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این ویژگی . استاستخراج قابل رهاي بازنمایی شده الگوهاي زمانی سیگنال صوتی از دو حوزه زمانی و یا بردا  ویژگی :دهیچک

در این مقاله، ویژگی الگوهاي زمانی با . استواحدهاي گفتاري پیوسته دربرگیرنده اطلاعات و مشخصات زمان بلند از تغییرات 

مایی مبتنی ، از مجموعه بردارهاي بازنMTMLP شبکه عصبیبهینه شده ساختار خروجی مقدار احتمال پسین واجی استفاده از 

با . استخراج شده است) MFCC گفتاري مانند ویژگی(مبتنی بر کپستروم  ،و همچنین) LFBE  گفتاري مانند ویژگی(بر طیف 

هاي  هاي لگاریتم طیف و کپستروم به بردار ویژگی به دست آمده از حوزه) بلند دینامیک زمان(ترکیب اطلاعات الگوهاي زمانی 

، نشان داده شده )کوتاه دینامیک زمان(و مشتقات زمانی اول و دوم آن  MFCC گفتاري متداول هاي یپایه بازشناسی، شامل ویژگ

درصد نسبت به نتایج بهترین سیستم پایه بازشناسی بهبود  1است که دقت بازشناسی واج در شرایط دادگان آزمون تمیز، حدود 

تري را در شرایط نویزي مختلف ش پیشنهادي، بازشناسی مقاوماز روهاي به دست آمده  این در حالی است که ویژگی. یابد می

  . نمایند که نشان دهندة مقاوم به نویز بودن روش پیشنهادي است حاصل می) درصد 13تا حدود (

  .شبکه عصبی، مدل مخفی مارکوفاحتمال پسین، ، استخراج ویژگی، الگوهاي زمانی، بازشناسی گفتار :يدیکل يها واژه

  

  مقدمه -1
1  

ی دو دهه اخیـر محققـان حـوزه پـردازش گفتـار      در ط

هـاي خودکـار    هاي زیادي براي بهبود عملکرد سیستم تلاش

. انـد  در شـرایط تمیـز انجـام داده    (ASR) 1بازشناس گفتـار 

سازي سیستم بازشناسی نسـبت بـه تنوعـات مختلـف      مقاوم

مانند تنوعات گوینده، لهجـه، نـویز محـیط، کانـال     (گفتاري 

                                                
  19/05/1392: تاریخ ارسال مقاله 

  08/02/1393: تاریخ پذیرش مقاله 

  یاسر شکفته: ول ؤمس  نام نویسنده

دانشگاه   حافظخیابان   تهران ایران : ول ؤمس  نشانی نویسنده

 دانشکده مهندسی پزشکی – صنعتی امیرکبیر

هاي فعال در بحث بازشناسی  از دیگر حوزه نیز...) انتقال و 

ــار اســت ــه   .]1[گفت بیشــتر تحقیقــات انجــام شــده در زمین

سازي بازشناسی گفتار نسبت بـه تنوعـات، روي سـه     مقاوم

هاي مقـاوم و   تکنیک عمده بهسازي گفتار، استخراج ویژگی

  . ]2[سازي پارامترهاي مدل صوتی متمرکز شده است جبران

دهد که نتایج به  ات اخیر نشان میاز طرفی دیگر، تحقیق

تـر از نتـایج    ، پـایین ASRهاي  دست آمده از بهترین سیستم

تـوان   مـی  ،رو بازشناسی سیستم شنوایی انسان است، از ایـن 

امید داشت با الهام گرفتن از عملکرد فیزیولوژیـک شـنوایی   

 براي. ]3[ها را افزایش داد گونه سیستم انسان، بازشناسی این

درنظر گرفتن فرکانس مدولاسـیون جهـاز صـوتی     با ،نمونه

بـراي  هرتز، محدوده زمانی مفید  16تا  4انسان در محدوده 
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میلـی ثانیـه گسـترش     250تـا   اطلاعات هر قـاب گفتـاري  

بـر روي   (Alen)با بررسی آلـن   ،از طرفی دیگر. ]4[یابد می

شد کـه   ، مشخص (Feltcher)مدل چندباند درك آوا فلچر 

هـاي مختلـف    ات صوتی در انسان، در بانـد استخراج اطلاع

اي  قاعده ياین پدیده با ساختار غشا. گیرد فرکانسی انجام می

درون حلزونی گوش، به عنوان یک آنالیزکننده طیفـی قابـل   

هـاي مـوازي و    ساختار سـازمان  ،همچنین. ]5[ توجیه است

واقـع در  (سلسله مراتبی در درك اطلاعات گفتـاري انسـان   

هـاي   سـري پـردازش  نیز یـک ) وایی مغزبخش کورتکس شن

هـاي عصـبی    موازي و چندباند اطلاعات صوتی بـین نـرون  

این نوع پردازش، به ترکیب مناسـب  . دهد مختلف نشان می

د کـه  شـو  میمنجر اطلاعات کسب شده از هر باند فرکانسی 

   .]6[ تر انسان منجر خواهد شددر نهایت به بازشناسی مقاوم

و  (Hermansky)رمانسـکی  مـیلادي، ه  1999در سال 

با الهـام از شـواهد فیزیولوژیـک مطـرح      (Sharma)شارما 

بـا عنـوان   مقـاوم  شده، یک روش جدید استخراج ویژگـی  

TRAP (TempoRAl Pattern)   ــتفاده از ــور اس ــه منظ ب

موجود در توالی بردارهاي  (TP) 2اطلاعات الگوهاي زمانی

ها در ایـن  آن .]7[ شده از سیگنال گفتار ارائه نمودند بازنمایی

روش، به جاي اعمال مستقیم بردارهـاي بازنمـایی متـداول    

گفتاري به سیستم بازشناس، بـا اعمـال نگاشـت غیرخطـی     

شبکه عصبی بر روي توالی زمـانی مربـوط بـه هـر یـک از      

و تخمین مقادیر احتمـالات   عناصر بردارهاي بازنمایی شده

اقدام  هاي جدید ، در جهت تولید ویژگیواجی (PP) 3پسین

دو مــدل شــبکه عصــبی دیگــر  ]8[ و در در ادامــه. نمودنـد 

)HATS  وTMLP(هاي استخراج  تکمیل روش ، در جهت

. معرفی و بررسی شده استویژگی مبتنی بر الگوهاي زمانی 

نام داشت کـه   TANDEM نهاییساختار سیستم بازشناس 

نگاشت شبکه عصبی در بخش استخراج ویژگی آن و مـدل  

 بـود ، مـدل بازشـناس اصـلی آن    (HMM)مخفی مـارکوف  

علاوه بر نگاشت غیرخطـی شـبکه عصـبی، اثـر     ). 1شکل (

 (LDA) 4هاي خطی آنالیز متمایزگر خطی استفاده از نگاشت

که  ه استبررسی شد نیز (PCA) 5هاي اساسی لفهؤو آنالیز م

شبکه عصـبی  نگاشت غیرخطی تري نسبت به  نتایج ضعیف

  .]9[ دربرداشتند

  

  
   .]TANDEM ]6ساختار سیستم بازشناس ): 1(شکل 

  

مشـابه بـا روش چندبانـد     TRAPاز طرفی دیگر، ایده 

در روش چندباند، طیف . مطرح شده است ]10[ است که در

فرکانسی مربوط به هر قاب زمانی بـه چنـد زیربانـد بـدون     

همپوشانی تقسیم و سپس استخراج ویژگـی از هـر یـک از    

امـا   ،شـود  ترکیبی انجام میزیرباندها به صورت مستقل و یا 

، تعداد زیرباندها بـه تعـداد عناصـر بـردار     TRAPدر روش 

. یابــد همــراه بـا همپوشـانی افــزایش مـی    ،بازنمـایی و البتـه  

ــانی  TRAPدر روش  ،همچنــین از محــدوده اطلاعــات زم
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اما  ،شود بسیار بزرگتري نسبت به روش چند باند استفاده می

 برابـر ها در بودن آن  ترك هر دو روش در مقاومخاصیت مش

  . تنوعات گفتاري است

هاي دیگري که بـه منظـور اسـتخراج و     از جمله فعالیت

بهبود این نوع ویژگـی انجـام گرفتـه اسـت، بهبـود ورودي      

ورودي مورد  ]11[ در. نگاشت غیرخطی شبکه عصبی است

بـا اسـتفاده از اعمـال مسـتقیم      ،نیاز براي مدل شبکه عصبی

انجـام  گذر بر روي سیگنال زمانی گفتار  فیلترهاي میان  بانک

بـا اعمـال روش    ي شبکهها ورودي نیز ]12[ در. شده است

. ده اسـت ش ـبر طیف سیگنال تولیـد   (LP)پیشگویی خطی 

ــین ــکی ،همچن ــتفاده از   ]13[ در هرمانس ــه اس ــان داد ک نش

اطلاعات سه دنباله ویژگی مجاور هم به جاي یـک دنبالـه،   

هـایی نیـز    روش. ی خواهد شـد باعث افزایش نتایج بازشناس

. ها معرفی شده اسـت  براي بهبود ساختار شبکه عصبی مدل

 6هـاي سلسـله مراتبـی    شـبکه اثر کاربرد  ]14[ در ،مثال براي

منجـر  هاي مشابه  تر واجبه تعلیم مناسباست که بررسی شده 

  . شود می

بـراي اسـتخراج    ايدر تحقیق حاضر، روش بهبود یافته

 الگوهـاي زمـانی   مبتنی بـر ایـده  اري مقاوم گفت هاي ویژگی

در دو ایـده پیشـنهادي   این روش شامل . پیشنهاد شده است

و ترکیـب   TMLPتغییر ساختار لایه خروجی شبکه عصبی 

اطلاعات به دست آمده از خروجی دو شبکه است کـه ایـن   

متمایز هاي  هاي متداول از حوزه ها دربرگیرنده ویژگی شبکه

بخـش نگاشـت   بهبود در بتوانند کپستروم و طیفی هستند تا 

سیسـتم  کـارایی  شبکه عصبی، به منظـور افـزایش   غیرخطی 

از ایـن  . ثر باشندؤم TANDEMبازشناسی گفتار با ساختار 

و  (TP) به معرفی اولیه ویژگی الگوي زمانی 2در بخش  ،رو

مبتنـی بـر احتمـالات پسـین     گفتـاري  هـاي   خواص ویژگی

دگـان و سیسـتم   مجموعـه دا  3در بخـش  . خواهیم پرداخت

شامل ارائـه مـدل شـبکه     4بخش . شود بازشناس معرفی می

ــبی  ــنهادي  TMLPعص ــدل پیش ــت MTMLPو م در . اس

ــر روي   5بخــش  چگــونگی اعمــال تغییــرات مــورد نیــاز ب

نهـا بـه سیسـتم بازشـناس بیـان      آها و نحـوه اعمـال    ویژگی

بـه دسـت آمـده از     هـاي نتایج آزمایش 6در بخش . شود می

ند و در بخش شو بحث و بررسی میرائه و اروش پیشنهادي 

   .آورده شده استگیري  آخر مقاله نتیجه

  

  زمانی   استخراج ویژگی الگوهاي -2

در روش استخراج ویژگی الگوهـاي زمـانی، بـرخلاف    

هـاي   هاي متداول بازشناسی گفتار که در آن ویژگـی  سیستم

هـاي   استخراج شده براساس انرژي باندهاي فرکانسـی قـاب  

آیند، اطلاعات مـورد   سیگنال گفتار به دست می 7اهکوت  زمان

اصـر بردارهـاي   نیاز براي بازشناسی، از توالی هر یـک از عن 

در یک ) نامیم ها را دنباله عناصر ویژگی میکه ما آن(بازنمایی 

 )2(شکلدر . شوند تر حاصل می محدوده زمانی نسبتاً طولانی

 TRAPاین تمایز نشـان داده شـده اسـت کـه در آن روش     

 هاي اولیه استخراج اطلاعـات الگـوي زمـانی    یکی از روش

(TP) شود، استنباط می) 2(طور که از شکلهمان. ]7[ است 

، بیانگر تغییرات TRAPهاي به دست آمده از روش  ویژگی

ایـن   ،از این رو. دنباله هر یک از عناصر ویژگی خواهند بود

لـی  در حالـت ک . شود نامیده می (TP) ویژگی، الگوي زمانی

 8پردازش زمانی مبتنی بر داده پسهاي  این روش جزو روش

  .] 13،15[ شود محسوب می

پیشـنهاد   TP  مدلی که در ابتدا بـراي اسـتخراج ویژگـی   

نام داشت که از دو طبقـه   Neural TRAPsشده بود، مدل 

 شـد  تشکیل مـی  (MLP) 9شبکه عصبی چند لایه پرسپترون

بـردار  ) بعـد (عناصـر  در طبقه اول این مدل، به تعـداد  . ]7[

سـه لایـه بـه منظـور      MLP، شبکه عصبی گفتاري بازنمایی

هـر یـک از   ) خروجی شبکه(یادگیري احتمال پسین واجی 

. قرار داشـت ) ورودي شبکه(هاي عناصر بردار ویژگی  دنباله

هـاي تعلـیم یافتـه در طبقـه اول     MLPدر نتیجه، هر یک از 

مربـوط بـه    TPمدل، همانند یک فیلتـر تطبیقـی، اطلاعـات    

هاي مربوط به یک عنصر بردار ویژگی یاد  ها را از دنباله واج

در طبقه دوم مدل نیز بـا اسـتفاده از یـک شـبکه     . گرفت  می

بـه دسـت آمـده از خروجـی      TPعصبی دیگـر، اطلاعـات   

MLPیـک   ،بـدین ترتیـب  . شـد  ترکیب مـی  ،هاي طبقه اول

س نگاشت با توانایی تخمین احتمال پسین مربوط به هر کلا

هاي ورودي اعمالی به آن تولید  واجی از روي دنباله ویژگی

هـا از   واج (TP) شد که مقید به یادگیري الگـوي زمـانی   می

  .]13[ آن بود ورودي بههاي ویژگی  دنباله
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هاي متداول  نحوه استفاده از ویژگی در روش): 2(شکل 

  .]7[ )پایین( TRAPو روش ) بالا(بازشناسی گفتار 

  

هاي مبتنی بر تخمین احتمـال پسـین    ویژگی کارگیريهب

هــاي جدیــد در تحقیقــات کــاربردي بــراي  یکــی از حــوزه

بازشناسی گفتار است که در یـک دهـه اخیـر مـورد توجـه      

در این حـوزه اغلـب از    .]16،22[ محققان قرار گرفته است

ماننـد  (بندي کننده غیرخطی مبتنی بـر شـبکه عصـبی     کلاس

MLP ( تولیـد تخمـین مقـادیر    سـازي صـوتی و    براي مـدل

در این مجموعـه از   .]23،24[ شود احتمال پسین استفاده می

هــاي  هـا، ورودي شـبکه عصــبی دربرگیرنـده ویژگـی     روش

صوتی استاندارد همراه با محتواي زمـانی اطـراف هـر قـاب     

  . گفتاري است

نشان داده شده است که اگر یـک مـدل شـبکه     ]25[ در

متنـوعی از دادگـان   عصبی به خوبی بر روي حجم وسیع و 

تواند در لایه خروجی خـود،   تعلیم گفتاري آموزش یابد، می

هـاي گفتـاري    تخمین مناسبی از مقدار احتمال پسین کلاس

هـاي ورودي   را به شرط ویژگـی  10هاي واجی واج یا حالت

سازي صوتی مبتنی بر شبکه عصـبی داراي   مدل. تولید نماید

بـر روي نحـوه    اول اینکه به فرض دقیـق  :هایی است مزیت

نیـاز  ها و شکل پـارامتري تـابع چگـالی آنهـا      توزیع ویژگی

هـاي   هاي متنـوع ورودي از کـلاس   ویژگی ،در نتیجه. ندارد

ی تفـاوت گفتاري کـه هرکـدام داراي شـکل توزیـع م    مختلف 

بـه عنـوان    نند به راحتی با یکـدیگر ملحـق و  توا هستند، می

ان داده شده دوم اینکه نش ؛]23[ ندشوورودي شبکه استفاده 

است که اگر شبکه عصبی بر روي حجم وسیع و متنوعی از 

توانـد نسـبت بــه    مـی  ،دادگـان تعلـیم آمـوزش یافتـه باشــد    

هاي گوینده و اطلاعات خاص محیطی مانند نـویز   مشخصه

هـاي شـبکه کـه     اینکه، خروجی پایاندر . ]26[ نامتغیر باشد

 شامل تخمینی از احتمالات پسین است، حاوي خصوصیات

اسـت کـه یـک    ) مانند مقدار مثبـت و مجمـوع یـک   (مفید 

بنـدي کننـده    چارچوب کارآمد براي ترکیب چنـدین کـلاس  

  .]27[ کند ایجاد می

هاي مبتنی بر مقادیر احتمال پسین بـا توجـه بـه     ویژگی

شناسایی  حوزهمناسبی در  کاربردذات احتمالاتی بودن آنها، 

ا در ادامـه  ه ـ برخی از خواص مهم ایـن ویژگـی  . الگو دارند

  :آورده شده است

  حساسیت کمتر به تغییرات غیرزبانی ) الف

یــا  MFCC11ماننــد (هــاي متــداول صـوتی   در ویژگـی 

LFBE12 فیلتر سیگنال گفتار هستند-که مبتنی بر مدل منبع (

هـاي   ماننـد مشخصـه   13درجه بالایی از تغییـرات غیرزبـانی  

 رد. شـود  دیـده مـی  ) مانند نـویز و کانـال  (گوینده و محیط 

هاي  منفی مشخصه هاينشان داده شده است که اثر ]28،29[

هاي مبتنی بر احتمالات پسین نسبت  در ویژگی 14تولیدي هم

  .هاي صوتی کمتر تاثیرگذار خواهد بود به ویژگی

  خاصیت تُنُکی ) ب

به  واجیهاي  هاي پسین حاوي احتمالات کلاس ویژگی

براي  ،وراز این. هاي صوتی اعمال شده هستند شرط ویژگی

به . هر قاب گفتاري، مجموع این احتمالات یک خواهد بود

در فضـاي ویژگـی    15علاوه، این احتمالات به صورت تُنُک

توزیع تُنُک یکی از خـواص مطلـوب   . اند پسین توزیع یافته

. بررسـی شـده اسـت    ]23[ هاي پسین اسـت کـه در   ویژگی

توضیحات مناسبی در مورد مقدار جرم چگـالی احتمـالاتی   

 ]21[ هاي تلفنی و میکروفـونی در  ها و تمایز آنها در داده آن

هاي یـک   ذکر است که بیان ویژگی شایان. آورده شده است

سـازي و   سیگنال بـه صـورت تُنُـک در کاربردهـاي فشـرده     

هاي مطالعـاتی جـذاب در    سازي آن نیز یکی از حوزه مقاوم

  .]30،33[ دهه اخیر بوده است

  پذیري خطی بالا  تفکیک) ج

مراتبی کـه شـامل چنـد     ین خاصیت در ساختار سلسلها

در . هاي عصبی است، بسیار مفید است طبقه متوالی از شبکه

این مورد، پارامترهاي مدل شبکه عصـبی در طبقـات ثانویـه    

سازي شـوند کـه    اي بهینه به گونه دمراتبی، بای ساختار سلسله
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ی پسـین تخمـین زده شـده    تخطاي بین بردارهـاي احتمـالا  

ی شبکه طبقه اول به عنوان بردار ویژگی براي شبکه خروج(

که به طـور متـداول   (و بردارهاي هدف خروجی ) طبقه دوم

) هسـتند  One-Hotدر شکل صفر و یـک یـا همـان قالـب     

هـاي واجـی، در فضـاي     بردارهاي هدف کلاس. کمینه شود

پـذیري خطـی آنهـا را     تفکیک ،هاي پسین عدي ویژگیبچند

اگر الگوریتم تعلیم شبکه براساس . ]21[ سازد بیشتر مهیا می

باشد، تخمینـی   (MSE) 16سازي میانگین مجذور خطا کمینه

هـاي واجـی در خروجـی     از مقدار احتمالاتی پسین کـلاس 

هاي گفتاري ورودي اعمال شده  قاب 17شبکه به شرط قطعه

  .]34،35[ به آن تولید خواهد شد

  

ــی روش  -3 ــایی،  معرف ــداول بازنم هــاي مت

  بازشناس مورد استفاده   تمدادگان و سیس

احتمـالات پسـین   هـاي   در این مقاله، استخراج ویژگـی 

مبتنـی بــر الگوهـاي زمــانی، عــلاوه بـر اینکــه از مجموعــه    

هـاي   ویژگـی (بردارهاي بازنمایی لگاریتم انرژي فیلتر بانک 

LFBE  انجـام شـده اسـت، از    ) هسـتند  که در حوزه طیـف

کـه در   MFCCهـاي   ویژگـی (مجموعه ضـرایب کپسـترال   

 ]36[ در. نیز محاسبه شده اسـت ) حوزه کپستروم قرار دارند

گیري مقـادیر احتمـالاتی    نشان داده شده است که با متوسط

خروجی هـر  (پسین به دست آمده از دو مدل شبکه عصبی 

هاي حوزه لگاریتم طیـف و   که یکی بر روي ویژگی) شبکه

انـد،   هاي حوزه کپستروم تعلیم یافتـه  دیگري بر روي ویژگی

 ؛بهبود نتایج خروجـی شـبکه عصـبی حاصـل خواهـد شـد      

هاي حوزه لگاریتم طیف در شرایط تمیز  خصوصاً که ویژگی

تـر   هـاي کپسـتروم در شـرایط نـویزي     نـویز و ویژگـی   و کم

توانیم  با این شیوه ترکیب، می ،بنابراین. عملکرد بهتري دارند

تـر در شـرایط    به دستیابی یک تخمین احتمال پسین مقـاوم 

  .باشیمامیدوار مختلف تمیز و نویزي 

بردارهــاي بازنمــایی مــورد اســتفاده، شــامل  ،رو از ایــن

که براي به دست آوردن  هستند LFBEو  MFCCضرایب 

، از اعمال تـابع لگـاریتم،   LFBEعنصري  19بردارِ بازنمایی 

تـاییِ بـه دسـت آمـده در      18بر روي انرژيِ بانک فیلترهايِ 

به همـراه ویژگـی انـرژي کـل      (Mel)مقیاس غیرخطی مل 

 MFCCعنصـري   13بـردار  . استفاده شده است (E0) طیف

ــتفاده از   ــا اس ــز ب ــل از   12نی ــتروم حاص ــریب اول کپس ض

 ضـریب صـفرم کپسـترال    ،و همچنـین  LFBEهـاي   ویژگی

(C0)  در بخـش اسـتخراج بردارهـاي    . به دست آمده اسـت

 ـ  هاي گفتاري، از قاب  بازنمایی سیگنال ا طـول  هاي گفتاري ب

نمونـه از سـیگنال در هرقـاب     512( میلی ثانیه 2/23زمانی 

مقدار ضریب . استفاده شده است% 50و همپوشانی  )گفتاري

پـس از تولیـد   . در نظر گرفته شد 975/0تاکید نیز برابر  پیش

در جهـت   (MS)بردارهاي بازنمایی، روش تفریق میـانگین  

از طرفی  .]37[ ها اعمال شده است گی سازي بیشتر ویژ مقاوم

هاي به دست آمده از  به منظور مقایسه عملکرد ویژگی ،دیگر

هـاي   بلنـد دنبالـه   که بیانگر دینامیـک زمـان  (الگوهاي زمانی 

هاي دینامیک مشـتقات اول و دوم   با ویژگی) هستندویژگی 

کوتـاه بــردار   کـه بیـانگر دینامیـک زمـان    (هـا   بـردار ویژگـی  

وم بردارهـاي بازنمـایی   ، مشتقات اول و د)ها هستند ویژگی

  . شوند نیز در این مرحله محاسبه می

 معرفـی شـده   TANDEMساختار سیستم بازشناس  از

بـه  ( (HMM) مـدل مخفـی مـارکوف    همراه بـا 1در بخش 

 )]HTK]38وسـیله نـرم افـزار    هب عنوان مدل بازشناس واج

اسـتخراج ویژگـی پیشــنهادي     بـراي ارزیـابی کــارایی روش  

این جهت براي هر واج، یک مدل از  در. استفاده شده است

 16چپ به راست با سه حالت و هر حالت شامل مخلـوط  

نتـایج  . در نظـر گرفتـه شـده اسـت     (GMM)مدل گوسـی  

 بازشناسی ارائه شده به صورت درصد دقت بازشناسـی واج 

(%Acc)  و به صورت بازشناسی پیوسته و مستقل از گوینده

  .خواهند بود

اده، از مجموعــه دادگــان دادگــان گفتــاري مــورد اســتف

 22050بـرداري   کوچک با نرخ نمونهمیکروفونی دات  فارس

هـاي صـوتی دادگـان     ی که فایـل یجا از آن .]39[ هرتز است
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داراي  ،انـد   مورد استفاده در شرایط اتاق سکوت ضبط شـده 

بنـابراین  . هستند 34dBحدود  (SNR)نرخ سیگنال به نویز 

جمع شـونده، از نویزهـاي    براي تولید دادگان نویزي با نویز

) نویز باند باریک(، صورتی )نویز واقعی پیش زمینه(همهمه 

ــفید  ــن  (و س ــد په ــویز بان ــویزي   ) ن ــان ن ــه دادگ مجموع

"NOISEX-92"  در مقادیر مختلف سیگنال به نویز استفاده

  .]40[ دوش می

جمله اسـت   6060مجموعه دادگان مورد استفاده شامل 

به عنوان دادگان تعلیم ) عتسا 4حدود (جمله  5000که از 

بـراي دادگـان آزمـون    ) حدود یـک سـاعت  (و از مابقی آن 

پـذیري بیشـتر    به منظور تعمیم ،همچنین. استفاده شده است

جمله اول مجموعـه دادگـان    2000مدل بازشناس نهایی، از 

جملـه   3000تعلیم براي آموزش مـدل شـبکه عصـبی و از    

   .فاده شده استمارکوف است دیگر براي تعلیم مدل مخفی

مدل وسیله هب TPاستخراج ویژگی  روش -4

TMLP از بردارهاي بازنمایی  

ــراي اســتخراج ویژگــی   یکــی از روش هــاي مناســب ب

در ایـن  . عصبی است  الگوهاي زمانی، استفاده از مدل شبکه

که ساختار آن الهام گرفته شـده از   TMLP18تحقیق از مدل 

، درجهـت  سیستم شنوایی انسـان اسـت   19تونوتوپیک بخش

ایـن   .]8[ شـود  استخراج ویژگی الگوهاي زمانی استفاده می

نشان داده شده است، بـرخلاف مـدل   ) 3(شکل  مدل که در

Neural TRAPs تنها شامل یک طبقه ،MLP    چهـار لایـه

آموزش آن تنها با یک مرحله تعلیم انجـام   ،است و بنابراین

د شـو  این نوع ساختار مدل شبکه عصبی باعث مـی . گیرد می

هاي ورودي به  هاي پایینی شبکه، پردازش ویژگی که در لایه

هـاي   طور مستقل انجام گرفته و سپس این اطلاعات در لایه

  .بالاتر شبکه ترکیب شوند

  

  

  
  . براي هر قاب زمانیبعدي  Mقاب زمانی و بردار ویژگی ورودي  Nبا توالی  TMLPساختار مدل ): 3(شکل 

  

ین دو نـوع مـدل وجـود دارد    تفاوتی که میان عملکرد ا

انتشـار خطـاي    به علـت پـس   TMLPاین است که در مدل 

هـاي ویژگـی    ناشی از الگوریتم تعلیم بر روي تمامی دنبالـه 

گیرد که در  هاي ویژگی را یاد می ورودي آن، این مدل دنباله

از . برگیرنده اطلاعات مفیـدتري از الگوهـاي زمـانی باشـند    

 (TP) ادگیري الگوهاي زمانیمقید به ی TMLPمدل  ،رو این

چنانکـه در تعلـیم    (هاي ویژگی  موجود در هر یک از دنباله

ساختار مـدل  . نیست )افتد اتفاق می Neural TRAPsمدل 
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TMLP ــراي ــی 13، بــ ــورت   MFCC  ویژگــ ــه صــ بــ

در نظر گرفته شده  30*256-(256*35)*13-(35*21)*13

ي بـه  محدوده زمانی بردارهاي ویژگی ورود ،بنابراین. است

 250شبکه براي استخراج ویژگی الگـوي زمـانی درحـدود    

  . خواهد بود (11.6*(1+21))ثانیه  میلی

دهی باینري نـوع سـخت    تعلیم شبکه براساس برچسب

(One Hot) دهی، بـه   در این نوع برچسب. انجام شده است

ازاي هر مجموعه بـردار بازنمـایی ورودي بـه شـبکه، یـک      

بـه عنـوان   ) هاي واجـی  لاسبه تعداد ک(نرونی  30خروجی 

شود که یک نرون آن مقدار  خروجی مطلوب آن تعریف می

متناظر با شـماره کـلاس واج مربـوط بـه قـاب میـانی       (یک 

 هـاي آن مقـدار صـفر    و بقیه نـرون ) مجموعه بردار ورودي

پس از مرحله تعلـیم، لایـه خروجـی شـبکه      ،بنابراین. دارند

)ی پسـین  تواند بیانگر تخمین مقدار احتمالات می | )i jP x 

,( فارســی کـلاس واج  30هـر یـک از    1,..., 30i i ( ،

، از مجموعـه بردارهـاي   jxام j میـانی  ویژگـی براي بـردار  

( 1)/2 ( 1)/2[ ,..., ]j N j Nx x       اعمالی بـه ورودي شـبکه

خطــی و  ســري تبــدیلاتبــا اعمــال یــک ،در ادامــه. باشــد

غیرخطی بر روي مقادیر احتمالاتی پسین بـه دسـت آمـده،    

لگوهـاي  کـه دربرگیرنـده اطلاعـات ا   (بردار ویژگی جدیـد  

روسـت کـه ایـن     از ایـن . شود تشکیل می) هاست زمانی واج

استخراج ویژگی با استفاده از پردازش زمـانی  روش  ،روش

  . شود مبتنی بر داده نامیده می

  

روش هبود و ب MTMLPمدل پیشنهادي  -4-1

   TPاستخراج ویژگی 

جا که اطلاعات  با توجه به دیدگاه الگوهاي زمانی، از آن

، بـه تعـداد   TMLPموجود در ورودي مدل شـبکه عصـبی   

 21در اینجـا  ( هسـتند  مربـوط زیادي از بردارهاي بازنمـایی  

تر نگاشـت شـبکه عصـبی    ، براي تعلیم مناسببنابراین) بردار

ستفاده از برچسـب واج قـاب   علاوه بر ا شود که پیشنهاد می

هاي قبـل و   میانی ورودي، از اطلاعات واجی مربوط به قاب

بـا  . بعد قاب میانی نیز در لایه خروجی شبکه استفاده کنـیم 

سـه  (نـرون   90هاي لایه خروجی به  این روش، تعداد نرون

یابـد   افزایش می) نرون است 30خروجی که هر کدام شامل 

تـوان   احتمـالات پسـین، مـی   که در هنگام محاسـبه مقـادیر   

هـاي قبـل و    داري از احتمالات مربوط به قـاب  میانگین وزن

کـه   را ایـن سـاختار پیشـنهادي   . بعد را به قاب میانی افـزود 

تواند به هموارسازي نتـایج احتمـالاتی خروجـی کمـک      می

توانند به کاهش  هایی که می و در نتیجه تولید ویژگی(نماید 

ــر درج واج  ــر اث ــوندمنج ــدل بهبودیافتــه  ، )ش  TMLPم

)MTMLP (براي بیان کمی بهبود نتایج خروجـی  . نامیم می

کـه معــادل بــا  ( TMLPنســبت بـه مــدل   MTMLPمـدل  

تمایزپذیري بیشتر ویژگـی الگـوي زمـانی بـه دسـت آمـده       

در . نمـاییم  ، از معیار دقت بازشناسی قاب استفاده می)است

ه دست آمده این معیار، با توجه به مقادیر احتمالاتی پسین ب

براي هر قاب، کلاس واجی که بیشـترین احتمـال را کسـب    

سـپس ایـن   . شـود  به عنوان برچسب قاب تعیین مـی  ،نموده

درصـد  . شـود  برچسب با برچسب واقعی قاب مقایسـه مـی  

هـاي درسـت    دقت بازشناسی قاب، از نسبت تعداد برچسب

هـا محاسـبه    تخمین زده شده به مجموع تعداد تمـامی قـاب  

نتـایج دقـت بازشناسـی قـاب     ) 1(جـدول   در. خواهد شـد 

ــا اســتفاده از بردارهــاي  MTMLPو  TMLPهــاي  مــدل ب

بر روي مجموعه دادگـان آزمـون    MFCCبازنمایی ورودي 

  . تمیز آورده شده است

  

هاي  درصد دقت بازشناسی قاب با استفاده از مدل): 1(جدول 

TMLP  وMTMLP هاي  ویژگی بوسیلهMFCC .  

شبه   انفجاري  سایشی

  واکه

کل   واکه

  واجها

  مدل

   

38/45  03/69  22/47  87/75  26/71  TMLP 

42/69  75/47  56/55  02/78  27/72  MTMLP  

  

سـازي   پیداسـت، بـا پیـاده    1گونه که از نتایج جدول  آن

درصـد بـر    27/72، دقت بازشناسـی قـاب   MTMLPمدل 
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شـود کـه بازشناسـی     روي دادگان آزمون تمیـز حاصـل مـی   

 TMLPنسبت به مـدل اولیـه   ) ک درصدحدود ی(دقیقتري 

به تخمـین بهتـر    MTMLPمدل  ،همچنین. دربرداشته است

هـا،   واکـه (هـاي بـا طـول زمـانی بلنـد       احتمالات پسین واج

  .شده استمنجر ) ها ها و سایشی واکه شبه

  

ــده از   -4-2 ــت آم ــه دس ــات ب ــب اطلاع ترکی

  طیفی و کپستروم  بردارهاي بازنمایی

ویژگی متمایز کـه حـاوي    استفاده همزمان از بردارهاي

تواند به افزایش  اطلاعات متفاوتی از یک سیگنال هستند، می

. [43-41] شودمنجر هاي بازشناسی  کارایی عملکرد سیستم

ترکیـب نتـایج   در این بخش نشان خواهیم داد کـه چگونـه   

هاي تعلیم یافته با بردارهاي  خروجی به دست آمده از شبکه

ستروم، بـه بهبـود نتـایج دقـت     بازنمایی مبتنی بر طیف و کپ

. دشـو  مـی منجر بازشناسی قاب مدل بازشناس شبکه عصبی 

عـلاوه بـر   را  MTMLPمـدل پیشـنهادي    براي این منظـور 

بــر روي ، )MFCC(بردارهــاي بازنمــایی حــوزه کپســتروم 

. دهـیم  تعلـیم مـی  ) LFBE(بردارهاي بازنمایی حوزه طیف 

به  LFBEي ها ساختار مدل شبکه عصبی براي ویژگی ،البته

شود که به تعداد پارامترهاي مدل تعلـیم   اي انتخاب می گونه

از . ، پارامتر وزن وجود داشته باشـد MFCCیافته با ویژگی 

ایـن مـدل بـراي     پیشـنهادي  رو، ساختار شـبکه عصـبی   این

-(24*21)*19به صـورت   LFBEحوزه طیف  هاي ویژگی

بـراي   ،به این ترتیب. طراحی شد 90*256-(256*24)*19

هاي تعلیمی  هر دو مدل شبکه عصبی، نسبت تعداد کل قاب

هاي مجهول شبکه، یکسان و برابـر مقـدار    به تعداد کل وزن

پذیري و  براي مناسب بودن خاصیت تعمیم(خواهد بود  3/6

 ـ  دهمچنین زمان آموزش مناسب شبکه، مقدار این نسبت بای

نتایج دقت بازشناسی  )2(جدول در). ]44[باشد 10تا  4بین 

 (LFBE19)هـاي طیفـی    بـا ویژگـی   MTMLP قاب مـدل 

  . شده است آورده

  

براي  MTMLPدرصد دقت بازشناسی قاب مدل ): 2(جدول 

و همچنین مدل  LFBEویژگی  19و  MFCC  ویژگی 13

  .ترکیبی آن دو

شبه   انفجاري  سایشی

  واکه

کل   واکه

  واجها

  ویژگی مدل

   

42/69  75/47  56/55  02/78  27/72  MFCC13 

74/72  90/53  23/63  41/78  17/74  LFBE19  

 ترکیبی  38/76  13/81  80/63  09/56  66/74

  

بـا   MTMLP، نتایج بازشناسی قاب مدل )2(جدولدر 

و مدل ترکیبی  (MFCC13)هاي کپستروم  استفاده از ویژگی

 مـورد اسـتفاده   مـدل ترکیبـی  . آن دو نیز آورده شـده اسـت  

لیم یافتـه  ، متشکل از دو مدل تع)ترکیب در سطح خروجی(

MTMLP هاي  بر روي ویژگیLFBE  وMFCC  است که

در آن مقــدار احتمــال پســین بــراي هــر قــاب ورودي      

( | )i jP x گیري مقادیر احتمالاتی نرمالیزه بـه   از متوسط

هـاي فـوق    دست آمده از لایه خروجـی هـر یـک از شـبکه    

  . آورده شده است) 1(حاصل شده است که در رابطه

)1(  
1 , 2 ,

( | )

0.5{ ( | ) ( | )}
i j

i MFCC j i LFBE j

P x

P x P x



  

 

، مـدل بازشـناس ترکیبـی    2جـدول   با توجه بـه نتـایج  

هاي واجی، به بهبود دقـت   توانسته است براي تمامی کلاس

منجـر  ) تر احتمـالات پسـین   تشخیص دقیق(بازشناسی قاب 

هـاي   بهبود نتایج مدل ترکیبی نسبت به مدل با ویژگی. شود

ــا  2/2حــدود  LFBEورودي  درصــد و نســبت بــه مــدل ب

  .است درصد 1/4حدود  MFCCهاي ورودي  ویژگی

  

  هاي استخراج شده  سازي ویژگی آماده -5

پیش از استفاده از مقادیر احتمالاتی پسین به دست آمده 

ســـاختار در  (TP) بـــه عنـــوان ویژگـــی الگـــوي زمـــانی

TANDEM  مـدل بازشـناس   باHMMـ  سـري   یـک  د، بای

براي توزیـع  در ابتدا . اعمال شود آنهار روي تبدیلات مفید ب

تر ایــن مقــادیر، مقــدار میــانگین هــر بــردار را صــفر مناســب
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تابع لگاریتم براي مقیاس کـردن   در مرحله بعد از. نماییم می

در جهـت   (DCT) 20تبدیل کسینوسـی گسسـته   غیرخطی و

که به همگونی بیشـتر  (ها عد و غیرهمبسته نمودن آنکاهش ب

هاي گوسـی مـورد    هاي به دست آمده، با مدل توزیع ویژگی

اسـتفاده  ) شـود  مـی منجر  HMMاستفاده در هر حالت مدل 

نحــوه اســتخراج ویژگــی  )4(شــکل  در. ]22[ نمــاییم مــی

  .نشان داده شده است در روش پیشنهاديالگوهاي زمانی 

  

  
   .TPاستخراج ویژگی  براي پیشنهادي روش): 4(شکل 

  

  بحث و بررسیو  هاسازي آزمایش پیاده -6

هـاي   در این بخش، با تعریف مجموعـه بـردار ویژگـی   

متمایز که هر یک به صـورتی متمـایز از ویژگـی الگوهـاي     

هـاي   نماینـد، سیسـتم   به دست آمده استفاده می (TP) زمانی

سـپس   طور جداگانـه تعلـیم داده،  هاي را بHMMبازشناس 

از  ها، نتایج بازشناسی هـر یـک  براي مقایسه میزان کارایی آن

بـردار  ) 3(جـدول   در. نمـاییم  بردارهاي ویژگی را ارائه مـی 

هاي تشکیل شده براي هر سیسـتم شـرح داده شـده     ویژگی

، HMMپایـه   سیسـتم در ایـن جـدول دو    ،همچنـین . است

نیـز   LFBEو  MFCC متداول گفتـاري  هاي حاوي ویژگی

توانند معیار مناسبی براي مقایسه نتایج  اند که می تعریف شده

  . هاي جدید معرفی شده باشند اسی با ویژگیبازشن

  

هاي بازشناس به همراه خصوصیات  تعریف سیستم): 3(جدول 

  هاآنورودي به بردارهاي ویژگی 

  

  خصوصیات بردار ویژگی  نام سیستم

M1 13  ویژگی استاتیکMFCC  + مشتقات زمانی اول و

  ویژگی هايدوم بردار

M2  19  ویژگی استاتیکLFBE  +نی اول و دوم مشتقات زما

  بردارهاي ویژگی

M3  13  ویژگی استاتیکMFCC  + مشتقات زمانی اول و

  ویژگی الگوهاي زمانی 13+ بردارهاي ویژگی دوم 

M4  19  ویژگی استاتیکLFBE  + مشتقات زمانی اول و دوم

  ویژگی الگوهاي زمانی 13+ ویژگی  هايبردار

M5  13  ویژگی استاتیکMFCC  +مشتقات زمانی اول و 

ویژگی الگوهاي زمانی  13+ دوم بردارهاي ویژگی 

MFCC  +13  ویژگی الگوهاي زمانیLFBE   

M6  13  ویژگی استاتیکMFCC  + مشتقات زمانی اول و

ویژگی الگوهاي زمانی مدل  13+ دوم بردارهاي ویژگی 

  LFBEو  MFCCهاي ترکیبی با ویژگی هاي 
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از  نیز نتایج درصد دقت بازشناسـی واج  )4(جدول  در

هاي بازشناس  سیستممتناظر با آزمون بازشناسی واج پیوسته 

  .اند آورده شده) 3(تعریف شده در جدول 

  

 )3(هاي جدول  درصد دقت بازشناسی واج سیستم): 4(جدول 

  

طول بردار   39  57  52  70  65  52

  ویژگی

M6  M5  M4  M3  M2  M1 سیستم  

  تمیز  7/68  2/62  8/66  3/67  8/67  6/69

  نویز همهمه

6/62  4/60  2/59  3/58  6/50  9/60  SNR=20dB 

3/47  1/44  1/40  6/42  7/25  4/43  SNR=10dB 

3/19  6/13  3/12  4/16  0/10  4/19  SNR=0dB 

  نویز صورتی

3/66  4/64  1/63  0/63  0/56  5/63  SNR=20dB 

3/56  8/53  9/48  2/53  2/35  6/47  SNR=10dB 

3/38  1/33  7/30  6/36  5/21  1/25  SNR=0dB 

  فیدنویز س

2/67  6/65  1/64  6/63  3/56  4/64  SNR=20dB 

8/57  4/55  0/51  2/54  6/38  7/49  SNR=10dB 

0/41  6/36  9/33  0/38  6/25  2/30  SNR=0dB 

  

  

روش پیشنهادي ( M6سیستم  4جدول  با توجه به نتایج

براي اغلب شرایط تمیز و نـویزي نسـبت بـه دیگـر     ) نهایی

. کسـب کـرده اسـت    بالاتري واج بازشناسیدقت ها،  سیستم

 یـک  حدود در شرایط تمیز، این سیستم به بهبود ،مثال براي

 MFCCدرصدي نسبت بـه بـردار ویژگـی پایـه مبتنـی بـر       

درصدي نسبت به بردار  4/7و همچنین بهبود ) M1سیستم (

در . شده استمنجر ) M2سیستم ( LFBEویژگی مبتنی بر 

بردار هم این روش نسبت به نتایج  0dBشرایط نویز شدید 

بهتري نسبت بـه  نویزي که بازشناسی ( MFCCهاي  ویژگی

 2/13براي نویز صـورتی بهبـود   ) دارند LFBEهاي  ویژگی

درصـدي بـه دسـت     8/10درصدي و در نویز سفید بهبـود  

، بهبودي براي )نویزي شدید(اما در این شرایط  ،آورده است

ترین شرایط نویزي در حوزه  که یکی از سخت(نویز همهمه 

 ،در مجمـوع . مشـاهده نشـده اسـت   ) شناسی گفتار استباز

که حـاوي اطلاعـات    (TP) زمانی ياستفاده از ویژگی الگو

بلنــد هــر دنبالــه ویژگــی اســت، بــه علــت   دینامیــک زمــان

دربرداشتن اطلاعات متمایزکننده، بهبود نتـایج بازشناسـی را   

این بهبود درحالی به دست آمـده کـه از   . در پی داشته است

کوتاه بردار  دینامیک زمان(ي دلتا و دلتادلتا بازنمایی ها ویژگی

  .هاي مورد نظر استفاده شده است نیز در سیستم) ها ویژگی

با توجـه بـه نتـایج بـه دسـت آمـده در        ،از طرفی دیگر

نسـبت بـه    LFBEهـاي   ، اگرچه ویژگـی )4(و ) 2(جداول 

بازشناسی قاب بیشـتري بـا اسـتفاده از     MFCCهاي  ویژگی

داشــتند، امــا نتــایج دقــت  MTMLPه عصــبی مــدل شــبک

در پـی   HMMبازشناسی واج کمتري با سیسـتم بازشـناس   

 LFBEهـاي   با ویژگی MFCCهاي  ویژگی. خواهند داشت

اسـتفاده از   ،بنابراینتفاوت دارند،  DCTتنها در یک تبدیل 

هـا بـه   و تبدیل آن LFBEهاي  بر روي ویژگی DCTتبدیل 

شـده اسـت،   منجر زشناسی به بهبود با MFCCهاي  ویژگی

هـاي اعمـالی بـه مـدل      این تبدیل توانسته است ویژگی زیرا

HMM تر و در نتیجه تطابق بیشتري با فرض  را غیرهمبسته

قطري بودن ماتریس کوواریانس مورد استفاده در هر عنصـر  

داشـته   HMMهـاي واجـی     تحالدر  GMMمدل گوسین 

  .باشد

و  M5بازشـناس  با مقایسه نتایج بازشناسی دو سیسـتم  

M6 اي متفـاوت از اطلاعـات الگوهـاي زمـانی      گونـه  که به

که  شود که بیشتر از آن اند، این نتیجه حاصل می استفاده کرده

یـا   MFCCهـاي   الگوهاي زمانی هر یک از بـردار ویژگـی  

LFBE  سیستم (مفید باشندM5(  ترکیب نتایج احتمـالاتی ،

خواهد منجر ی به بهبود بازشناس) M6سیستم (دو   پسین آن

با بررسی جداگانه نتایج درصد دقـت بازشناسـی قـاب    . شد

، دیده شد کـه  MTMLPبراي هر واج با مدل شبکه عصبی 

ماننـد  ( MFCCهـاي   ها با اسـتفاده از ویژگـی   برخی از واج

و  /ج/سایشـی  -و انفجـاري  /ت/و  /ب/هاي انفجاري  واج

هـاي   و برخـی دیگـر بـا اسـتفاده از ویژگـی     ) مدل سـکوت 

LFBE )ــد واج ــبه  مانن ــاي ش ــه  ه و  /م/، /ل/، /ر/، /ي/واک

اما با  ،شوند بهتر تشخیص داده می)  /ژ/و  /ز/، /ف/سایشی 

استفاده از مدل ترکیبی آن دو، درصد دقت بازشناسـی قـاب   

. یابد افزایش می) ها ها و سایشی خصوصاً واکه(ها  اغلب واج

اطلاعات  تواند با داشتن می M6سیستم پیشنهادي  ،رو از این
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، نسـبت بـه   )نشات گرفته از ویژگی الگوي زمانی(متمایزتر 

ها درصد دقت بازشناسی واج بـالاتري کسـب    دیگر سیستم

  . نماید

ــراي ــی ب ــه بررس ــباتی هزین ــام   محاس ــرعت انج و س

 21از فاکتور زمان حقیقیبراي تولید بردار ویژگی  سازي پیاده

 تاستفاده شـده اس ـ  (FE-RTF)در بخش استخراج ویژگی 

این فاکتور بیانگر نسبت زمان لازم براي پردازش یک . ]45[

به مـدت زمـان    و تولید بردارهاي ویژگی از آن فایل صوتی

بـا   PCبر روي سیستم در یک آزمون . آن فایل صوتی است

برابر بـا   RAMو حجم حافظه  3GHzمشخصات پردازنده 

2G  بــا شــرایط یکســان، سیســتم پایــه  وM1 مقــدار FE-

RTF=0.04 روش پیشنهادي با سیستم  وM6  مقـدار FE-

RTF=0.10 هزینه محاسباتی  ،بنابراین. است مدهبه دست آ

برابـر   5/2روش پیشنهادي حدود در تولید بردار ویژگی در 

  . است MFCCو متداول  روش پایه

  

  گیري نتیجه -7

 در این مقاله به معرفی و بررسی ویژگی الگـوي زمـانی  

(TP) ین احتمـالات پسـین در   هاي مبتنی بر تخم ـ و ویژگی

نشـان داده شـد کـه    . پـرداختیم کاربردهاي بازشناسی گفتار 

بلنـد هـر دنبالـه     ویژگی الگوي زمانی بیانگر دینامیـک زمـان  

مفیـد اسـتفاده از ویژگـی     هـاي و علاوه بر اثر استویژگی 

    مشـتقات زمــانی بردارهـاي بازنمــایی کـه بیــانگر دینامیــک

بهبود بیشتري را در نتیجۀ  کوتاه بردارهاي ویژگی است، زمان

  . به دست خواهند آوردبازشناسی 

بهبودیافتـه شـبکه    ابتدا با پیشـنهاد مـدل   ،در این جهت

، نتایج تشخیص احتمـالات واجـی مـدل    MTMLP عصبی

سـپس بـا اسـتفاده از    . را بهبود دادیم TMLPشبکه عصبی 

تعریف مدلی ترکیبی، اطلاعات الگوهاي زمـانی بـه دسـت    

را  LFBEو  MFCCعـه بردارهـاي ویژگـی    آمده از مجمو

ترکیب نمودیم و نشان دادیم بـا اسـتفاده از ایـن روش نیـز     

با اعمـال   ،در ادامه. یابد تشخیص احتمالات واجی بهبود می

تبدیلات مناسب بر روي مقادیر احتمالات پسین خروجی از 

هاي به دسـت آمـده را    مدل بهینه شدة شبکه عصبی، ویژگی

سیستم پیشـنهادي  ( HMMستم بازشناس براي اعمال به سی

M6 ( نشان داده شد که با اسـتفاده از   ،همچنین. نمودیممهیا

هاي جدید، نتایج بازشناسی بالاتري در اغلب شرایط  ویژگی

تمیز و نویزي آزمون حاصل خواهند شد کـه نشـان دهنـده    

این در حالی است کـه  . مقاوم به نویز بودن این روش است

پیشنهادي استخراج ویژگی بوط به روش هزینه محاسباتی مر

  . است MFCCاستخراج ویژگی متداول برابر روش  5/2
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