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 سیسـتم  -الکترونیـک دانشجوي دوره کارشناسـی ارشـد رشـته     احمد معینی روبالیاینجانب 

طراحی و پیاده سازي سخت افزاري یک دانشگاه شاهرود نویسنده پایان نامه  برق و رباتیک دانشکده

 تحـت راهنمـائی   TMS320C55xxروش شناسایی برخط گوینده در بستر پردازشگر سـیگنال  

  .متعهد می شوم دکتر هادي گرایلو

 پایان نامه توسط اینجانب انجام شده است و از صحت و اصالت برخوردار است تحقیقات در این.  

 در استفاده از نتایج پژوهشهاي محققان دیگر به مرجع مورد استفاده استناد شده است. 

    مطالب مندرج در پایان نامه تاکنون توسط خود یا فرد دیگري براي دریافت هیچ نوع مدرك یا امتیازي در هـیچ جـا

 .شده استارائه ن

   و یا » دانشگاه شاهرود « کلیه حقوق معنوي این اثر متعلق به دانشگاه شاهرود می باشد و مقالات مستخرج با نام »

Shahrood  University   «به چاپ خواهد رسید. 

 پایان از  حقوق معنوي تمام افرادي که در به دست آمدن نتایح اصلی پایان نامه تأثیرگذار بوده اند در مقالات مستخرج

 .رعایت می گردد نامه

  استفاده شده اسـت ضـوابط و   ) یا بافتهاي آنها ( در کلیه مراحل انجام این پایان نامه ، در مواردي که از موجود زنده

 .اصول اخلاقی رعایت شده است

 اسـتفاده شـده    در کلیه مراحل انجام این پایان نامه، در مواردي که به حوزه اطلاعات شخصی افراد دسترسی یافته یا

  . است اصل رازداري ، ضوابط و اصول اخلاق انسانی رعایت شده است

 تاریخ

  امضاي دانشجو                                                                         

  

   

 تعهد نامه

  مالکیت نتایج و حق نشر

  مقالات مستخرج، کتاب، برنامه هاي رایانه اي، نرم افزار ها و (کلیه حقوق معنوي این اثر و محصولات آن

در تولیدات این مطلب باید به نحو مقتضی . متعلق به دانشگاه شاهرود می باشد) تجهیزات ساخته شده است 

 .علمی مربوطه ذکر شود

.



 ز 

 

  چکیده

هاي امنیتی باشد که کاربرد زیادي در سیستمهاي پردازش گفتار میشناسایی گوینده یکی از شاخه

هاي زیادي براي بهبود کارایی و افزایش دقت در طول چند دهه اخیر تلاش. مبتنی بر پردازش گفتار دارد

هـا تمرکـز بـر افـزایش درصـد      در اغلـب پـژوهش  اگر چـه   .شده استهاي شناسایی گوینده انجام سیستم

-بر اهمیت برخط بودن و پیاده سازي سخت کمتر با این وجود باشد،بهبود کارایی سیستم میو شناسایی  

سـازي بـرخط   تمرکز این پایان نامه بـر روي پیـاده   .هاي شناسایی گوینده تاکید شده استافزاري سیستم

ــد  ــایی گوین ــتم شناس ــرسیس ــخت  روي ه ب ــتم س ــک سیس ــیگنال   ی ــگر س ــر پردازش ــی ب ــزاري مبتن اف

TMS320C5509A باشدمی.  

1هاي طیفی زمان کوتاههاي انجام شده، روشپس از بررسی
انتخاب شده و به صورت خاص از میان  

سـازي سـخت افـزاري    بـراي پیـاده   LPCC و  MFCCهاي هاي استخراج ویژگی، روشاین دسته از روش

  .گان از مدل آمیخته گاوسی استفاده شده استبراي مدل کردن گوینده .دانانتخاب شده

بـراي   MFCCنشان دادند که روش استخراج ویژگـی   Matlabها در محیط نرم افزار نتایج آزمایش

اگرچه روش استخراج  .دهدبه دست می  LPCCنسبت به روش  کاربردهاي شناسایی گوینده نتایج بهتري

هـاي  محـیط ، امـا در  دارددرصد  99تا  قابلیت شناسایی گویندگان را در محیط بدون نویز MFCCویژگی 

بـا اسـتفاده از    GMMهاي آموزش مدل این علاوه بر .کندمیپیدا  کاهش، کارایی سیستم به شدت نویزي

بـه  به دلیل عدم دسترسـی   .شودمیکاهش زیادي در درصد شناسایی سیستم پایگاه داده نویزي نیز باعث 

در مقابل نویز، از پایگاه داده  MFCCامکانات لازم براي تهیه پایگاه داده بدون نویز و همچنین ضعف روش 

TIMIT هـاي آزمـایش بـه    هاي انجام شـده، داده در آزمایش. ه استبراي آزمایش سخت افزار استفاده شد

لگوریتم انتخاب شـده قابلیـت   نتایج نشان دادند که ا. ه استصورت مستقیم بر روي پردازنده بارگذاري شد

 6/78بیشترین درصد شناسایی بر روي سخت افزار طراحی شده برابر با . استفاده به صورت بر خط را دارد

  .باشدمی

، مـدل آمیختـه گاوسـی، پردازنـده سـیگنال      MFCC ،LPCCشناسایی گوینده، : کلمات کلیدي

TMS320C5509A  

  

                                                 
1 Short Time Spectral Features 
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  :مقالات استخراج شده از پایان نامه 

  ،هاي شناسایی گوینده مستقل از گفتار با تاکید بر مروري بر روش " )1394(معینی ا ، گرایلو ه

، کنفرانس ملی فناوري، انرژي و داده با رویکرد مهندسی برق و کامپیوتر، "مدل آمیخته گاوسی

 .کرمانشاه

  ،هاي استخراج ویژگی مقایسه روش" ) 1394(معینی ا ، گرایلو هMFCC  وLPCC  براي

، دومین همایش ملی مهندسی رایانه و مدیریت فناوري "شناسایی گوینده مستقل از متن

  .اطلاعات، تهران
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  فصل اول 1

  هاي تشخیص گویندهاي بر سیستممقدمه 
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  پیش گفتار 1-1

ها هاي برقراري ارتباط در میان انسانترین روشگفتار یکی از سادهتباط برقرار کردن با استفاده از ار

-گیري سیگنال گفتار براي ارتباط برقرار کردن با ماشینهاي هوشمند، به کارطراحی سیستم در. باشدمی

ها مورد توجه بوده و با پیشـرفت علـم   باشد که در بحث هوشمند سازي ماشینهاي هوشمند موضوعی می

هـاي  ررسـی هاي پرقدرت، این موضـوع مـورد ب  پردازش سیگنال و هوش مصنوعی و البته طراحی پردازنده

به این دلیل که مشخصات سیستم تولید گفتار هر انسان بـا انسـان دیگـري    . بیشتري نیز قرار گرفته است

هاي امنیتی و شناسایی افراد به هاي خاص خود را دارد، از سیگنال گفتار در سیستممتفاوت بوده و ویژگی

تامین امنیت یک مجموعه کـاربرد   بحث شناسایی گوینده نیز در راستاي. شودصورت گسترده استفاده می

باشد کـه در عـین حـال    استفاده از سیگنال گفتار براي شناسایی هویت افراد راه مطمئنی می. زیادي دارد

هـاي  توان با اسـتفاده از روش می. باشداستفاده از آن نیز براي کاربرهاي یک مجموعه یا سازمان راحت می

که در طول چند دهه گذشته ارائه شده است، یـک سیسـتم    متنوع استخراج ویژگی و مدل کردن گوینده

  .مطمئن امنیتی بر مبناي صداي افراد تهیه کرد

  شناسایی هویت گوینده و تایید هویت گوینده 1-2

این دو موضـوع عبارتنـد از   . گیرد، دو موضوع اساسی مورد بحث قرار می1در بحث تشخیص گوینده

مربـوط بـه یـک گوینـده      سیگنال گفتارفرض کنید یک . 3تایید هویت گویندهو  2شناسایی هویت گوینده

وظیفه سیستم شناسایی گوینده این است کـه تعیـین کنـد ایـن سـیگنال      . شودناشناس وارد سیستم می

ورودي مربوط به کدام یک از گویندگان موجود در سیستم است، در صـورتی کـه وظیفـه سیسـتم تاییـد      

                                                 
1 Speaker Recognition 
2Speaker Identification 
3Speaker Verification 
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ورودي بـه سیسـتم، بـه مجموعـه گوینـدگان موجـود در        رسیگنال گفتـا گوینده این است که تعیین کند 

  .[1]باشدسیستم تعلق دارد و یا اینکه مربوط به یک گوینده خارج از این مجموعه 

  گویندهشناسایی هویت  1-3

در بخش آموزش . اولین بخش آموزش است. باشدسیستم شناسایی گوینده داراي دو بخش کلی می

شود تا یک مـدل بـراي آن گوینـده    از صداي هر گوینده، که هویت او از قبل تایید شده است، استفاده می

. دهـیم جـام مـی  این عمل را براي تمام گویندگانی که قرار است عضوي از سیسـتم باشـند ان  . ساخته شود

در ایـن  . باشـد دومین بخش آزمایش می. شودمعمولا مرحله آموزش قبل از شروع به کار سیستم انجام می

هـاي موجـود در سیسـتم بـه صـورت      شود و با هر کدام از مدلوارد سیستم می سیگنال گفتاربخش یک 

 سـیگنال گفتـار  ها کسب کنـد،  هاي که بیشترین امتیاز را در این مقایسجداگانه مقایسه شده و هر گوینده

هاي ناشناس باشند، سیگنالهایی که داراي یک مجموعه بسته میدر سیستم. باشدورودي متعلق به او می

شود کـه بررسـی کنـیم    ورودي حتما مربوط به یکی از گویندگان موجود در سیستم است و مساله این می

 ،هـا در اینگونـه سیسـتم  . تعلـق دارد گان مجموعه ورودي به سیستم، به کدام یک از گویند سیگنال گفتار

هـا و  هاي با مجموعـه بسـته در سـازمان   سیستم. نرخ شناسایی گوینده است ،معیار کیفیت کارایی سیستم

شود که گویندگان از قبل مشخص شده و هیچ گوینـده خـارج از سیسـتمی وجـود     هایی استفاده میمکان

  .[2]ندارد

  تایید هویت گوینده 1-4

ورودي  سیگنال گفتارکنیم کنیم که ابتدا فرض میبراي تایید هویت گوینده به این ترتیب عمل می

دي را هم با مدل ورو سیگنال گفتاردر مرحله بعد . باشدمربوط به یکی از گویندگان موجود در سیستم می
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متعلق به اوست و هم با یک مدل جامع که از تمام گوینـدگان   سیگنال گفتارایم اي که فرض کردهگوینده

در ادامه نسبت این دو مقایسه را محاسبه و آن را بـا  . کنیمشود، مقایسه میموجود در سیستم ساخته می

ر نسبت این دو مقایسه از آستانه بیشـتر باشـد،   اگ. کنیمایم مقایسه مییک آستانه که از قبل تعریف کرده

باشد و اگر انـدازه نسـبت دو    ورودي مربوط به گوینده مورد نظر می سیگنال گفتارفرض ما صحیح بوده و 

سی سیستم تایید گوینـده معمـولا از دو   ربراي بر. مقایسه کمتر از آستانه باشد، فرض ما اشتباه بوده است

ین معیار عبارت است از تعداد دفعاتی که گوینده صحیح به اشتباه رد شده است اول. شودمعیار استفاده می

  .[3 ,1]تایید شده است اشتباه به عنوان گوینده صحیحو دومین معیار، تعداد دفعاتی است که گوینده 

تواننـد عضـوي از   کننـد مـی  هاي با مجموعه باز، گویندگانی که از سیستم اسـتفاده مـی  در سیستم

هـا  در اینگونه سیستم. مجموعه گویندگان موجود در سیستم باشند و یا اینکه خارج از این مجموعه باشند

ورودي به سیستم، مربوط به گویندگان موجود در  سیگنال گفتاروظیفه ابتدایی این است که بررسی کنیم 

در مرحله بعـد اگـر تاییـد کـردیم کـه ایـن       . باشد و یا اینکه خارج از مجموعه گویندگان استسیستم می

وقتـی کـه مرحلـه    . مکنـی مربوط به گویندگان مجموعه است، آنگاه هویت او را مشخص می سیگنال گفتار

ي که به سیستم وارد شود، فارغ از اینکه سیگنال گفتارتایید گوینده را از چنین سیستمی حذف کنیم، هر 

مربوط به مجموعه گویندگان باشد و یا اینکه خارج از این مجموعه باشـد، بـه عنـوان یکـی از گوینـدگان      

 گیردز اعضاي مجموعه به آن تعلق میموجود در سیستم شناسایی شده و به صورت تصادفی هویت یکی ا

[1].  

  اهمیت محتواي گفتار در سیستم شناسایی گوینده 1-5

عات مربوط به محتواي گفتار را نیـز  هاي شناسایی گوینده، اطلاتوان براي بهبود کیفیت سیستممی

براي مثال یک رمز، یا اسـم  ( در نظر گرفت، به این ترتیب که سیگنال گفتار به کلمات خاص محدود شود
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گرچه این سیستم کارایی . گویندبه این روش شناسایی گوینده، شناسایی وابسته به متن می....). گوینده و 

نوع دیگري از سیستم شناسایی گوینـده کـه کـار بـا آن     . هایی داردخوبی دارد اما استفاده از آن محدویت

در این سیستم بدون توجه بـه  . باشد، سیستم شناسایی گوینده مستقل از محتواي گفتار استتر میراحت

  .[2]شودمحتواي گفتار، عمل شناسایی گوینده انجام می

  هدف پایان نامه 1-6

در کارهایی که در زمینه شناسایی گوینده انجام شده اسـت، معمـولا موضـوع بهبـود کیفیـت ایـن       

توانـد در  این بهبود کیفیت می. سیستم و افزایش درصد شناسایی گویندگان مورد بررسی قرار گرفته است

خراج شده، مدلی که براي مدل کردن گویندگان استفاده شده است و یـا نـوع   هاي استزمینه بهبود ویژگی

-اما معمولا کمتر بـه موضـوع پیـاده   . ها استفاده شده است، باشدبندي گویندهبندي که براي کلاسهکلاسه

  .سازي سخت افزاري این سیستم پرداخته شده است

سایی گوینده توسـط مـدار طراحـی    هدف این پایان نامه پیاده سازي سخت افزاري یک سیستم شنا

هـاي  به همین دلیل ابتدا بـه بررسـی روش  . باشدمی TMS320C5509Aشده بر مبناي پردازنده سیگنال 

را دارنـد و سـپس از    1اي پرداخته شده است که توانایی استفاده به صورت برخطمختلف شناسایی گوینده

افزاري به صورت بهینه را داشته سازي سختتوانایی پیادهاند که هایی انتخاب شدهها، روشمیان این روش

هایی انجام شده و بهترین روش با توجه بـه امکانـاتی کـه  پردازنـده سـیگنال      سازيدر ادامه، شبیه. باشند

در . دهد و کیفت شناسایی گوینده روش مورد بررسی، انتخاب شـده اسـت  موجود در اختیار کاربر قرار می

طراحی شده و الگوریتم شناسایی گوینده انتخابی بر  TMS320C5509Aناي پردازنده نهایت مداري بر مب

  . روي آن پیاده سازي و بررسی شده است

                                                 
1 Online 



 

6 

 

  ساختار پایان نامه 1-7

هـاي پرکـاربرد   هاي شناسایی گوینده پرداخته شـده و روش در فصل دوم به بررسی مفاهیم سیستم

در ادامه در فصـل سـوم   . و بررسی قرار گرفته استبندي مورد بحث استخراج ویژگی، مدل کردن و کلاسه

در فصـل چهـارم، نتـایج     ،بعد از معرفـی سـخت افـزار   . افزاري پیشنهادي معرفی شده استسیستم سخت

ترین روش شناسایی گوینده و همینطور نتیجه آزمایش براي انتخاب مناسب Matlabآزمایشات در محیط 

در فصل پنجم به جمع بنـدي و ارائـه پیشـنهادات بـراي     . ستبر روي سخت افزار طراحی شده ارائه شده ا

و در نهایت در قسمت پیوست در انتهاي پایان نامـه، در مـورد الگـوریتم     کارهاي آینده پرداخته شده است

EM و نحوه استفاده از آن به صورت مختصر صحبت شده است.   
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  فصل دوم 2

  گویندههاي شناسایی مروري بر مفاهیم و روش
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  مقدمه 1- 2

شـود و در ادامـه   در این فصل ابتدا به طور کلی به معرفی سیستم شناسایی گوینـده پرداختـه مـی   

هاي مختلف استخراج ویژگی، مدل کردن گوینـده و  روش. شودهاي مختلف این سیستم معرفی میقسمت

  .بندي که در مراجع گوناگون ارائه شده مورد بررسی قرار گرفته استکلاسه 

  هاي سیستم شناسایی گویندهمعرفی بخش 2- 2

در این شـکل هـر دو   . شودمشاهده مینمودار بلوکی یک سیستم شناسایی گوینده ) 1-2(در شکل 

در قسمت آموزش ابتدا از سیگنال گفتار مربوط بـه هـر   . قسمت آموزش و آزمایش نمایش داده شده است

. کنندهاي مختلف مدل کردن، آنها را مدل میروششود و سپس با استفاده از گوینده استخراج ویژگی می

کنند و در مرحله بعد ورودي به سیستم را استخراج می سیگنال گفتارهاي در قسمت آزمایش، ابتدا ویژگی

هـا کـه امتیـاز    هـر کـدام از مـدل   . دهنـد هایی که در قسمت آموزش ساخته شده است تطبیق میبا مدل

هـاي  قسـمت در ادامـه ایـن فصـل    . باشدمربوط به همان گوینده می سیگنال گفتاربیشتري را کسب کند، 

 .[1]مختلف سیستم شناسایی گوینده تشریح شده است

  

  

  

  

  



9 

 

  

 

 

 

  

  

  

  

   [1]بلوکی سیستم شناسایی گوینده دیاگرام): 1-2 ( شکل

  استخراج ویژگی 3- 2

-هاي مناسب از سیگنال گفتار مـی اولین مرحله در یک سیستم شناسایی گوینده، استخراج ویژگی

. [4] و تاثیر بسـزایی در کـارایی سیسـتم دارد    بودهاستخراج ویژگی یک مرحله حیاتی براي سیستم . باشد

هـایی انتخـاب شـوند کـه بـه      توان از هر نوع روش استخراج ویژگی استفاده کرد و باید ویژگیطبیعتا نمی

ا، یعنی شناسایی گوینـده مسـتقل از   بهترین وجه بتوانند سیگنال گفتار را مدل کنند و البته براي هدف م

روش استخراج ویژگی که انتخاب  در کاربردهاي مد نظر این پایان نامه، در ضمن. گفتار، نیز مناسب باشند

اما . سازي برخط را نیز داشته باشدسازي سخت افزاري مناسب بوده و قابلیت پیادهباید براي پیاده شودمی

باید چـه خصوصـیاتی داشـته     شوندمییستم شناسایی گوینده استفاده هایی که براي استفاده در سویژگی

 گوینـد مـی اي ویژگی مناسب به ویژگی. شده استباشند؟ در ادامه به چند نمونه از این خصوصیات اشاره 

  :[6 ,5 ,2]که

 اي کم باشداي زیاد و تغییرات درون گویندهداراي تغییرات بین گوینده 

  بنديکلاسه  استخراج ویژگی
انتخاب مدل با 

 امتیازبیشترین 

 هاي گویندگانمدل ساخت مدل

 زنجیره گفتار

 بردارهاي ویژگی

 هویت تایید شده گویندگان
 گوینده شناسایی شده

 آموزش

 آزمایش
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 مقابل نویز و اعوجاج مقاوم باشد در 

 ار اتفاق بیفتدیعی در سیگنال گفتبه دفعات زیاد و به صورت طب 

 ري آن از سیگنال گفتار آسان باشدگیاندازه 

  نباشدقابل تقلید  راحتیبه 

 شخص بر روي آن تـاثیر نداشـته   گوینده و یا سبک صحبت کردن  )سیستم تولید گفتار( سلامتی

 باشد

 د بسیار زیادي بردار ویژگی نباشدبراي مدل کردن گوینده نیاز به تعدا 

ابعاد بردار ویژگی و همینطور تعداد این بردارها به صـورت نمـایی بـر میـزان حجـم محاسـبات در        

گذارند و با افـزایش تعـداد و خصوصـا ابعـاد بـردار ویژگـی، بـار        هنگام آموزش و آزمایش سیستم تاثیر می

اهمیـت موضـوع پیچیـدگی محاسـباتی در هنگـامی کـه هـدف سیسـتم         . [9-7]شودمحاسباتی بیشتر می

  .شودبرخط باشد دوچندان می گوینده شناسایی

بنـدي  براي نمونه به منظـور دسـته  . ها وجود داردبندي کردن ویژگیهاي مختلفی براي طبقهروش

  :[2]هاي زیر را معرفی کردتوان دستهمی ها،ویژگی

 1هاي طیفی زمان کوتاهویژگی. 

 2هاي ریتمیکویژگی. 

 هاي سطح بالاویژگی 

                                                 
1Short Term Spectral Features 
2Prosodic Features 
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بررسـی شـود، داراي   ) در حدود چند میلـی ثانیـه  ( هاي زمانی کوتاهسیگنال گفتار وقتی که در بازه

برد و با بررسـی سـیگنال   روش طیفی زمان کوتاه از این خاصیت بهره می. باشدمی 1خصوصیات شبه ایستا

-نال را استخراج میهاي سیگکند و مشخصههاي زمانی کوتاه، سیگنال را در آن بازه مدل میگفتار در بازه

  .[10]هاي سیگنال گفتار را در حوزه زمان و یا فرکانس استخراج کردتوان ویژگیدر این روش می. کند

... و صداي یک گوینده شامل اطلاعات گوناگونی مانند  استرس، لهجه، ریتم، نوع تلفظ، آهنگ صدا 

این مشخصات در هر گوینده با گوینده دیگر متفاوت است و در روش استخراج ویژگـی ریتمیـک   . باشدمی

هایی استخراج کنیم که بتـوان از  سعی بر این است که با استفاده از این خصوصیات صداي گوینده، ویژگی

  .[4]ها براي مدل کردن گوینده استفاده کردآن

تري در سـطح محـاوره مراجعـه    براي مدل کردن یک سیگنال گفتار به خصوصیات پیشرفتهگاهی  

هـایی  به ویژگی. ستفاده میکنیممعناي کلمات و یا نوع کلماتی که ا کنند، براي مثال خصوصیاتی مانندمی

  .[2]گویندمیهاي سطح بالا شوند،  ویژگیکه با استفاده از این خصوصیات استخراج می

آید که کـدام یـک از ایـن    این سوال پیش میکند براي محققی که در زمینه پردازش گفتار کار می

هاي استخراج ویژگی روش بهتري است؟ باید گفت که قبل از هر چیز انتخاب روش استخراج ویژگی روش

براي مثال وقتی که قرار است یک سیسـتم بـرخط طراحـی شـود، اسـتفاده از      . به نوع کاربرد بستگی دارد

زیرا زمـانی کـه   . باشدهاي سطح بالا میتري نسبت به ویژگیهاي طیفی زمان کوتاه انتخاب عاقلانهویژگی

علاوه بر این انتخاب مدلی که قرار است . شود زمان کمتري استهاي زمان کوتاه میصرف استخراج ویژگی

مـثلا بـراي آمـوزش    . هاي استخراج شده آموزش داده شود نیز در انتخاب روش تاثیر گذار اسـت با ویژگی

، در اسـت هـاي زیـادي احتیـاج    به میـزان داده  2(HMM)بر مدل مخفی ماکوف  دادن یک سیستم مبتنی

                                                 
1Quasi Stationary 
2Hidden Markov Model 
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هـاي بـه نسـبت    کند، بـه داده استفاده می 1(GMM)مدل آمیخته گاوسیکه از صورتی که براي سیستمی 

بـه صـورت    شـد، کـه معرفـی    هاي اسـتخراج ویژگـی  روش. [11 ,1]ها نیاز استبراي آموزش مدلکمتري 

در مـورد  . ت دقت کـرد اعمومی یک سري خصوصیات دارند که در هنگام انتخاب آنها باید به این خصوصی

توان به آن اشـاره کـرد، سـرعت بـالاي     طیفی زمان کوتاه یکی از مهمترین خصوصیاتی که میهاي ویژگی

محسـوب  هاي بـرخط  در سیستم مزیت مهمی هاسرعت بالاي استخراج ویژگیاین . استخراج ویژگی است

بـه مقـادیر زیـادي داده     ، نیازهاي طیفی زمان کوتاهبراي آموزش مدل به کمک ویژگیدر ضمن . شودمی

  .[13 ,12]اي آموزش نیست و به راحتی نیز قابل استخراج هستندبر

خراج ویژگی سطح بالا به زمان بیشتري بـراي  هاي استهاي طیفی زمان کوتاه، روشبر خلاف روش

در ضـمن ایـن   . شود که براي کاربردهاي برخط مناسب نباشـند استخراج ویژگی نیاز دارند و این باعث می

شـاید بـه بزرگتـرین    . و مدل کردن گوینده نیاز دارند یگژها به میزان زیادي داده براي استخراج ویویژگی

اشاره کرد، مقاومـت  توان هاي طیفی زمان کوتاه می در مقابل ویژگیهاي سطح بالاحسنی که براي ویژگی

در بین دو روش استخراج  از نظر قدرت، هاي ریتمیکویژگی .آنها در مقابل نویز و اثرات کانال انتقال باشد

هاي سطح بـالا بیشـتر   روش ازبراي مثال سرعت آنها  .گیرندویژگی طیفی زمان کوتاه و سطح بالا قرار می

هاي سطح بالا به میزان کمتـري  و یا در مقایسه با ویژگی باشدولی از روشهاي طیفی زمان کوتاه کمتر می

  .[14 ,4]داده براي استخراج ویژگی نیاز دارند

با توجه به مطالبی که ارائه شد، براي کاربردهـاي شناسـایی گفتـار و خصوصـا شناسـایی گوینـده،       

این دسته از در این پایان نامه، دلیلی که . [21-15]شودهاي طیفی زمان کوتاه استفاده میمعمولا از ویژگی

سـازي سـخت افـزاري مناسـب بـوده و      این است که براي پیاده شد ها براي استخراج ویژگی انتخابروش

هاي استخراج ویژگی طیفـی  روشدر ادامه . راي کاربردهاي برخط استفاده کردها بتوان از آنمی همینطور

                                                 
1Gaussian Mixture Model 
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 .زمان کوتاه مورد بررسی قرار گرفته است

  روش استخراج ویژگی طیفی زمان کوتاه 4- 2

  پردازشپیش  2-4-1

، در روش استخراج ویژگی طیفی زمان کوتاه سیگنال گفتار به گفته شدکه در بخش قبل  همانگونه

  .کردهاي مورد نظر را از آنان استخراج ویژگی توانتا ب شودمیهاي کوچک تقسیم قسمت

 پیش تاکید  

پـیش   مرحله اول عبارت است از یک. نمایش داده شده است) 2-2(در شکل  این روشکلی  طرح 

این فیلتر به صورت معمـول بـه   . پردازش که عبارت است از اعمال یک فیلتر بالاگذر مرتبه اول به سیگنال

  .[1]باشدمی) 1-2(صورت معادله 

)2-1(  �(�) = �(�) − 0.97�(� − 1)	 

عبارت است از سیگنالی که فیلتر بـه آن اعمـال    y(t)عبارت است از سیگنال فیلتر نشده و  x(t)که در آن 

  .شده است
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 [1]پردازش سیگنال گفتارپیش دیاگرام بلوکی): 2-2 ( شکل

هـاي بـالاي سـیگنال    باشد که فرکانسسیستم تولید گفتار در انسان به طور طبیعی به  صورتی می

-به محتویات فرکانس بالاي سیگنال گفتار اجازه مـی  )1-2(معادله  اعمال فیلتر. کندگفتار را تضعیف می

هـاي بـالا در   تر خود را نشان دهند و اثر  فرکانسهاي پاییندهد که در مقابل محتویات مربوط به فرکانس

یک سـیگنال گفتـار قبـل و بعـد از پـس      ) 3-2(براي مثال در شکل . هاي استخراج شده کم نشودویژگی

شکل سمت چپ مربوط به قبـل از اعمـال فیلتـر و شـکل سـمت راسـت       . پردازش نمایش داده شده است

  .باشدمربوط به بعد از فیلتر کردن می

 

شکل سمت چپ مربوط به قبل از اعمال فیلتر ( نمودار سیگنال گفتار قبل و بعد از اعمال فیلتر بالاگذر): 3-2 ( شکل

  )باشدراست مربوط به بعد از اعمال فیلتر میو شکل سمت 
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همـانطور  . داده شده اسـت نمایش ) 4-2(در ادامه تبدیل فوریه هر دو را محاسبه و نتیجه در شکل 

باشـد، توزیـع   در شکل سمت چپ که مربوط به قبل از اعمـال فیلتـر بـالا گـذر مـی     شود، میکه مشاهده 

در صورتی که در شکل سمت راست که مربوط بـه بعـد از   باشد می ات فرکانسی به صورت نامتقارنمحتوی

  . دارند تريمتقارنباشد، محتویات فرکانسی توزیع اعمال فیلتر می

 

شکل سمت چپ مربوط به قبل از اعمال فیلتر  و شکل ( نمایش تبدیل فوریه گسسته سیگنال گفتار ): 4-2 ( شکل

  )باشدت راست مربوط به بعد از اعمال فیلتر میسم

 بنديقاب  

طـول هـر قـاب را    . شودبندي  1، در مرحله بعد باید سیگنال قابشدوقتی که فیلتر بالا گذر اعمال 

معمـولا بـراي اینکـه    . گیرنددر نظر می) میلی ثانیه 25به طور متوسط ( میلی ثانیه 30تا  20معمولا بین 

ها را به صورتی از سیگنال گفتـار انتخـاب   انجام شود، قاب 2قاب بعدي به صورت آرامانتقال از یک قاب به 

میلـی   15هر دو قاب متوالی بـا یکـدیگر   ) 2-2(مثلا در شکل . کنند که با هم همپوشانی داشته باشندمی

ثانیه یک میلی 10میلی ثانیه طول دارند، هر  25ها هر کدام پس با فرض اینکه قاب. ثانیه همپوشانی دارند

  .[19] شودانجام میبار قاب برداري 

                                                 
1Frame 
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 پنجره کردن  

از سـیگنال  هـاي اسـتخراج شـده    در مرحله پایانی پیش پردازش یک تابع پنجره به هر کدام از قاب

 کننـد مـی این کار به این دلیل است که وقتی یک قاب را از سیگنال گفتار انتخـاب  . کنندمیگفتار اعمال 

هاي استخراج ویژگی طیفـی  ، از طرفی بسیاري از روششودمیعملا از یک تابع پنجره مستطیلی استفاده 

مستطیلی در حوزه زمان باعث اعوجاج  کنند و استفاده از پنجرهزمان کوتاه بر اساس تبدیل فوریه عمل می

استفاده  2و یا هنینگ 1اي مانند همینگپنجره توابعبراي غلبه بر این مشکل از . شوددر حوزه فرکانس می

باره صفر شدن تـابع پنجـره   کنند و اثر یکها به آرامی دامنه دو سمت قاب را صفر میاین پنجره. شودمی

 رحوزه فرکانس اعوجـاج کمتـري ایجـاد شـود    شوند که دو باعث می کنندمستطیلی را تا حدودي رفع می

  .نمایش داده شده استاي نقطه 100جره همینگ پن) 5-2(در شکل براي نمونه . [22]

 

  اينقطه 100پنجره همینگ  ):5-2 ( شکل

به نوع روش   رسد و بستهپردازش به اتمام میمرحله پیش ،هابا اعمال تابع پنجره به هر یک از قاب

هـاي مختلـف اسـتخراج    در ادامـه روش . مراحل بعدي متفاوت اسـت  شود،میاستخراج ویژگی که انتخاب 

                                                 
1Hamming 
2Hanning 
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  .شده استویژگی طیفی زمان کوتاه معرفی 

  هاي استخراج ویژگی طیفی زمان کوتاهبندي روشدسته 2-4-2

هـاي اسـتخراج ویژگـی طیفـی     روش .رسدها میبعد از مرحله پیش پردازش نوبت استخراج ویژگی

هایی هستند کـه بـر اسـاس سیسـتم     دسته اول روش. کلی تقسیم کردتوان به دو دسته زمان کوتاه را می

هایی هستند که بر اساس کنند و دسته دوم روشهاي سیگنال گفتار را استخراج میشنوایی انسان ویژگی

-در ادامه هر دو دسـته و روش . [5]کنندمشخصات سیستم تولید صداي انسان، سیگنال گفتار را مدل می

  .اندشده، ارائه شدهها پیشنهاد اي که بر اساس آنهاي معروف و پر استفاده

  هاي استخراج ویژگی طیفی زمان کوتاه بر مبناي شنوایی انسانروش 2-4-3

. هاي استخراج ویژگی بر مبناي سیستم شنوایی انسان در چند قسمت کلی مشـترك هسـتند  روش

1پردازش عبور کرد، با استفاده از تبـدیل فوریـه گسسـته   بعد از اینکه سیگنال از مرحله پیش
( DFT)   و یـا

2یل موجک گسستهتبد
(DWT)   یک فیلتر بانک از و سپس  انتقال دادهسیگنال گفتار را به فضاي دیگري

گذري هسـتند کـه بـر اسـاس نـوع روشـی کـه        هاي میانها شامل فیلترفیلتر بانک. [13]شودمی استفاده 

 شـود مـی ها نیز بسته به اینکه از چه روشی اسـتفاده  بندي آنباشند و مقیاسمتفاوت می شودمیاستفاده 

وقتی که تبدیل فوریه و یا . روي کندپی شده استتواند خطی باشد و یا اینکه از نوع مقیاسی که انتخاب می

که همـه ایـن اطلاعـات     آیدمی، معمولا اطلاعات زیادي به دست شودمیتبدیل موجک یک قاب محاسبه 

براي . شودباشد و علاوه بر این حجم زیاد اطلاعات نیز باعث پیچیدگی محاسباتی زیادي میمورد نیاز نمی

وقتـی کـه از   . عدد اسـت  256و نتیجه این عمل  سبه کردهتبدیل فوریه یک قاب را محامثال فرض کنید 

. شودمیعدد ذخیره  30عدد در  256، تمام اطلاعات این شودمیفیلتر استفاده  30یک فیلتر بانک شامل 

                                                 
1Discrete Fourier Transform 
2DiscreteWavelet Transform  



 

18 

 

و در عین حال پیچیدگی محاسباتی به میزان زیادي  شوداز دست داده نمی زیادي به این ترتیب اطلاعات

استفاده کنند و اینکه چه نوع فیلتر بانکی را  DWTو یا  DFTا بر حسب اینکه از ها رروش. یابدمیکاهش 

در ادامه چند روش پیشنهاد شده در مقالات مختلف بررسی . کنندگذاري میبندي و نامانتخاب کنند دسته

  .شده است

  (MFCC)روش استخراج ویژگی ضرایب کپسترال در مقیاس مل  2-4-3-1

دسته که در بسیاري از مقـالات بـه عنـوان روش اسـتاندارد اسـتخراج      ترین روش این شده شناخته

1شود روش ضرایب کپسترال در مقیاس ملویژگی شناخته می
(MFCC) در . [24 ,23 ,19 ,13 ,6]باشدمی

-شود و فیلتر بانک مورد استفاده، فیلتر بانـک مـل مـی   استفاده می از تبدیل فوریه گسسته MFCCروش 

نمودار بلوکی ایـن  ) 6-2(دقیقا چگونه است؟ در شکل  MFCCهاي اما روش به دست آوردن ویژگی. باشد

  .[1]روش نمایش داده شده است

، آنگـاه  شـدند هاي پنجره شـده تقسـیم   هنگامی که در مرحله پیش پردازش سیگنال گفتار به قاب

هاي محاسبه سـریع  این کار با استفاده از الگوریتم. کنندمیتبدیل فوریه گسسته را براي هر قاب محاسبه 

2تبدیل فوریه گسسته
(FFT)  تبدیل فوریه گسسـته   ،براي مثال فرض شده که براي هر قاب. شودمیانجام

N = 512 در استخراج ویژگی براي شناسایی گوینده به انـدازه تبـدیل فوریـه    . اي محاسبه شده استنقطه

در ادامه بـه  . کنیممحاسبه می راعدد  512هر  پس اندازه. شوداطلاعات فاز در نظر گرفته نمیو  استنیاز 

پس اکنـون بـه ازاي یـک    . شوداز نیمه دیگر صرفنظر میها را نگه داشته و داده نیمی از FFTدلیل تقارن 

هـا  این تعداد عدد زیاد است و نیازي به همه آن هنوز هم  ولی به دست آمده استعدد حقیقی  256 ،قاب

. دهنـد میمایش عدد ن K = 30کرده و در  ترخلاصهپس با استفاده از فیلتر بانک این تعداد داده را . نیست

                                                 
1Mel Frequency Cepstral Coefficient 
2Fast Fourier Transform  
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بندي خطی به مقیاس مـل  براي تبدیل مقیاس. شودمیبراي این کار از فیلتر بانک در مقیاس مل استفاده 

  .[5]شودمیاستفاده ) 2-2(از معادله 

)2-2(  ���� = 2595 ����� �1 +
�������
700

�	 

  

  

  

  

               

  

  

  

  

  

  

  

  

 

  MFCC [1]نمودار بلوکی استخراج ویژگی به روش ): 6-2 ( شکل

  

تبدیل فوریه گسسته 

N اينقطه  

محاسبه اندازه 

 تبدیل فوریه

فیلتر در مقیاس  K لگاریتم

  مل

قاب پنجره 

 شده

N  ضریب تبدیل

  فوریه به ازاي هر قاب

  DCTبا استفاده از  Lکپسترال مرتبه تحلیل 
L  ویژگی به ازاي هر

  قاب

K  مقدار لگاریتم فیلتر

  بانک در مقیاس مل

 تبدیل فوریهمحاسبه 

 اعمال فیلتر بانک در مقیاس مل
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تقریبا به صـورت   ، هرتز 1000تا  0مقیاس مل بین  شود،میمشاهده ) 7-2(همانطور که در شکل 

  .کندرفتار میغیر خطی به صورت باشد اما بعد  از آن خطی می

 

  نمودار مقیاس مل بر مبناي مقیاس خطی): 7-2 ( شکل

باشـد و  ، یک فیلتر مثلثـی مـی  شودمیگذري که در فیلتر بانک استفاده هر کدام از فیلترهاي میان

اگر فـرض شـود حـداکثر    . شودابتدا باید مرکز هر فیلتر محاسبه . ها با همدیگر همپوشانی دارندتمام فیلتر

انـدازه  ) 2-2(، با استفاده از معادلـه  )استهرتز  16000برداري فرکانس نمونه( هرتز باشد 8000 فرکانس

معادل فرکـانس  مثلا . کنندمیحداکثر و حداقل فرکانس در حوزه مل را بر اساس فرکانس خطی محاسبه 

محدوده بـین کمتـرین و بیشـترین فرکانسـی در      در ادامه. است  2840هرتز در  حوزه مل برابر با  8000

فرض شده  30تعداد فیلترهامثلا در اینجا . کنندمیتقسیم  مورد نظر استحوزه مل را به تعداد فیلتري که 

این ) 2-2(سپس با استفاده از معکوس معادله . آیدمیها در حوزه مل به دست با این کار مراکز فیلتر. است

ابتداي هر فیلتر مثلثی از مرکـز فیلتـر قبـل شـروع     . دهندمیمراکز را به حوزه فرکانس خطی هرتز انتقال 

-2(یک نمونه از این فیلتر بانک در شکل . گیردشده و انتهاي آن نیز در مرکز فیلتر بعد از خودش قرار می

  .نمایش داده شده است) 8
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  یک نمونه فیلتر بانک در مقیاس مل

را در اندازه فیلتر مثلثی مربوط به هـر فرکـانس ضـرب کـرده و نتـایج      

معمولا . شوندعدد تبدیل می 30عدد به 

کند، براي نشان دادن این اثر از سیستم شنوایی انسان از یک منحنی لگاریتمی پیروي می

تر شدن محاسبات و کرد و به ساده رتخلاصه

در اینجا براي به دست آوردن ضرایب کپسترال از تبـدیل  

عبارت اسـت   شودمیکه براي این تبدیل استفاده 

��	� �(��)

�

���

�����	(� − 0.5) �
�

�

-یم ـ ما nضـریب کپسـترال    Cnام و  

توان استفاده کرد و یا از آن را بسته به کاربرد می

                                                 
1Discrete Cosine Transform 
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یک نمونه فیلتر بانک در مقیاس مل): 8-2 ( شکل

را در اندازه فیلتر مثلثی مربوط به هـر فرکـانس ضـرب کـرده و نتـایج       FFTدر ادامه مقادیر اندازه 

عدد به  256و به این ترتیب  کنندمیحاصلضرب هر مثلث را با هم جمع 

سیستم شنوایی انسان از یک منحنی لگاریتمی پیروي می که

  .گیرندها لگاریتم میخروجی هر کدام از فیلتر

خلاصهها را توان باز هم دادهبا استفاده از تحلیل کپسترال می

در اینجا براي به دست آوردن ضرایب کپسترال از تبـدیل  . تر شدن روش استخراج ویژگی کمک کرد

1کسینوسی گسسته
(DCT)   که براي این تبدیل استفاده  ايمعادله. شودمیاستفاده

  ) �
�

�
�� 									,			� = 1,2,3… ,�	 

 kعبارت است از لگاریتم خروجی فیلتر  Skکه در این فرمول 

را بسته به کاربرد می C0شود و ضریب فرض می L = 12به طور معمول 

 

در ادامه مقادیر اندازه 

حاصلضرب هر مثلث را با هم جمع 

که به این دلیل

خروجی هر کدام از فیلتر

با استفاده از تحلیل کپسترال می

تر شدن روش استخراج ویژگی کمک کردسریع

کسینوسی گسسته

  : [25] از

)2 -3(  

که در این فرمول 

به طور معمول  .باشد
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  .صرفنظر کرد

1روش استخراج ویژگی ضرایب کپسترال در مقیاس خطی 2-4-3-2
 (LFCC)  

دیگر بـر   شودمیباشد با این تفاوت که فیلتر بانکی که استفاده می MFCCاین روش همانند روش 

هـاي مثلثـی بـا    و طـول تمـام فیلتـر    شده بندير مقیاس خطی تقسیمباشد بلکه دمبناي مقیاس مل نمی

  .[24]ارائه شده است) 9-2(این روش در شکل  دیاگرام بلوکی. باشدیکدیگر یکسان می

  

  

  

  

  

 LFCCاستخراج ویژگی به روش  دیاگرام بلوکی): 9-2 ( شکل

  

2گویی خطیروش استخراج ویژگی ادراکی پیش 2-4-3-3
(PLP)  

دیـاگرام  . کنـد طیف شنیداري را به صورت یک مدل تمام قطب با مرتبه پایین مدل می PLPروش 

  .[15]نمایش داده شده است) 10-2(این روش در شکل  بلوکی

  

  

                                                 
1Linear Frequency Cepstral Coefficients 
2Perceptual Linear Prediction 

 پیش پردازش
 قاب پنجره شده

DFT فیلتر بانک در مقیاس خطی 

Log10 DCT ضرایب کپسترال در مقیاس خطی به ازاي یک قاب  
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  PLPروش استخراج ویژگی  دیاگرام بلوکی): 10-2 ( شکل

  .داده شده استشرح  دیاگرام بلوکیهاي مختلف این در ادامه قسمت

 تحلیل باند بحرانی 

 داده شـده اسـت،  شرح ) 1-4-2(همانگونه که در قسمت  ،پردازشپیش در این قسمت ابتدا مرحله

در مرحله . آورندمیو اندازه طیف را به دست  کردهمحاسبه  را قاب پنجره شده FFTسپس . شودمیانجام 

انجام ) 4-2(با استفاده از معادله  توان میاین کار را . دادانتقال  1س خطی را به مقیاس باركبعد باید مقیا

  .[15 ,5]ددا

)2-4(  �(�) = 6 �� �
�

1200�
+ 	��

�

1200�
�
2

+ 1�
0.5

�						 

در ادامه طیف توان انتقال یافتـه بـه   . باشداي با یکاي رادیان بر ثانیه میفرکانس زاویه ωکه در آن 

شـود معمـولا بـه    تابعی که براي کانولوشن استفاده می. کنندوشن میکانول Ψ(Ω)مقیاس بارك را با تابع 

  .باشدمی) 5-2(صورت معادله 

)2-5(  � (�) = 	

⎩
⎪
⎨

⎪
⎧

0																										,																				� < −1.3

102.5(�+0.5) 								,			− 1.3	 ≤ � ≤ −0.5
1																												,					 − 0.5 < 	� < 0.5

10−(�−0.5)											,											0.5 < 	� < 2.5

0																													,																								� > 2.5

�								 

                                                 
1Bark Scale 

 تحلیل باند بحرانی

 زنجیره گفتار

 شدت بلنديتبدیل  پیش تاکید بلندي هم تراز

 قطب مدل تمام جواب براي ضرایب اتورگرسیو تبدیل فوریه معکوس
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 پیش تاکید بلندي هم تراز 

E(ω	در این مرحله نتیجه کانولوشن مرحله قبل را در تابع پیش تاکید این کار بـه  . کنندضرب می(

  .شودداده مینمایش ) 6-2(تابع پیش تاکید با معادله . باشدمدل کردن سیستم شنوایی انسان می منظور

)2-6(  �(� ) = 	
[(� � + 5.68× 10�)� �]

[(� � + 6.3 × 10�)� × (� � + 0.38× 10�) × (� � + 9.58 × 10��)]
			 

 

 هاتبدیل شدت بلندي و محاسبه ویژگی 

، نتیجه ضرب مرحله قبل را به شودبعد از مرحله پیش تاکید، براي اینکه تبدیل شدت بلندي انجام 

صداي درك شده این کار  به شبیه سازي رابطه غیر خطی بین شدت صدا و بلندي . رسانندمی 33/0توان 

و از  کننـد میدر ادامه تبدیل فوریه معکوس گسسته براي مقادیر به دست آمده را محاسبه . کندکمک می

M+1  ضریب اولیه خود همبستگی استفاده کرده و معادلهYule – Walker    1را بـراي ضـرایب اتورگرسـیو 

به ازاي یک اي به دست آمده ه، ویژگیضرایب به دست آمده. کنندمیحل   Mیک مدل تمام قطب مرتبه 

  .[15]قاب هستند

2روش استخراج ویژگی ضرایب کپسترال در مقیاس گاماتن 2-4-3-4
(GFCC)  

به این ترتیب که براي قسمتی که به جاي . باشدمی PLPو  MFCCهاي این روش ترکیبی از روش

بعـد از اعمـال فیلتـر بانـک،     . کنندمیفیلتر بانک در مقیاس مل، از فیلتر بانک در مقیاس گاماتن استفاده 

ایـن روش اسـتخراج    دیاگرام بلـوکی . [27 ,26]کنندمیتراز استفاده از تکنیک بلندي هم PLPمانند روش 

                                                 
1Autoregressive 
2Gammatone Frequency Cepstarl Coefficients 
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  .نمایش داده شده است) 11-2(در شکل  ویژگی

  

  

  

  

  GFCC [26]استخراج ویژگی به روش  دیاگرام بلوکی): 11-2 ( شکل

انسـان را مـدل   فیلتر بانک گاماتن عبارت است از یک سري فیلتر میان گذر که سیستم شـنیداري  

یـک ثابـت    �در این معادله . باشدمی) 7-2(ها به صورت معادله تابع ضربه هر کدام از این فیلتر. کنندمی

. باشدمرتبه فیلتر می nجایی فاز و عبارت است از جابه φ. شوددر نظر گرفته می 1است که معمولا برابر با 

  .[27]هستند به ترتیب فرکانس مرکزي و پهناي باند فیلتر در حوزه هرتز bو  ��در این معادله 

)2-7(  �(�) = ���������� ���(2���� + 	�) 

  هاي بر مبناي تبدیل موجکروش 2-4-3-5

تبدیل موجک گسسته هستند، در طی فرایند استخراج ویژگی به جاي بخشـی   هایی که بر مبنايدر روش

هاي این دسـته  روش. شودگسسته استفاده می ککه از تبدیل فوریه گسسته استفاده شده، از تبدیل موج

. شود، با همدیگر متفاوت هسـتند نیز بر طبق اینکه از چه نوع فیلتري براي ساخت فیلتر بانک استفاده می

 Sarikaya & Hansenو یـا روش   Farooq & Dattaهـایی ماننـد  روش   توان بـه روش ن دسته میبراي ای

هـاي بـر پایـه    در مقالات، از روش. [24]انداشاره کرد که هر دو به نام پیشنهاد دهندگانشان نامگذاري شده

  . هاي بر پایه تبدیل موجک گزارش شده استتبدیل فوریه گسسته نتایج بهتري نسبت به روش

 پیش پردازش

 قاب پنجره شده

 فیلتر بانک گاماتن  تبدیل فوریه گسسته

 DCT فشردگی لگاریتمی ترازتکنیک بلندي هم

ضرایب کپسترال در 

مقیاس گاماتن به 

  یک قابازاي 
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  هاي استخراج ویژگی بر مبناي سیستم تولید گفتار انسانروش 2-4-4

شود که سیستم شنوایی انسان را مدل کرده نوایی انسان سعی میهاي بر مبناي سیستم شدر روش

1بینـی خطـی  در این بخش به بررسی دو روش کد کـردن پـیش  . و پارامترهاي آن را به دست آورد
(LPC) 

2وفرکانس طیف خطی
(LSF) شودپرداخته می.  

  (LPC)بینی خطیروش استخراج ویژگی کد کردن پیش 2-4-4-1

هاي سـیگنال گفتـار را بـا اسـتفاده از یـک      توان نمونهت که میبر این مبنا بنا شده اس LPCروش 

در این روش سیستم گفتار را به صورت یک مدل تمـام  . ها تقریب زدهاي قبل از آنترکیب خطی از نمونه

فـرض کنیـد   . [5]زننـد هاي مختلف، این پارامترها را تخمین مـی کنند و با استفاده از روشقطب مدل می

  .[25]باشد) 12-2(ت به صورت شکل مدلی که براي سیستم تولید گفتار انسان ارائه شده اس

  

  

  

  

  

  

  

                                                 
1Linear Predictive Coding 
2Line Spectral  Frequency   
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  دیاگرام بلوکی ساده شده سیستم تولید گفتار انسان): 12-2 ( شکل

  . کنندتعریف می) 8-2(براي این سیستم تابع تبدیل را به صورت معادله 

)2-8(  � (�) = 	
�(�)

�(�)
= 	

�

1 −	∑ ���
���

���

	 

هاي سر راسـت و  ها را با روش��توان پارامترهاي مدل، یعنی این مدل این است که می نقطه قوت

بینی رابطه بین یک سیستم پیش. بینی خطی به دست آورداز نظر محاسباتی بهینه، از طریق تحلیل پیش

  . خطی و یک سیستم تولید گفتار در انسان در ادامه بررسی شده است

هاي تولید شده و سـیگنال تحریـک در حـوزه    بین نمونه توان رابطهمی) 12-2(براي سیستم شکل 

  .[25]نوشت) 9-2(زمان را به صورت معادله 

)2-9(  
�[�]=	����[� − �]+ 	��[�]

�

���

 

-تعریف می) 10-2(، به صورت معادله  αkبینی خطی بینی خطی با ضرایب پیشیک سیستم پیش

  . شود

 تحریکسیگنال 
×  

U [n] 

 بهره مدل

 فیلتر دیجیتال متغییر با زمان

G H (z) 

 پارامترهاي سیستم تولید گفتار

)Vocal Tract(  

S [n] 
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)2-10(  
�̃[�]= 	����[� − �]

�

���

	 

بـه صـورت    e[n]بینی، یعنـی  ، خطاي پیش Pبینی خطی با مرتبه در ادامه براي یک سیستم پیش

  .شودتعریف می) 11-2(معادله 

)2-11(  
�[�]= �[�]−	�̃[�]= 	�[�]−	����[� − �]

�

���

	 

توان به صورت خروجی یـک سیسـتم بـا    بینی را میدهد که خطاي پیشنشان می) 11-2(معادله  

  .فرض کرد) 12-2(معادله تابع تبدیل 

)2-12(  
�(�) = 	1 −	����

��

�

���

	 

توان استنباط کرد که اگر سیگنال گفتـار از مـدل معادلـه    می) 12-2(و ) 8-2(از مقایسه معادلات 

-بنـابراین مـی  . است e[n] = Gu[n]توان گفت ، آنگاه میak  = αkپیروي کند، و اگر فرض شود که ) 2-9(

از . بینی برابر است با عکس تابع معکوس سیستم تولید گفتار انسـان تر خطاي پیشتوان گفت که تابع فیل

بینـی خطـی، پارامترهـاي    گفتار با استفاده از روش پـیش  شود و براي سیگنالهمین خاصیت استفاده می

  .زنندمدل سیستم تولید گفتار را تخمین می

ها بتـوان  فت که با استفاده از آنرا یا αkبینی خطی، هدف این است که یک سري در سیستم پیش

توان به سه روش اشاره کـرد  براي انجام این کار می. [5]ممکن رساند بینی را به کمترین مقدرخطاي پیش

  :ها عبارتند ازکه این روش

 1روش حصیري 

 1روش کوواریانس 

                                                 
1Lattice Method 
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 2روش خودهمبستگی 

هــاي پــردازش گفتــار بــه دلیــل بهینــه بــودن محاســبات روش هــا، در کــاربرداز میــان ایــن روش

در این روش تـابع خودهمبسـتگی را بـه صـورت     . [5]شودخودهمبستگی، معمولا از این روش استفاده می

  .کنندتعریف می) 13-2(معادله 

)2-13(  
��(� ) = 	 � �� (� )�� (� + �)

�����

� ��

		 

براي به دسـت آوردن ضـرایب   . قاب پنجره شده است swتابع خودهمبستگی و  Rکه در این معادله 

αk  حل شود) 14-2(باید معادله.  

)2-14(  
��(�) = 	�����(|�− �|)

�

���

		 

  

را حل کرده و پارامترهاي سیستم ) 14-2(معادله  Levinson – Durbinتوان با استفاده از روش می

تـا  ) 15-2(توان بـا اسـتفاده از معـادلات    پس از محاسبه پارمترهاي مدل تولید گفتار، می. را محاسبه کرد

  .[28]ضرایب کپسترال را محاسبه کرد) 2-17(

)2-15(  �� = 	ln(�)	 

  

)2-16(  
�� = �� + ��� �� �

� ��

���

���� ��	 , 1 ≤ � ≤ �	 

  

                                                                                                                                                     
1Covariance Method 
2Autocorrelation Method  
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)2-17(  
�� = ��� �� �

� ��

���

���� ��	 , � > �	 

  

   (LSF)استخراج ویژگی به روش فرکانس طیف خطی 2-4-4-2

فرض کنیـد  . مشتق شده است LPCیک روش فرعی است که از روش  LSFروش استخراج ویژگی 

  . تعریف شده باشد) 18-2(بینی به صورت معادله بینی خطی، فیلتر خطاي پیشکه براي یک سیستم پیش

)2-18(  
�(�) = 1 −	��(�)������

�

���

	 

و ) 19-2(توان دو معادله متقـارن  می. بینی خطی هستندها ضرایب پیش (k)�که در این معادله  

  .ه صورت زیر تعریف کردرا ب) 20-2(نامتقارن 

)2-19(  ��(z) = A(z) + z�(���)A(z��)	 

  

)2-20(  ��(z) = A(z) − z�(���)A(z��)	 

  .هستند LSFهاي ویژگی) 20-2(و ) 19-2(هاي معادلات ايهاي چندجملهریشه

  1پس پردازش 2-4-5

هاي مورد نیاز از سیگنال گفتار استخراج شد، معمولا یک سري عملیات بر روي بعد از اینکه ویژگی

. دهندمنظور بهبود کیفیت و یا کم کردن بار محاسباتی با فشرده کردن بردارهاي ویژگی انجام میها به آن

  .هاي پرکاربرد اشاره شده استدر ادامه به چند روش از روش

                                                 
1Post Processing 
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1نرمالیزه کردن میانگین کپسترال 2-4-5-1
(CMN)   

براي اینکه  وقتی که بردارهاي ویژگی استخراج شدند و ضرایب کپسترال نیز براي آنها محاسبه شد،

بتوان اثرات نویز موجود در پایگاه داده و یا میکروفن و البته اثرات اعوجاج مربوط به کانال انتقال را کمتـر  

هـاي  در این روش ابتدا ضرایب کپسترال را براي تمام قـاب . [1]استفاده کرد CMNتوان از روش کرد، می

سیگنال گفتار محاسبه و سپس میانگین تمام بردارهاي ویژگی را بر روي هـر یـک از ابعـاد بـردار ویژگـی      

  .شودانجام می) 21-2(این کار با استفاده از معادله . کنندمحاسبه می

)2-21(  
μ�⃗� = 	

1

T
�C����⃗

�

���

	 

بردارهاي ویژگی به . باشدبردار ویژگی می Tدر این معادله فرض شده است که سیگنال گفتار داراي 

  :شوندصورت زیر نمایش داده می

)2-22(  �����⃗ = 	[	��,��,… . ,��]
�	 

  .باشدمی Lاندازه بردارهاي ویژگی برابر با ) 22-2(در معادله 

) 23-2(سازي شده جدید را به صـورت معادلـه  جبرانها محاسبه شدند، بردارهاي حال که میانگین

  .کنندمحاسبه می

)2-23(  ��
�������⃗ = 	�����⃗ −	μ�⃗�	 

هاي جبران سازي شده دهند و به این ترتیب ویژگیاین کار را براي تمام بردارهاي ویژگی انجام می

CMN توان به جاي روش البته می. آیندبه دست میCMN ن با اسـتفاده  هایی مانند نرمالیزه کرداز روش

  .[29]باشدتر میمحاسبات کمتري دارد و معمول CMNروش . از واریانس و میانه با هم نیز استفاده کرد

                                                 
1Cepstral Mean Normalization 
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  1مشتقات زمانی 2-4-5-2

در پردازش گفتار یک نکته مهم این است که بتوان ارتباط بین بردارهاي ویژگی و البته پویـا بـودن   

براي این کار معمولا از مشـتقات زمـانی مرتبـه    . هاي به دست آمده اعمال کردسیگنال گفتار را در ویژگی

کنند کـه ارتبـاط بـین بردارهـاي ویژگـی و      مشتقات زمانی کمک می. شوداستفاده میاول، دوم و یا سوم 

توان از مشتقات مرتبه سوم نیـز  گرچه می. هاي استخراج شده لحاظ شوندپویایی سیگنال گفتار در ویژگی

استفاده کرد اما به دلیل ملاحظات محاسباتی و جلوگیري از بـزرگ شـدن بـیش از انـدازه بـردار ویژگـی       

براي به دست آوردن مشتقات مرتبـه اول از ضـرایب   . شودمولا از مشتقات مرتبه اول و دوم استفاده میمع

شود تا بتوان  علاوه بر نمایش پویایی سـیگنال گفتـار، مقاومـت در    استفاده می CMNجبران سازي شده 

شـوند، از  نیز شناخته مـی  "ضرایب دلتا "مشتقات مرتبه اول که با نام. ها افزودمقابل نویز را نیز به ویژگی

  .[23 ,1]آیندبه دست می) 24-2(معادله 

)2-24(  
��
����⃗ = 	

∑ ��������⃗
��� − ������⃗

����
�
���

2∑ ���
���

	 

�⃗�. شودفرض می p=2در این معادله معمولا 
عبارت است از ضرایب جبران سازي شـده بـه روش    �

CMN  و یا  "دلتا –ضرایب دلتا  "براي محاسبه مشتق مرتبه دوم که با نام. باشندنیز ضرایب دلتا می �⃗�و

  .شوداستفاده می) 25-2(از معادله  شوند،شناخته می "2ضرایب شتاب"

)2-25(  
�����⃗ = 	

∑ ��������⃗
��� − ������⃗

����
�
���

2∑ ���
���

	 

باشـد کـه بـراي بـه دسـت      می) 2-24(همانند رابطه ) 2-25(شود، رابطه همانگونه که ملاحظه می

) 2-24(معادلـه  نیـز هماننـد    Pپارامتر . ، از ضرایب دلتا استفاده شده است ⃗�����آوردن ضرایب شتاب، یعنی 

  .[1]شوددر نظر گرفته می 2معمولا برابر 

                                                 
1Temporal Derivatives  
2Acceleration 
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توان با کنار ها ضرایب دلتا و شتاب نیز محاسبه شدند، میو با استفاده از آن CMNوقتی که ضرایب 

. ها در یک بردار، یک بردار ویژگی نهایی شامل هر سه دسته ضـریب ایجـاد کـرد   هم قرار دادن این ویژگی

  .دهدرا نمایش میاین مطلب ) 13-2(شکل 

1روش فیلتر کردن نسبی طیف 2-4-5-3
(RASTA)   

 PLPهاي استخراج شـده از روش  براي بهبود ویژگی Hermanskyاولین بار توسط  RASTAروش 

هـاي بـر   و یـا روش  MFCCهاي استخراج ویژگـی ماننـد   گرچه در ادامه براي سایر روش. [4]پیشنهاد شد

درصد شناسایی گوینده را در حضور نویز حاصل از  RASTAروش . مبناي تحلیل کپسترال نیز به کار رفت

ایی از سـیگنال کـه نـرخ    ه ـسـیگنال، طیـف   بـر  گذرفیلتر میان اعمال این روش با. دهدانتقال افزایش می

  .[30]کندباشد را حذف میتغییرات آنها به نسبت نرخ تغییرات سیگنال گفتار کندتر و یا تندتر می

 

 

 

  

  ، دلتا و شتاب با یکدیگرCMNترکیب ضرایب ): 13-2 ( شکل

  جمع بندي 2-4-6

و سپس با انتخـاب روش اسـتخراج    هبندي شداستخراج ویژگی دستههاي در این قسمت ابتدا روش

هاي استخراج ویژگی، به تشریح این دسته از ویژگی طیفی زمان کوتاه به عنوان یکی از پرکاربردترین روش

هاي استخراج ویژگـی طیفـی زمـان کوتـاه شـرح داده      انواع روش. هاي استخراج ویژگی پرداخته شدروش

  .ها نیز بیان شدهاي بهبود این ویژگیشو در ادامه رو ندشد

                                                 
1Relative Spectra Filtering 

  ضرایب کپسترال جبران سازي شده 
+

 ضرایب دلتا
+

  ضرایب شتاب
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تر است؟ هدف این پایان ها مناسبحال سوال این است که براي استخراج ویژگی کدام یک از روش

پـس  . پیـاده سـازي شـود    DSPنامه این است که یک سیستم برخط شناسایی گوینده بـر روي پردازنـده   

سرعت زیادي داشته و در عین سریع بودن، درصـد  شود باید طبیعتا روش استخراج ویژگی که انتخاب می

سـازي بـر روي   در ضمن باید از الگـوریتمی پیـروي کنـد کـه قابلیـت پیـاده      . شناسایی بالایی داشته باشد

-با توجه به این معیارها و البته مطالب ذکر شده در مقالات مختلف و روش. را داشته باشد DSPپردازنده 

، تصمیم گرفته شد که از دو روش پرکاربرد [33-31 ,29 ,27 ,23 ,18 ,17 ,5 ,4]هایی که انتخاب شده است

MFCC  وLPCC ا براي محاسـب  توان از آنههر دو روش داراي ضرایب کپسترال بوده و می. استفاده شود

، پارامترهاي دلتا و CMNهاي در ضمن براي قسمت پس پردازش از روش. نیز استفاده کرد CMNضرایب 

  .هاي شتاب استفاده خواهد شدهمینطور پارامتر
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  مدل کردن گوینده 5- 2

هاي به دست بعد از به دست آوردن بردارهاي ویژگی ناشی از استخراج ویژگی، با استفاده از ویژگی

شـود   در شناسایی گوینده وابسته به متن، مدلی که استفاده می. سازندبراي هر گوینده یک مدل میآمده 

باشـد ولـی در شناسـایی    هاي زمانی بین بردارهاي ویژگـی مـی  وابسته به سیگنال گفتار و شامل وابستگی

در شناسـایی  . کننـد ها را مدل میهاي زمانی، توزیع ویژگیگوینده مستقل از متن، اغلب به جاي وابستگی

هاي آزمایش و آموزش را به صورت زمانی تطبیق داد، زیرا فـرض بـر   توان نمونهگوینده وابسته به متن می

این است که هر دو نمونه آزمایش و آموزش داراي دنباله کلمات یکسانی هستند، امـا در روش مسـتقل از   

آموزش به سیستم داده شده است با دنبالـه  متن به این دلیل که ممکن است دنباله کلماتی که در مرحله 

  .[2]توان از تطبیق زمانی استفاده کردکلمات مرحله آزمایش متفاوت باشند، نمی

در روش بر . تقسیم کرد 2هاي آماريو مدل 1الگوهاي بر مبناي توان به مدلهاي گوینده را میمدل

-کنند و فرض مـی هاي آموزش و آزمایش را مستقیما با هم مقایسه میمبناي الگو، بردارهاي ویژگی داده

بین آن دو، تعیین کننـده میـزان    3میزان اعوجاج. باشدکنند که یکی از آن دو، نمونه ناقصی از دیگري می

هـاي آمـوزش و آزمـایش بیشـتر بـه      قدر که این اعوجاج کمتر باشد، نمونـه هر چ. باشدشباهت آن دو می

4سـازي بـرداري  هـاي چنـدي  توان بـه روش براي دسته بر مبناي الگو می. یکدیگر شباهت دارند
( VQ )  و

5پیچش زمانی پویا
( DTW )     اشاره کرد که به ترتیب براي شناسایی گوینده مستقل از مـتن و وابسـته بـه

  .[34]گیرنداستفاده قرار میمتن مورد 

مرحلـه آمـوزش در   . کنندمیهاي آماري، هر گوینده را بر اساس یک توزیع احتمالاتی مدل در مدل

                                                 
1Template Models 
2Stochastic Models 
3Distortion 
4Vector Quantization  
5Dynamic Time Warping 
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هاي آموزش بـراي گوینـده مـورد نظـر     ها، تخمین زدن پارامترهاي توزیع احتمالاتی از روي دادهلاین مد

ورودي بـه سیسـتم و مـدل     سیگنال گفتاربین  1مرحله آزمایش معمولا به صورت محاسبه شباهت . است

2مدل آمیخته گاوسی. باشدگوینده مورد نظر می
( GMM ) 3و مدل مخفی مارکوف

( HMM )  از معمـول-

هاي مستقل از متن و وابسـته بـه   هاي شناسایی گوینده آماري هستند که به ترتیب براي حالتترین روش

  .[34 ,2]گیرندمتن مورد استفاده قرار می

هـا را بـه دو حالـت    بندي مـدل در این دسته. ها را دسته بندي کردتوان از دید دیگري نیز مدلمی

توزیع ویژگـی   VQیا  GMMتولید کننده مانند  هايمدل. کنندتقسیم می 5و متمایز کننده 4تولید کننده

    6هاي عصـبی مصـنوعی  هاي متمایز کننده مانند شبکهد، اما در روشزنیمربوط به هر گوینده را تخمین م

( ANN ) 7و ماشین بردار پشتیبان
 ( SVM ) [36 ,35]کنندها را مدل میمرز بین گوینده.  

  VQمدل کردن گوینده با استفاده از  5-1- 2

. کنـد دن بلوکی عمل مـی باشد که بر اساس کد کرسازي با اتلاف مییک روش فشردهVQالگوریتم 

هاي معمول براي نگاشت مقدار زیادي از بردارهاي ویژگی به تعداد از پیش تعیـین  این روش یکی از روش

کاربردهـاي   VQروش  .شـود نمـایش داده مـی   8اي خوشه است که هر خوشه بـا یـک بـردار مرکـزي    شده

در این روش براي شناسایی گوینده، . دارد... سازي صدا و تصویر، شناسایی گوینده و گوناگونی مانند فشرده

گیـري شـده تبـدیل    استخراج و به یک گروه کوچکتر از بردارهاي اندازه سیگنال گفتاربردارهاي ویژگی از 

                                                 
1Likelihood 
2Gaussian Mixture Model 
3Hidden Markov Model 
4Generative 
5Discriminative 
6Artificial Neural Networks 
7Support Vector Machine 
8Centroid 
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و  1کلمـه کـد  هر کدام از این بردارها را با عنوان یک . هاي آموزش هستندشوند که نمایانگر توزیع دادهمی

براي آموزش یک سیستم شناسایی . شناسندمی 2مجموع کلمات کد براي یک گوینده را با عنوان کتاب کد

 سـیگنال گفتـار  وقتی که یک . دادو در سیستم قرار  ساختهگوینده باید به ازاي هر گوینده یک کتاب کد 

-موجود در سیستم مقایسه می شود، با تمام کتاب کدهايمربوط به یک گوینده ناشناس وارد سیستم می

ورودي متعلق به  سیگنال گفتارشود و هر کدام از گویندگان که از این مقایسه امتیاز بیشتري کسب کند، 

و یـا   K-Meansهایی ماننـد  توان از روشبراي ساختن کتاب کد براي یک گوینده می. باشدآن گوینده می

به عنوان یک روش بهینه براي ساخت کتاب کد بـراي   LBGدر ادامه روش  .استفاده کرد LBG3الگوریتم 

  .[38-36 ,9]شرح داده شده استیک گوینده 

به این صورت است که یک بردار مرکزي را به عنوان یک کتاب کـد اولیـه    LBGروش کار الگوریتم 

در ادامـه ایـن   . باشـد این مقدار اولیه معمولا میانگین بردارهاي ویژگی مربوط به گوینده می. کندتولید می

کند و این کار را تـا جـایی   کند و سپس دو مرکز را به چهار مرکز تبدیل میمرکز تبدیل میمرکز را به دو 

بـراي   LBGالگوریتم  روندنماي. آورددهد که یک کتاب کد با تعداد کلمه کد دلخواه را به دست ادامه می

  .[9]نمایش داده شده است) 14-2(محاسبه کتاب کد براي یک گوینده در شکل 

  

  

  

  

                                                 
1Code Word 
2Code Book 
3Linde Buzo Gray 
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 LBGالگوریتم  يروندنما): 14-2 ( شکل

 شروع الگوریتم

 دریافت بردارهاي ویژگی آموزش

 تقسیم بردار مرکزي

 Dمحاسبه 

 هاي آموزشتقسیم فضاي نمونه

بردارهاي مرکزي فضاهاي محاسبه 

 جدید

بردارهاي مرکزي جدید جایگزینی 

 با بردارهاي مرکزي سابق

 ؟آیا شرط فاصله برقرار است

  است؟ Nآیا تعداد بردارهاي مرکزي برابر با 

 پایان الگوریتم

 خیر

 بله

 بله

 خیر
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  :روندنمادر این 

  پارامترD هاي آموزش استفاصله بردار مرکزي تا نمونه 

  پارامترD1 باشدهاي آموزش تا بردار مرکزي جدید میفاصله نمونه 

 ابر با شود که تعداد فضاها برفضاي آموزش در هر مرحله به چند فضاي جدید تقسیم می

  تعداد بردارهاي مرکزي است

  شرط فاصله عبارت است از: 
� ���

�
< �� 

ورودي به سیستم متعلـق بـه    سیگنال گفتار، براي بررسی اینکه ساخته شدهاي کد وقتی که کتاب

بـه  . توان از روش محاسبه فاصله اقلیدسی استفاده کردکدام یک از گویندگان موجود در سیستم است، می

�شـود  فرض این ترتیب که اگر  =	{�����⃗,������⃗,������⃗	,… ورودي بـه   سـیگنال گفتـار  بردارهـاي ویژگـی    {⃗������,

�	 سیستم باشند و = 	{�����⃗,�����⃗,�����⃗	,… کتاب کد براي گوینده مورد نظر باشد، آنگاه اعوجـاج متوسـط   {⃗�����,

  .[2]کنندمیتعریف ) 26-2(را به صورت معادله  1سازيچندي

)2-26(  
�� (�,�) = 	

1

�
�

min	�(��,��)

1 ≤ � ≤ �
	

�

���

 

.)	�که در آن ,. ورودي  سیگنال گفتـار این فاصله را به ازاي . باشدمی�� و  ��فاصله اقلیدسی بین (

کـه   خواهـد بـود  اي متعلق به گوینـده  سیگنال گفتارو  کردهو تمام گویندگان موجود در سیستم محاسبه 

  .را داشته باشد �� کمترین مقدار

 

 

                                                 
1Average Quantization Distortion 
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  مدل کردن گوینده با استفاده از مدل مخفی مارکوف 2-5-2

هاي طبیعی که توان براي توصیف پدیدهیک مدل احتمالاتی است که از آن میمدل مخفی مارکوف 

بـا اسـتفاده از   گسسـته   HMMهـر مـدل   . اسـتفاده کـرد  ) ماننـد سـیگنال گفتـار   (ماهیت تصادفی دارند 

  :[39]شودمی تعریفپارامترهاي زیر 

  پارمترNها مخفی هستند اما معمـولا  گرچه حالت. مدل ها در، عبارت است از تعداد حالت

هـا را  توان از روي آنها حالتاي وجود دارند که میهاي فیزیکیهاي عملی ویژگیدر کاربرد

�هاي مجزا را با  حالت. شناسایی کرد =	{��		,��	,…  .دهندنمایش می {��,

  پارامترM  هـا،  نمـاد . هاي مجزا بـه ازاي هـر حالـت   نمادکه عبارت است از تعداد مشاهدات

هـاي مجـزا را بـا    نمـاد . شـود مشاهدات مربوط به خروجی سیستمی هستند که مـدل مـی  

� استفاده از = 	{��,��,… .,��  .دهندنمایش می {

 ها،توزیع احتمال تغییر حالت � = نمـایش  ) 27-2(، که آن را بـه صـورت معادلـه     �����	

 .دهندمی

)2 -27(  ��� = ������ = 	��|�� = ����													,				1 ≤ �,�≤ 	�	 

  .در آن قرار دارد tمعین کننده حالتی است که سیستم در زمان  qدر این معادله           

  شاهده شده در حالت متوزیع احتمال نمادهايj   که بـه صـورت � = نمـایش داده   �����	

 .باشدمی) 28-2(شود و به صورت معادله می

)2 -28(  ��(�) = �(��		��		�|�� = ���)					,						�
1	 ≤ �		 ≤ �
1	 ≤ �		 ≤ �

�	 

 ،توزیع حالت اولیه �  .شودتعریف می) 29-2(که به صورت معادله  {��}	=
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)2 -29(  ��	 = �(�� = 	��)									,				1 ≤ �≤ 	�				 

�را به صورت HMMبه طورخلاصه یک  = 	 وقتـی کـه بـراي یـک      .دهنـد مـی نمـایش   (�,�,�)

سازند، معمول است که توزیع احتمال مشاهده نمادها در هر حالت  یعنـی   می HMMسیگنال گفتار مدل 

bj(k) مدل به یک با این فرض  .[40]را به صورت یک توزیع آمیخته گاوسی در نظر بگیرندHMM  پیوسته

توانـد هـر   پیوسته بودن مدل به این معنی است که احتمال مشاهده نمادها در حالـت مـی  . شودتبدیل می

چنـد مقـدار خـاص    توانـد  مقداري بین صفر تا یک داشته باشد، در صورتی که در حالت گسسته  فقط می

کنـد امـا از طرفـی    استفاده از توزیع آمیخته گاوسی کمک زیادي به بالا بردن دقت مدل مـی . داشته باشد

  .شودتر شدن زمان آموزش مدل میباعث افزایش بار محاسباتی و طولانی

. و یا چپ به راست باشد 1تواند ارگودیکاستفاده شده براي مدل کردن یک گوینده می HMMمدل 

هـاي  تواند در لحظه بعد به هر کدام از حالـت در مدل ارگودیک وقتی سیستم در یک حالت قرار دارد، می

تواند بـه یـک حالـت    اما در مدل چپ به راست سیستم در هر انتقال حالت فقط می. مدل انتقال پیدا کند

سیستم چپ به راست به دلیل ماهیـت سـیگنال   . دبعد از خودش برود و یا اینکه در همان حالت باقی بمان

  .[39]تواند سیگنال گفتار را مدل کندگفتار، به صورت بهتري می

ود کـه از  ش ـدر سیستم شناسایی گوینده بـه ایـن ترتیـب عمـل مـی      HMMبراي استفاده از مدل 

تخمـین  . ها استفاده کرده تـا پارامترهـاي مـدل را تخمـین بزننـد     بردارهاي ویژگی استخراج شده از نمونه

نیـز ماننـد   هاي دیگري البته روش. دهندانجام می Baum – Welchپارامترها را معمولا با استفاده از روش 

  .روش گرادیان براي تخمین پارامترها پیشنهاد شده است

هنگـامی کـه   . آموزش داد HMMهر گوینده که قرار است در سیستم باشد باید یک مدل به ازاي  

                                                 
1Ergodic 
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، 1شود، با اسـتفاده از الگـوریتم ویتربـی   یک سیگنال گفتار متعلق به یک گوینده ناشناس وارد سیستم می

ند، هاي موجود در سیستم مقایسه کرده و هر مدلی که بیشترین امتیاز را کسب کسیگنال گفتار را با مدل

  .[41 ,7]سیگنال گفتار ورودي به سیستم متعلق به گوینده متناظر با آن مدل است

  مدل کردن گوینده با استفاده از مدل آمیخته گاوسی 2-5-3

مدل آمیخته گاوسی یک مدل احتمالاتی است که شـامل ترکیـب خطـی تعـداد محـدودي توزیـع       

باشـد کـه در   می VQتر از روش به نوعی یک صورت پیشرفته GMMمدل . باشدگاوسی چند متغییره می

ها تعلق نـدارد بلکـه بـا    ار ویژگی تنها به یکی از خوشهپوشانی دارند و هر بردها با هم هماین حالت، خوشه

کنـد کـه   مـدل آمیختـه گاوسـی فـرض مـی     . [42 ,2]هـا تعلـق دارد  احتمال به هر کدام از خوشه يدرصد

. کننـد شود، تبعیت میبردارهاي ویژگی از یک توزیع گاوسی، که با یک میانه و انحراف معیار مشخص می

،  GMMهـاي گاوسـی تشـکیل دهنـده     ها و انحراف معیارهاي ترکیـب توان با به دست آوردن میانگینمی

جـزء یکـی از    GMMدر حقیقت روش مدل کردن گوینده بـا اسـتفاده از   . دصداي یک گوینده را مدل کر

این روش با گذر زمان کاملتر شده و . [44 ,43]هایی بود که براي شناسایی گوینده پیشنهاد شداولین روش

هاي محاسباتی قدرتمندي که براي محاسبه پارامترهاي یک مدل آمیخته گوسی وجـود  با استفاده از روش

  .[45 ,42]هاي مدل کردن صداي گوینده تبدیل شده استدارد، به مرور زمان به یکی از کارآمدترین روش

 λj، یعنی jده است، مدل آمیخته گاوسی براي گوینده نمایش داده ش) 15-2(همانگونه که در شکل 

ما داراي  GMMتوزیع گاوسی چند متغییره، با فرض اینکه  Mدار از عبارت است از یک ترکیب خطی وزن

M متعلق به یک گوینده با مدل آمیخته گاوسـی   �⃗�احتمال اینکه بردار ویژگی . باشدترکیب میλj   باشـد

  :[46]برابر است با

                                                 
1Viterbi 
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)2-30(  
���⃗������= 	������⃗�������⃗�,∑��	

�

���

 

. برقرار باشـد ) 31-2(ها شرط ها عبارتند از ضرایب ترکیب خطی که باید براي آن giدر این معادله 

  .به صورت یک تابع احتمالاتی باقی بماند) 30-2(این شرط براي این است که معادله 

)2-31(  
��� = 1

�

���

	 

-2(باشد که به صـورت  متغییره می Dیک توزیع نرمال گاوسی  ��∑,�⃗�������⃗���، )30-2(در معادله 

  .شودتعریف می) 32

)2-32(  ���⃗�������⃗�,∑��= 	
1

(2�)
�

�� �∑��
�
��
���.���⃗��	������⃗�

�
∑�

����⃗��	������⃗�	 

عناصر غیر از . باشدماتریس کواریانس می �∑ها و عبارت است از میانگین ویژگی ⃗�����در این معادله  

توان از بسته به استفاده می. توانند صفر و یا عددي غیر از صفر باشندقطر اصلی این ماتریس کواریانس می

کننـد و  هـا اسـتفاده نمـی   آن اطلاعات این اعضاي ماتریس استفاده کرد، اما معمولا به دلایل محاسباتی از

مراجع اعلام شده است که اسـتفاده از مـاتریس    در برخی از. گیرندماتریس را به صورت قطري در نظر می

گذارد، نتایج بهتـري  کواریانس قطري، بر خلاف اینکه ممکن است تصور شود بر دقت مدل تاثیر منفی می

نیـاز   GMMدر نهایت باید گفت که براي مدل کردن یک گوینده با استفاده از . [17 ,8]به دست داده است

ترکیب تخمین زده شود  و البته باید ضـرایب   Mاست تا ماتریس کواریانس و میانگین به ازاي هر کدام از 

  :داریم jبه دست آورد، یعنی براي گوینده  GMMرا نیز براي  giترکیب 

)2-33(  �� = 	������⃗,∑�,����	 
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  نحوه عملکرد مدل آمیخته گاوسی): 15-2 ( شکل

آید که چگونه اکنون که روش مدل کردن یک گوینده به صورت کلی بیان شد، این سوال پیش می

باید پارامترهاي صداي یک گوینده را براي یـک مـدل آمیختـه گاوسـی تخمـین زد؟ بـراي تخمـین زدن        

1ه سازي امید ریاضیاز الگوریتم بیشین GMMپارمترهاي مدل 
(EM) یکـی از  . [48 ,47]کننـد استفاده می

با استفاده از مقدار نه چنـدان   EMباشد زیرا الگوریتم می EM، الگوریتم GMMهاي محبوبیت روش دلیل

زیادي داده براي آموزش، پارامتراهاي مدل میانگین، ماتریس کواریانس و ضرایب ترکیب را به خـوبی و بـا   

  .زنددقت بالایی تخمین می

اولیـه بـه صـورت     شود که ابتـدا یـک مقـدار   ورت عمل میبه این ص EMبراي استفاده از الگوریتم 

تصادفی براي پارامترهاي مدل آمیخته گاوسی، یعنی بردار میانگین، ماتریس کواریانس به ازاي هر ترکیب، 

مـثلا  . بایـد بـرآورده کننـد   هایی را نیز البته این مقادیر اولیه شرط. کنندو ضرایب ترکیب خطی معین می

ها نیز معمولا بـه صـورت تصـادفی ایـن     براي میانگین. برقرار باشد) 31-2(براي ضرایب ترکیب باید شرط 

                                                 
1Expectation Maximization  

x (t) 

N (xt | µ1,  ∑1) 

N (xt | µ2, ∑2) 

N(xt | µM, ∑M) 

∑  

g1 

g2 

gM 

P (xt | λj) 
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بند ابتدا بردارهاي ویژگی را به تعداد هاي خوشهشود بلکه با استفاده از الگوریتممقداردهی اولیه انجام نمی

-هر خوشه را به عنوان میانگین یکی از ترکیب مراکزند و سپس کنبندي می، خوشهMها، در اینجا ترکیب

در ایـن  . باشدمرحله دوم بیشنه سازي شرطی می. کنندوارد می EMبه صورت مقدار اولیه به الگوریتم  ها

را  1انـد، امیـد شـرطی   دهـی شـده  با استفاده از پارامترهاي اولیه که به صورت تصادفی و خام مقـدار  فاصله

-را تخمـین مـی   GMMدر ادامه با استفاده از امید شرطی محاسبه شده، پارمترهاي مدل  محاسبه کرده،

دوم بـا اسـتفاده از پارامترهـایی کـه در مرحلـه اول       در دوره. باشـد این کار براي دوره تکرار اول می. زنند

د شرطی محاسـبه  کنند و در ادامه با استفاده از امیاند، دوباره امید شرطی را محاسبه میتخمین زده شده

دهنـد تـا   این کار را به صورت تکراري انجـام مـی  . زنندرا تخمین می GMMشده، دوباره پارامترهاي مدل 

تا حد  EMالگوریتم . با دقتی که از پیش معین شده است، تعیین شوند GMMزمانی که پارمترهاي مدل 

هاي با دقت پایین لیه نامناسب، جوابباشد و در صورت مقداردهی اوبه مقدار دهی اولیه وابسته می زیادي

توان به می EMبراي اطلاعات بیشتر در مورد الگوریتم  .[50 ,49]شوددهد و یا اینکه واگرا میبه دست می

  .پیوست مراجعه کرد

2مدل پس زمینه جامع 2-5-3-1
(UBM)  

به ازاي هر کدام از گوینـدگان موجـود در سیسـتم     باید ، 3یک سیستم تایید گوینده هنگام طراحی

هم با  GMM، یک مدل شودساخته میعلاوه بر مدلی که براي هر گوینده . ساخته شود GMMیک مدل 

به این مـدل، مـدل پـس    .  سازندمیندگان به جز گوینده مورد نظر هاي آموزشی تمام گویاستفاده از داده

به دسـت  ي هر گوینده دو مدل پس به ازا. [45]گویندمیبه ازاي گوینده مورد نظر  UBMزمینه جامع یا 

هاي آموزشی خود گوینده ساخته شده اسـت و مـدل دوم مـدلی    یک مدل، مدلی است که از داده. آیدمی

                                                 
1Conditional Expectation 
2Universal Background Model 
3Speaker Verification 
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 .هاي سایر گویندگان به جز گوینده مورد نظر ساخته شده استاست که از داده

سـاخته  هاي جداگانه مربوط به تمام گویندگان و مدل جامعی کـه  با استفاده از مدل در مرحله بعد

شود، براي بررسـی ایـن   یک سیگنال وارد سیستم می وقتی. کنندمیاقدام به تایید هویت گویندگان  شده

-باشد یا خیر، ابتدا ویژگیموضوع که گوینده این سیگنال گفتار، عضوي از مجموعه گویندگان سیستم می

 UBMگوینده و هم با مدل  GMMها را هم با مدل و سپس این ویژگی شودمیتخراج هاي لازم از آن اس

اگر اندازه ایـن  . آورندمیو نبست این دو مقایسه را به دست  کنندمیمقایسه  ساخته شدهکه براي گوینده 

ر بیشتر باشد، سیگنال ورودي مربوط بـه گوینـده اسـت د    شده استتعریف  از قبل اي کهنسبت از آستانه

هاي تایید معمولا براي بهبود کیفیت سیستم. [51 ,16]باشدغیر این صورت سیگنال مربوط به گوینده نمی

  .[52]دهندآموزش  می UBM گوینده، براي گویندگان مرد و زن به صورت جداگانه

-در سیسـتم  چه کـاربردي دارد؟  1شناسایی گویندههاي در سیستم UBMکه  سوال این استحال 

اي، خواه عضوي از پایگـاه داده سیسـتم   هایی که با هرگویندههاي با مجموعه گویندگان باز، یعنی سیستم

بـراي بهبـود کیفیـت شناسـایی      UBMتوان از وعه باشد، سروکار دارد، میمباشد و یا اینکه از خارج از مج

رتیب که وقتی یک نمونه سیگنال گفتار وارد سیستم شد، ابتدا هویت او را با به این ت. سیستم استفاده کرد

اما . پردازندمیو سپس اگر هویت او تایید شد، آنگاه به شناسایی هویت او  کنندمیتایید  UBMاستفاده از 

 UBMباشد، و فقط وظیفه سیستم، شناسایی گوینده می نیستهاي که نیازي به تایید گوینده در سیستم

  تواند داشته باشد؟ اي میچه استفاده

در کاربردهاي شناسایی گوینده، تا وقتی که به ازاي هـر گوینـده بـه انـدازه کـافی اطلاعـات بـراي        

هـاي آمـوزش بـراي    اما وقتی کـه داده . باشدنمی UBMها داشته باشیم، نیازي به استفاده از آموزش مدل

هاي آموزش براي گویندگان در مجموعه د و یا اینکه میزان دادهاي به اندازه کافی وجود نداشته باشگوینده

                                                 
1Speaker Identification 
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هـاي  هـاي آموزشـی بیشـتر و بعضـی دیگـر داده     با همدیگر توازن نداشته باشد و بعضی از گویندگان داده

  . [55-53]براي جبران این کمبودها استفاده کرد UBMتوان از آموزشی کمتر داشته باشند، می

 EMهـایی ماننـد   تـوان بـا اسـتفاده از الگـوریتم    را علاوه بر اینکه می GMMهاي آماري مانند مدل

 GMMتوان با میزان کمی داده آموزش، پارمترهاي مـدل  د، میآموزش داد و پارامترهاي آنها را تخمین ز

1هایی مانند بیشینه احتمال پسینرا با استفاده از روش
(MAP) پس یـک  . هاي جدیدي تطبیق دادبا داده

اي که داراي میـزان کـافی داده آموزشـی نیسـت،     براي گوینده GMMروش براي آموزش دادن یک مدل 

و سـپس مـدل    سـاخته به ازاي تمام گویندگان موجود در مجموعه  UBMعبارت است از اینکه یک مدل 

UBM هاي را با تمام مدلGMM  هـاي  و مـدل  داد، تطبیـق  ساخته شـده که براي هر کدام از گویندگان

) 16-2(تـوان در شـکل   نمودار تصویري این روش را مـی . [56]ساختجدیدي براي هر کدام از گویندگان 

  .  کردمشاهده 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

 

 MAP [56]دیاگرام بلوکی آموزش با استفاده از تطبیق ): 16-2 ( شکل

                                                 
1Maximum A - Posteriori 

 بردارهاي ویژگی

هاي تمام استفاده از داده

 گویندگان
آموزش با استفاده از 

 EMالگوریتم 

 UBMمدل 

 MAPتطبیق 

هاي آموزش استفاده از داده

کدام از گویندگان به براي هر 

 صورت جداگانه
به ازاي هر  GMMمدل 

  کدام از گویندگان
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  GMMکلاسه بندي با استفاده از  2-5-3-2

1ها از امتیازدهی به وسـیله محاسـبه بیشـینه شـباهت    بندي گویندهدر این روش براي کلاسه
(ML) 

. شـود مربوط به یک گوینده ناشناس وارد سیستم مـی  سیگنال گفتارفرض کنید که یک . شوداستفاده می

هاي سیگنال که ابتدا ویژگی شودمیبه این ترتیب عمل  MLبراي تعیین هویت گوینده با استفاده از روش 

، به ازاي هر یک از به کمترین مقدار برسدبراي اینکه در فرایند شناسایی میزان خطا . کنندمی را استخراج

و  شـود مـی حساب  از سیگنال آزمایش، احتمال پسین هاي گوینده و بردارهاي ویژگی استخراج شده مدل

. ایش داشته باشداي برنده است که بیشترین احتمال پسین را به ازاي بردارهاي ویژگی سیگنال آزمگوینده

  .نمایش داده شده است) 34-2(این موضوع در معادله 

)2-33(  �̂ = �����������|����							,								1 ≤ �≤ �			 

	�در این معادله  = (��,��,… . گوینده شناسـایی شـده    ̂�مجموعه بردارهاي ویژگی است و  (��,

  .خلاصه کرد، ML، یعنی امتیاز دهی ) 34-2(را به صورت معادله )  33-2(توان معادله می. باشدمی

)2-34(  
�̂ = ������ ��log����|	���

�

���

� 							,								1 ≤ �≤ �			 

  .محاسبه کرد) 30-2(توان با استفاده از رابطه را می ���	|����مقدار 

  جمع بندي 2-5-4

هدف از این مرور و . ر استفاده مدل کردن گوینده را بررسی شدهاي معروف و پدر این قسمت روش

بررسی، پیدا کردن روشی بود که بتوان آن را به صورت برخط اجرا کرد و در عین حال قابلیت پیاده سازي 

هـاي عصـبی   بنـد ماننـد شـبکه   هاي کلاسهبه همین دلیل روش. را نیز داشته باشد DSPبر روي پردازنده 

بنـدي  براي کلاسـه  SVMدر این فصل بررسی نشد و یا روش کلاسه بند محاسبات زیاد به دلیل  مصنوعی

                                                 
1Maximum Likelihood 
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  .شود مورد بررسی قرار نگرفتها استفاده میبراي مدل کردن گوینده GMMحالتی که از 

به نسبت دیگران محاسبات کمتري نیاز دارد ولـی بـه    VQهایی که معرفی شد، روش از میان روش

نیز بیشتر براي کاربردهـاي وابسـته بـه     HMMروش . دقت کمتري در شناسایی دارد GMMنسبت روش 

هـا نیـز بـراي    گیرد و البته پیچیدگی محاسباتی زیـادي دارد و آمـوزش مـدل   گفتار مورد استفاده قرار می

 ولـی بـرخلاف هـر دو   . ها اسـت هاي زیادي براي آموزش مدلباشد و نیاز به دادهها کار راحتی نمیگوینده

توان به راحتـی پارامترهـاي مـدل    باشد و هم اینکه میهم داراي دقت بالایی می GMMروش قبل، روش 

GMM [57 ,51 ,41 ,31 ,9 ,8]را براي گویندگان تخمین زد .  

اي باید به این موضوع اشاره کرد که پایگاه داده GMM-UBMو  GMMبراي انتخاب بین دو روش 

فایل صوتی ارائـه داده   10داده براي هر گوینده است که این پایگاه   TMITدادهکه در دسترس بود، پایگاه

-شود که دادهاستفاده می GMM-UBMزمانی از . ها زمان حدود یک دقیقه دارنداست و مجموع این فایل

هاي آموزش براي گویندگان مختلف با هم برابـر نباشـند و تعـدادي از گوینـدگان بـه میـزان کـافی داده        

هاي آموزش براي گویندگان تقریبا مدت زمان داده TMITپایگاه داده  در. آموزشی در اختیار نداشته باشند

از طرفـی بـراي اسـتفاده از    . استفاده کرد GMM-UBMبا هم برابر است و از این بابت نیازي نیست که از 

منظور از زمان زیاد در اینجا حدود . معمولا به میزان زیادي داده آموزشی نیاز است GMM – UBMروش 

در آزمایشاتی که در مقالات مختلف ارائه شده اسـت، هنگـام آمـوزش بـا اسـتفاده از      . باشدیچند ساعت م

GMM-UBM استفاده شده است کـه بـراي    256تا  64هاي آمیخته گاوسی با تعداد ترکیب  بین از مدل

 ,57 ,2]    ها باید میزان زیادي داده آموزشی در اختیـار داشـت  تخمین زدن پارامترهاي تمام این ترکیب

ترکیب مدل شده  10با  GMMتر شدن موضوع فرض کنید که  گوینده با استفاده از یک براي روشن. [58

بـردار ضـرایب    1مـاتریس کواریـانس و    10بردار میـانگین و   10پس براي مدل کردن گوینده باید . است

 256ردار میـانگین و  ب ـ 256باشـد بایـد   مـی  256ها برابر با ولی وقتی تعداد ترکیب. ترکیب به دست آورد
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بسته به اینکه ما از بردار ویژگـی بـا چـه ابعـادي اسـتفاده کنـیم، تعـداد        . ماتریس کواریانس را تخمین زد

  .یابدها به صورت نمایی افزایش میپارامترها با افزایش تعداد ترکیب

نیـز افـزایش    ها افزایش پیدا کند، میزان زمان لازم براي آزمـایش علاوه بر این هر چه تعداد ترکیب

با توجه به . باشدشود و البته حافظه بیشتري نیز نیاز میپیدا کرده و قابلیت برخط بودن سیستم کمتر می

باشد و در این تر میمنطقی GMM – UBMبه نسبت روش  GMMمواردي که ذکر شد، استفاده از روش 

اسـتفاده شـده    GMMا استفاده از پایان نامه براي پیاده سازي سخت افزاري از روش مدل کردن گوینده ب

  . است

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  



51 

 

  

 

  فصل سوم 3

  افزاريمعرفی سیستم سخت
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 شـده اسـتفاده   TMS320C5509Aافزار شناسایی گوینده، از پردازنده سیگنال  سخت ساختبراي 

افـزاري را معرفـی کنـیم، ابتـدا      قبل از اینکه مدار سخت. باشدمی Texas Instrumentکه ساخت شرکت 

  .دهیمخود پردازنده مورد استفاده و اطلاعات مربوط به آن را ارائه می

 پردازشگرهاي سیگنال 1- 3

نیـز   TIهاي مختلف، شـرکت  ها توسط شرکتمیلادي همزمان با ساخت اولین پردازنده 70در دهه 

1ها که بیشـتر بـا نـام   پردازندهاین . هاي مخصوص پردازش سیگنال را وارد بازار کردپردازنده
DSP   معـروف

سـال کـه از    40در مدت زمان حدود  DSPهاي پردازنده. شوندشروع می TMS320هستند، همگی با نام 

هـا بـا نـام    اولین سري این پردازنـده . اندگذرد بسیار تکامل یافتهحضورشان در بازار قطعات الکترونیک می

TMS320C10 سال، حضور سري  پس از چند. وارد بازار شدTMS320C25   باعث معروف شـدنDSP  هـا

هـاي پردازنـده   توانست تبدیل فوریه را با سرعتی محاسبه کنـد کـه اولـین سـري    این پردازنده می. گردید

  . ]58[سال بعد توانستند به آن سرعت برسند 20پنتیوم ساخت شرکت اینتل 

  TIهاي مهم شرکت پردازنده 3-1-1

باشد که براي کاربردهاي گوناگون استفاده ها میهداراي چندین دسته مختلف از پردازند TIشرکت 

در . هاي منحصر به فرد و مخصوص به خود را دارندها ویژگیهاي این پردازندهشوند و هر کدام از دستهمی

  .پردازیممی TIهاي شرکت هاي مختلف پردازندهادامه به معرفی سري

. باشـد مـی  54XXو  55XXاین سري داراي دو خانواده اصـلی  ): 5XXXXیا (  5000سري  –الف

باشند که در بسیاري از تجهیزاتی کـه نیـاز بـه    می TIهاي شرکت ترین پردازندهها کم مصرفاین پردازنده

                                                 
1Digital Signal Processor 
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هـا بـین   سرعت پردازنـده  5000در سري . شوندپردازش با سرعت بالا و مصرف توان کم دارند استفاده می

توانـد دو  قدرت محاسبات ریاضـی مـی   55XXباشد و به صورت خاص در سري رتز میمگا ه 300تا  100

میلیـون ضـرب را در یـک     600حداکثر توان انجام  55XXیعنی سري . برابر فرکانس کاري پردازنده باشد

  .]58[ثانیه دارد

هایی است که نیاز بـه سـرعت   در پردازش صوت و الگوریتم 5000کاربرد اصلی پردازشگرهاي سري 

تـوان بـراي کاربردهـاي    کیلو بایـت دارنـد مـی    128ها که حجم حافظه بیشتر از بعضی سرياز . بالا دارند

  .پردازش تصویر نیز استفاده کرد

سـري  . باشـد مـی  28XXو  24XXاین سري شامل دو خانواده اصـلی  ): 2XXX( 2000سري  –ب

28XX ن دسـته را از سـایر   ویژگی مهمی که ای ـ .باشدها مییک خانواده با عملکرد نزدیک به میکروکنترلر

وجود حافظه فلش داخلـی سـبب شـده    . باشدسازي، وجود حافظه فلش در این سري میها مجزا میدسته

در ایـن  . ریـزي کـرد  هـا برنامـه   DSPهاي دیگر تر از سريها را بتوان راحتاست که این سري از پردازنده

هـا  ده و کاربرد این سـري از پردازنـده  کیلوبایت بو 32کمتر از  SRAMاز نوع  خانواده حجم حافظه داخلی

این میکروکنترلرهاي به خوبی جاي خود را در صنعت . باشدبیشتر به عنوان یک میکروکنترلر پرسرعت می

  .]58[.اندباز کرده

در . است 67XXو  62XX ،64XXاین سري شامل سه خانواده اصلی ): 6XXX(  6000سري  –ج 

باشد اما سرعت کاري واقعـی   گیگاهرتز می 2/1مگاهرتز تا  150 ها فرکانس کاري پردازنده بیناین خانواده

دستور به شکل همزمان  8ها در هر کلاك تا حداکثر در این پردازنده. برابر فرکانس کاري آنها است 8آنها 

1گیگـا دسـتورالعمل در ثانیـه    10توانند تا حـدود  باشد و به همین دلیل میقابل اجرا می
(GIPS)   را اجـرا

                                                 
1Giga Instruction Per Second 
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-بـا قابلیـت   64xxباشند، اما سري هاي پرسرعت مناسب میاین خانواده براي تمامی انواع پردازش .نمایند

  .]58[ .باشدهاي تصویر میترین سري براي پردازشهاي خاص آن مناسب

  TMS320C5509Aپردازنده  3-1-2

براي طراحی سخت افزاري انتخاب شده است که  5509Aهاي معرفی شده، پردازنده از بین خانواده

تـوان از خصوصـیات ایـن    مـی . باشـد مـی  5509بوده و حالت بهینه شده پردازنـده   5000از سري خانواده 

  :[59] پردازنده به موارد زیر اشاره کرد

 قابلیت سه بار خواندن و دوبار نوشتن در هر ثانیه 

 تسیستم محاسباتی ممیز ثاب 

  دو واحدMAC  بیتی  17با قابلیت ضرب دو عدد 

  مگاهرتز  200فرکانس کاري قابل تنظیم تا حدود 

  واحدEMIF جهت دسترسی به حافظه 

  معماري پیشرفته چندگذرگاهی شامل یک گذرگاه برنامه، سه گذرگاه داده و چهار گذرگاه

 آدرس

 قابلیت اجراي موازي چند دستور در یک سیکل 

 نتوان مصرفی پایی 

 هاي پیچیده پردازش سیگنال مانند کانولوشن، تبدیل فوریه و اجراي دستورالعمل.... 

  مگاهرتز 200میلیون محاسبه ریاضی در ثانیه در فرکانس  400قابلیت محاسبه 

 هاي ارتباطی پشتیبانی از پروتکلMcBSP  وI2C ها براي ارتباط با انواع مبدل 

  .ي مختلف پردازش سیگنال مانند کاربردهاي زیر استفاده کردتوان در کاربردهااز این پردازنده می
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  انواع کاربردهاي پردازش گفتار شامل شناسایی گوینده و.... 

 هاي رفع نویزانواع الگوریتم 

 مدولاسیون و دمدولاسیون 

 ه سازي صوتدفشر 

اسـتفاده   Code Composer Studioاز نرم افزار  DSPبراي برنامه نویسی و شبیه سازي و انتقال برنامه به 

. شوداستفاده می JTAG1به منظور انتقال برنامه از  و همچنین شود و براي اتصال کامپیوتر به پردازندهمی

) 1-3(باشـد کـه در شـکل    مـی  Spectrum Digital XDS510 USBمدل استفاده شده در این پایان نامه 

  .نمایش داده شده است

 

  DSPجهت ارتباط کامپیوتر با پردازنده  JTAG): 1-3 ( شکل

  

  

                                                 
1Joint Test Action Group 
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  مدار پردازشگر سیگنال 2- 3

  :هاي اصلی آن عبارتند ازباشد که قسمتهاي مختلفی میمدار طراحی شده داراي قسمت

 منبع تغذیه 

 ك (  هامبدل دادهکُد( 

 پردازنده سیگنال 

هـا صـحبت   هـا و کـارکرد آن  کرده و در مـورد ویژگـی  ها را بررسی در ادامه هر کدام از این قسمت

  .خواهیم کرد

  منبع تغذیه 3-2-1

 TPS767D301هاي مختلف مدار از یـک آي سـی تـوان بـا نـام      براي تامین انرژي مورد نیاز بخش

هایی که این آي سی دارد این است که توسط شرکت سـازنده  یکی از مهمترین ویژگی. شده استاستفاده 

طراحی و ساخته شده است و دقیقـا بـا مشخصـات پردازنـده      Texas Instrumentپردازنده سیگنال، یعنی 

توان براي این آي سـی  هایی که میویژگی .[60]کندسیگنال همخوانی داشته و نیازهاي آن را برآورده می

  :نام برد عبارتند از

 باشدهاي متفاوت در مدار مزیت مهمی میداراي دو ولتاژ خروجی است که براي استفاده . 

ولـت بـراي اسـتفاده در ادوات     3/3براي کار به دو سطح ولتاژ نیاز دارد که از ولتـاژ   DSPپردازنده 

تنظیم شده است، 6/1شود و از ولتاژ قابل تنظیم که روي هاي ورودي و خروجی استفاده میجانبی و پورت

  .شودمیاستفاده  براي کار پردازنده

 روجی را تحمل کنند و به ازاي هر آمپر جریان خ 1توانند حداکثر ها میهر کدام از خروجی



 .میلی ولت افت جریان دارند

 

باشد که اگر دما بیشتر از اندازه مجاز شـود، بـه صـورت خودکـار     

نمایش داده شده است، در قسمت ورودي منبـع تغذیـه از یـک مـدار     

ایـن دو در کنـار همـدیگر    . که از یک فیوز و یک دیود زنر تشکیل شـده اسـت  

ز از عبـور جریـان   کند کـه فیـو  اي عمل می

ولـت جلـوگیري    6/5کند و دیود زنر نیز از افزایش ولتاژ بیشـتر از  

 

  مدار محافظ منبع تغذیه
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میلی ولت افت جریان دارند 350یک آمپر خروجی حداکثر 

 .باشدثانیه می میلی 200زمان پایدار شدن رگولاتور  

 .داراي پاسخ گذاري سریعی است 

باشد که اگر دما بیشتر از اندازه مجاز شـود، بـه صـورت خودکـار     داراي محافظ حرارتی می 

 .کندع میولتاژ خروجی را قط

نمایش داده شده است، در قسمت ورودي منبـع تغذیـه از یـک مـدار     ) 2-3(همانگونه که در شکل 

که از یک فیوز و یک دیود زنر تشکیل شـده اسـت   شده استمحافظ استفاده 

اي عمل میمدار محافظ به گونه. وظیفه محافظت از مدار را به عهده دارند

کند و دیود زنر نیز از افزایش ولتاژ بیشـتر از  میلی آمپر جلوگیري می 500

مدار محافظ منبع تغذیه): 2-3 ( شکل

 

 

 

 

همانگونه که در شکل 

محافظ استفاده 

وظیفه محافظت از مدار را به عهده دارند

500بیشتر از 

  .کندمی



آي سی تغذیـه دو ولتـاژ خروجـی    

. کنندها این دو ولتاژ به سرتاسر مدار انتقال پیدا می

  

 

  سی تغذیه و ادوات جانبی آي سی

TLV320AIC23B  استفاده شده است .

 Code Composer Studioبا استفاده از نـرم افـزار   

مورد نیاز براي آي سی نیز توسـط یـک   

توان به مـوارد زیـر   هاي این آي سی می

                                                
1Codec 
2Clock 
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آي سی تغذیـه دو ولتـاژ خروجـی    در ادامه . شودوارد آي سی تغذیه می) 1-3(خروجی مدار شکل 

ها این دو ولتاژ به سرتاسر مدار انتقال پیدا میکند که از طریق کلیدولت را ایجاد می

  .مشاهده کرد) 3-3(توان در شکل آي سی تغذیه و ادوات جانبی آن را می

سی تغذیه و ادوات جانبی آي سی آي): 3-3 ( شکل

  هامبدل داده

1كدهاي آنالوگ به دیجیتال از آي سی کُبراي تبدیل داده
TLV320AIC23B 

با استفاده از نـرم افـزار    مدار، براي استفاده از آي سی باید قبل از شروع به کار

مورد نیاز براي آي سی نیز توسـط یـک    2کلاك. ریزي کردمناسبی برنامههاي درون کدك را به طور 

هاي این آي سی میاز ویژگی. شودمگاهرتز تامین می 12ساز خارجی 

         

 

 

  

خروجی مدار شکل 

ولت را ایجاد می 3/3ولت و  6/1

آي سی تغذیه و ادوات جانبی آن را می

مبدل داده 3-2-2

براي تبدیل داده

براي استفاده از آي سی باید قبل از شروع به کار

هاي درون کدك را به طور ثبات

ساز خارجی کریستال نوسان
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  :[61]اشاره کرد

  توسط شرکتTexas Instrument هاي ساخته شده است و با پردازندهDSP    سـاخت ایـن

 .شرکت هماهنگی کامل دارد

   کدك توانایی راه اندازي یک میکروفن به صورت مستقیم را داشته و ولتاژ بایاس میکـروفن

 .کندرا نیز تامین می

 کانـال  دوتایی، یک ورودي میکروفن به صورت جداگانه، یک  1شامل یک کانال خط ورودي

 .باشددوتایی و یک خروجی هدفون می 2خروجی

 کیلـوهرتز را   96الـی   8برداري این آي سی قابل تنظـیم بـوده و بـازه بـین     فرکانس نمونه

 .دهدپوشش می

 بیـت   32و  24، 16، 8هـاي  ها را به صورت همزمان و در اندازهامکان ارسال و دریافت داده

 .دارد McBSPتوسط پورت 

  ولتاژ کاري کدك مشابهDSP  است 6/1و برابر با. 

  تنظیم رجیسترهاي کدك توسط روشهاي مختلفی مانندSPI ،I2C  وMcBSP  قابل انجام

 .است

 هـاي دوتـایی جهـت    داخلی جداگانه براي ورودي میکـروفن و ورودي  شامل تقویت کننده

 .باشدهاي ورودي میتقویت سیگنال

  مـی  در داخل آن یک مسیر کنارگذر تعبیه شده است و عملکرد کدك،آزمایش به منظور-

 .شود را به صورت مستقیم و بدون تغییر به خروجی بدهدتواند هر سیگنالی که وارد آن می

  

                                                 
1Line In 
2Line Out 



 

  و ادوات جانبی همراه با آي سی
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  .کنیدمشاهده می) 4-3(مدار کدك و ادوات جانبی آن را در شکل 

و ادوات جانبی همراه با آي سیمدار کدك ): 4-3 ( شکل

 

 

مدار کدك و ادوات جانبی آن را در شکل 
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  کلی مدار نماي 3-2-3

هـاي قبـل در مـورد آن    باشد کـه در بخـش  ترین قسمت مدار، پردازنده سیگنال میدر نهایت اصلی

  .باشدمی) 5-3(نماي کلی مدار طراحی شده به صورت شکل . ایمصحبت کرده

  

 

  ر نهایی جهت شناسایی گویندهمدا): 5-3 ( شکل
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  :توان به موارد زیر اشاره کرددیگر ادوات نصب شده بر روي مدار میاز 

  عدد  3تعدادLED هاي که بر روي پایهGPIO 4, 6, 7 و بـه منظـور نمـایش     اندنصب شده

 .شودها استفاده میهاي مدار از آنخروجی

  یک عددdip switch هاي چهار کاناله که بر روي پایهGPIO 1, 2, 3, 4  نصب شده و از آن

 Boot loadدر مـدار طراحـی شـده، بـراي     . شـود استفاده می Boot loadبراي تنظیم نوع 

با استفاده از ( کامپیوتر روش اول از طریق. استفاده کرد توان از دو روشکردن پردازنده می

JTAG (حافظه  باشد و روش دوم از طریقمیEEPROM است. 
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  فصل چهارم 4

  هابررسی نتیجه آزمایش       
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  هاهاي داده استفاده شده در آزمایشمعرفی پایگاه 4-1

  TIMITپایگاه داده  1-1- 4

هـاي پـردازش گفتـار ماننـد     باشد که براي کاربردیک پایگاه داده استاندارد می  TIMITپایگاه داده 

-گوینده می 630این مجموعه شامل . گردآوري شده است.... کلمه کلیدي و شناسایی گوینده، جستجوي 

-جمله را ادا کرده 10هر کدام از گویندگان  .نفر از این مجموعه زن هستند 192نفر مرد و  438باشد که 

هـاي ایـن پایگـاه    در ضمن فایل. اند که هر جمله به صورت جداگانه در یک فایل صوتی ذخیره شده است

  .[62]باشندنویز می نبدوداده 

گوینده از میان  50براي استفاده از این پایگاه داده به این ترتیب عمل شده که به صورت تصادفی  

 8کـه  فایل وجود دارد  10به ازاي هر گوینده، . نفر زن هستند 25نفر مرد و  25مجموعه انتخاب شده که 

  .فایل باقی مانده براي آزمایش در نظر گرفته شده است 2فایل براي آموزش و 

 vidTIMITپایگاه داده  1-2- 4

این پایگاه داده، به صورت ترکیبی از صدا و ویدیو ساخته شده است که براي کاربردهایی نظیر لـب  

گوینده، تایید گوینـده و  خوانی خودکار، تشخیص چهره، و انواع کاربردهاي پردازش گفتار مانند شناسایی 

است که به ازاي هر گوینده ) زن 19مرد و  24( گوینده  43این مجموعه شامل . باشدقابل استفاده می.... 

نویز موجود عموما حاصـل از  . این پایگاه داده به صورت نویزي تهیه شده است. فایل صوتی وجود دارد 10

  .[64 ,63]باشدکامپیوتر می 1وسایل موجود در اتاق ضبط صدا مانند صداي پنکه

فایـل   8گوینده موجود استفاده شده و به ازاي هر گوینده  43این مجموعه از تمام براي استفاده از 

                                                 
1Fan 
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  .فایل براي آزمایش در نظر گرفته شده است 2براي آموزش و 

  هابررسی نتایج آزمایش 4-2

ایـن دو  . هایی که در فصل دوم داشتیم، دو روش را براي استخراج ویژگی انتخاب کـردیم در بررسی

پردازشـی  توانند بدون استفاده از هـیچ پـس   که هر دو می LPCCو روش  MFCCروش عبارتند از روش 

هـا در  ها و افزایش مقاومت آناستفاده بشوند و یا اینکه از پس پردازش نیز براي بهبود کیفیت این ویژگی

هـر دو  در آزمایشات از  براي به دست آوردن بهترین نتیجه، .مقابل نویز و اثرات کانال انتقال  استفاده کرد

، ضرایب دلتـا و  CMNهاي محاسبه ایم و براي پس پردازش از روشاستفاده کرده LPCCو  MFCCروش 

  .ایمضرایب شتاب استفاده کرده

را انتخـاب   GMMهاي مختلف مدل کردن گوینده، روش مدل کـردن بـا اسـتفاده از    از میان روش

در ادامه . ایمرا ارائه داده LPCCو  MFCCروش ایم و نتایج شناسایی با استفاده از این مدل و هر دو کرده

  .پردازیمبه بررسی نتایج آزمایشات می

 LPCCو  MFCCهاي استخراج ویژگی مقایسه روش 2-1- 4

 LPCCو  MFCCهاي اسـتخراج ویژگـی   از بین روش اولین موضوعی که بررسی شده این است که

. دهـد درصد شناسایی بیشـتري را ارائـه مـی   تر بوده و کدام یک براي کاربردهاي شناسایی گوینده مناسب

براي هـر  . زن انتخاب شده است 25مرد و  25به صورت تصادفی  TIMITبراي این کار ابتدا از پایگاه داده 

نمونـه آزمـایش    100پـس  . فایل براي قسمت آزمایش در نظر گرفته شد 2فایل براي آموزش و  8گوینده 

د بود ثانیه خواه 25وزش براي هر گوینده به طور متوسط حدود به این ترتیب طول سیگنال آم. وجود دارد

  .ثانیه در نظر گرفته شد 5/1اکثر حدود و طول سیگنال آزمایش را حد
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پوشـانی بـین   میلی ثانیه در نظر گرفته شده و میـزان هـم   25ها را براي استخراج ویژگی طول قاب

. شـود لی ثانیه یک بار قاب برداري انجـام مـی  می 10پس هر . میلی ثانیه انتخاب شده است 15ها نیز قاب

تعداد  3ها براي هر نمونه به ازاي براي بررسی اثر طول نمونه آزمایش بر درصد شناسایی سیستم، آزمایش

قـاب و   100قـاب، آزمـایش دوم بـه ازاي     50آزمـایش اول بـه ازاي تعـداد    . ه استقاب مختلف انجام شد

  .ام شدقاب انج 150آزمایش سوم را به ازاي 

این عـدد بـا احتسـاب    . [5,8]شودفرض می 13به طور معمول اندازه بردار ویژگی  MFCCدر روش 

هاي ابتدایی از ضرایب انرژي صرفنظر شده و در انتهاي فصل اثر این در آزمایش. ، است(C0)ضریب انرژي، 

اولـین مرحلـه پـس     در ادامه براي این بـردار ویژگـی بـه عنـوان    . ضرایب بر روي نتیجه بررسی شده است

اي داریـم کـه روش   درایـه  12پس تا اینجا یک بـردار ویژگـی   . دهندرا انجام می CMNپردازش، عملیات 

CMN ها ها از آناکنون در مرحله دوم از پس پردازش، براي بهبود ویژگی. نیز بر روي آن اعمال شده است

و در مرحله سوم پس پردازش، از ضرایب دلتا، ضرایب شتاب را استخراج . کنیممیضرایب دلتا را استخراج 

، ضـرایب  دلتـا و   CMNوقتی که پس پردازش تمام شد و ضرایب جبران سازي شده به وسـیله  . کنیممی

اي بـه  درایـه  36ها را در یک بردار قرار داده و یک بـردار ویژگـی نهـایی    ضرایب شتاب محاسبه شدند، آن

ترتیب قرار دادن این ضرایب در بردار نهایی هم معمولا بـه ایـن صـورت اسـت کـه ضـرایب       . آیددست می

هـاي  ، ضرایب دلتا را به عنوان درایـه 12تا  1هاي را به عنوان درایه CMNجبران سازي شده با استفاده از 

نیز در نظر ژي یب انرااگر ضر. گیرنددر نظر می 36تا  25هاي و ضرایب شتاب را به عنوان درایه 24تا  13

شـوند و در بـردار نهـایی در    د، این ضرایب در محاسبات ضرایب دلتا و شتاب نیـز اسـتفاده مـی   گرفته شون

  .گیرندقرار می 27و  14هاي اول، مکان

 13هماهنـگ باشـد، بردارهـاي ویژگـی      MFCCنیز به این منظور که بـا روش   LPCC براي روش

همانند روش . در نظر گرفته نشده است LPCCروش  نیز براي (C0)ضریب . انداي در نظر گرفته شدهدرایه
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MFCC براي ضرایب کپسترال ،LPCبه روش  ، جبران سازيCMN     انجام شده و از ایـن ضـرایب جبـران

  .شده است ايدرایه 36سازي شده، ضرایب دلتا و شتاب محاسبه شده و یک بردار ویژگی 

در حالت اول از هیچ نوع پـس  . در نظر گرفته شده استها دو حالت را در این آزمایش براي ویژگی

یعنـی اینکـه بردارهـاي    . استفاده شـده اسـت    LPCC و MFCCپردازشی استفاده نشده و فقط از ضرایب 

روش پس پردازش اعمال شده و بردارهـاي ویژگـی    3در حالت دوم، هر . باشنددرایه می 12ویژگی داراي 

حالت  3براي بررسی طول زمان نمونه آزمایش بر روي درصد شناسایی نیز . ساخته شده است ايدرایه 36

  . مختلف در نظر گرفته شد

ها بـراي هـر گوینـده یـک مـدل      اند، باید با استفاده از این ویژگیها استخراج شدهاکنون که ویژگی

GMM این کار با استفاده از الگوریتم . ساخته شودEM ـ. شـود انجام می  راي هـر گوینـده بـا اسـتفاده از     ب

براي کاهش حجـم  . هاي مختلف آموزش داده شده استاي با تعداد ترکیبGMMهاي مدل EMالگوریتم 

، 15، 10، 5هاي ها  به ازاي تعداد ترکیبمدل. محاسباتی، از ماتریس کواریانس قطري استفاده شده است

براي اینکه دلیـل انتخـاب ایـن    . اندبه دست آمدهاین اعداد به صورت تجربی . ندآموزش داده شد 25و  20

براي یک گوینده، متناسـب بـا هـر تعـداد      GMMباید بگوییم که براي ساختن مدل  اعداد را شرح بدهیم،

. قرار بدهیم EMهاي آموزشی در اختیار الگوریتم کنیم باید به همان میزان نیز دادهترکیبی که انتخاب می

-دهیم، تعداد پارامترهایی که باید تخمین بزنیم نیز افزایش پیدا میافزایش می ها راوقتی که تعداد ترکیب

وارد  EMکنند و براي اینکه این پارامترها را تخمین بزنیم، نیاز داریم که میزان داده بیشتري به الگـوریتم  

را ثابـت نگـه    هاي آموزشیفرض کنید که این کار را انجام ندهیم و بدون توجه به این موضوع، داده. کنیم

آوریـم، مقـدار   ها را افزایش بدهیم، در این صورت پارامترهاي مدلی که به دست میداشته و تعداد ترکیب

هایی در آزمایش. شود که درصد شناسایی گوینده کاهش پیدا کندصحیحی نخواهند داشت و این باعث می

هـا را  سترس داشتیم، وقتی که تعداد ترکیبهاي آموزشی که در دایم، با توجه به میزان دادهکه انجام داده
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به همین دلیـل از آزمـایش بـه ازاي    .  کندکنیم، درصد شناسایی شروع به کمتر شدن میبیشتر می 25از 

عـدد آزمایشـات را    5در ضمن دلیل اینکه ما فقط به ازاي ایـن  . خودداري کردیم 25هاي بیشتر از ترکیب

کـار   EMرا پوشش ندادیم این است که آموزش با استفاده از الگـوریتم  انجام داده و مقادیر بین این اعداد 

باشد و با توجه به میزان آزمایشات، به این تعداد ترکیـب اکتفـا کـردیم تـا رونـد کلـی تـاثیر        بري میزمان

  .ها را بر روي درصد شناسایی سیستم بررسی کنیمافزایش تعداد ترکیب

-ها ساخته شدند، باید درصد شناسایی براي نمونـه آموزشی مدلهاي هنگامی که با استفاده از داده

هـاي  ها را با تمام مـدل هر کدام از نمونه روش آزمایش به این ترتیب است که. هاي آزمایش محاسبه شود

. باشدگوینده مقایسه کرده و هر کدام که امتیاز بیشتري بیاورد، نمونه آزمایش متعلق به آن گوینده می 50

  .استفاده شده است) 34-2(ار از معادله براي این ک

اي و روش درایه 12نتیجه آزمایش به ازاي بردارهاي ویژگی . در ادامه نتایج آزمایش ارائه شده است

  .باشدقابل مشاهده می) 1-4(در جدول  MFCCاستخراج ویژگی 
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  بر حسب درصد MFCCاي درایه 12سایی گوینده به ازاي بردار ویژگی نرخ شنا): 1-4 ( جدول

  هاي آزمایشهاي نمونهتعداد قاب    

  GMM 50  100  150تعداد ترکیب   شماره آزمایش

  91  88  63  5  آزمایش اول

  96  91  74  10  آزمایش دوم 

  98  94  77  15  آزمایش سوم

  95  91  74  20  آزمایش چهارم

  91  89  78  25  آزمایش پنجم

  

هـاي  هاي آزمایش بـا تعـداد قـاب متفـاوت و مـدل     نتایج آزمایش را به ازاي نمونه) 1-4(در جدول 

GMM رود، با افزایش تعداد ترکیبهمانگونه که انتظار می. کنیدهاي متفاوت مشاهده میبا تعداد ترکیب-

قابـل   15و  10، 5هاي ترکیبهاي با تعداد این موضوع در حالت. ها، درصد شناسایی نیز افزایش پیدا کرد

این کـاهش  . ها، درصد شناسایی کاهش پیدا کرده استاما در ادامه با افزایش تعداد ترکیب. مشاهده است

بیشـتر   15هـا از  وقتی تعداد ترکیب. باشدهاي قبل مینیز در راستاي تایید مطالب گفته شده در پاراگراف

توانایی تخمـین   EMهاي آموزش، الگوریتم ها و میزان دادهشود، به دلیل عدم تعادل بین تعداد ترکیبمی

. شود که درصد شناسایی کاهش پیدا کنـد را ندارد و این موضوع باعث می GMMصحیح پارامترهاي مدل 

. باشدنیز در این جدول قابل مشاهده می هاي آزمایش بر درصد شناساییهاي نمونهاز طرفی اثر تعداد قاب

  .اندها نیز به میزان قابل توجهی بهبود پیدا کردهنمونه آزمایش، جواب با افزایش طول زمان

کـه در آن   LPCCبـه ازاي روش اسـتخراج ویژگـی     را ، نتـایج آزمـایش  )2-4(در ادامه در جـدول  
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  .کنیدمشاهده می، باشنداي میدرایه 12بردارهاي ویژگی 

 بر حسب درصد  LPCCاي درایه 12نرخ شناسایی گوینده به ازاي بردار ویژگی ): 2-4 ( جدول

  هاي آزمایشهاي نمونهتعداد قاب    

  GMM 50  100  150تعداد ترکیب   شماره آزمایش

  83  78  50  5  آزمایش اول

  89  81  62  10  آزمایش دوم 

  94  85  70  15  آزمایش سوم

  88  80  63  20  آزمایش چهارم

  82  79  55  25  پنجمآزمایش 

  

در شـرایط   MFCCباشـد کـه روش   بیانگر ایـن موضـوع مـی   ) 2-4(نتیجه مشاهده شده در جدول 

، حـداکثر  )2-4(در جـدول  . دارد LPCCیکسان نرخ شناسایی بیشتري نسبت به روش اسـتخراج ویژگـی   

درصـد از روش   4باشـد کـه   درصـد مـی   94برابر با  150و تعداد قاب  15درصد شناسایی به ازاي ترکیب 

MFCC هاي آزمـایش  در حالتی که نمونه را نتیجه مقایسه این دو آزمایش. با همین متغییرها کمتر است

  .کنیدمشاهده می) 1-4(در شکل  ،باشندقاب می 150اي ردا

 3از  LPCCو  MFCCدر ادامه همین مقایسه براي حالتی انجام شـده اسـت کـه در هـر دو روش     

نتـایج آزمـایش بـراي روش    . ، دلتا و شتاب استفاده شده اسـت CMNروش پس پردازش محاسبه ضرایب 

MFCC  نمایش داده شده است) 3-4(باشند در جدول درایه می 36وقتی که بردارهاي ویژگی داراي.  
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هنگامی که بردارهاي  LPCCو  MFCCز شبیه سازي با استفاده از دو روش مقایسه نتایج حاصل ا) : 1-4 ( شکل

  باشنددرایه می 12ویژگی براي هر دو روش داراي 

  

 بر حسب درصد MFCCاي درایه 36نرخ شناسایی گوینده به ازاي بردار ویژگی ): 3-4 ( جدول

  هاي آزمایشنمونههاي تعداد قاب    

  GMM 50  100  150تعداد ترکیب   شماره آزمایش

  85  78  57  5  آزمایش اول

  92  83  68  10  آزمایش دوم 

  96  88  80  15  آزمایش سوم

  92  86  76  20  آزمایش چهارم

  88  82  78  25  آزمایش پنجم
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و طـول   15هـا  بهترین نتیجه شناسایی مربوط به حالتی است کـه تعـداد ترکیـب   ) 3-4(در جدول 

در این آزمایش نسبت بـه آزمایشـی   . باشددرصد می 96برابر با نتیجه باشد که قاب  150نمونه تست برابر 

تري کسب شده اسـت در صـورتی کـه    استفاده شده، نتایج ضعیف درایه 12با  MFCCکه از بردار ویژگی 

شناسایی سیستم ایـن اسـت کـه بـا     دلیل این کاهش درصد . اندها در این آزمایش بهبود داده شدهویژگی

در حالت . کندافزایش اندازه بردار ویژگی، تعداد پارامترهایی که باید تخمین زده شوند نیز افزایش پیدا می

Nاي، ابعاد بردارهاي میانگین، برابر درایه �براي یک گوینده با بردار ویژگی  GMMکلی، در مدل  × و  1

�اندازه ماتریس کواریانس  × کند، میزان بنابراین وقتی که ابعاد بردار ویژگی  افزایش پیدا می. باشدمی �

 36بـه   12وقتی ابعاد بردار ویژگـی از  . د نیز افزایش پیدا خواهد کردنپارامترهایی که باید تخمین زده شو

کـه  تغییر کرده است، تعداد پارامترهایی که باید تخمین زده شود، زیادتر شده است امـا میـزان اطلاعـاتی    

اي نیسـت کـه بتوانـد    کننـد بـه انـدازه   هـاي آموزشـی اسـتخراج مـی    اي از دادهدرایه 36بردارهاي ویژگی 

شود درصد شناسایی نسبت بـه حـالتی   به همین دلیل مشاهده می. پارامترهاي اضافه شده را تخمین بزند

هـاي  ه بـین روش مقایس ـ. درصد کمتـر شـده اسـت    2اي استفاده شده است، درایه 12که از بردار ویژگی 

 150هاي آزمـایش  اي در حالتی که نمونهدرایه 36اي و درایه 12با بردار ویژگی  MFCCاستخراج ویژگی 

  .نمایش داده شده است) 2-4(باشند در شکل قاب می

، محاسـبه  CMNهـاي  را براي زمـانی کـه از پـس پـردازش     LPCCدر ادامه روش استخراج ویژگی 

 36در این حالـت بـردار ویژگـی شـامل     . بررسی شده استیز استفاده شده، تا و ضرایب شتاب نضرایب دل

  .ارائه شده است) 4-4(نتایج آزمایش با این روش استخراج ویژگی در جدول . باشدمی درایه
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روش  اي در درایه 36و  12بردارهاي ویژگی هاي حاصل از روش استخراج ویژگی با مقایسه نتیجه): 2-4 ( شکل

 MFCCاستخراج ویژگی 

  

 بر حسب درصد LPCCاي درایه 36نرخ شناسایی گوینده به ازاي بردار ویژگی  ):4-4 ( جدول

  هاي آزمایشهاي نمونهتعداد قاب    

  GMM 50  100  150تعداد ترکیب   شماره آزمایش

  73  70  48  5  آزمایش اول

  83  75  57  10  آزمایش دوم 

  89  80  69  15  آزمایش سوم

  83  79  64  20  آزمایش چهارم

  77  74  55  25  آزمایش پنجم
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شود، روند کاهش درصد شناسایی نسبت به حالتی که از بـردار  مشاهده می) 4-4(همانگونه که در جدول 

حـداکثر  . نیز تکرار شده اسـت  LPCCاي استفاده شده باشد، در آزمایش مربوط به روش درایه 12ویژگی 

باشد که نسبت به حالـت مشـابه وقتـی کـه از بـردار      درصد می 89برابر ) 4-4(درصد شناسایی در جدول 

ا ب) 4-4(در ادامه با مقایسه جدول. درصد کاهش پیدا کرده است 5اي استفاده شده باشد، درایه 12ویژگی 

در شـرایط   LPCCنسبت بـه روش   MFCCآید که استفاده از روش این نتیجه به دست می) 3-4(جدول 

بـا بـردار    LPCCمقایسه بـین روش  ) 4-4(در شکل . دهدیکسان، درصد شناسایی بالاتري را به دست می

نتیجه مقایسه . قاب نمایش داده شده است150هاي آزمایش با اي به ازاي نمونهدرایه 36و  12هاي ویژگی

قـابی اسـتفاده    150هاي آزمایش اي و نمونهدرایه 36که از بردارهاي ویژگی  LPCCو  MFCCبین روش 

  .نمایش داده شده است) 5-4(اند نیز در شکل کرده

ده شـد،  اسـتفاده از روش   توان گفت که با توجه بـه نتیجـه آزمایشـاتی کـه انجـام دا     بندي میبراي جمع

MFCC  وقتی که از هیچ نوع پس پردازشی استفاده نشده باشد و یا وقتی که از پس پردازش استفاده شده

  .دهددرصد شناسایی بیشتري به دست می در سیستم شناسایی گوینده LPCCباشد، به نسبت روش 
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  ايدرایه 36و  12در دو حالت بردار ویژگی  LPCCخراج ویژگی تهاي روش اسمقایسه نتیجه): 3-4 ( شکل

  

 

  اي باشنددرایه 36وقتی که بردارهاي ویژگی  LPCC و  MFCC يهامقایسه بین روش): 4-4 ( شکل
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  شناسایی گوینده بررسی اثر پس پردازش بر کارکرد سیستم 2-2- 4

بـه نسـبت    MFCCاند که استفاده از روش استخراج ویژگـی  ها مشخص کردهتا این لحظه آزمایش

در ادامـه بـه بررسـی تـاثیر     . دهـد در کاربردهاي شناسایی گوینده نتایج بهتري به دست می LPCCروش 

 .شودهاي پس پردازش در کیفیت سیستم شناسایی گوینده پرداخته میروش

، روش محاسـبه  CMNاند، روش جبران سازي پس پردازشی که مورد استفاده قرار گرفته هايروش

اثر هر کدام از این سه روش  به صورت جداگانـه و یـا   . دلتا و روش محاسبه ضرایب شتاب هستند  ضرایب

کنـد،  اسـتفاده مـی   MFCCترکیبی بر روي کارایی سیستم شناسایی گوینده که از روش استخراج ویژگی 

دهد انتخاب شده رسی شده است تا در نهایت بهترین روش که بیشترین درصد شناسایی را به دست میبر

  .سازي شودپیاده DSPو بر روي پردازنده 

 MFCCهـاي  هنگـامی کـه ویژگـی   . باشـد می CMNاولین روش پس پردازش، روش جبران سازي 

اسـت، بـا اسـتفاده از     درایـه  12اراي د  MFCC استخراج شوند، که در اینجا فرض شده است بردار ویژگی

ابعـاد بـردار ویژگـی     CMNدر روش . شود، اولین مرحله پس پردازش انجام میCMNروش جبران سازي 

کند و تنها با استفاده از میانگین تمام بردارهاي ویژگی، هر کدام از  بردارهاي ویژگی را نرمالیزه تغییر نمی

کـه    MFCC بردار ویژگـی  با استفاده از. باشدمی درایه 12پس در این حالت بردار ویژگی داراي . کنندمی

جبران سازي شده است، آزمایشی انجام شـده و تـاثیر ایـن روش پـس پـردازش بـر روي        CMNبه روش 

نمـایش  ) 5-4(نتایج حاصل از این آزمایش در جدول . کارکرد سیستم شناسایی گوینده بررسی شده است

 MFCCکـه تنهـا از روش اسـتخراج ویژگـی     ه یک مقایسه بین این روش با وقتی در ادام. داده شده است

در این مقایسه  .باشدقابل مشاهده می) 5-4(بدون جبران سازي استفاده شده است، انجام شده و در شکل 

  .شده است انتخاب 150هاي آزمایش هاي نمونهتعداد قاب
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  بر حسب درصد  CMNجبران سازي شده توسط MFCCنرخ شناسایی گوینده با استفاده از ): 5-4 ( جدول

  هاي آزمایشهاي نمونهتعداد قاب    

  GMM 50  100  150تعداد ترکیب   شماره آزمایش

  87  81  68  5  آزمایش اول

  83  77  67  10  آزمایش دوم 

  85  82  76  15  آزمایش سوم

  95  92  85  20  آزمایش چهارم

  81  79  73  25  آزمایش پنجم

  

 

  MFCC + CMNو  MFCCهاي مقایسه بین روش): 5-4 ( شکل
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به تنهایی تـاثیر مثبتـی در بهبـود کیفیـت      CMNدهند که روش نشان می) 5-4(هاي جدول داده

-مقایسه) 5-4(در شکل . شودشده ندارد و باعث کاهش درصد شناسایی سیستم میهاي استخراج ویژگی

استفاده کرده است را مشاهده  CMNکه از  MFCCو روش  CMNبدون استفاده از  MFCCاي بین روش

 CMNبدون اسـتفاده از   MFCCهمانگونه که از این مقایسه آشکار است، روش استخراج ویژگی . کنیدمی

نیـز   CMNکـه از   MFCCحـداکثر درصـد شناسـایی روش    . دهدیشتري را به دست میدرصد شناسایی ب

 3کـاهش   CMNبدون استفاده از  MFCCباشد که نسبت به روش درصد می 95استفاده کرده است برابر 

  .دارد يدرصد

روش . سی شده استرهاي استخراج شده بردر مرحله بعد اثر پارامترهاي دلتا بر روي کیفیت ویژگی

جبـران سـازي    CMNاستخراج و توسـط روش   MFCCکار به این ترتیب است که ابتدا بردارهاي ویژگی 

شوند و در نهایت با پشت سر هـم  هاي جبران سازي شده پارامترهاي دلتا استخراج میاز ویژگی شوند،می

اي درایـه  24ه، یک بردار ویژگـی  هاي جبران سازي شده و پارامترهاي دلتا استخراج شدقرار دادن ویژگی

دوم نیـز پارامترهـاي    درایه 12و  CMNاول ضرایب جبران سازي شده به روش  درایه 12. شودساخته می

  .دلتا هستند

و  CMNهـاي پـس پـردازش    کـه از روش  MFCCنتایج آزمایش بـه ازاي روش اسـتخراج ویژگـی    

مقایسـه نتـایج   . نمـایش داده شـده اسـت   ) 6-4(محاسبه پارامترهاي دلتا استفاده کرده است، در جـدول  

بـه ازاي   و پارامترهاي دلتـا  CMNهمراه با  MFCCو  CMNهمراه با  MFCC ،MFCCاستخراج ویژگی 

  .قابل مشاهده است) 6-4(قاب در شکل  150هاي آزمایش نمونه
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و پارامترهاي دلتا بر    CMNهمراه باجبران سازي شده  MFCCنرخ شناسایی گوینده با استفاده از : )6-4 ( جدول

 حسب درصد

  هاي آزمایشهاي نمونهتعداد قاب    

  GMM 50  100  150تعداد ترکیب   شماره آزمایش

  86  79  68  5  آزمایش اول

  81  76  68  10  آزمایش دوم 

  94  92  76  15  آزمایش سوم

  94  91  79  20  آزمایش چهارم

  82  79  70  25  آزمایش پنجم

  

 

  MFCC + CMN + Deltaو  MFCC + CMNو  MFCCهاي مقایسه بین روش): 6-4 ( شکل
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دلتـا نـه تنهـا باعـث افـزایش      دهند که استفاده از ضرایب نشان می) 6-4(نتایج آزمایش در جدول 

درصدي آن نسبت به حالتی که از ضرایب دلتـا اسـتفاده    1درصد شناسایی نشده است، بلکه باعث کاهش 

مشـاهده  ) 6-4(گرچه کارایی سیستم یک درصد کاهش پیدا کرده است اما در شکل . ایم شده استنکرده

  .ایم، زیاد نیستاستفاده کرده CMN شود که تغییرات نسبت به روشی که فقط از روش جبران سازيمی

هماننـد  . نیز براي پس پردازش اسـتفاده شـده اسـت   ) دلتا  -یا دلتا ( در ادامه از پارامترهاي شتاب 

شود و سپس از پارامترهاي دلتـا، پارامترهـاي   مرحله قبل، در این روش ابتدا پارامترهاي دلتا استخراج می

هـاي جبـران سـازي شـده بـه روش      از کنار هم قرار دادن ویژگی در نهایت.دلتا استخراج شده است -دلتا 

CMN نتـایج  . اي حاصل شـده اسـت  درایه 36دلتا یک بردار ویژگی  –، پارامترهاي دلتا و پارامترهاي دلتا

-باشد و مقایسه بین ایـن روش بـا روش  قابل مشاهده می) 3-4(آزمایش با استفاده از این روش در جدول 

  .ارائه شده است) 7-4(قاب هستند در شکل  150هاي آموزش داراي مونههاي قبل، وقتی که ن

دهند که در این حالت کیفیـت کـارکرد   آزمایشات با استفاده از این روش استخراج ویژگی نشان می

و  CMNعلاوه بر این وقتی که تنها از روش . درصد رسیده است 96سیستم بهبود پیدا کرده و حد اکثر به 

. شـود همراه با پارامترهاي دلتا استفاده شده است، در نتایج نوعی بی نظمی مشاهده می CMNیا از روش 

ترکیب است، و سپس تعداد ترکیب را  5داراي  GMMمنظور از بی نظمی این است که در حالتی که مدل 

کنـد و سـپس وقتـی کـه تعـداد      یابد، برخلاف انتظار درصد شناسایی کـاهش پیـدا مـی   افزایش می 10به 

-این بـی  اما. کندشود، درصد شناسایی افزایش پیدا میتغییر داده می 15به  10به از  GMMهاي یبترک

دلتا استفاده شده است، از بین رفتـه و درصـد شناسـایی نسـبت بـه       –نظمی وقتی که از پارامترهاي دلتا 

  .کندها به صورت منطقی تغییر میتعداد ترکیب
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  هاهاي متفاوتی از پس پردازشبا ترکیب MFCCهاي مقایسه روش) : 7-4 ( شکل

 96دلتا نرخ شناسایی گوینده یک درصد افزایش پیـدا کـرد و بـه     -گرچه با استفاده از ضرایب دلتا 

داراي  که بدون استفاده از هیچ نوع پـس پردازشـی   MFCCدرصد رسید، اما هنوز هم در مقایسه با روش 

هایی که تا بـه حـال انجـام    اگر نتایج آزمایش. دهدتري میباشد، نتایج ضعیفدرصد می 98نرخ شناسایی 

به تنهایی نرخ شناسایی مناسبی به دست  MFCCهاي توان از این ایده که ویژگیشده را بررسی کنیم، می

هـا  دلتا باعث بهبود ویژگـی  –هاي پس پردازش دلتا و دلتا دهند و همینطور این ایده که ترکیب روشمی

و مرحلـه   هدلتـا اسـتفاده کـرد   -هاي دلتا و دلتارا به تنهایی با روش MFCCشوند استفاده کرد و روش می

استخراج شـد،   MFCCهاي به این ترتیب، بعد از اینکه ویژگی. را حذف کرد CMNپس پردازش به روش 

در نهایت یک بردار ویژگـی  . دلتا را محاسبه کرد –تقیما ضرایب دلتا و سپس دلتا ها مسباید از این ویژگی

نمایش ) 7-4(نتایج آزمایش با استفاده از این روش استخراج ویژگی در جدول . شوداي ایجاد میدرایه 36

  .داده شده است
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  دلتا بر حسب درصد –، دلتا و دلتا MFCC به ازاي استفاده از روش نرخ شناسایی ): 7-4 ( جدول

  هاي آزمایشهاي نمونهتعداد قاب    

  GMM 50  100  150تعداد ترکیب   شماره آزمایش

  84  76  50  5  آزمایش اول

  94  84  64  10  آزمایش دوم 

  97  91  73  15  آزمایش سوم

  97  89  72  20  آزمایش چهارم

  90  86  73  25  آزمایش پنجم

  

باعـث شـده کـه     CMNشود، حذف روش جبران سـازي  مشاهده می) 7-4(همانگونه که در جدول

توان براي بهبود بردارهـاي ویژگـی،   می. درصد برسد 97درصد شناسایی یک درصد افزایش پیدا کند و به 

ب پـس از چنـد آزمـایش و انتخـا    . هـا اضـافه کـرد   را نیز به ویژگـی  MFCCضریب انرژي در بردار ویژگی 

درصـد افـزایش دهـیم،     99هاي پس پردازش توانستیم درصد شناسایی را بـه  هاي مختلف از روشترکیب

هـاي  ویژگـی . بدون پس پردازش استفاده شده است MFCCیعنی یک درصد بیشتر از حالتی که از روش 

ج روش اسـتخرا . هاي پـس پـردازش و ضـریب انـرژي هسـتند     ایم ترکیبی از تمام روشکه استخراج کرده

ها شامل ضـریب  را استخراج کردیم، این ویژگی MFCCهاي باشد که ابتدا ویژگیویژگی به این ترتیب می

را بر روي بردار ویژگی اجرا کردیم و مانند آزمایشات  CMNسپس روش جبران سازي . باشندانرژي نیز می

دلتـا را   –، پارامترهـاي دلتـا   سازي شده، پارامترهاي دلتـا و از پارامترهـاي دلتـا   قبل از این ضرایب جبران

هاي جبران سازي شده در بردار ویژگی نهـایی اسـتفاده   در نهایت به جاي اینکه از ویژگی. محاسبه کردیم

بـه عـلاوه    MFCCهـاي  یعنی بردار نهایی ما شـامل ویژگـی  . استفاده کردیم MFCCهاي کنیم، از ویژگی
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محاسـبه   CMNجبران سازي شده به روش  MFCCردار باشد که از بدلتایی می –پارامترهاي دلتا و دلتا 

  .کنیدمشاهده می) 8-4(نتایج حاصل از این آزمایش را در جدول . اندشده

  ايدرایه 39با بردار ویژگی  MFCCنرخ شناسایی به ازاي روش استخراج ویژگی ): 8-4 ( جدول

  هاي آزمایشنمونههاي تعداد قاب    

  GMM 50  100  150تعداد ترکیب   شماره آزمایش

  86  81  66  5  آزمایش اول

  91  89  73  10  آزمایش دوم 

  97  91  78  15  آزمایش سوم

  99  96  88  20  آزمایش چهارم

  98  95  84  25  آزمایش پنجم

 

درصـد   99شود در این روش درصد شناسایی در بیشترین مقدار خود بـه  همانگونه که مشاهده می

  . بدون استفاده از پس پردازش، یک درصد افزایش داشته است MFCCرسیده است که به نسبت روش 
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سـازي سـخت   انتخاب روش استخراج ویژگی بـراي پیـاده   4-3

  افزاري

و تعـداد    GMM هـاي تعداد ترکیـب هاي استخراج ویژگی، پس پردازش، در بخش قبل تاثیر روش

. هـا ارائـه شـد   هاي آزمایش را بررسی کرده و نتایج شبیه سازي مربوط به هر کـدام از روش هاي نمونهقاب

هاي پـس پـردازش   بیشترین درصد شناسایی مربوط به هنگامی بود که از ضریب انرژي، و ترکیبی از روش

هاي پس پردازش گاهـا بـه   شود که اثر استفاده از روشی، مشاهده مهدر نتایجی که ارائه شد. استفاده شد

هـا بهبـود   ، در صورتی که هدف  استفاده از این روشکندکه درصد شناسایی کاهش پیدا می استصورتی 

ها در مقابل نویز و ها براي بهبود کیفیت ویژگیباید گفت که این روش. باشدهاي استخراج شده میویژگی

دهنـد کـه سـیگنال آزمـایش     هنگامی نشان مـی  شوند و تاثیر خود رااده میاستف اعوجاج حاصل از انتقال

آموزش داده  GMMهاي مدل TIMITبراي بررسی اثرات نویز، با استفاده از پایگاه داده . نویزي شده باشد

 نویزي کـرده و آزمایشـات قبـل دوبـاره     Matlabهاي آزمایش را با استفاده از نرم افزار و سپس داده ندشد

اي بین دو روش استخراج مقایسه) 8-4(براي نمونه، در شکل . هاي جدید انجام شدها و دادهبراي این مدل

همراه با هر سه روش پـس پـردازش    MFCCبدون پس پردازش و روش استخراج ویژگی  MFCCویژگی 

CMN هاي هاي آزمایش با نرخدلتا وقتی که داده –، دلتا و دلتاSNR ارائـه شـده    ،اندمختلف نویزي شده

  .است

، 50بزرگ باشد، یعنی در حدود  SNRهمانگونه که در شکل نمایش داده شده است وقتی که اندازه 

 SNRامـا هـر چقـدر کـه انـدازه      . نتایج شناسایی تقریبا با نتایج آزمایش در محیط بدون نویز برابر هستند

قابل توجه این است که درصد شناسایی  البته نکته. کندشود، درصد شناسایی کاهش پیدا میتر میکوچک

شـود، نسـبت بـه روش    کوچکتر مـی  22از  SNRهمراه با پس پردازش، وقتی که اندازه  MFCCدر روش 
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MFCC شود اما به هر حال وقتی که اندازه بدون پس پردازش بیشتر میSNR شود، نتایج به کوچکتر می

  .یایدازاي هر دو روش استخراج ویژگی بسیار کاهش می

 

  همراه با پس پردازش و بدون پس پردازش در محیط نویزي MFCCهاي مقایسه روش): 8-4 ( شکل

منظور از آزمایش برخط . شدبراي آزمایش برخط مدار طراحی شده، باید یک پایگاه داده ساخته می

با استفاده از میکروفن متصل شده به کدك سیگنال گفتار آزمـایش را دریافـت کـرده، و بـه      این است که

هـایی کـه در حافظـه    و با مدل ،ها استخراج شدهگاه درون پردازنده ویژگیآن. پردازنده سیگنال انتقال داد

وینـدگان  قرار دارند مقایسه شده و مشخص شود که سیگنال ورودي به سیستم متعلق به کـدام یـک از گ  

  .باشدمی

 ،همـراه بـا ضـریب انـرژي     MFCCبراي اینکه کارکرد مدار آزمایش شود، از روش استخراج ویژگی 

هنگامی که برنامه بر روي پردازنـده  . استفاده شد CMNدلتا و روش جبران سازي  –دلتا  ،پارامترهاي دلتا

DSP شد، این نتیجه به دست آمـد کـه    هاي که انجامدر بررسی. مدار حاصل نشد زبارگذاري شد، جوابی ا

به دلیل استفاده از پایگاه داده نویزي، که خودمان ساخته بودیم، و البتـه بـه دلیـل نـویز محـیط بـر روي       

هاي رفع نـویز  هاي آزمایش، مدار با استفاده از این روش استخراج ویژگی و بدون استفاده از الگوریتمنمونه

هـا بـا اسـتفاده از یـک  پایگـاه داده      بررسی اثر آموزش دادن مـدل  براي. باشدقادر به کارکرد صحیح نمی

سـاخته   NTIMITاین پایگاه داده به تبعیت از پایگـاه داده  . استفاده شد vidTIMITنویزي، از پایگاه داده 
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نتایج آزمایش . ها با استفاده از آن بررسی کردتوان تاثیر نویز محیط را بر روي آموزش مدلشده است و می

همراه بـا ضـریب انـرژي و     MFCCها با استفاده از این روش براي وقتی که از روش استخراج ویژگی مدل

ارائـه داده شـده   ) 9-4(دلتا استفاده شده باشد، در جدول  –و پارامترهاي دلتا و دلتا  CMNجبران سازي 

  .است

هاي آموزش نمونه نفر در نظر گرفته شده است و 10در این آزمایش تعداد گویندگان براي آزمایش 

از خود پایگاه داده استفاده شده و هیچ نـویزي بـه   مستقیما هاي آزمایش نمونه. باشندقاب می 150داراي 

باشد درصد می 60شود که در بهترین حالت درصد شناسایی برابر با مشاهده می. ها اضافه نگردیده استآن

در کنار این . درصد کاهش دارد 39استفاده شده باشد،  که در مقایسه با زمانی که از پایگاه داده بدون نویز

هاي آزمایش نیز باعث شد که جـوابی از مـدار   موضوع در هنگام کار با مدار، تاثیرنویز محیط بر روي نمونه

  .دریافت نشود

  هاي آموزشی نویزياده از دادهبا استف GMMهاي بررسی تاثیر آموزش مدل): 9-4 ( جدول

  درصد شناسایی GMMتعداد ترکیب   شماره آزمایش

  25  5  آزمایش اول

  40  10  آزمایش دوم 

  50  15  آزمایش سوم

  60  20  آزمایش چهارم

  45  25  آزمایش پنجم

  

به همین دلیـل بایـد اعـدادي کـه بـه      . باشدبر مبناي اعداد ممیز ثابت می DSPپردازنده روش کار 
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به این دلیل کـه  . استفاده شوند DSPنرمالیزه شده و سپس در  حیحشود ابتدا به اعداد صسیستم داده می

دهـد، وقتـی کـه اخـتلاف بـین بزرگتـرین و       پردازنده حجم حافظه محدودي در اختیـار کـاربر قـرار مـی    

دن، مقدار زیادي از ها زیاد باشد، هنگام نرمالیزه کرمدل یا ها وکوچکترین عدد موجود در مجموعه ویژگی

 درایه 39که بردارهاي ویژگی داراي وقتی استخراج شده  MFCCهاي در ویژگی. روداطلاعات از دست می

باشند و از ضریب انرژي در آنها استفاده شده است، به دلیل بزرگ بودن بیش از حد ضریب انـرژي بـه   می

-اطلاعات زیادي از دست می DSPها به قال آنو انت هانسبت اعداد دیگر، در هنگام نرمالیزه کردن ویژگی

  . رود

نویز و البته توانایی پایین روش استخراج  بدونبراي تهیه پایگاده داده  لازم به دلیل نداشتن امکانات

کردن گویندگان از براي مدل. در مقابل نویز، تصمیم بر این شد که از کدك استفاده نشود MFCCویژگی 

هاي آزمایش نیز بر روي پردازنده بـه صـورت مسـتقیم بارگـذاري     اده شد و نمونهاستف TIMITپایگاه داده 

براي اسـتخراج ویژگـی نیـز از روش    . نویز جبران شود بدونتا کمبود در اختیار نداشتن پایگاه داده  ندشد

MFCC  اي بدون استفاده از ضـریب انـرژي و هـیچ نـوع پـس پردازشـی       درایه 12داراي بردارهاي ویژگی

بیشـترین درصـد    با بـار محاسـباتی و اشـغال حجـم حافظـه کمتـر،       استفاده شد که در محیط بدون نویز

  .دهدها به دست میشناسایی را نسبت به سایر روش

  الگوریتم  افزاريسخت بررسی پیاده سازي 4-4

، از کـدك اسـتفاده   ت قبل ذکر شد، در آزمایشی که بر روي مدار انجـام شـده  سمهمانگونه که در ق

هاي گویندگان و کـد نوشـته شـده بـراي الگـوریتم بـر روي       ده است و سیگنال آزمایش به همراه مدلنش

  .نمایش داده شده است) 8-4(نحوه کارکرد الگوریتم در شکل . گذاري شده استرپردازنده با
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  DSPپردازنده روي سازي شده بر نمودار بلوکی الگوریتم پیاده): 9-4 ( شکل

براي بررسی اینکه این مدار با استفاده از الگوریتمی که انتخاب شده اسـت توانـایی اجـراي بـرخط     

فرایند دریافت و پردازش برخط را شناسایی گوینده را دارد، برنامه الگوریتم به صورتی نوشته شد که بتواند 

روي پردازنده بارگذاري شـده  همانگونه که اشاره شد، سیگنال آزمایش همراه با برنامه بر . شبیه سازي کند

به این ترتیب که ابتدا از سیگنال آزمایش یک قاب . باشدمی) 8-4(روند اجراي برنامه بر طبق شکل . است

. شـود پردازش رفته و پیش پردازش بر روي آن انجام مـی شود و سپس این قاب به مرحله پیشانتخاب می

در قسـمت   .کندجه به قسمت فیلتر بانک انتقال پیدا میدر ادامه تبدیل فوریه این قاب محاسبه شده و نتی

نتیجه  ،در ادامه. شودتر شده و تعداد آنها کمتر میفیلتر بانک با استفاده از فیلتر بانک مل، ضرایب خلاصه

در این قسمت با استفاده از تبدیل . یابدخروجی فیلتر بانک به قسمت محاسبه ضرایب کپسترال انتقال می

 فراینـد کپسـترال محاسـبه شـود،     وقتـی ضـرایب  .  شودسته، ضرایب کپسترال محاسبه میکسینوسی گس

، میـزان  )30-2(در نهایت در قسمت آزمایش، با استفاده از معادلـه  . شوداستخراج ویژگی از قاب تمام می

ه محاسـب  پایگـاه داده موجـود در   گوینـدگان   هر یک ازبا به صورت جداگانه براي قاب مورد نظر  1شباهت

                                                 
1 Likelihood 

 محاسبه تبدیل فوریه پنجره کردن پیش پردازش انتخاب قاب

اعمال فیلتربانک بر 

نتیجه حاصل از تبدیل 

 فوریه

محاسبه ضرایب 

 کپسترال

شباهت به میزان محاسبه 

 ازاي هر یک از گویندگان
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، سیستم قاب بعدي را از بعد از اتمام کل فرایند استخراج ویژگی و محاسبه شباهت براي قاب اول. شودمی

کنـد و در نهایـت نتـایج شـباهت     سیگنال آزمایش انتخاب کرده و همین مراحل را بـر روي آن اجـرا مـی   

این کار به . کندجمع میقاب قبلی  محاسبه شده به ازاي محاسبه شده براي هر گوینده را با نتایج شباهت

. ها به عددي برسد کـه از قبـل معـین شـده اسـت     کند تا زمانی که تعداد قابهمین صورت ادامه پیدا می

و  رسـاند بـه اتمـام مـی   رسید، سیستم ایـن فراینـد را    از پیش تعیین شدهها به اندازه وقتی که تعداد قاب

هر کدام از گویندگان کـه امتیـاز   . گیرددر نظر میهاي محاسبه شده به ازاي هر گوینده را مجموع شباهت

در اینجا منظـور از   .باشدبیشتري کسب کرده باشد سیگنال ورودي به سیستم متعلق به همان گوینده می

  .باشدهاي ورودي به سیستم میهاي هر گوینده به ازاي تمام قابامتیاز، میزان حاصل جمع شباهت

گوینده به عنوان پایگاه داده استفاده شـده اسـت و    7م شد، از در آزمایشی که بر روي سیستم انجا

  MFCCبـراي اسـتخراج ویژگـی از روش    . باشـد ترکیب مـی  15مربوط به هر گوینده داراي  GMMمدل 

هـاي  تعـداد قـاب  . باشـند درایه می 12استفاده شده و بردارهاي ویژگی داراي پس پردازش  هیچ نوع بدون

هاي براي هر کدام از قسمت 1هاي ساعتنتیجه تعداد دوره. ر نظر گرفته استد 150سیگنال آزمایش برابر 

  . ارائه شده است) 10-4(در جدول  ،به ازاي آزمایش انجام داده شده) 8-4(نمایش داده شده در شکل

  

  

  

  

  

                                                 
1 Clock cycles 
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 مختلف الگوریتمهاي افزاري بخشزمان اجراي سخت): 10-4 ( جدول

  ثانیهمیلیزمان به  هاي ساعتتعداد دوره  مرحله الگوریتم

  03/0  4341  پیش پردازش

  19/0  27284  پنجره کرده

  94/0  135488  تبدیل فوریه

  047/0  6776  فیلتر بانک

  034/0  4932  ضرایب کپسترال

  88/2  414873  محاسبه شباهت

  

باشـد و بـراي محاسـبه    زمان به ازاي یک قاب مـی وارد شده است، ) 10-4(مقادیري که در جدول 

) 11-2(این نتیجه در جدول . ها، ضرب کرد، یعنی تعداد قاب150زمان کل باید مجموع این مقادیر را در 

  .نمایش داده شده است

 زمان اجراي الگوریتم): 11-4 ( جدول

  ثانیهزمان به میلی هاي ساعتدورهتعداد   نوع آزمایش

  121/4  593694  آزمایش به ازاي یک قاب

  431/618  89054100  قاب 150آزمایش به ازاي 

  

در این . باشدمیلی ثانیه می 618شود، زمان کل آزمایش حدود همانگونه که در آزمایش مشاهده می
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با توجه به ایـن   .باشدثانیه می 5/1سیگنال آزمایش حدود  طولقاب استفاده شده است و  150آزمایش از 

توان گفت که مدار طراحی شده با این پردازنده و الگـوریتم اسـتفاده شـده، توانـایی اسـتفاده بـه       نتایج می

  .صورت برخط براي شناسایی گوینده را دارد

باید گفـت کـه بـه دلیـل اسـتفاده از       سیستم شناسایی گوینده طراحی شدهدر ادامه در مورد دقت 

رود و ، مقداري از اطلاعات در حین هر عمل ریاضـی از بـین مـی   DSPمتغییرهاي ممیز ثابت در پردازنده 

باشد، متغییرهاي ممیز ثابت تاثیر زیـادي بـر کـاهش    چون میزان محاسبات در این الگوریتم بسیار بالا می

بـا تعـداد    GMMهـاي  ن آزمایش به ازاي اسـتفاده از مـدل  در ای. درصد شناسایی گوینده خواهند گذاشت

اي کـه  بـدون پـس پـردازش، بهتـرین نتیجـه     درایه و  12با   MFCCو روش استخراج ویژگی  15ترکیب 

حدود انجام شد،  Matlabافزار سازي که در نرمدرصد بود که به نسبت نتایج شبیه 6/78حاصل شد برابر با 

  .درصد کاهش داشت 19

 سازي سخت افزاريبا پیاده Matlabمقایسه درصد شناسایی در ): 12-4 ( جدول

  افزارنتیجه سخت Matlabافزار نرم  نوع آزمایش

  6/78  98  درصد شناسایی

  

، بـا  جانبیاستفاده از حافظه . توان از یک حافظه جانبی استفاده کردبراي بهبود درصد شناسایی می

دهد که متغییرها را با دقت بیشتري به حالـت  این امکان را به کاربر می افزایش میزان حافظه در دسترس،

  .یابدرود، کاهش میممیز ثابت انتقال دهد و با این کار میزان اطلاعاتی که در حین محاسبات از بین می
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  فصل پنجم 5

  کارهاي آیندهبندي و ارائه پیشنهادات براي جمع
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  بندي و نتیجه گیريجمع 1- 5

هاي اسـتخراج ویژگـی،   ها شناسایی گوینده شامل روشدر این پایان نامه ابتدا مروري بر انواع روش

هاي طیفی زمـان کوتـاه بـه    هاي استخراج ویژگی، روشاز میان روش .بندي انجام شدمدل کردن و کلاسه

. سازي برخط را نیز دارندقابلیت پیاده و تر بودهخت افزاري مناسبها براي پیاده سازي سنسبت دیگر روش

   .میخته گاوسی استفاده شدبراي مدل کردن گوینده از روش مدل کردن با استفاده از مدل آ

توان به نتایج ها میهایی انجام شد که بر اساس آنهاي انتخابی، آزمایشدر ادامه براي بررسی روش

  :زیر اشاره کرد

  روش استخراج ویژگیMFCC  به نسبت روش استخراج ویژگیLPCC    بـراي کاربردهـاي

 .دهدتر بوده و درصد شناسایی بالاتري ارائه میشناسایی گوینده مناسب

  روشMFCC  بـدون هـاي  به تنهایی و بدون استفاده از هیچ نوع پس پردازشی، در محـیط 

 .کندیی میها را به صورت صحیح شناسادرصد گوینده 98نویز تا 

 دلتـا بـا همـدیگر، نتیجـه      -هاي پس پردازش، استفاده از ضرایب دلتا و دلتا از میان روش

 .دهدبهتري به نسبت وقتی که از ضرایب دلتا به تنهایی استفاده شود، می

 درصد کارایی  99هاي پس پردازش در محیط بدون نویز، تا توان با ترکیب مناسب روشمی

 .را افزایش داد GMMسیستم شناسایی گوینده بر پایه 

  هاي پس پردازش، خصوصا روش روشاستفاده ازCMN ،هـاي نـویزي توصـیه    براي محیط

تـاثیر   ي پـس پـردازش  هـا هنگامی که محیط بدون نویز باشـد، اسـتفاده از روش  . شودمی

بهبود کارایی سیستم شناسایی گوینده ندارد و علاوه بر این باعـث افـزایش بـار    چندانی در 

 .دنشومحاسباتی نیز می
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  روش استخراج ویژگیMFCC  براي کاربردهاي در باید در مقابل نویز بسیار ضعیف بوده و

در صـورت اسـتفاده از   . هاي استخراج ویژگی استفاده کـرد نویزي از سایر روش هايمحیط

هاي رفع نویز نیز همراه بـا آن در سیسـتم   ، باید از الگوریتمMFCCراج ویژگی روش استخ

 .استفاده شود

  در استفاده از روشGMM  براي مدل کردن گوینده، الزاما نیازي بهGMM   با ترکیب بـالا

باشد و بسته به این که چه میزان داده آموزشی در اختیار باشـد، بایـد تعـداد ترکیـب     نمی

 .ها مشخص شودادهمتناسب با آن د

 هاي بر پایه روشGMM     بـراي کاربردهـاي   و روش استخراج ویژگی طیفـی زمـان  کوتـاه

 .باشندمیبرخط مناسب 

طراحـی   DSPمداري بر پایه پردازنده سیگنال  ، Matlabها در محیط نرم افزار بعد از اتمام آزمایش

ذکر شد، نتایج نشان دادند که روش انتخابی همانگونه که . ها بر روي آن برسی شدسازيشد و نتایج شبیه

بـه دلیـل در اختیـار    . باشـد سازي سخت افزاري مناسب بوده و به صورت برخط قابل اجـرا مـی  براي پیاده

هاي آزمـایش  نداشتن امکانات لازم براي تهیه پایگاه داده بدون نویز، از کدك این مدار استفاده نشد و داده

بهترین درصد شناسایی به دست آمده از مدار به ازاي . ندنده بارگذاري شدبه صورت مستقیم بر روي پرداز

ترکیـب، برابـر   15بـا تعـداد    GMMهاي و مدل  درایه 12با بدون پس پردازش  MFCCبردارهاي ویژگی 

  .درصد بود 6/78
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  پیشنهاد براي کارهاي آینده 2- 5

سازي سخت افـزاري سیسـتم   پیادههاش شناسایی گوینده به منظور در این پژوهش مروري بر روش

بـراي ادامـه ایـن    . شناسایی گوینده انجام شد و مداري نیز طراحی شده و نتایج بـر روي آن بررسـی شـد   

  :توان به موارد زیر اشاره کردپژوهش در آینده می

 یافتن یک روش استخراج ویژگی مناسب براي بهبود کارایی سیستم در مقابل نویز 

 ي ساخت یک پایگاه داده که مناسب استفاده در کابردهاي شناسـایی  تهیه امکانات لازم برا

ي هاپایگاه داده باید بدون نویز باشد و به میزان لازم براي آزمایش انواع روش. گوینده باشد

 .هاي آموزشی داشته باشد، دادهشناسایی گوینده

 استفاده در مدار هاي مناسب براي مانند میکروفن بالا، تهیه قطعات سخت افزاري با کیفیت

 پردازش سیگنال

 استفاده از حافظه جانبی براي کمک به بهبود درصد شناسایی 

 کاهش محاسـبات غیـر ضـرروي بـه منظـور       برايبرنامه الگوریتم نوشته شده  نبهینه کرد

  کاهش زمان اجراي برنامه و البته افزایش میزان درصد شناسایی گوینده
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  پیوست 6

   EMمروري بر الگوریتم 
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و نحوه کـارکرد آن صـحبت شـده و روش     EMدر این پیوست به صورت خلاصه در مورد الگوریتم 

  .استفاده از این الگوریتم براي تخمین پارامترهاي یک مدل آمیخته گاوسی شرح داده شده است

  1بیشینه شباهت 1- 6

 (�Θ|�)�براي بررسی مفهوم بیشینه شباهت فرض کنید که یک تابع چگـالی احتمـال بـه صـورت     

باشد که به صورت چگالی آمیخته گاوسـی یـا   تواند ترکیب تعدادي توزیع گاوسی می  �براي مثال (داریم 

GMM شود و پارامتر شناخته میΘ هـاي کواریـانس   اي از بردارهاي میانگین و مـاتریس تواند مجموعهمی

�اگر یک مجموعه داده به صورت ). باشد =	{��,��,… . هـا  داشته باشیم و فرض کنـیم کـه داده   {��,

-نوشته می) 1-6(به صورت معادله  �هاي نسبت به همدیگر مستقل باشند، آنگاه توزیع احتمال براي داده

  :[47]شود

)6-1(  
�(�|Θ) = ��(��|Θ)

�

���

	= ℒ(Θ|�)		 

محاسـبه تـابع   در . گوینـد می �هاي داده و Θپارامترهاي  2را شباهت ℒ(Θ|�)در این معادله، تابع 

در محاسبه بیشینه شباهت، هدف این است که . باشندمتغیر می Θثابت و پارامترهاي  �هاي شباهت، داده

معمـولا بـراي سـادگی محاسـباتی، مـاکزیمم      . ماکزیمم شـود  ℒاي تعیین شوند که به گونه Θپارامترهاي 

log	(ℒ(Θ|�))  را به جايℒ(Θ|�) ع احتمـالاتی  بستگی بـه نـوع توزی ـ  . کنندمحاسبه می�(�|Θ)  ایـن ،

یک توزیع گاوسی سـاده باشـد،    (Θ|�)�براي مثال وقتی که تابع . تواند ساده و یا پیچیده باشدفرایند می

Θباشد، یعنی باید فقطتنها نیاز به محاسبه یک واریانس و میانگین می = 	 (μ,��) اما وقتی کـه  . باشدمی

هـاي توزیـع آمیختـه گاوسـی،     یک توزیع آمیخته گاوسی باشد، آنگاه باید به تعداد ترکیب (Θ|�)�توزیع 

                                                 
1 Maximum Likelihood 
2 Likelihood 
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  . باشدتر میمیانگین و ماتریس کواریانس محاسبه کرد که به نسبت حالت قبل بسیار پیچیده

  1بیشینه سازي امید ریاضی 2- 6

یع بـر مبنـاي   یک روش عمومی براي پیدا کردن بیشینه شباهت پارامترهاي یک توز EMالگوریتم 

تـوان  می EMاز الگوریتم . ها ناکامل و یا ناقص باشندباشد، وقتی که تعدادي از دادهیک مجموعه داده می

هـاي مشـاهدات، تعـدادي از    حالت اول زمانی است که واقعا به دلیل محـدویت . به دو صورت استفاده کرد

رامترهاي تابع شباهت به صورت تحلیلـی  حالت دوم زمانی است که به دست آوردن پا. ها ناقص باشندداده

هاي مخفی و ساده سازي تابع شباهت، تابع شباهت را تخمین توان با فرض وجود دادهمشکل بوده ولی می

  .[47]در کاربردهاي شناسایی الگو، حالت دوم بیشتر کاربرد دارد. زد

زیع احتمال تولید شده هاي مشاهده شده بوده و توسط یک توداده �کنیم که مانند قبل، فرض می

شـود کـه یـک مجموعـه داده کامـل      در ادامه فرض می. هاي ناقص نامگذاري کردرا داده �توان می. است

� =   .برقرار است) 2-6(وجود داشته و تابع احتمال متصل  (�,�)

)6-2(  �(�|Θ) = �(�,�	|	Θ) = �(�|�,Θ)	�(�|Θ)		 

توان یک تابع شباهت جدید تعریف کرد که این تابع ید میاکنون با استفاده از این تابع احتمال جد

  .باشدمی) 3-6(نامیم و به صورت را تابع شباهت کامل می

)6-3(  ℒ(Θ|�) = 	ℒ(Θ|�,�) = �(�,�|	Θ)			 

را بـا توجـه بـه     log�(�,�|Θ)ابتدا لگاریتم امید تابع شباهت اطلاعات کامل، یعنی  EMالگوریتم 

ایـن امیـد بـه صـورت        . کندو پارامترهاي حاضر محاسبه می �هاي مشاهده شده ، داده�هاي مخفی داده

  .[47]شودتعریف می) 6-4(

                                                 
1 Expectation Maximization 
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)6-4(  ��Θ,Θ����= ��log	�(�,�|	Θ)	|�,Θ����	 

 ها مقدار امید را محاسـبه عبارت است از پارامترهاي حاضر که با استفاده از آن ���Θدر این معادله 

علاوه بر این . افزایش پیدا کند �پارامترهایی هستند که قرار است با بهینه کردن آنها، اندازه  Θکنند و می

  .باشدیک متغییر تصادفی می �ثابت بوده و  � و ���Θپارامترهاي 

باشـد کـه بایـد    ، مـی E – Stepاولین مرحله مرحله محاسبه امید، یا . دو مرحله دارد EMالگوریتم 

باشد که در مرحلـه اول محاسـبه   مرحله دوم به صورت ماکزیمم کردن امیدي می. شود حل) 4-6(معادله 

  .[47]باشدمی) 5-6(مرحله دوم به صورت . شده است

)6-5(  Θ� = 	 argmax
�

Q�Θ,Θ����	 

-این دو مرحله تا زمانی پارامترها با دقتی مناسبی تعیین شوند، به صورت مداوم و پشت سر هم اجرا مـی 

کند که اندازه لگـاریتم شـباهت افـزایش پیـدا کنـد و سـاختار الگـوریتم        تکرار تضمین میهر دوره . شوند

  .[50 ,47]شودکند که تابع شباهت به یک ماکزیمم محلی همگرا میتضمین می

محاسبه پارامترهاي تابع شباهت براي یک ترکیب آمیخته با استفاده  6-2-1

  EMاز الگوریتم 

 EMهـا از الگـوریتم   احتمالا یکی از پرکاربردترین اسـتفاده محاسبه پارامترهاي یک چگالی آمیخته 

  .[47]شودتعریف می) 6-6(در این حالت چگالی آمیخته به صورت معادله . باشدمی

)6-6(  
�(�|Θ) = 	�����(�|��)

�

���

	 

Θدر این معادله  = {α�,… . ,α�,θ�,… . . ,θ�}     اسـت و شـرط∑ �� = 1�
. بایـد برقـرار باشـد    ���

به عبـارت دیگـر فـرض    . باشدمی ��یک چگالی احتمال است که پارامتر مربوط به آن  ��علاوه بر این هر 
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  .اندبا هم ترکیب شده ��مولفه تشکیل شده که با ضرایب  �شده است که تابع چگالی آمیخته از ترکیب 

باشد که البتـه بـراي محاسـبه    می) 7-6(ه صورت هاي ناکامل بلگاریتم تابع شباهت مربوط به داده

  .[47]پیچیده است

)6-7(  
logℒ(Θ|�) = log��(��|Θ) = 	�log���������|���

�

���

�

�

���

�

���

	 

هـاي کامـل بـا فـرض     ، از لگاریتم تابع شـباهت داده )7-6(به دلیل پیچیده بودن محاسبات معادله 

Yهاي مشاهده نشده وجود داده =	{y�}
�
���

	
هاي کامل در لگاریتم تابع شباهت داده. شود،  استفاده می 

  .[47]نمایش داده شده است) 8-6(معادله 

)6-8(  logℒ(Θ|�,�) = log��(�,�|Θ)�

= 	�log��(��|��)	�(�)�	 = 		�log����
���

���|���
��

�

���

�

���

 

 

در اولین مرحله باید . هاي مخفی را معین کردابتدا باید توزیع احتمال داده)  8-6(براي حل معادله 

ایـــن مقـــادیر اولیـــه بـــه صـــورت  . بـــراي پارامترهـــاي مـــدل یـــک مقـــدار اولیـــه تعیـــین شـــود 

Θ� = 	{α�
�,… . ,α�

�,θ
�
�,… . . ,θ��} وقتی که مقادیر . شودنمایش داده میΘ�  مشخص باشد، مـی-

�|�����توان به راحتی 
�
تـوان فـرض کـرد کـه     علاوه بر این مـی . ها محاسبه کرد �و  �را به ازاي تمام  ��

ــه صــورت احتمــال��پارامترهــاي ترکیــب، یعنــی    باشــند، یعنــیهــاي پیشــین هــر ترکیــب مــی هــا، ب

 ��=    :یز داریمبنابراین با استفاده از قانون بِ. به عنوان احتمال پیشین فرض شده است �	مولفه	�	��

)6-9(  
�(��|��,Θ

�) = 	
���	
�
���

���|���

�
�

�(��|Θ
�)

= 	
���	
�
���

���|���

�
�

∑ ��	
�
�����|��

�
�	�

���

 

  :داریم �هاي و براي تمام مجموعه داده
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)6-10(  
�(�|�,Θ�) = 	��(��|��,Θ

�)	

�

���

 

�) 10-6(در معادله  = {��,… .  هـاي مخفـی  حال کـه توزیـع احتمـال داده   . فرض شده است {��,

  :[47]را به صورت زیر بازنویسی کرد) 4-6(توان معادله تعریف شد، می

)6-11(  �(Θ,Θ�) = 	 � logℒ(Θ|�,�) 	�(�|�,Θ�)

	

�	�	�

	 

  . تواند عضو آن باشدمی �باشد که اي مینشان دهنده مجموعه Ψنماد ) 11-6(در معادله 

گوینده با استفاده از یک مـدل آمیختـه   براي کاربرد مد نظر ما در این پایان نامه، یعنی مدل کردن 

 �یـک توزیـع احتمـال گاوسـی      ،هاي تشکیل دهنده مدل آمیختـه گاوسی، نیاز است تا هر کدام از توزیع

تـابع احتمـالاتی یـک    . شـود ن و ماتریس کواریانس مشخص میمتغییره باشد که با استفاده از یک میانگی

زمـانی کـه فـرض شـود ایـن تـابع        Σو مـاتریس کواریـانس    μمتغیره با بردار میـانگین   �توزیع گاوسی 

  .شودمی نمایش داده) 12-6(ه لاز یک مدل آمیخته گاوسی باشد، به وسیله معاد ام �احتمالاتی، ترکیب 

)6-12(  �	�(�|��,∑ �) =
1

(2�)
�

�� |∑ �|
�
��
	���.�	(��	��)

���
��(��	��)				 

تعـداد   اي ودرایه �بردار میانگین  �ترکیب، به تعداد  �بنابراین براي هر مدل آمیخته گاوسی با  

�ماتریس کواریانس با ابعاد  � × ، مقادیر ایـن  )11-6(توان نشان داد که با حل  معادله می .نیاز داریم �

نمایش داده ) 15-6(تا ) 13-6(نحوه محاسبه این پارامترها در معادلات . به دست آوردتوان میپارامترها را 

یعنی مرحله تخمین امید ریاضـی و بیشـینه سـازي     EMاین معادلات هر دو  مرحله الگوریتم . استشده 

-می) 11-6(سازي معادله براي اطلاع در مورد نحوه حل و ساده. دهندامید را به صورت همزمان انجام می

  .مراجعه کرد [47]توان به مرجع 

)6-13(  
�� = 	

1

�
��(�|��,Θ

�)

�

���
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)6-14(  
�� = 	

∑ ��	�(�|��,Θ
�)�

���

∑ 	�(�|��,Θ
�)�

���

		 

  

)6-15(  
∑ � = 	

∑ 	�(�|��,Θ
�)�

��� (�� − ��)(�� − ��)
�

∑ 	�(�|��,Θ
�)�

���

	 

هـاي  به منظور تخمین زدن پارامترهاي یک مدل آمیخته گاوسی براي یـک گوینـده، ابتـدا ویژگـی    

امه به صورت تصـادفی پارامترهـاي مـدل آمیختـه گاوسـی را      در اد. کنیمهاي آموزش را استخراج میداده

، مقـادیر  )15-6(تـا  ) 13-6(مقداردهی کرده و با استفاده از این پارامترها و بردارهاي ویژگـی و معـادلات   

در دوره تکـرار دوم، از پارامترهـایی کـه در مرحلـه اول     . زنـیم جدید را براي پارامترهاي مدل تخمین مـی 

) 15-6(تـا  ) 13-6( تفاده کرده، و دوباره پارامترهاي مدل را با اسـتفاده از معـادلات  محاسبه شده است اس

هاي تکرار بعدي نیز همین مراحل را انجام داده تا زمانی که پارامترها با دقتی که در دوره. زنیمتخمین می

  .[50]لازم داریم تخمین زده شوند
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Abstract 

Speaker identification is one of most important branches of speech recognition which 

has many applications in speech-based secure systems. In last decades, many efforts have 

been done in order to improve performance of such systems. Much of these efforts have 

focus on improving recognition rate and have not paid much attention on other important 

parameter such as hardware implementation and being online. This thesis concerns to 

online implementation of a speaker identification algorithm on TMS320C5509A DSP 

processor platform.  

After intensive investigation, we choose spectral short time methos, especially MFCC 

and LPCC for feature extraction and Gaussian Mixture Model (GMM) for speaker 

modeling. 

Simulation results in MATLAB show that MFCC method has higher recognition rate 

than that of LPCC. Although MFCC has 99% recognition rate in noiseless conditions, but 

in presence of noise it degrades dramatically. In addition, learning GMM models in noisy 

conditions decreases the recognition rate noticeably. 

Because of sensitivity of MFCC against noise, we used TIMIT noiseless database. In 

addition, we had not capability to generate a noisy standard. In hardware experiments, we 

directly loaded the program on DSP processor using JTAG cable. Results show that the 

algorithm can be performed online. Maximum recognition rate was obtained as 78.6%. 
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Speaker Identification, MFCC Feature Extraction, LPCC Feature Extraction, 

Gaussian Mixture Model, TMS320C5509A Digital Signal Processor 
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