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ترين مسائلي است که  هاي منبع يکي از مهم اي مستقل و استفاده از آن در حل مسئله جداسازي کور سيگناله آناليز مولفه :چکيده

در اين آناليز از خواص آماري . هاي مختلف علوم مهندسي را به خود جلب کرده است در دهه اخير توجه زيادي از محققين شاخه

هاي منبع به  در اين مقاله از تابع خودهمبستگي غيرخطي سيگنال. شود ه ميها استفاد هاي منبع براي جداسازي کور سيگنال سيگنال

با محاسبه نقطه ماکزيمم اين تابع . شود نقطه ماکزيمم اين تابع محاسبه مي LMSعنوان تابع هدف استفاده شده و با استفاده از الگوريتم 

شاخص ) ۱از دو پارامتر . شوند هاي منبع محاسبه مي يلتر سيگنالسپس با استفاده از اين ف. آيند دست مي به هدف، ضرائب فيلتر تخمين 

سازي در سه قسمت  نتايج شبيه. نسبت سيگنال به تداخل براي نشان دادن کارايي الگوريتم ارائه شده استفاده شده است) ۲بازده و 

دست  در انتها نتايج به. اند شده ن داده هاي الکتروکارديوگرام نشا هاي صحبت و سيگنال هاي تصادفي گوسي، سيگنال براساس سيگنال

) الگوريتم پيشنهادي( LMSدليل استفاده از گراديان مرتبه اول در روش  شود که به ملاحظه مي. شود آمده با الگوريتم نيوتن مقايسه مي

هاي جدا  رده و در ضمن سيگنالکند پيچيدگي الگوريتم کاهش پيدا ک در مقايسه با روش نيوتن که از گراديان مرتبه دوم نيز استفاده مي

  .شده سيگنال به تداخل زيادي را نسبت به روش نيوتن دارد

هاي مستقل، تابع خود همبستگي غيرخطي، روش حداقل مربعات، روش نيوتن،  جداسازي کور سيگنال، آناليز مولفه: کليدي هايواژه

  پردازش سيگنال صحبت، سيگنال الکتروکارديوگرام

Blind Source Separation Based on Nonlinear Autocorrolation Using 
LMS Algorithm 

Behzad Mozaffari Tazehkand, Mohammad Ali Tinati 

Faculty of Electrical and Computer Engineering, University of Tabriz, Tabriz, Iran 

Abstract: Blind source separation (BSS) is the technique that anyone can separate the original signals or latent 
data from their mixtures without any knowledge about the mixing process, but using some statistical properties 
of latent or original source signals. Independent component analysis is a statistical method expressed as a set of 
multidimensional observations that are combinations of unknown variables. These underlying unobserved 
variables are called sources and they are assumed to be statistically independent with respect to each other. In 
this paper we will use the nonlinear autcorrelation function as an object function to separate the source signals 
from the mixing signals. Maximization of this object function using the LMS algorithm will be obtained the 
coefficients of a linear filter which separate the source signals. To calculate the performance of the proposed 
algorithm, two parameters of Performance Index (PI) and Signal to Interference Ratio (SIR) will be used. To test 
the proposed algorithm, we will use Inovation Gaussian signals, Speech signals and ECG signals. It will be shown 
that the proposed algorithm gives better results than the other methods such as Newton method that has been 
proposed by Shi. 

Keywords: Blind Source Separation, Independent Component Analysis, Nonlinear Autocorrolation Function, 
LMS Algorithm, Newton algorithm, Speech Signal Processing, Electrocardiogram Signals 
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مقدمه - ۱
تکنيکي است که ) BSS١(هاي منبع  جداسازي کور سيگنال

هاي  هاي منبع موجود در سيگنال توان بر اساس آن سيگنال مي
در اين روش هيچ اطلاعاتي در مورد . مرکب را جداسازي کرد

هاي منبع و تشکيل سيگنال مرکب معلوم  ب سيگنالنحوه ترکي
هاي منبع در  باشد و معمولاً از خواص آماري سيگنال نمي

  . شود ها استفاده مي جداسازي کور سيگنال
هاي منبع به دو دسته  مسئله جداسازي کور سيگنال

  :شود تقسيم مي
اي با هم ترکيب  هاي منبع به صورت لحظه حالتي که سيگنال )۱

 .شوند مي
لوتيو ترکيب وهاي منبع به شکل کانو حالتي که سيگنال )۲

 .شوند مي
هاي اخير در حل  هاي مهمي که در سال يکي از روش

ها مورد توجه بيشتري قرار  مسئله جداسازي کور سيگنال
) ٢ICA(هاي مستقل  گرفته است تکنيک آناليز مولفه

هاي مختلف از جمله شناسايي  اين روش در زمينه. باشد مي
هاي تشخيص گفتار، بهبود کيفيت گفتار و  ا، سيستمالگوه

هاي صحبت و تصوير، مخابرات  تصوير، جداسازي سيگنال
هاي گفتار و تصوير، مخابرات راه دور  سيار، پردازش سيگنال

هاي پزشکي مثل نوار قلبي  و آناليز و پردازش سيگنال
)٣ECG ( و مغزي)٤EEG (مورد توجه قرار گرفته است 
هاي مستقل جداکردن  صلي روش آناليز مولفههدف ا]. ۱-۲[

باشد که  هاي مشاهدات مي هاي اصلي از سيگنال سيگنال
هاي  سيگنالدر شکل استاندارد اين تکنيک معمولاً 

-۳[باشند هاي منبع مي مشاهدات، ترکيب خطي از سيگنال
۵ .[  

هاي زيادي توسط افراد مختلف براي حل  الگوريتم
در . هاي منبع ارائه شده است مسئله جداسازي کور سيگنال

هاي منبع  ها از خواص آماري سيگنال هر کدام از اين تحقيق
استفاده شده است که ها  سيگنالبراي فرآيند جداسازي کور 

معيارهاي غيرگوسي بودن : توان اشاره کرد موارد زير را مي
، تابع ]۱۵و  ۹) [smoothness(، هموارسازي ]۱۴- ۶[

هاي زماني  ، الگوريتم]۱۷- ۱۶و  ۱۰[همبستگي خطي 
)temporal] (۱۸-۲۰[ خاصيت غير ايستان ،]۲۳-۲۱[ ,

، غيرمنفي ]sparsity] (۲۴ -۲۷(کي سيگنال نُيا تُ يپشت  کم
و معيار تابع ] non-negativity] (۲۸-۲۹(بودن 

و همکارانش جداسازي   Shi].۳۴-۳۰[همبستگي غيرخطي 
. انجام دادند ،انگراديروش هاي منبع را با استفاده از  سيگنال

آنها اين جداسازي را در حوزه زمان و بر مبناي دو سيگنال 
  ]. ۳۴[ .مشاهدات انجام دادند

Rickard هاي  و همکارانش فرض کردند که سيگنال

 –منبع صحبت در يک بازه زماني کوتاه در حوزه زمان، زمان 
باشند و سپس با اين  فرکانس و فرکانس مستقل از هم مي

هاي  ستفاده از يک تابع ماسک توانستند سيگنالفرض و با ا
]. ۳۶-۳۵[منبع صحبت را از دو سيگنال مرکب جدا کنند 

Bofill-zibulevsky  با معرفي يک مدل هندسي براي نحوه
ترين مسير  براساس معيار کوتاه ندها، توانست ترکيب سيگنال

ها را انجام  در مدل هندسي معرفي شده، جداسازي سيگنال
  . ]۳۷[دهد 

Vielva  و همکارانش با فرض معلوم بودن مشخصات
هاي منبع، تخميني از ماتريس ترکيب دهنده  آماري سيگنال

ها را محاسبه کردند و سپس با استفاده از اين  سيگنال
]. ۳۸[هاي منبع را انجام دادند  ماتريس، جداسازي سيگنال

Lewicki براي  زينکار بردن تخمين بي هو همکارانش با ب
هايي که توزيع لاپلاسين دارند عمل جداسازي را در  السيگن

اي  مقايسهطينتي و همکارش ]. ۳۹[حوزه زمان انجام دادند 
فرکانس و حوزه ويولت انجام دادند و  –را بين حوزه زمان 

هاي منبع صحبت در حوزه ويولت  نتيجه گرفتند که سيگنال
 تعامد بيشتري دارند و ميزان احتمال وقوع منابع صحبت

فرکانس  –مختلف در حوزه ويولت نسبت به حوزه زمان 
آنها توانستند يک الگوريتم  ،در ادامه]. ۴۰[کمتر است 

جديدي را در حوزه ويولت براي تخمين ماتريس مرکب ارائه 
 ٥EMآنها از مدل ترکيبي لاپلاسين و الگوريتم . دهند

دست آوردند که  هاستفاده کرده و بهترين بسته ويولتي را ب
ود يک يا چند سيگنال منبع در آن بسته ويولت وضوح نم

  ].۴۳-۴۱[بيشتري داشت 
Shi  و همکارانش استفاده از تابع همبستگي غيرخطي را

. هاي منبع ارائه دادند اولين بار براي جداسازي کور سيگنال
آنها توانستند با ماکزيمم کردن تابع همبستگي غيرخطي 

آنها در مقاله ]. ۳۱[را حل کنند  BSSتعريف شده مسئله 
ديگري بر مبناي تابع همبستگي غيرخطي و استفاده از 
الگوريتم تکراري نيوتن، راه حل سريعي براي جداسازي 

در اين روش نياز به  ].۳۲[هاي منبع ارائه دادند  سيگنال
باشد که در نتيجه  محاسبه گراديان مرتبه دوم تابع هدف مي

ع هدف محاسبه مربوط به تاب Hessianبايستي ماتريس 
شود و اين پيچيدگي الگوريتم را از لحاظ  محاسباتي افزايش 

  .دهد داده و نهايتاً زمان محاسبات را افزايش مي
هاي مستقل و فيلتر سفيد آناليز مولفه ۲در بخش 

مورد  Shiکننده و تابع همبستگي غيرخطي و الگوريتم 

ي روش پيشنهادي بر مبنا ۳در بخش . گيرد بررسي قرار مي

توضيح داده و تابع همبستگي غيرخطي  LMS٦الگوريتم 
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هاي منبع در حوزه زمان جدا  شود و بر اساس آن سيگنال مي

ها انجام شده و  نتايج  نيز شبيه سازي ۴در بخش . شوند مي

براي مقايسه سه . شود مقايسه مي Shiدست آمده با روش  به

: ند از مورد استفاده قرار گرفته است که عبارت نوع سيگنال

سيگنال تصادفي با توزيع گوسي که بر اساس يک مدل ) ۱

) ۳منبع صحبت سيگنال ) ۲. دست آمده است اتورگرسيو به

نسبت سيگنال به  در انتها با محاسبه .ECGهاي  سيگنال

شود که  تداخل و پارامتر ضريب شاخص ملاحظه مي

 . دهد الگوريتم پيشنهادي نتايج بهتري را ارائه مي

  ها مواد و روش -۲       

  هاي مستقل آناليز مولفه - ۱- ۲      

هاي مشاهدات  هاي مستقل، سيگنال در شکل استاندارد آناليز مولفه

آماري  صورت بهاند که  هايي تشکيل شده از ترکيب خطي سيگنال

هاي غيرقابل مشاهده را  در اين آناليز سيگنال. باشند مستقل از هم مي

  ].۲،۴-۱[نامند  هاي منبع مي سيگنال

 .شود نشان داده مي) ۱(معادله  صورت بهمدل خطي اين آناليز  

( ) ( )= ×t tX A S  )١(  

بردار  X(t)=[x1(t),x2(t),x3(t),…,xM(t)]Tدر اين معادله 

 در آن هاي مشاهدات بوده که هاي مرکب يا همان سيگنال سيگنال

xi(t) iماتريس. باشد امين سيگنال مرکب ميA=[aij]M×N   يک

در شکل استاندارد اين آناليز . باشد مي M×Nماتريس نامعلوم مرتبه 

مقدار ثابت فرض شده و يا به عبارت ديگر  Aهاي ماتريس  همه درآيه

اين . شود سيستم ترکيب دهنده، خطي تغيير ناپذير با زمان فرض مي

اند ترکيب  هاي منبع را که مستقل از هم فرض شده سيگنال ،ماتريس

هاي منبع  سيگنال. کند هاي مرکب را توليد مي سيگنالکرده و 

نشان  S(t)=[s1(t),s2(t),s3(t),…,sN(t)]Tبرداري  صورت به

امين سيگنال منبع بوده و ميانگين si(t)، iهم چنين. شوند داده مي

   .دونش ميهمه آنها صفر و واريانس آنها واحد فرض 

 )M=N(د در حالتي که مرتبه ماتريس ترکيب کننده کامل باش

-٤٩[هاي مستقل انجام شده است  کارهاي زيادي براساس آناليز مولفه

وارون يا شبه وارون ماتريس  ICAدر اين حالت معمولاً تکنيک ]. ٥٠

هاي  ، تخمين زده و سپس بر اساس آن سيگنالWمرکب را به نام 

هاي مستقل را  مدلي از آناليز مولفه) ۱(شکل . شوند منبع محاسبه مي

 .دهد هاي منبع نشان مي مسئله جداسازي کور سيگنال براي حل

 

   BSSهاي مستقل براي حل مسئله  مدل آناليز مولفه  - ۱شکل

  فيلتر سفيد کننده -٢-٢     

هاي  اين است که سيگنال ICAيکي از فرضيات مهم روش 

. سته باشندهمب نامشاهدات داراي واريانس واحد بوده و نسبت به هم 

بنابرين براي تحقق اين فرضيات يک پيش پردازش اوليه در مورد 

اين پيش پردازش توسط يک . هاي مشاهدات لازم است سيگنال

نشان  ’V‘شود که آن را با  فيلتري به نام فيلتر سفيدکننده انجام مي

هاي مشاهدات انجام داده و  تبديلي روي سيگنال ’V‘ماتريس . دهيم مي

دهد که در فضاي جديد  هاي ديگري به دست مي سيگنال يک مجموعه

اين تبديل را نشان ) ۲(معادله . باشند همبسته مينانسبت به هم 

  .  دهد مي

( ) ( )t t=%X VX  )۲(  

  .نشان داده شده است) ۳(در معادله  ’V‘نحوه محاسبه ماتريس 
1
2 T−

=V D E  )۳(  

هاي مقادير  به ترتيب ماتريس Eو  Dهاي  يسدر اين معادله ماترکه 

ويژه و بردارهاي ويژه مربوط به ماتريس کوواريانس بردار 

 صورت بهماتريس کوواريانس . باشند هاي مشاهدات مي سيگنال

  .آيد مي دست به )۴(معادله 

{ }= T
XC E XX  )۴(  

 BSSتابع همبستگي غيرخطي و مسئله  - ۳- ۲

) ۱(هاي مشاهدات براساس معادله  سيگنالکنيم که  فرض مي
دست آمده باشند که در آن ماتريس ترکيب  هايي بهگر حستوسط 

هاي آن مقادير ثابتي  کننده يک ماتريس مربع بوده و همه مقادير درآيه
هاي منبع مستقل از هم بوده و يک  سيگنال ،فرض ديگر اين که. باشند

  . داشته باشد همبستگي غيرخطي در هر سيگنال منبع وجود
 صورت بهگيريم که ضرائب آن  حال يک فيلتر خطي را در نظر مي

wi=[wi1,wi2,…,wiN]T توان بر اساس معادله  در اين صورت مي. باشد
  .را تخمين زد  ŝi(t)سيگنال منبع) ۵(

ˆ ( ) ( )iS t t= %T
iw X  )۵(  

x1(t
 

A 

 

W 

s1(t) 

x3(t) 

x2(t) 

s3(t) 

s2(t) 

ŝ1(t) 

ŝ2(t) 

ŝ3(t)
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ضرائب فيلتر تخمين بوده که يک بردار  wiدر اين معادله 
همچنين . وفقي تخمين زده شود صورت بهاست و بايستي مجهولي 
)سيگنال )%X t سيگنال ) سفيد شده( پيش پردازش شدهX(t) 

. نشان داده شده است) ۲(باشد که در بخش قبلي توسط معادله  مي
   .است آمده) ۲(مدلي از فيلتر تخمين در شکل 

 براي تخمين سيگنال منبعتر خطي فيل - ٢شکل

 ،هاي تخمين به منظور محاسبه تابع خود همبستگي در سيگنال
  .شود محاسبه مي) ۶(نسخه تاخير يافته آن، طبق معادله 

ˆ ( ) ( )iiS t tτ τ− = −%Tw X  )۶(  

از  wiدر اين تحقيق به منظور محاسبه ضرائب فيلتر تخمين يعني 
تابع هدف استفاده شده است  تابع خود همبستگي غيرخطي به عنوان

با ماکزيمم کردن تابع هدف تحت شرط نرماليزه بودن طول ]. ٣٢-٣١[
تابع هدف . دنشو بردار ضرائب فيلتر تخمين، ضرائب فيلتر محاسبه مي

  .نشان داده شده است) ٧(مورد نظر در معادله 

1

ˆ ˆ{ ( ( )) ( ( ))}

                 { ( ( )) ( ( ))}

i iE G S t G S t

E G t G t -

max ( ) τ

τ

ψ
=

= −

= % %

123
i

i

w

T T
i iw X w X

 w
 )۷(  

 يرخطي بوده که ميزان خوديک تابع غ (.)Gگر  در اين معادله عمل
 گر اين عمل. کند هاي منبع را محاسبه ميهمبستگي غيرخطي سيگنال

انتخاب  G(x)=logcosh(x)و  G(x)=x2 صورت بهتواند  غيرخطي مي
  .شود

 )روش نيوتن( Shiالگوريتم  - ۴- ۲

Shi  روش نيوتن را براي ماکزيمم کردن معادله  ۲۰۰۹در سال
]. ۳۲[شود  بيان مي) ۹(و ) ۸(معادلات  استفاده کرد که به صورت) ۷(

گر  نشان (.)´gبوده و  (.)Gگر مشتق تابع  نشان (.)gدر اين معادلات 
  .باشد مي (.)gمشتق تابع 
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براي  )Shiالگوريتم ( د که اين الگوريتمنده اين معادلات نشان مي
ز استفاده يوردن ضرايب فيلتر خطي از گراديان مرتبه دوم نآ دست به
در اين . شود ميکند که اين خود باعث افزايش پيچيدگي محاسباتي  مي

استفاده خواهد شد که فقط از  LMSجاي اين روش از الگوريتم  همقاله ب
و در نتيجه پيچيدگي الگوريتم خيلي  هشد گراديان مرتبه اول استفاده 

   .اشتکاهش خواهد د

 

  الگوريتم پيشنهادي براي محاسبه ضرائب فيلتر تخمين و سيگنال منبع - ۳شکل

  الگوريتم پيشنهادي -۳

  LMSآموزش سيستم با استفاده از الگوريتم  - ۱- ۳

استفاده  LMSاز الگوريتم  ،به منظور محاسبه ماکزيمم تابع هدف

) ۱۰(معادلات . شوند لتر محاسبه ميکنيم و براساس آن ضرائب في مي

گر مشتق  نشان (.)gدر اين معادلات . دهند مراحل محاسبه را نشان مي

 .باشد مي (.)Gتابع 

  :هاي مرکب دست آوردن سيگنال هب

X(t)= [x1(t),x2(t),x3(t),…,xN(t)]T  

  ’Wi‘مقدار دهي اوليه براي ضرائب فيلتر تخمين 

 هاي مرکب اسبه نسخه سفيد شده سيگنالمح

( ) ( )=% t tX VX  

 ’wi‘  نرماليزه کردن بردار

  خير
 

( 1) ( )i ik k ε+ − ≤w w
 يلب

 محاسبه سيگنال منبع متناظر

( 1 ) ( )i i
i

k k
ψ

µ
∂

+ ← −
∂

w w
w

 

  خير

wiN 

wij 
x1(t

+

xN(t)

xj(t)

wi1 

ŝi(t) 
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فرآيند محاسبه ضرائب فيلتر تخمين و در ) ۳(بلوک دياگرام شکل 
روش تکرار  در اين .دهد هاي منبع را نشان مي نتيجه محاسبه سيگنال

توان حلقه  در نظر گرفته شده است که مي ۳۰الي  ۲۰الگوريتم برابر 
)تکرار را براساس پارامتر فاصله  1 ) ( )i ik k ε+ − ≤w w 

دست  دقت نتيجه به  εبهينه کنترل کرد که در آن پارامتر  صورت به
اي تعيين مقدار مناسب براي در اين مقاله بر. آمده را تعيين خواهد کرد

  ].۵۳[استفاده شده است  Liاز روش  τپارامتر 

  ها سازي  شبيه -۴

، از يک مجموعه نويز نشان دادن صحت الگوريتم پيشنهاديبراي 
سفيد با توزيع گوسي که ميانگين صفر و واريانس واحد دارند استفاده 

ورگرسيو از ها از يک فيلتر ات براي ايجاد همبستگي بين آن. کنيم مي
هاي هر يک از  تعداد نمونه. شود مياستفاده  ۹/۰مرتبه اول با پارامتر 

فيلتر ) ۴(شکل . باشد نمونه مي ۵۰۰۰هاي مورد استفاده  سيگنال
هاي توليد شده توسط يک ماتريس  سيگنال. دهد مربوطه را نشان مي

د و سپس با استفاده از الگوريتم ارائه شده و تابع نشو ترکيب مي
  . شوند هاي منبع جدا مي سيگنال G(x)=x2رخطي غي

  

  

  هاي همبسته مدل اتورگرسيو براي توليد سيگنال - ۴شکل
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  هاي منبع مورد استفاده در الگوريتم پيشنهادي ل سيگنا - ۵شکل
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  هاي مرکب ل سيگنا  - ۶شکل
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 هاي منبع تخمين با استفاده از الگوريتم پيشنهادي و تابع غيرخطي ل سيگنا - ۷شکل
G(x)=x2  

هاي مرکب بازاي يک  هاي منبع مورد نظر و سيگنال سيگنال
طور تصادفي در نظر گرفته شده است در  هماتريس مرکبي که ب

هاي منبع تخمين  ل سيگنا .نشان داده شده است) ۶(و ) ۵(هاي  شکل
براي سنجش ميزان موفقيت . نشان داده شده است) ٧(نيز در شکل 

يا شاخص  )٧PIشاخص ( نام شاخص بازده الگوريتم، از پارامتري به
-۳۱[ شود تعريف شده است استفاده مي) ١١(کارايي که در معادلات 

۳۲[.  

2
1 1

1

1

1 { }

1
max

1
max

= =

=

=

= +

= −

= −

∑ ∑

∑

∑

n n

i j
i j

n ij
i

j k ik

n ij
j

i k kj

PI rPI cPI
n

p
rPI

p

p
cPI

p

 )۱۱(  

 P=W×V×Aامين درآيه ماتريس  jو  pij  ،iدر اين معادلات پارامتر 

u(n)=0.9u(n-1)+v(n) 
v(n u(n
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هاي منبع اصلي را به  ، ماتريسي است که سيگنالPماتريس . باشد مي

در اين معادلات . کند هاي منبع تخمين زده شده تبديل مي نالسيگ

نشان دهنده مقدار خطايي است که در جداسازي سيگنال  rPIiپارامتر 

 cPIjهمچنين پارامتر . شود توسط ديگر منابع ايجاد مي si(t)منبع 

نمودار . دهد را در خروجي نشان مي sj(t)ميزان دخالت سيگنال منبع 

بار اجراي مستقل  ۱۰۰در  τ=۱بازاي ) ۸(متر در شکل تغييرات اين پارا

دهد که  اين نمودار نشان مي. الگوريتم پيشنهادي، نشان داده شده است

بار تکرار  ۱۵الي  ۱۰طور متوسط بعد از  الگوريتم پيشنهادي تقريباً به

هاي منبع با  تري سيگنال در نهايت با درجه قابل قبول .شود همگرا مي

توان  با اين توضيح مي. اند صورت کور جداسازي شده توزيع گوسي به

بزرگتر باشد عمل جداسازي  PIگفت که هر چقدر مقدار عددي شاخص 

کور منبع ضعيف انجام گرفته شده است و برعکس هر چقدر اين 

پارامتر مقدار کوچکتري داشته باشد جداسازي به خوبي انجام شده و 

براي صحت . تر خواهد بودتداخل بين سيگنال هاي منبع جدا شده کم

هاي منبع که در  اين گفته نمودار تغييرات پارامتر تداخل بين سيگنال

بل  بر حسب دسي) ۹(در شکل  ]۴۱[تعريف شده است ) ۱۲(معادله 

  .رسم شده است
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   بار اجراي مستقل ۱۰۰در  τ=۱بازاي  PIمتوسط  - ۸شکل

 

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
0

2

4

6

8

iteration

S
IR

(d
B

)

 

 

LMS Algorithm
Newton Algorithm

  

 ي مستقلبار اجرا ١٠٠در  τ=١بازاي  SIRمتر متوسط پارا - ٩شکل

  هاي صحبت سازي بازاي سيگنال نتايج شبيه - ١- ٤

هاي منبع  ازاي سيگنال هدر اين بخش الگوريتم پيشنهادي را ب

سيگنال صحبت انتخابي از بانک اطلاعاتي  ٤. کنيم صحبت بررسي مي

TIMIT آنها را گيريم و ميانگين آنها را صفر و واريانس  را در نظر مي

 ۴سپس بر اساس يک ماتريس تصادفي مرتبه . کنيم برابر واحد مي

هاي منبع  سيگنال. کنيم هاي منبع صحبت را مخلوط مي سيگنال

هاي  اند و در شکل کيلوهرتز نمونه برداري شده ۱۶صحبت با فرکانس 

هاي مرکب متناظر نشان  هاي منبع و سيگنال سيگنال) ۱۱(و ) ۱۰(

پس از . باشد زماني هر سيگنال يک ثانيه مي طول. داده شده است

هاي منبع تخمين محاسبه  اجراي الگوريتم پيشنهادي، سيگنال

. نشان داده شده است τ=١٣ازاي  هب) ۱۲(شوند که نتايج در شکل  مي

ها در هر يک از  براي نشان دادن ميزان تداخل توسط ديگر سيگنال

محاسبه  ٨SIRا نسبت هاي تخمين زده شده، پارامتر تداخل ي سيگنال

اين . اين مقادير نشان داده شده است) ۱(شده است که در جدول 

. باشد ها کمتر مي دهد که ميزان تداخل در خروجي جدول نيز نشان مي

بار اجراي الگوريتم با  ۱۰۰نمودار متوسط پارامتر شاخص در 

است که در شکل  هاي مرکب تصادفي متفاوت محاسبه شده  ماتريس

  .ن نمودار رسم شده استاي) ۱۳(
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 هاي منبع صحبت به طول يک ثانيه ل سيگنا - ١٠شکل
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 دست آمده بر اساس يک ماتريس تصادفي هاي مرکب به ل سيگنا - ۱۱شکل
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شود  ملاحظه مي) ۱۳(با توجه به نمودار پارامتر شاخص در شکل 

بار تکرار  ۱۰الي  ۵طور متوسط بعد از  که الگوريتم پيشنهادي تقريباً به

  .شود همگرا مي
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  G(x)=x2تابع غيرخطي  و τ=۱۳هاي منبع تخمين بازاي  ل سيگنا - ۱۲شکل
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 بار اجراي مستقل ۱۰۰در  τ=۱۳بازاي  PIمتوسط پارامتر  -۱۳شکل

 هاي منبع تخمين ل در سيگنا SIRپارامتر  - ۱جدول

  )نيوتن( Shiمقايسه روش پيشنهادي با روش  - ١- ١- ٤

 Shiاي بين الگوريتم پيشنهادي و الگوريتم  در اين قسمت مقايسه

سيگنال  ۴براي اين منظور . دهيم انجام مي] ۳۲-۳۱) [روش نيوتن(
مرکب تصادفي ترکيب  صحبت در مثال قبلي را توسط يک ماتريس

الگوريتم پيشنهادي و . آوريم دست مي سيگنال مرکب را به ۴کرده و 
دست آمده اجرا  هاي مرکب به الگوريتم نيوتن را در مورد سيگنال

متوسط . تخاب شده استنا τ=١٣در هر دو الگوريتم مقدار . کنيم مي
و الگوريتم براي هر د SIRو پارامتر  PIدست آمده براي پارامتر  نتايج به

) ۲(و جدول ) ۱۴(طور مستقل به ترتيب در شکل  بار اجرا به ۱۰۰در 
 PIدهد که منحني پارامتر  نشان مي) ۱۴(شکل . نشان داده شده است

باشد  مي Shiبراي الگوريتم پيشنهادي از لحاظ دامنه کمتر از الگوريتم 
نيز اين  )۲(بالاتر باشد و جدول  SIRو در نتيجه بايستي مقدار پارامتر 

    .کند نتيجه را تائيد مي
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بار اجراي مستقل براي  ۱۰۰در  τ=۱۳بازاي  PIمقايسه متوسط پارامتر  - ۱۴شکل

 G(x)=x2تابع غيرخطي و  Shiروش پيشنهادي و روش 

 SIR1(dB) SIR2(dB) SIR3(dB) SIR4(dB) روش

Shi  22.2134    26.6651    38.3949    21.9902 

 31.8080 38.4228 26.4293 28.0435  پيشنهادي

  Shiبراي روش پيشنهادي و روش  SIRمقايسه پارامتر  - ۲جدول

ازاي هر بار تکرار الگوريتم  هرا براي هر دو  روش، ب SIRمنحني تغييرات پارامتر 

شود که  رسم شده است و ملاحظه ميبراي دو سيگنال منبع جدا شده ) ۱۵(در شکل 

   .دهد مي ستد بهخوبي را  SIRروش پيشنهادي 
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بار اجراي مستقل براي روش  ۱۰۰در  τ=۱۳ازاي  به SIRمقايسه پارامتر  - ۱۵شکل

 G(x)=x2و تابع غيرخطي  Shiپيشنهادي و روش 

 ECGهاي  سازي بازاي سيگنال نتايج شبيه - ٢- ٤

هاي الکتروکارديوگرام مربوط به يک زن را که  در اين بخش سيگنال
توسط الگوريتم پيشنهادي  ]۵۲[شده است  ضبط De Moorتوسط 

 ٩ها از بانک اطلاعاتي فيزيونت ادهاين د. دهيم مورد بررسي قرار مي
و  MECGهاي  سيگنال بوده که از سيگنال ۸انتخاب شده که شامل 

FECG اين . هاي مزاحم نويزي شکل تشکيل شده است و ديگر سيگنال
 ۲۵۰۰ ثانيه و با سرعت نمونه برداري ۱۰ها در طول زماني  سيگنال

  .اندنمونه در ثانيه ضبط شده
آمده  دست بهنتايج  τ=١٠ازاي  هبا استفاده از الگوريتم پيشنهادي ب

. اند رسم شده) ١٧(و ) ١٦(هاي  هاي مرکب در شکل به همراه سيگنال

 SIR1(dB) SIR2(dB) SIR3(dB) SIR4(dB) روش

 20.7012   19.6334    17.3945   26.1685 پيشنهادي
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) ۱۷(اند و در شکل  هاي مرکب رسم شده سيگنال) ۱۶(در شکل 
ي نويزي جدا شده ها هاي منبع مادر و جنين و ديگر سيگنال سيگنال

 جنينشود سيگنال مادر و  ها ملاحظه مي با توجه به شکل . اند رسم شده
دو نمودار ) ١٧(در شکل  .اندهاي مرکب جدا شده به خوبي از سيگنال

- نال جنين و ديگري سيگنال مادر مياول رسم شده به ترتيب سيگ
 .باشند

 

  از بانک اطلاعاتي فيزيونت ECGکب هاي مر ل سيگنا -۱۶شکل

 گيري نتيجه -۵

از تابع خود همبستگي غيرخطي به عنوان تابع هدف براي در اين مقاله 

با ماکزيمم کردن اين . هاي منبع استفاده شده است جداسازي سيگنال

ضرائب يک فيلتر خطي محاسبه  LMSتابع هدف با استفاده از روش 

هاي منبع جداسازي  سيگنال سپس براساس اين فيلتر. شوند مي

ها روي سه مجموعه سيگنال انجام شدند و با  سازي شبيه. شوند مي

دست آمده ملاحظه گرديد که اولاً الگوريتم ارائه شده  توجه به نتايج به

الي  ۵از سرعت همگرايي خوبي برخوردار بوده و تقريباً الگوريتم بعد از 

هاي منبع  ثانياً سيگنال. رسد بار تکرار به نقطه پايدار خود مي ۱۰

توانند داراي توزيع گوسي نيز باشند و عمل جداسازي در اين موارد  مي

بالايي  SIRدست آمده داراي  هاي منبع به نيز همگرا بوده و سيگنال

الگوريتم ارائه شده از گراديان مرتبه اول تابع هدف براي . باشند مي

نسبت به الگوريتمي که کند و  روز کردن ضرائب فيلتر استفاده مي به

Shi  براساس نيوتن ارائه داده است از سرعت عمل خوبي برخوردار

علت اين امر اين است که در الگوريتم نيوتن نياز به محاسبه . باشد مي

باشد که از گراديان مرتبه دوم تابع هدف استفاده  مي Hessianماتريس 

يتم ارائه شده، دو در اين مقاله براي نشان دادن کارايي الگور. کند مي

ملاحظه گرديد که در روش . محاسبه شدند SIRو  PIپارامتر 

بالايي در مقايسه با  SIRهاي منبع جدا شده داراي  پيشنهادي سيگنال

  .دارد Shiنتايج روش 

توسط الگوريتم پيشنهادي  جداسازي شده ECGهاي  ل سيگنا - ١٧شکل

 G(x)=x2بع غيرخطي تاو  τ=١٠بازاي 
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