
 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 دانشکده مهندسی برق ورباتیک
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 تقدیم به :

مادرم که با عاطفه سرشارش،روحم را از تنهایی ونومیدی رهایی می بخشد  و پدرم که وجود 

استهپر مهرش در سردترین دوران،تسلی بخش جان  

 و

 همه کسانی که در راه علم آموزی مشوق من بوده اند

 و

 معلمانی که دانش اندکم را مدیون آن ها هستم

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 سپاس و قدردانی:

ردگار را که توان اندیشیدن به ما عطا فرمود.اکنون  که در این مقطع از سپاس و حمد پرو

دانم  از کسانی که مرا در  ام بر خود لازم می تحصیلات به درجه کارشناسی ارشد نائل آمده

 آشنا این مسیر یاری نموده اند تشکر و قدر دانی نمایم.از معلمانی که مرابا الفبای علم

 وتعمق آموختند.نمودند وبه من قدرت تفکر 

های  به پاس راهنمایی  مرویاز اساتید دوره کارشناسی ارشد علی الخصوص دکتر 

که به عنوان اساتید راهنما و مشاور همکاری نزدیکی با بنده  خسرویو دکتر  دریغشان بی

 داشته ومرا از نظرات سودمندشان بهره مند ساختند کمال تشکر و سپاس را دارم .

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 :چکیده

یص خودکار زبان فرایندی است که طی آن سیستم، زبان مربوط به گفتار دیجیتال شده را تشخ

یکی ی اصلی شناسایی زبان شناسایی دقیق و سریع زبان گفتاری است.  دهد. در واقع وظیفه تشخیص می

تواند به ارتباط بین مردم نواحی مختلف کمک کند و کاربردهای مختلفی در امور  از مسائلی که می

های مختلف از یکدیگر  ها و غیره داشته باشد، تشخیص زبان ردشگری، تجارت، شرکت در همایشگ

ها را از یکدیگر تشخیص دهد از  باشد. بنابراین طراحی و ساخت سیستم هوشمندی که بتواند زبان می

 خوردار است. ای بر هاهمیت ویژ

بندی جهت بهبود دقت سیستم  های مختلف استخراج ویژگی و کلاسه نامه از روش در این پایان

شناسایی زبان استفاده شده است. عملکرد هرکدام با یکدیگر مقایسه و در آخر این نتایج با نتایج بدست 

باشد.  می OGI-TSنامه  آمده در مقالات دیگر مقایسه شده اند. دیتا بیس مورد استفاده در این پایان

ثانیه  54تا 3شود دارای مدت زمانی بین  ن را شامل میزبان گوناگو 99های صوتی این دیتابیس که  نمونه

ای این دیتابیس استفاده شده است. همچنین  ثانیه 91و 4های  نامه از نمونه باشند که در این پایان می

های سطح پایین  اند. با استفاده از ویژگی ها، به صورت دو، چهار و شش تایی با یکدیگر مقایسه شده زبان

ی بسل  و تبدیل فوریه PLP ,LPC ,MFCCهای  روش های آکوستیکی که شامل صوتی، یعنی ویژگی

اند.نتایج آزمایشگاهی  های مختلف آزمایش شده بند های مورد نظر استخراج شده و با کلاسه شود ویژگی می

ی بسل که به عنوان یک روش جدید استخراج ویژگی در تشخیص  بیانگر آن است که روش تبدیل فوریه

ی  کند و همینطور دقت نزدیکی نسبت به بقیه عمل می LPCاستفاده قرار گرفت بالاتر از روش زبان مورد 

ی عصبی  و شبکه MLP ،RBFهای  نامه، شبکه ها دارد. کلاسه بندهای مورد استفاده در این پایان روش

ت بهبود قابل توجهی در دق WRBFو  RBFی  شود که استفاده از شبکه است. مشاهده می WRBFجدید 



 

 

های استخراج ویژگی، اعمال شده که  نیز بر روی روش SDCآورد. همچنین روش  سیستم به وجود می

 شود. سبب بهبود درصد صحت سیستم می

 

 PLP ،MFCC ،WRBFتبدیل فوریه بسل، تشخیص زبان،  کلمات کلیدی:
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 مقدمه-1 

 زبان  1-1

شناسان  ای که زبان طبق محاسبه هاست. برای برقراری ارتباط میان انسان زبان یکی از مهمترین ابزارها

ر هزار نفر یا کمتر بکا ها را ده هزار زبان وجود دارد که اکثر آن کردند، در دنیا بیش از شش 2111ال در س

 :[9]از دیدگاه زبان شناسی دو شیوه در دسته بندی زبان مرسوم است می برند.

 به  شوند. بندی می ها بر پایه ساختارشان دسته زبان در این شیوه، شناسی: وابسته به گونه ی شیوه

کنند که  پیروی می "مفعول-فعل-فاعل"ردازی پ های چینی و انگلیسی از واژه در زبان عنوان مثال،

 .[9]شود این دو زبان از این حیث در یک گروه قرار گیرند یباعث م

 شناسی  گونه تر از روش وابسته به تر و علمی این شیوه بسیار دشوارتر و پیچیده :زادگانی ی شیوه

زادگانی،  ی در شیوه بندی می کند. تاریخی دسته ی ها را بر پایه ، زباندر واقع این شیوه است.

خدمت گرفته ه شناسان ب شناسی و... توسط زبان مردم تاریخ، شناسی، نها مانند باستا بعضی دانش

 .[9]شوند می

 های مختلف یک وجه اشتراک با یکدیگر دارند و آن اشتراک چیزی نیست جز این که همگی زبان

ها  گیری آنی قرار ی آواها و نحوه آیندکه مجموعه رار گرفتن یک سری آواها بوجود میها از کنار هم ق آن

 کنار یکدیگر و خصوصیات نوایی نظیر آهنگ و ریتم از یک زبان به زبان دیگر متفاوت است.در 

 

 

 



 

 

 تشخیص خودکار زبان  1-2

زبان مربوط به گفتار دیجیتال شده را  که طی آن سیستم،است فرایندی  9تشخیص خودکار زبان

(LID)صلی شناسایی زبانی ا در واقع وظیفه دهد. تشخیص می
و سریع زبان گفتاری  شناسایی دقیق ،2

ها با یک  های شناسایی زبان در جهان هستند. عموما انسان ترین سیستم ها دقیق معمولا انسان [.3و2است]

حتی  [.4و5هستند] لمه قادر به شناسایی زبان مربوطهچند ثانیه از مکاتنها تمرین کوتاه مدت با شنیدن 

ها شناخت  هایی که قبلا از آن ند مبتنی بر تشابهات با زبانقادرآشنا باشد، ها نا که زبانی برای آن  تیدر صور

ی  فرایند شناسایی خودکار زبان که به وسیله دارند قضاوت درستی از نوع زبان مورد نظر داشته باشند.

های آموزش  ها و دوره ینهشود فواید زیادی دارد. بعضی از این فواید شامل کاهش هز ماشین انجام می

 .باشد تر می کوتاه

تر  های تشخیص زبان محسوس نیاز به سیستم با زیاد شدن ارتباطات اجتماعی و اقتصادی و غیره

ترتیب دادن یک  هایی از قبیل رزرو هتل، ا مثالتوان ب هایی از این دست را می ستمنیاز به سیشود.  می

لاعات برای گرفتن این اط گرفتن اطلاعات آب و هوا و ترافیک و راه برای سفر معرفی کرد. جلسه،

های گویا مجهز به  های مخابراتی و تلفن که شرکت در صورتی تواند دشوار باشد. گویندگان غیر بومی می

این  تری ارائه کنند. توانند خدمات مربوطه را به صورت آسان می های تشخیص زبان گوینده باشند، سیستم

 کند. بحرانی نمود بیشتری پیدا می های تشخیص زبان در شرایط نیاز به تجهیز سیستمحالی است که  در

موارد زیادی گزارش شده است که متصدیان اورژانس قادر به فهمیدن زبان فرد مضطربی که پشت تلفن 

تواند باعث نجات زندگی فرد  آن حتی می ی نیستند که در این موارد تشخیص سریع زبان و ترجمه ،است

ها زیاد باشد، مسلما تعداد افراد زیادی  که تعداد زبان تیها، در صور دهی شناسایی زبان در امر سرویس شود.

                                                           
1
 -Language Identification Automatic 

2
 - Language Identification 



 

 

بار آموزش   های شناسایی زبان با یک که سیستم باشد، در حالی ها نیاز می برای شناسایی درست این زبان

آلی  بنابراین نیاز به سیستم شناسایی زبان ایده گیرند. به طور همزمان بر روی چندین ماشین جواب می

، ها ها و لهجه های برجسته گویش ند با دقت لحظه به لحظه نسبت به اطلاعات گفتار و ویژگیداریم که بتوا

را های تشخیص زبان  کاربردتوان  می [.2ها شناسایی کند] زبان مورد نظر را از میان خیل عظیمی از زبان

رای پردازش ب های ماشینی و پیش برای سیستم پردازش پیش دسته کلی تقسیم بندی کرد. دودر 

 ،زبان رسمی است چهاربه عنوان مثال در مرکز مخابراتی کشور سنگاپور که دارای  .[3]شنوندگان انسانی

سیستم گیرد.  مورد استفاده قرار می ی شود،زبانه که توسط صدا کنترل م سیستم بازیابی اطلاعات چند

در زبان گوینده را قبل یا  ه شود،از گفتار به عنوان ورودی استفاد اگرکه  باید توانایی این را داشته باشد

تعداد زیادی بازشناس  تعیین زبان در حین تشخیص، دهد.تشخیص هنگام دریافت دستورات گفتاری 

 از آنجاییکه در بعضی موارد که به طور موازی اجرا شوند. گفتار را می طلبد)برای هر زبان یک بازشناس(

راه  سخت افزار چنین سیستمی بسیار بالاست. ی تهیه ی هزینه زبان است، چهارنیاز به پشتیبانی بیش از 

در این صورت سیستم  فرایند تشخیص زبان انجام شود. ،تر این است که قبل از بازشناسی گفتار حل ساده

کند  باشد را حذف می رود که زبان مربوطه می تری میهایی را که احتمال کم تشخیص زبان بعضی از زبان

افزار بار  ها که احتمال بالاتری نسبت به بقیه دارند را بر روی سخت از زبانتعداد کمتری  و در نتیجه

 .[3]کند گذاری کرده و اجرا می

سطح گویش  توان به دو سطح عمده تقسم کرد: های گفتار را می ویژگی در فرایند شناسایی زبان،

طور علم  و همین آرایی شناسی، آواشناسی و واج های گویش خود شامل صوت و سطح لغات، که ویژگی

تواند از گفتار خام بدست آید. در حالیکه مهمترین تفاوت در سطح لغت این است که  عروضی است که می

ی لغات گوناگون(. هر زبان کلمات اصلی مربوط به فرهنگ  کنند)دایره ها از کلمات گوناگون استفاده می آن



 

 

م نحو و اطلاعات گرامری مربوط به شناسی، عل های سطح لغت، شامل ریخت لغت و در نتیجه ویژگی

 خودش را دارد.

باشد. ویژگی  طور که پیشتر اشاره شد، برای تشخیص خودکار زبان نیاز به سیتمی دقیق می همان

ها( تحت تاثیر قرار نگیرد و  ای از زبان آل این است که نسبت به هیچ زبانی)یا دسته اصلی یک سیستم ایده

های هدف  باشد، محاسبات زمانی کوتاهی داشته باشد، افزایش تعداد زبان یا تمایل به زبان خاصی نداشته

های دیگر مقاوم  عملکرد سیستم را ضعیف نکند و همچنین در برابر گوینده و نویز ،یا کاهش طول گفتار

های سریع  در این زمینه و  های تشخیص زبان و پیشرفت های مستمر در سیستم پژوهش. با وجود باشد

سال اخیر، هنوز مشکلات زیادی در این زمینه  21الی  91ها طی  توجه عملکرد این سیستم بهبود قابل

ها،  های گفتار چند زبانه قابل دسترسی برای آموزش سیستم وجود دارد. به عنوان مثال، تعداد محدود داده

زبان از  94 تا 91های کنونی قادر به شناسایی آنها هستند)معمولا  هایی که سیستم تعداد محدود زبان

های مختلف یک زبان در داخل آن زبان برای  و همچنین گنجاندن لهجه ی دنیا( زبان زنده 2111مجموع 

ها نیاز به کار وسیعی دارد. ضعف قابل توجه دیگر در  ردن آنشناسایی زبان مشکلاتی هستند که برطرف ک

ثانیه عملکرد  54الی  31های بین  ها برای نمونه های رایج کنونی این است که این سیستم بیشتر سیستم

ند عملکرد ضعیفی از ک ثانیه تنزل پیدا می 91الی  3ه ها ب خوبی دارند، اما معمولا هنگامی که زمان نمونه

های اضطراری)مثل تماس با اورژانس(، زمان  دهند. این در حالی است که در موقعیت خود نشان می

 شود. تر ترجیح داده می شناسایی کوتاه

MFCCهای صوتی مانند  ویژگی نامه ین پایاندر ا
2و  1

PLP  3و
LPC ی بسل از  تبدیل فوریه و

ها با استفاده از  شوند. سپس درصد صحت آن استخراج می OGI-TSای دیتابیس  ثانیه 91و  4های نمونه

                                                           
1
 -Mel-frequency cepstral coefficients 

2
 -Perceptual Linear Predictive 

3
 -Linear Prediction Cepstral 



 

 

9های عصبی  شبکه
MLP  2و

RBF 3و
WRBF 5ویژگی شود. همچنین  سنجیده می

SDC  که یکی از رایج

 شود. و بررسی می گرفتهمورد استفاده قرار است های آکوستیکی در تشخیص زبان  ژگیترین وی

های انجام شده در  و نگاهی گذرا به روششود  میمرور ی تشخیص زبان  ل دوم تاریخچهدر فص

های   نگاهی اجمالی به سیستمآشنایی با فرایند تولید گفتار، . در فصل سوم ضمن خواهد شد این راستا

به در فصل چهارم همچنین . شود توضیح داده میهای استخراج ویژگی  و روش گفتاری نیز شدهشناسایی 

 .شود پرداخته مین پایان نامه رفته در ایهای عصبی بکار  تشریح شبکهبررسی شناساگرهای مختلف زبان و 

فصل ششم و در نهایت، در  هها را شرح داد پیاده سازی و نتایج حاصل از آن در فصل پنجمپس از آن 

 شود. داده میگیرد و پیشنهاداتی برای کارهای آتی  بندی از کارهای انجام شده صورت می جمع

 

 

 

 

 
                                                           
1
 -Multilayer Perceptron 

2
 -Radial Basis Function 

3
 -Weighted RBF 

4
 -Shifted Delta Cepstrum 



 

 

 

 

 فصل دوم

 

 مرور تاریخچه

 

 

 

 

 



 

 

 مرور تاریخچه -2

هایی که محققان در جهت بهبود  های تشخیص زبان و تکنیک در این فصل سیر تکامل سیستم

های تشخیص زبان یا  اکثرا تنها به ذکر نام سیستم شده است.ذکر اند  ها ارائه داده دقت این سیستم

 توضیحی مختصر در رابطه با آنها اکتفا شده است.

ای است که طی چندین سال اخیر مورد توجه قرار گرفته و از حدود  ، زمینهتشخیص خودکار زبان

به نحوی  بود. 9131ه ها در ده . شروع این فعالیتشده در این مورد انجام وسیعیسال پیش تحقیقات  31

شروع  3سازی صوتی تشخیص زبان را با روش فیلتر کار 2و دودینگتون 9لئونارد 9135که در سال 

ارترین افراد در گذ یکی از تاثیرآرایی  با استفاده از روش واج 4و نئوبورگ 5هوس 9133. در سال [2]نمودند

ت . در این مقالاز مقالات آورده شده استمت برخی ا. در این قس[1]بودند تشخیص خودکار زبان ی زمینه

 .ان اشاره شده استبرای تشخیص خودکار زبهای متفاوت کاربردی  به بعضی روش

تشخیص  چهار روش پایه برای شد،منتشر توسط آقای زیسمن  9112که در سال ای  مقالهدر 

های  ها شامل روش این روش .شد و از نظر کارایی با یکدیگر مقایسه هزبان به صورت کامل شرح داد

2
PRLM،3

PPRLM ،2
PPR 1 و

GMM .ی ها بر روی مجموعه داده این سیستم بود OGI-TS  مورد ارزیابی

های  تری از خود نشان داد و برای دادهها کارایی بالا نسبت به سایر روش PPRLM قرار گرفتند و روش

درصد  33و  29تیب به خطای زبان ، به تر 91ثانیه و برای تشخیص بین  91ثانیه و  54تست با طول 

                                                           
1
 -Leonard 

2
 -Doddington 

3
 -Acoustic filter bank 

4
 -House 

5
 -Neuberg 

6
 -Phone Recognition followed by Language Modeling 

7
 -Parallel Phone Recognition followed by Language Modeling 

8
 - Parallel Phone Recognition 

9
 -Gaussian Mixture Model 



 

 

های انگلیسی،  بازشناس آوایی به زبان ششمایش از مورد استفاده در این آز PPRLMسیستم  دست یافت.

 PPRLMدر این مقاله برای بهبود سیستم  آلمانی، هندی، ژاپنی، ماندارین و اسپانیایی تشکیل شده بود.

، یک وابسته به جنسیتکوستیکی آسازی  مدل های آوایی وابسته به جنسیت استفاده شد. از بازشناس

 های شناس توان با استفاده از باز اسایی گفتار است. در این صورت میروش مشهور برای بهبود کارایی شن

های زبانی بهبود  تری را تولید نمود و در نتیجه مدل ی آوایی قابل اعتماد آوایی وابسته به جنسیت، دنباله

در  نشان داده شده است. 9-2شناس آوایی زبان انگلیسی در شکل باز تم برایاین سیس .پیدا خواهند کرد

ی که ، برای هر زبانها ، مرد و ترکیب آنهای گفتار زن بازشناس آوایی با استفاده از سیگنال سهاین حالت 

 .]91[، آموزش داده می شودخورده برای آن موجود است ی برچسب داده

هایی بود که کارایی خود را  معمولا کار ،ین مقاله صورت گرفتدیگری که پس از انتشار اکارهای 

ها را  ین روش، مقایسه نمودند و سعی کردند که ازبانی که در این مقاله ارائه شدههای تشخیص  با سیستم

تا کنون هر  9112های تشخیص زبان از سال  همچنین مسابقاتی که جهت ارزیابی سیستم بهبود بخشند.

 های تشخیص زبان بود. طبق ، بستری برای بهبود سیستمشود برگزار می NIST سطبار تو سال یک دو

این  کند. های تشخیص زبان هر دوره بهبود پیدا می نتایج ارائه شده توسط این موسسه، کارایی سیستم

های  ود سیستممه برخی از کارهایی که در زمینه بهبدر ادا نشان داده شده است. 2-2روند بهبود در شکل 

 ، معرفی شده است.صورت گرفته شخیص زبانت



 

 

 

زبان با بازشناس های آوایی وابسته به جنسیت )در این شکل تنها بازشناس  PPRLMیک مثال از سیستم  :9-2شکل

 [91انگلیسی نشان داده شده است(]

 

 

 NIST LRE [99]تم تشخیص زبان در دوره های مختلف کارایی بهترین سیس :2 -2شکل

های مختلفی صورت گرفته است. این بهبودها را  ای تشخیص زبان، از جنبهه بهبود سیستم

های  مورد استفاده برای تشخیص زبان، بازشناس عروضیهای آکوستیکی و  توان از نقطه نظر ویژگی می



 

 

ای انتهایی، ه بند های زبانی، استفاده از طبقه ترکیب نتایج حاصل از مدل ی های زبانی، نحوه آوایی، مدل

 های تشخیص زبان مختلف مورد بررسی قرار داد. در تمایزی و ترکیب سیستم های بند ده از طبقهاستفا

مورد استفاده برای تشخیص زبان کارهای مختلفی صورت گرفته  ی آکوستیکی و عروضی ها بحث ویژگی

 شد. و مشتقات آن استفاده می MFCCاست. در این کارها برای تشخیص زبان از ویژگی 

سازی آن از   استفاده کرد و برای مدل 2ریتم از ویژگی عروضی 9آقای فاریناس 2119در سال 

برای مدل کردن توسط  ها را به بردارهای ویژگی سه بعدی، استفاده کرد و آن CVهجایی  الگوهای شبه

GMM  ها، ن بردار ویژگی مجموع دیرش همخوانبعد اول ای مخلوط گاوسی تبدیل کرد.ی  مولفه 92با 

های موجود در الگوی شبه هجایی در نظر  همخوان آن دیرش واکه و بعد سوم را تعداد بعد دوم

 [.92گرفت]

ر پیچ را با استفاده از و کانتوکرد ها استفاده  بین زبان از اطلاعات کانتور پیچ برای تمایز 3آقای لین

مورد استفاده قرار  ،ژگیها را به عنوان وی ای ر تخمین زد و ضرایب این چند جملههای لژاند ای چند جمله

ضریب  سهیا  دو له،طبق نتایج بدست آمده در این مقا مدل نمود. GMMداد و این بردارها را با استفاده از 

توان  همچنین از طول کانتور پیچ نیز می کافی است. ،برای رسیدن به نتایج خوب ،ها ای جمله اول این چند

 [.93کرد]به عنوان ویژگی جهت بهبود کارایی استفاده 

ها را به عنوان  هجا را از سیگنال گفتار استخراج کرد و دیرش آن آقای تیموشنکو الگوهای شبه

 [.95ویژگی مورد استفاده قرار داد]

                                                           
1
 -Farinas 

2
 -Rhythm 

3
 -Lin 



 

 

های زبانی آماری، مدل نمود. به  رواس اطلاعات کانتور گام، انرژی و دیرش را با استفاده از مدل

م به واحدهای شبه هجا، به ازای هر شبه هجا یک خط با بندی کانتور گا ترتیب که پس از تقسیم این

های محلی هر شبه هجا بر اساس خط  استفاده از روش رگرسیون خطی تخمین زده شد. سپس مینیمم

ی نهایی  تخمین زده شده و مشخص و با استفاده از یک سری خطوط به یکدیگر وصل شدند. در مرحله

)شیب # یا  )شیب منفی(D  )شیب مثبت(،Uبه توالی از نیز هر شبه هجا بر اساس شیب خطوط حاصل 

صفر( کد شد. کد کردن کانتور انرژی نیز به همین روش صورت گرفت. در مورد دیرش، ابتدا دیرش 

کمتر یا بیشتر بودن دیرش هر شبه هجا نسبت س ی گفتاری محاسبه شد و بر اسا میانگین روی کل قطعه

 [.94)بیشتر از میانگین( کد شد] l)کمتر از میانگین( و sتوالی از ی گفتاری به  به دیرش میانگین، قطعه

مختلف که روی یک یا توالی از شبه هجا تخمین  عروضیویژگی  23از میان ای دیگر  در مقاله

زبان از خود نشان دادند انتخاب شدند و یک روش  ویژگی که کارایی بالاتری در تشخیص 21زده شدند، 

9با نام 
 PAM[.92ارائه شد] عروضیهای  ردن ویژگیبرای مدل ک 

های مخلوط گاوسی استفاده کرد و به کارایی  برای آموزش مدل SDCاز ویژگی  2آقای تورس

از اطلاعات  های تشخیص زبانی که تنها سیستم ،MFCCبا استفاده از ویژگی  بالاتری دست یافت.

های تشخیص زبانی که بر مبنای  تری نسبت به سیستم کارایی پایین کردند، آکوستیکی استفاده می

ها در حد  کارایی این سیستم SDCاما با استفاده از ویژگی  داشتند. کردند، اطلاعات آوایی عمل می

 ی جدید برای محاسبهآلن در تحقیقاتش یک روش  [.93های تشخیص زبان آوایی قرار گرفت] سیستم

SDC  ارائه داد و آن را ویژگیSDC بی نامید و یک سیستم تشخیص زبان یا رونتغییر یافته بر مبنای د

و  MFCC ,PLP های کنندگی ویژگی توسعه داد و قدرت تفکیک GMMکوستیکی با استفاده از آ

                                                           
1
 - prosodic attribute model 

2
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MODGDF
برای  feature warpingها را مورد بررسی قرار داد. همچنین از تکنیک  و ترکیب آن 9

 [.92های حاصل استفاده کرد] ویژگیسازی  نرمال

ها و با  نیز با تحقیقی در مورد شناسایی اتوماتیک زبان 2آن ژیرونگ یانگهمچنین بعد از 

ای مشابه با زیسمن رسید که در آن برتری  به  نتیجه GMMو PPRLM  و PRLMسه روش  ی مقایسه

 بهبود PPRLM ثانیه روش 91های با طول صفر تا  به این ترتیب که در داده را ثبت کرد. PPRLMروش 

ثانیه ای  31تا  91های با طول  داشت و این بهبود برای داده PRLM روش به نسبت را درصدی92

 51با  GMMاو همچنین بررسی کرد که  بود. درصد95ثانیه ای  54تا  31و برای داده های  درصد92

 92با  GMMثانیه نسبت به  21های با طول صفر تا  بهبودی بین یک تا پنج در صدی را برای داده ،مؤلفه

 .[91]دمؤلفه دار

 .ویژگی در سطوح انتزاع مختلف را برای تشخیص زبان مورد بررسی قرار داد پنجتانگ ترکیب 

و به این نتیجه دست یافت که سطوح  Bag-of-Soundتایی آوایی و  nهای طیفی، دیرش، پیچ،  ویژگی

تر باشد،  اهی گفتار کوت کوستیکی در حالتی که طول بازهیکدیگرند و اطلاعات آ مختلف اطلاعات، مکمل

 [.21تر، اطلاعات آوایی کارایی بالاتری دارند] های طولانی موثرتر است. برای طول بازه

تحت عنوان   2112ای را در سال  مقاله 3در مبحث استخراج ویژگی آقای مگنوس راسل

منتشر کرد که در آن  "های صوتی برای تشخیص اتوماتیک گفتار پردازش و ویژگی ای بر پیش مقدمه"

گرفته از  بر ای که بررسی شد. سپس با مقایسه MFCC وPLP  های احل مختلف استخراج ویژگیمر

های بین این دو الگوریتم را مطرح کرد و این ایده را با  انجام داد شباهت بین این دو روش 5مینلر ی مقاله
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 -Zhirong Yang 

3
 -Magnus Rosell 
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 با MFCC طور مطرح کرد که ویژگی را اینی این مقاله  دست آخر نتیجه ده سازی ادامه داد.پیا

 .[29]دهد بهترین نتیجه را می  RASTAفیلتر

های عروضی  های طیفی و ویژگی شنهاد جدیدی در مورد ترکیب ویژگیپی 9یین در همین سال بو

-GMM مبتنی بر شناسایی زبان یک سیستم  در شناسایی زبان عنوان کرد که این پیشنهاد بر روی

UBM، کنیک در واقع از این ت آورد. وجود بهبودی قابل توجهی بهSDC ییها ویژگی ترکیبپیشرفته و 

 .[22]بخشد بهبود میدرصد 92است که درصد صحت را به میزان  استفاده کرده

بود که درآن  2یو مین زنگ آقای ی به چاپ رسید مقاله 2112هایی که در سال  از دیگر مقاله

و  3بر روی پارامترهای پیچ GMMاز  افراد)مرد یا زن(، با استفاده یتبند وابسته به جنس کلاسهموضوع 

RASTA-PLP .بند وابسته به جنسیت  جدید که همان کلاسه ی عملکرد این ایده گفتار بحث شده است

بند  این کلاسه صحتدرصد  این سیستم در مقابل نویز بسیار قدرتمند است. باشد. است بسیار عالی می

 [.23است] درصد14های نویزی  ای بیشتر دادهو بردرصد12بالای ، های تمیز)بدون نویز( برای داده

آموزش  ی مرحلهبا این تفاوت که در  استفاده کرد، GMMآقای فاریس در تشخیص زبان  از مدل 

بعد  بدین صورت که در آغاز یک مجموعه را آموزش داد. های آموزشی استفاده کرد. ها از بعضی داده مدل

، ابی کرده و با توجه به معیار آنتروپی یا احتمال نسبیهای مجموعه آموزشی را ارزی از آن کل نمونه

مرتب کرده و درصدی از این لیست را به  شود، هایی را که بر اساس میزان عدم قطعیت تعیین می آن

که دقت  مجموعه آموزشی پیشین اضافه کرده و بر مبنای این مجموعه آموزشی جدید تا مادامی

 [.25را آموزش داده و این کار را ادامه دهند] مدل ها ،ارزیابی بالا نرفت ی مجموعه

                                                           
1
 -Bo Yin 

2
 -Yu-Min Zeng 

3
 -pitch 



 

 

آقای سو بود که این  ی منتشر شد مقاله2112دیگری که در این سال یعنی   های از جمله مقاله

بعدی  31بردارهای ویژگی  در این سیستم ابتدا ی خود سود برد.‎در مقاله PPRLMپژوهشگر نیز از روش 

گویی خطی ادراکی در معیار فرکانس مل است را  ژگی پیشهای ورودی که شامل بردارهای وی از داده

های آوایی داده شده و توالی  ها به یک سری بازشناس مشتق اول و دوم این ویژگی سپس استخراج کرده،

ها به تفکیک  شوند که این مدل سازی می مدل های زبانی، ها با استفاده از مدل شناس این بازآوایی حاصل از 

ی عصبی  ماشین بردار پشتیبان و شبکه بند مدل مخلوط گاوسی،  طبقهسه  شدند. جنسیت آموزش داده

های این مدل زبانی به کار برده شده و بهترین نتیجه، از  گیری نهایی بر اساس خروجی تصمیم برای

بندی نهایی خود استفاده کرده حاصل  ای که از ماشین بردار پشتیبان در طبقه PPRLMسیستم 

 [.99شد]

TFCویژگی  9آقای ژانگ 2191در سال
 را به عنوان ویژگی جدید برای تشخیص زبان ارائه داد، 2

DCTبا این تفاوت که از روش  ،است SDCی این ویژگی مشابه  ی محاسبه حوهن
به عنوان روشی برای  3

 SDCنتایج حاصل نشان داد که دقت این ویژگی بالاتر از  کند. ها استفاده می سازی توالی بردار فشرده

 [.22است]

 یپیشنهاد"هایی که در زمینه شناسایی زبان ارائه داده شده با عنوان  جدیدترین مقالهیکی از 

است که  [23]"های گفتاری چینی و کره ای استخراج ویژگی مستقل از محتوا برای تشخیص زبانبرای 

 گفتهاست کرده  در روش جدیدی که این مقاله پیشنهاد نوشته شده. 2199در سال  5توسط لی شی دان

ی  ت بین تعداد عبور از صفر در بازهنسب شود. های متوالی تقسیم می سیگنال گفتار به فریم  ابتدا شده که

در این صورت نرخ انرژی فرکانس زمان  شود. محاسبه میی زمانی  مانی کوتاه و انرژی در همان بازهز
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9کوتاه
(STFER)  و میانگین  شدهمحاسبهSTFER رای ب بند، عنوان ویژگی کلاسه در هر فریم به

از اطلاعات بهره تعیین  ،سرانجام آستانه شود. ای وچینی استفاده می سازی شناسایی زبان کره پیاده

سادگی این روش بیشتر که دهد  های انجام شده در این روش پیشنهادی نشان می نتایج آزمایش شود. می

 .[23]شناسایی بیشتری داردچیدگی کمتر قدرت های با پی است و برای ویژگی MFCCهای  از پارامتر

گفتار دانشگاه صنعتی امیرکبیر، کانتور گام با استفاده از  پردازش هوشمنددانشگاه در ایران و در 

ل شده مد GMMهای  های لژاندر تخمین زده شد و سپس ضرایب حاصل با استفاده از مدل ای چند جمله

 GMM-PSK-SVMدر قالب سیستم  SDCاز ضرایب  حاصل GMMهای  در کنار مدلها  و این مدل

های  نشان داد که ترکیب ویژگی OGIهای صورت گرفته بر روی دادگان  مورد استفاده قرار گرفت. ارزیابی

 [.22شود] سبب افزایش دقت این سیستم می SDCهای  در کنار ویژگی عروضی

ویژگی  سهشده است که از  از جمله کارهای دیگری که در ایران شده توسط آقای ضیایی انجام

2جدید مرکز ثقل طیفی، آنتروپی شانون
، گام و شدت استفاده و یک MFCCهای  در کنار ویژگی 3و رنیی  

برای بدست آوردن بردار ویژگی که تغییرات زبانی را  SDCبعدی ایجاد شد و سپس از  95بردار ویژگی 

به میزان  OGIشخیص زبان بر روی دادگان بهتر مدل کند، استفاده شد. با ترکیب این ویژگی، دقت ت

 [.21، گام و شدت استفاده شود، بهبود پیدا کرد]MFCCدرصد نسبت به حالتی که از ویژگی  پنجتقریبا 

های رایج در ایران چون ترکی، عربی  برای بازشناسی زبان GMMآقای مرتضی نیا از مدل 

های الگوریتم  های آموزشی و تعداد دوره ادهاستفاده کرد و تاثیر پارامترهای مختلف از جمله حجم د

 [.31را مورد بررسی قرار داد]  آموزش بر کارایی این سیستم
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ی برای تبدیل گیر را ارائه کرد که در آن از یک روش رای ARLMآقای حسینی سیستم 

ه سیستم ی آوایی واحد استفاده شده است. این سیستم نسبت ب دنبالهبه یک لید شده های آوایی تو دنباله

PPRLM  بر روی دادگانOGI ،3/9 [39]درصد بهبود داشت. 

ارائه شد که نسبت به  GPPRLMای دیگر توسط آقای حسینی سیستم تشخیص زبان  در مقاله

مستقل از زبان که از دقت بالاتری برخوردار است و در آن از یک بازشناس  APRLMو  PPRLMسیستم 

 .[32]داده شده، استفاده شده است ها آموزش ی داده با استفاده از کلیه

 روی طراحی سیستم شناسایی زبان گفتاریبه تحقیق برمهارلویی در دانشگاه صنعتی شاهرود نیز 

مهارلویی از تبدیل  .است آرایی بوده مستقل از اطلاعات واج ه،کار شدنامه  روشی که در این پایان .پرداخت

شناسی، بر روی  ه کرد که بدون نیاز به اطلاعات زبانهای صوتی استفاد موجک و تبدیل کپسترال نمونه

در این روش برای استخراج ضرایب موجک ابتدا این ضرایب را های گوناگون قابل استفاده باشد.  زبان

ی اصلی  ها را به برنامه مفیدتر را استخراج نمود و آنهای  ویژگی ،و پس از انجام کاهش ابعادیمحاسبه 

. باشد به علت تعداد محدود آن نیاز به کاهش ابعادی نمیترال عنوان شده که در مورد ضرایب کپس .داد

. کردگذاری  ای نام سپس این ضرایب را با استفاده از الگوریتم بازگشتی و تکنیک گسسته سازی چند بازه

ها برای بهبود درصد صحت تشخیص اقدام به تلفیق  بندی ویژگی همچنین با استفاده از تکنیک رتبه

ی آن با دو روشی  برنامه و مقایسه. در ادامه با ارزیابی صورت ترکیبی کرد ها به های اولیه و ویژگی ویژگی

های  در نمونهکه  رسد، به صورتی ای بهتر از این دو روش می جهبه نتی شد،که توسط گومینز و رواس انجام 

آن و در اکثر موارد به ترتیب،  بالاترین صحت را دارد و پس از درصد 34با حدود  PLPضرایب ای  ثانیه 91

LPC موجک و در نهایت ،MFCC در مقایسه با روش گومینز و  همچنین ،ضریب صحت بهتری دارند

 .[33]یابد میارتقا  درصد نیز دقت تشخیص 94د تا حدود رواس در بهترین مور



 

 

 

 

 

 فصل سوم

 

های شناسایی زبان  نگاهی اجمالی به سیستم

 گفتاری

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 های شناسایی زبان گفتاری مالی به سیستمنگاهی اج -3

 های تئوری سیگنال گفتار پیش زمینه 3-1
با  است که با سیگنال گفتار و مخصوصا، مهم تشخیص زبانهای  قبل از شروع تشریح الگوریتم

شود،  ای به تنوع آکوستیکی که به درک گفتار مربوط می فرآیند تولید گفتار، بیشتر آشنا شویم و اشاره

 .باشیم داشته

کند.  )طیف توان( در طول زمان تغییر میال غیرایستان است که توان دوم آنسیگنال گفتار یک سیگن

های زمانی کوچک، مشخصات آن تقریباً ایستان هستند.  کنیم در دوره تری می هنگامی که بررسی دقیق

 .دهدیک جمله به زبان انگلیسی را نشان میاز شکل موج زمانی  یمثال 9-3شکل 

 

 

 

 

 

 

 

 

 [35]که به وسیله یک مرد تولید شده است "The wife helped her husband": شکل موج زمانی جمله 9-3شکل



 

 

یا فریم تقسیم شده که متناظر با تعداد کلمات گفته شده و  9شکل موج سیگنال به تعدادی قاب

های  ست برخی از قسمتنشان داده شده ا 9-3تواند متفاوت باشد. همانطور که در شکل  نوع صدا می

هایی  در قسمت "her "در "er" یدر طول هجاشکل موج سیگنال گفتار شبه متناوب هستند. برای نمونه 

د توان هایی نیز می قسمت  "wife"در   "f"در طول تولید صامت  و یا دمتناوب شبه نویزی باش د غیرتوان می

رای شدت زیاد ها دا (. برخی از قسمت9-3در شکل  برگشت)امل سکوت یا فاصله بین جملات باشدش

در  "f")مثل صامت ها شدت کمتری دارند ( و از سوی دیگر برخی از قسمت"wife"در  "i")صدای هستند

"wife" تواند بسته به گوینده و در طول  ی زمانی، شدت و طیف هر قسمت می (. به صورت کلی دوره

بدون صوت است که به صورت عادی در گفتار ی زهای بعدی گفتار، شبه نوی صحبت تغییر کند. قسمت

دهیم که  باشد. در ادامه شرح می و شدت و طول و مشخصات فرکانسی آن متغیر می شود سلیس یافت می

 شود. های سیگنال گفتار چگونه به وسیله سیستم تولید گفتار انسان ساخته می این قسمت

 

 

 

 

 

 

 

 ]35[: یک تصویر مقطعی از آناتومی تولید صوت2-3شکل
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طور که نشان داده  دهد. همان یک تصویر مقطعی از آناتومی تولید گفتار را نشان می 2-3شکل           

 گیرد. حنجره را در بر می مانندشده است، تولید گفتار تعدادی از اعضا و عضلات 

 حنجره-3-1-1

دهد.  میام را انج تارهای صوتیاست که عمل  ییها ها و غضروف ، رباطمتشکل از عضلات حنجره

 .حنجره است یرده شده از قسمت عقب به جلوشتوده رباط وعضلات ف دواز  این عضو متشکل

 

 

 

    

 

 

 [35]صدا حالت بی (b) حالت صدادار، (a).: طرحی از تارهای صوتی که پایین حنجره وجود دارند3-3شکل 

( 3-3د )شکل کن قسمت عقبی تارها به دو غضروف متصل شده که با غضروف جنبی حرکت می 

 حالت فرض نمود:  سهتوان در  تارهای صوتی را می

 تنفس 

 گفتار صدادار 

 اصد یگفتار ب 



 

 

 )که کاملا کند یحنجره حرکت م ی ه به صورت آزادانه به سمت دهانهیهوا از رکه درحالت تنفس           

در طول  ،ار صدادارشود. در حالت گفت یبه آن وارد نم یصوت یاز تارها یمقاومت قابل توجهباز است( 

گر یبه همد یوتی صد و تارهانکن یگر حرکت میبه سمت همد ها ( غضروف"aa"د حروف صدادار )مثلیتول

ش فشار در دهانه حنجره یکاهش و افزاسبب  تارها شوند. افزایش یا کاهش فاصله بین تر می نزدیک

به  یصوت یاز وبسته شدن تارها. بشود ی میصوت یتارها شدن متناوب بسته باز وهمین باعث  که شود یم

 [.34]ح دادیالات توضیک سینامیدر دنولی توان با استفاده از اصل بر یصورت متناوب را م

 :یاز استمورد ن یصوت یارتعاش تارها یبرافشار  دو

 کند. میها را از هم جدا  فشار هوایی که به قسمت پایین تارها وارد شده و آن .9

 ی(.نولرشود )اثر ب مین تارها یب که سبب عبور هوا از یار منففش .2

 

 

  

 

 

 

 

 

 [35]نشانه گذاری شده است T: شکل موج هوای نای. دوره پیچ با 5-3شکل



 

 

 

 5-3ه شکل یک شکل موج شبیبه  ،میاز زمان بدان یان هوا در حنجره را تابعیاگر سرعت عبور جر          

 ،رسد یحداکثر م مقدارشود و به  یشروع م یامان هوا به آریجر، شوند یکه تارها بسته م یم. هنگامیرس یم

که تارها  یهنگام .اند رها بسته شدهادر آن نقطه است که ت دا کرده ویدفعه به صفر کاهش پ کیسپس 

که  یا حنجره بسته است. دوره فازن یادر  کند و یعبور نم یاز کانال صوت ییان هوایچ جریه ،بسته شدند

 9چیکل حنجره را دوره پسیک ی یند. دوره زمانیرا فاز حنجره باز گوباز است  یوتص یدر طول آن تارها

ارتعاش  یصوت ین تارهاهرتز( که در آند )برحسب یگو 2بنیادیچ را فرکانس یپ ی ند و معکوس دورهیگو

 باشد.  یتارها م ی ستیسیتهالا ر جرم  ویت اول تحت تاثیدر اولوی پیچ  دورهپس . چ(یکند )فرکانس پ یم

 ،یادینبفرکانس )شود یتر م یچ طولانیپ ی دورهطول  (،تنبل بوده اصطلاحاً)داد باشیاگر جرم تار ز          

 ها  آن یصوت یرا تارهاینسبت به زنان دارند ز یتر کم یادیشود(. مردان معمولا فرکانس بن یتر م کوچک

 ندگان مرد ویگو یبرا تزهر 941-21 ی محدوده ،یادی. فرکانس بنتر نیز است نیو سنگزنان از تر  یطولان

  [.32]ی زنان و کودکان داردبرا هرتز 511 -211

         

 مانند ییها مصوت، هستند ی درحالت مصوتصوت یکه تارها یطورکه قبلا گفته شد هنگام همان          

"aa"و "iy" یصوت یکه تارها یهنگام .ندیصدادارگو آوای ها را ل مصوتین دلیشوند. به هم ید میتول 

 یه حالت تنفس در تارهاین حالت شبیشوند. ا ید میتول "y"صداهایی مانند ار دارندرقدرحالت صامت 

ن یبنابرا شوند و یک میگر نزدیکدید شده و به یکنند. تارها تشد یارتعاش نم یصوت یاست که تارها یصوت

 یعاد د. درگفتارشو یجره مندرح 3اغتشاشد یتول . این کار سببان هوا عبور کندیدهند که جر یه مزاجا

                                                           
1
 Pitch 

2
 Fundemantal frequency 

3- Turbulence 



 

 

د یم تولیکن یپچ م  که پچ یا هنگامی "house"در  "h"مانند  صامت هاییافتد که  یاتفاق م یوقت اغتشاش

" s"،"f "،"h"مانند  کنند ید میتولاغتشاش  نیز هستند صامتدر حالت  یصوت یکه تارها یهنگام شود.

[32]. 

فرکانس بنیادی و پردازش صوت همانند پیچ صدا و  حال پس از آشنایی با بعضی از اصطلاحات          

های  صورت یک سیگنال ایستان، به تشریح سیستم سیگنال صوتی بههمچنین چگونگی در نظر گرفتن 

 پردازیم. شناسایی زبان می

 های شناسایی زبان گفتاری نگاهی اجمالی به سیستم-3-2

 سیستم شناسایی خودکار ه است.آمد 4-3صورت کلی عملکرد یک سیستم شناسایی زبان در شکل 

 :[33]شود بخش تقسیم می زبان به دو 

 کند های مورد نظر را استخراج می پردازش که ویژگی پیش. 

 شود، های زبانی می پردازش که شامل مدل پس Ll ,...,2,11  کهL ها  در اینجا تعداد کل زبان

 است.

 

 

 [33]وک دیاگرام کلی یک سیستم تشخیص خودکار زبان: بل4-3شکل                                



 

 

 

رین اطلاعات مربوط و متناسب از شکل ت است که بهترین و مناسباین پردازش  هدف اصلی پیش          

صورت فریم  موج استخراج گردد و اطلاعات بیهوده و حشو تا حد امکان حذف گردد. معمولا این فرایند به

بعدی که مقادیری کمتر از تعداد  Nفریم از گفتار به یک بردار ویژگی  شود و هر به فریم انجام می

بینی کرد که عمدتا این عمل باعث کاهش  توان به وضوح پیش شود. می های هر فریم دارد تبدیل می نمونه

شود. در این فرایند شکل  پردازش کمتر می شود، بنابراین پردازش مورد نیاز سیستم پیش ها می حجم داده

شود، می ها تبدیل  توالی از برداری م گفتار به مجموعهموج  kxxxX ,...,, 21 که،k  در اینجا اندیس

مربوط به هر فریم و 
kx ، بردارN .بعدی است 

هایی از  آل نسبت به نویز مقاوم و مستقل از گوینده است و به مولفه  تکنیک استخراج ویژگی ایده          

ترین  های مختلف متمایز است توجه بیشتری دارد. یکی از رایج ل موج گفتار که در بین زبانشک

. نخست گفتار، است(MFCC) یب کپسترال فرکانس مل های استخراج ویژگی مورد استفاده، ضرا تکنیک

پردازش  سپس از پس (X)شود های ویژگی تبدیل می ای از بردار پردازش به رشته توسط فرایند پیش

ها و شناسایی  پردازش، آموزش مدل ی پس لازم به ذکر است که وظیفه (.4-3کند)شکل یستم عبور میس

پردازش برای آموزش مدل زبانی  های ویژگی استخراج شده از قسمت پیش هاست. در فاز آموزش بردار  زبان

l  برای هر زبانL های آموزش  ها و روش ی مدل نحوه شوند. ی سیستم تشخیص داده می ، به وسیله

های  ی شناسایی، ویژگی تواند متفاوت باشد. در مرحله مورد استفاده در هر سیستم با سیستم دیگر می

ها مقایسه  ی مدل ها با مجموعه ی ویژگی شوند، سپس مجموعه های ناشناخته استخراج می گفتار از گفتار

شوند،  می Lll ,...,,2,1 جا که در اینL هاست.  هایی است که سیستم قادر به شناسایی آن تعداد زبان

دارد. این  Xبیشترین شباهت را با بردار ویژگی  Lدر این مرحله سیستم باید تعیین کند که کدام زبان 

 شود: انتخاب توسط فرمول زیر تعیین می



 

 

)(maxarg XPl l


             (3-9               )       (9)                                 

 توان بیان کرد: نیز می 2-3را به صورت  9-3در عمل فرمول 

  

   (3-2) 

توان با صرفنظر از مدل  ها یکسان است. می P(X)کنیم که هر مدل زبانی کاملا مشابه و  فرض می          

 نیز بهره برد: (3-3)زبانی، برای شناسایی زبان از فرمول 

 

 
)(maxarg lXPl 



(3-3)                                                                              

 

توان نتیجه گرفت که برای یافتن زبانی که بیشترین شباهت را به  می (3-3)ی  رابطهبا توجه به           

بیشترین احتمال شباهت را دارا  Xار توان مدل زبانی را یافت که با برد زبان گفتاری داده شده دارد، می

 .[33]باشد می

 

 اطلاعات گفتاری برای شناسایی زبان-3-2-1

هدا و   ها از یکددیگر وجدود دارد کده انسدان     اطلاعات گوناگونی برای تشخیص و متمایز کردن زبان          

هدای گفتدار مانندد     ویژگی تر، توانند از آن برای شناسایی زبان استفاده کنند. در سطوح پایین ها می ماشین

ی تشدخیص   آرایی و اطلاعات عروضدی بده صدورت گسدترده در زمینده      ی، واجی، آواهای آکوستیکی ویژگی

ی  تدوان بدر پایده    هدا را مدی   گیرند. اما در سطوح بالاتر، تفاوت بین زبان خودکار زبان مورد استفاده قرار می

)(

)(
maxarg

1

XP

XP
l








 

 

های گفتار را که بدرای شناسدایی    ف ویژگیسطوح مختل 2-3نشان داد. شکل  2و علم نحو 9ریخت شناسی

 دهد. زبان سودمند است نشان می

 

 [33]های گفتاری سطوح ویژگی :2-3شکل

گفتار نمایشی  آکوستیکی  ها آمده است، ویژگی در سطح پایین ویژگی ،همانطور که در شکل

[. واج آرایی 32ل کرد]مد MFCCهای کپسترال، مانند  توان آن را با ویژگی فشرده از گفتار خام است و می

بر الگوسازی صدا در یک نوع زبان خاص دلالت دارد که همان ترکیب مجاز آواها در یک زبان خاص است. 

. خواص شود استفاده میآرایی  های واج ویژگی در  N-gram (LM)در یک سطح بالاتر، از مدل زبانی 

شوند، به عنوان  نوعا به گرامر مربوط نمی هایی هستند که ی گفتار مولفه ، گام و تکیهدیرشعروضی مانند 

مثال حالت هیجان گوینده یا نوع بیان جمله که مثلا سئوالی است یا توضیحی. در سطوح بالاتر 

شود و قواعد صرف و نحو  شناسی لغوی موضوعی است که به ساختار درونی کلمات مرتبط می ریخت

که سطوح  سازد. هنگامی یا یک عبارت را می ها یک کلمه، جمله و تحلیل لغاتی هستند که مجموع آن

های سطوح  رسیم که بدست آوردن ویژگی کنیم به این نتیجه می های گفتار را با یکدیگر مقایسه می ویژگی

                                                           
1
 -morphology 

2
 -syntax 



 

 

های صرف و نحو، به  های سطوح بالاتر مانند ویژگی در مقابل ویژگی گیرد. تر صورت می پایین آسان

شویم  تر نزدیک می که هر چه به سطوح پایین [. در حالی31ز دارند]اطلاعات بیشتری از زبان مربوطه نیا

نگاهی اجمالی به تفاوت بین سطوح  2-3شود. شکل  نیاز به اطلاعات زبانی برای شناسایی زبان کمتر می

تر در زیر بحث  ها انداخته است. سطوح مختلف به صورت کامل مختلف ویژگی و همچنین تفاوت بین آن

 شده است.

 آکوستیکیاطلاعات -3-2-1-1

[. 23شود] به عنوان اولین سطح تحلیل برای تولید گفتار معرفی می آکوستیکیمعمولا اطلاعات 

های  شود و تفاوت بین این صداها به مولفه صدای انسان موجی است که از فشار به حنجره ایجاد می

ترین اشکال اطلاعاتی است  هیکی از ساد [. اطلاعات آکوستیکی51موج بستگی دارد]ی  فرکانسی و دامنه

توان مستقیما از گفتار خام استخراج کرد. همچنین اطلاعات گفتار سطح  که در طول استخراج ویژگی می

استخراج کرد. پیشگویی  وان از اطلاعات آکوستیکیت آرایی و اطلاعات کلمات را نیز می بالاتر نظیر واج

ضرایب و همچنین  (PLP)خطی ادراکیو پیشگویی  (MFCC)خطی، ضرایب کپسترال فرکانس مل

های مورد استفاده در استخراج ویژگی  ترین تکنیک ، رایج(LPCC) کپسترال پیشگویی خطی

 [.4و59هستند]

های  شد، اما بعدا ویژگی به تنهایی استفاده می های آکوستیکی های استخراج ویژگی تکنیکسابقا 

یژگی جدید ساختند. دلتا کپستروم شیفت هر بردار ویژگی اضافه شدند و یک بردار و دیگری به

 [.52هاست] از جمله این ویژگی (SDC)یافته

 



 

 

 MFCCویژگی -3-2-1-1-1

می باشدکه بخش های اصلی فرایند  MFCC زبانیکی از معروفترین سیستم ها برای تشخیص 

  [.23]به صورت زیر می باشد MFCCاستخراج ویژگی 

فرض  . میلی ثانیه تقسیم می کنیم 24به اندازه  درهم رونده به فریم هایرا سیگنال صحبت 

. سیگنال را از سیگنال ورودی باشد میلی ثانیه از سیگنال صحبت به عنوان 24یک فریم  x(n)کنید 

  . را کاهش دهیم اثر ناپیوستگی لبه دهیم ، تا که در زیر تعریف شده است عبور می Wپنجره 

   ( )     (          (
   

    
))                                         (3-5 )                      

         wN باشد .  ثانیه می میلی 31معادل با های  تعداد نمونه w باشدو طوری  ضریب نرمالیزاسیون می

.های پنجره برابر با یک شود نهشود که ریشه میانگین مربعات مقادیر نمو تعریف می  

 [33]به همراه پنجره که هنوز با هم ضرب نشده اند x(n)سیگنال : 3 -3شکل 



 

 

 

 [33](W) بعد از عبور از پنجره x(n)سیگنال : 2 -3شکل 

 

 :کنیم  طیف سیگنال را به صورت زیر محاسبه می

 ̃( )  ∑  ( )  ( )               
                                                                       ) (3-4  

 : کنیم  تعریف می 2-3ی  رابطهطیف انرژی را به صورت 

   | ̃( )|                                                                                                               (3-2)  

ر با براب kکه 
2

WNزیرا فقط نیمی از طیف در نظر گرفته می شود ،می باشد. 

مشاهده می کنیم ،  1-3فیلتر به صورتی که در شکل  25کیلو هرتز را به وسیله  2هرتز  تا  9از 

ها  فیلتردر همه این . ایم کرده نرمالیزه 9 ی همه فیلترها را با دامنه ،برای نمایش. کنیم  بندی می تقسیم

 . باشد شرط زیر برقرار می

∑  
 
( )   

                (3-3)                                                                                                   

 



 

 

 

1-200 100-

300 

200-

400 

300-

500 

400-

600 

500-

700 

600-

800 

700-

900 

800-

1000 

900-

1149 

1000-

1320 

1149-

1516 

1320-

1741 

1516-

2000 

1741-

2297 

2000-

2639 

2297-

3031 

2639-

3482 

3031-

4000 

3482-

4595 

4000-

5272 

4595-

6063 

5272-

6964 

6063-

8000 

 [23]در شکل ها دامنه فیلتر ها نرمالیزه شده استلتر با بازه های فرکانسی متفاوت :  فی1 -3شکل 

 .آوریم دهیم و انرژی سیگنال را در هر زیر باند به دست می لتر ها عبور میسیگنال را از هر کدام از فی

   ∑   ( )   
    ( ) (3-2 )                                                                                                         

 : کنیم را به صورت زیر محاسبه می  MFCCپارامتر 

    
 
∑    ( 

 

 
(    ))    (  )

   
   (3-1 )                                                                          



 

 

 mV  در نظر گرفت کهmVمعادله آخر را می توان به عنوان ضرب داخلی لگاریتم بردار انرژی طیف و بردار 

 .باشد به صورت زیر می

   {(   ( 
 

 
(    ))  |       )}                                                            (3-91)  

)E log( گرفتن از   DCTکه معادل با  ;که به معادله زیر منجر می شود  j باشد . و هدف آن کاهش  می 

 .می باشد ابعاد بردار ویژگی

    
 
∑         (  )

 
   (3-99)                                                                                           

ما .  کند تغییر نمی m می باشد و با تغییر 211می باشد که معمولا برابر wوابسته به مقدار cمقدار 

نمایش  91-3در  شکل  MFCCفرایند استخراج ویژگی . استفاده می کنیم mcمقدار 94معمولا فقط از 

 .داده شده است 



 

 

 

 MFCC[23] : فرآیند استخراج ویژگی91 -3شکل 

1ویژگی-3-2-1-1-2
 gMFCC 

که  gMFCCویژگی  ،زمانی-ی و طیفیاساس مدل شنیداری طیف بر[ 53شخصی به نام شاترجی]

یک ویژگی استاتیک است که به طور  MFCCویژگی  است را ارائه داده است. MFCCی ویژگی  بر پایه

تغییرات طیف در طی زمان نیز در نظر گرفته  gMFCCدر ویژگی  شود. مستقل، فریم به فریم مقایسه می

DAMشود. این ویژگی بر اساس مدل شنیداری  می
نشان داده شده  99-3شده است که در شکل ارائه  2

 است.

                                                           
1
 -Generalized MFCC 

2
 -Dau Auditory model 



 

 

 

 DAM[53]مدل شنیداری :99-3شکل 

برای مدل کردن غشای پایینی گوش، ابتدا سیگنال گفتار توسط بانک فیلتر گاماتون به باندهای 

ویی شنوایی در هر ی بعد مدل سلول م در مرحله gMFCCی ضرایب  شود. برای محاسبه بحرانی تجزیه می

های گاماتون را با استفاده از  شود. در این مرحله سیگنال خروجی هر یک از فیلتر بیان می انیکانال بحر

کیلو  9ی اول با فرکانس قطع  پایین گذر مرتبه با استفاده از فیلتر سپس ،یکسوساز نیم موج یکسو کرده

در اینجا هر کانال  ی سیگنال در خروجی هر فیلتر گاماتون بدست آید. شود تا پوش دامنه هرتز فیلتر می

ی سیگنال در آن کانال است. پس از این  ی تغییرات دامنه باند فرکانسی بحرانی شامل اطلاعاتی درباره

فشرده سازی  ی حلقه پنجمرحله، پوش سیگنال خروجی هر فیلتر با استفاده از مدار تطبیقی شامل 

 IIRگذر  کننده و یک فیلتر پایین سیماز این مدارها از یک تقشود. هرکدام  غیرخطی فشرده می  تطبیقی

ها به ترتیب برابر  های زمانی مربوط به این فیلترها در هر یک از حلقه تشکیل شده است. ثابت اولمرتبه 

msmsmsmsms 5,50,129,253,562 12345   32ها برابر  های قطع آن و فرکانس 

نال ورودی بر سیگنال ی تطبیقی سیگ هرتز است. حلقه 32/1هرتز،  22/1هرتز،  23/9هرتز،  2/3هرتز، 

های ناگهانی در پوش  سازی، انتقال ی این فشرده شود. در نتیجه گذر تقسیم می خروجی از فیلتر پایین

تر هستند بدلیل تغییرات آهسته در خروجی  های باند بحرانی که نسبت به ثابت زمانی سریع خروجی فیلتر



 

 

های با تغییر کم پوش  که بخش شوند، در حالی ورت ثابت میص  نهایی بهگذر در خروجی  فیلترهای پایین

 offset ها و   onsetشوند. با توجه به خصوصیات این تبدیل، تغییرات در سیگنال ورودی مانند  فشرده می

همانند یک  ACL. توابع غیر خطی شوند های حالت پایدار فشرده می که بخش در حالی شوند، ها تقویت می

کنند تا مدل بتواند ساختار زمانی پویا در  کنند و کمک می عمل می ی بلند مدت ذاتی در مدل حافظه

از  (LPF)گذر  ی آخر پردازش در این مدل یک فیلتر پایین مرحله پاسخ شنیداری را در نظر بگیرد.

گذر به عنوان یک فیتر مدولاسیون عمل  هرتز است. این فیلتر پایین 2با فرکانس قطع  اولی  مرتبه

ناگهانی و سریع در پوش سیگنال خروجی هر کانال باند فرکانس بحرانی را تضعیف کند و تغییرات  می

 [.53کند] می

 PLPویژگی -3-2-1-1-3

یکی از این  .شد MFCCپیشنهادات بسیار دیگری از سیگنال گفتار زمان کوتاه در مورد 

سکی داده که توسط هرمان این پیشنهاد بوده است. (PLP)پیشنهادات ضرایب پیشگویی خطی ادراکی

مفهوم اساسی از فیزیولوژی صوتی گوش بوده است. دقت طیفی باند بحرانی، منحنی  سه[،ترکیب 55]شد

در اینجا باند  بود.مفهوم بیان شده توسط هرمانسکی  سهسازی بلندی صدا و قانون توان شدت صدا  یکسان

شود، با این تفاوت  ائه میار MFCCبحرانی مشابه با فیلتر ملی است که در استخراج ویژگی توسط روش 

ای شکل به جای فیلترهای  های ذوزنقه شود و منحنی که به جای مقیاس مل از مقیاس بارک استفاده می

سازی بلندی صدا حساسیت غیرخطی از مدل گوش انسان  رود. مدل منحنی یکسان مثلثی شکل بکار می

ی غیر خطی بین شدت صدا و  طههای مختلف است و در نهایت قانون شدت توان یک راب در فرکانس

مراحل انجام این روش فیلتر بانک بارک و  93-3و  92-3های . شکلکند بلندی ادراکی صدا پیدا می

شود.  ی سوم صدا استفاده می ی ریشه از تراکم دامنه PLP. در مورد دنده استخراج ویژگی را نشان می



 

 

 PLP[روش 2]9شود. ونگ تخمین زده میی مدل خود برگشتی تمام قطب  وسیله سپس طیف شنیداری به

کند و در  دیگر را بر روی سیستم تشخیص زبان مقایسه می و چندین روش استخراج ویژگی MFCCو 

ی که از ضرایب  GMM، بهترین عملکرد را با یک سیستم تشخیص زبان توسط PLPیابد که روش  می

 رد.برد دا دلتا و دلتادلتا بهره می (CMS)کاهش میانگین کپسترال

 

 [55ارک]: فیلتر بانک ب3-92

                                                           
1
 -wong 



 

 

 

 PLP[55]بلوک دیاگرام مراحل مختلف روش استخراج ویژگی : 93-3شکل 

 (و)کپسترال دلتا و دلتا دلتا-3-2-1-1-4

زنند، اما  های محلی می ها تخمین خوبی از طیف MFCCکه بردارهای ویژگی ایستا مانند  در حالی

دهند.  یش میشود را به خوبی نما ها می مدلی از گفتار انسان را که باعث تمایز بین زباناز نظر دینامیکی 

شود.  های پردازش گفتار بسیار بهتر می زمان به پارامترهای ایستا، عملکرد سیستم با اضافه کردن مشتقات

و به  تروم گفتار استکه تخمینی از مشتقات زمانی از کپس مدلی از این نوع، کپسترال دلتا و دلتا دلتا است

ی اول که مربوط به ضرایب دلتا  باشد. مشتق مرتبه عنوان تخمین مربعی کوچکی از شیب محلی می

 بدست آورد: 92-3توان با استفاده از فرمول  شود را می می

  

    (3-92)     
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امین  کپسترال iیبرا امین فریم nضرایب دلتای محاسبه شده در  nCi)(که در اینجا 
iC  است

مقادیر  N. معمولا شود هایی که کپستروم دلتا محاسبه شده استفاده می ی فریم برای تعیین شماره Nو 

‎گیرد. می 5تا  2تواند به خود اختصاص دهد، اما معمولا مقداری بین  مختلفی را می

ی بالا  ای مانند معادله ب دلتادلتا(را با معادلهی دوم)ضرای توان مشتق مرتبه به طریقی مشابه، می

ضرایب کپسترال اصلی استفاده کرد. چون معادلاتی که در بالا آمده است بر روی ضرایب دلتا به جای 

باشد نیازمند برخی اصلاحات در شروع و پایان گفتار  های طیفی می های مختلف ویژگی مربوط به زمان

ی  ی اول در شروع و پایان گفتار به وسیله ی دیفرانسیل مرتبه ه از معادلههستیم که این مشکلات با استفاد

T :فریم قابل حل است 

   (3-93   )                                                             NnnCnCnC iii  ),(1 

   (3-95)                                                                   NTnnCnCnC iii  ,1)( 

شوند که  ( محاسبه می92-3ی  )در معادله N=1در بسیاری از مواقع ضرایب دلتا و دلتادلتا برای 

 [:91آید] با صرفنظر از مخرج به صورت زیر در می

    (3-94)                                                                           11  nCnCnC iii 

 

 استاندارد SDC ویژگی-3-2-1-1-5

به صورتی که در شکل  SDCاست. ویژگی  MFCCی ویژگی  استاندارد توسعه یافته SDCویژگی 

کند که معمولا به  پارامتر عمل می 5شود. این ویژگی بر مبنای  نشان داده شده است، محاسبه می 3-95

شود: انتخاب می MFCC رایب ضریب اول از ض Nشود. برای هر فریم  نوشته می N-d-p-kصورت 

1210 ,...,,, NCCCC  و به این ترتیب سیگنال گفتار به توالی از بردارهایMFCC با بعد N  تبدیل



 

 

شود.هر کدام از  بعدی تشکیل می Nبردار  Kاز کنار هم قرار دادن  tدر زمان  SDCهر بردار  [.24شود] می

از  Pی  بر روی نقاط زمانی که به فاصله *2dی  ا فاصلهبعدی از اختلاف بردارهایی که ب Nاین بردارهای 

 شود: محاسبه می 92-3یکدیگر قرار دارند به صورت 

   (3-92)                                                              )()(),( diptcdiptcitc  

 

از کنار  tمربوط به زمان  SDCبعدی است. در نهایت بردار ویژگی  Nامین بردار  iدر این فرمول، 

 شود: بردار به صورت زیر حاصل می Kهم قرار دادن این 

   (3-93)                                                           tttt ktctctctSDC )1,(...)1,()0,()(  

 

 [24استاندارد] SDC: ویژگی 95-3شکل 



 

 

 تغییر یافته بر مبنای درون یابی SDCویژگی -3-2-1-1-6

تغییری ایجاد کرد و آن را برای کاربرد   استاندارد SDCی  ی محاسبه [ در نحوه24رجع]در م

ی بهتری دست یافت. در ویژگی  مورد ارزیابی قرار داد و به نتیجه OGIتشخیص زبان بر روی دادگان 

SDC  تغییر یافته بر مبنای درون یابی، پارامترها مشابهSDC ی  بهی محاس استاندارد است و تنها نحوه

),( itc شود: محاسبه می (92-3)ی  متفاوت است که از رابطه 

   (3-92)                                                                        

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 (TFC)فرکانس-ویژگی کپستروم زمان-3-2-1-1-7

ی این  ی محاسبه [ آورده شده است. نحوه54ی مرجع] فرکانس در مقاله-وم زمانویژگی کپستر

که برای  شود آمده است. در این ویژگی ابتدا بردارهای ویژگی پایه استخراج می 94-3ویژگی در شکل 

ها محاسبه  با استفاده از این ویژگی TFCشود، سپس  تشخیص زبان، ویژگی کپسترال در نظر گرفته می

کند که پارامتر اول تعداد ضرایبی است که از هر بردار  عمل می N,M,Dپارامتر  3برمبنای  TFC شود. می

بر  TFCکند که  مشخص میای را  پایه مورد استفاده قرار گرفته است، پارامتر دوم تعداد بردارهای پایه

کند. در این ویژگی،  میشود و پارامتر سوم تعداد ابعاد بردار ویژگی نهایی را مشخص  ها اعمال می روی آن

شود. ابتدا  گیرد که هر بار یک واحد به جلو شیفت داده می مورد استفاده قرار می Mی  یک پنجرا به اندازه

های فرکانس پایین در  شود که در آن مولفه دیگر تبدیل می N*M  اولیه به ماتریس DCTیک تبدیل 

های  شوند در درایه ه اطلاعات کمتری را شامل میهای فرکانس بالا ک های بالاتر ماتریس و مولفه درایه



 

 

های ماتریس حاصل به صورت زیک زاک در  ، درایهDگیرند. با توجه به پارامتر  پایینی ماتریس قرار می

 کنند. کنار یکدیگر قرار گرفته و بردار ویژگی نهایی را ایجاد می

 

 TFC [55]: روند استخراج ویژگی 94-3شکل 

 بسل-ریهتبدیل فو-3-2-1-1-8

یکی از  بسل هستیم.-های فوریه مند به بسط یک سیگنال گفتار به سری در این بخش علاقه

کند، از سویی دیگر  تر می که محاسبات در پردازش سیگنال را ساده های فوریه این است خواص سری

تبدیل شوند که ضرایب آن توسط  ی گسسته محاسبه می ضرایب سری فوریه با استفاده از تبدیل فوریه

 آید. بدست می (FFT)ی سریع فوریه

 :به دست می آیند 91-3توابع بسل با حل معادله دیفرانسیل 



 

 

         (     )           (3-91                                                            )  

 دهد:له جواب زیر را میادکه معادله دیفرانسیل بسل نامیده می شود. حل کلی این مع

      ( )      ( ) (3-21                                                                                  )  

بل می نامند. توابع بسل قا nرا تابع بسل نوع دوم مرتبه  ( )  و  nرا تابع بسل نوع اول مرتبه  ( )  که

 را می توان این گونه نوشت: ( )  ارائه به فرم سری هستند. برای مثال 

  ( )  ∑
(  ) (  ⁄ )    

    (     )
 
   (3-29                                                                             )  

 و در حالت خاص:

  ( )    
  

   
  

     
  

        (3-22                                                                )  

متعامد هستند. به این ترتیب می توان  t 9دهیرفتن تابع وزنتوان نشان داد توابع بسل با در نظر گمی

 دید:

∫    (  )  (  )   
     (  )  

 (  )    (  )  
 (  ) 

               
 

 
(3-23                        )  

 به وسیله قاعده هوپیتال خواهیم داشت:    اگر  و

∫    
 (  )     

 ⁄ [  
 
 (  )  (  

  

  )  
 (  )]

 

 
(3-25                                           )  

(  )   یمعادله های مختلفریشه  و   حال اگر    باشند می توان نوشت:   

∫    (  )  (  )             
 

 
(3-24                                            )                       

متعامد هستند. همچنین با توجه به اینکه  tبا در نظر گرفتن تابع وزن دهی  (  )  و  (  )  و در نتیجه 

  (  )  را به صورت زیر نوشت: 25-3ی توان رابطهمی   

∫    
 (  )     

 ⁄ [  
 
 (  )]

 

 
(3-22                                                                      )  

                                                           
1
 Weighting function 



 

 

 :23-3معادله با در نظر گرفتن  

  
 ( )   

 
(    ( )      ( )) (3-23                                                                        )  

 نوشت: 22-3ی  رابطهرا به صورت  25-3ی  توان رابطه می در نهایت

∫    
 (  )   

 

 

  

 
(    (  )      (  )) (3-22                                                     )  

ز توابع بسل را به صورت جملاتی ا (   )ی  روی بازه حال با دانستن این مطلب می توان هر تابع دلخواه

 نوشت.

 ( )  ∑     (   ) 
   (3-21                                                                               )  

(  )   ی معادله های مثبت و... ریشه   ،     ،21-3ی  در رابطه که  برای به دست آوردن هستند.   

ی  ضرب می کنیم. با توجه به خاصیت تعامد، همه  (   )   را در  21-3طرفین رابطه    ضرایب 

 در نتیجه داریم: صفر می شوند. خاص mجملات سمت راست رابطه، به جز یک 

  ( )  (   )      
 (   ) (3-31                                  )                                         

 گیریم. در این بازه انتگرال می 22-3ی  تعریف شده است، از رابطه (   ) ی روی  بازه ( ) با فرض اینکه 

∫   ( )  (   )
 

 
   ∫   

 (   )
 

 
(3-39                                         )                         

 داریم: 22-3ی  با استفاده از رابطه

∫   ( )  (   )
 

 
 

  

 
       (  )      (  )  (3-32                                            )  

 آیند. به صورت زیر به دست می   ضرایب با ساده کردن این رابطه، 

   
 

         (   )     (   )  
∫    

 

 
(   ) ( )  (3-33                                        )  

ه از تابع بسل مرتبه صفر با استفاد (   )ی دلخواه را روی هر بازه ( ) در حالت خاص اگر بخواهیم  

 بسط دهیم:

 ( )  ∑     (   )              
   (3-35                                                          )  



 

 

 :34-3معادله با در نظر گرفتن 

   ( )  (  )   ( ) (3-34                                   )                                                  

 به صورت زیر محاسبه می شوند:   ضرایب 

   
 ∫   ( )  (   )  

 
 

     (   )  
(3-32                                                                                 )  

(   )  ی های مثبت معادلهریشه …,m=1,2به ازای    و  می باشد که به ترتیب صعودی مرتب    

 اند. شده

 آرایی واجاطلاعات  -3-2-2

شود وجود دارد.  ها تولید می ی انسان که به وسیلهداری  ی محدودی از صداهای معنا مجموعه

ی محدود معناداری از این صداها برای هر  ندارد، بلکه زیرمجموعه ها وجود ها در تمام زبان ی این صدا همه

هاست و  ای از زبان رود. صداشناسی بررسی سیستم صدایی یک زبان خاص یا مجموعه زبان بکار می

 ای از صداشناسی است که با الگوهای صدای صحیح و معتبر در زبان مورد نظر سروکاردارد. آرایی شاخه واج

های صوت یک زبان هستند که آنها را معنادار  رکیب مجاز آواها)که جزئی از واحدبه عنوان مثال ت

آرایی را تشکیل  این ترکیب مجاز قوانین واج صدا و صدادار هستند. کنند(که شامل دو گروه حروف بی می

گروه  های مختلف وجود دارد. برای مثال در آرایی اختلافات متعددی در زبان ی واج در حوزه [.52دهند] می

که این ترکیب در زبان ژاپنی مجاز  رود، در حالی به طور رایج در زبان انگلیسی بکار می /st/ترکیب صدادار، 

در زبان انگلیسی غلط است، اما در زبان تامیل این ترکیب رایج  /sr/نیست و یا استفاده از ترکیب صدادار

ت هم بیایند، اما در زبان دانمارکی و سوئدی توانند پش صدا نمی است. همینطور در زبان ژاپنی دو حرف بی

ها یا همان  آرایی سودمندی بیشتری نسبت به اطلاعات مصوت شود. بنابراین اطلاعات واج این کار انجام می

 تر است. آرایی برای استخراج ویژگی مطلوب هر زبان مناسب حروف صدادار دارند. بنابراین اطلاعات واج



 

 

 اطلاعات عروضی-3-2-3

، تکیه و طول مدت هجا و 9های کلیدی در درک شنیداری انسان است. نوا یکی از مولفهعروض 

شود.  دهند. معمولا گام)فرکانس پایه(برای نمایش نوا استفاده می اجزای اصلی عروض را تشکیل می ریتم

 در رود. بکار می ریتمشود و همینطور طول مدت هجا برای  برای نشان دادن تکیه استفاده می 2شدت

ها یا حروف صدادار مشترکند و در مبحث آواشناسی مشخصات طول  های گوناگون بعضی از واکه زبان

توان به صورت تغییر گام در هنگام صحبت کردن تعریف  را نیز می 3مدت هجایشان یکسان است. آهنگ

استفاده  ها برای تعجبی کردن یا سئوالی کردن و یا طنز کردن جملات از گام نیز کرد. در تمام زبان

ی خبری را با بلند کردن نوا در آخر جمله  به  جملهتوان یک  می به عنوان مثال در زبان انگلیسیکنند.  می

های آسیایی مانند چینی  ی سئوالی تبدیل کرد. معمولا تغییرات گام در نوا در شناسایی زبان جمله

در بعضی از  [.53کند] ی را تعیین میمعان شود که در آنجا آهنگ کلمه اده میماندارین یا ویتنامی استف

برای مثال یک اسم در زبان  دهد. گیری تکیه معنی کلمات را تغییر می ها نقش و چگونگی بکار زبان

تواند نقش یک فعل را بازی کند. با دانستن این نکته که تکیه در بعضی  انگلیسی با تغییر مکان تکیه می

رود یا در زبان مجارستانی که بیشتر در اول  ماتشان بکار میها مانند فرانسوی معمولا در آخر کل زبان

 [.54ها سود برد] توان از تکیه در تشخیص دادن بین زبان رود، می می کار  هکلماتشان ب

ماه به تغییرات زبانی  2محققان طی آزمایشاتی متوجه شدند که نوزادان زیر  9112در سال 

د برای توجیه این که چگونه نوزادان قادر به تشخیص تغییر توان دهند. چندین فرضیه می واکنش نشان می

های عروضی  ه نوزادان به ویژگیها این است ک ترین این فرضیه تملکار رود. یکی از مح هزبان هستند ب

جملات را دریافت  طلاعات عروضی، خصوصا اطلاعات ریتمیحساس هستند. بر اساس این فرضیه نوزادان ا

                                                           
1
 -Tone 

2
 -Intensity 

3
 -Intonation 



 

 

این فرضیه محققان را تشویق کرد که  [.52دهند] ها را تشخیص می تفاوت بین آنکنند و بر اساس آن  می

 های تشخیص زبان استفاده نمایند. از اطلاعات عروضی در سیستم

هایی که بر مبنای اطلاعات  بر مبنای اطلاعات عروضی تاکنون از سیستم LIDهای  سیستم

آن نیز عدم وجود روشی موثر برای مدل کردن تر عمل کرده است، دلیل  کنند، ضعیف آرایی کار می واج

 [. 51خصوصیات عروضی است]

 

 وزن طبیعی گفتار)ریتم( 3-2-3-1

توان یک گفتار را به  ی این است که چقدر می که نشان دهنده 9ها بر اساس خاصیتی به نام تقارن زبان

 [:41شوند] دسته تقسیم می 3قطعات مساوی یا معادل از نظر دیرش تقسیم کرد به 

 )انگلیسی و آلمانی(2زبانی-های تکیه زبان .9

 )فرانسوی و اسپانیایی(3های هجایی زبانی زبان .2

 )ژاپنی(5زبانی-های مورا زبان .3

های  زبانی، خاصیت تقارن میان دیرش هجاها وجود دارد، در حالی که در زبان-های هجایی در زبان

زمانی به جای هجا، واحد مورا -های مورا زبان ای قرار دارد. در واحددهای تکیهزمانی این تقارن میان -تکیه

 :[49]کند شکل زیر ظهور پیدا می 3[. مورا به یکی از 94را داریم که تقارن بین این واحدها وجود دارد]

 

                                                           
1
 -isochrony 

2
 -stress-timed 

3
 -syllable-timed 

4
 -mora-time 



 

 

 همخوان  یک واکه تنها یا به همراه یک(C)V 

 بخش اول یک همخوان کشیده 

 پایان کلمه یا پس از یک واکه 

و انحراف  (%VO)ها را بر اساس درصدی از گفتار که صدادار است  زبانی اول از  توان دو دسته می

صدا های بی معیار قسمت UV های  در زبان 9ای به نام کاهش صوتی از یکدیگر جدا کرد. وجود پدیده

 زمانی کم-های هجایی های صدادار در گفتار نسبت به زبان شود که درصد قسمت زمانی سبب می-تکیه

شود  های تکیه زمانی پیچیده تر است که این سبب می شود. همچنین ساختارهای همخوان در زبان

ها به  بر اساس این دو معیار زبان 92-3ها وجود داشته باشد. در شکل  هدر دیرش این بازتغییرات بیشتری 

کنند، قادرند ها پیدا  زباناند. نوزادان قبل از اینکه دانشی در مورد ساختار آوایی  دسته تقسیم شده دواین 

 .[22]ها را تشخیص دهند معیار تفاوت بین زبان با استفاده از این دو

ها را با استفاده از ساختار هجایی و  های ریتمی بین زبان توان تفاوت طور که قبلا اشاره شد، می همان

برخی از واحدهای  نشان داد. به عبارت دیگر ریتم، وابسته به دیرش 2وجود و عدم وجود کاهش واکه

شوند. به  زمانی عموما هجا در نظر گرفته می-های هجایی در  زبانگفتاری است که این واحدهای گفتاری 

توان ریتم یک گفتار را با استفاده از دیرش واحدهای هجایی متوالی مدل نمود. هجاها به  عبارت دیگر می

بایست به ازای هر زبان جدید که  ا که میمنظور داشتن یک سیستم مستقل از زبان مناسب نیستند، چر

قصد داریم به سیستم اضافه کنیم، مجموعه هجاها را مشخص نماییم)مجموعه هجاها از یک زبان به زبان 

تر این که تشخیص محدوده هجاها کار دشواری است. به همین دلیل به  دیگر متفاوت است( . از همه مهم

[ معرفی شد. بر اساس این مرجع 92برای اولین بار در مرجع] شود که جای هجا از شبه هجا استفاده می

                                                           
1
 -vocallic reduction 

2
 -vowel reduction 



 

 

 Vیک همخوان و  Cاست که در آن  CVهای جهان وجود دارد، ساختار  ساختار هجایی که در اکثر زبان

VCیک واکه است. شبه هجا به صورت الگوی  n شود که در آن  تعریف میn  که عدد صحیحی است

صفر را نیز اختیار کند. بنابراین مسئله تبدیل به یافتن مکانیزمی برای استخراج الگوهای  تواند مقدار می

ها نداریم و مرز  شود. در این روش نیازی به داشتن دانش در مورد ساختار هجایی زبان واکه می-همخوان

 [.41ها قرار دارند] ها در مکان هایی است که واکه قسمت

 

 و %VOبر اساس معیارهای syllable-timeو  stress-time های : دسته بندی زبان92-3شکل  UV[42] 

 استخراج دیرش شبه هجاها -3-2-3-2

ی اولیه به این صورت است  برای مدل کردن ریتم، بایستی ابتدا شبه هجاها را بدست آورد. ایده

گیری  واکه متوالی را اندازه ط پایانی دوت آورده و زمان بین نقاکه نقاط زمانی پایانی هر واکه را بدس

استفاده کرد.  HMMتوان از روش مبتنی بر سیگنال یا روش مبتنی بر  ها می نماییم. برای تشخیص واکه



 

 

های انرژی برای تشخیص مکان  در روش اول طیف انرژی مربوط به سیگنال گفتار استخراج شده و از پیک

دهد  است که نه تنها توالی آواها را تشخیص می HMMستفاده از شود. روش دوم با ا ها استفاده می واکه

ها  گرداند. روش دوم دقت بالاتری در تشخیص مکان واکه بلکه توالی زمانی را نیز به عنوان خروجی بر می

 [.41دارد]

 [.41نشان داده شده است] 93-3چند زبانه در شکل  HMMروند استخراج ویژگی با استفاده از یک 

 ودی با استفاده از یک بازشناس آوا که با استفاده از یک سیگنال ورHMM سازی  چند زبانه پیاده

 شود. شده است به توالی از آواها و دیرش متناظر با هر آوا تبدیل می

  این توالی به الگوهایVC n آید. برای  تقسیم شده و در نتیجه توالی از شبه هجاها بدست می

 شود. محاسبه می sdاهای بدست آمده، دیرش متناظر با آن، توالی شبه هج

شود و مقادیر  به این ترتیب ریتم با استفاده از توالی دیرش شبه هجاهای استخراج شده مدل می

[، 92[. در مرجع ]41تواند به عنوان ویژگی در تشخیص زبان مورد استفاده قرار گیرد] دیرش حاصل می

ل کردن ریتم، ابتدا گفتار ورودی بخش بندی شده شده که برای این کار از روش واگرایی رو به برای مد

های  و بخش 2های گذر صداها استفاده شده است. در نتیجه گفتار ورودی به یک سری بخش 9جلو و عقب

ه منظور شود. سپس از یک الگوریتم ردیابی فعالیت صوتی ب تقسیم می (3های پایدار صوت )قسمتتر بزرگ

ی بعد با بررسی طیف سیگنال، با استفاده از یک  های سکوت استفاده شده است. در مرحله تشخیص بخش

خروجی این  92-3شود. در شکل  های واکدار سیگنال تشخیص داده می ها، قسمت الگوریتم ردیابی واکه

راحل سیگنال ورودی به ی این م مراحل بر روی یک سیگنال گفتار ورودی نشان داده شده است. در نتیجه

ی بدست آمده پویش شده تا  شود. سپس دنباله های سکوت، واکدار و همخوان تبدیل می توالی از قسمت

                                                           
1
 -Forward-backward divergence 

2
 -transient parts of voiced sounds 

3
 -steady parts 



 

 

VCالگوهای  n صورت  به 92-3ی سیگنال صوتی شکل  از آن استخراج شود. برای مثال دنباله

(CCVV.CCV.CV.CCCV.CV.CCC) ها نیست، حذف شده و  ای در آن واکههایی که هیچ  است. قسمت

صورت  ی شبه هجاها به شوند. دنباله واکه پشت سر هم آمده باشند، با یکدیگر ادغام می دودر صورتی که 

(CCV.CCV.CV.CCCV.CV) توان ریتم را در یک گفتار ورودی مدل نمود.  آید. به این ترتیب می در می

و همچنین در مورد  ی برچسب خورده نیست زی به دادهمزیت استفاده از شبه هجاها این است که نیا

 ها نیاز به دانش نداریم. ساختار هجایی زبان

 

 [41: استخراج دیرش شبه هجاها]93-3شکل 

بعدی به  هجا را با استفاده از یک آرایه سه توان یک شبه ی شبه هجاها می پس از استخراج دنباله

 صورت زیر نشان داد:

 vdهای اول و دوم از سمت واکه( و  )همخوان2Cو 1Cهای  دیرش همخوان 2cdو  1cdکه در آن 

توان شبه هجاها را  به این ترتیب میهای موجود در شبه هجا است.  تعداد همخوان cNو  Vدیرش واکه 

 بعدی تبدیل نمود. 3به یک سری بردارهای 



 

 

 

 [92واک] های سکوت، واکدار و بی : مثالی از بخش بندی خودکار سیگنال گفتار به قسمت92-3شکل 

 

 فرکانس پایه-3-2-3-3

ان به زبان دیگر آورد که از یک زب تغییرات گام یا به عبارت دیگر زیر و بمی، آهنگ را به وجود می

استفاده شده است. مدل کردن گام در این  LID[ از اطلاعات کانتور گام برای 51متفاوت است. در مرجع ]

ی زمانی طولانی  به این صورت است که پس از استخراج کانتورهای گام، کانتورهایی که از نظر بازهمرجع 

ای لژاندر  کانتور گام توسط چند جملهشوند، سپس هر قسمت  های کوچکتر تقسیم می هستند، به قسمت

شود. این ضرایب به همراه طول کانتور گام به عنوان بردار ویژگی مورد استفاده قرار  تخمین زده می

 گیرد. می

 



 

 

 استخراج کانتور گام -3-2-3-4

برای استخراج کانتور گام در این مرجع از روش ارایه شده توسط برسما استفاده شده است. این 

کند،  های صدادار و نقاط کاندید کانتور گام استفاده می تابغ اتوکرولیشن برای تشخیص قسمتروش از 

نماید. برخی از پارامترهای  ترین کانتور گام استفاده می سپس از الگوریتم ویتربی برای یافتن مناسب

 [.51نشان داده شده است] 9-3معمول برای استخراج کانتور گام در جدول 

 [51مترهای مورد استفاده برای استخراج کانتور گام]: پارا9-3جدول 

30 Analysis window length(ms) 

10 Analysis window time step(ms) 

50 Pitch floor (Hz) 

500 Pitch ceiling (Hz) 

5 Max. number of candidates 

0.03 Silence threshold 

0.6 Voicing threshold 

0.01 Octave cost 

0.6 Octave-jump cost 

0.14 Voiced/unvoiced cost 

 

 قسمت بندی کانتور گام-3-2-3-4

های استخراج شده کانتور گام بسیار طولانی هستند. به منظور تقسیم کردن این  برخی از بخش

 توان از کانتور انرژی استفاده کرد. همانطور که در شکل های کوچکتر می های طولانی به قسمت قسمت



 

 

گذاری و یک سری نقاط کاندید  شود، ابتدا کانتور گام توسط کانتور انرژی علامت اهده میمش 3-91 

ها( کانتور انرژی قرار دارند. به منظور  ها)دره شود. نقاط کاندید نقاطی هستند که در گودی مشخص می

ده های که طول خیلی کوتاه دارند، یک محدودیت طول نیز گذاشته ش اجتناب از بدست آوردن قسمت

مشاهده  91-3میلی ثانیه در نظر گرفته شده است. همانطور که در شکل  41است که در این مرجع 

ی سمت راست به عنوان  نقطه به عنوان نقاط کاندید در نظر گرفته شده است که تنها نقطه 2شود،  می

یک قسمت  شود که ی کاندید اول سبب می نقطه ای برای تقسیم بندی انتخاب شده است، چرا که نقطه

 [.51میلی ثانیه( بدست آید] 41با طول خیلی کوتاه)کمتر از 

 

 [51: قسمت بندی کانتور گام]91-3شکل 

 ریخت شناسی-3-2-4

[. 43کند] شناسی است که بر روی ساختار داخلی کلمه مطالعه می ای از زبان ریخت شناسی رشته

توان با استفاده از قانون  ها می زبانمعمولا کوچکترین واحد در علم نحو کلمات هستند و در اکثر 

ولا از زبانی به زبانی ی کلمات و معنی لغات معم ها را با یکدیگر مرتبط ساخت. ریشه آن شناسی ریخت

ت هستند. نتیجتا در بحث شناسایی خودکار زبان، کلمات با بررسی مشخصات وساختار دیگر متفاو

 شوند. شکلیشان شناسایی می



 

 

 علم نحو -3-2-5

 [.45عه بر روی قواعد و اصول چگونگی قرار گرفتن کلمات در جمله را علم نحو گویند]مطال

الگوی جملات در هر زبانی متفاوت است. ولی در مواردی تک کلمات در دو زبان یکسان هستند. برای 

 binی  کلمه ی کلماتی که در پس یا پیش از مجموعه مثال ممکن است در زبان انگلیسی و آلمانی،

که یکپارچگی و مجموع کلمات،  [. واضح و مبرهن است در صورتی91شود متفاوت باشد] ده میاستفا

ها از طریق ریخت شناسی و اطلاعات نحوی باشد سیستم تشخیص  ی آن مبتنی بر لغات و گرامر و استفاده

اه دارد. به هایی را نیز به همر و تلاش برای استفاده از چنین اطلاعاتی پیشرفت زبان عملکرد بهتری دارد

آوری فرهنگ لغت و کلمات مبتنی  شوند، نیاز به گرد که دو سطح آوا با یکدیگر مقایسه می هر حال هنگامی

هایی که از اطلاعات  شود. در حال حاضر سیستم بر گرامر برای تشخیص زبان محسوس تر می

ی تشخیص زبان از چند ها کنند خیلی رایج نیستند. معمولا سیستم شناسی و علم نحو استفاده می ریخت

الا شوند که از بعضی یا تمام انواع اطلاعات ذکر شده در ب های کوچکتر تشکیل می زیرسیستم یا سیستم

 کنند.  های مختلف استفاده می سازی در زبان ی از مقادیر شبیهبرای تخمین یا بدست آوردن بعض

که از تمام سطوح اطلاعات  دهد بلوک دیاگرام کلی سیستم تشخیص زبانی را نشان می 21-3شکل 

 کند. استفاده می



 

 

 

 [33]بلوک دیاگرام کلی یک سیستم تشخیص اتوماتیک زبان :21-3شکل

ها را انجام دهد و در حقیقت  هر چند لازم نیست که یک سیستم تشخیص زبان تمام این روش

ها از اطلاعات  سیستمدهند. در واقع بیشتر  های تشخیص زبان تمام این کارها را انجام نمی اکثر سیستم

 کنند. آرایی استفاده می صوتی و واج

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 چهارمفصل 

 

 شناساگرهای زبان 

 

 

 

 

 

 



 

 

 شناساگرهای زبان -4

های تشخیص  های تشخیص زبان مبتنی بر اطلاعات آوایی تاکنون جزو بهترین سیستم سیستم

 .ها شرح داده خواهد شد فصل اجزای این سیستم نزبان بوده اند که در ای

 های زبانی مدل -4-1

واحد زبانی)در بحث  mیک مدل زبانی آماری با استفاده از یک توزیع احتمالاتی، به توالی از 

),,...,(توانند واحدهای آوایی باشند( یک احتمال  تشخیص زبان این واحدها می 21 mwwwP  را نسبت

بی اطلاعات، تشخیص گفتار، بازشناسی زبان ی ماشینی، بازیا های زبانی در کاربردهای ترجمه مدل هد. می

ی توالی  ، احتمال مشاهده9تایی nو ... کاربرد دارند.در یک مدل زبانی 
mwww ,...,, 21

به صورت زیر  

 شود. تخمین زده می

  (5-9) 

                                          

),...,(که در آن مقدار احتمال شرطی  1)1(  inii wwwP  شود: محاسبه می 2-5ی رابطهبه صورت 
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),...,,(که در این تساوی  1)1( iini wwwCount   تعداد دفعاتی که توالیiini www ,,..., 1)1(   در

ی  ی پیکره های زبانی هرچقدر که اندازه در مدل دهد. ی آموزشی تکرار شده است را نشان می پیکره

 n تر است. از طرف دیگر هرچقدر که آموزشی بزرگتر باشد، مقادیر احتمالات بدست آمده قابل اطمینان

                                                           
1
 -N.gram language model 
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ها این میزان احتمال را بدست آوریم،  هایی که بایستی برای آن جایی که تعداد توالی تر باشد از آن بزرگ

تایی توالی  nی کافی رخدادهای  نیاز به پیکره بزرگتری داریم که به اندازهشود، بنابراین  بیشتر می

 دهند. واحدهای زبانی را پوشش می

 PRLMسیستم  -4-2

از یک بازشناس آوایی و متعاقبا از یک  PRLMبینید، سیستم  می 9-5همانطور که در شکل 

گنال گفتار توسط واحد های زبانی تشکیل شده است. در این روش واحدهای آوایی سی سری مدل

تایی برای هر زبان مورد  nبازشناس آوا استخراج شده و توالی واحدهای آوایی برای آموزش مدل زبانی 

گیرد. در طول فاز تشخیص، سیگنال گفتار آزمایشی توسط بازشناس آوا به واحدهای  استفاده قرار می

شود. سیگنال  تایی زبان محاسبه می nهای  لآوایی تجزیه شده و احتمال تعلق این توالی به هر یک از مد

 [.91گفتار متعلق به زبانی است که مدل مربوط به آن بیشترین احتمال را برگرداند]

 

 PRLM [91]: بلوک دیاگرام سیستم 9-5شکل

ابتدایی و انتهایی تشکیل شده است. قسمت ابتدایی که شامل یک این سیستم از دو قسمت 

ها آموزش داده شود،  تواند با هر یک از این می PRLMازشناس آوا در سیستم بازشناس آوا است. گرچه ب

دار بیشتری که برای زبان انگلیسی وجود دارد، معمولا از  های گفتار برچسب دلیل وجود سیگنال هاما ب

 [.91شود] ی آوای زبان انگلیسی استفاده می دهنده تشخیص



 

 

 nهای زبانی است. برای ساخت مدل زبانی  دلای از م قسمت انتهایی این سیستم شامل مجموعه

های گفتار آموزشی مربوط به آن  شود که ابتدا سیگنال ها به این صورت عمل می تایی برای هریک از زبان

شود و یک مدل آوایی برای توالی آواهای خروجی  ی آوا داده می شخیص دهندهتزبان به عنوان ورودی به 

 [.91تایی برای مدل کردن توالی آواها استفاده کرد] 2ان از یک مدل تو شود. برای مثال می محاسبه می

 PPRLMسیستم  -4-3

تواند به عنوان یک سیستم موثر برای تشخیص زبان مورد استفاده قرار  می PRLMگرچه سیستم 

را داریم، در زبانی که برای آموزش  گیرد، اما ممکن است گاهی اوقات صداهای زبانی که قصد تشخیص آن

دنبال روشی برای  هایم، وجود نداشته باشد، بنابراین طبیعی است که ب ی آوا استفاده کرده خیص دهندهتش

توان از آواهای چندزبانه برای آموزش  استفاده از آواهای چندزبانه در تشخیص زبان باشیم. برای مثال می

 صورت همزمان استفاده کرد. هبی آوا  دهنده توان از چند تشخیص ی آوا استفاده نمود یا می دهنده تشخیص

دار برای بیش از یک زبان در دسترس باشد. یک  های آموزشی برچسب این روش مستلزم این است که داده

 اسپانیاییو  برای سه زبان انگلیسی، ماندارین 2-5نمونه از چنین سیستم تشخیص زبان موازی در شکل 

موازی  PRLMتوان به هر تعداد سیستم  ا مینشان داده شده است. قابل توجه است که این سیستم ر

ها موجود است.  دار برای آن های آموزشی برچسب هایی است که داده تعمیم داد. تنها محدودیت تعداد زبان

 [.91است] PRLMهمچنین از نظر زمانی نیز کندتر از روش 



 

 

 

 PPRLM [33]بلوک دیاگرام یک سیستم  -2-5شکل 

 PPRسیستم -4-4

، پس از بدست PPRLMو  PRLMهای  سیستمهای قبل گفته شد، در  قسمت همانطور که در

آرایی با  ی مورد نظر، یک آنالیز واجها های زبانی برای زبان های آوایی با استفاده از مدل آوردن دنباله

دار  های گفتاری بر چسب ی است که دادهگیرد. این روش زمانی منطق های زبانی صورت می استفاده از مدل

دار برای  های برچسب را داریم در دسترس نباشد. در صورت وجود داده هر زبانی که قصد تشخیص آن برای

-5استفاده کرد. بلوک دیاگرام این سیستم در شکل  PPRتوان از استراتژی  های مورد نظر می تمامی زبان

که  PPRLMو  PRLMهای  زبان مختلف نشان داده شده است. در این روش بر خلاف روش دوبرای  3

آرایی مربوط به هر زبان را با استفاده از  های واج ها را تشخیص داده و سپس محدودیت ابتدا توالی واج

ی واجی  ها در حین جستجو برای پیدا کردن بهترین دنباله کنند، این محدودیت های زبانی اعمال می مدل

 [.91شود] اعمال می



 

 

 

 PPR [91]بلوک دیاگرام سیستم  -3-5شکل 

1سیستم -4-5
TOPT 

است، با این تفاوت که  PPRLMاین سیستم که توسط آقای تنگ ارائه شده است مشابه سیستم 

ها که قدرت بیشتری در  ی جدیدی از بازشناس های آوایی، مجموعه با داشتن یک مجموعه از بازشناس

ای از آواهای هر  مجموعهنماییم. به این صورت که هر بار  ها از یکدیگر دارند را تولید می بازشناسی زبان

گیرد.  جدید مورد استفاده قرار میهای آوایی  بازشناس آوایی به ازای هر زبان هدف، برای تولید بازشناس

شود. همچنین در این  های آموزشی زیادتر می این روش باعث بهبودی کارایی سیستم بدون نیاز به داده

واهایی که قدرت تمایزکنندگی بیشتری دارند های آوایی جدید، مجموعه آ روش برای ساخت بازشناس

های  توان مدل کوچکتر است و می ،های آوایی ی مجموعه آوای بازشناس شوند، در نتیجه اندازه انتخاب می

ی بالاتر را تخمین زد. روش کار بدین صورت است که برای هر بازشناس آوا و به ازای  آوایی آماری با مرتبه

ی آواها محاسبه شده و در نتیجه برداری بصورت  مجموعه2لات یکتاییهر زبان هدف، ابتدا احتما

],...,,[ 21 vfxxx  با ابعادvf ی بعد مجموعه بردارهای حاصل برای آموزش  آید. در مرحله بدست می

یک ابر  SVMهر  ،گیرند. پس از اتمام آموزش مورد استفاده قرار می ،به ازای هر زبان SVMهای  مدل

 است: 3-4ی رابطهصورت  هگرداند که ب وان خروجی بر میصفحه به عن

                                                           
1
 -Target Oriented Phone Tokenizer 

2
 -bigram(ngram,n=1) 



 

 

bxaxf T  )()(  (5-3)                                                                                 

aaiام از بردار iی  که در آن درایه وزن ویژگی  )(
ixی از بردار ویژگx .ی ابر صفحه  حاشیه است

بزرگتر باشد، در تعیین ابر صفحه تاثیر گذارتر است.  iaی عکس دارد، بنابراین هرچه  رابطه iaبا

ی آوایی جدید ها هایی که وزن بیشتری دارند به عنوان آوا برای ساخت بازشناس آوای متناظر با ویژگی

 [.21شوند] انتخاب می

 F*Lزبان هدف وجود داشته باشد، به تعداد  Lبازشناس آوایی و  Fدر صورتی که  ،با استفاده از این روش

ها را  ای از این بازشناس بازشناس آوایی جدید بدست خواهد آمد و از نظر علمی بایستی زیر مجموعه

شناس آوایی بدست آمده یک بردار کد تولید شده و انتخاب نمود. برای انتخاب به ازای هر باز

امین بازشناس آوایی جدید  lهایی که بردار کد متمایزی داشته باشند انتخاب خواهند شد. برای  بازشناس

 شود: صورت زیر محاسبه می هامین بازشناس آوا، یک بردار کد ب fحاصل از 

(5-5)                                                                            

 

1l ام در این بازشناس وجود داشته باشد fامین آوا موجود در بازشناس  iدر صورتی که 

iC  و

ام، فاصله  fبردار کد بدست آمده مرتبط به بازشناس  Lدر غیر این صورت برابر صفر است. برای هر یک از 

کد دیگر جمع شده و به عنوان امتیاز نهایی آن بازشناس در نظر گرفته  بردار L-1همینگ هر بردار تا 

های جدید، در نظر  ازشناسهای آوایی که بالاترین امتیاز را داشته باشند به عنوان ب شود. بازشناس می

 [.21واهند شد]گرفته خ
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قیقات های تشخیص زبان مبتنی بر اطلاعات آوایی که در تح در این بخش چند نمونه از سیستم

هایی هستند که تا کنون در  ها جزو بهترین سیستم اخیر ارائه شده است، شرح داده شد. این سیستم

است که هنوز هم از  PPRLMها، سیستم  ترین این سیستم کاربرد تشخیص زبان ارائه شده است. قدیمی

 اند معرفی شدههایی هستند که اخیرا  جزو سیستم TOPTمحبوبیت قابل توجهی برخوردار است. سیستم 

 های قبل به تفصیل شرح داده شد. و در قسمت

 های عصبی به عنوان شناساگرهای زبان شبکه-4-7

ی یادگیری ماشینی است. هدف از  های کلیدی در حوزه بندی یکی از المان امروزه کلاسه

یادگیری  های متفاوتی دارند. در بندی، تمایز بین دو یا چند کلاس از اشیایی است که ویژگی کلاسه

های  هایی بر مبنای توصیف دهیم. الگوریتم هایی را برای شناسایی اشیاء توسعه می ماشینی، الگوریتم

ی  های عصبی زیستی در حوزه های عصبی مصنوعی با الهام از شبکه ریاضی،ساختاری و یا آماری. شبکه

های موجود تقلید  وجود مدل با این .گیری یافتند ی چشم ی اخیر توسعه کلاسه بندی اشیاء در چند دهه

 و  pittsکه  ، هنگامی9153های عصبی به سال  شروع کار شبکهناقصی از سیستم عصبی انسان هستند. 

McCulloch های عصبی پس از  . شبکهرسد می های زیستی مطرح کردند اولین مدل ریاضی را برای نورون

لایه جان های چند انتشار خطا برای شبکه سبا طرح روش آموزش پ 21ی  ساله دوباره از دهه 94ای  وقفه

های  های عصبی در زمینه ای گرفت و از آن پس پیشرفت چشمگیری داشت. هم اکنون از شبکه تازه

های متعدد دیگر  یابی، تخمین توابع و زمینه مختلفی همچون شناسایی الگو، شناسایی سیستم، خوشه

هایی  . شبکهشود استفاده می RBFو  MLPهای  شبکهشود. در بحث شناسایی الگو عموما از  استفاده می

نامه  های عصبی از گستردگی استفاده و محبوبیت بیشتری برخوردار است. در این پایان که در بین شبکه

به عنوان کلاسه  WRBFی عصبی جدید دیگری با نام  ی عصبی و همچنین از شبکه نیز از این دو شبکه



 

 

های عصبی به تفصیل مورد ارزیابی قرار  عد نتایج استفاده از این شبکهبند استفاده شده است که در فصل ب

 خواهد گرفت.

 MLPی  شبکه -4-7-1

توانیم از شبکه های عصبی تک  برای حل مسائل ساده که به صورت خطی قابل حل هستند می

گو ها پاسخ بکهشتر می شوند دیگر این  اما گاهی اوقات که مسائل پیچیده لایه )پرسپترون ( استفاده کنیم.

ها،  لایه  یه به شبکه اضافه کرد که به ایندیگر با تعدادی نرون در این لا ی نیستند و باید یک یا چند لایه

به طور های عصبی چند لایه  شبکه (.های ورودی و خروجی های بین لایه گویند)لایه مخفی می های لایه

مورد  غیره، پردازش تصاویر، تقریب توابع و های متنوعی از قبیل طبقه بندی الگوها ر زمینهوسیعی د

9اانتشار خط الگوریتم یادگیری پس استفاده قرار گرفته است.
(BP)، ها جهت  ترین الگوریتم یکی از رایج

، برای آموزش (BP)از قانون یادگیری پس انتشار خطا  .باشد های عصبی چند لایه می آموزش شبکه

 ( هم نامMLP) های چند لایه پرسپترون شبکه عموما خور که پیش ی عصبی چند لایه های شبکه

 انتشار خطا ، با قانون یادگیری پسMLPهای  . به عبارتی توپولوژی شبکهشود ، استفاده میگیرند می

و  5بطور خلاصه، فرایند پس انتشار خطا از دو مسیر اصلی تشکیل می شود. مسیر رفت .شود تکمیل می

الگوی آموزشی به شبکه اعمال می شود و تأثیرات آن از طریق لایه .در مسیر رفت، یک  4مسیر برگشت 

د. آی ی، به دست مMLPخروجی واقعی شبکه  نهایتاکه  خروجی انتشار می یابد تا این ی های میانی به لایه

گرفته  های وزن و بردارهای بایاس(، ثابت و بدون تغییر در نظر در این مسیر، پارامترهای شبکه)ماتریس

 .شوند می

                                                           
1 - Back-Propagation Algorithm 

 



 

 

تغییر و تنظیم می گردند. ایدن   MLP ی در مسیر برگشت، برعکس مسیر رفت، پارامترهای شبکه

خروجدی شدبکه    ی لایده  ردگیرد. سیگنال خطدا،   انون یادگیری اصلاح خطا انجام میتنظیمات بر اساس ق

دار خطدا،  گردد. بردار خطا برابر با اختلاف بین پاسخ مطلوب و پاسخ واقعی شبکه می باشد. مق تشکیل می

های شبکه بده سدمت پاسدخ مطلدوب      خروجی و از طریق لایه ی پس از محاسبه، در مسیر برگشت از لایه

خطی است که از ویژگی مشتق هر نرون دارای یک تابع تحریک غیر، MLPهای  کند. در شبکه میحرکت 

املا پیچیدده و  خطدا، کد  پذیری برخوردار است. در این حالت، ارتباط بدین پارامترهدای شدبکه و سدیگنال     

باشد، بنابراین مشتقات جزئی نسبت به پارامترهای شبکه به راحتی قابدل محاسدبه نیسدتند.     غیرخطی می

شکل زیر ساختار یدک شدبکه    شود. ای معمول در جبر استفاده می ت محاسبه مشتقات از قانون زنجیرهجه

 دهد. را نشان می MLPعصبی 

 

 MLP [44]ساختار یک شبکه عصبی : 5-5

 

 RBF ی شبکه-4-7-2



 

 

های اخیر از این شبکه به  های عصبی است. در دهه شبکه توابع شعاعی پایه یکی از انواع شبکه

برای اولین بار در سال  خور توجهی از آن بدست آمده است.بند نیز استفاده شده و نتایج در عنوان کلاسه

از آن از این شبکه در مسائل  پس [.42بندی استفاده کرد] برای طبقه RBF ی بشکیرف از شبکه 9125

بند قابل اطمینان بشمار  عنوان یک کلاسه روزه این شبکه بهشناسایی الگو استفاده شد، تا آنجا که ام

 که است ورودی ی لایه اول ی لایه است؛ لایه  سه ی شبکه یک  RBFی شبکه [.42و43و41و21رود] می

 از شبکه نام و است پایه شعاعی توابع شامل مخفی ی لایه یا دوم ی لایه شوند، می وارد آن به ها ویژگی

 شبه فعالسازی توابع شامل که است خروجی ی لایه سوم ی لایه و است شده گرفته توابع همین

 دهد. را نشان می RBFی  ی یک شبکه شکل زیر ساختار ساده .[43]است سیگموید

 

 RBF [44]شبکه عصبی  :4-5شکل

 میانی ی لایه به تغییر بدون و کرده دریافت را ها نمونه از شده اجاستخر های ویژگی ،ورودی ی لایه

 :باشند دارا را خاصیت چهار باید که هستند شعاعی توابع میانی ی لایه های نرون. دهد می

 باشند متقارن مرکز به نسبت.

 باشند داشته مرکز در را مقدار بیشترین. 

 شود کم تابع مقدار مرکز از گرفتن فاصله با. 

 باشند پذیر تقمش. 



 

 

 [.44]شود می استفاده لایه این برای گاوسی توابع از نوعا

                                  (5-3)  

 

بردار میانگین تابع گاوسی با  اندیس نرون مخفی،  mبردار ورودی شبکه عصبی،  X در این تابع          

ها در اکثر  بدلیل زیاد بودن تعداد نمونه پارامتر پراکندگی آن است. و  Xابعادی برابر با ابعاد بردار 

شود. اما از  های آموزش انتخاب می ی میانی کمتر از تعداد نمونه های لایه مسائل شناسایی الگو تعداد نرون

های  ای از داده ودهبا یکدیگر متفاوت است و هر نرون محد MLPو  RBFی  طرفی چون رفتار شبکه

نیاز  MLPهای خیلی بیشتری نسبت به  بایست پوشش دهد، عموما تعداد نرون ورودی را می

 [.22و29است]

های این لایه  بوده و نرون MLP ی تماما شبیه شبکه RBFی عصبی  ی خروجی در شبکه لایه          

پربولیک و یا توابع مرسوم دیگر را استفاده توانند هر یک از توابع فعالسازی سیگموید، خطی، تانژانت هی می

در نهایت  باشند. پذیر می ی میانی و خروجی وجود دارد که آموزش هایی نیز بین لایه [. وزن23کنند]

ی توابع شعاعی پایه هستند. در بحث آموزش  ی خروجی مجموع وزن یافته های لایه ورودی نرون

نیز  MLPی  شود که این نوع آموزش در شبکه ستفاده میانتشار خطا ا عموما از روش پس RBFهای  شبکه

ی جدید  شبکه و RBFی  شبکه دوعملکرد  ،در این پایان نامه ضمن استفاده از این شبکهمرسوم است. 

WRBF  نیز پرداخته خواهد شد شود داده میکه در بخش بعدی توضیح. 

 WRBF شبکه-4-7-3
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الهام گرفته شده  MLPو  RBFهای  ه در آن از شبکهای جدید است ک شبکه WRBFی  شبکه            

ورودی یک ی  دارای یک لایههای قبل،  ی مذکور در بخش دو شبکه همانطور که در قبل ذکر شداست. 

ی میانی بیشتر از یکی  لایه MLPی  باشند که در شبکه ی مخفی یا میانی می ی خروجی و یک لایه لایه

ی غیر خطی شناسایی  ی مخفی نیز برای حل هر مسئله ت که یک لایهتواند باشد. لازم به ذکر اس هم می

های دیگری نیز با یکدیگر دارند و از  شباهت MLPو  RBFی  [. همچنین دو شبکه25کند] الگو کفایت می

هایی هستند که در طول فرایند  ی میانی و خروجی شامل وزن ها این که اتصالات بین لایه ی آن جمله

ی میانی  های بین لایه [. اما دو تفاوتی که این دو شبکه با یکدیگر دارند در وزن44شوند] آموزش به روز می

در  RBFی  باشد. به این صورت که در شبکه ی میانی می و ورودی و همچنین نوع توابع فعالسازی در لایه

ابع شبه تو MLPی  که در شبکه شود، در صورتی ی میانی از تابع فعالسازی گاوسی استفاده می لایه

هایی  ی ورودی و میانی وزن بین لایه MLPی  شود. از طرفی دیگر در شبکه سیگموید استفاده می

 وجود ندارد. RBFی  ها در شبکه پذیر وجود دارد که این وزن آموزش

شود هر کدام از  اضافه شده است که سبب می RBFدرساختار  Wبردار وزنی به نام  WRBFدر شبکه 

شعاعی به  با این کار توابع [.44داشته باشند] 9زن منحصر به فردی متفاوت از مقدار های ورودی، و گره

 ( عمل خواهند کرد:W.Xها) ( عمل کنند، روی نگاشت خطی از ورودیXها)بردار که روی ورودی جای این

   (5-2)  

در اینجا            nmmmm wwwW ,..., 21  یک بردار وزن بین ورودی و نرون مخفیm  است که ابعاد آن

های  شود وزن های ورودی اجازه داده می با ابعاد بردار ورودی برابر است. با افزودن این بردار به نرون

در فصل پایانی  [.44متفاوتی داشته باشند و به تبع آن تاثیر متفاوتی در شناسایی شبکه داشته باشند]

)
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ارائه خواهد  MLPو  RBFهای د در برابر شبکهی جدید عملکرد بهتری را از خو خواهیم دید که این شبکه

 کرد.

 

 

 

 

 پنجمفصل 

 

 ها آزمایش

 

 



 

 

 

 

 

 

 ها آزمایش-5

  مقدمه-5-1

های مورد  ویژگیتشخیص نوع زبان آمده است. ی  در این فصل آزمایشات انجام شده در زمینه          

 .بسلی  و تبدیل فوریه MFCC ،PLP ،LPCعبارتند از  در این آزمایشاتاستفاده 

از سیگنال گفتار استخراج شده است.  مذکورهای  در دو مرحله از آزمایشات ابتدا یکی از انواع ویژگی

و جهت تشخیص نوع زبان داده شده  WRBFو  MLP، RBFهای عصبی  شبکهبه ها  سپس این ویژگی

 اند. با یکدیگر مقایسه شدهنتایج حاصله از این آزمایشات 

 

 OGI-TS دادگان -5-2

که در ابتدا توسط  است زبان گفتاری تلفنی 91 نامه دارای ی مورد استفاده در این پایان هپایگاه داد          

های انگلیسی، ماندارین،  تماس تلفنی بود که زبان 111آقای موسوسامی جمع آوری شد. این گفتار شامل 

بعد از آن و در چند سال  دارا بود.را ای  فارسی، اسپانیایی، فرانسوی، تامیل، آلمانی، ویتنامی، ژاپنی و کره



 

 

زبان و افزودن زبان هندی به مجموعه  91ها به ازای هر یک از  بعد این دادگان با استفاده از افزایش ضبط

برای ارزیابی  NISTهای استانداردی است که  ها، گسترش یافت. این دادگان یکی از دادگان زبان

در این مجموعه دادگان یک سری سئوالات توسط هر . های تشخیص زبان در نظر گرفته است سیستم

آوری شده  ه عنوان دادگان جمعشود که جواب هر یک از این سئوالات ب تماس گیرنده مطرح می

 در زیر بعضی از این سئوالات آورده شده است: .[24است]

 ثانیه(3کنید؟) اکثرا به چه زبانی صحبت می 

 (3زبان بومی شما چیست؟)ثانیه 

 ثانیه(4ذاهای سرو شده در چند وقت گذشته توسط شما چه بوده؟)بیشترین غ 

 (.2روزهای هفته را نام ببرید)ثانیه 

  ثانیه(91را به ترتیب بیان کنید.) 91تا  1اعداد از 

 (.ثانیه91در مورد آب و هوای شهر خود صحبت کنید) 

 یه(ثان91مند هستید صحبت کنید) ها علاقه در مورد چیزهایی که در شهر خود به آن 

 (.92اتاقی که در آن هستید را شرح دهید)ثانیه 

 (.54در مورد یک موضوع به دلخواه صحبت کنید)ثانیه 

 استخراج ویژگی-5-3

دارای  OGI-TSی ما یعنی دیتا بیس  همانطور که در قبل آمده است دیتا بیس مورد استفاده

 کنیم. یث تفاوت زمانی دسته بندی میابتدا این دیتا بیس را از ح های مختلف است. در هایی با زمان نهنمو

در این بین بعضی از  ها نیز به صورت اتفاقی انجام شد. و تعیین مرد یا زن بودن گویندهها  انتخاب نمونه

ای که این مزیت را  ثانیه 91و  4های  ها تنوع بیشتری در محتوای صحبتی دارد. نمونه این دسته بندی



 

 

های مختلفی که در این  دهیم. همچنین زبان ها انجام می ا بر روی آنرا انتخاب کرده و آزمایشات ر دارند

 کنیم.  باشد را به طور دوتایی، چهار تایی و شش تایی با یکدیگر مقایسه می دیتا بیس موجود می

میلی  91ای با  میلی ثانیه 24های  ابتدا سیگنال ورودی را به فریم MFCCبرای استخراج ویژگی          

به همراه انرژی، مشتق اول و مشتق  MFCCضریب  2شانی تقسیم کرده و سپس از هر فریم ثانیه همپو

بعدی تبدیل  25های گفتاری ما به بردارهای ویژگی  دوم این ضرایب را استخراج نمودیم. در نتیجه نمونه

 91ای با  میلی ثانیه 24های  نیز به همان صورت، یعنی فریم PLPشود. در روش بعدی یعنی روش  می

را جدا کرده و  PLPضریب از ضرایب  1ی نهایی  میلی ثانیه همپوشانی مورد نظر ماست. سپس در مرحله

باشد. نتایج حاصله از انتخاب تعداد ضرایب  تایی می 1خروجی برنامه توالی از بردارهای ویژگی در نتیجه 

یجه را برای این پروژه بهترین نت MFCCضریب از   2و  LPCو PLPضریب از  1دهد که تعداد  نشان می

درصد بهترین  41ویژگی و همپوشانی  211ی بسل تعداد  در نهایت برای ویژگی تبدیل فوریهزند.  رقم می

به  MLPی عصبی  توسط شبکه زبانه، 2ول زیر نتایج حاصل از بازشناسیادهد. در جد نتیجه را به ما می

   نشان داده شده است.ازای تغییر پارامترهای موثر در فرایند استخراج ویژگی 

 MFCCدر استخراج ویژگی ضرایب تاثیر تعداد -9-4جدول

           12        تعداد ویژگی

  

          12        

  

          12        

  

          03        

      41/22         درصد صحت  

   

       59/11                 19/11     

   

        11/21      

    

 PLP در استخراج ویژگی ضرایبتاثیر تعداد  -2-4جدول

 23 9 8 2 تعداد ویژگی

23/25 درصد صحت  45/24  31/22  42/24  

 



 

 

 LPC ویژگی در استخراج ضرایبتاثیر تعداد -3-4جدول

 23 9 8 2 تعداد ویژگی

31/31 درصد صحت  39/33  11/35  22/33  

 

 

 

 راج ویژگی بسلتاثیر تعداد ضرایب در استخ -5-4جدول

 133 203 233 03 تعداد ویژگی

13/32 درصد صحت  91/29  31/22  11/23  

 

ی  و تبدیل فوریه LPCو  PLPو  MFCCطور که از جداول بالا مشخص است، تعداد ضرایب  همان

ی  است، اما از آنجا که در تبدیل فوریه 211و1و1و25دهد به ترتیب  بسل که بهترین نتایج را به ما می

ای بین سرعت و دقت ما تعداد  آورد، برای وجود موازنه عداد بالاتر ضرایب سرعت ما را پایین میبسل ت

 کنیم. ضریب را انتخاب می 941

 SDCروش  -5-3-1

کنند، تشابهات زیادی دارند، لیکن تفاوت  ها از نظر آواهایی که برای تولید گفتار استفاده می زبان

توانند در یک زبان در کنار یکدیگر  تکرار آواها و همچنین آواهایی که میتوان از نظر فرکانس  ها را می زبان

آرایی را  قرار گیرند مقایسه کرد. یک روش برای مدل کردن اطلاعات واج آرایی این است که اطلاعات واج

در سطح ویژگی مدل کنیم. یعنی بردار ویژگیی استخراج کنیم که بتواند تغییرات آوایی را مدل کند و  



 

 

گیرد را در نظر بگیرد. با رجوع به کارهای  تری از گفتار که تغییرات آوایی را در بر می ی زمانی طولانی زهبا

قادر به  TFCو  SDCی تشخیص زبان ارائه شده است، دو ویژگی  های قبل در زمینه مختلفی که در دوره

فصل سوم مورد بررسی قرار باشند. این دو ویژگی در  مدل کردن اطلاعات واج آرایی در سطح ویژگی می

به عنوان ویژگی  3-9-3-3ی  با مولفه ها SDCگرفتند. ما در این قسمت از یکی از این ویژگی ها یعنی 

کنیم.  های دیگر استفاده می شود مقایسه می کنیم و آن را با حالتی که به تنهایی از ویژگی استفاده می

و تبدیل  LPCو  PLPو  MFCCهای  ی از ویژگیی دقت تشخیص زبان برای حالتی که به تنهای نتیجه

ها استفاده شده است در  نیز به همراه آن SDCی بسل  استفاده شده است و حالتی که از روش  فوریه

ی عصبی  ارائه شده در این بخش توسط شبکه SDCآمده است. لازم به ذکر است که روش  های آتی شکل

MLP .اجرا شده است 

 های عصبی  شبکه-5-4

نامه  های مورد استفاده در این پایان های شبکه این بخش به توضیح تاثیر تغییر پارامتردر 

و  RBFو  MLPهای  های استخراج ویژگی را با استفاده از شبکه . همچنین هر کدام از روشپردازیم می

WRBF کل از % 24 .کنیم ای مورد استفاده قرار داده و با یکدیگر مقایسه می ثانیه 91و  4های  برای نمونه

 ی دادهاز % 34و  موزشآ ی به عنوان مجموعهرا  صورت تصادفی انتخاب شده اند که بهی موجود ها داده

های این  نتایج این آزمایشات در جداول و شکل گیریم. در نظر می موزشی آ به عنوان مجموعهرا باقیمانده 

 بخش آمده است.

 MLP شبکه -5-4-1

ی  ی ورودی یک لایه یه بریم که دارای یک لا بهره می MLPعصبی  هشبک نامه از ما در این پایان

نیز ذکر شد می توان از بیش از یک لایه نیز  5 باشد همانطور که در بخش ی خروجی می میانی و یک لایه



 

 

ی غیر خطی  ی مخفی برای هر مسئله استفاده کرد لیکن اثبات شده است که یک لایه بخشدر این 

همان شبکه با یک لایه نرون  MLPپس در اینجا منظور ما از شبکه  [،25کند] میشناسایی الگو کفایت 

در آزمایشات خود  9و روش آموزش گرادیان نزولیباشد. همچنین از تابع فعالسازی سیگموید  مخفی می

ین ی میانی که بهترین عملکرد را در ا های لایه . با توجه به آزمایشات انجام شده تعداد نرونبریم بهره می

 PLPاین آزمایش بر روی دو زبان انگلیسی و ژاپنی برای ویژگی نرون بوده که نتایج  21پروژه داشته است 

 در جدول زیر آورده شده است.

 در دقت تشخیص زبان MLPی  شبکهی میانی  های لایه ونتعداد نرتاثیر -4-4جدول 

 03 12 10 13 22 20 تعداد نرون

 22/24 31/24 11/22 31/22 12/22 22/24 درصدصحت

 

ی میانی بهترین نتایج را در این  نرون لایه 21آمده است تعداد  طور که در جدول بالا همان

 MLPی عصبی  ی مخفی در شبکه لایه 21های دیگر آزمایشات نیز از  دهد. لذا در قسمت آزمایش می

 نماییم. استفاده می

ی  میانی در دقت تشخیص زبان به سراغ مقایسهی  های لایه حال پس از بررسی میزان تاثیر تعداد نرون

 . رویم های استخراج ویژگی در دقت تشخیص زبان می تاثیر روش

                                                           
1
 - Gradient Descent 



 

 

 

برای  MLPبا استفاده از شبکه عصبی  BESSELو  LPCو  PLPو  MFCCی  نتایج حاصل از ضرایب  مقایسه: 9-4شکل

 ثانیه ای 91های صوتی  نمونه

بیشترین درصد دقت را در میان دیگر  MFCCرایب مشخص است ض 9-4طور که از شکل  همان

باشد این  PLPمیزان این دقت بیشتر از ضرایب  موجب شد از دلایلی که یکی باشند. البته ضرایب دارا می

از انرژی و مشتق اول و دوم این ضرایب استفاده  MFCCاست که ما در مراحل بدست آوردن ضرایب 

ی بسل به ضرایب کپستروم و این که  صد دقت ضرایب تبدیل فوریهکردیم. همچنین با توجه به نزدیکی در

توان این نتیجه را  بیشتر است می LPCی بسل از دقت روش  ی این موارد دقت روش تبدیل فوریه در همه

بیشتر روی  انجام تحقیقاتباشد و با  گرفت که استفاده از این روش در تشخیص زبان امیدوار کننده می

 2-4نیز شود. در شکل  PLPو  MFCCهای  قت این روش حتی بیشتر از روشاین ضرایب شاید د

 شده است.  OGI-TSای از دیتا بیس  ثانیه 4های  ها برای نمونه ای نیز بین همین ویژگی مقایسه
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برای  MLPبا استفاده از شبکه عصبی  BESSELو  LPCو  PLPو  MFCCی  نتایج حاصل از ضرایب  مقایسه: 2-4شکل

 ثانیه ای 4های صوتی  نمونه

های مورد  مشخص است این است که با کم شدن زمان نمونه 2-4و  9-4آنچه از دوشکل 

به نسبت دیگر  MFCCضرایب که  . این درحالی استآید آزمایش، دقت تشخیص نیز به شدت پایین می

در ها  بانهر کدام از جفت ز بهبود دقتمیزان  2-4در جدول  ضرایب میزان افت کمتری داشته است.

قابل پیش بینی است که با زیاد  ثانیه ای آورده شده است. 4های  ثانیه ای نسبت به نمونه 91های  نمونه

های ورودی به شبکه  که نمونه مسلما هنگامی ها دقت بیشتری در خروجی داشته باشیم. شدن زمان نمونه

 بیند. را میبیشتر باشد شبکه آموزش بهتری 
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 ثانیه ای 4های  ثانیه ای نسبت به نمونه 91های  ها در نمونه هبود دقت هر کدام از جفت زبانمیزان ب -2-4جدول 

 .انگلیسی 

 آلمانی

.یانگلیس

 فرانسوی

 یسانگلی

 ژاپنی.

.انگلیسی

 فارسی

 .انگلیسی

 اسپانیایی

.انگلیسی

 تامیل

 .ژاپنی

 فرانسوی

 ژاپنی

 فارسی.

.آلمانی

 فارسی

Plp 22/1 12/93 21/94 53/92 12/3 34/3 32/3 53/23 12/95 

MFCC 29/4 5/4 32/92 13/2 14/5 23/3 54/9 21/91 22/1 

LPC 34/2 24/5 19/5 33/9 33/2 29/1 12/1 1/91 12/1 

BESS

EL 

2/92 45/95 23/4 1/23 3/2 21/99 51/99 12/1 29/93 

 

 .ودش برای مقایسه بین دو زبان انگلیسی و آلمانی مشاهده می MSEهمچنین نمودار خطای 

 

 آلمانی-های انگلیسی ای زبان ثانیه 91ی  برای نمونه MSE: نمودار خطای 3-4شکل

های آموزش است و دیگری  دو منحنی در شکل وجود دارد که یکی مربوط به دادهبا توجه به این نمودار 

  باشد. های ولیدیشن می مربوط به داده



 

 

 شده است.  OGI-TSاز مجموعه دیتا بیس همچنین در اشکال بعدی مقایسه ای بین چهار و شش زبان 

 

 برای MLPبا استفاده از شبکه عصبی  BESSELو  LPCو  PLPو  MFCCی  نتایج حاصل از ضرایب  مقایسه: 5-4شکل

 چهار زبان

بار دیگر بین  و آلمانی و یکفارسی  بین چهار زبان انگلیسی، فرانسوی،مقایسه ای بار  یک 5-4درشکل 

دهد بهترین نتایج به  نشان می مقایسه. فرانسوی، ژاپنی و اسپانیایی انجام شده استچهار زبان انگلیسی، 

ی بسل  و طبق روال اشکال قبل روش تبدیل فوریه تعلق دارد MFCCبه ویژگی  درصد، 32و  39ترتیب با 

 جواب گرفته است. LPC بالاتر از روش

ی عصبی  ای با استفاده از شبکه ثانیه 91های  ی بین شش زبان با نمونه ی مقایسه نتیجه 4-4در شکل  

MLP .شده است 
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 برای MLPبا استفاده از شبکه عصبی  BESSELو  LPCو  PLPو  MFCCی  نتایج حاصل از ضرایب  مقایسه: 4-4شکل

 شش زبان

 به صورت ماتریسی بیان شده است.PLP برای ویژگی نتایج چند زبانه  3-4همچنین در جدول 

 

 PLP ویژگی ای  ثانیه 91نمونه های زبانه برای  ی مقایسه ششدقت درست -3-4جدول 

 اسپانیایی آلمانی فارسی ژاپنی فرانسوی انگلیسی 

 44/93 2/94 54/2 93/2 2/3 29/52 انگلیسی

 21/91 94/92 53/99 92/1 23/52 9/2 فرانسوی

 22/1 3/2 5/99 92/42 3/2 5/4 ژاپنی

 19/4 23/3 42/42 15/1 2/3 3/93 فارسی

 14/5 45/42 29/91 91/93 29/3 2/99 آلمانی

 32/54 23/91 52/3 12/99 19/2 12/94 اسپانیایی

MFCC PLP LPC BESSEL

65.29 

51.63 

26.83 
33.79 

 اسپانیایی.آلمانی.فارسی.ژاپنی.فرانسوی.انگلیسی

 اسپانیایی.آلمانی.فارسی.ژاپنی.فرانسوی.انگلیسی



 

 

 

. درصد درستی هر زبان انجام شد 2ای بین  ثانیه ای مقایسه 91های  در جدول بالا برای نمونه

 % 54 ،جدولوارد کردیم. برای نمونه در سطر آخر ی عصبی بدست آورده و  زبان را به صورت مجزا از شبکه

اشتباه تشخیص داده  ها ی داده % بقیه44و  ندتشخیص داده شدبه درستی در زبان اسپانیایی ها  نمونه

 زبان دیگر تقسیم شدند. 4در بین اشتباه شدند که این مقادیر 

، MFCC ،LPCهای  به همراه ویژگی SDCسازی روش  ی نتایج حاصل از پیاده در ادامه به ارائه

PLP توان  ای در شکل زیر می ثانیه 91های  این نتایج را برای نمونهپردازیم.  ی بسل می ریهو تبدیل فو

 مشاهده نمود:

 

با استفاده از شبکه عصبی  BESSELو  LPCو  PLPو  MFCCضرایب به همراه  SDCضریب نتایج حاصل از  :2-4شکل

MLP  
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ی در بهبود دقت سیستم اثیر زیادت SDCضرایب دهد که استفاده از  نتایج نشان میدر این قسمت نیز 

 کند. درصد نیز در بهبود دقت سیستم به ما کمک می 94خواهد داشت، چنانکه در مواردی تا 

 RBFشبکه -5-4-2

های مخفی، تعداد  ی ما پارامترهای مختلفی از جمله تعداد نرون مورد استفاده RBFی  در شبکه

در دقت  غیرههای خروجی و  ی وزن خ آموزش اولیهنری خروجی،  توابع فعالسازی لایهی آموزش،  دوره

درصد  بهترین که هایی  پارمترترین  مناسبانتخاب  دنبال باید بهرو  باشند. از این زبان، موثر میتشخیص 

ها به  % از داده24تخصیص ی آموزش و  دوره 241با انتخاب در ابتدا باشیم.  دهد تشخیص زبان را به ما می

سپس به سراغ  کنیم. ی آزمایش شروع می ها به عنوان مجموعه % از داده34و عنوان مجموعه آموزش 

بر روی دو ی میانی را  های لایه تاثیر تعداد نرون 2-4رویم. جدول  میی مخفی  های لایه تعیین تعداد نرون

 .دهد نشان می MFCCزبان انگلیسی و ژاپنی برای ویژگی 

 در دقت تشخیص زبان RBFی  شبکهنی ی میا های لایه تاثیر تعداد نرون-2-4جدول 

 20 23 00 03 10 13 تعداد نرون

 52/15 31/14 11/15 52/15 22/15 24/13 درصدصحت

 

ی مخفی بهترین درصد درستی  نرون در لایه 51 توان دریافت که با با توجه به جدول بالا می

در همان بود دقت تشخیص های موثر در به ی پارامتر بقیهتعیین شایان ذکر است که  آید. بدست می

شود. یعنی مثلا  آزمایش مورد بررسی قرار گرفته و بهترین نتیجه در آن شکل یا جدول مورد نظر آورده می

آزمایشی ممکن است تابع فعالسازی سیگموید بهتر از تابع خطی عمل کند و در آزمایشی دیگر، تابع در 



 

 

ن است در هر آزمایش تغییر کند و پارامترها ممکی  بقیه به بیانی دیگر. فعالسازی خطی بهتر عمل کند

 ی آزمایشات در نظر گرفت. پارامترها در همهمقدار را برای  مشخصی توان معیار نمی

های  . نخست تاثیر روشرویم ها می زبانی  بعد از بررسی پارامترهای موثر، به سراغ مقایسه

 نماییم. مقایسه می RBFی  با استفاده از شبکهاستخراج ویژگی در دقت تشخیص زبان را 

 

برای  RBFبا استفاده از شبکه عصبی  BESSELو  LPCو  PLPو  MFCCی  نتایج حاصل از ضرایب  مقایسه: 3-4شکل

 ثانیه ای 91های صوتی  نمونه
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برای  RBFبا استفاده از شبکه عصبی  BESSELو  LPCو  PLPو  MFCCی  نتایج حاصل از ضرایب  مقایسه: 2-4شکل

 ثانیه ای 4های صوتی  نمونه

جز در چند مورد، در یابیم که  در می 2-4و  2-4،همچنین  9-4و  3-4ی دو شکل  با مقایسه

ی بهتری نسبت به حالتی که از  نتیجهبه استفاده کردیم  RBFی  هنگامی که از شبکهها  ی آزمایش بقیه

برای را  RBFی  ز شبکهاستفاده ا 91-4و  1-4اشکال  ایم. استفاده کردیم، رسیده MLPی  شبکه

 .دهد می چهار و شش زبانه نشان ای  ثانیه 91های صوتی  نمونه
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برای  RBFبا استفاده از شبکه عصبی  BESSELو  LPCو  PLPو  MFCCی  نتایج حاصل از ضرایب  مقایسه: 1-4شکل

 ثانیه ای 91های صوتی  نمونه

  

 برای RBFبا استفاده از شبکه عصبی  BESSELو  LPCو  PLPو  MFCCی  نتایج حاصل از ضرایب  مقایسه: 91-4شکل

 ای ثانیه 91های صوتی   نمونه

 WRBF شبکه-5-4-3

تحت تاثیر نیز  استفاده شده در بخش قبل RBFی  همانند شبکه WRBFی  شبکهدقت 

جی، ی خرو ی آموزش، توابع فعالسازی لایه های مخفی، تعداد دوره پارامترهای مختلفی از جمله تعداد نرون

 51، این شبکه نیز با تعداد RBFی  مطابق با شبکه د.باش می  های خروجی و ... ی وزن نرخ آموزش اولیه

و  MLPهای  رود این شبکه بهتر از شبکه انتظار می دهد. ی مخفی خود بهترین نتیجه را می نرون در لایه

RBF عمل نماید.های قبل  استفاده شده در قسمت 
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برای  WRBFبا استفاده از شبکه عصبی  BESSELو  LPCو  PLPو  MFCCنتایج حاصل از ضرایب ی   مقایسه: 99-4شکل

  ثانیه ای 91های صوتی  نمونه

 

برای  WRBFبا استفاده از شبکه عصبی  BESSELو  LPCو  PLPو  MFCCی  نتایج حاصل از ضرایب  مقایسه: 92-4شکل

 ثانیه ای 91های صوتی  نمونه
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 برای WRBFبا استفاده از شبکه عصبی  BESSELو  LPCو  PLPو  MFCCنتایج حاصل از ضرایب  ی  مقایسه :93-4شکل

 ای ثانیه 91های صوتی   نمونه

نسبت به زمانی که بدست آمده، ی نتایج  همهبینید  می 93-4تا  99-4های همانطور که در شکل

بدست  نتایج ،اکثر مواردهمینطور در ی دارد و یشتراستفاده شده است درصد صحت ب MLPی  از شبکه

شود هر چه  . همچنین مشاهده میبهتر استاستفاده شده است  RBFی  شبکه آمده نسبت به حالتی که از

 دهد. بهبود دقت نیز بیشتر خودش را نشان می شود، ها بیشتر می تعداد زبان

 مقایسه-5-5

ش داده شد و مورد بحث قرار نمای های پیشین به تفصیل نامه در بخش نتایج بدست آمده از این پایان

[ مقایسه 91گرفت. حال در قسمت پایانی این فصل این نتایج را با نتایج بدست آمده توسط مرجع]

باشد. نتایج حاصل از چهار روش  می OGI-TSخواهیم کرد. دیتابیس مورد استفاده در این مرجع همان 

ی  از شبکه به همراه نتایج بدست آمده ای ثانیه 91های  برای نمونه ی مورد نظر در مقاله مورد آزمایش

WRBF آمده است. 95-4در شکل نامه  این پایان 
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 [)زیسمن(91نامه با روش مرجع] ی نتایج این پایان مقایسه: 95-4شکل

ی آقای زیسمن و نتایج بدست آمده در  با توجه به شکل بالا اگر بخواهیم این نمودار را به دو گروه مقاله

، PPRی آقای زیسمن بهترین نتیجه مربوط به روش  تقسیم کنیم، خواهیم دید که در مقاله نامه این پایان

که روش ارائه شده در این  باشد. این درحالی است درصد می 11با  PPRLMدرصد و بعد از آن  12با 

باشد دقت  می WRBFی عصبی  نامه که استخراج ویژگی توسط چهار روش و سپس استفاده از شبکه پایان

 MFCCتوان دید استخراج ویژگی  همانطور که در نمودار بالا می روش آقای زیسمن دارد. نسبت بهبهتری 

درصد  21ی بسل با  درصد و در آخر روش تبدیل فوریه 12با  PLPدرصد وسپس روش  14با  LPCو 

 بهترین نتیجه را گرفتند.
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 [33رجع]نامه با روش م ی نتایج این پایان : مقایسه94-4شکل

نامه بهبود قابل  نتایج بدست آمده در این پایانهرکدام از توان مشاهده کرد که  با توجه به شکل می

% MFCC 33شود که مثلا در روش  مشاهده میدارد.  [33مرجع]روش توجهی نسبت به نتایج حاصل از 

روش ارائه شده  ها دقت بیشتری دارند این است که در افزایش دقت داشتیم. یکی از دلایلی که این ویژگی

به طور محسوسی دقت  MLPاستفاده شده که نسبت به  WRBFی عصبی  از شبکه نامه در این پایان

 کند. بالاتری را ارئه می
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 بندی  جمع-6-1

های تشخیص زبان گفتاری مبتنی بر  هایی جهت بهبود سیستم هدف از انجام این پروژه ارائه تکنیک

های بیشتر است. در این  ها به تعداد زبان ها تعمیم آن . مزیت این دسته از سیستماطلاعات آکوستیکی بود

 ها ارائه شد که عبارتند از: راستا یک سری روش

 بررسی تاثیر اطلاعات آکوستیکی در دقت تشخیص زبان 

 بسل  ارائه روش استخراج ویژگی مبتنی بر تبدیل 

  بررسی تاثیر روشSDC  بر روی ویژگیMFCC ،PLP ،LPCی بسل ، و تبدیل فوریه 

 همانند های عصبی مختلف  ارائه شبکهMLP ،RBF  و همینطورWRBF  که برای اولین بار در

 تشخیص زبان استفاده شد.ی  زمینه

 نشان داد که: OGI-TSهای صورت گرفته با استفاده از دادگان  نتایج ارزیابی

چنانکه در  ،های ارائه شده در این پروژه قابلیت تعمیم به هر تعداد زبان مورد دلخواه را دارد شرو 

 مختلف صورت گرفته است.این پروژه، مقایسه بین دو، چهار و شش زبان 

دهد با  ای است که نشان می ثانیه 4های  ای بهتر از نمونه ثانیه 91های  دقت تشخیص برای نمونه 

 رود. ها دقت سیستم بالا می نهافزایش زمان نمو

 دارد. را ها بهترین دقت تشخیص زبان در میان دیگر روش MFCCاستفاده از روش  

کند و دقت سیستم را به طور  ها کمک می به تشخیص بهتر سیستم SDCاستفاده از روش  

 برد. محسوسی بالا می



 

 

ی دقت این روش به و نزدیک رددا LPCای بالاتر از روش  ی بسل نتیجه تبدیل فوریه روش 

روش استخراج ویژگی توان بسل را به عنوان  نشان از این دارد که می PLPو  MFCCهای  روش

 قدرتمند در نظر گرفت.

دقت تشخیص زبان را بود  RBFی  ئه شده برای کلاسه بندی که همان شبکهاستفاده از روش ارا 

رسد.  % می12این دقت به  و زبانه، برای تشخیص دبرد و در برخی موارد تا حدود زیادی بالا می

به عنوان کلاسه بند قدرتمندی در  توان می RBFی عصبی  دهد که از شبکه این نتیجه نشان می

 ی تشخیص زبان نام برد. زمینه

دقت تشخیص زبان را نسبت مجددا  WRBFبندی یعنی  ی روش جدید دیگری برای کلاسه ارائه 

 تقویت کرد. RBFبند  کلاسهبه 

 هاداتپیشن-6-2

های سطح پایین صوت  شده است که مربوط به ویژگیهایی استفاده  در این پروژه از ویژگی

ها که در سطوح دیگر هستند نظیر خواص عروضی و بدیعی، یا از اطلاعات  توان از سایر ویژگی . میباشد می

شود و  تبط میشناسی لغوی که به ساختار درونی کلمات مر در سطوح بالاتر ریختآرایی صوت ویا  واج

توان از ترکیبی از دو یا چند نوع ویژگی متفاوت جهت بهبود  همچنین میاستفاده کرد.قواعد صرف و نحو 

توان جهت بهبود عملکرد سیستم و یا  بعد از عمل استخراج ویژگی نیز می دقت سیستم استفاده کرد.

وان در جهت افزایش سرعت ت افزایش سرعت سیستم کارهایی را صورت داد. از جمله کارهایی که می

های مختلف بررسی  است که باید تاثیر این روش بر روی ویژگی PCAروش کاهش بعد سیستم انجام داد 

رسد. ما  ها انجام شد نوبت به شناساگرها می هایی که بر روی آن پردازش بعد از استخراج ویژگی و پس شود.

ارائه   اساگر استفاده کردیم و دیدیم که روشهای عصبی به عنوان شن در این قسمت مستقیما از شبکه

دقت عملکرد سیستم به وجود آورد. لیکن قبل از استفاده از نامه بهبود قابل توجهی در  شده در این پایان



 

 

ودیگر  SVMو HMMو GMMای نظیر  توان از شناساگرهای شناخته شده های عصبی می شبکه

بتوان زبانی به ما بدهند که با استفاده از این مدل زبانی های  توانند مدل که می شناساگرها استفاده کرد

در  ی نهایی ی عصبی به عنوان طبقه بندی کننده توان از شبکه زبان سیستم را تشخیص داد. همچنین می

های عصبی  از شبکه خروجی شناساگرمان نیز استفاده کرد. با توجه به افزایش دقتی که در این پروژه

RBF وWRBF ی نهایی عملکرد  ها در طبقه بندی کننده رود استفاده از این شبکه نتظار میایجاد شد ا

 ها داشته باشد. بهتری نسبت به سایر روش
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