= 1

WA W R 
  ه.آورده شد ۲-۸ بخشدر  SOBIکد متلب روش  شود.های مودال) از رابطه زیر استفاده میهای منبع (پاسخبرای محاسبه داده

  
)۳۴(  T

W=S R X 
  به صورت خلاصه در زیر آورده شده است. SOBIمراحل روش 

  .0Xهای نرمال شدهداده محاسبه. ۱
  .WXهای سفید شده . محاسبه داده۲
  .WXهای سفید شده. محاسبه ماتریس همبستگی داده۳
  .Rبر روی ماتریس همبستگی و تعیین مقادیر  JAD. اعمال الگوریتم ۴
  ).۳۳با استفاده از رابطه (  A. محاسبه ماتریس اختلاط تخمینی۵
  ا و مقایسه این ماتریس نرمال شده با اشکال مدی سازه.به سطر آخر آنه  Aهای ماتریس. نرمال کردن ستون۶
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  :SOBIبررسی عددی روش  -۳-۳

  
گام ۵های مختلف به مدت موج  با فرکانس ۳در این مثال  .۱مثال  ثانیه (فرکانس مبنای  ۰۱/۰های زمانی ثانیه و با 

100Hz (اتریس اختلاط شوند که با استفاده از مهای منبع در نظر گرفته میبه عنوان سیگنالA  بهX گردند، حال با تبدیل می
گردد و میزان دقت محاسبات با محاسبه می Aهای منبع و ماتریس مقادیر سیگنال SOBI و استفاده از روش Xاستفاده از مقادیر 

  .باشدیبه صورت زیر م استشدهنشان داده  Sهای منبع که با مقادیر سیگنال .شودگیری میاندازه MACاستفاده از 
  

( ) ( )ttS ××





+××= 52.14sin

52.14

016213.0
52.14cos022408.01  

( ) ( )ttS ××





+××= 05.31sin

05.31

001437.0
05.31cos0029216.02  

( ) ( )ttS ××





+××= 1.46sin

1.46

00022433.0
1.46cos00051333.03  
















×=
















−−

−
=

3

2

1

S

S

S

AXA

111

542.261.0649.0

4396.2679.0302.0

  

  

  

S
1

S
2

S
3

  
  (الف)  (ب)

  های مختلط شده.های منبع، ب سیگنال): الف) سیگنال۱۵شکل(
  

  در زیر آورده شده است. SOBIنتایج هریک از مراحل روش 
  .0Xهای نرمال شد. محاسبه داده۱
  .)۱۱طبقه رابطه ( WXهای سفید شدهدادهو  WWعامل سفید کننده. محاسبه ۲
  

















−−
−−
−−

=
75.16294.164977.20

94.16462.41185.226

97.2085.22679.610

WW 
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  های سفید شده.): داده۱۶شکل(

  ).۳۱( ) و۳۰های (های سفید شده طبق رابطه. محاسبه ماتریس همبستگی داده۳

C
o

1
C

o
2

C
o

3

  
  .ها): ماتریس همبستگی داده۱۷شکل(

های قطری شده و داده و تعیین مقادیر) ۲۸) الی (۲۵(های بر روی ماتریس همبستگی طبق رابطه JAD. اعمال الگوریتم ۴
  .R چرخش ماتریس

JA
D

1
JA

D
2

JA
D

3

  
  ): ماتریس همبستگی قطری شده.۱۸شکل(

  

















−
−=

79665.057297.019251.0

54433.054159.064061.0

26279.061513.074334.0

R  

  
  .)۳۳با استفاده از رابطه ( . محاسبه ماتریس اختلاط تخمینی۵
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31 10

79665.057297.019251.0

54433.054159.064061.0

26279.061513.074334.0
~ ×

















−
−== − RWA W  

  
سطر آخر آنها و مقایسـه ایـن مـاتریس نرمـال شـده بـا اشـکال مـدی سـاز و محاسـبه به  Aهای ماتریس. نرمال کردن ستون۶

  .MACخطای تخمین با استفاده از 
















−−

−
=

111

5429.261812.06491.0

446.268578.030208.0
~

nA  

[ ]1 0.99 1SOBIMAC =  
  ).۲های منبع با استفاده از رابطه (. محاسبه داده۷

-2

0

2

-2

0

2

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5
Time [sec]

-2

0

2

  
  زده شده.های منبع تخمینداده ):۱۹شکل(

ثانیه  ۰۱/۰های زمانی ثانیه و با گام ۴طبقه که مشخصات آن در زیر ذکر شده در زمان  ۳. در این مثال یک سازه ۲مثال 
]های استفاده از جابجایگیرد که با تحت ارتعاش آزاد قرار می )Hz100(فرکانس مبنای  ]0.01 0.015  هایو سرعت 0.02

[ ]0.02 0.04 دی سازه و فرکانس واشکال م SOBIهای شود. سپس با استفاده از روشایجاد می ۳و۱،۲در طبقات  0.06
  .گرددها محاسبه میزده شده و درصد خطای تخمین این روشآن 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

ζ
−   

   = × = − − × =   
   −   

m K  

  
هـای مخلـوط شـده هـا همـان دادههای سازه تحت شرایط اولیه ذکر شده آورده شده اسـت کـه ایـن جابجاییدر شکل زیر جابجای

  .باشندمی SOBIمورد نیاز روش 
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  دینامیکی سازه جابجایی): ۲۰شکل(

  .0Xهای نرمال شد. محاسبه داده۱
  .)۱۱طبقه رابطه ( WXهای سفید شدهو داده WWه. محاسبه عامل سفید کنند۲
  

















−
−−

−
=

81.5564.684243.12

4.6849.16624.1047

243.124.10477.2314

WW  

X
W1

X
W2

X
W3

  
  های سفید شده.): داده۱۷شکل(

  ).۳۱) و (۳۰های (های سفید شده طبق رابطه. محاسبه ماتریس همبستگی داده۳
  

-0.5
0

0.5
1

-0.5
0

0.5
1

1.5

50 100 150 200 250
Time [sec]

-0.5
0

0.5
1

1.5

  

  .ها): ماتریس همبستگی داده۲۱شکل(
های قطری شده و ) و تعیین مقادیر داده۲۸) الی (۲۵های (بر روی ماتریس همبستگی طبق رابطه JADمال الگوریتم . اع۴

  .Rماترسی چرخش 
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-1

0

1

-0.5
0

0.5
1

50 100 150 200 250
Time [sec]

-1

0

1

  
  ): ماتریس همبستگی قطری شده.۲۲شکل(

  

















−
−=

80921.05581.018367.0

53862.05798.061133.0

23468.059362.076977.0

R  

  
  ).۳۳. محاسبه ماتریس اختلاط تخمینی با استفاده از رابطه (۵

31 10

9548.6454.017399.0

5136.44544.012187.0

107.246448.027649.0
~ ×

















−
−== − RWA W 

دی سـاز و محاسـبه وبه سطر آخر آنها و مقایسه این مـاتریس نرمـال شـده بـا اشـکال مـ A های ماتریس. نرمال کردن ستون۶
  .MACخطای تخمین با استفاده از 
















−−

−
=

111

7.0164899.0

589.10231.130296.0
~

nA  

[ ]1 0.95 0.82SOBIMAC =  
  ).۲(های منبع با استفاده از رابطه . محاسبه داده۷

S
e 1

S
e 2

S
e 3

  
  زده شده.های منبع تخمینداده ):۲۴شکل(

  
گیـریم. سـپس بـا اسـتفاده از قرار می  ELcentroثانیه تحت اثر زلزله  ۱۰به مدت  ۲در این بخش سازه موجود در مثال  .۳مثال 

کل زیـر گـردد. در شـشـود و درصـد خطـای تخمـین محاسـبه میدی سازه و فرکـانس آن تخمـین زده میو، اشکال مSOBIهای روش
هـای مخلـوط شـده مـورد نیـاز روش هـا همـان دادههای سازه تحت شرایط اولیه ذکر شده آورده شده است کـه ایـن جابجاییجابجای

SOBI باشندمی.  



29 

 

-2

0

2

-2

0

2

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Time [sec]

-2

0

2

  
 

  دینامیکی سازه جابجایی): ۲۵شکل(
  .0Xهای نرمال شد. محاسبه داده۱
  .)۱۱طبقه رابطه ( WXهای سفید شدهو داده WW. محاسبه عامل سفید کننده۲
  

5084.1 3251.4 586.7

3251.4 3433.4 1176.8

586.7 1176.8 690.55
W

− 
 = − − 
 − 

W  

  

X
W1

X
W2

X
W3

  
  های سفید شده.): داده۲۶شکل(

  
  ).۳۱) و (۳۰های (های سفید شده طبق رابطه. محاسبه ماتریس همبستگی داده۳

-0.5
0

0.5
1

1.5

-0.5
0

0.5
1

1.5

50 100 150 200 250
Time [sec]

-0.5
0

0.5
1

1.5

  
  

  .ها): ماتریس همبستگی داده۲۷شکل(
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های قطری شده و ) و تعیین مقادیر داده۲۸) الی (۲۵های (بر روی ماتریس همبستگی طبق رابطه JADلگوریتم . اعمال ا۴
  .Rماترسی چرخش 

  
  ): ماتریس همبستگی قطری شده.۲۸شکل(

0.76639 0.58319 0.26932

0.62282 0.57197 0.5338

0.15726 0.57684 0.80158

 
 = − 
 − 

R  

  
  ).۳۳. محاسبه ماتریس اختلاط تخمینی با استفاده از رابطه (۵

1 3

0.0708 0.4105 2.4952

0.13686 0.35954 5.2658 10

0.065644 0.57146 8.0127
W
−

 
 = = − × 
 − − 

A W R 

به سطر آخر آنها و مقایسه این ماتریس نرمال شده با اشکال مدی ساز و محاسبه خطـای Aهای ماتریس. نرمال کردن ستون۶
  .MACتخمین با استفاده از 

0.31141 0.71849 1.0784

0.65706 0.62917 2.085

1 1 1
n

− − 
 = − 
  

A  

[ ]1 0.99 0.55SOBIMAC =  
  ).۲طه (های منبع با استفاده از راب. محاسبه داده۷

  
  زده شده.های منبع تخمینداده ):۲۹شکل(
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 )ICA( های مستقلتجزیه و تحلیل مولفه. ۴
به صورتی منسجم در حوضه مهندسی  ۲۰۰۰در سال  ۲اتوسط  هایوارینن و اوج )ICA۱(های مستقل تجزیه و تحلیل مولفه

 ICA. ]۱۳[ استفاده می کند SOBI ذکر شده مانند های قبلینسبت به روش آماریسازه معرفی شد، این روش از درجات بالاتر 
مستقل در  آماریها را از نظر توان آنهای فیزیکی مختلفی باشند مییندآاز فر هاگیرد، اگر سیگنالا در نظر میفرض ساده و کلی ر

 ICAهای مستقل استخراج شده توسط توان در نظر گرفت که سیگنالنظر گرفت. حال با در نظر گرفتن معکوس این فرض می
های استخراجی ها صحیح باشد، هریک از این سیگنالداده آماریستند. پس اگر فرض استقلال یند فیزیکی مرتبط هآبیانی از فر

های منبع دارای یک شود که سیگنالفرض می ICAباید توسط یک فرایند فیزیکی مختلف تولید شده باشد. در  ICAتوسط 
که عکس  Wشود که ماتریس سعی می ICA. در و همچنین خود این منابع نیز از هم مستقل هستند باشندمیپراکندگی غیرگوسی 

توان ماتریس اختلاط را مشخص و در این حالت با معکوس کردن این ماتریس می شود،تخمین زده میماتریس اختلاط است 
هزینه را باید مقادیر این توابع   Wشود که ماتریس در نظر گرفته می ۳ایهای منبع توابع هزینه، برای سیگنالآوردمنابع را بدست 

که مرتبه چهارم  ٤آماریمانند درجه اوج نمودار  آماریهای گیری کند. برای محاسبه این توابع هزینه از اندازه حداقلحداکثر یا 
  .ها را به دو گروه تقسیم کردتوان آن. برای این توابع هزینه مقادیر مختلفی ارائه شده است که میگرددمیاستفاده  ،است آماری

 داقل رساندن اطلاعات متقابل.به ح -الف

 ها.حداکثر کردن توزیع غیر گوسی داده -ب

 ۷و آنتروپی حـداکثر ٦لیبلر-های مانند واگرایی کولبکتوان از اندازه گیریمی )MMI٥(برای به حداقل رساندن اطلاعات متقابل 
تـوان از هـا میبـه نـوع داده هاستفاده کرد. بست ۸وپیو نگانتر Kurtosisتوان از استفاده کرد، برای حداکثر کردن مقادیر غیر گوسی می

بـا بـه  ICAنشان دهند آشفتگی و یا عـدم قطعیـت در یـک سیسـتم اسـت کـه در الگـوریتم  Entropyها بهره برد. ین روشا هریک از
نشـان  p()رده شـده کـه در رابطه زیر آو Entropyهای منبع را استخراج کرد. نحوه محاسبه توان دادهاین مقدار می رسانیدنحداقل 

  .]۱۵, ۱۴[ ها استدهنده احتمال وقوع داده
)۳۵(  

1

( ) ( ) log ( )
n

i i
i

H p P
=

= −X X X 

Kurtosis باشـد های غیرگوسی دارای مقادیر غیـر صـفر میهای با پراکندگی گوسی دارای مقادیر صفر و برای پراکندگیبرای داده
در رابطه زیر نحوه محاسـبه  نمودتوان منابعی با پراکندگی غیرگوسی را مشخص از این رو با به حداکثر رسانیدن این اندازه گیری می

Kurtosis است آورده شده.  

)۳۶(  ( )
( )( )

4

2
2

[ ]
( ) 3

[ ]

E
kurt

E

−
= −

−

X X
X

X X
 

Negentropy  اختلاف میانEntropy گوسـی کـه دارای میـزان میـانگین و واریـانس  توزیـعهای تصادفی بـا های اصلی و دادهداده
هـای نسـبت بـه داده زیـرا ،بهتـر اسـت Kurtosisگیرد. این روش بـه نسـبت از های اصلی هستند را اندازه مینسبت به داده مشابهی
هـا بـا پراکنـدگی های با پراکنـدگی گوسـی ایـن اسـت کـه دادهیکی از خواص اصلی داده باشد.ز حساسیت کمتری برخوردار میپرت ا

                                                           
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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های با حداکثر مقـدار پراکنـدگی غیرگوسـی هسـتیم. هستند از این رو ما همواره به دنبال داده Entropyگوسی دارای بیشترین مقادیر 
 از رابطه زیر استفاده کرد.توان می Negentropyبرای محاسبه 

)۳۷(  ( ) ( ) ( )gJ H H= −X X X 

هسـتند.  X برابر با میانگینگوسی و واریانس و  توزیعباشند که دارای می Xهای با ابعاد مشابه بهدادهgX ،)۳۷در رابطه (
  .]۱۳[  ) استفاده کرد۳۷رابطه تقریبی زیر به جای رابطه (توان از می

)۳۸(  3 2 21 1
( ) { } ( )

12 48
j E kurt= +X X X 

دن و نرمـال . پس از سفید کرشودشرح داده می ICAروش  هایگام در ادامهها های محاسبه آنپس از بیان توابع هزینه و روش
  به صورت زیر است. ICAالگوریتم های گام WX های سفید شدهو داده WWننده کعامل سفید ها و تعیین مقادیر کردن داده

nبا ابعـاد nXهای جدید طبق رابطه زیر که در آن و محاسبه داده Wتعیین یک مقدار اولیه تصادفی برای  .۱ m×  نشـان
nبا ابعاد Wهای جدید و دهنده داده n×  شـوند و در هـر ثر یـا حـداقل میکآن حدا ازاءماتریس است که توابع هزینه به

 ند تا به مقداری ثابت برسند.کتغییر می Wگام مقادیر 

 
)۳۹(  n W= ×X W X 

 .و ...  Kurtosis ،Negentropyمانند های با استفاده از روشمحاسبه تابع هزینه پیشنهادی  .۲
کننـد بـه  ارضـاءجدید شرایط حداقل کردن یا حـداکثر کـردن توابـع هزینـه را Wبا توجه به اینکه مقادیر Wتغییر مقادیر .۳

یـک  کـه  شـود.می اسـتفادهباشـد از رابطـه زیـر  Kurtosisر شرایطی که تابع هزینـه دWوان مثال برای تعیین مقادیرعن
0.001ηبه جواب بهینه است مانند Wمقدار پیشنهادی کوچک برای همگرایی بهتر =. 

)۴۰(  3[ (| ) ]T
W WEη= − ×W W X W X 

یـک مـاتریس  ۱نشـان دهنـده نـرم *رابطه زیر نرمال گردند. در رابطـه زیـر طبق  Wپس از هر چرخه بهتر است مقادیر
  است. معرفی شده ۶-۷ بخشاست که در 

)۴۱(  = W
W

W


 

بـاز  ۱بـه مرحلـه الگـوریتم  )۴۲رابطـه ( نشـود ارضاء باشد، در صورتمیگرای الگوریتم به صورت زیر بررسی شرایط هم .۴
انتقـال و بـه گـام بعـد  شـدهدر غیـر ایـن صـورت چرخـه متوقـف  ،یابدادامه میالگوریتم و چرخه تا همگرا شدن   گرددمی
 .یابدمی

)۴۲(  e− <W W 

 باشد.می ۰۰۰۱/۰یک مقدار پیشنهادی کوچک مانند  eدار مق )۴۲در رابطه (     

1های ماتریسنرمال کردن ستون .۵
W
−W W  دی سازه.واین ماتریس نرمال شده با اشکال م مقایسهبه سطر آخر آنها و 

  1
W
− ≈W W A 

 ).۲های منبع با استفاده از رابطه (محاسبه داده .۶
                                                           
1 Norm 
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جـایگزین ایـن  FastICAهای محاسـبه شـده الگـوریتم و همچنین وجود خطا در پاسـخ ICAت همگرایی پایین روش به دلیل سرع
معرفی گشت. در این روش سعی  ICAبرای غلبه بر کاستی های روش  ۱توسط هایوارینن ۲۰۰۰الگوریتم شد. این الگوریتم در سال 

ــیمی ــادیر غیرگوس ــترین مق ــا بیش ــود ت Tش
f W×W X ــت ــن حال ــرد. در ای ــبه ک ــر محاس ــط زی ــتفاده از رواب ــا اس دارای  fW را ب

1nابعاد   .]۱۶[باشدمی×
)۴۳(  ( ) logcosh( )f =u u 
)۴۴(  ( ) tanh( )g =u u 
)۴۵(  2( ) 1 tanh ( )g ′ = −u u 

) متکی است که مقـادیر مشـتق اول و دوم آن بـه ترتیـب ۴۳برای محاسبه مقادیر غیرگوسی رابطه غیرخطی ( FastICAالگوریتم 
  توان بیان کرد.) آورده شده این روابط را به صورت زیر نیز می۴۵) و (۴۴در روابط (

)۴۶(  3

2( )f e
−

= −
u

u 
)۴۷(  3

2( )g e
−

=
u

u u 
)۴۸(  3

2 2( ) (1 )g e
−

′ = −
u

u u 

و  WW کننـدهعامـل سـفید ها و تعیین مقادیر های این الگوریتم آورده شده که پس از سفید کردن و نرمال کردن دادهدر زیر گام
  باشد.می WXه های سفید شدداده

nبا ابعاد fiWمحاسبه مقدار تصادفی اولیه .۱ i×.  کهi  تا  ۱ازn  های در این روش در هر چرخه یکـی از سـتون .باشدمی
 گردد.تعیین می fWماتریس 

  هستند. n×1های جدید دارای ابعاد طبق رابطه زیر که این داده ،های جدیدمحاسبه داده .۲
)۴۹(  W

T
fi i
XWS ×= ~~ 

  د.نک) حداکثر می۴۵) تا (۴۳(که مقادیر غیرگوسی را طبق روابط بر اساس رابطه زیر  fiW اصلاح مقادیر .۳
)۵۰(  [ ( ) ] [ ( )]

i i i

T
f f i i fE g E g ′= × − ×W W S S W    

نرمال کردن مقادیر .۴
ifW ) ۴۱طبق رابطه.( 

شـود چرخـه متوقـف و مقـادیر  ارضاء) که اگر شرایط همگرایی ۴۲ه (سی شرایط همگرایی طبق رابطربر .۵
ifW بـه عنـوان

 مقادیر بهینه در ماتریس
ifW  با ابعادn n× بازگشـته و مقـادیر )۱شود و بـه گـام(ذخیره می 

ifWرا بـرای بـi  جدیـد
 .گرددمیباز  )۲گام ( الگوریتم بهنشدن شرایط همگرایی  ارضاءکنیم. در صورت تعیین می

هـای مـورد بررسـی قـرار در ادامـه مثـال FastICAبرای درک بهتر الگـوریتم آورده شده،  ۳-۸در بخش  FastICAکد متلب روش 
  . گرفته است.
  :ICAبررسی عددی روش  -۳-۲

ثانیه (فرکانس مبنای  ۰۱/۰های زمانی ثانیه و با گام  ۵های مختلف به مدت وج  با فرکانسم ۳در این مثال  .۱مثال 
100Hz (شوند که با استفاده از ماتریس اختلاط های منبع در نظر گرفته میبه عنوان سیگنالA  بهX گردند، حال با تبدیل می

گردد و میزان دقت محاسبات محاسبه می Aهای منبع و ماتریس المقادیر سیگن FastICA و استفاده از روش Xاستفاده از مقادیر 
  باشد.است به صورت زیر می نشان داده شده Sهای منبع که با مقادیر سیگنال .شودگیری می اندازه MACبا استفاده از 

  
                                                           
1 Hyvarinen 
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( ) ( )ttS ××





+××= 52.14sin

52.14

016213.0
52.14cos022408.01  

( ) ( )ttS ××





+××= 05.31sin

05.31

001437.0
05.31cos0029216.02  

( ) ( )ttS ××





+××= 1.46sin

1.46

00022433.0
1.46cos00051333.03  
















×=
















−−

−
=

3

2

1

S

S

S

AXA

111

542.261.0649.0

4396.2679.0302.0
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-5
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S
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  الف  ب

  های مختلط شده.های منبع، ب) سیگنال): الف) سیگنال۳۰شکل(
  

  در زیر آورده شده است. FastICAنتایج هریک از مراحل روش 
  .0Xهای نرمال شد. محاسبه داده. ۱
  .)۱۱طبقه رابطه ( WXههای سفید شدو داده WW. محاسبه عامل سفید کننده۲

















−−
−−
−−

=
75.16294.164977.20

94.16462.41185.226

97.2085.22679.610

WW  

X
W1

X
W2

X
W3

 
  های سفید شده.): داده۳۱شکل(

برای مقادیر اولیه تصادفی را. ۳
1

~
fW 3 با ابعاد  .گیریمدر نظر می ×1

 

1

0.87534

0.24837

0.41504
f

 
 =  
  

W  
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  کنیم.) محاسبه می۴۷رابطه (های جدید را طبق . داده۴
1

T
n f W= ×X W X  

 
. محاسبه مقادیر۵

1

~
fQ ) ۵۰با استفاده از رابطه. (  

  

1

0.044094

0.02457

0.044808
f

 
 =  
  

W  

نرمال کردن مقادیر. ۶
1

~
fQ ) ۴۱طبق رابطه.(  

1

0.65328

0.36402

0.66386
f n

 
 =  
  

W 

 ).۴۲اس رابطه (. برسی همگرایی بر اس۷

0.47041 0.0001
i if f n− = ≤/W W   

و  بـار تکـرار الگـوریتم همگـرا شـده ۵شود کـه پـس از و تکرار این الگوریتم تا همگرا شدن آن، مشاهده می ۴. برگشت به گام ۷
مقادیر 

5f nW آید.به صورت زیر بدست می  

5

0.26056

0.54663

0.7958
f n

 
 =  
  

W 

کنیم. ایـــن رونـــد تـــا محاســـبه کلیـــه شـــته و الگـــوریتم را بـــرای ســـتون دوم مـــاتریس اخـــتلاط تکـــرار مـــیبازگ ۱. بـــه گـــام ۸
fWمقادیر نهایی ماتریس  یابد.ادامه می fWهای ماتریسستون

  به صورت زیر است. ~

0.26056 0.61541 0.74389

0.54663 0.54107 0.63909

0.7958 0.57316 0.19542
f

− − 
 = − 
 − 

W 

به سطر آخر آنها و مقایسه این ماتریس نرمال شـده بـا اشـکال مـدی سـاز و محاسـبه  fWهای ماتریس . نرمال کردن ستون۹
  .MACخطای تخمین با استفاده از 

0.30197 0.68329 2.165

0.6494 0.61439 2.1315

1 1 1
f n

− − 
 = − − 
  

W 

[ ]1 1 0.973FastICAMAC =  

  ).۲های منبع با استفاده از رابطه (. محاسبه داده۱۰
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S
e 1

S
e 2

S
e 3

  
  زده شده.ینهای منبع تخمداده ):۳۲شکل(

  
ثانیـه  ۰۱/۰ زمـانی هـایثانیـه و بـا گام ۴طبقه که مشخصات آن در زیـر ذکـر شـده در زمـان  ۳در این مثال یک سازه  .۲مثال 

]های گیرد که با استفاده از جابجایتحت ارتعاش آزاد قرار می )Hz100(فرکانس مبنای  ]0.01 0.015  هایو سرعت 0.02
[ ]0.02 0.04 دی ســازه و واشــکال مــ FastICAهــای . ســپس بــا اســتفاده از روششــود.ایجــاد می ۳و۱،۲در طبقــات  0.06

  .گرددها محاسبه میزده شده و درصد خطای 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

ζ
−   

   = × = − − × =   
   −   

m K  

هـای مخلـوط شـده هـا همـان دادهایـن جابجاییهای سازه تحت شرایط اولیه ذکر شده آورده شده اسـت کـه در شکل زیر جابجای
  .باشندمی FastICAمورد نیاز روش 

  
  

d
is

1
[c

m
]

d
is

2[c
m

]
d

is
3
[c

m
]

 

  دینامیکی سازه ی): جابجای۳۳شکل(
  .0Xهای نرمال شد. محاسبه داده ۱
  .)۱۱طبقه رابطه ( WXهای سفید شدهو داده WW. محاسبه عامل سفید کننده۲
  

















−
−−

−
=

81.5564.684243.12

4.6849.16624.1047

243.124.10477.2314

WW  
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  های سفید شده.): داده۳۴شکل(

   شود .. به دلیل کاهش حجم گزارش نتایج نهایی الگوریتم ذکر می۳

















−−
−

−
=

03301.012164.0085927.0

015329.0095237.0086055.0

12826.00023277.0016026.0

fW 

ال مدی ساز و محاسبه خطـای به سطر آخر آنها و مقایسه این ماتریس نرمال شده با اشک های ماتریس . نرمال کردن ستون۴
 .MACتخمین با استفاده از 
















−

−
=

111

78296.046437.01

019137.08856.318651.0

nfW  

[ ]0.994 0.532 0.32FastICAMAC =  

  ).۲های منبع با استفاده از رابطه (. محاسبه داده۵

  
  زده شده.های منبع تخمینداده ):۳۵شکل(

  
 fWاولیـه دلیـل ایـن کـه در ایـن روش مقـدار بـه دسـت آمـده، بـه  FastICAدقت تخمین بالا بعـد از چنـدین بـار تکـرار روش 

شود ممکن است که الگوریتم همگرا نشده و جواب قابل قبولی به دست نیاید. از این رو این روش چنـدین بـار تکـرار زده میتخمین
  ش در نظر گرفت.توان از معایب این روشود تا به جواب قابل قبولی برسد. که لزوم این تکرار را میمی
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گیـریم. سـپس بـا اسـتفاده از قرار می  ELcentroثانیه تحت اثر زلزله  ۱۰به مدت  ۲در این بخش سازه موجود در مثال  .۳مثال 
گـردد. در شـکل زیـر شود و درصد خطای تخمـین محاسـبه میدی سازه و فرکانس آن تخمین زده میو، اشکال مFastICAهای روش

هـای مخلـوط شـده مـورد نیـاز روش هـا همـان دادهشرایط اولیه ذکر شده آورده شده است کـه ایـن جابجاییهای سازه تحت جابجای
FastICA باشندمی.  

  
 

  دینامیکی سازه جابجایی): ۳۶شکل(
  .0Xهای نرمال شد.. محاسبه داده۱
  .)۱۱طبقه رابطه ( WXهای سفید شدهو داده WW. محاسبه عامل سفید کننده۲
  

















−
−−

−
=

55.6908.11767.586

8.11764.34334.3251

7.5864.32511.5084

WW  

  

S
e 1

S
e 2

S
e 3

  
  های سفید شده.): داده۳۷شکل(

  

   شود .. به دلیل کاهش حجم گزارش نتایج نهایی الگوریتم ذکر می۳

3

1.5567 0.20821 1.9832

3.6616 0.22614 3.7957 10

5.9728 0.61411 5.337
f

− − 
 = − − × 
 − − − 

W 

به سطر آخر آنهـا و مقایسـه ایـن مـاتریس نرمـال شـده بـا اشـکال مـدی سـاز و محاسـبه  Aهای ماتریس. نرمال کردن ستون۴
 .MACخطای تخمین با استفاده از 
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0.26064 0.3716 0.33904

0.61306 0.71121 0.36825

1 1 1
f n

− 
 = − 
  

W  

[ ]0.98 0.44 0.68MAC = 

  ).۲های منبع با استفاده از رابطه (. محاسبه داده۵

-4
-2
0
2

-5

0

5

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Time [sec]

-5

0

5

 
  زده شده.های منبع تخمینداده ):۳۸شکل(

  
  برخوردار است.های که دارای میرای بالا هستند از خطای زیادی برای سازه FastICAشود الگوریتم ه مشاهده میهمانطور ک

  
  )CP. پیگیری پیچیدگی (۵

  
باشـد که بر مبنای شناسایی در فضـای زمـانی مـی BSIرا در حوضه  )CP۲(روش جدید پیگیری پیچیدگی ۲۰۰۱در سال  ۱استون
سیگنال منبع احتمالی در یک فضای فیزیکی به وسیله حرکت جرم در طول زمـان شود که . در این روش فرض می]۱۷[ معرفی کرد

ها هستند بایـد از منـابع آید؛ به این ترتیب مشاهدات که مخلوطی از سیگنالکند به وجود میکه از قوانین خاص فیزیکی تبعیت می
و همکاران از لحاظ نظـری ثابـت  ۳ن خاص فیزیکی تولید شده است، تشکیل شده باشد. زیتری که هریک توسط جرم و قوانیساده

منابع تشـکیل دهنـده نهفتـه اسـت، کـه بـه ایـن تعریـف  پیچیده ترینترین و ها همواره بین سادهاز داده هر ترکیبکردند که پیچیدگی 
ترین سـیگنال اسـتخراج شـده از مشـاهدات نشـان دهنـده یـک سـیگنال . بر اساس این قضیه ساده]۱۸[ شودقضیه استون گفته می

  .شودادامه معرفی میها روشی را ارائه کرد که در ستون برای محاسبه پیچیدگی دادهااز این رو  منبع است.

)۵۱(  ( )

2

1

2

1

( ( ) ( ))
( )

( ) log log
( ( ) ( ))

N

i i
ti

i N
i

i i
t

t t
V

F
U t t

=

=

−
= =

−





S S
S

S
S S S

 

ˆ)(و  tiS)( یرمحاسبه مقاد که برای tiS هـای زیـر روشکوتـاه مـدت نـام دارد از بینی بینی دراز مدت و پیشرتیب پیشکه به ت
  روش اول: .شوداستفاده می

)۵۲(  ( ) ( 1) (1 ) ( 1) ( ) (1) 2, , 0 1i S i S i i i Lt t t t t nλ λ λ= − + − − = = ≤ ≤S S S S S  
)۵۳(  ˆ ˆ ˆ( ) ( 1) (1 ) ( 1) ( ) (1) 2, , 0 1i S i S i i i St t t t t nλ λ λ= − + − − = = ≤ ≤S S S S S  

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



40 

 

L,که مقادیر Sλ λ با استفاده از مقادیرهـای,L Sh hشـناخته  کوتـاه مـدت و دراز مـدت نیمـه عمـر هـایکـه بـه عنـوان پارامتر
  گردد.می ند تعیینشومی

)۵۴(  
1

1

2

2

S

L

h
S

h
L

λ

λ

−

−

=

=

  

1Sh ،)۵۴(در رابطه  900000Lhبینـی کوتـاه مـدت و برای پیش = اند در هـر بینـی دراز مـدت ارائـه شـده بـرای پـیش <
S یرصورت مقاد Lh h باشد .  

)برای محاسبه مقادیر  ]۱۹[روش دوم استفاده از میانگین متحرک  )i tS  وˆ ( )i tS :به صورت زیر  

)۵۵(  ( )
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

λ λ
× ×

= =

= − = = = S S  

)۵۶(  ( )
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

λ λ
× ×

= =

= − = = = S S  

}باشد که استون مقادیر یک مقدار اختیاری می  H، )۵۶(و  )۵۵( در روابط }2 4 6 16 32H را پیشنهاد داده  =
باشد. برای استفاده از روابط استون در معادلات ها میداده بینی بودن نشان دهنده قابل پیش F ،)۵۱(رابطه در . ]۲۰[است 

BSI  دهیم.قرار می )۵۱(رابطه را در  )۲(رابطه  
)۵۷(  ( )

( ) ( ) log log
ˆ( )

T
i
T
i

V
F F

U
= = =i i

i
i i

W ,X W RW
S W ,X

W ,X W RW
  

nبا ابعاد W اختلاط نشان دهنده هریک از ستون های ماتریس iW که n×  وR وR̂  نشان دهنده کواریانس دراز
nبا ابعاد هامدت و کوتاه مدت داده n× ها محاسبه های متحرک با دادهباشند که با اعمال کواریانس بر روی اختلاف میانگینمی

  شود. می
  

)۵۸(  
( ) ( )( ) ( ) ( )( )

( ) ( )( ) ( ) ( )( )
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 تـرین  قابل پیش  Fحداکثر شود، با حداکثر شدن میزان  Fمقدار های هستیم که به ازای آنiW به دنبال CPدر روش 

بینـی تـرین سـیگنال برابـر بـا سـیگنال منبـع  قضیه استون قابل پیش و طبق گرددمیها تعیین سیگنال را در بین مجموعه سیگنال
منبع بعدی را تعیین کرد کـه سیگنال  CPهای مخلوط شده و اعمال مجدد الگوریتم توان با حذف این منبع از دادهباشد. حال میمی

  Fارائـه کـرد، در ایـن الگـوریتم مشـتق تر راستون یک الگوریتم سادهااین روش از دقت و سرعت خوبی برخوردار نیست از این رو 
  شود.نظر گرفته می در صفربرابر  iWب بر حس
  
)۵۹(  2 2 ˆ 0

i

i i
G

i i

∇ = − =W W
F R R

V U
  

)۶۰(  ˆi
i i

i

= VWR WR
U

  
بـا را  iWتـوان مقـادیره و بردار ویژه است، از این رو میهای مقادیر ویژبه فرم معادله )۶۰(شود رابطه همانطور که مشاهده می

R−1محاسبه بردارهای ویژه ماتریس R
  و مقـادیر ویـژه بـه دسـت آمـده بـا تعیـین کـردi

i
i

= Vγ
U

برابـر اسـت. از ایـن رو مقـادار  
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W1 ماتریس اختلاط تخمینی را با استفاده از رابطهتوان شده و می تعیین−=A Wمحاسبه کـرد. بـا داشـتن مقـدارA تـوان می
  .]۲۱-۲۳[ ه نموداشکال مدی را محاسب  Aبه سطر آخر منابع را از روی معادله زیر محاسبه کرد و با نرمال کردن

 
)۶۱(  ( ) ( )t t=S WX  

 آورده شده. ۴-۸ بخشدر  CPکد متلب روش 
  

گام ۵های مختلف به مدت موج  با فرکانس ۳در این مثال  .۱مثال  ثانیه (فرکانس مبنای  ۰۱/۰انی های زمثانیه و با 
100Hz (شوند که با استفاده از ماتریس اختلاط های منبع در نظر گرفته میبه عنوان سیگنالA  بهX گردند، حال با تبدیل می

 گردد و میزان دقت محاسبات بامحاسبه می Aهای منبع و ماتریس مقادیر سیگنال CP و استفاده از روش Xاستفاده از مقادیر 
  باشد.است به صورت زیر مینشان داده شده Sهای منبع که با مقادیر سیگنال .شودگیری میاندازه MACاستفاده از 

  
  

( ) ( )ttS ××





+××= 52.14sin

52.14

016213.0
52.14cos022408.01  

( ) ( )ttS ××





+××= 05.31sin

05.31

001437.0
05.31cos0029216.02  

( ) ( )ttS ××





+××= 1.46sin

1.46

00022433.0
1.46cos00051333.03  
















×=
















−−

−
=

3

2

1

S

S

S

AXA

111

542.261.0649.0

4396.2679.0302.0
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-0.02
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0.02

S
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0
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S
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S
3
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  الف  ب

  ی مختلط شده.هاهای منبع، ب) سیگنال): الف) سیگنال۳۹شکل(
  
 ا.ههای متحرک کوتاه مدت و دراز مدت داده. محاسبه میانگین۱

  

-0.01

0

0.01

-0.02

0

0.02

0 1 2 3 4 5
Time [sec]

-0.02

0

0.02

  

-6
-4
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0

5
10-3
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Time [sec]

-20

-10

0

10-3

  
  الف  ب
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  میانگین متحرک دراز مدت): الف) میانگین متحرک کوتاه مدت، ب) ۴۰شکل(
 

nبا ابعاد  R̂و  Rهای. محاسبه ماتریس۲ n× باشد.ها میه نشان دهنده کواریانس کوتاه مدت و دراز مدت دادهک  

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  

ˆ1با تعیین بردارهای ویژه ماتریس  G. محاسبه مقادیر ۳ −R R .و برابر قرار دادن آن با ماتریس اختلاط تخمینی  
1−=A W  

در زی خطای   MACبه سطر آخر و آن و محاسبه خطای تخمینی با استفاده از روش Aهای ماتریس. نرمال کردن ستون۴
  محاسبات با استفاده از روش دوم نیز آورده شده.

0.30237 0.6646 2.3203

0.64965 0.5908 2.3577

1 1 1
n

− 
 = − − 
  

A 

[ ]1 0.9884 0.99CPMAC =  

  .)۶۱(ا استفاده از رابطه های منبع ب. محاسبه داده۵

S
e 1

S
e 2

S
e 3

 
  زده شده.های منبع تخمینداده ):۴۱شکل(

ثانیـه  ۰۱/۰هـای زمـانی ثانیـه و بـا گام ۴طبقه که مشخصات آن در زیـر ذکـر شـده در زمـان  ۳در این مثال یک سازه  .۲مثال 
]های گیرد که با استفاده از جابجایتحت ارتعاش آزاد قرار می )Hz100(فرکانس مبنای  ]0.01 0.015  هایو سرعت 0.02

[ ]0.02 0.04 اشکال مودی سازه و فرکانس آن  CPهای شود.. سپس با استفاده از روشایجاد می ۳و۱،۲در طبقات  0.06
  .گرددها محاسبه میزده شده و درصد خطای 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

ζ
−   

   = × = − − × =   
   −   

m K  

هـای مخلـوط شـده هـا همـان دادهسازه تحت شرایط اولیه ذکر شده آورده شده اسـت کـه ایـن جابجاییهای در شکل زیر جابجای
  .باشندمی CPمورد نیاز روش 
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d
is

1
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m
]

d
is

2[c
m

]
d

is
3
[c

m
]

 

  ): جابجایی دینامیکی سازه۴۲شکل(
  ها.های متحرک کوتاه مدت و دراز مدت داده. محاسبه میانگین۱

    
  الف  ب

  ) میانگین متحرک دراز مدت): الف) میانگین متحرک کوتاه مدت، ب۴۳شکل(
  

nبا ابعاد R̂و  Rهای. محاسبه ماتریس۲ 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  

ˆ1 با تعیین بردارهای ویژه ماتریس Gیر . محاسبه مقاد۳ −R R .و برابر قرار دادن آن با ماتریس اختلاط تخمینی  
1−=A W  

خطای در زیر  MACبه سطر آخر و آن و محاسبه خطای تخمینی با استفاده از روش Aهای ماتریس. نرمال کردن ستون۴
  .محاسبه با استفاده از هر دو روش آورده شده

0.29087 2.2066 0.82358

0.63789 3.2962 0.45164

1 1 1
n

 
 =  
  

A  

[ ]1 0.2 0.14CPMAC =  

  .)۶۱(های منبع با استفاده از رابطه . محاسبه داده۵
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Time [sec]
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5

  
  زده شده.های منبع تخمینداده ):۴۴شکل(

  
گیـریم. سـپس بـا اسـتفاده از قرار می  ELcentroزلزله ثانیه تحت اثر  ۱۰به مدت  ۲در این بخش سازه موجود در مثال  .۳مثال 

گــردد. در شــکل زیــر شــود و درصــد خطــای تخمــین محاســبه میدی ســازه و فرکــانس آن تخمــین زده میو، اشــکال مــCPهــای روش
 CPروش  های مخلوط شـده مـورد نیـازها همان دادههای سازه تحت شرایط اولیه ذکر شده آورده شده است که این جابجاییجابجای

  .باشندمی
  

  
 

  دینامیکی سازه جابجایی): ۴۵شکل(
  ها.های متحرک کوتاه مدت و دراز مدت داده. محاسبه میانگین۱

L
T

1
L

T
2

L
T

3

   
  الف  ب

  ): الف) میانگین متحرک کوتاه مدت، ب) میانگین متحرک دراز مدت۴۶شکل(
nبا ابعاد  R̂و  Rهای. محاسبه ماتریس۲ n× باشد.ها میکه نشان دهنده کواریانس کوتاه مدت و دراز مدت داده  
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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  

ˆ1با تعیین بردارهای ویژه ماتریس  G. محاسبه مقادیر ۳ −R R اختلاط تخمینی. و برابر قرار دادن آن با ماتریس  
1−=A W  

در زیر خطای  MACبه سطر آخر و آن و محاسبه خطای تخمینی با استفاده از روش Aهای ماتریس. نرمال کردن ستون۴
  محاسبه با استفاده از هر دو روش آورده شده.

0.29087 2.2066 0.82358

0.63789 3.2962 0.45164

1 1 1
n

 
 =  
  

A  

[ ]1 0.75 0.169PCMAC =  

  .)۶۱(های منبع با استفاده از رابطه . محاسبه داده۵

S
e 1

S
e 2

S
e 3

  
  زده شده.های منبع تخمینداده ):۴۷شکل(
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  )SCAهای پراکنده (. تجزیه و تحلیل مؤلفه۶

  
را جهـت غلبـه بـر مسـائل  )SCA۲(هـای پراکنـده وتحلیل مؤلفـهالگوریتم تجزیه  ۲۰۰۵در سال  ]۴۴, ۲۱[و همکاران  ۱گیورگیو

 BSIهای پیشـین حالتی که تعداد حسگرها از مدهای فعال سازه کمتر هستند را معرفی نمودند. در این روش برخلاف روش نامعین،
صورت پراکنـده (بـدون اعمـال فیلتـر مسـتقل کننـده) در یـک  توانند بهشد، منابع میها مستقل از یکدیگر فرض میکه منابع در آن

شـوند ارضـاء شـود. در ایـن ها به آن انتقال داده میای که دادها شرطی است که باید در دامنهدامنه مشخص قرار گیرند. پراکندگی تنه
های مـاتریس اشـکال مـودی صـورت طبیعـی در جهـت سـتونهای سازه به فضای فرکانسی این اطلاعات بهروش با انتقال خروجی

های اشـکال مـودی و خـود گیری سـتونتـوان جهـتهـا میآن بندیها و دسـتهرو با اسـتخراج ایـن پراکنـدگیگردند. ازاینپراکنده می
شود. پس از محاسـبه بندی استفاده میهای خوشهها از الگوریتمبندیماتریس اشکال مودی را تعیین نمود. برای استخراج این دسته

ا ضـرب معکـوس اشـکال هـای پیشـین بـماتریس اشکال مودی اگر تعداد حسگرها با درجات آزادی سـازه برابـر باشـد ماننـد روش
که تعـداد حسـگرها کمتـر از درجـات آزادی باشـد گـردد. درصـورتیهای مـودال تعیـین میهای دینامیکی سازه، پاسخمودی در پاسخ

های مـودال را در های است که بتوانند پاسخرو نیاز به استفاده از روشتوان از معکوس کردن اشکال مودی استفاده نمود، ازایننمی
. ]۴۵-۴۸[شده است جهت حل مسائل نامعین ارائه 1L۳های مانند حداقل کننده تکنیک SCAامعین تعیین کنند. درروش شرایط ن

، انتقـال فوریـه زمـان ٤تنوعی مانند تبـدیل کسینوسـی گسسـتههای مها از فضای زمانی به فضای فرکانسی از روشبرای انتقال داده
معرفی شده است، بهره گرفته  ۸-۷که در بخش  ۷یهدر این گزارش از روش انتقال فور .گرددو ... استفاده می ٦، تبدیل موجک٥کوتاه

  خواهد شد.
  

های مختلف به عنوان با فرکانس کسینوسموج  ۳در این مثال  شود،داده میبا بیان یک مثال توضیح  SCAروش در ادامه 
اند. همانطور که ذکر شده روش انتقال یافته Xهای به داده Aگیریم که توسط ماتریس اختلاط های منبع در نظر میسیگنال

SCA 2ط را به صورت یک ماتریسبرای غلبه بر مسائل نامعین ارائه شده است از این رو ماتریس اختلا 3×∈A   گرفته نظر در
2یک ماتریس Xهای منبع ماتریس که با ضرب آن در سیگنال خواهد شد m× است کهm های نشان دهنده تعداد داده
توان نتیجه گرفته که با استفاده از می BSIهای پیشین با توجه به موارد ارائه شده در مورد روش. باشدهای منبع میسیگنال
. در شکل منابع تشکیل دهنده آن را استخراج نمود  Xهای ماتریستوان به تنهای از طریق دادههای قبلی معرفی شده نمیروش

این شکل در شود همانطور که مشاهده می .اندنسب به یک دیگر در فضای زمانی رسم شده Xهای ماتریس داده الف)-۴۸(
- ۴۸(در شکل  ،شوندها به فضای فرکانسی انتقال داده میداده SCA. در روش گیردمخاطبان قرار نمیدر اختیار  اطلاعات خاصی

 ۳ها بر روی شود که دادهدر این حالت دیده می اند،سبت به یک دیگر رسم شدهنفضای فرکانسی ی مورد بررسی در هاداده ب)
گانه دسته بندی شده جهت های ماتریس ستونجهت قرار گیری ها برابر با جهت دسته بندی داده SCA، در روش اندبه صورت جدا

  . نمودهای خوشه بندی تعیین توان با الگوریتمهای دسته بندی را می. این جهتشودگرفته میاختلاط در نظر 
  

( ) ( ) ( )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 tπ π π  

= × × = × × = × × =  
 

A  
  

  الف  ب
                                                           
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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  ها در فضای فرکانسیها در فضای زمانی، ب) داده): الف) داده۴۸شکل(
 

کـه بـا د دارد و ... وجـو ۳میـانگین فـازی C، ۲میـانگین K، ۱میـانگین Cمختلفـی ماننـد  هـایهـا الگوریتمبرای خوشه بنـدی داده
هـا پـس از نرمـال شـدن که این جهت گیری ،کرد مشخصها را توان جهت گیری مرکز هریک از خوشهها میاستفاده از این الگوریتم

باشـد معرفـی های پر کاربرد خوشه بنـدی میمیانگین فاز که یکی از روش Cباشند. در زیر روش ها میبرابر با ماتریس اختلاط داده
  .]۳۰, ۲۹[ شده است

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

)۶۲(  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
= = = =

= = −   
مختصـات مرکـز  ivشـود ویک عدد حقیقی بزرگتر از یک است که در اکثر موارد برابر دو در نظر گرفته می m ،)۲۶(بطه در را

میزان تشابه (فاصـله) نمونـه بـا مرکـز خوشـه را  *دهد و علامت را نشان می iدر خوشه  kمیزان تعلق نمونه  ikuاست.  iخوشه 
از ایـن رو مـاتریس نهـایی . نمـودتوان از توابع دیگری که بیانگر تشابه نمونه و مرکز خوشه باشد نیـز اسـتفاده کند که میمشخص می

c nu ×∈ باشـد الگـوریتم را  صـفر و یـکهای آن برابر اعداد مولفه باشند، اگرمی صفر و یکهای آن هر مقداری مابین که مولفه
  برابر یک باشد. uهای بایدنامند. مجموع مقادیر هریک از ستونمیانگین کلاسیک می C  الگوریتم

)۶۳(  
1 1

1 1,...,
c n

ik
i k

u k n
= =

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

)۶۴(  1

1

n
m
ik k

k
i n

m
ik

k

u x
v

u

=

=

=



  

  

)۶۵(  
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  .۱
 ) .۶۴ها با استفاده از رابطه (محاسبه مراکز خوشه .۲
 ).۶۵محاسبه ماتریس تعلق با استفاده از رابطه ( .۳
 ).۶۲ع هزینه رابطه (محاسبه تاب .۴
1mاگر  .۵ mJ J ε−−   گردیم.باز می ۲یابد در غیر این صورت به گام الگوریتم خاتمه می ≥
  

                                                           
1 C-means 
2 K-means 
3 Fuzzy C-means 



48 

 

تـوان شود که پس از نرمال کردن آن به سطر آخری میتشکیل می vماتریس هاجهت گیری مرکز هریک از خوشه پس از تعیین
به دست آمـده و Aکردنتوان با معکوس ادله معین باشد میاگر معادله یک معقرار داد.  Aاختلاط تخمینی ماتریسبا  آن را برابر

اسـتفاده کـرد در  1Lمانند حـداقل کننـده های های منبع را محاسبه کرد اما در شرایط نامعین باید از روشسیگنال Xضرب آن در 
  های منبع را تعیین کرد.توان سیگنالمی )۶۶(این روش با حل رابطه 

  
)۶۶(  

1
( ) arg min ( ) ( ) ( )

l
f S f f f= → =AS X  

 
f آنهـا را تـوان های منبع در فضای فرکانسـی میها در فضای فرکانسی است که پس از تعیین سیگنالنشان دهنده وجود داده

)داریـم )۶۶( رابطهبه فضای زمانی اولیه انتقال داد، در  ) ( )
1

1

n

iL
i

S f S f
=

=  کـهn های منبـع نشـان دهنـده تعـداد سـیگنال
  آورده شده. ۵-۸ بخشدر  SCAباشد. کد متلب روش می

  
  :SCAبررسی عددی روش  -۳-۲

ثانیه (فرکانس مبنای  ۰۱/۰های زمانی نیه و با گامثا  ۵های مختلف به مدت موج  با فرکانس ۳در این مثال  .۱مثال 
100Hz (شوند که با استفاده از ماتریس اختلاط های منبع در نظر گرفته میبه عنوان سیگنالA  بهX گردند، حال با تبدیل می

میزان دقت محاسبات با گردد و محاسبه می Aهای منبع و ماتریس مقادیر سیگنال SCA و استفاده از روش Xاستفاده از مقادیر 
  باشد.است به صورت زیر مینشان داده شده  Sهای منبع که با مقادیر سیگنال .شودگیری می اندازه MACاستفاده از 

  
( ) ( )1

0.016213
0.022408 cos 14.52 sin 14.52

14.52
S t t = × × + × × 

 
  

( ) ( )2

0.001437
0.0029216 cos 31.05 sin 31.05

31.05
S t t = × × + × × 

 
  

( ) ( )3

0.00022433
0.00051333 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

  

  

-0.01

0

0.01
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0

0.02
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Time [sec]

-0.02

0

0.02

  

-0.02

0

0.02

S
1

-2

0

2

S
2

10-3

0 1 2 3 4 5Time [sec]
-5

0

5

S
3

10-4

  
  الف  ب

  های مختلط شده.های منبع، ب) سیگنال): الف) سیگنال۴۹شکل(
  

 .)STFTسریع ( ها از فضای زمانی به فضای فرکانسی با استفاده از انتقال فوریه. انتقال داده۱
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  .)۶۴(ها با استفاده از رابطه . محاسبه مراکز خوشه۲

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 خطای تخمینی با استفاده از روش vهای ماتریس. نرمال کردن ستون۳
0.30257 0.636 6.1638

0.64965 0.522 9.764

1 1 1
n

− 
 = − − 
  

A 

[ ]1 0.996 0.994SCAMAC =  

  .)۲(های منبع با استفاده از رابطه . محاسبه داده۴

  
  زده شده.های منبع تخمینداده ):۵۰شکل(

  
ثانیـه  ۰۱/۰هـای زمـانی ثانیـه و بـا گام ۴خصات آن در زیـر ذکـر شـده در زمـان طبقه که مش ۳در این مثال یک سازه  .۲مثال 

]های گیرد که با استفاده از جابجایتحت ارتعاش آزاد قرار می )Hz100(فرکانس مبنای  ]0.01 0.015  هایو سرعت 0.02
[ ]0.02 0.04 اشکال مودی سازه و فرکانس آن  CPهای از روش شود.. سپس با استفادهایجاد می ۳و۱،۲در طبقات  0.06

  .گرددها محاسبه میزده شده و درصد خطای 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

ζ
−   

   = × = − − × =   
   −   

m K  

هـای مخلـوط شـده هـا همـان دادههای سازه تحت شرایط اولیه ذکر شده آورده شده اسـت کـه ایـن جابجاییدر شکل زیر جابجای
  .باشندمی CPمورد نیاز روش 
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  ): جابجایی دینامیکی سازه۵۱شکل(
  

 ها از فضای زمانی به فضای فرکانسی با استفاده از انتقال فوریه.. انتقال داده۱
  
  .)۶۴(ها با استفاده از رابطه . محاسبه مراکز خوشه۲

2

34.94 67.58 9.75

59.24 2.26 80.49 10

72.72 73.13 25.95

v −

− 
 = − − − × 
 − − 

 

  .MACر و آن و محاسبه خطای تخمینی با استفاده از روش به سطر آخvهای ماتریس. نرمال کردن ستون۳
0.477 0.9241 0.3758

0.7968 0.0309 3.101

1 1 1
n

− 
 = − 
  

A 

[ ]99.96 99.79 95.12SCAMAC =  

 .)۲(های منبع با استفاده از رابطه . محاسبه داده۴

 
  زده شده.های منبع تخمینداده ):۵۲شکل(

  
گیـریم. سـپس بـا اسـتفاده از قرار می  ELcentroثر زلزله ثانیه تحت ا ۱۰به مدت  ۲در این بخش سازه موجود در مثال  .۳مثال 

گـردد. در شـکل زیـر شـود و درصـد خطـای تخمـین محاسـبه می، اشکال مودی سـازه و فرکـانس آن تخمـین زده میSCAهای روش
 SCAنیاز روش های مخلوط شده مورد ها همان دادههای سازه تحت شرایط اولیه ذکر شده آورده شده است که این جابجاییجابجای

  .باشندمی
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  ): جابجای دینامیکی سازه۵۳شکل(
  

 ها از فضای زمانی به فضای فرکانسی با استفاده از انتقال فوریه.. انتقال داده۱
  
  .)۶۴(ها با استفاده از رابطه . محاسبه مراکز خوشه۲

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 خطای تخمینی با استفاده از روش vهای ماتریس. نرمال کردن ستون۳
0.2948 0.9477 10.785

0.6286 1.204 11.428

1 1 1
n

− 
 = − 
  

A 

[ ]002.9298.99=MAC  

  .)۲(های منبع با استفاده از رابطه . محاسبه داده۴

-0.02

0

0.02

-0.1
-0.05

0
0.05

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Time [sec]

-0.05

0

0.05

  
  زده شده.های منبع تخمینداده ):۵۴شکل(

 
  . تعریف مورد نیاز:۷

  
  واریانس و کواریانس: -۱-۷

nmبا ابعاد  Xها اریانس دادهو   شود:زیر محاسبه می صورتبه  ×
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)۶۷(  
T T

T

n
= − LL Xa X 

)۶۸(  ( ) 2

1

1
var 1, ,

1

n

ij
j

i m
n =

= =
− X a   

nmبا ابعاد a،)۶۶(در رابطه  )، )۶۷(باشد و در رابطه نگین صفر میها با میانشان دهنده داده × )Xvar 1با ابعاد×m  نشـان
 Cگـردد کـه است و به صورت زیـر محاسـبه میها های دادهارتباط بین دستهکواریانس نشاندهنده باشد. ها میدهنده واریانس داده

mmبا ابعاد   باشد.ها مینشان دهنده کواریانس داده ×
)۶۹(  cov( )

1

T

n
= =

−
a a

C X 
  برای کواریانس داریم:

mmهمواره یک ماتریس مربعیXهای کواریانس داده •  است.×
 باشد .ها میمقادیر روی قطر ماتریس کواریانس نشان دهنده واریانس داده •
 .باشدها میوابستگی بین دادهکواریانس نشان دهنده  سادیر غیر  قطری ماتریمق •
 

  مقادیر ویژه و بردارهای ویژه: -۲-۷
  یک عدد اسکالر است را در نظر میگیریم. سطر و معادله زیر که در آن  nبا  ماتریس مربعی 

)۷۰(  Av v λ= 
نامنـد و بـردار می Aباشد مقادیر ویژه یا مقادیر مشخصه   های ماننددارای جواب )۷۰(را که در آن معادله  از مقادیری 

v های چند درجه آزاد مقادیر ویژه برابر با مقادیر فرکانس طبیعی ارتعاش و را بردار ویژه مربوط به این مقدار ویژه گویند. در سیستم
  باشند.رهای ویژه اشکال مدی این ارتعاشات میبردا

  
  :)SVD۱(تجزیه مقادیر منفرد  -۷-۳

  به صورت زیر است. برای ماتریس  SVDمحاسبه 
)۷۱(  TX U V= Σ 

کـه ایـن   ).اسـت ( مقـدار منفـرد  mیک ماتریس قطری اسـت کـه شـامل  ماتریس  •
 برابر هستند. مقادیر منفرد با جذر مقادیر ویژه ماتریس 

 برابر با بردارهای ویـژه  به ترتیب برابر با بردارهای منفرد چپ و راست هستند.  و  های ماتریس •
 باشندمی ژه برابر با بردارهای وی و 

  
  
  

  نویز -۴-۷
به دسته ای از داده ها که مقدار کم از اطلاعت در باره سیستم را می توان از آنها استخراج کرد و یا هیچ اطلاعاتی را در اختیـار 

شـده بـه دسـت آورد. یـک  ما قرار نمیدهند ، مقایسه مطلقی برای نویز وجود ندارد اما می توان نسب آن را با داده های اندازه گیری
  است. ها یا نسب واریانس )SNR۲(روش اندازه گیری مرسوم روش سیگنال به نویز 

                                                           
1 singular value decomposition 
2 Signal-to-noise 
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)۷۲(  
2

2

noise

signalSNR
σ
σ

= 
ها به نویز می باشد ) نشان دهنده دقت بالای داده ها است و مقادیر پایین آن نشان دهنده آلودگی دادهSNR <<)۱مقادی بالای 

ها نشان داده شده است که در آن جهت داده ها و نویز نشان داده شده اسـت هـر داده ای کـه بـر روی ل زیر یک دسته از داده.در شک
هـا را نشان دهنده مقدار پهنای شکل زیر می باشد مقادیر بالای آن داده SNRخط سیگنال نیست به نویز اشاره دارد در واقع نسبت 

  آن داده ها را به شکل یک دایره در می آورد . ۱ر حالی که مقادیر برابر به سمت شکلی مانند خط می برد د

  
  .)nioseاغتشاش ( ):۵۴شکل(

  
  فراوانی  -۵-۷

موجود اطلاعات دینامیکی مشابه به همـی  حسگردر بخش برسی سازه های دینامیکی فراوانی هنگامی به وجود می آید که چند 
شفتگی نشان داده شده است که می توان با توجه بـه آن بـه درک بهتـری از آشـفتگی حالت های مختلف آ ۲را ضبط کنند. در شکل 

هـا بـدون آشـفتگی نشـان داده aاندازه گیری ها بین دو سری از داده های دلخواه نشان داده شده است. در حالـت  ۲رسید. در شکل 
داده هـا بـا نسـبت بـالای  cوم ندارنـد ، در شـکل اند در حقیقت داده های دسـته اول هـیچ وابسـتگی بـه داده هـای دسـته دداده شده

اند که نشان دهنده وابستگی شدید داده ها به هم است .در این حالت با توجه به تشابه داده ها می توان فقـط یـک فراوانی رسم شده
  موجود در سازه می شود . حسگرهایدسته از داده ها را رسم کرد و این امر باعث کاهش 

  
  
  
  

  
  اکندگی.پر ):۵۶شکل(

  
  نورم -۶-۷

  
بر فضای بـرداری  *ها به مقادیر مثبت محدود باشند. تابع حقیقیداده اعضایه کگردد استفاده می مواردیدر ریاضیات نرم در 

X ۳۱[ نامند اگر سه شرط زیر را ارضاء کندرا نرم می[:  
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ــــــه  .۱ هــــــر  ازاءب
X∈x، 0و≥x0و=x0اگر و فقط اگر=x. 

و  x هـرازاء به  .۲
Rx ∈،xx αα =. 

ازاء بـــــــــــــــــه  .۳
x،yxyxو X∈yهر +≤+. 

شــود. در صــورت فــرض دار نامیــده میدر صــورتی کــه شــرایط ذکــر شــده را ارضــاء کنــد، فضــای بــرداری نــرمXفضــای بــرداری
∞<≤ p1نرم ،-p  زیر برای بردار با استفاده از رابطهX گردد.سبه میمحا  

)۷۳(  pn

i

p
ip

XX

1

1

: 









= 

=

 
 

  .شوداز روابط زیر استفاده می Aبرای محاسبه نرم ماتریس 
)۷۴(  

=
<≤=

n

i
ijnj A

1
11

maxA 

)۷۵(  ( )( )AAA Teigenvaluemax
2

=  

)۷۶(  
=

<≤∞ =
n

j
ijmi

1
1max AA  

)۷۷(  
= =

∞ =
m

i

n

j
ij

1 1

2
AA  

  
  انتقال فوریه -۸-۷

  
معمول توابعی از زمان هستند ( در فضای زمانی تعریـف  ها به طورهندسی و توابع نشان دهنده سیگنالتوابع مورد استفاده در م

اند) که برای حل بسیاری از مسائل در مهندسی بهتر است که این توابع به فضای فرکانسی انتقـال داده شـوند زیـرا در ایـن فضـا شده
بـه  tX)(هـا را از فضـای زمـانی سـبه کـرد. انتقـال فوریـه تبـدیلی اسـت کـه دادهها را محاتوان به سادگی آنهای دارند که میویژگی

)(فضای فرکانسی  fXهای دهد. تبدیل فوریه برای توابعی که در فضای زمانی پیوسته و گسسـته وجـود دارنـد بـه صـورتانتقال می
  باشد.زیر می

  فوریه پیوسته تبدیل -۱-۸-۷
)ها در فضای زمانیرای انتقال دادهب )tX به فضای فرکانسی( )fXشود.از رابطه زیر استفاده می 

)۷۸(  ( ) ( ) dteXX tfi
tf

−
∞

∞−
=

π2

1  
  ها از فضای فرکانسی به فضای زمانی به صورت زیر است.عکس رابطه بالا برای انتقال داده

 
)۷۹(  ( ) ( ) dteXX tfi

ft 
∞

∞−

=
π2

1 
  
  ۱فوریه گسسته تبدیل -۷-۸-۲

)ها در فضای زمانی گسستهبرای انتقال داده )nX به فضای فرکانسی( )fXشود.از رابطه زیر استفاده می 
                                                           
1 Discrete Fourier transform  (DFT) 
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)۸۰(  ( ) 1,,0
1

0

2

)( −==
−

=

−
NkeXX

N

n

nk
N

i

nf 
π

  
 ه صورت زیر است.ها از فضای فرکانسی به فضای زمانی بعکس رابطه بالا برای انتقال داده

 
)۸۱(  ( ) 1,,0

1 1

0

2

)( −== 
−

=

−
NkeX

N
X

N

n

nk
N

i

fn 
π

  
  تبدیل فوریه زمان کوتاه -۳-۸-۷

های جـدا شـده یک تبدیل مـرتبط بـا فوریـه اسـت کـه بـرای مشـخص کـردن فرکـانس و فـاز در قسـمت ۱تبدیل فوریه زمان کوتاه
گـردد در حالـت ی از سـیگنال اصـلی اعمـال میهاشود. در این روش تبدیل فوریه بر روی بازههای در حال تغییر استفاده میسیگنال

که تنها در یک زمان بسیار کوتاه صفر نیست ضرب شده سپس تبدیل فوریـه بـر  ۲های جدا شده ابتدا در یک تابع پنجرهکلی این بازه
شـده اعمـال شـود و هـر بـار تبـدیل فوریـه بـر روی بخـش جـدا گردد سپس این تابع پنجره بر روی سیگنال لغزانـده میآن اعمال می

  های مرزی بین دو بخش جلوگیری شود).های سیگنال معمولا باهم تداخل دارند تا از وقوع خطا در قسمتگردد ( بخشمی
  تبدیل فوریه زمان کوتاه پیوسته -۱-۳-۸-۷

)۸۲(  { } dteWXSTFT tWi
ttt

−
−

∞

∞−
= )()()( τX  

)(در رابطه بالا τ−tW  شود.استفاده می ٤یا پنجره گوسسی ۳از تابع پنجره هنتابع پنجره است که معمولا نشان دهنده  
  

  تبدیل فوریه زمان کوتاه گسسته -۲-۳-۸-۷

)۸۳(  { } tWi
tnn eWSTFT −
−= )()()( τXX  

  

                                                           
1 Short Sime Fourier Transform (STFT) 
2 Window Function 
3 Hann window  
4 Gaussian window 
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 : MATLAB. کدهای ۸
  PCAروش  ۱-۸

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  ۲-۸

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 
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           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;   
  
 %% Perform joint diagonalization 
  
 [ Vv ,  ~]= rjd(Mn); 
  
%% Estimate the mixing matrix  
H=pinv(Q)*Vv; 
  
%% Estimate the source activities 
S=Vv'*X2;  
end 

  FastICAروش  ۳-۸
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 
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            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; 
    end 
    round = round + 1; 
    i=1; 
end 
Ss=Ba'*X2; 
end 

  CPروش  ۴-۸
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);       



59 

 

V=COVAR(L',X); 
[W,~]=eig(V,U); W=real(W);  
ys = X*W; 
A=inv(W'); 

 
  SCAروش  ۵-۸

 
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; 
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; 
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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=[]; 
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); 
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    clc 
end 
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