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 تعهدنامه

الکترونیک -رقیه بهمنی دانشجوی دوره کارشناسی ارشد رشته مهندسی برقاینجانب 

 وقایع تشخیص نامه شاهرود نویسنده پایان صنعتی دانشگاهمهندسی برق و رباتیک  ی دانشکده

دکتر حسین مروی  تحت راهنمائیMP (Matching Pursuit ) های ویژگی اساس بر صوتی

 :شوم تعهد میم
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 های‌محققان‌دیگر‌به‌مرجع‌مورد‌استفاده‌استناد‌شده‌است.‌استفاده‌از‌نتایج‌پژوهشدر‌ 

 مطالب‌مندرج‌در‌پایان‌نامه‌تاکنون‌توسط‌خود‌یا‌فرد‌دیگری‌برای‌دریافت‌هیچ‌نوع‌مدرک‌یا‌امتیازی‌در‌هیچ‌جا‌

 ارائه‌نشده‌است.

 مقالا‌‌ ‌و ‌باشد ‌می ‌شاهرود ‌دانشگاه ‌به ‌متعلق ‌اثر ‌این ‌معنوی ‌حقوق ‌کلیه ‌نام ‌با ‌»ت‌متتررج صنعتی‌دانشگاه

 به‌چاپ‌خواهد‌رسید.«‌Shahrood University of Technology»و‌یا‌«‌شاهرود

 حقوق‌معنوی‌تمام‌افرادی‌که‌در‌به‌دست‌آمدن‌نتایح‌اصلی‌پایان‌نامه‌تأثیرگذار‌بوده‌اند‌در‌مقالات‌متتررج‌از‌

 گردد.‌رعایت‌می‌پایان‌نامه

 های‌آنها(‌استفاده‌شده‌است‌ضوابط‌و‌‌در‌مواردی‌که‌از‌موجود‌زنده‌)یا‌بافت‌،ن‌نامهدر‌کلیه‌مراحل‌انجام‌این‌پایا

 اصول‌اخلاقی‌رعایت‌شده‌است.

 در‌کلیه‌مراحل‌انجام‌این‌پایان‌نامه،‌در‌مواردی‌که‌به‌حوزه‌اطلاعات‌شرصی‌افراد‌دسترسی‌یافته‌یا‌استفاده‌شده‌

 .رعایت‌شده‌استاصل‌رازداری،‌ضوابط‌و‌اصول‌اخلاق‌انتانی‌،‌است

 

 

 مالكیت نتایج و حق نشر

 نرم‌‌ ‌برنامه‌های‌رایانه‌ای، کلیه‌حقوق‌معنوی‌این‌اثر‌و‌محصولات‌آن‌)مقالات‌متتررج،‌کتاب،

شاهرود‌می‌باشد.‌این‌مطلب‌باید‌صنعتی‌افزار‌ها‌و‌تجهیزات‌ساخته‌شده‌است(‌متعلق‌به‌دانشگاه‌

 علمی‌مربوطه‌ذکر‌شود.‌به‌نحو‌مقتضی‌در‌تولیدات

 باشد.‌استفاده‌از‌اطلاعات‌و‌نتایج‌موجود‌در‌پایان‌نامه‌بدون‌ذکر‌مرجع‌مجاز‌نمی

 تاریخ

‌امضای دانشجو
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 چكیده

های اخیر تحقیقاتی روی شناسایی صداهای محیطی و وقایع صوتی صورت گرفته است اما در سال

-است. هدف این پایان هایی همچون گفتار و موسیقی بسیار ناچیزها در مقایسه با زمینه حجم پژوهش

ی پایگاه دادهی است. ارهای استخراج ویژگی برای شناسایی وقایع صوتی محیط ادنامه گسترش روش

مربوط به محیط اداری تشکیل شده  وقایع صوتی کلاس 61از  D-CASEمورد استفاده تحت عنوان 

، مسئلهبرای این  باشد. اوت میکه برخی از این صداها آلوده به نویزهای با نرخ سیگنال به نویز متفاست 

ج شده توسط های استخرادو روش استخراج ویژگی معرفی شده است. روش اول، استفاده از ویژگی

، به عنوان بردارهای ویژگی و استفاده از MFCCهای متداول در ترکیب با ویژگی انطباقالگوریتم پیگیری 

که  ،روش بدست آمده این درصد برای 76/73بند نزدیکترین همسایگی است. نرخ شناسایی طبقه

درصد افزایش داشته است. در روش دوم، از ضرایب  MFCC ،7های ی تنها از ویژگینسبت به استفاده

این روش، نرخ شناسایی  استفاده شده است. GMMبند کپسترال فرکانس بارک به عنوان ویژگی و طبقه

های موجود برای این پایگاه داده بهبود از روشدرصد را بدست داده که در مقایسه با بسیاری  41/24

 داشته است.

، ضرایب کپسترال فرکانس بارک قانطباپیگیری  ،استخراج ویژگی، وقایع صوتی :واژگان كلیدی

(BFCC.)  
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 2 مقدمه   5 فصل 

 

 

 قدمهم -1-1

 انسان 
ً
 برای ارتباط با دیگران، درک محیط اطراف و نشان دادن واکنش مناسب، به طور همزمانمعمولا

در سطح ای که ماشین هنوز از داشتن آن کند؛ تواناییی بینایی و شنوایی استفاده میاز هر دو قوه

یط شود مانند موقعیتی که نور محمحروم است. در مواردی که بینایی ماشین دچار مشکل میانسان، 

این، عملیات توانند اطلاعات مفیدی را ارائه دهند. علاوه بر  های شنیداری میسیگنال ،کم است

-ی کمهای بینایی هزینه های شنیداری نسبت به سیگنال سازی و محاسبات مربوط به سیگنالذخیره

-رو تلاش برای ارتقاء سطح شنوایی ماشین از جمله موضوعاتی است که در سال. از این[5]تری دارد 

 .[9, 8]های اخیر مورد توجه پژوهشگران بوده است 

ناسایی گفتار انسان و یا ش ،گذردهای شناسایی صدا میسیستم یکه بیش از پنجاه سال از توسعهبا این

 ص داده و موضوع شناسایی وقایعهای این زمینه را به خود اختصای پژوهشعمده حجمموسیقی، 

که گفتار و موسیقی، ارزشمندترین اطلاعات  هزیرا تصور می شد .تر موردتوجه بوده استکم 6صوتی

توانند حامل اطلاعات بسیار  جایی که صداهای محیطی میموجود در یک فایل صوتی هستند. اما از آن

ها در راستای ارتقاء سطح های اخیر مطالعه روی صداهای محیطی و تحلیل آندر سال ،ندمهمی باش

 .[6-9]است افزایش یافته شنوایی ماشین مورد توجه قرار گرفته و 

 تحقیق ی انگیزه -1-2

ارائه ها بندی استانداردی برای آنهنوز دستهاما انواع بسیاری از صداهای محیطی وجود دارد،  اگرچه

محیطی با دو مسئله مواجه هستیم: شناسایی محیط، به طور کلی در شناسایی صداهای  نشده است.

ی شناسایی محیط، هدف تنها شناسایی محیط مربوطه، صرف شناسایی وقایع یک محیط. در مسئله

های دهد. در این راستا ممکن است از برخی مولفهنظر از نوع وقایعی است که در آن محیط رخ می

یا از طریق یافتن برخی وقایع خاص محیط  آهنگین صدا محیط شناسایی شود مثل صدای باران

                                                        
1 Audio Events 
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گیرد و در واقع تنها شناسایی شود.اما در این روش تمرکز دقیقی روی تمام وقایع یک محیط صورت نمی

به طور  شوند.های آن محیط در نظر گرفته میترین وقایع محیط به عنوان مشخصهمهمترین و مشخص

ده شود به احتمال زیاد خیابان یا بزرگراه است. در این مثال محیطی که در آن صدای بوق اتومبیل شنی

ی شناسایی وقایع صوتی، [. اما در مسئله2زمینه تا کنون کارهای موفقیت آمیزی صورت گرفته است]

دهند ی رخ داده در محیطی خاص است. وقایع که در زمان کوتاهی رخ میهدف یافتن نوع واقعه

 ماهیت ضربه
ً
. شناسایی این صدای بسته شدن در، سرفه، صاف کردن گلو و غیره ای دارند مانندمعمولا

برای ماشین بسیار دشوار بوده و تاکنون شود،  ها یاد می از آن« وقایع صوتی»که با عنوان  دسته از صداها

-با توجه به جذابیت و باز بودن زمینهرو حاصل نشده است. از این زمینهمناسبی در این  نتایج چندان

 .دهیمرا مورد بررسی قرار مینامه این دسته از صداها در این پایانی این موضوع، های پژوهش

خوبی برای محیط  توصیفگرهای ،کنندوقایع صوتی به درک انسان از محیط مجاور کمک می ازآنجاکه

ای از صوت در ناحیه تشخیص قابلی صوتی، برچسبی است که برای شرح یک رویداد هستند. واقعه

 به ماشین اجازه مییاستفاده م
ً
دهد که مفهوم کلی نهفته در صوت را شود. چنین برچسبی معمولا

رو شناسایی صداهای محیطی از این .[3]دیگر جای دهد  یشده شناختهبفهمد و آن را در بین وقایع 

 کند.است که نقش مهمی را در تکامل شنوایی ماشین ایفا می ی اساسی در پردازش سیگنالیک مسئله

 ؛نویز، مورد خاصی از یک رویداد صوتی است به عبارت دیگر، ع صوتی، ساختاری نویزمانند دارند.وقای

باشد. زیرا دارای خواص منحصر به فردی مانند مدت زمان طولانی و محتوای طیفی ثابت در زمان می

ی تشخیص گفتار ن، صفحه کلید، قدم زدن و یا بسته شدن در، که در حوزهصداهایی مانند کلیک کرد

هستند که برخلاف نویز،  ایجا وقایع صوتیدر این شوندیای در نظر گرفته ماغلب به عنوان نویز ضربه

 دارای مدت زمان محدودی هستند.
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در یک سیگنال  موجودرویدادهای صوتی  2بندی و طبقه آشکارسازی(، AED) 6صوتی وقایع آشکارسازی

 نویزی و پرانعکاس
ً
 در سیستم است که 1صوتی احتمالا

ً
شود.  های کنترل خودکار انجام میمعمولا

ی محدودی از صداهای محیطی بوده است  ها مربوط به مجموعهتوان گفت که بسیاری از پژوهش می

، تشخیص رویداد [59] نفس، پایش صدای ت[59]. به عنوان مثال، برای تشخیص تیراندازی [54-58]

های مختلفی از تواند در زمینهشناسایی خودکار وقایع صوتی می. [57]و تشخیص آژیر  [51]جویدن 

بهداشتی، کاربردهای نظامی، تشخیص وقایع غیرگفتاری در محیط اتاق ملاقات، های قبیل مراقبت

های ، ربات[9] ، هدایت ربات [56]بندی صدا و برچسب زدن خودکار شناسایی محتوای صدا، قطعه

اغلب مطلوب  ،اهی از فضاآگها در آنهای مبتنی بر وسایل متحرک که کمک )مراقب(، و دیگر سرویس

تواند در محیط نظارت خانگی، . شناسایی وقایع صوتی می[52]یا مورد نیاز است کاربرد داشته باشد 

های هوشمند ، و یا برای خانه[53]کنند ای که در خانه تنها زندگی میافراد سالخورده برای کمک به

ی تمایز وسیلهندگان بهتواند برای شناسایی انواع حیوانات و پر چنین میاستفاده شود. هم [84]

کاربردهای دیگر شامل مواردی مانند طراحی یک تلفن همراه . [85] کار گرفته شودها بهصداهای آن

رسانی را بر اساس آگاهی از محیط اطراف تواند به طور خودکار، وضعیت اطلاعشود که میهوشمند می

تواند ن میچنی. هم[9] کلاس درسدر صدا در تئاتر یا کاربر تغییر دهد، مانند تغییر دادن به حالت بی

 .[88] اطلاعات مکانی کاربر را مهیا کند

شکل های مورد بررسی در پردازش صوت دارد.  شناسایی وقایع صوتی ارتباط تنگاتنگی با دیگر زمینه

 بندی موسیقی یا محیط طبیعیمانند طبقههای موجود،  با دیگر زمینهرا چگونگی این ارتباط  5-5

های گفتار و مربوط به زمینههای روش توان ادعا کرد کهبا توجه به این ارتباط می دهد. نشان می

بندی صداهای محیطی قابل استفاده خواهد بود. زمینه های اساسی نشان داده  هموسیقی نیز در طبق

                                                        
1 Audio Event Detection 
2 Classification 
3 Reverberant 
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( CASA) 6ی شنیداری شده، پردازش سیگنال، یادگیری ماشین و تجزیه و تحلیل محاسباتی صحنه

 باشند.می

 

 
 .[23]های دیگر  : نمای كلی از چگونگی ارتباط شناسایی وقایع صوتی با زمینه1-1 شكل 

 هدف پایان نامه -1-3

نیز اداری بدون ساختار در یک مفهوم کلی تر و  وقایع صوتی محیط ینامه مطالعههدف ما در این پایان

باشد. در  این کار لف صدا میهای مختتلاش برای یافتن یک مجموعه ویژگی قوی برای شناسایی کلاس

دهیم و های مختلف برای توصیف وقایع صوتی انجام مییک تجزیه و تحلیل تجربی روی ویژگیما 

 1(BFCC) و ضرایب کپسترال فرکانس بارک 2(MP) قانطباپیگیری استفاده از دو روش استخراج ویژگی 

 کنیم.برای داشتن یک مجموعه ویژگی قوی پیشنهاد میرا 

 

                                                        
1 Computational Auditory Scene Analysis 
2 Matching Pursuit 
3 Bark Frequency Cepstral Coefficients 
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 ساختار پایان نامه  -1-4

شناسایی وقایع صوتی و برخی از کاربردهای  یتاهم 5 فصلدر دارای شش فصل است.نامه  یانپا ینا

ی شناسایی مروری بر کارهای انجام شده در زمینه 8در فصل  .صورت مختصر بیان گردید آن به

صداهای محیطی و به طور خاص شناسایی وقایع صوتی ارائه شده و آخرین دستاوردهای پژوهشی در 

شرح مختصری از اصول  9گیرد. فصل ی تشخیص و شناسایی وقایع صوتی مورد بررسی قرار میزمینه

های تشخیص، استخراج ویژگی و که شامل بخش را ایع صوتیکلی مربوط به یک سیستم شناسایی وق

جزئیات روش پیشنهادی برای تشخیص و استخراج ویژگی از  9دهد. در فصل طبقه بندی است ارائه می

 نامهی استفاده شده در این پایاندر مورد پایگاه داده ابتدا  1فصل  در شود.پایگاه داده شرح داده می

سازی ها در نتایج شبیه ها و در نهایت،نکات تنظیمات عملی آزمایش ،و در ادامه  شودتوضیح داده می

 7شود. و در نهایت فصل ها ارائه شده و با تحلیل نتایج تکمیل میقالب نمودارهای گرافیکی و جدول

 .کندبیان میبرای این موضوع  را های آیندها و برنامههنامه و پیشنهادای از نتایج این پایانخلاصه

 



 

 ی شناسایی وقایع صوتی  پیشینه ی برمرور    2 فصل
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  های عمومی وقایع صوتیویژگی  -2-1

های یک رویداد  کنند خلاصه کردن ویژگیمنابع صوتی مختلفی که صداها را ایجاد میبا توجه به تنوع 

ی دستگاه صوتی انسان و وسیلهتولید شده به است. برخلاف گفتار که به صداهای صوتی کار دشواری

عنوان یک رویداد صوتی ممکن است از انواع فعل و انفعالات مختلف تولید شود. به شودزبان محدود می

تواند متفاوت باشد. کلید رایانه، باتوجه به تنوع کابران میی صفحهوسیلهثال صدای تولیدشده بهم

توان  . می[89]دهد های گفتار، موسیقی و صداهای محیطی را نشان می ی ویژگی مقایسه 5-8 جدول

ن ویژگی ها دارند، صداهای محیطی یا دید در حالی که گفتار و موسیقی تعاریف دقیقی با توجه به ای

 یک  از اینروای از ویژگی ها را شامل شوند.  توانند طیف گسترده تعریف نشده هستند و یا می
ً
معمولا

حداقل برخی از  تاشود،  ی کوچک، مانند یک نوع خاص از صداها برای مسئله تعریف می محدوده

 ها قابل تعریف باشد. مشخصه

 

 مشخصات گفتار، موسیقی و صداهای محیطی -1-2 جدول 
 یطیمح یصداها یقیموس گفتار 

 نامشخص ها تعداد تون تعداد واج ها یکیمشخصات آکوست

 نامشخص بلند )ثابت( کوتاه )ثابت( ها طول پنجره

 نامشخص بلند )ثابت( کوتاه )ثابت( طول شیفت زمانی

 باریک باریک پهنای باند
ً
 پهن/باریک نسبتا

 واضح/غیرواضح واضح واضح ها هارمونی

 غیرایستان/ایستان ایستان ایستان )در زمان کوتاه( ایستایی
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 شناسایی وقایع صوتی با شناسایی گفتار/ گوینده مقایسه ی -2-2

 ی وسیعشناسایی گفتار و گوینده، در مقایسه با زمینه
ً
تر شناسایی وقایع آکوستیکی، موضوعات نسبتا

مبتنی بر مفاهیم پردازش سیگنال مشابهی هستند که در آن  ای هستند. این موضوعات، یافته تکامل

 از بخششود و سپس ویژگی بندی جریان صوتی پیوسته استفاده می ابتدا یک آشکارساز برای بخش

سازی انجام بندی و یا مدلاطلاعات در مورد بخش، خوشه یبرای ارائه آن از  پسشود. استخراج می

ی مختلف برای مسئله ها روشهای مختلف یکی نیست و نیازمند  حال، اصول زمینه ینا باشود. می

 عبارتند از:ها است. این زمینه

های  بندی واج با توجه به نمونه تشخیص گفتار: تبدیل گفتار پیوسته به متن، با طبقه •

کنند نیز های دیگر که به تنوع بیان کمک می شود. جنبهی قبلی انجام می شده هآموزش داد

 .[81]جالب هستند، مانند سرعت صحبت کردن، احساسات و لهجه 

 یبرا ندهیگو دییموضوع ازجمله تأریز نیشامل چند نهیزماین : ندهیگو ییشناسا •

صحبت  یدر چه زمان یکه چه کس نمایدمی نییتعو است  ندهیگو کیو تفک نجیس زیست

 گفتار  یمدل جادیا ازمندیمسئله ن نی. اکند یم
ً
و کند،  ییفرد را شناسا کیاست که منحصرا

 
ً
 .ستین یازیکلمات فرد ن ایواج  ییبه شناسا لزوما

 برا یموضوعتشخیص زبان زبان:  صیتشخ •
ً
استفاده  ینیماش ی ترجمه یاست که معمولا

 صیتشخ یجا ممکن است به ها،ستمیس نیا در باشد.می ندهیگو ییو مشابه شناسا شود یم

 .مجزا مدل شود یهازبان یریرپذییکلمات گفتار، تغ

به  یکیآکوست عیوقا یبند و طبقه یی، شناساجا هدفدر این: یکیآکوست عیوقا ییشناسا •

زنگ  ایپارس سگ و  ز،ینو ،یقیگفتار، موس عنوان مثال،به .باشد یم حیصح ی  گروه صوت

مورد نظر،  یدر مسئله رو نیازا ؛بزرگ باشد اریبس تواند یصدا م یها. تعداد گروهرهیزنگوله، و غ
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های بین  تفاوت اتاق جلسه. کی یهستند، مانند صداها تیدودمح یها اغلب داراگروه نیا

 شود. ی موردنظر مربوط می ی مسئلهها به دامنهگروه

های آکوستیکی  اج ویژگیهای مجزا، حوادث آکوستیکی جدا نیستند. بنابراین، استخر در گفتار، واج

ترین دنباله از ( برای پیدا کردن محتملHMM) 6صورت قاب به قاب و استفاده از مدل مخفی مارکوف به

های  . در مورد تشخیص گوینده، ویژگی[87]متداول است  ،شده های داده ها برای ویژگیواج

شوند و نمیای از کلمات، رمزنگاری ا به دنبالهه شوند، اما قابج میآکوستیکی همانند گفتار استخرا

خصوص  بندی برای شناسایی گویندگان مختلف، متداول است؛ به های خوشه استفاده از روش

 که تعداد گویندگان از پیش مشخص نباشد. هنگامی

 از همان ویژگی
ً
و  یای آکوستیکه برای شناسایی وقایع صوتی، اساس کار مشابه است و معمولا

حال،  توان استفاده کرد. بااینمی کار رفته در شناسایی گفتار و صداهای تشخیص الگوی به سیستم

شود که دارای طیف زیرا شامل صداهای محیطی می ؛تر استآکوستیکی بسیار گسترده ی وقایعدامنه

دهد  آکوستیکی رخ می عوقایها هایی که در آن تری از مشخصات هستند. علاوه بر این، محیط وسیع

زمینه و یا منابع متعدد صدا  به این معنی که ممکن است نویز پس ؛شوند گرفته می بدون ساختار در نظر

های  تر گردد. بنابراین سیستم شود شناسایی بسیار سخت وجود داشته باشد که باعث می 2و طنین

 کنند.مختلف را ترکیب می هایشناسایی وقایع صوتی مبتنی براین اصول هستند، و اغلب روش

 كاربردهای شناسایی وقایع صوتی -2-3

هر یک  5-5گیرد. با توجه به شکل صوتی مورد بحث قرار می وقایعدر این بخش، کاربردهای شناسایی 

ایی کاربردهای شناس تر است. اکثر ای وسیعاز این کاربردها خود یک موضوع متفاوت پژوهشی در زمینه

کوتاه، سیستم  1ی صوتیبندی است. به این صورت که با یک قطعه هعمل طبقوقایع صوتی مبتنی بر 

                                                        
1 Hidden Markov Model  
2 Timbre 
3 Audio Clip 
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ترین مورد به  شده، نزدیکدادهی آموزشی صوتی در پایگاه داده شناسایی باید تعیین کند که کدام واقعه

تر، هدف، شناسایی سبک موسیقی و یا به طور معادل، صوت جدید است. در یک کاربرد کمی متفاوت

ی صوتی خاص است. در این کار، به طور معمول نیاز به یک قطعه وقایعمینه به جای ز محیط پس

توان با  سازی و بازیابی است که در آن یک رویداد صوتی را می باشد. کاربرد دیگر، نمایه تر می طولانی

 تر بیان شده اند.های زیر به صورت مفصلجو کرد. این کاربردها در بخشاش جستمحتوای صوتی

 ندی صداهای محیطیبقه بط 2-3-1

شود و گاهی اوقات، گفتار و موسیقی را صداهای محیطی اغلب شامل حوادث آکوستیکی عمومی می

شود که این صداها، به معنای واقعی کلمه به عنوان  حال، ترجیح داده میگیرد. با ایندر بر نمی

ود. هرچند صداهای "صداهایی که ممکن است در یک محیط مشخص شنیده شود" در نظر گرفته ش

ها را با این توان محتوای آنتواند شامل شود، اما نمی محیطی، گفتار  و  یا اصوات موسیقی را می

ی شناسایی را تعیین  مسئله یسیستم شناسایی تفسیر نمود. در حقیقت، محیط مورد نظر، دامنه

ی ن یعنی مرحلهعملکرد کلی یک سیستم شناسایی وقایع صوتی به بخش های اصلی آ کند. می

بندی به طور ها وابسته است. طبقهبندی، و نیز ترکیبی از آن ی طبقهاستخراج ویژگی صوتی و مرحله

های ها و یا ماشین HMMشود. مانند  ی الگوریتم های آماری یادگیری ماشین انجام می وسیلهمعمول به

کنند و پارامترهای سیستم جداساز  یکه توزیع ویژگی کلاس خاصی را مدل م ها( SVM)  6بردار پشتیبان

ی استخراج وسیلهزنند. قدرت و عملکرد در شرایط نامساعد آکوستیکی تا حد زیادی به را تخمین می

 وجود ،بندی را حتی زمانی که نویزهایی که اطلاعات مربوط به طبقهشود. ویژگیویژگی ها تعیین می

های متداولی مانند ای از ویژگیاده اغلب مجموعهکنند. ویژگی های مورد استف باشد حفظ می داشته

ها  ( و یا ترکیبی از آنMFCCs) 1(، ضرایب کپسترال فرکانس ملZCR) 2ضرایب انرژی، نرخ عبور از صفر

کوتاه -های زمان های طیفی در طول پنجرهاز مؤلفه MFCCها مانند هستند. بسیاری از ویژگی

                                                        
1 Support Vector Machine 
2 Zero Crossing Rate 
3 Mel Frequency Cepstral Coefficients 
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ضرایب  دوم درمرتبهکنند. اطلاعات زمانی نیز از طریق الحاق مشتقات مرتبه اول و  گیری میمیانگین

MFCC دهند. شود. این ویژگی های دلتا، شروع و پایان پویایی سیگنال را نشان میگنجانده می 

یافت.  [59]و  [58]توان در  هایی از کاربردهای شناسایی صداهای محیطی در نظارت را می نمونه

های نویزی، با استفاده از دو مدل مخلوط  تشخیص وقایع فریاد و شلیک گلوله را در محیط [58]مرجع 

بندی  موازی  برای تمایز هر دو صدا از نویز درنظر گرفته است. نویسندگان از روش رتبه (GMM) 6وسیگ

درصد و  34دقت  یاند که بازدهو انتخاب ویژگی برای پیدا کردن یک بردار ویژگی بهینه استفاده کرده

های  سیستمی برای نظارت در محیط [59]درصد را نتیجه داده است. مرجع  2( FRR) 2اشتباهنرخ رد 

 -باشدکه در شرایط امنیتی مهم می-مرکز بر تشخیص صدای شلیک و نرخ رد کاذب پایین نویزی را با ت

توجهی بر نتایج ی آموزش، تأثیر قابلکند که سطح نویز پایگاه دادهارائه داده است. این پژوهش بیان می

 تواند تشخیص نادرست را کاهش دهد. دارد، زیرا اطلاع از سطح نویز می

بندی در محیط اتاق جلسه انجام گرفته است. کار برای  های تشخیص و طبقه ابی سیستم، ارزی[86]در 

ی کامپیوترها در حلقه ( که بخشی از پروژهCLEAR) 1ها و روابط کارگاه بندی رویدادها، فعالیت طبقه

آکوستیکی مورد نظر  وقایع. در این کار، [82]باشد، ترتیب داده شده است ( میCHIL) 1تعامل انسان

صفحه کلید، کف زدن، سرفه وخنده. گفتار در طول جلسات نادیده عبارتند از قدم زدن، تایپ کردن 

 SVMگرفته شده است. چندین سیستم مختلف، به کارگرفته شده که یکی مبتنی بر روش جداسازی 

هستند. در این پژوهش  HMMاست و دوتای دیگر مبتنی بر روش تشخیص گفتار معمولی با استفاده از 

بندی   که طبقهترین بخش کار است، درحالی بندی، سخت که عمل تشخیص یا تقسیم همشاهده شد

هایی که به طور چنین روش. همه استشده، دقت مناسبی به همراه داشتدادههای تشخیص بخش

توانند  ها میکنند. به همین دلیل، این روشاند به خوبی عمل می مستقیم از تشخیص گفتار گرفته شده

                                                        
1 Gaussian Mixture Model 
2 False Rejection Ratio 
3 Classification of Events, Activities and Relationships 
4 Computers in the Human Interaction Loop 



 03 صوتی وقایع شناسایی ی  پیشینه بر مروری   8 فصل 

 

 

رو ونه تغییراتی بهترین روش موجود برای شناسایی وقایع صوتی در نظر گرفته شوند. از اینبدون هیچ گ

های پارامتری  بندی و تشخیص وقایع صوتی، نمایش هگرفته روی طبقدر اولین کارهای صورت

های پیشین که برای پردازش گفتار و کارهای مرتبط   های صوت مورداستفاده، به شدت بر روش سیگنال

د شناسایی گفتار و گوینده توسعه داده شده بودند مبتنی بود. از آنجا که این پارامترهای آکوستیکی مانن

 قاب به قاب استخراج می
ً
 به عنوان ویژگی معمولا

ً
شوند.  کوتاه شناخته می-های زمان گردند معمولا

MFCC 6بینی ادراکی خطی های بانک فیلتر لگاریتمی، پیش متداول، انرژی (PLPان ،) ،رژی لگاریتمی

های خوبی در این زمینه هستند. ترکیب برخی از این  ، آنتروپی و نرخ عبور از صفر مثال2شار طیفی

های  زمان با استفاده الگوریتمکوتاه به بردارهای آکوستیکی با ابعاد بالاتر نیز ، هم-های زمان ویژگی

با دقت مطالعه شده  ،هاش ابعاد آنبه منظور کاه ،این استخرهای بزرگ از مشخصات ازانتخاب ویژگی 

 .[52]است 

، تجزیه و [55]است. برای مثال، در شده خاص متمرکز  های محیط دیگر، اغلب به ار بسیاری از مراجعک

ده است، زیرا اطلاعات مربوط به تحلیل صدای مته در طول عمل جراحی ستون فقرات در نظرگرفته ش

های مختلف استخوان را تشخیص دهد. مثال  تواند گذار بین مناطق با تراکم کند و می بافت را فراهم می

 MFCCهای  دیگر، شناسایی صدای پرندگان را در نظر گرفته و یک شبکه عصبی همراه با ویژگی

 .[54]کند  پیشنهاد می

های آکوستیکی مرسوم،  اشاره شده است، بسیاری از این ویژگی [52]گونه که در حال، همانبا این

 
ً
ها براساس مشخصات طیفی گفتار طراحی مناسب نیستند زیرا بسیاری از آن AEDبرای اهداف  لزوما

د. به علاوه، برخی از انواع وقایع نباش اند و کاملًا متفاوت از ساختار طیفی وقایع صوتی می شده

برای  که بایدال، الگوی متناوب صدای زنگ تلفن برای مثدهند.  یک ساختار زمانی ارائه می آکوستیکی

                                                        
1 Perceptual Linear Prediction 
2 Spectral Flux 
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های های جداسازی، به طریقی بهره برده شود. به این دو دلیل، پژوهش بهبود نمایش ویژگی و توانایی

 ها که وقایع صوتی را به خوبی نمایش دهند متمرکز شده است. ای از ویژگیاخیر بر یافتن مجموعه

( PNCC) 6نرمالیزه شدهبرای مقابله با مشکل اول، پارامترهای جدید صوتی مانند ضرایب کپسترال توان 

شده  ارائه [95] 1و یا گاماچیرپ [94] 2های فیلتر گاماتون و پارامترهای به دست آمده از بانک [83]

های صوتی با استفاده از فاکتورگیری ی دادههای دیگر برای کشف ساختار نهفتهاست. در پژوهش

های صوتی  ( روی اسپکتروگرامK-SVD) 5مقدار منحصر به فرد-K( یا تجزیه  به NMF) 1ماتریس نامنفی

، از تحلیل مشخصات طیفی وقایع صوتی، اهمیت [99] تلاش شده است. در یک روش دیگر [98]

مختلف صوتی نتیجه گرفته شده و منجر به طراحی  وقایعجداسازی بین فرکانس متوسط و بالا برای 

های صوتی گردیده است. این کار در شرایط تمیز و نویزی به جدید مبتنی بر فیلترینگ بالا گذر سیگنال

لف از ها به عنوان تغییرات مخت. باید توجه داشت که تمام این روش[99]نتایج خوبی دست یافته است 

های صوتی در فرآیند استخراج ویژگی  هستند که به اسپکتروگرام 1مل مقیاس  بانک فیلتر شنوایی مرسوم 

 .شودکوتاه مدت اعمال می

 بندی محیططبقه  2-3-2

آهن از یک  و یا ایستگاه راه های فعلی مانند خیابان، آسانسور بندی محیط، عمل شناخت محیط طبقه

شود. اطلاعات  میصوتی کوتاه است و گاهی اوقات به عنوان تشخیص صحنه از آن نام برده  یقطعه

تواند اطلاعات  استفاده است و میهای حساس به محتوا قابل آمده از محیط، برای دستگاهدست به

 ارزشمندی در مورد محل و فعالیت کاربر ارائه کند.

                                                        
1 Power-Normalized Cepstral Coefficients 
2 Gammatone Filter Banks 
3 Gammachirp 
4 Non-negative Matrix Factorization 
5 K-Singular Value Decomposition 
6 Mel-scaled 
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سازی  اند که شامل مدلتوسعه داده HMMبند محیط صوتی مبتنی بر  ، نویسندگان، یک طبقه[91]در 

اند که ابتدا برای سلسله مراتبی پیشنهاد کردهها یک مدل سلسله مراتبی و یادگیری انطباقی است. آن

کند، اما اگر نمره اطمینان پایین ثبت شود، بخش، برخلاف  زمینه با محیط تلاش می مطابقت نویز پس

ها تنها با  شود. در آزمایش بندی می منابع مشخصی که ممکن است در محیط وجود داشته باشند دسته

دهد که از  میرا درصد  36ها میانگین دقت ه، سیستم آنزمین های پس محیط یاستفاده از دسته

 ی بهتری دارد. اند نتیجه داده صحیح درصد پاسخ 91 تنها شنوندگان انسان که

گیرد.  های متحرک را درنظر میشود، که تشخیص صحنه برای ربات یافت می [8]مثال دیگر در 

ی استفاده ها همراه با یک الگوریتم انتخاب ویژگ ای ترکیبی از ویژگی نویسندگان این گزارش از مجموعه

سنجیده شده  GMMو  SVM(، KNN)  6نزدیکترین همسایه-Kبندهای  اند و عملکرد با طبقه کرده

درصد با  9/39بندی محیط  است، که دقت طبقه KNNبندی کننده  است. بهترین سیستم کلی طبقه

 GMMو  SVMهای  دهد، و دارای زمان اجرای سریعتر نسبت به روش ویژگی بدست می 57استفاده از 

 است.

 شناسایی موسیقی 2-3-3

هایی با  بندی سبک موسیقی است. شباهت دو عمل اصلی در شناسایی موسیقی، تشخیص ابزار و طبقه

بندی صداهایی را که از ترکیب منابع  صداهای محیطی وجود دارد که به عنوان مشکل اول، طبقه

بندی محیط  عادل با طبقهسازد. از سوی دیگر، شناسایی سبک، م شوند درگیر می چندگانه حاصل می

 است.

که مستلزم  ،باشد ی مشخص می شناسایی ابزار، نیازمند شناخت ابزارهای مورد استفاده در یک قطعه

 موسیقی مورد پسند جوامع، چندابزاریاین درحالی .مطالعات مجزا روی ابزارها است
ً
 2است که اخیرا

توانند  پوشانی و ابزارهایی را که می هم است. در چنین حالتی سیستم شناسایی باید صداهای دارای

                                                        
1 K-Nearest Neighbor 
2 Polyphonic 
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رو سیستم شناسایی با مشکل مواجه است. در های چندگانه اجرا کنند، جدا کند. از این زمان نوت هم

شنیداری و از  یهای تجزیه و تحلیل محاسباتی صحنه سیستمی با الهام از ایده ،، نویسندگان[97]

یابی ی درونبین یک نمونهاند. آنها از فاصله اقلیدسی بندی تصویر توسط افراز گراف توسعه داده تقسیم

شده استفاده دادهگیری شباهت طنین با ابزارهای آموزش قاب ورودی برای اندازه یشده و خوشه

درصد دست یافته، اگرچه برای کلارینت و  29بندی  کنند. در ابزارهای مجزا، سیستم به دقت طبقه می

درصد  17تم قادر به تشخیص هایی از چهار نوت، سیس ویولن ضعیف عمل کرده است. در مخلوط

برای  شود که یافت می [96]درصد است. جدیدترین کار همان گروه در  79رخداد بادقت شناسایی 

 .اندکردهتلاش  چندابزاری موسیقییابی برای مشخصه

بندی سبک موسیقی مانند کلاسیک، بلوز، جاز،  ی کوتاه، طبقهتعیین نوع موسیقی یک قطعه یوظیفه

و  [92]ترین کارها در این زمینه باشد. شاید معروف میهاپ و پاپ -کانتری، راک، متال، رگی، هیپ

های خاص  تعدادی از ویژگی [92]د. مرجع نباش [94, 93]دیگر مقالات منتشر شده پس از آن از جمله 

های بافت طنینی  است. این کار شامل ویژگیعه دادههای مختلف موسیقی توسرا برای جدا کردن سبک

درصد  75بندی  باشد. در این پژوهش دقت طبقه های محتوای ریتمیک مانند تشخیص اوج می و ویژگی

درصد به دست  64سازد تا آن را با شنوندگان انسان که دقت بدست آمده و  نویسندگان را قادر می

 اند مقایسه کنند. آورده

 بازیابی نمایه سازی و 2-3-4

آید یک توانایی مورد  ای که از انواع منابع بدست می دسترسی آسان به صوت ذخیره شده در پایگاه داده

، برای تعیین نقاط شروع بندی بخشنیاز است. در این رابطه سه موضوع اصلی برای پژوهش وجود دارد: 

، بازیابیاع دیگر وقایع است؛ و سازی اطلاعات تشخیص آن از انو ، که ذخیرهسازی نمایه؛ واقعهو پایان 

 .[56] کندرا جستجو می وقایع از یک نوع یکاربر همه ،که درآن
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ر به فرد یک نوع رویداد را تعریف ای از ویژگی است که به طور منحص ی مجموعهترین جنبه، توسعه مهم

های فیزیکی، شباهت با سایر صداها،  تواند با طیف وسیعی از توصیفات، مانند ویژگی کند و می می

ی گفته شده جستجو شود. این چیزی است که توصیفات ذهنی، یا محتوای معنایی مانند متن یا نمره

 کند. بندی ساده متفاوت می آن را از یک مسئله طبقه

، نویسندگان [95]اند. در  ها به تازگی روی صداهای محیطی و موسیقی متمرکز شدهعدادی از پژوهشت

تواند شباهت معنایی کلماتی مانند "خرخر" و "میو" را مقایسه کند تلاش  هایی که میبا اعمال تکنیک

ای از "توصیفات مورفولوژیکی" که توصیفات  ، مجموعه[98]اند نتایج بازیابی را بهبود دهند. در کرده

سازی و بازیابی شکل  غییرات صدا هستند، در نظر گرفته شده تا یک ویژگی برای نمایهشکل، ماهیت و ت

تواند بر اساس  جوی متن" را ارائه کرده که میو، سیستم "پرس[99]دهد. یک کار دیگر در 

ها را انجام  های صوتی، بازیابی مناسب آهنگ نویسی معنایی از محتوا، از جمله موسیقی و جلوه حاشیه

 دهد.

 قی برای شناسایی وقایع صوتیهای شناسایی گفتار/موسیكاربرد روش  -2-4

استفاده   HMMبند با طبقه MFCCهای های شناسایی گفتار اغلب از ترکیب ویژگیمحبوبترین تکنیک

تواند  یز مین 6های عصبی مصنوعی بندهای دیگری مانند شبکه ها و طبقه . اگرچه ویژگی[81]کند  می

ی  واسطهزیرا به ؛کند اغلب به خوبی عمل می MFCC-HMMاستفاده شود. با این حال، روش محبوب 

MFCCتواند تغییرات  کند که می بند ترکیب می ها، نمایشی فشرده از طیف فرکانسی را با یک طبقه

سازی کند. نشان داده های مختلف یک مدل، مدل زمانی یک رویداد صوتی را از طریق انتقال بین حالت

کند  می عمل نتیجه داده، گفتار که روی خوبیهمان شده است که این روش با صداهای محیطی، به 

، به HMMبندی  و طبقه MFCCهای  های صوتی با استفاده از ویژگی بندی محیط ، طبقه[91]. در [89]

درصد است. برای رویدادهای صوتی مجزا، با استفاده از یک پایگاه داده متشکل از  38طور متوسط 

                                                        
1 Artificial Neural Network 
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دوباره  [99]های دیگر در  درصد است. نمونه 21عمل، برخورد و صداهای مشخصه، دقت کلی  541

 کند. بندی صدای محیطی به خوبی عمل می برای طبقه HMMو  MFCCدهد که ترکیب  نشان می

"الفبای  ، با توجه به عدم وجود یکHMMهای مبتنی بر  کند که تکنیکبیان می [91]حال، با این

که این بیان  شده استادعا  [89]در  صوتی مناسب نیستند. وقایعشناسایی صدای محیطی"، برای 

برای هر طبقه از  HMMهای  درست نیست چون اگر الفبای صدا وجود نداشته باشد آموزش مدل

 ،به جای تعریف واحدهای فرعی صدا که در سراسر صداهای مختلف رایج است ،رویدادهای صوتی

برای هر کلمه به جای آموزش یک  HMMباشد. شباهت با شناسایی گفتار، آموزش یک مدل تر میساده

باشد. بنابراین، برای پذیر است، می مدل برای هر واحد زیرکلمه که تنها با وجود یک الفبای ثابت امکان

شود و برای رمزگشایی  برای هر کلاس صدا آموزش داده می HMMشناسایی صدای محیطی، یک 

 گردد.ناشناخته در محیط استفاده می صداهای

 6کردن بردار خطیدهد: کوانتیزه یک تحلیل از دو روش دیگر شناسایی گفتار ارائه می [91]مرجع 

(LVQ و شبکه های عصبی مصنوعی. روش )LVQ ای هر کلاس در ی اولیه بر مبتنی بر تولید یک نمونه

ترین  آزمون، نزدیکی  ی برنده، مرحله ی اولیه به هر نمونهو با نزدیک کردن نمونه باشدطول آموزش می

مورداستفاده وابسته  ییابد. این موضوع به متریک فاصلهی مشاهده شده می ی اولیه را به نمونهنمونه

 LVQدهدکه  دست نیاورده است. نتایج نشان میرا به HMMست که محبوبیت رویکرد رواست، ازاین

شبکه عصبی مصنوعی برای آزمون گفتار  کهنتایج مشابه در هر دو آزمون گفتار و غیرگفتار دارد، درحالی

علت کند که این به اشاره می [91]کند، اما در آزمون غیرگفتار ضعیف است. مرجع  به خوبی عمل می

بند بهتر برای انواع  یک طبقه LVQهای صدای مورد استفاده در این آزمایش است و  شباهت کلاس

های شبکهکه حال، این نتیجه باید به دقت تفسیر شود، زیرا معروف است باشد. با اینمشابه صدا می

های جامعی هستند و باید قادر به  زننده های مخفی، تخمین با تعداد کافی از نرون عصبی مصنوعی

 .[89]دن مرز دلخواه بین دو طبقه باشندنشان دا

                                                        
1 Learning Vector Quantization  
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بندی رویدادهای صوتی با موفقیت استفاده  های عصبی مصنوعی را برای طبقه نویسندگان دیگر، شبکه

پردازش شده و برای  سازی بردار، پیش کوانتیزهبا استفاده از  MFCC، بردارهای ویژگی [97]اند. در  کرده

کلاس از  54درصد را برای  69شوند. نتایج، دقت متوسط  داده می شبکه عصبیبندی به یک  طبقه

های پرندگان  شود که شناسایی گونه مشاهده می [54]دهد. مثال دیگر در  صداهای محیطی نشان می

ده از شود. نویسندگان استفا ترکیب می شبکه عصبیبندی  با طبقه MFCCهای  بر اساس ویژگی

کنند که با توجه به کیفیت ادراکی  نمایند، اما بیان میرا در شناسایی گفتار تأیید می MFCCهای  ویژگی

توانند هر دو سیگنال نامتناوب و متناوب را که برای  که میکند، و اینفیلتر مل، خواص، کاهش پیدا می

 59درصد را برای صدای  26صدای پرندگان مناسب است توصیف کنند. نویسندگان دقت شناسایی 

 اند. گونه پرنده گزارش داده

 ی شناسایی وقایع صوتیردها در زمینه مرور آخرین دستاو -2-5

 این در اداری محیط صوتی وقایع شناسایی یزمینه در گرفته صورت هایپژوهش معتبرترین از برخی

 کاهش به اقدام 6وینر فیلتر از استفاده با ابتدا [96] پژوهشگران 8459 سال شود. درمی ارائه بخش

 از استفاده با سپس. نمودند صوتی هایفایل از زمینهپس ایستان نویز سازیپاک برای کاناله تک زنوی

 به آموزش برای را ضرایب این میانگین و نموده استخراج ضریب MFCC، 59 ویژگی استخراج روش

 رویداد مبنای بر شناسایی برای /.55 با برابر F-Score نرخ نهایت در.کردند اعمال SVM بندطبقه

 . است آمده بدست

 و اول مرتبه مشتقات و متناظر  MFCC ضرایب و شده فراخوانی صوتی هایفایل ابتدا [92] در آن از پس

 وقایع هایویژگی به شده استخراج هایویژگی زنیبرچسب. شودمی محاسبه ضرایب این دوممرتبه

 یابیمکان برای متفاوت مفسر دو از ابتدا،. گیردمی صورت مرحله دو در نویز هایویژگی و حقیقی

 نقطه پایان نزدیکترین و شروع عنوان به مفسر دو هر یاولیه نقطه شروع. است شده استفاده هاویژگی

                                                        
1 Wiener  
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 زنیبرچسب احتمال کاهش هدف با کار، این. است شده استفاده پایان عنوان به دو هر بعدی

 برای MFCC ضرایب از قبل آستانه یک سپس. است گرفته صورت زمینهپس عنوان به وقایع های ویژگی

 و آموزش برای. است شده اعمال (تلفن زنگ دو بین سکوت مثال طور به) رویداد داخل سکوت حذف

 F-Score به رسیدن مراحل، این ینتیجه. است شده استفاده GMM بندطبقه از نیز هاداده بندیطبقه

 .است داشته گیریچشم افزایش پیشین مرتبط هایپژوهش به نسبت که است 17/4 برابر

 5/99 فرکانس در نمونه 9144 معادل ثانیهمیلی 24 طول به هایقاب از ویژگی استخراج برای [93] در

  طول که است شده استفاده هرتز کیلو
ً
 از وسیعی طیف استفاده  مورد هایویژگی. است زیادی نسبتا

  از هاداده بندیطبقه و بندیخوشه برای چنینهم. شودمی شامل را فرکانسی و زمانی هایویژگی انواع

 MFCC هایویژگی ترکیب برای سیستم پاسخ بهترین درنهایت. است شده استفاده  ایمرتبه HMM یک

 .است 99/4 برابر F-Score که شده حاصل  HMM از استفاده و LPC و

 6ویتربی رمزگشایی از ،که مارکوف مخفی مدل بر مبتنی صوتی وقایع شناسایی سیستم یک [14] در

 از سیستم دراین. شده است پیشنهاد کند،می استفاده وقایع از دنباله ترینمحتمل یافتن برای

 و شده استخراج MFCC ضرایب هاقاب این از. است شده استفاده ثانیهمیلی 54 طول به ییها پنجره

 بدست 11/4 برابر سیستم، این برای F-Score پارامتر پایان، در شود.می داده HMM به شناسایی برای

 .است آمده

 برای منفی،نا ماتریس فاکتورگیری بر مبتنی  محورنمونه روش یک که شده ارائه [15] در دیگر اینمونه

 خودکار شناسایی در گرفته صورت کارهای آخرین بنابر. است داده پیشنهاد صوتی وقایع آشکارسازی

 ترکیب عنوان به را هامخلوط و نامه،واژه هایاتم از خطی ترکیب عنوان به را وقایع نویز، به مقاوم گفتار

 به مستقیم طور به مشاهده، یک در شده فعال هایاتم وزن. نداهکرد مدل پوشانیهم دارای وقایع خطی

 قاب چند شامل نامهواژه هایاتم. شودمی برده کار به مربوطه یواقعه هایکلاس برای مدرک  عنوان

                                                        
1 Viterbi Decoding 
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 در. شوندمی ایجاد آموزشی هایداده از ممکن ثابت  -طول هاینمونه تمام استخراج طریق از  و هستند

 54 پوشانیهم دارای که ثانیه میلی 81 طول به قاب 84 معادل ثانیه میلی 844 هاینمونه از کار این

 حاصل ینامهواژه. است شده استفاده هستند کیلوهرتز 5/99 بردارینمونه فرکانس در ایثانیهمیلی

 استفاده آموزشی، هایداده طول بودن کم مشکل بر غلبه برای. است اتم 54785 دارای نهایت در شده

 نهایت، در. است شده پیشنهاد آموزشی هایداده بسط برای ویژگی فضای در خطی زمانی چرخش از

F-Score شده است حاصل 96/4 برابر. 

 یمرحله در. ه استشد داده ءارتقا سیگنال کیفیت نویز، کاهش مرحله یک طریق از ابتدا [18] در

 فرکانس در ایثانیهمیلی 57 پوشانیهم با ثانیهمیلی 98 طول به هایقاب از ویژگی استخراج بعدی،

 با بندیطبقه یمرحله  و. گیردمی صورت  گابور فیلتر بانک از استفاده با  کیلوهرتز، 5/99 بردارینمونه

 15/4 برابر سیستم این در F-Score پارامتر. شودانجام می لایه دو مارکوف مخفی مدل از استفاده

 .است آمده بدست

 نویسندگان اشد،بمی صوتی وقایع شناسایی یزمینه در گرفته صورت کارهای آخرین جزو که [9] در

 541 طول به هاییبازه در و مل فرکانسی طیف در صوتی وقایع هایاسپکتروگرام تحلیل به اقدام

 هاداده بندیطبقه برای. است گرفته صورت ویژگی استخراج عمل طریق این از که اندکرده ثانیه میلی

 78/4 برابر ،رویداد بر مبتنی F-Score پارامتر و است شده استفاده مارکوف مخفی مدل بندطبقه از نیز

  .است آمده بدست
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 اختار سیستم شناساییس -3-1

ی صوتی و تعیین برچسب مناسب برای ی سیستم شناسایی، تشخیص وقایع صوتی از یک نمونهوظیفه

تواند به  های مشابه است. چنین سیستمی می آن رویداد، بر اساس آموزش انجام شده بر روی نمونه

آکوستیکی را به محض رخ  وقایعبندی شود. سیستم برخط باید  خط" طبقهخط" یا "برون صورت "بر

ترین نظیر را بیابد. سیستم صورت بلادرنگ پردازش کند تا نزدیکها را بهدادن تشخیص دهد و آن

 ای از صداها سر وکار دارد.کند و با دنباله ها پردازش می خطی، صوت را در دسته برون

 سیستم
ً
های گیری در قطعه برانگیزتر هستند، زیرا نیازمند تصمیمبرخط چالش یهای"زنده" معمولا

 کوتاه برای کاربردهایی مانند نظارت و یا طبقه
ً
باشند. علاوه بر این، بندی محیط ربات می صوتی نسبتا

های قابل حمل با هایی در دستگاه معمول محاسبات سنگین مقبول نیست، زیرا چنین سیستمطوربه

 شوند.محاسباتی پایین استفاده میتوان 

شود.  تشکیل می 5-9فرآیندهای نشان داده شده در شکل یک سیستم معمولی شناسایی برخط از 

های  شود و قطعهصوتی پیوسته گرفته می شده است یک سیگنالگونه که در این شکل نشان داده همان

گردد. سپس اطلاعات مفید برای یی صوتی است استخراج م صوتی کوتاه که هرکدام شامل یک واقعه

شود. در طول آموزش، این بندی از این رویداد استخراج می ایجاد ویژگی آکوستیکی جهت طبقه

شود، که اطلاعات را برای انواع مختلف  استفاده می یهای صوتی برای آموزش مدل آکوستیک ویژگی

های صوتی  ای مطابقت ویژگیبندی الگو، بر  گیرد. در حین آزمایش، طبقه رویدادهای صوتی می

گیرد. در  ، با هدف تولید یک برچسب برای این رویداد صورت مییناشناخته با مدل آکوستیک

 شود. های بعدی، هر یک از مراحل به صورت مفصل شرح داده می بخش
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 .: ساختار یک سیستم تشخیص وقایع صوتی1-3 شكل 

 آشكارسازی رویداد صوتی 3-1-1

لاق ی صوتی اط یکی در یک جریان پیوستهآشکارسازی، به پیداکردن نقاط شروع و پایان حوادث آکوست

های فعال سر و کار دارد. این فرآیند، به طوور  که سیستم استخراج ویژگی تنها با بخشطوریشود، به می

 6فعالیت  صتوتی آشکارسازییا صوتی  یواقعه آشکارسازیبندی گفتار/غیرگفتار،  خاص در مورد تقسیم

(VADنیز گفته می )  .یک جریان صووتی پیوسوته  ،، تنها در مورد صدای زنده که ورودیآشکارسازیشود

طوور که توانوایی سیسوتم در کوار بلادرنوگ مهوم اسوت، بوهزمانحال، همباشد مورد نیاز است. با اینمی

های صووتی  سیستم شناسایی وقایع آکوستیکی، قطعوه یابیبرای ارز ی مطالعاتمعمول در روند توسعه

 وقایع صوتی نیست.  آشکارسازیصوتی مجزا هستند. در این مورد، نیازی به  وقایعشامل 

نشان داده شده است که در آن ابتدا  8-9طرح کلی یک سیستم معمولی آشکارسازی، در شکل 

شود و پس از آن برای هموار کردن رفته میها از سیگنال پیوسته استخراج شده، سپس تصمیم گ ویژگی

گیری اغلب به دو دسته  های واحد تصمیم گیرد. الگوریتمپردازش صورت میخروجی آشکارساز، پس

. اولی، [19]بندی  هطبق-ی وسیلهبه-آشکارسازی، یا آشکارسازی-آستانه-شوند: قاب تقسیم می

است یا نویز. بخش  واقعهشامل  قاب موردنظرگیرد که  تصمیم می قاببراساس ویژگی در سطح 

تر از یک مقدار صورت که اگر خروجی ویژگی بیشگیری به طور ساده یک آستانه است؛ بدین تصمیم

با  آشکارسازیمعین باشد، تصمیم مثبت خواهد بود. آشکارساز در این روش، برخلاف روش 

های فعال را از  بخشدهد و به عنوان جایگزین،  بندی سیگنال را انجام نمی بندی، عمل طبقه طبقه

                                                        
1 Voice Activity Detection 
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ترین ویژگی برای چنین  بندی بدهد. ساده هکند تا به سیستم طبق استخراج می جریان صوتی پیوسته

صورت که اگر توان کل در یک قاب مشخص، بیش از تواند سطح توان قاب باشد. بدین سیستمی می

ن عملی بسیار ساده و حال، چنیشود. با این معین باشد، آن قاب، فعال شناخته می ییک آستانه

های ممکن دیگر، شامل تخمین پیچ، نرخ عبور از صفر یا  مستعد خطا در نویز غیرایستان است. ویژگی

 تر زمانی طولانی یها از پنجره چنین بهبود عملکرد برای زمانی که ویژگیبالاتر است. هم یآمار مرتبه

بلادرنگ  محاسباتی کم و پردازش ی. این کار مزایایی چون هزینه[19]استفاده کنند گزارش شده است 

ممکن است در طول باشد و دارد. اما معایبی نیز وجود دارد. مانند انتخاب آستانه که بسیار مهم می

 زمان تغییر کند.

 
 .[23]: نمودار بلوكی آشكارسازی رویداد صوتی 2-3 شكل 

چسب زدن بخش به عنوان نویز بندی چنین مشکلاتی ندارند، زیرا برای بر های آشکارسازی با طبقه روش

ی گیرند. در این پیکربندی، یک پنجرهبند به جای استفاده از آستانه بهره می و یا غیرنویز، از یک طبقه

شود. این  ها از هر پنجره استخراج می ای از ویژگی کند و مجموعه متحرک بر روی سیگنال عبور می

شوند.  وقایع غیرنویز آموزش دیده است داده می بندی که برای جداسازی نویز ازها به طبقه ویژگی

هایی معرف نویز هستند. سیستم  بند باید یک مرحله آموزش را بگذراند تا یاد بگیرد که چه ویژگی طبقه

باشد. یک بخش کوتاه صوتی، شامل  GMMبندی و  تواند مبتنی بر خوشه تصمیم بدون نظارت ساده می

ی دیگر  شود؛ بنابراین یک خوشه باید شامل نویز و خوشهبندی می نویز و غیرنویز، در فاز آموزش خوشه

که طوریشود به منطبقتواند به توزیع هر خوشه  شامل سایر وقایع باشد. مدل مخلوط گوسی سپس می

شود.  شان به عنوان برچسب انتخاب می ترین مقایسه خواهد شد و محتمل GMMهای آینده، با هر  قاب
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های  توان استفاده کرد، مانند ترکیب درختتر را نیز می ندی پیشرفتهب های طبقه البته طرح

 .[11]تواند عملکرد را بهبود بخشد  گیری و انتخاب ویژگی که می تصمیم

 استخراج ویژگی 3-1-2

ی صوتی در یک بردار است تا این بردار، نمایندههای  سازی سیگنال هدف از استخراج ویژگی، فشرده

خواهد آن را توصیف کند. یک ویژگی خوب باید نسبت به عوامل ای باشد که میکلاس رویداد صوتی

های مختلف صدا باشد خارجی مانند نویز و یا محیط حساس نبوده و قادر به تأکید بر تفاوت میان کلاس

کند، زیرا جدا  تر می بندی را ساده طبقه ،وچک نگاه دارد. این کاری معین را ک و تغییرات یک کلاس صدا

های مختلف صدا که قابل جداسازی هستند آسان است. یکی از مشکلات اصلی در  کردن کلاس

های مناسب سیگنال است که بتواند منجر به ساخت یک سیستم خودکار تشخیص صدا، انتخاب ویژگی

ای بدون ساختار متشکل از منابع هشود. وقایع صوتی دادها های مختلف صدتفکیک مؤثر بین محیط

بینی و یا ساختار هارمونیکی در مختلف هستند و برخلاف موسیقی یا گفتار، در مورد تکرار قابل پیش

های بدون ساختار، ایجاد یک تعمیم ماهیت دادههمین توان داشت. به دلیل سیگنال هیچ فرضی نمی

های های صوتی، ویژگیوار است. با توجه به تنوع ذاتی برای توصیف سیگنالها دشبرای بیان کمّی  آن

ها در ایجاد یک سیستم تواند استفاده شود. انتخاب مناسب این ویژگیبسیاری وجود دارد که می

 آشکارسازی قوی بسیار مهم است.

ن تحت پوشش ها وجود دارد که با توجه به وسعت زما به طور کلی، دو روش برای استخراج ویژگی

گر، از کل سیگنال است، که در آن توصیف سراسری. استخراج ویژگی یا [17]کند  ها تغییر می ویژگی

ثانیه از طول میلی 74تا  94است، که در آن از هر قاب زمانی کوتاه درحدود محلی شود، یا  تولید می

ترین روش استخراج ویژگی است و اغلب  شود. روش دوم، مرسوم ر تولید میگسیگنال، یک توصیف

 شود. نامیده می ها ای از قاب مجموعهرویکرد 
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مستقیم از  ی باشد استفاده ی غالب در شناسایی الگوهای صوتی می از آنجا که شناسایی گفتار، زمینه

،  ترین ویژگی شده برای گفتار، برای وقایع صوتی نیز متداول است. محبوبدادههای توسعه ویژگی

( LPCCبینی خطی )یگر مانند ضرایب کپسترال پیشرد دضرایب کپسترال فرکانس مل است، اگرچه موا

رو طیف های بسیاری برای تجزیه و تحلیل سیگنال وجود دارد، از اینشود. هنوز، راه نیز استفاده می

اند وجود  دست آوردن اطلاعات موجود در سیگنال توسعه یافتههای دیگر که برای به ای از ویژگی گسترده

ی زمان )یا بندی کرد: حوزهتوان به سه دسته گروههای صوتی را میی، ویژگکلیاما به طور دارد. 

فرکانس. تعدادی از این -ی زمانهای طیفی( و حوزهی فرکانس )یا ویژگیهای زمانی(، حوزهویژگی

ی زمان که بسیار شود. دو مقیاس حوزهنامه استفاده شده شرح داده میها که در این پایانویژگی

 د در زیر آورده شده است.گرداستفاده می

 مدت:انرژی كوتاه

   
 

 
∑[ ( ) (   )] 

 

 
( 3-1) 

ای به طول پنجره ( ) شاخص زمان انرژی کوتاه مدت و   سیگنال صوتی گسسته،  ( ) که در آن 

 کند.دامنه در طول زمان فراهم میمدت، نمایشی مناسب از تغییر باشد. انرژی کوتاهمی  

 (:ZCRنرخ عبور از صفر كوتاه مدت متوسط )

   
 

 
∑|   [ ( )]     [ (   )]| (   )

 

 
( 3-2) 

 که در آن

   [ ( )]  {
   [ ]    

    [ ]    
 

، متوسط تعداد ZCRدهد، و مختلف دارند رخ میعبور از صفر وقتی که نمونه های متوالی علامت 

 کند.دفعاتی است که علامت سیگنال در پنجره زمان کوتاه تغییر می

طور معمول توسط یک ها بههای طیفی نیز ارائه شده است. این ویژگیبه طور مشابه، تعدادی از ویژگی

های پنجره کوتاه مدت از سیگنال بخش( به FFTبار اعمال تبدیل فوریه )به صورت تبدیل سریع فوریه یا 
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های مطلوب دنبال دست آوردن ویژگیتر برای بهآیند که با پردازش بیشهای صوتی به دست می

 مورداستفاده قرار میشود. برخی از این ویژگی می
ً
 گیرند عبارتند از:ها که معمولا

 89نامه از ی است. در این پایاننسبت انرژی در یک باند فرکانسی خاص به کل انرژ‌نرخ باند انرژی:

 هرتز( استفاده می شود. 5444بندی ریزتر برای زیر باند فرکانسی )با دانه

توان به ی صوت را میاین است که نمونه LPCی اصلی تحلیل ایده‌(:LPCضرایب پیشگویی خطی)

ابر تغییرات ناگهانی که یک ویژگی قوی در بر طوریهای قبلی تخمین زد بهعنوان ترکیبی خطی از نمونه

ی محدود( بین صوت واقعی و سازی مجموع مربع تفاضلات )در یک بازهفراهم کند. از طریق حداقل

گویی تعیین فرد از ضرایب پیش ی منحصر به، یک مجموعهگویی خطی شدهای که پیشنمونه

نامه از الگوریتم شود. در این پایانتوسط یک مدل تمام قطب توصیف می LPCشود.ضرایب فیلتر  می

LPC ابزار متلب استفاده شده است. در جعبه 

روش ادراکی، بر تبدیل فرکانس متناظر با دریافت ذهنی سیستم شنوایی انسان که از مقیاس خطی 

انند مل و بارک استفاده شده است. های ادراکی مکند مبتنی است. در این پژوهش، مقیاسپیروی نمی

ایب کپسترال فرکانس مل ، ضرایب پیشگویی خطی ادراکی، و ضرایب پیشگویی نامه از ضر در این پایان

خطی ادراکی اصلاح شده، برای استخراج ویژگی استفاده شده است. طرح کلی استخراج ویژگی با 

 .[16]( آمده است 9-9استفاده از این سه روش در شکل )

کنند. استفاده می MFCCاز های شناسایی  گفتار بسیاری از سیستمضرایب كپسترال فركانس مل: 

شود  ها از مشخصات کپسترال غیرخطی گوش انسان الهام گرفته شده است و باعث میطراحی آن

های زیر است. ابتدا سیگنال  شامل گام MFCCتحت شرایط مختلف کارآمد و قوی باشند. روند استخراج 

ینگ اعمال شده و ضرایب تبدیل ی همشود. سپس بر روی هر قاب یک پنجرهها تقسیم میکلی به قاب

شود. سپس تخمین تابع چگالی طیف توان محاسبه شده و با استفاده از توابع مثلثی فوریه محاسبه می
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لثی شامل فرکانس مل، توسط شود. طراحی توابع فیلتر مثپوشانی میانگین گرفته میدارای هم

 ی زیر ارائه شده است: معادله

   ( )           (  
 

   
) 

( 3-3) 

 ی زیر است:ی تبدیل کسینوسی گسسته از لگاریتم تخمین، با استفاده از معادلهگام آخر، محاسبه

   √
 

 
∑   ̃( )    (

  

 
(  

 

 
))            

   

   

 
( 3-4) 

با استفاده از  MFCCضریب  59تعداد ضرایب مل است. به طور معمول   تعداد توابع وزن و   که در آن 

کند که از پوشش زمانی را نیز دریافت می MFCCآید. گرفتن تبدیل کسینوسی گسسته بدست می

صورت ی فقط به شود. اگرچه، تغییرات زمان های دلتا و شتاب )دلتا دو( برآورد می طریق استفاده از مؤلفه

 شود. گرفته می محلی طی چند قاب

فیزیک شنوایی استفاده وم رواناز سه مفه  PLPتکنیک (: PLPگویی خطی ادراكی)ضرایب پیش

کند: رزولوشن طیفی باند بحرانی، منحنی برابری بلندی صدا و قانون توان شدت بلندی صدا. آنالیز  می

PLP ها در استفاده از مقیاس بارک به جای مقیاس مل و استفاده مشابه آنالیز فرکانس مل است. تفاوت

سازی تمام قطب خودکاهشی به جای تبدیل کسینوسی گسسته در حین یافتن ضرایب نتیجه از مدل

  یابی گفتار دارد.ترین کاربرد را در مشخصهبیش MFCCکنونی بعد از  PLPاست. ضرایب 

مورد یک روش ترکیبی استخراج ویژگی است که  این(: RPLPادراكی اصلاح شده ) خطیگویی پیش

از  RPLPی ، برای محاسبهPLPبه منظور شناسایی زبان پیشنهاد شده است. برخلاف  [16]توسط 

 شود.بانک فیلتر مل استفاده می
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 .[55]های مختلف : فرآیند استخراج ویژگی با روش3-3 شكل 

 بندی الگو طبقه 3-1-3

 بندی شدهلاس های ارائه شده که در طول آموزش طبقهپس از استخراج ویژگی، الگوها باید به یکی از ک

طور قبلًا ذکر شد، بسیار مهم است که تعلق یابد و یک برچسب به بخش صوتی اعمال شود. همان است

های صدا بند، تمایز بین کلاسویژگی های طبقات مختلف متمایز و جداپذیر باشند، زیرا برای یک طبقه

بندی از مدل مخفی مارکوف، های طبقهترین روشباشد. مهمذیر نمیپکه با هم تداخل دارند امکان
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های عصبی مصنوعی ترین همسایه و شبکهنزدیک-Kمدل مخلوط گوسی، ماشین بردار پشتیبان، 

 اند.ها در زیر با جزئیات بیشتری مورد بحث قرار گرفتهکنند. این روش استفاده می

باشد که در آن  های متصل به هم می شکل از حالتیک مدل مارکوف متالف( مدل مخفی ماركوف: 

شود و حالت بعدی تنها به حالت  ای از احتمالات تعیین میهای مختلف توسط مجموعه گذار بین حالت

از هر حالت برای ناظر قابل  کنونی وابسته است. برای یک مدل مخفی مارکوف، تنها خروجی یا مشاهده

ی محاسبه نیازمندمشاهدات،  ای ازدنباله ذار و توزیع احتمالرو، با دانستن گیت است. از اینؤر

سازی مدل . پیادههستیمتواند برای مشاهدات حساب شود ها که میترین دنباله از حالتمحتمل

بندهای که از طبقه شودمیهای بسیاری است؛ بنابراین سعی مخفی مارکوف در عمل دارای پیچیدگی

 کمتر استفاده شود.دیگر با پیچیدگی محاسباتی 

 مدل مخلوط گوسی ،بندی دادهطبقههای ترین روشامروزه یکی از رایج مدل مخلوط گوسی: ب(

ای از با استفاده از یك توزیع احتمالاتی به شکل آمیزه کلاساست که در آن توزیع بردارهای ویژگی یك 

های بردارهای میانگین، ماتریسعبارتند از  GMMشود. پارامترهای مدل در توابع توزیع گوسی مدل مي

د آموزشی تکراری مبتنی بر های هر یك از توابع گوسی که در طی یك فراینکواریانس و وزن

 شوند.تخمین زده می( EM) 6یامید ریاض سازی بیشینه

ی  بندی دودویی است که ابرصفحههماشین بردار پشتیبان یک طبق ج( ماشین بردار پشتیبان:

کند. ماشین بردار پشتیبان  ه از نقاط در یک فضای با ابعاد بالا را محاسبه میجداساز بین دو خوش

های  ، دادههای اصلاح شدهمدل ،حالگیرد، با این متعارف جدایی خطی بین دو کلاس را در نظر می

کند.  های چندکلاسه را نیز پشتیبانی می های کرنل غیرخطی و راه حل مسئله پوشانی، نگاشتدارای هم

 شود. هرچند بند اغلب در کاربردهای برخط استفاده میبندی، این طبقه توجه به عملکرد سریع طبقهبا 

                                                        
1 Expectation Maximization 
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، تحول زمانی سیگنال  را به طور طبیعی مدل HMMکه برای طبقه بندی گفتار مرسوم نیست زیرا مانند 

 کند. نمی

با استفاده از رأی الگوریتمی ساده است که به الگوی آزمایش،  k-NNنزدیكترین همسایگی: -kد( 

دهد. این روش، اغلب به  نزدیکترین الگوهای آموزش یک برچسب کلاس اختصاص می-kاکثریت 

رو شود و از این ی آزمایش انجام میشود زیرا تمام محاسبات در مرحله عنوان الگوریتمی کند شناخته می

 ه باشد.های آموزشی داشتتواند عملکردی آهسته برای تعداد زیادی از نمونهمی

( نیز اشاره دارد، MLPزمان به پرسپترون چندلایه )این روش، که همهای عصبی مصنوعی:  ه( شبكه

های مخفی،  های مغز است. در تئوری، با تعداد کافی از نرون مدل محاسباتی الهام گرفته از نرون یک

باشد، اما به دلیل  بند عالیتواند یک طبقهشود می ر عمومی شناخته میگشبکه عصبی که یک تخمین

که مانند یک جعبه سیاه بوده و تفسیر تابع عملکرد هر نرون در شبکه دشوار است، مورد انتقاد این

انتشار به احتمال زیاد در چنین این روش در آموزش مشکلاتی دارد، زیرا روش مرسوم پساست. هم

 افتد.ی محلی به دام می کمینه

 معیار مقایسه -3-2

ی هر کدام از مراحل آشکاسازی یا شناسایی وقایع صوتی، یک معیار مقایسهبرای سنجش عملکرد 

 استاندارد معرفی شده است. 

به عنوان معیار مقایسه  F-Scoreی آشکارسازی وقایع صوتی، به طور معمول از متریک در مسئله

-9ی )ل رابطهی آشکارسازی است به شکای از نتایج مرحلهشود. این متریک، که نمایندهده میاستفا

 شود:( تعریف می1

        
     

   
 

 

( 3-5) 
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 شوند:به ترتیب به صورت زیر تعریف می (2)دقت  Pو ( 6)فراخوانی Rکه 

  
     

  
 

 

( 3-6) 

  
     

  
 

 

( 3-5) 

و نیز  به  های صوتی است که به درستی به عنوان رویداد صوتی آشکارسازی شده، تعداد قطعه     که 

، تعداد رویدادهای صوتی موجود در سیگنال   ،  اندبندی شدهدرستی در کلاس مربوطه طبقه

های صوتی آشکارسازی شده به عنوان رویداد صوتی ، تعداد تمام قطعه  ی صوت است و پیوسته

 است.

های درست تقسیم تعداد نمونهی شناسایی نیز میانگین نرخ شناسایی که حاصل برای مرحله

 شود.باشد استفاده میها میبندی شده به تمام نمونه طبقه

                                                        
1 Recall 
2 Precision 



 

 های پیشنهادی استخراج ویژگیروش     4 فصل
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 مقدمه -4-1

های انتخاب ویژگیهای تشخیص الگو، ی شناسایی وقایع صوتی، مانند بسیاری از سیستمدر مسئله

و یا  MFCCهای صوتی به طور معمول توسط ضرایب ثر سیستم است. سیگنالؤم عملکردمناسب، کلید 

یابی زمان کوتاه و تبدیل موجک مشخصه یفرکانس دیگر مانند تبدیل فوریه-های زمانبرخی از نمایش

صوصیات مهم سیستم ، برخی از خMFCCشده است. بانک فیلترهای مورد استفاده برای محاسبات 

 ،برای صداهای دارای ساختار MFCCاست که ضرایب  شده زند. نشان دادهشنوایی انسان را تخمین می

یابد. ضرایب ها در حضور نویز تنزل میند، اما عملکرد آننکمانند گفتار و موسیقی خوب عمل می

MFCC طیف تخت هستند ناکارآمد های نویزمانند که دارای یک تجزیه و تحلیل سیگنال چنین درهم

ثر مدل ؤبه طور م MFCCهستند ممکن است با ضرایب  ی. وقایع صوتی که صداهای شبه نویز[2] است

حیط اداری پیشنهاد نامه، دو روش برای استخراج ویژگی وقایع صوتی مرو در این پایاناز این نشوند.

(، که BFCC)2ب( ضرایب کپسترال فرکانس بارک، (MP)6قتم پیگیری انطباالگوریشده است: الف( 

و در ادامه استفاده از  کنیممی رسیبر را برای تجزیه و تحلیل وقایع صوتی   MPالگوریتم  استفاده از ابتدا

BFCC .را مورد بررسی قرار خواهیم داد 

تواند میو کند فرکانس فراهم می-های حوزه زمانبرای استخراج ویژگیمناسب راه یک  ،انطباقپیگیری 

به ( MFCC ضرایبخورد )به عنوان مثال ی فرکانس شکست میهای حوزهاز ویژگیهنگامی که استفاده

هاست از اتم نامهواژهی سیگنال از یک شامل پیدا کردن تجزیه کار . روندبندی کمک کندطبقهسیستم 

 دهد.مجموعه از توابع را برای ایجاد یک نمایش تقریبی بدست می بهترینکه 

 و و تشخیص نوت موسیقی استفاده شده است.ئمانند رمزگذاری وید در انواع کاربردها MPالگوریتم 

های صوتی یک سیستم بندی خروجی بندی سبک موسیقی و طبقهچنین در طبقههم انطباقپیگیری 

 MPمورد استفاده قرارگرفته است. در روش پیشنهادی ما، بندی نوع محیط پیرامون، و نیز طبقه نظارت

                                                        
1 Matching Pursuit 
2 Bark Frequency Cepstral Coefficients 
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نامه نشان در این پایانشود. وقایع صوتی محیط اداری استفاده می یبرای استخراج ویژگی در زمینه

فرکانس  یهای سنتی حوزهتوان برای تکمیل ویژگیرا می MPهای مبتنی بر ویژگی ده است کهداده ش

(MFCC.مورد استفاده قرار داد تا دقت شناسایی خودکار بالاتر برای وقایع صوتی حاصل شود )  

صداها به عنوان یک راه برای  از برای یادگیری ساختارهای ذاتی هر نوع MPاستفاده از هدف، 

برای  را کار، ما یک تجزیه و تحلیل تجربی ویژگین باشد. در ای های مختلف صدا میص کلاستشخی

-ثر زمانؤهای مدست آوردن ویژگیرا برای به MPی صوتی انجام داده و استفاده از توصیف واقعه

این نمایش را ممکن خواهد ساخت.  MPکنیم. نشان خواهیم داد که استفاده از می بررسیفرکانس 

ایای استفاده از این نمایش، توانایی گرفتن ساختار ذاتی هر نوع سیگنال و نگاشت یک سیگنال بزرگ مز 

 توجهیبه طور قابل این روش که، آنتر مهم باشد.و پیچیده به یک فضای ویژگی کوچک و ساده می

ناتوان است مشخصات سیگنال را  MFCCتواند جایی که نسبت به نویز پس زمینه مقاوم است و می

 . بگیرد

 انطباقمایش سیگنال با استفاده از پیگیری ن -4-2

هر نوع  مربوط به هایسیگنالی موجود در ساختارهای نهفته استفاده از MPی اصلی الگوریتم ایده

های منحصر به فرد که دارای ویژگی صداها. انواع مختلف ستهاآن هایویژگی صدا برای استخراج

ها دیگریای از بردارهای پایه به طرز قابل توجهی متفاوت از تجزیه به مجموعهشوند باعث می هستند

کارآمد برای  یراه MP، ای از توابع استکه متشکل از طیف گسترده نامهواژه. با استفاده از یک باشد

های چنین نمایشو هم های معنادارویژگیو کند ی کوچکی از بردارهای پایه فراهم میانتخاب مجموعه

 .کندی صوتی ایجاد میپذیر برای توصیف یک واقعهانعطاف

نشان دادن یک سیگنال به دنبال حداقل تعداد بردارهای پایه برای  ، کارآمد نمایشرای دستیابی به یک ب

NPی تقریب پراکنده شود. با این حال این یک مسئلهمنجر به  تا هستیم
های تقریب روشکامل است. -6

                                                        
1 Non-Deterministic Polynomial 
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پیشنهاد شده سیگنال  ی ازبرای به دست آوردن چنین نمایش فهای مختلفاوتی در پژوهشتطبیقی مت

ی . همه(OMP) 2متعامد انطباقپیگیری ، و (MP)ق انطباپیگیری ، ( BP) 6پایهپیگیری جمله از ؛است

یک سیگنال را با انتخاب بردارهای پایه از  یکنند که تجزیهاستفاده می نامهواژهها از مفهوم این روش

  .دهدمجموعه انجام میمعلوم برای پیدا کردن بهترین زیر ینامهواژهیک 

 ،رساندضرایب موجود در نمایش را به حداقل می رم یک  ن  چارچوبی فراهم می کند که ، پیگیری اساس

به لحاظ  کندخوبی فراهم می اگرچه نمایشو  شودمی محاسباتدر  تری بیشاما منجر به هزینه

های شکل موج ای ازطیف گسترده که متشکل از نامهواژهمحاسباتی سنگین است. با استفاده از یک 

الگوریتم پیگیری کند. می تلاش بهینه  به نحو یک سیگنال تنکی برای یافتن تجزیه MPاست، ایپایه

 عناصر یک  ترینتنکممکن نیست  زیرابهینه نیست  انطباق
ً
معلوم، با  ینامهواژهپاسخ را بدهد. معمولا

شوند. حتی در فقط از سیگنال باقیمانده در هر مرحله انتخاب میشده  به حداکثر رساندن انرژی حذف

تفسیری از ساختار ، و تجزیه، دست دهد هیک تقریب معقول با چند اتم بتواند ، الگوریتم میچند قدم

های صوتی اتخاذ کلاسیک را برای تولید ویژگی MPروش  تحقیقد. ما در این سیگنال فراهم خواهد کر 

  ایم.کرده

 دفراکامل از توابع معرفی ش ینامهها در یک واژهی سیگنالبرای تجزیه [12]در  اولین بار MP الگوریتم

تضمین ، نامه فراکامل استتا زمانی که واژه. کردها فراهم میبسط خطی پراکنده از شکل موجکه یک 

حلی همگرا شود که در آن سیگنال باقیمانده انرژی صفر دارد. توضیحات زیر از هشود که بسط به رامی

 .باشدمی [2]مبتنی بر  MPالگوریتم

 :باشد   های پارامتری ای از شکل موجمجموعه  ی نامهاگر واژه

              
( 4-1) 

                                                        
1 Basis Pursuit 
2 Orthogonal Matching Pursuit 
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ی تخمینی یک سیگنال را تجزیه گاهآن شودیک اتم نامیده می   ی پارامترها و مجموعه Γ در آن که

 توان به صورت زیر نوشت: می

  ∑   
   

  ( )
 

   

 
( 4-2) 

و    های یافتن اندیس ،معلوم، هدف  و   ،  باشد. با ی سیگنال میباقیمانده ( ) که 

   ی محاسبه
ی باشد. با شروع از مقدار اولیهمی ( ) و حداقل کردن            ، در شرایط

 ( ) ( )   و      سازد.یک زنجیره از تخمین پراکنده را می MPالگوریتم    

کند. اتمی محاسبه می  ی نامههای واژهرا با تمامی اتم  در ابتدا ضرب داخلی سیگنال  MPالگوریتم 

   ی ضرب داخلی را داشته باشد یعنی که بزرگترین اندازه
از شود. به عنوان اولین المان انتخاب می 

 توان به شکل زیر نوشت:ا میرو معیار انتخاب اتم ر این

|〈     
〉|  |〈    

〉|                            ( 4-3) 

   بعد از گام اول، اتم 
حاصل شود. به طور کلی در  ( ) ی شود تا باقیماندهکسر می  از سیگنال  

ی را با باقیمانده دارد تعیین اتمی که بیشترین همبستگ ،MP، الگوریتم          یمرحله

 .کندکند، سپس ضریب اسکالری از آن اتم را با تخمین فعلی جمع می می

 ( )   (   )       
 

( 4-4) 

 که در آن 

   〈 (   )    
〉 

( 4-5) 

 و

 ( )     ( ) 
( 4-6) 

 5-9شکل  داریم. ( )   ی ی سیگنال و  باقیماندههای نمایندهای از اتممرحله، مجموعه  بعد از 

 نیز در زیر آورده شده است. مربوطهالگوریتم دهد. شبه کد ی این مراحل را نشان میخلاصه
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 .انطباقنمودار بلوكی الگوریتم پیگیری : 1-4 شكل 

 

 

، های موجکها، بستهپیشنهاد شده است از جمله: موجک MPهای بسیاری برای استفاده با نامهواژه

ها و غیره. اغلب های گابور چندمقیاس، چیرپلتنامههژهای گابور، وانامههای کسینوسی، واژهبسته

های مختلف نامهی ترکیب واژه، اجازهMPهای تخمین، مانند ها کامل یا فراکامل هستند و روشنامهواژه

 (8توابع فوریه(،  انند( فرکانس)م5صورت هستند: های پایه به ایننامههایی از برخی واژهرا دارند. نمونه

توابع گابور(. برای گرفتن مشخصات  انندفرکانس،) م-( زمان9های هار( و موجک انند)م مقیاس،-زمان

-کنیم تا به یک نمایش زمانهای گابور استفاده میی اتمنامههای صوت، ما از واژهغیرایستان سیگنال

 اخت.خواهیم پرددر این باره به جزئیات بیشتری  8-8-9فرکانس قابل جداسازی دست یابیم. در بخش 

 (MP) انطباقگیری پیبا استفاده از  ویژگیاستخراج  4-2-1

با نمایش تنک و قابل تفسیر به  چنین، همساده و واضح ،، پایدار مقاومها باید انواع مطلوب ویژگی

. [2]د کنپذیر میاین نمایش را امکان MPباشد. نشان داده شده است که استفاده از  صورت فیزیکی

یک سیگنال  ذاتی هر نوع سیگنال و نگاشت ازتوانایی گرفتن ساختار ، استفاده از این نمایش مزیت

 توجهی، به طور قابل کهتر اینباشد. از همه مهمبزرگ و پیچیده به یک فضای ویژگی کوچک و ساده می
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ناتوان است مشخصات سیگنال را  MFCCتواند جایی که نسبت به نویز پس زمینه مقاوم است و می

 .بگیرد

 بندیبه عنوان یک ابزار برای استخراج ویژگی به منظور طبقه MPازهدف ما استفاده 
ً
برای ، و نه لزوما

یک راه عالی برای به انجام  MPسازی است. با این وجود، بازیابی یا تقریب سیگنال اصلی برای فشرده

ردن روشی مطلوب برای فراهم ک انطباقگیری پیکند. رساندن هر کدام از این وظایف نیز فراهم می

از ساختار  یما را به توصیف MPمانده با چند اتم است. تجزیه از طریق ایش تنک و کاهش انرژی باقینم

ترین اطلاعات یک کند. استراتژی استخراج ویژگی بر این فرض استوار است که مهمسیگنال مجهز می

شود. از ر مزبور میمنجر به نمایشی ساده از ساختا و های با بالاترین انرژی استسیگنال، نهفته در اتم

کند، توجه خود را به انتخاب مانده انتخاب میترین انرژی باقیی حذف بزرگوسیلههاتم را ب MPآنجا که 

با توابع گابور در  MPد. اثربخشی استفاده ازنمایها، حتی پس از چند بار تکرار معطوف میترین اتممفید

اتم اول  54توان دید که تنها با استفاده از یالف م-8-9در شکل  .داده شده استنشان  8-9شکل 

اتم اول، تقریبی بسیار  14توان بازسازی معقولی از سیگنال داشت و استفاده از نامه میانتخابی از واژه

ترین افت بزرگ شود که ب مشاهده می-8-9چنین در شکل کند. همشبیه به سیگنال اصلی ایجاد می

 .اول اتفاق می افتد یملهمانده، در چند جدر خطای باقی

 
 .ی گابورنامهمتفاوت از واژه یبردارهای پایهبا تعداد  MPهایی از بازسازی سیگنال با استفاده از : نمونه2-4 شكل 
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 که نامهواژه یک در هاموج شکل از ایمجموعه میان از گام به گام صورت به را ها اتم MPالگوریتم

 مرتبط ضریب که زمانی تواندمی تکرار. کندمی انتخاب دارند سیگنال ساختار با را همبستگی ترین بیش

 باشد شده انتخاب کلی هایاتم از معینی تعداد که زمانی یا رسید آستانه یک زیر به اتم انتخاب با

 .است ماندهباقی به سیگنال انرژی نسبت از استفاده دیگر متداول توقف معیار. گردد متوقف

 ، صداسیگنال های مختلف از یک کلاس  یتجزیه
ً
ها یا همان ترتیب از همان اتم ممکن نیست دقیقا

توالی ، نظم گیریمجا که ما میانگین پارامترها را به عنوان ویژگی میتشکیل شود. با این حال، از آن

این  . با استفاده ازیابدمیافزایش  گیریمیانگین با هاها نادیده گرفته شده و قدرت این ویژگی اتم

 شویم.متمرکز میاز جزئیات ریزتر دور شده و بر ویژگی های مشخص  ،ویژگیبه عنوان اتم ی پارامترها

 شودویژگی مهم در نظر گرفته میی ویژگی، تنها چند ی بزرگ به فضاهنگام نگاشت یک فضای مسئله

کند. اطلاعات مهم در توصیف یک سیگنال می تواند در چند تن بقیه میکه ما را قادر به نادیده گرف

 کند میانتخاب را بردارها این  MP که در آنو این روند  بردار پایه با بالاترین انرژی یافت شود
ً
در  دقیقا

معنی است که حتی چند اتم اول پیدا شده دان مانده است. این بترین انرژی باقیجهت حذف بزرگ

قابل توجهی  هایبه ویژگی ها را که آن ترین اطلاعات خواهند بودبه طور طبیعی حاوی بیش MP توسط

تر ی بزرگکه هر سیگنال را از یک فضای مسئله سازد میچنین ما را قادر همموضوع کند. این تبدیل می

اولیه  که در فضای ویژگی به همان میزان، هادادهتر نگاشت دهیم. به یک نقطه در فضای ویژگی کوچک

 تقریب مشابه یا دارای نمایش
ً
 .، در فضای جدید نیز مشابه هستندنزدیک هستند ا

 MPی  نامه انتخاب واژه 4-2-2

 اتمپنج  مقایسه شده است. 9-9در شکل های مختلفنامهواژه با استفاده از MP یتجزیه نمونه هایی از

شده نشان داده الف -9-9در شکل  گابور هار و فوریه، هاینامهواژه با MP یتجزیه آمده ازدستبه اول

تعداد ، نیازمند شودتشکیل می های غیرمحلیسیگنال ینهبرهم توسط فوریه نمایش . از آنجا کهاند

 سیگنال توسط یک گابور نمایش ها است تا منجر به یک شکل موج محلی شود. در مقابل،اتم زیادی از



 99 ویژگی استخراج پیشنهادی های روش   9 فصل 

 

 

مناسب تر  فرکانس محلی-زمان هایسیگنال برای ، بنابراینشودتشکیل می محدودزمان باند محدود

 .است

 
های فوریه )چپ(، هار )وسط( و  نامه اتم اول( با واژه 5) MPها با استفاده از ی سیگنال: )الف( تجزیه3-4 شكل 

های گابور )بالا(، هار  نامه با واژه MPاتم اول از الگوریتم  11گابور )راست(؛ )ب( بازسازی سیگنال با استفاده از 

 .[8])وسط( و فوریه )پایین( 

مقایسوه شوده  ب-9-9شوکل در  هااز اتم تنها تعداد کمی با استفاده از یک سیگنال بازسازی اثربخشی

با استفاده  فوریه یا هارهای تبدیل در مقایسه با، گابور هایشود. اتماستفاده می  اتم 54 که در آن است

 غیورهمگن . بوا توجوه بوه ماهیوت[8] شوودمی بازسازی ترین خطایکم منجر به ،تعداد ضرایب از همان

بندی مفید خواهد بود. بور هطبقسیستم برای  گابور، خصوصیات با هایویژگی، استفاده از وقایع صوتی

 کنیم.میاستفاده گابور  از تابع تحقیقفوق، ما در این  اساس مشاهدات

 :باشدهر اتم به صورت زیر می ها در آنی سینوسی هستند که شدهتوابع گابور، توابع گوسی مدوله

         
        

√ 
   (   )   ⁄    [   (   )   ] 

( 4-5) 

باشد، به سازی میضریب نرمال         باشند. می [    ]  و        ،     در آن که

‖        ‖ای که گونه
 
γ برقرار باشد.  ما از    برای نشان دادن پارامترهای تابع  (       ) 

مقیاس، زمان، فرکانس و فاز اتم ی دهندهنشانترتیب به  و    ، ،  کنیم که گابور استفاده می
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اجرا  از اعداد صحیح دوتایی توالی شده ازانتخاب اتم با پارامترهای [12] در گابور ینامهواژه .هستند

 (     ) ،     دوتایی از توالی اتم است زمانیعرض که مربوط به   . مقیاس ه استشد

 است.     اتم  یو اندازه حاصل شده است

 استخراج ویژگی با استفاده از ضرایب كپسترال فركانس بارک -4-3

 9-9ضرایب کپسترال فرکانس بارک روش دیگری برای استخراج ویژگی از فایل صوتی است. در شکل 

 شود مراحل به شرح زیر است:شده است. همانطور که مشاهده میمراحل مختلف این روش نشان داده 

 شود.ی ثابت سیگنال حذف میپردازش:در این مرحله مولفه( پیش5

بندی برای رسیدن های استخراج ویژگی از سیگنال صوت، عمل قاببندی:مانند اکثر الگوریتم(قاب8

 گیرد.به یک سیگنال ایستان صورت می

 از پنجرهسازی: در ( پنجره9
ً
 شود.ی همینگ استفاده میاین مرحله برای سیگنال گفتار معمولا

 (FFTسریع ) ( تبدیل فوریه9

است با این تفاوت که برای طیف توان در امتداد  MFCCمشابه  BFCCمقیاس: -( بانک فیلتر بارک1

 شود:محور فرکانس، فرکانس بارک که در معادله زیر آورده شده استفاده می

          (  (     ⁄ ))      ⁄  ( 4-8) 

کنود توا پاسوخ فرکانسوی گووش انسوان را باند بحرانی تقسیم موی 58مقیاس بارک، طیف شنیداری را به 

 سازی کند.شبیه

ای مختلف را ه( قانون توان یکسانی بلندی صدا:احساس یکسان نبودن بلندی صدا در فرکانس7

 کند.جبران می

 ( )  (
  

        
)  

         

         
 

 

( 4-9) 
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ای غیرخطی بین شدت صدا و بلندی صدای دریافت شده ( قانون توان شدت بلندی صدا: رابطه6

 کند.سازی میشبیه

φ( )   ( )     

 

( 4-11) 

 ( لگاریتم2

 ( تبدیل کسینوسی گسسته3

دست آوردن ضرایب کپسترال ترکیب طیف و تبدیل کسینوسی را برای به PLPاین الگوریتم پردازش  

با  تأکید برابری بلندی صدا همراهکند. به جای استفاده از بانک فیلتر مل، فیلترهای بارک و پیشمی

 اعمال شده است. MFCCهای مشابه قانون توان شدت بلندی صدا به ویژگی

 
 

 .[55]( BFCC: استخراج ویژگی با استفاده از ضرایب كپسترال فركانس بارک )4-4 شكل 
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 نظیمات آزمایشت -5-1

این بخش، مشخصات مربوط به هر یک از مرحله های انجام آزمایش بیان می شود. ابتدا پایگاه داده در 

بندی معرفی شده و پس از آن، روش های مورد استفاده برای تشخیص فعالیت، استخراج ویژگی و طبقه

 بیان خواهد شد.

 پایگاه داده 5-1-1

است. این استفاده شده  D-CASEتحت عنوان  [13]ی ارائه شده در نامه از پایگاه دادهدر این پایان

 از وقایع صوتی مربوط به محیط اداری کلاس داده 57یک مجموعه آموزش دارد که شامل پایگاه داده 

های زنگ هشدار، صاف کردن گلو، سرفه، بستن در، کشو، صفحه کلید رایانه، دسته کلید، در به نام

هر  وباشد و و کلید میزدن، خنده، موشواره، ورق زدن، افتادن خودکار )قلم(، زنگ تلفن، چاپگر، گفتگ

ی های معرفی کنندهی آموزش برای یافتن بهترین ویژگیمجموعه فایل صوتی است. 84کلاس دارای 

شود. این پایگاه داده یک بند برای جداسازی این وقایع استفاده میها و بهترین طبقهسیگنال

واع وقایع صوتی است. از این ی توسعه نیز در بردارد که شامل سه فایل صوتی پیوسته از انمجموعه

 یی مجموعهها فایلبرخی از  شود.ی آشکارسازی وقایع صوتی استفاده میمجموعه نیز در مرحله

. از آلوده به نویز با نرخ سیگنال به نویز متفاوت است ی توسعه،های مجموعهآموزش و نیز تمامی فایل

های مربوط تمامی داده استخراج ویژگی لازم است. های مقاوم در برابر نویز برایرو استفاده از روشاین

ها های صوتی دوکاناله هستند که از میانگین دو کانال استفاده شده است. فایل ، فایلهر دو مجموعهبه 

 های زمانیطول هستند. کیلوهرتز  5/99برداری و با نرخ نمونه«  wav.» قالببه صورت غیرفشرده در 

تا  39توسعه بین  یهای مجموعهو طول زمانی فایل ثانیه 83ثانیه تا  5متغیر بین  ی آموزشمجموعه

های بین باشند. شناسایی صداهای این پایگاه داده به دلیل داشتن صداهایی با شباهتمیثانیه  552

 8-1و  5-1های ی دشوار است. در شکلهای بسیار  درون کلاسی، یک مسئلهکلاسی و تفاوت

ی های مختلف موجود در پایگاه داده ترسیم شده است. با مشاهدهی از شکل زمانی سیگنالهای مونهن
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پی  ی مذکور در پایگاه داده های بین کلاسیکلاسی و شباهتهای درونتوان به تفاوتمیها این شکل

 .برد

 
 .های صوتی مربوط به چند كلاس های درون كلاسی در شكل زمانی قطعه هایی از تفاوت نمونه: 1-5 شكل 
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 .های صوتی مربوط به چند كلاس های بین كلاسی در شكل زمانی قطعه هایی از شباهت ونهمن: 2-5 شكل 

 شكارسازی وقایع صوتیآ 5-1-2

ی مورد استفاده، آلوده به نویز با نرخ سیگنال به نویز پایگاه  دادههای صوتی که فایلا توجه به اینب

ی تشخیص های فرکانسی بالا یا پایین باشد، در مرحلهتواند دارای مولفهمتفاوت است و نویز مربوطه می

برای کاهش نویز  [         ]   باند گذر  گذر مرتبه دو باابتدا از یک فیلتر باترورث میان فعالیت،

های متوالی و سعی و خطا بدست از طریق آزمایش ، ی انتخاب شده برای بازه ستفاده شده است.ا
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)طبق  (  )ی سیگنال  حذف نویز شدهدر ادامه، با تعریف یک مقدار آستانه برمبنای بیشینهآمده است. 

 ی زیر(، وقایع صوتی آشکارسازی شده است.رابطه

           (  ) ( 5-1) 

در های صوتی است. نتایج، از فایلی اجرای این مراحل آشکارسازی روی یک نمونه نتیجه 9-1شکل 

 آورده شده است. 2-1جدول 

 
 .آشكارسازی وقایع صوتی موجود در یک فایل صوتی پیوستهی  یک نمونه از نتایج مرحله: 3-5 شكل 

 استخراج ویژگی 5-1-3

ها آن تجربی روی و یک ارزیابی دادهمورد بررسی قرار  صوتی را هایویژگیتعدادی از  در این مرحله،

 LPC ،58ضریب  BFCC ،58ضریب  MP ،58ضریب  MFCC ،9ضریب  59ما از  .دهیممیانجام 

نرخ عبور  از صفر استفاده  ، انرژی کوتاه مدت وBERضریب  RPLP ،89 ضریب  PLP ،58ضریب 

 .کنیم می

ی  نامه از واژه،پیشین هاینتایج پژوهشبر اساس آزمایشات تجربی و ، MPهای برای بدست آوردن ویژگی

 (      )       ،(     )     :گابور با پارامترهای زیر استفاده شده است

و  4نرمالیزه شده بین   که در این شرایط،                      )        ،
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در این  ،تاثیر چندانی ندارد  باشد. از آنجا که در کارهای قبلی قید شده است که پارامتر می1/4

. نامه کوچک نگه داشته شودی واژهتا اندازه نیز این پارامتر برابر صفر در نظر گرفته شده است نامه پایان

کند. از آنجا که تغییر می تنها کمی پایه، هر بردار ،                 به عنوان مثال فاز، با تغییر

ی شیفت لازم نیست که بردارهای پایه کنیماستفاده می MPویژگی های  ایجاد بالا برای چند اتم از ما

 .یافته با فاز را وارد مسئله کنیم

اتم                نامه حاصل شده به تعدادنتیجه واژهگرفته شده و در  158طول اتم برابر با 

تری به سیستم تحمیل نامه بار محاسباتی بیشهای واژهتر شدن تعداد اتمخواهد داشت. با بیش

 .رودهای ثابت بالاتر میشود در عوض دقت تخمین سیگنال با تعداد اتم می

 رزولوشن پایین تر و فرکانس پایین تر در منطقه وضوح بالاتر فراهم کردن برای فرکانسلگاریتمی  مقیاس

هدف، داشتن . گرفته شده است [55]از  ω برای 7/8 توان. فرکانس بالاتر استفاده می شود در منطقه

 دلیل. است فرکانس بالاتر کافی در توصیفی چنین قدرتو هم هرتز 5444 زیر برای بندی ریزتردانه

و  دهندرخ می انواع صداها در این محدوده تربیش است که های پایین تر اینفرکانس در بندی ریزتردانه

 ها را بیابیم.بین آن ریزتر هایتفاوت خواهیمما می

 در این، دهداتم بهترین اطلاعات را در اختیار قرار می 1بیان شده است که  [54]که در با توجه به این

توسط فرآیند  MPهای. ویژگی کنیممیتوقف برای تکرار انتخاب  اتم رابه عنوان معیار 1 ، مانامه نیزپایان

 زیر انتخاب شده است.

. این مربوط به شده استاستفاده  درصد 14پوشانی نمونه با هم 158 مستطیل شکل از پنجرهاز یک 

 158 هر بخش یباشد. ما تجزیهها میتخراج ویژگیمورد استفاده برای تمام اس یپنجره یاندازه

هستند نمونه  158 ها نیز به طولهای گابور که آناز اتم نامهواژهبا یک  MP ای را با استفاده از نمونه

پارامترهای فرکانس و ، پس از آن .شودتوقف میاتم م 1بعد از بدست آوردن   MP. روند دهیممیانجام 
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ومیانگین و انحراف معیار مربوط به هر پارامتربه طور  شدهثبت  ،تما 1ن ایمقیاس برای هر یک از 

 شود.مقدار ویژگی  9 منجر به تا در نهایت، شودمیجداگانه پیدا 

 بندی طبقه 5-1-4

، هر هاGMM . باشده استاستفاده  (GMM) مخلوط گوسی مدل بندیروش طبقهاز  فضای ویژگی در

. هر شودمیمدل  خوشه( 9یا  8)در اینجا  گوسی یچند خوشه مخلوطی از ها به شکلدادهکلاس از 

داده است. هنگامی  ماتریس کواریانس   میانگین و نمایش داده شده توسط گوسی مخلوط، یک یلفهؤم

 شود:میمحاسبه  ی زیربا استفاده از رابطه احتمال شرطی، ایجاد شد که مدل

 ( |  )  ∑ ( | ) ( )

  

   

 
( 5-2) 

 

احتمال پیشین این است که  ( ) ها، لفهؤتعداد م   باشد، نقاط داده برای هر کلاس می   که 

 پس از آنی مخلوط است. چگالی مولفه ( | ) ایجاد شده است، و  j یهی مولفبوسیله  ی  داده

هر کلاس مورد استفاده  پارامترهای پیدا کردن حداکثر احتمالبرای  سازی امیدریاضیبیشینه الگوریتم

یک  ،k-NN. شده است بررسی نیزنزدیکترین همسایه -k روش طبقه بندی همچنین .گیردمیقرار 

 k اکثریت کلاس جدید بر اساس ییک نمونه ساده است که در آن یادگیری با نظارت الگوریتم

 :است فاصله اقلیدسی متداول، فاصله معیار. شودمیبندی طبقه ترین همسایگان خود نزدیک

 (   )  √∑(     ) 
 

   

 
( 5-3) 

-1رو از شود از اینترین نرخ شناسایی حاصل میبیش k=1مشاهده شد که به ازای ، های مادر آزمایش

NN  .نمایش برای  واستفاده شده  آموزش و آزمون مجموعه برایهای جداگانه فایلاستفاده شده است

 .بار تکرار شده است 544هر آزمایش  ،نتایج

 ها سازی تایج شبیهن -3-3
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 ی زمان های متداول حوزه ویژگی 5-2-1

، مورد کوتاه مدت ی زمان یعنی انرژی کوتاه مدت و نرخ عبور از صفرهای حوزهترین ویژگیابتدا متداول

 بودن   ینویزشود به دلیل شبهمشاهده می 1-1و   9-1های طور که در شکلگیرد. همانبررسی قرار می

 های این مجموعه،کلاسی دادههای بینی مورد استفاده و وجود شباهتصداهای پایگاه داده

. از ی مربوطه ندارندهای پایگاه دادهن توانایی چندانی در جداسازی کلاسی زماهای حوزه ویژگی

های زمانی برای شناسایی وقایع صوتی محیط اداری مناسب توان گفت که این ویژگیمیرو  این

  نیستند.

 
كلاس "زنگ هشدار"، "صاف كردن گلو"،  4های مختلف برای  میانگین انرژی كوتاه مدت نمونه: 4-5 شكل 

 ."سرفه" و "بستن در"

 

 

كلاس "زنگ هشدار"، "صاف كردن  4های مختلف برای  میانگین نرخ عبور از صفر كوتاه مدت نمونه: 5-5 شكل 

 .گلو"، "سرفه" و "بستن در"
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 های متداول فركانسی ویژگی 5-2-2

برای   BERو  LPC ،PLP، RPLPهای ها با استفاده از ویژگیسازینتایج حاصل از شبیه در این بخش

-1بند نزدیکترین همسایه در شکل کلاس از وقایع صوتی مربوط به محیط اداری با استفاده از طبقه 57

بندهای آورده شده است. همچنین نرخ شناسایی سیستم به ازای هر کلاس با استفاده از طبقه 7

به  MFCCو   LPC ،PLP، RPLP ،BERهای  نزدیکترین همسایه و مدل مخلوط گوسی برای ویژگی

ارائه شده است. نرخ شناسایی کلی سیستم برای مقایسه کارآیی این  55-1تا  6-1های ترتیب در شکل

دوی این ی تنها یا دوبهآمده است. نرخ شناسایی کلی سیستم در استفاده 5-1ها در جدول ویژگی

شود که نرخ شناسایی اهده میمش 8-1گزارش شده است. در جدول  8-1ها  در جدول مجموعه ویژگی

 RPLPو  BERهای بند نزدیکترین همسایگی برای ترکیب ویژگیهطبقکلی سیستم با استفاده از 

توان دید که استفاده از می 5-1درصد را به دست داده است. در جدول  71بیشترین نرخ، برابر 

 تمنجر به بهبود نسب LPCیا  MFCCهای همراه با ویژگی GMMبند  طبقه
ً
خوب در نرخ شناسایی کلی  ا

 شود اما ما به دنبال بهبود این نتیجه هستیم.سیستم می

 

 
 .BERو  LPC ،PLP ،RPLP( با استفاده از NN-1ی نرخ شناسایی سیستم) مقایسه: 6-5 شكل 
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و ویژگی  GMMو  NN-1بندهای  های مختلف با طبقه ی نرخ شناسایی سیستم برای كلاس مقایسه: 5-5 شكل 

LPC. 

 

 
و ویژگی  GMMو  NN-1بندهای  های مختلف با طبقه ی نرخ شناسایی سیستم برای كلاس مقایسه: 8-5 شكل 

PLP. 
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و ویژگی  GMMو  NN-1بندهای  های مختلف با طبقه ی نرخ شناسایی سیستم برای كلاس مقایسه: 9-5 شكل 

RPLP. 

 

 
و ویژگی  GMMو  NN-1بندهای  های مختلف با طبقه ی نرخ شناسایی سیستم برای كلاس مقایسه:11-5 شكل 

BER. 
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و ویژگی  GMMو  NN-1بندهای  های مختلف با طبقه ی نرخ شناسایی سیستم برای كلاس مقایسه: 11-5 شكل 

MFCC. 

، LPC ،PLP ،RPLPهای  برای ویژگی GMMو   NN-1نتایج نرخ شناسایی كلی سیستم با استفاده از  -1-5 جدول 

BER   وMFCC )%(. 

BER RPLP PLP LPC MFCC  

77/19 58/74 99/16 84/12 93/79 1-NN 

98/16 83/16 39/11 48/69 58/54 GMM 

 

 

 ها مجموعه ویژگی دو به دوی برای تركیب NN-1نتایج نرخ شناسایی كلی سیستم با استفاده از  -2-5 جدول 

)%(. 

BER RPLP PLP LPC MFCC  

------ ------ ------ ------ ------ MFCC 

------ ------ ------ ------ 24/79 LPC 

------ ------ ------ 42/79 12/79 PLP 

------ ------ ------ 82/75 79/78 RPLP 

------ 16/65 97/79 55/78 98/75 BER 
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 های پیشنهادی ویژگی 5-2-3

بند کلاس از وقایع صوتی اداری، با استفاده از طبقه 57بندی ها برای طبقهسازینتایج حاصل از شبیه

آورده  58-1در شکل  MPو  MFCCهای و ترکیب ویژگی MFCC ،MPهای نزدیکترین همسایه و ویژگی

کلاس نسبت به  57کلاس از  9تنها برای  MPهای شود ویژگیشده است. همانطور که مشاهده می

MFCC کلاس، ترکیب این دو مجموعه ویژگی  58های نتایج بهتری به دست داده است اما برای داده

تفاده از نیز نتایج مربوط به اس  59-1در شکل منجر به بهبود نسبی نرخ شناسایی سیستم شده است. 

BFCC  باMFCC  و ترکیبMFCC  وMP ان مشاهده کرد که برای اغلب تومقایسه شده است. می

نتایج کلی  59-1ی بهتری به دست داده است. در شکل نتیجه MFCCنسبت به  BFCCها  کلاس

با   MPهای ها و ترکیب هریک با ویژگیی تنها از هرکدام از ویژگیسیستم شناسایی برای استفاده

شود که ترکیب هر مجموعه بند نزدیکترین همسایه آورده شده است. مشاهده میاستفاده از طبقه

نیز اعداد مربوط به این  9-1منجر به بهبود نرخ شناسایی کلی سیستم شده است. جدول  MPویژگی با 

شناسایی  تا اینجا بالاترین نرخ MPو  MFCCهای توان دید که ترکیب ویژگیدهد. میشکل را نشان می

، BFCCو  MFCC+MPهای به ترتیب برای ویژگی نیز 57-1و  51-1های در شکل را بدست داده است.

 نزدیکترین همسایگی و مدل مخلوط گوسی بندهاینتایج استفاده از طبقههاس مختلف، برای کلاس

 مقایسه شده است.

 

ها به صورت مجزا و  ( به ازای استفاده از هریک از ویژگیNN-1ی نرخ شناسایی سیستم ) مقایسه -3-5 جدول 

 )%(. MPتركیب با 

BER RPLP PLP LPC BFCC MFCC  

77/19 58/74 99/16 84/12 64/77 93/79 Feature 

82/75 99/79 28/78 39/79 37/77 65/69 Feature+MP 
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و  MFCC تنها، و تركیب  MPتنها،  MFCCبا استفاده از  (NN-1)نرخ شناسایی سیستم ی  مقایسه: 12-5 شكل 

MP. 

 

 
 BFCCو  MFCC+MPتنها، تركیب  MFCC( با استفاده از NN-1ی نرخ شناسایی سیستم ) مقایسه: 13-5 شكل 

 تنها.
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ها به صورت مجزا و  ( به ازای استفاده از هریک از ویژگیNN-1ی نرخ شناسایی سیستم ) مقایسه: 14-5 شكل 

 .MPتركیب با 

 

 
و تركیب  GMMو  NN-1بندهای های مختلف با طبقه سیستم برای كلاسی نرخ شناسایی  مقایسه: 15-5 شكل 

 .MPو  MFCCهای ویژگی
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و ویژگی  GMMو  NN-1بندهای  های مختلف با طبقه ی نرخ شناسایی سیستم برای كلاس مقایسه: 16-5 شكل 

BFCC. 

بند نزدیکترین همسایه و مدل مخلوط ها برای دو طبقهسازیی شبیهنتایج کلی تمام 9-1در جدول 

و  MFCCهای شود که ترکیب ویژگیها آورده شده است. مشاهده میگوسی با استفاده از انواع ویژگی

MP   نزدیکترین همسایگی منجر به بهبود نرخ شناسایی کلی سیستم شده اما  بندطبقهدر استفاده از

بند مدل مخلوط گوسی نرخ شناسایی نه تنها افزایش نداشته بلکه به مقدار کمی در استفاده از طبقه

بند مدل مخلوط گوسی منجر به برای طبقه BFCCهای کاهش نشان داده است. اما استفاده از ویژگی

 درصد شده که بالاترین میزان است. 41/24برابر نرخ شناسایی کلی 

ها به صورت مجزا و ( به ازای استفاده از هریک از ویژگیNN-1ی نرخ شناسایی سیستم ) مقایسه -4-5 جدول 

 .)%( MPتركیب با 

BFCC+MP BFCC MFCC+MP BER RPLP PLP LPC MFCC  

37/77 64/77 76/73 77/19 58/74 99/16 84/12 93/79 1-NN 

11/69 15/81 11/54 98/16 83/16 39/11 92/73 37/69 GMM 

 



 79 نتایج و ها سازی شبیه   1 فصل 

 

 

 ماتریس پراكندگی -5-3

های مختلف ماتریس پراکندگی نرخ شناسایی سیستم به ازای کلاس 6-1و  7-1، 1-1های در جدول

آورده  BFCC + MPو  MFCC + MP  ،BFCCهای به ترتیب با استفاده از ویژگی GMMبند برای طبقه

اند و ترین شباهت را داشتهها بیشتوان پی برد که کدام کلاسها میشده است. با دقت در این ماتریس

توان دید که صدای می 1-1اند. به طور مثال در جدول شده منجر به افت نرخ شناسایی کلی سیستم

شوند ی انسان تولید می"سرفه" که هردو مانند "خنده" از حنجره"خنده" در موارد زیادی با "گفتار" یا 

اشتباه گرفته شده است، همچنین صداهای "سرفه" و "صاف کردن گلو" و "گفتار" نیز به همین دلیل در 

ر یگاند. از داند. صدای "بستن در" و "کشو" نیز دارای شباهت بودهبرخی موارد اشتباه گرفته شده

ای توان به "افتادن قلم" و "سوئیچ" اشاره کرد که هر دو دارای ماهیت ضربهت میصداهای دارای شباه

شود این است که در هر های پراکندگی برداشت میی مهمی که از دقت در ماتریسهستند. اما مسئله

ترین میزان پراکندگی متعلق به کلاس "زنگ تلفن" است. دلیل این مسئله این است سه ماتریس، بیش

ی استخراج ویژگی، برای صداهایی که دارای سکوت داخل واقعه هستند نامه در مرحلهاین پایان که در

رو مانند "زنگ تلفن" ، "گفتار" یا "صفحه کلید رایانه"، عمل حذف سکوت صورت نگرفته است. ازاین

ن این های حاصل از این سکوت داخل وقایع، باعث ایجاد شباهت بیهای استخراج شده از قابویژگی

ها و کاهش نرخ شناسایی کلی سیستم شده است. به احتمال زیاد، با حذف سکوت داخل وقایع، کلاس

توان انتظار داشت که نرخ شناسایی های وقایع، میو تمرکز روی نواحی دارای اطلاعات سیگنال

 سیستم بهبود داشته باشد.
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و  MFCCهای  های مختلف با استفاده از تركیب ویژگی ( كلاس%ماتریس پراكندگی نرخ شناسایی) -5-5 جدول 

MP بند  و طبقهGMM های خالی جدول مربوط به اعداد كوچكتر از یک هستند( )خانه. 

دسته کلید،  (6رایانه، صفحه کلید  (7کشو،  (1بستن در،  (9سرفه،  (9صاف کردن گلو،  (8زنگ هشدار،  (5کلاس:  57

گفتار،  (51چاپگر،  (59زنگ تلفن،  (59افتادن خودکار)قلم(،  (58ورق زدن،  (55موشواره،  (54خنده،  (3زدن،  در (2

 .( سوئیچ57
 

 1 2 3 4 5 6 5 8 9 11 11 12 13 14 15 16 

1 76            54    

2 9 74 6      2        

3 1 55 21 8     89   2 9    

4  9  19     1 9      9 

5  6  81 32    8    7 1   

6 1 1  7  74    58   52   9 

5       32     59    6 

8        36 9    1    

9 9 9 9      93      9  

11 8      9   21      8 

11   9 7  93   9  32 2 9   2 

12 1   2        71    98 

13 1            96    

14              31   

15 9 58      9 52    6  37  

16           8 9    97 
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-و طبقه BFCCهای  های مختلف با استفاده از ویژگی ( كلاس%ماتریس پراكندگی نرخ شناسایی) -6-5 جدول 

 .به اعداد كوچكتر از یک هستند(های خالی جدول مربوط  )خانه GMMبند 

( دسته کلید، 6( صفحه کلید رایانه، 7( کشو، 1( بستن در، 9( سرفه، 9( صاف کردن گلو، 8( زنگ هشدار، 5کلاس:  57

( گفتار، 51( چاپگر، 59( زنگ تلفن، 59( افتادن خودکار)قلم(، 58( ورق زدن، 55( موشواره، 54( خنده، 3( در زدن، 2

 ( سوئیچ.57
 

 1 2 3 4 5 6 5 8 9 11 11 12 13 14 15 16 

1 78            57    

2 9 79       9    8  9  

3 3 59 21 9  9   85   7 54   9 

4    29    9 9 9       

5  1  2 36     8    2   

6  9  8 9 12       1    

5    8   39     1     

8        39  9   2    

9 1 8 2      11    1  9  

11       7 8  23      9 

11   9   97     33 2 9   8 

12   9   9      25    84 

13 9            83    

14              38   

15 56 59      8 52    84  39  

16          9      65 
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و  BFCCهای  های مختلف با استفاده از تركیب ویژگی ( كلاس%پراكندگی نرخ شناسایی)ماتریس  -5-5 جدول 

MP بند  و طبقهGMM های خالی جدول مربوط به اعداد كوچكتر از یک هستند( )خانه. 

کلید، ( دسته 6( صفحه کلید رایانه، 7( کشو، 1( بستن در، 9( سرفه، 9( صاف کردن گلو، 8( زنگ هشدار، 5کلاس:  57

( گفتار، 51( چاپگر، 59( زنگ تلفن، 59( افتادن خودکار)قلم(، 58( ورق زدن، 55( موشواره، 54( خنده، 3( در زدن، 2

 ( سوئیچ.57
 

 1 2 3 4 5 6 5 8 9 11 11 12 13 14 15 16 

1 17            5    

2  66 7      1    8    

3 58 9 21 2     84   58    5 

4    24 9   8  1  5    5 

5    6 39   5      1   

6  1  8 9 17    9   9   8 

5      5 37   6  1     

8        34     54    

9 8 5 9      14    1  8  

11       5 8  61       

11   7   98 8    544 55 1   54 

12          9  64    51 

13 8   5         14    

14              31   

15 87 59  5  5  9 81 5   89  32  

16 5         1  5    64 
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 F-Scoreی پارامتر  محاسبه و مقایسه -5-4

ر با روش با بندی، تصمیم گرفته شد تا بار دیگر آزمون آشکارسازی، اینهبا توجه به نتایج بخش طبق

یک مرحله حذف نویز که در  بندی، امتحان شود. برای این منظور، پس ازهآشکارسازی بر مبنای طبق

که  BFCCهای ضرایب بندی مدل مخلوط گوسی و ویژگیشرح داده شد، از روش طبقه 8-5-1بخش 

برای  ستفاده شده است. پس از آشکارسازیبندی بهترین نتیجه را بدست داد اهی طبقدر مرحله

و پایان واقعه بودند به میلی ثانیه برای شروع  844ی دقت، وقایعی که دارای خطای مجموع محاسبه

ی "در زدن" هرگز در این روش آشکارسازی، واقعهآشکارسازی انتخاب شدند.  صحیح  عنوان مورد 

شوند. چنین وقایع "کشو" و "سوئیچ" مواردی هستند که به سختی شناسایی میشود. همشناسایی نمی

نتایج نهایی مربوط به این روش توان ملاحظه کرد. ای از این آشکارسازی را مینمونه 56-1در شکل 

در مقایسه با نتایج  2-1در جدول  گذاری،ی آشکارسازی از طریق آستانههمراه با نتیجه آشکارسازی نیز

 های پیشین آورده شده است. روش

 
بند  و طبقه BFCCهای ی صوت با استفاده از ویژگی ای از آشكارسازی وقایع در فایل پیوسته نمونه: 15-5 شكل 

 مدل مخلوط گوسی.
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 .های مشابه در این زمینه های پیشنهادی با دیگر سیستم نتایج روش ی مقایسه -8-5 جدول 

 بندطبقه ویژگی 
F-Score 

 (مبتنی بر رویداد)

[96] MFCC SVM 55/4 

[92] MFCC GMM 17/4 

[93] LowLevel+MFCC+LPC HMM 99/4 

[14] MFCC HMM 11/4 

[15] Spectrogram NMF/HMM 96/4 

[18] GFB-ASR HMM 15/4 

[9] GFB-AED HMM 78/4 

 هایروش

 پیشنهادی

 42/1 گذاریآشكارسازی با استفاده از آستانه

BFCC GMM 58/1 

 

گذاری، نسبت به اکثر شود که روش پیشنهادی آشکارسازی بر مبنای آستانهدر جدول فوق مشاهده می

تر عمل کرده است. اما روش پیشنهادی آشکارسازی بندی ضعیفهای آشکارسازی بر مبنای طبقهروش

و تنها  داشتههای موجود ی بهتری نسبت به اکثر روشبرخلاف مورد قبلی، نتیجه بندی،بر مبنای طبقه

با توجه به میزان اختلاف کم نتایج و در  . البتهتری داردی ضعیف[ نتیجه9ارائه شده در ]نسبت به روش 

تر نظر گرفتن این مسئله که روش پیشنهادی در مقایسه با روش مذکور به لحاظ محاسباتی بسیار ساده

 ی قابل قبولی حاصل شده است.توان گفت که نتیجهباشد میمی
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 نتیجه گیری -6-1

زنی به صدایی است که از منبعی آشکارسازی و برچسب ،ی سیستم شناسایی وقایع صوتیوظیفه

دهد. در ناشناس در یک محیط که نویز یا عوامل مزاحم دیگر ممکن است وجود داشته باشند رخ می

ترین زمینه ارائه شد و مهمهای صورت گرفته در این ای در مورد پژوهشزمینهنامه، پیشاین پایان

ها در این زمینه مبتنی بر ترین سیستمترین و مهممشخصات وقایع صوتی مورد بحث قرار گرفت. رایج

های فاقد نویز به خوبی عمل های شناسایی خودکار گفتار هستند که به طور معمول در محیطسیستم

نامه دو روش شود. در این پایانمی ها به شدت تضعیفکنند اما در شرایط نویزی، عملکرد آنمی

استخراج ویژگی برای غلبه بر مشکل تضعیف نرخ شناسایی در شرایط نویزی پیشنهاد شد. هر دو روش 

 مناسبی از خود نشان دادند
ً
 .عملکرد نسبتا

 در تركیب با  انطباقیگیری پMFCC:  به تنهایی نرخ شناسایی چندان  انطباقروش پیگیری

 مناسبی حاصل شد MFCCهای متداول نداد اما در ترکیب با ویژگی ارائهمناسبی 
ً
، پاسخ نسبتا

بند نزدیکترین همسایه مشاهده شد اما در استفاده از البته این بهبود، در استفاده از طبقه

گونه بهبودی برای نرخ شناسایی سیستم با استفاده از این بند مدل مخلوط گوسی هیچطبقه

ق به دلیل شباهت توان گفت که روش پیگیری انطباو میر نشد. از اینمجموعه ویژگی دیده 

 ها چندان کارآمد نبوده است.ها، در نمایش این دادهبین کلاسی داده

 که برگرفته از روش  استخراج ویژگی این روشاز : ضرایب كپسترال فركانس بارکPLP  است و

صوتی مربوط به محیط اداری  عبرای شناسایی وقای شباهت زیادی با این الگوریتم دارد

 .حاصل شدی خوبی  نتیجه
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 پیشنهادها -6-2

کنند، نامه در شرایط نویزی خوب عمل میهای پیشنهادی در این پایانبا اینکه نشان داده شد که روش

تر دارند. فهرست زیر پیشنهاداتی برای های بسیاری وجود دارد که نیاز به پژوهش بیشهنوز جنبه

 دربردارد: های آیندهپژوهش

توضیح داده شد که نواحی سکوت  9-1: در بخش حذف سكوت داخل برخی از وقایع •

داخل برخی از وقایع مانند "زنگ تلفن"، "گفتار" یا "زنگ هشدار" باعث ایجاد شباهت بین 

رو با حذف نواحی مربوط به دهد، از اینها را کاهش میشود و جداپذیری بین کلاسوقایع می

 توان انتظار بهبود در نرخ شناسایی کلی سیستم داشت.وقایع، میسکوت داخل 

: این الگوریتم در انطباقهای جدید در الگوریتم پیگیری نامهاستفاده از واژه •

ی جدید نامهی یک واژهرو شاید با ارائههای دیگر پاسخ خوبی بدست داده است، از این مسئله

 های آموزشی( بتوان پاسخ را بهبود داد.د دادهنامه ساخته شده از خو)یا حتی یک واژه

که : در دنیای واقعی در هر محیطی، احتمال اینزمانی پوشانیروی وقایع دارای همكار  •

باشند بسیار زیاد است، زمانی پوشانی وقایع صوتی تولید شده توسط منابع مختلف دارای هم

وقایع صوتی مجزا، نیاز به پژوهش بیشتر در ای مناسب در مورد از اینرو پس از رسیدن به نتیجه

تری باشد تا سیستم شناسایی دارای قدرت بیشپوشانی میی وقایع صوتی دارای همزمینه

رسد ولی از آنجا که گوش انسان توانایی باشد. هرچند این زمینه  بسیار مشکل به  نظر می

هایی که به مجموعه ویژگی توانتر میتشخیص تمامی این موارد را دارد پس با تلاش بیش

 .سیستم شنوایی انسان را بهتر مدل کنند دست یافت

های وقایع های پردازش تصویر برای استخراج ویژگی از اسپكتروگرامروشاستفاده از  •

ی مورد استفاده در این های صوتی پایگاه دادههای قطعههرچند که اسپکتروگرام:صوتی

های الگوریتم سیاری هستند ولی به دلیل پیشرفتسی بنامه دارای شباهت بین کلاپایان
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ها نیز منجر به پاسخ توان امید داشت که استفاده از اسپکتروگرامپردازش تصویر کنونی، می

 ی شناسایی شود.مناسبی برای مسئله
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Abstract 

In recent years, significant researches has been done in the field of environmental 

sounds and audio events recognition, but these studies are very limited in 

comparison with other related areas such as speech and music. The aim of this 

thesis is the development of feature extraction methods for sound events 

recognition in office environment. The IEEE Audio and Acoustic Signal Processing 

Technical Committee Challenge on Detection and Classification of Acoustic Scenes 

and Events (DCASE) dataset is used for the task. The dataset consists of 16 classes 

of sound events in office environment, which some of these sounds are noisy with 

different SNR. For this research, two feature extraction methods are introduced. In 

the first method, features are extracted by Matching Pursuit (MP) algorithm in 

combination with common Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCC) as feature 

vectors by using nearest neighbour classifier. The recognition rate is 69.67 percent 

in this method that is increaded 6 percent in comparison with the case of using 

MFCC without MP. In the second method, Bark Frequency Cepstral Coefficients 

(BFCC) and GMM are employed as feature and classifier, respectively. In this case, 

recognition rate is achieved 80.08 percent that shows effectiveness of proposed 

method in comparison with the most of existing methods for used dataset. 

Keywords: sound events, feature extraction, matching pursuit (MP), brak-

frequency cepstral coefficients (BFCC).  
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