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 چکیده

های پردازش گفتار از دیر باز مورد توجه پژوهشگران و محققین بازشناسی گفتار به عنوان یکی از مهمترین شاخهتکنولوژی 
شود، معین کلمات( اداء شده را که با یک سیگنال آکوستیک نمایش داده میقادر است کلمه) تکنولوژی اینبوده است. 

بند بکار گرفته شده بستگی دستهنیز های استخراج شده، بُعد آنها و های بازشناسی گفتار به ویژگیپیچیدگی سیستم نماید.
بندی و افزایی خوشهشود که قادر است در فاز استخراج دانش، از طریق همبند جدید پیشنهاد میدارد. در این مقاله، یک دسته

، محاسبه نماید. "حداقل فاصله"و  "برنده"هر کلمه مرجع، در قالب دو ماتریس فراوانی مشاهدات، یک مدل مناسب برای 
 پاداش، میزان شباهت بین گفتار ورودی-مکانیزم جریمهبا استفاده از یک  در مرحله بازشناسی قادر است روش پیشنهادی

دات استفاده شده است. نتایج حاصل رسنماید. به منظور ارزیابی از پایگاه داده فا معین های مرجع کلمات راو مدل ناشناخته
های مخفی مارکوف، در مقایسه با مدل روش ارائه شدهد ندهنشان میهای تمیز و نویزی بر روی سیگنالاز آزمایشات متعدد 

 . استبرخوردار   یکمتر محاسباتی پیچیدگی نیز و مقاوم پذیری بهتر در برابر نویز ،از دقت بازشناسی بالاتر

 واژهکلید

پذیری، مقاومبندی، استخراج ویژگیمخفی مارکوف، خوشههای بندی، مدلدسته ،بازشناسی گفتار

 مقدمه

استفاده از گفتار به عنوان رابطی جهت ارتباط با 
ای یافته است های اخیر محبوبیت ویژهکامپیوتر/ماشین در سال

پردازش گفتار ای در حوزه و موجب گردیده تحقیقات گسترده
صورت پذیرد. بازشناسی گفتار، به عنوان یکی از مهمترین 

ای برخوردار است. های پردازش گفتار از اهمیت ویژهشاخه
های گوناگون بازشناسی گفتار دارای کاربردهای متعدد در حوزه

توان به کابردهای کنترلی فعال شونده است که از جمله آن می
های راقبت بهداشتی، سیستمهای مبا صدا، همچون سیستم

نظامی، جستجوی صوتی در پایگاه داده و غیره اشاره نمود. 
های بازشناسی گفتار تبدیل سیگنال هدف اصلی سیستم
باشد. بازشناسی گفتار اساسا یک مسئله آکوستیک به متن می

توان آن را به چند وجهی و پیچیده است چرا که از یک سو می
له و یا گفتار عامیانه نسبت داد و از بازشناسی آوا، کلمه، جم

طرف دیگر نوع و تعداد گویندگان، لهجه، محیط بازشناسی و 
آیند. بنابراین بهبود عملکرد عوامل مهم دیگری بشمار می ،غیره

-های بازشناسی گفتار از دیر باز بعنوان یکی از چالشسیستم
وجود ش گفتار بوده و با روی محققین در حوزه پردازهای پیش

 ،بسیاری که در این خصوص صورت گرفته است هایتلاش
اند کارایی معادل با انسان نتوانسته هامتاسفانه هنوز این سیستم

 بینانه از خود نشان دهند.در شرایط واقع

پارامتری کردن سیگنال آنالوگ گفتار بعنوان اولین گام در 
ددی با های متعرود. تکنیکفرآیند بازشناسی گفتار بشمار می

الهام از سیستم شنوایی انسان برای این منظور ارائه شده است 
 PLP[4]و  MFCC[1] ،LPCC[2, 3]توان به که از جمله آنها می

ها قادرند یک نمایش پارامتری مفید از اشاره نمود. این تکنیک
بندی پارامترهای ال گفتار ایجاد نمایند. گام بعدی، دستهسیگن

موجود به مرجع استخراج شده است که در آن بهترین مدل 
الگوی استخراج شده معین گردیده و به عنوان خروجی نمایش 

های متعددی ارائه شده شود. برای این منظور تکنیکداده می
 ه خواهد شد. است که در ادامه به برخی از مهمترین آنها اشار

 H.Sakoeتوسط  1978، که در سال (DTW)پیچش زمانی پویا
هایی است که بندارائه گردید، از جمله اولین دسته S.Chibaو 

در سیستم های بازشناسی گفتار بکار گرفته شد. این روش قادر 
است بهترین مسیر انطباق بین دو الگوی گفتاری را بر اساس 

. از جمله مشکلات اصلی [5]نمایدنویسی پویا محاسبه برنامه
این روش پیچیدگی زمانی بسیار بالا است چرا که ماهیت آن 

ای از های بهبود یافتهنویسی پویا است. نسخهمبتنی بر برنامه
و بهینه  [6]های تکاملی ژنتیکبه کمک الگوریتم DTWروش 

 ارائه شده است. [7]سازی اجتماع ذرات
ای های ویژهبه دلیل قابلیت (ANN)های عصبی مصنوعیشبکه 

 80بندی غیرخطی الگوها دارند، از اواخر دهه در دستهکه 
اند. میلادی مورد توجه محققان در زمینه بازشناسی گفتار بوده
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-های موفق در خصوص بکارگیری شبکهاز جمله اولین تلاش
توان به شبکه عصبی های عصبی به منظور بازشناسی گفتار، می

و  K.J Langاشاره کرد که توسط  (TDNN)تاخیر زمانی
قادر  TDNN. شبکه [8]پیشنهاد شد 1990همکارانش در سال 

های آکوستیک و روابط بین چنین بود ساختار موقتی رخداد
 1997و همکارنش در سال  T.Leeرخدادهایی را یاد بگیرد. 

را به منظور بازشناسی گفتار بکار  (RNN)شبکه عصبی بازگشتی
تابخانه توسط یک . در این روش هر کلمه ک[9]گرفتند
شود. در مرحله بازشناسی، بهترین سازی میمدل RNNشبکه

شبکه تعیین  کلمه منطبق شده بر اساس پاسخ خروجی موقتی
از یک شبکه  2013و همکارانش در سال  H-N. Tingگردد. می

 به منظور بازشناسی گفتار استفاده  (SANN)تنظیمعصبی خود
قادر است به طور خودکار ساختارش  SANN. شبکه [10]کردند

های عصبی را مطابق با اندازه ورودی منطبق نماید. اخیرا شبکه
های و شبکه (DNN)های عصبی عمیقهای شبکهجدیدی به نام

توانند به منظور اند که میمعرفی شده (CNN)عصبی کانولوشن
های طیفی سازی همبستگیطیفی و مدل هایکاهش واریانس

ها به منظور ها استفاده شوند. از این شبکهموجود در سیگنال
-11]سازی سیگنال آکوستیک گفتار استفاده شده است مدل
14] . 

در  های پیشرفتهیکی از ابزار (SVM)های بردار پشتیباناشینم
-روند که برای حل مسایل دستهیادگیری ماشین به شمار می

ها در خصوص بندی بسیار کارآمد هستند. از جمله اولین تلاش
-جهت بکارگیری در سیستم ،بکارگیری ماشین بردار پشتیبان

 .Aتوان به کار ارائه شده توسط های بازشناسی گفتار، می

Ganapathiraju 2007. در سال [15]و همکارانش اشاره نمود ،
R. Solera-Urena  و همکارانش از یک ماشین بردار پشتیبان با

گفتار به منظور بازشناسی  Dynamic Time Alignmentهسته 
از ماشین  M.J.F. Galesو  S-X. Zhang. [16]استفاده کردند

به منظور بازشناسی گفتار  (SSVM)بردار پشتیبان ساخت یافته
  . [17]بهره گرفتند

بازشناسی گفتار از علم فازی نیز بی بهره نبوده است و در این 
 . [21-18]خصوص چندین کار گزارش شده است

 [22] (HMM)های مخفی مارکوفهای اخیر مدلدر دهه

سازی آکوستیک، کردها جهت مدلترین رویبعنوان یکی از موفق
-23]است های بازشناسی گفتار بکار گرفته شدهدر سیستم

توان توانایی بسیار بالای دلیل اصلی این محبوبیت را می .[31
سازی آماری تغییرات موجود در سیگنال آنها در مدل

ها از یک چارچوب غیرایستان گفتار متصور شد چرا که این مدل
یک ماشین  HMMگیرند. یک مدل ریاضیاتی مستحکم بهره می

آن توسط مدل گوسی منفرد حالت متناهی است که هر حالت 
شود. پارامترهای مدل سازی میو یا مخلوط مدل گوسی مدل

HMM عموما مبتنی بر روش بیشترین درستنمایی(ML)  یا
، با استفاده از داده[33, 32]های آموزش تفکیک پذیرالگوریتم

به عنوان  Viterbiالگوریتم  شوند.های آموزشی کافی، معین می
ها، قادر است به صورت بازگشتی، هسته کدگشایی این مدل

نویسی پویا، بهترین مسیر انطباق بین دنباله مبتنی بر برنامه
گی زمانی های مرجع را، با پیچیدمشاهده ورودی و مدل

T)2O(Nهای، محاسبه نماید. از جمله مشکلات اصلی مدل 
جهت  آموزشهای توان به بهینه نبودن رویهمخفی مارکوف می

های آموزش و نیز پیچیدگی محاسباتی فرآیند تخمین پارامترها
-گردد کارایی این سیستمو کدگشایی اشاره کرد که موجب می

ها مقالات مدلاین ها تا حدودی کاهش یابد. به منظور بهبود 
توان به ها میمختلفی ارائه شده است. از جمله این روش

و  های تکاملی، همچون الگوریتم ژنتیکبکارگیری روش
آموزش  رویهسازی اجتماع ذرات، جهت بهبود الگوریتم بهینه

. در خصوص تسریع فرآیند کدگشایی نیز [34, 24]اشاره کرد
های تکاملی ژنتیک و اجتماع هایی با استفاده از الگوریتمتلاش

 . [36, 35]ذرات ارائه شده است
افزایی زشناسی گفتار مبتنی بر همدر این مقاله یک سیستم با

شود که قادر است با بندی و فراوانی مشاهدات ارائه میخوشه
سرعت و دقت مناسبی عملیات بازشناسی کلمات را انجام دهد. 

قادر است با آنالیز  در فاز استخراج دانش،رویکرد پیشنهادی 
شامل  مرجعهای مشاهده مرتبط با هر کلمه، یک مدل دنباله

استخراج نماید. در فاز  "حداقل فاصله"و  "برنده"دو ماتریس 
پاداش فازی قادر -استفاده از یک رویکرد جریمهبا  ،بازشناسی

های مدلناشناخته را به الگوی ورودی است میزان شباهت 
 .محاسبه نمایدمرجع ذخیره شده 

شود. در بخش دوم با ساختار مقاله بصورت پیرو سازماندهی می
د. در بخش سوم نتایج شوائه رویکرد پیشنهادی پرداخته میرا

-نتیجهشود. نهایتا مقاله با بخش می ئهها ارامقایسهآزمایشات و 
 یابد.پایان میگیری 

 پیشنهادی  بازشناسی خودکار گفتار سیستم

( 1دیاگرام بلوکی سیستم بازشناسی گفتار پیشنهادی در شکل )
گردد، رویکرد که ملاحظه مینشان داده شده است. همانطوری 

پردازش، استخراج ویژگی، کوانتیزه ارائه شده دارای مراحل پیش
-کردن برداری، استخراج دانش، انطباق الگو و فرآیند تصمیم

ها در ادامه به طور جزئیات هر یک از این بخشگیری است. 
 گردد.  کامل تشریح می

 پیش پردازش

ار پیشنهادی، مرحله بازشناسی گفت اولین بخش در سیستم
باشد. اولین پردازش است. این مرحله شامل سه گام میپیش

ارائه یک دسته بند مقاوم به منظور بازشناسی گفتار مبتنی بر هم افزایی خوشه بندی و فراوانی مشاهدات
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( 1تاکید است که با استفاده از رابطه )گام، فیلتر کردن پیش
تاکید به منظور هموارسازی گیرد. فیلتر پیشصورت می

  شود.های بالای طیف سیگنال گفتار بکار گرفته میفرکانس
(1)   195.01  zzH pre  

زمان -تاکید، گام بعدی پردازش کوتاهپس از فیلتر کردن پیش
است. با توجه به اینکه سیگنال گفتار یک سیگنال ناایستان 

های همپوشان  ای ازفریمباشد، بنابراین لازم است به مجموعهمی
-ها فرض میتقسیم گردد به طوری که در هر یک از این فریم

-توجه به اینکه طول سیگنال ایستان است. باشود سیگنال شبه
های گفتاری کلمات متفاوت است، بنابراین استفاده از یک 

بندی آنها موجب ایجاد الگوهایی با پنجره ثابت جهت بخش
که در رویکرد پیشنهادی طول متغیر خواهد شد. از آنجایی

-فرض بر آن است که طول الگوها یکسان است، بنابراین می
 طول کردن الگوهاسازی جهت هملهای نرمابایست از تکنیک
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 بازشناسی گفتار پیشنهادی ساختار کلی سیستم . 1شکل 

و همکارانش در مقاله  J.M. Garcia-Cabellosاستفاده شود. 
سازی طول الگوها خود سه رویکرد مختلف به منظور یکسان

، از روش پنجره با شده . در رویکرد پیشنهاد[37]ارائه نمودند
طول متغیر استفاده شده است. در این روش برای هر سیگنال 

ها تعداد شود که تعداد فریمای انتخاب میطول پنجره به گونه
 مشخصی باشد.

منظور تخریب حداقلی طیف سیگنال پنجره شده در نهایت به 
شوند. پنجره ها از یک پنجره همینگ عبور داده میاین فریم

 باشد:همینگ دارای تابعی به صورت زیر می

(2)      1Nn,01Nn0.46con0.54nw  2
 

 استخراج ویژگی

پردازش، مرحله استخراج ویژگی است. در بعد از عملیات پیش
 (MFCC)ضرایب کپسترال فرکانس مل، فریم این مرحله، از هر

. در [38]گردد اشان استخراج میبه همراه مشتق مرتبه اول
 نشان داده شده است. MFCC( نحوه تولید ضرایب 2)شکل 

                                               

            

                              

          

∆MFCC

MFCC

 به همراه مشتق مرتبه اول MFCCرویه تولید ضرایب  .2شکل 

 کوانتیزه کردن برداری

کردن مرحله کوانتیزهرویکرد پیشنهادی، در سومین مرحله 
، شودمیمشاهده ( 1در شکل )برداری است. همانطوری که 

پردازش و استخراج پس از طی مراحل پیشسیگنال ورودی 
گردد به طوری که هر ویژگی به یک ماتریس ویژگی تبدیل می

است. ورودی های یک فریم از گفتار ستون آن متناظر با ویژگی
ویژگی  بعُد ماتریس شود تاکردن برداری موجب میتیزهکوان

 ،بردار حاصل کاهش یافته و به یک بردار تبدیل گردد. به این
 شود. گفته می "دنباله مشاهده"

کردن برداری، لازم قبل از عملیات کوانتیزه قابل ذکر است،
توسط  ،های آموزشی کلماتسیگنال ی ویژگیِهاماتریساست 

مجزا تقسیم شده  خوشهK به  K-Meansبندی الگوریتم خوشه
 ذخیرهشوند، نامیده می "کدکتاب"که  ،هاخوشهاین و مراکز 

 .گردند
در ابتدا لازم  ،کردن برداریبه منظور انجام عملیات کوانتیزه

 هابین ماتریس ویژگی و مراکز خوشه ،اقلیدسی فواصلاست 
های ماتریس ویژگی با شماره محاسبه شده و سپس ستون

د، جایگزین ندار هاکه نزدیکترین فاصله را به آن هاییخوشه
 .شوند

 استخراج دانش

به مناسب تولید الگوهای  ،از مرحله استخراج دانشاصلی هدف 
کلمات است. رویکرد پیشنهادی قادر است با سازی مدل منظور

، دو ماتریس مرجع تحلیل بردارهای مشاهده مرتبط با کلمات
 ،به عنوان الگوی هر کلمه مرجع ،را "فاصله حداقل"و  "برنده"

 محاسبه و ذخیره نماید. 
های مشاهده هر کلمه دهد در دنبالهنشان می "برنده"ماتریس 

بیشترین تکرارها را به در هر فریم، مرجع، کدامین مشاهدات 
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اند. بنابراین به منظور تعیین ماتریس خود اختصاص داده
 مرجع بررسی شده و سپسات های مشاهده کلم، دنباله"برنده"
L  به عنوان نواحی دارندتا از مشاهداتی که بیشترین تکرار را ،
 . شوندمعین می دهبرن

هر  فاصله اقلیدسی کمترین مبین ،"فاصله حداقل"ماتریس 
ا آن ت بنابراین فریمی که فاصله. اش استاز نواحی برنده ،فریم

و  شابهتاش، کمترین مقدار را داشته باشد، بیشترین ناحیه برنده
ا فریمی که بیشترین فاصله را داشته باشد، کمترین تشابه ر

  خواهد داشت.
-( نمایش تصویری فرآیند استخراج دانش را نشان می3شکل )

ه ( شبه کد مربوطه نشان داد4دهد. علاوه بر این، در شکل )
 شده است.

 
  "حداقل فاصله"و  "برنده"های نمایش نحوه تولید ماتریس . 3شکل 

 
 
Procedure Knowlege_Ext traction(Input: Observation Sequences OS; Output: Templates Winner and Min_ Distance ) 
Begin 
 {N is the number of reference words} 
{M is the number of word utterances} 
 For i=1 to N do 
 Begin 
    OS[i]=Matrix of observation sequences of ith word 
    Winner[i]=Find_Winners(OS[i]); 
    Min_Distance[i]=Find_MinDistance(Winner[i],OS[i]); 
 End; 
 Return Winner and Min_Distance  
End; 
{---------------------------------------------------------------------------------------} 
Function  W=Find_Winners (Input: X) 
Begin 
 {T is the length of observation sequences} 
 {L is the number of frequencies} 
 For i=1 to L do 
    For  j=1 to T do 
       W(i,j)=Find ith of the most frequency X (:,j); 
    End 
 End; 
 Return W; 
End; 
{-----------------------------------------------------------------------------------------} 
Function Z=Find_MinDistance (Inputs: W, X) 
Begin 
 For i=1 to L do 
    For  j=1 to T do 
       For k=1 to M do  
          Distance(k)=| Codebook(X(k, j))- Codebook(W(i,j))|; 
       End 
       Z(i, j)=Min(Distance) 
    End; 
 End;   
 Return Z; 
End; 

 شبه کد فرآیند استخراج دانش در روش پیشنهادی .4شکل 
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 انطباق الگو

 شباهت سیگنال گفتاریرحله انطباق الگو قادر است میزان م
رای تعیین نماید. برا ذخیره شده های مرجع ناشناخته به مدل

شده  استفادهفازی  اداشپ-منظور از یک رویکرد جریمه این
 اقلیدسی فواصلاست. رویه کار بدین صورت است که در ابتدا 

کلمات  "برنده"های ماتریسو  بردار مشاهده آزمایشیبین 
های فواصل بدست آمده، از اتریس، مسپس د.نشومحاسبه می

ی هایکم شده و در نتیجه ماتریس "فاصله حداقل"های ماتریس
، شوند. بنابراینایجاد می "جریمه"های تحت عنوان ماتریس

-متناظر با هر مدل مرجع کلمه، یک ماتریس جریمه تولید می
 .گردد

منفی شود، نشان دهنده  در صورتی که میزان تفاضل، عددی
ز ااز ناحیه برنده متناظرش، فریم مربوطه آن است که فاصله 

. استکمتر  ،مقدار کمینه ذخیره شده در مرحله استخراج دانش
 فی،بنابراین در چنین حالتی، به جای در نظر گرفتن جریمه من

 شود.جریمه صفر در نظر گرفته می
باله مشاهده آزمایشی نهایتا به منظور محاسبه میزان شباهت دن

، "جریمه"های های مرجع کلمات، لازم است ماتریسبه مدل

دانیم توابع عضویت فازی به همانطوری که می سازی شوند.فازی
طرق مختلفی قابل تعریف هستند. با توجه به شرایط مسئله، 

باشد چرا که این تابع ترین گزینه میتابع عضویت مثلثی مناسب
 جریمه صفر، بیشترین درجه تعلق و به جریمهقادر است به 

بنابراین با اعمال مترین درجه تعلق را اختصاص دهد. ک ،حداکثر
-، ماتریس"جریمه"های تابع عضویت مثلثی بر روی ماتریس

معرفی  "پاداش"های ماتریسشوند که آنها را نتیجه میهایی 
ن توابه سادگی می "پاداش"های از طریق ماتریس نامیم.می

های را به تک تک مدل یدرجه تعلق یک دنباله مشاهده آزمایش
 مرجع کلمات معین نمود.

 
 گیریتصمیم

به منظور تعیین برچسب سیگنال گفتار ورودی ناشناحته، کافی 
مرتبط با کلمات مرجع را  "پاداش"های است میانگین ماتریس

میانگین مقدار محاسبه نمود. کلمه مرجعی که دارای بیشترین 
رد نظر توسط سیستم تشخیص باشد به عنوان کلمه موپاداش 

آزمایشی  بندی دنبالهشبه کد فرآیند دسته شود.داده می
 ( نشان داده شده است.5ناشناخته در شکل )

 
Procedure Penalty-Reward Classifier(Inputs: X test sequence, Winner and Min_Distance matrices ) 
Begin 
 {N is the number of reference words} 
 {L is number of frequencies} 
 For i=1 to N do 
 Begin 
      W=Winner[i]; 
     MD=Min_Distance[i]; 
     For l=1 to L do 
     Begin 
        Distance (l, :) = | Codebook(X) - Codebook (W (l, :))| ; 
     End; 
     Penalty=Distance-MD; 
     Reward=Fuzzy(Penalty); 
     Score(i)=Mean(Reward); 
End; 
Return recognized word=Argmax(Score); 
End; 
 

 پاداش-بند پیشنهادی مبتنی بر سیستم جریمهشبه کد دسته .5شکل 
 

 نتایج آزمایشات

پیشنهادی به منظور بازشناسی  در بخش قبل به ارائه رویکرد
گفتار گسسته پرداخته شد. در این بخش به ارزیابی کارایی 

شود. قبل از ارائه نتایج لازم است روش پیشنهادی پرداخته می
سازی و مشخصات مجموعه داده استفاده شده، نرم افزار شبیه

 سیستم کامپیوتری استفاده معرفی شوند. 
باشد. این پایگاه داده می داتفارسپایگاه داده مورد استفاده 

گوینده  304های صوتی ادا شده توسط شامل تنوعی از داده
باشد که از لحاظ سن، جنس، لهجه و سطح تحصیلات بومی می

عبارت گفتاری به طور  6080باشند. با یکدیگر متفاوت می
-گذاری شدهبندی و برچسبدستی بر حسب آوا و کلمه بخش

ای کلمه 20زیابی روش پیشنهادی یک مجموعه اند. به منظور ار
ای تصادفی استفاده شده است که در پنج دسته چهار کلمه

 اند. تقسیم شده
با استفاده از نرم افزار  پیشنهادیتمامی مراحل سیستم 

MATLAB 2015 پردازنده  بر روی یک کامپیوتر باCore i3  با
 است.  پیاده سازی شده RAMگیگا بایت حافظه  2

( نتایج حاصل از ارزیابی رویکرد پیشنهادی با تعداد 1جدول )
را های گفتاری تمیز و نویزی مختلف، برای سیگنال فراوانی
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دهد. در این آزمایشات از نویز سفید گوسی در هفت نشان می
و  25، 20، 15، 10، 5، 0( مختلف SNRسطح سیگنال به نویز)

 75ر است که استفاده شده است. لازم به ذک ،بلدسی 30
باقی  25ها و های گفتاری جهت تولید مدلدرصد سیگنال

-مانده جهت ارزیابی کارایی رویکرد پیشنهادی بکار گرفته شده
دار نتایج، میانگین وزن در خصوص عادلانه. به منظور قضاوت اند

 ( محاسبه و ارائه شده است.1خطای بازشناسی در جدول )
شود، بهترین کارایی ( مشاهده می1همانطوریکه در جدول )

، با تعداد کلمات هایسیستم پیشنهادی برای تمامی مجموعه
های تمیز تعلق دارد. علاوه بر های مختلف، به سیگنالفراوانی

، افزایش خطای SNRگردد کاهش مقدار این، ملاحظه می
ت. لازم به ذکر بازشناسی را در کلیه حالات بدنبال خواهد داش

تاثیر از پارامتر تعداد است، کارایی رویکرد پیشنهادی بی
دهد متوسط میزان خطا ها نیست. نتایج حاصله نشان میفراوانی

ها در ابتدا شروع به کاهش کرده و با افزایش تعداد فراوانی
یابد به طوری در نظر گرفتن تعداد سه سپس افزایش می

ت، مقادیر کمینه خطای بازشناسی فراوانی، در بسیاری از حالا
( 6توان به خوبی در شکل )دهد. این پدیده را میرا نتیجه می
 ملاحظه کرد.

  
 های مختلف SNRنمایش خطای بازشناسی روش پیشنهادی در حالت بدون نویز و با نویز سفید گوسی با . 1جدول 

روش پیشنهادی)%(نرخ خطا   پارامتر تعداد فراوانی تعداد کلمات 
0 dB 5 dB 10 dB 15 dB 20 dB 25 dB 30 dB Clean 
56.25 63.75 52.50 36.25 23.75 8.75 5 1.25 4 

1 

91.25 86.87 69.37 53.12 31.25 13.75 7.50 6.87 8 
94.16 87.5 73.71 52.91 38.33 22 16.25 15 12 
93.12 92.81 75.93 57.5 44.10 27.18 20.31 15.65 16 
94.25 93 80.50 64.75 45.75 32 20.50 18 20 
 میانگین  14.17 16.83 24.73 40.42 56.99 74.57 89.08 90.99
53.75 49.95 45 35 15 6.25 2.5 1.25 4 

2 

91.25 83.75 72.5 49.37 30 13.75 8.12 6.70 8 
93.75 92.08 75.83 52.91 33.75 17.91 13.33 11.25 12 
93.12 93.12 79.37 53.12 38.12 22.5 16.78 13.75 16 
95.25 94.75 81.50 61.75 43 24.50 19.25 14.25 20 
 میانگین  11.64 14.74 19.99 36.24 54.24 76.16 89.32 91.08
57.5 40 33.75 21.25 10 1.25 1.25 1.25 4 

3 

91.78 84.62 76.87 53.75 29.37 14.37 6.25 4.37 8 
92.5 89.58 77.91 56.66 35 18.33 12.91 10.41 12 

95.93 94.37 77.81 59.03 39.06 23.75 18.43 12.18 16 
95.75 94 80.75 61.50 38 23.50 16.75 13.50 20 
 میانگین  10.49 13.99 19.83 34.66 56.15 75.74 88.36 92.06
66.25 53.75 42.5 28.75 11.25 1.25 1.25 1.25 4 

4 
90.62 85 72.50 54.37 33.12 14.37 9.37 6.25 8 
93.33 88.33 74.58 55.83 35.41 18.75 12.91 12.08 12 
95.31 92.18 79.68 57.50 35.93 20.93 14.37 13.12 16 
96.75 94 81.50 64.25 40.75 23.50 20 16.25 20 
 میانگین  12.24 14.41 19.16 35.41 57.08 75.83 88.49 92.82
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 های مختلفمتوسط خطای بازشناسی روش پیشنهادی با تعداد فراوانی . 6شکل 

 
های بازشناسی گفتار مبتنی بر سیستم ،همانطوریکه بیان شد

ها به یکی از بهترین روش های مخفی مارکوف به عنوانمدل
با یک  برای این منظور رویکرد پیشنهادیروند. شمار می

های مخفی مارکوف مبتنی بر مدل سیستم بازشناسی گفتار

نتایج حاصل از ارزیابی مورد ارزیابی و مقایسه قرار گرفته است. 
 نشان داده شده است. ( 7و شکل )( 2در جدول )ها 

 
 
 

 نتایج حاصل از ارزیابی روش پیشنهادی با مدل مخفی مارکوف . 2جدول 
 نرخ خطای روش پیشنهادی)%( نرخ خطای روش مدل مخفی مارکوف)%(

 تعداد کلمات میانگین تعداد کلمات میانگین های گفتاریسیگنال
20 16 12 8 4 20 16 12 8 4 

17.16 20 21.5 15.2 11.7 2.5 10.49 13.5 12.1 10.4 4.3 1.2 Clean 
28.90 31.2 33.7 27.9 25 8.75 13.99 16.7 18.4 12.9 6.2 1.2 with SNR 30dB 
42.05 44.7 47.8 43.3 33.1 20 19.83 23.5 23.7 18.3 14.3 1.2 with SNR 25 dB 
59.08 63 65 57.5 52.5 33.7 34.66 38.0 39.0 35.0 29.3 10.0 with SNR 20 dB 
73.54 78.5 82.1 68.3 65.6 46.2 56.15 61.5 59 56.6 53.7 21.2 with SNR 15 dB 
83.48 87.2 90 84.2 73.7 56.2 75.74 80.7 77.8 77.9 76.8 33.7 with SNR 10 dB 
88.20 89.2 91.8 90.8 83.1 71.2 88.30 94.0 94.3 89.5 84.6 40.0 with SNR 5 dB 
91.63 93.2 93.4 95.8 87.5 72.5 92.03 95.7 95.9 92.5 91.7 57.5 with SNR 0 dB 

 

 
 در شرایط تمیز و نویزینمایش نرخ خطای روش پیشنهادی با روش مدل مخفی مارکوف  . 7شکل
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شود، در روش مدل مخفی مارکوف همانطوری که مشاهده می
بت به مانند رویکرد پیشنهادی، میانگین نرخ خطا با کاهش نس

SNR  های گفتاری تمیز،یابد. در حالت سیگنالافزایش می 
درصد از مدل  7دقت روش پیشنهادی به طور متوسط حدود 

 مخفی مارکوف بهتر است. نکته جالب توجه در اینجا آن است
های کمتر از  SNRیشنهادی در نسبت که اگرچه دقت روش پ

بل بسیار نزدیک به روش مدل مخفی مارکوف است، دسی 10
 30تا  10های محدوده  SNRهای نویزی با ولیکن در سیگنال

 درصد کارایی بالاتری را 17بل به طور متوسط بیش از دسی
قاوم مدهد روش پیشنهادی از باشد. این نتیجه نشان میدارا می

 یی در برابر نویز برخوردار است. پذیری بالا
روش ارائه شده علاوه بر نرخ خطای بازشناسی، از نظر 
پیچیدگی زمانی نیز با مدل مخفی مارکوف مورد ارزیابی و 

های مقایسه قرار گرفته است. برای این منظور زمان تولید مدل

های مرجع و نیز زمان بازشناسی برای مجموعه کلماتی با اندازه
( نشان داده شده است. علاوه بر این، در 3جدول) مختلف در

های آموزش و بازشناسی روش ( مقایسه زمان8شکل)
پیشنهادی با مدل مخفی مارکوف برای مجموعه کلمات مختلف 

 نشان داده شده است.
شود، اگرچه روش ( مشاهده می3همانطوری که در جدول )

ف بسیار پیشنهادی از نظر زمان بازشناسی به مدل مخفی مارکو
بسیار  (آموزشاستخراج دانش)نزدیک است ولیکن دارای زمان 

( 8توان به وضوح در شکل )باشد. این مسئله را میکمتری می
ملاحظه کرد که در آن با افزایش تعداد کلمات مرجع، زمان 
آموزش مدل مخفی مارکوف دارای رشد سریعتری از روش 

توان به آسانی در رویه پیشنهادی است. دلیل این امر را می
 استخراج دانش روش پیشنهادی مشاهده کرد. 

 
 

 و زمان بازشناسی استخراج دانشنتایج حاصل از ارزیابی روش پیشنهادی با مدل مخفی مارکوف از نظر زمان  . 3جدول 

 زمان) ثانیه(
 روش مدل مخفی مارکوف روش پیشنهادی

 میانگین
 کلماتتعداد 

 میانگین
 تعداد کلمات

20 16 12 8 4 20 16 12 8 4 
 16.5 29.3 49.6 70.2 109 69.98 6.4 14.7 31.1 48.9 56.4 40.4 استخراج دانش

 2.7 7.4 12 15.8 20.8 14.71 2.3 6.8 10.4 16.9 22.3 15.08 بازشناسی
 
 

 
 پیشنهادی با مدل مخفی مارکوفهای آموزش و بازشناسی روش نمایش مقایسه زمان . 8شکل 

 
 گیرینتیجه

بکارگیری در منظور بند جدید به دستهدر این مقاله یک 
ارائه شده است که قادر است بازشناسی گفتار مجزا های سیستم

پاداش فازی، عملیات -استفاده از یک رویکرد جریمهبا 
-منظور ارزیابی دستهبازشناسی گفتار را بخوبی انجام دهد. به 

های بند پیشنهادی، آزمایشات متعددی با استفاده از سیگنال
پایگاه کلمات مختلف  گفتاری تمیز و نویزی، بر روی مجموعه

نتایج حاصل از آزمایشات، در مقایسه . ، انجام شدداتداده فارس

با سیستم بازشناسی گفتار مبتنی بر مدل مخفی مارکوف، نشان 
پذیری مناسبتری در برابر پیشنهادی از مقاوم دهد رویکردمی

های نویز برخوردار است. علاوه بر این،  پیچیدگی زمانی فرآنید
استخراج دانش و بازشناسی مورد بررسی قرار گرفت. نتایج 

دهد اگرچه سرعت بازشناسی روش پیشنهادی  حاصله نشان می
د های مخفی مارکوف است ولیکن رویکربسیار نزدیک به مدل

های مرجع را ارائه شده در زمان بسیار کمتری قادر است مدل
شود که این روش استخراج نماید. بنابراین نتیجه گرفته می

ارائه یک دسته بند مقاوم به منظور بازشناسی گفتار مبتنی بر هم افزایی خوشه بندی و فراوانی مشاهدات
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های نویزی و کاربردهای بلادرنگ بخوبی تواند در محیطمی
 مورد استفاده قرار گیرد. 

 و قدردانی تشکر

واحد دزفول در انجام این طرح از حمایت دانشگاه آزاد اسلامی 
تحقیقاتی با عنوان ارائه یک دسته بند جدید به منظور 
بازشناسی گفتار گسسته فارسی مبتنی بر روش پاداش و 
جریمه، کمال تشکر و قدردانی را داریم.
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