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  مقدمه -1

پردازش سیگنال، پردازش گفتار است. پردازش  یهارشاخهیاز ز یکی

گفتار و  یمتن به گفتار، بازشناس لیتبد یگفتار شامل سه شاخه اصل

 یژگیهر سیستم تشخیص گفتار نیازمند استخراج و .گفتار است یبهساز

را به طور صحیح تشخیص دهد.  یاست که به وسیله آن بتواند گفتار ورود

-مل فرکانسی بیضرا یژگیو به طور خاص و هایژگیو نیا یسازمقاوم

در  یادیاز اهمیت ز ،زیدر برابر نو هاآن نیترجیبه عنوان را کپستروم

 .گفتار برخوردار است یبازشناس

 م،یرا به ارقام محدود کن یکلمات مورد بازشناس یدهچنانچه محدو

-همجموع ،منظور از عدد نجای. در امیناممیاعداد  یرا بازشناس یبازشناس

 یبازشناس .شوند انیچند رقم است که بصورت دلخواه ب ای کیاز  ییها

برخوردار  ییبالا تیاز اهم ،متعدد آن یکاربردها لیدله ب اعداد امروزه

خودکار  ییبه شناسا توانمیاعداد  یبازشناس . از موارد کاربردباشدیم

 تیعضو شماره ای یحساب بانک شناسایی ،یمل کد ،یشخص شماره شناسایی

از راه دور،  یارتباط با بانک اطلاعات ،یرسان خدمات ستمیس کیکاربران 

 انینام دانشجو ثبت وتر،یرمز ورود به کامپ دادن خودکار تلفن، یریگشماره

کد دروس مورد  ای شماره دانشجویی اعلام پس از نترنتیا ایتلفن  قیاز طر

اعداد  یبازشناس یبر رو یفراوان تحقیقات .نظر و مانند آن اشاره نمود

 .کنیممی اشاره هااز آن یکه به تعداد است انجام گرفتهفارسی 

 مدل کلمات صفر تا نه د،یگرد یسازادهیپ1377که در  یستمیس در 

 ستم،یس نیا آموزش . دردیحالت مدل گرد شش ساخته شد و هر کلمه با

ه شد انیب مرد و زن یهندینمونه از هر کلمه که توسط تعداد برابر گو 200

 بیضرا، مدر این سیست مورد استفاده بیقرار گرفت. ضرامورد استفاده بود، 

 .[1] ی بوده استخط ییگو شیپ زیکپسترال آنال

تلفن انجام  قیارقام گسسته از طر یبازشناسبرای که  یگرید قیتحق

مورد استفاده قرار گرفت که در آن بردار  پرسپترون چند لایه یهشد، شبک

 نیشد. آموزش امیزده  نیتخم یعصب یهتوسط شبک یبعد یژگیو

آموزش  تمیالگور و ایپو یزیربرنامه تمیاز الگور یبیبا استفاده از ترک ستمیس

متشکل از  یتلفن یدهدا گاهیپا یبر رو ستمیس نیگرفت. امی نجامشبکه ا

 نیمورد استفاده در ا بی. ضرادیگرد شیآزما یاعداد صفر تا نه فارس

 MFCC 1 نماد لاتین بوده است. مل اسیکپسترال در مق ضرایب ستم،یس

                                                                 

1 Mel Frequency Cepstrum Coefficients (MFCC) 



 یبرا قیتحق نیدر ا یبازشناس جینتا این نوع ضرایب است. ینشان دهنده

 . [2] بوددرصد  81 یشیآزما یهاداده

سیستم  بازشناسی گفتار پیوسته فارسی توسط اقدام بهکه  [3]مقاله  در

 درصد 75 به راندمان ،شد شبکه عصبی ومدل مارکوف ترکیبی از 

اده از نیز الگوریتمی با استف 1391در سال  .دست یافتندبازشناسی کلمه 

 پیشنهاد شد که عملکرد خوبی در مقابل نویزهای موجود در MFCCروش 

ر یلت، بانک فگیری()لگاریتم محیط دارد. در این روش از کپستروم حقیقی

 .[4]ت یافته برای بهبود نتایج استفاده شده اسیک پنجره بهبود گوسی و

گردد و سپس می معرفی شده آوریجمع داده پایگاه ابتدا مقاله این در

 مرحله در شود ومی پستروم بیانک-پایه برای استخراج ضرایب مل روش

 با صحبت سیگنال از ویژگی مل برای استخراج در مقیاس کپسترال بعد

 هب سهبخش  در. گیردمی بررسی قرار روش پیشنهادی مورد از استفاده

رخ نپایانی،  قسمت در .پردازیممی بازشناسینحوه  و عصبی شبکه معرفی

 ی استخراج ویژگی همچونهاروش با شود ومی داده گزارش بازشناسی

و ضرایب  کپستروم گوسی-وش پایه، ضرایب ملکپستروم در ر-ضرایب مل

ی هاگفتار در سیگنال به نویز بازشناسی شه گوسی برایکپستروم ری-مل

 «کپستروم-مل ضرایب» عبارتجای  به همقال این گردد. در مقایسه مختلف

 خواهد شد. استفاده« مل ضرایب » از مختصر طور به،

است  دارای صدای اعداد صفر تا نه فارسی شده آوریجمع داده پایگاه 

-گارندهسال، توسط ن 30تا  20مرد در بازه سنی  و زن شامل نفر 50 از که

 500و جمعاً شامل  است گردیده و تهیه در محیط ضبط ی این مقالهها

ه ، به طور یکسان برش دادMove Maker افزارصدای عدد است که با نرم

 است. شده ذخیره مجزا فایلی در شده و صداهای هر عدد

 نشان داده شده است، 1روش پایه جهت استخراج ضرایب مل در شکل 

شود و میدر این روش ابتدا قاب سیگنال گفتار از پنجره همینگ عبور داده 

 سپس از بلوک تبدیل گسسته فوریه گذشته و حاصل آن به بانک فیلتر

لوک بشود. در مرحله بعد خروجی بانک فیلتر مثلثی از میمثلثی اعمال 

 دهند.میفوریه گذشته و ضرایب مل را تشکیل معکوس لگاریتم و تبدیل 
 

 

 

 

 

 

 

 در روش پایه پسترومک-مراحل استخراج ضرایب مل :1 شکل

میلادی به جای فیلتر بانک مثلثی از توابع گوسی  2009در سال 

موجب بهبود  هااستفاده شد که به علت ایجاد همبستگی بیشتر بین فریم

نشان دهنده این نوع ضرایب  GMFCC 2در نرخ تشخیص گشت. نماد لاتین

توان جهت بهبود این روش میبه طور کلی در سه زمینه مختلف [. 5] است
                                                                 

2 Gaussian Mel Frequency Cepstrum Coefficients (GMFCC) 

ی پایه هابهبود در الگوریتم و بلوک زمینهاولین  ،استخراج ویژگی عمل کرد

ی این افزارسختسازی با توجه به اهمیت پیاده زمینهاست. دومین 

، بهبود زمینهنهایتاً سومین  و ی استافزارسختالگوریتم، بهبود در قسمت 

ی جدید و تکمیل کننده در الگوریتم پایه است. روش هاو یا ایجاد بلوک

بهبود در این مقاله از نوع اول و سوم است، یعنی بهبود الگوریتم پایه و 

 تکمیل کننده آن است.

 ضرایب مل بهبود جهت پيشنهادی روش -2
-مل بیضرا هیجهت بهبود روش پا یروش پیشنهاد ینمودار بلوک

 نشان داده شده است. 2کپستروم در شکل 

 

 

 

 

 

 

 

 

 پیشنهادي استخراج ویژگیروش بلوک دیاگرام : 2شکل

و تصویر آکوستیک  ریشهاز آنجا که در روش پیشنهادی از کپستروم 

این روش را با نماد مختصر  حاصل ازاستفاده شده است، ضرایب 
3 MTDRCC  هادی ندر ادامه به شرح مراحل روش پیش دهیم.مینمایش

 شود.میپرداخته 

  پيش پردازش -2-1

مقدار  سپسو کرده  حذف را صحبت لیابتدا سکوت ابتدا و انتهای فا

DC  و مقدار میانگین آن  گفتار با استفاده از اختلاف سیگنالرا سیگنال

سیگنال  بعد در مرحله .نماییمنیز حذف می بعدی اتیجهت بهبود عمل

شود. یکی از علل استفاده از میگفتار به فیلتر بالاگذر پیش تاکید فرستاده 

و  هافیلتر پیش تاکید این است که این فیلتر اثرات نامناسب حنجره و لب

تغییرات ناگهانی موجود در سیگنال ناشی از نویزهای محیط را به طور 

 اگر گردد.می گفتار و باعث یکنواخت شدن سیگنال کندموثری حذف می

S(n) سیگنال گفتار وP(n)  ( 1) یخروجی فیلتر پیش تاکید باشد، رابطه

 .[16] کندمیتابع تبدیل این فیلتر را تعریف 

  (1)                                              1)a.S(nS(n)P(n)  

. باشدمی 1تا  9/0محدوده آن بین  است وضریب پیش تاکید   aپارامتر

سیگنال گفتار قبل و بعد از اعمال فیلتر پیش تاکید با ضریب  3در شکل 

  نشان داده شده است. 95/0پیش تاکید 
                                                                 

3 Mel-scale Tow Dimension Root Cepstrum Coefficients (MTDRCC) 
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           فیلتر پیش تاکید اعمال سیگنال گفتار قبل و بعد از :3شکل         

 بنديقاب -2-2
 سیگنال بندیقاب مرحله به نوبت ،پردازش پیش عملیات انجام از پس

ی گفتار هااست، ولی چون اندام غیر ایستاسیگنال گفتار  .رسدمی گفتار

ی زمانی کوتاه هاپس در بازه از حد خاصی تغییر یابند، ترتوانند سریعمین

ی هابنابراین سیگنال گفتار را معمولاً به قاب توان آن را ایستا فرض کرد.می

، تقسیم هاطول قاب 3/1یا 2/1 پوشانیای با هممیلی ثانیه 25 یا 20

ی بیشتری هاکمتر باشد، با تعداد قاب هاهر چه طول قاب .[15] کنندمی

نتیجه طول بردار ویژگی استخراج  باید سیگنال گفتار را پوشش داد و در

رود، ولی اطلاعات بیشتری از میشود و حجم محاسبات بالا میشده بیشتر 

نمونه و  500در اینجا هر قاب را با طول  گیرد.میگفتار در اختیار ما قرار 

 ایم.نمونه در نظر گرفته 150هم پوشانی 

 گذاريپنجره -3-2
شود تا میدر این مرحله هر قاب به طور جداگانه در یک پنجره ضرب 

سیگنال کم شود. انتخاب پنجره اثر ناپیوستگی سیگنال در ابتدا و انتهای 

ی یک قاب در کم یا زیاد شدن سیگنال هابسیار مهم است، زیرا حاشیه

در رابطه  W(n)خطا تاثیر دارند، در الگوریتم پایه از پنجره گذاری همینگ 

کنیم، میکه ما در اینجا استفاده  ای. اما پنجره[16] شودمی( استفاده 2)

و  X(n)باشد. اگر قاب با می NewW(n)پنجره بهبود یافته  (،3مطابق رابطه )

نمایش داده شود، اعمال پنجره همانند  X(n)گذاری شده باقاب پنجره

 .است قاب شماره K و قاب یک در هانمونه تعداد N( خواهد بود. 4رابطه )

1Nn0 ,0.46Cos-0.54W(n)
1-N

2nπ                            )2( 

1Nn0 nW(n),(n)WNew                                     )3( 

(4)                             1Nn0 (n),(n)WX(n)X NewKK                                                                                                                                                    

ی هامهم پراکندگی، همگرایی بخش شاخصسه  پنجره بهبود یافتهدر 

در این پنجره،  جانبی و عرض بخش اصلی پنجره در نظر گرفته شده است.

پراکندگی طیفی و نیز عرض  فاکتور همینگ ساده، ینسبت به یک پنجره

یابد که دو میی جانبی کاهش هاهمگرایی وجه وجه اصلی افزایش و فاکتور

. با توجه [6] باشدمیتغییراتی مطلوب و مورد آخر اثری نامطلوب  اول مورد

تفاوت این  4توان از اثر نامطلوب چشم پوشی کرد. شکل میبه بهبود نتایج، 

 دهد.میدو پنجره را نشان 

 
 (یافته )قرمز رنگرنگ( و پنجره بهبود آبی: پنجره همینگ )4کل ش

 گسسته ل فوریهتبدی -2-4

صدا به توزیع انرژی سیگنال در حوزه فرکانس مربوط است، چون نوع 

، (5با استفاده از رابطه ) .به اطلاعات آن در حوزه فرکانس احتیاج داریم

بریم. از آنجا که بیشتر میدرون هر قاب را به حوزه فرکانس  x(n)سیگنال 

اطلاعات صوت در طیف تبدیل فوریه آن قرار دارد، طیف تبدیل فوریه هر 

 تعداد نقاط در تبدیل فوریه است. ،Msم. پارامتر آوریمیرا به دست  قاب

(5)                                    Msk,1ex(n)X(k)
Ms

1n

Ms

πnk2
j




 

 فیلترگوسیبانک  -2-5
از بانک فیلتر که تمام طیف  ای، از اعمال مجموعهضرایب مورد نظر

ساختار بانک فیلتر ر دآیند. میدست ه دهند، بمیفرکانسی را پوشش 

دهند، طیف  گذر که مجموعاً کل پهنای باند سیگنال را پوشش میمیان

کند. در بازشناسی گفتار از انواع میعبور  هااز بین فیلتر هاتبدیل فوریه قاب

فیلترها تفکیک فرکانسی این  .شودمیمختلفی از بانک فیلترها استفاده 

 پایه الگوریتم در. کنندمیی سازشبیهسیستم ادراك گوش انسان را 

 در .گرددمی استفاده مثلثی فیلتر بانک از معمولاً MFCC ضرایب محاسبه

 اطلاعاتکافی نباشد،  هاپوشانی قاباگر میزان هم ،فیلتر بانک نوع این

 قرار هازیربخش از خارج و انتهایی و ابتدایی نقاط در که فریم از ییهابخش

 .ندارند وزنی هازیرباند از خارج در هامثلثروند، چون می دست از گیرند،می

 به ،کنیم استفاده گوسی بانک فیلتر یک از بانک فیلتر این جای به اگر اما

 در اطلاعات رفتن دست از مانع آن، یهازیرباند از خارج در وزن وجود دلیل

بستگی بیشتری هم، همچنین در بانک فیلتر گوسی، گرددمی هابخش این

بستگی را با استفاده از همتوان این میو  ی مجاور وجود داردهابین فیلتر

 ،فیلترها بانک ایجاد برای ( افزایش یا کاهش داد.8پارامتر آلفا در رابطه )

 هست انسان گوش شنیداری واحد که مل حوزه به را هافرکانس باید ابتدا

 فرکانس به fواقعی  فرکانس از ( نگاشتی6رابطه ) درحقیقت .کنیم منتقل

 باشد.می melfمل 
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f
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پارامتر در ادامه
ibk را مشخص نقاط مرزی مثلثی فیلتربانک  در که 

چنینهمآوریم. می( به دست 7کردند، در رابطه )می
ibkتعیین ها در 

 از زیربخش هر واریانس که آن از بعد. دارند کاربردiپارامتر پراکندگی

  (9پایانی در رابطه ) معادله با نهایتاً شد، ( محاسبه8در رابطه ) فیلتربانک 

 [.5آوریم ]می دست به را Ψi(k)بانک گوسی  فیلتر
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Qi1تعداد فیلتر بانک و Q پارامتر باشد. همچنین میsM  تعداد

 Fsشود. مینقاط در تبدیل فوریه گسسته است که منجر به طیف انرژی 

، به باشدمیتنظیم کننده واریانس  αبرداری است. پارامتر نیز فرکانس نمونه

ی گوسی هاانحراف معیار فیلتر ،نحوی که هر چقدر پارامتر آلفا بزرگتر باشد

است، زیرا در این  2برابر با  مقدار آلفادر این مقاله شود و بلعکس. میکمتر 

ی مجاور در بانک فیلتر گوسی ایجاد هاباندزیر بستگی بهتری بینهمحالت 

توان بانک فیلتر گوسی را برای استخراج ضرایب میحال . [5] شودمی

GMFCC  ی بانک فیلتر مثلثی هانموداربه ترتیب  6و  5طراحی کرد. شکل

  دهد.میو بانک فیلتر گوسی را نمایش 

 

 
 : بانک فیلتر مثلثی5شکل 

 

 

 : بانک فیلتر گوسی6شکل    

 

 

 و تبدیل کسینوسی تابع ریشه -2-6
ازه انجام بعد از خروجی بانک فیلتر، لگاریتم اند MFCC در الگوریتم پایه

شود که به روش کپستروم حقیقی معروف است. در روش پیشنهادی می

که  دهیم، این روشمیخروجی بانک فیلتر گوسی را از تابع ریشه عبور 

ه باعث خواهد شد که ضرایب مل به دست آمد کپستروم ریشه نام دارد،

 بر شده سوار نویز حذف در این رو ی داشته باشند و ازترحرکت نرم

تواند می. پارامتر گاما در تابع ریشه [8] خواهد بود مفید سیگنال گفتار

باشد،  ترباشد، به صورتی که هر چه گاما به یک نزدیک 1 و -1عددی بین 

[. در این 7ضرایب مل به دست آمده تغییرات بیشتری خواهند داشت ]

نظر گرفته  در 3/0 ،مقدار پارامتر گامابرای دستیابی به نتایج بهتر، مقاله 

فزایش اتغییرات تابع لگاریتم و تابع ریشه را به ازای  7شده است. شکل 

  دهد.مینویز یا کاهش سیگنال به نویز نشان 

 
  : مقایسه تابع ریشه و تابع لگاریتم در سیگنال به نویز متفاوت7شکل  

فزایش ابر طور که گفته شد، تابع ریشه نسبت به تابع لگاریتم در براهمان

با  کپستروم ریشه [. عملیات11است ] ترنویزهای موجود در محیط مقاوم

و  هابرای کاهش مقدار مولفه. شودمی( انجام 10استفاده از رابطه )

ق سازی، بر روی خروجی تابع ریشه، تبدیل کسینوسی گسسته مطابفشرده

 شود.می( اعمال 11رابطه )
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(k)Yj شماره گوسیفیلتر بانک خروجی k برای قاب j، F  تعداد

Y(m)ی گوسی،فیلترها jγ,تابع ریشه،روجی حاصل از خ N≤P  بردار طول 

 jCو  ریشه کپستروم پارامتر گاما طول یک قاب گفتار، Nمل و  ضرایب

است. از آنجا که ضرایب j بردار ضرایب فرکانسی به دست آمده برای قاب 

( با استفاده از بانک فیلتر گوسی و تابع ریشه حاصل 11مدنظر در رابطه )

 دهیم.مینشان  GMFRCC 4 شده اند، این ضرایب را با نماد لاتین

                                                                 

4 Gaussian Mel Frequency Root Cepstrum Coefficients (GMFRCC) 



 دو بعدي تبدیل معکوس فوریه -7-2
و  یسیگنال گفتار به صورت تک بعدی استخراجی از هامعمولاً ویژگی

ی مفید در هر دو هااز حوزه زمان یا فرکانس هستند، در صورتی که ویژگی

حوزه زمان و فرکانس وجود دارند. از این رو ابتدا از کنار هم قرار دادن بردار 

که شامل کل ضرایب  Y(i,j)هر قاب، ماتریس  GMFRCCضرایب 

GMFRCC  شود. سپس با استفاده از میسیگنال گفتار هست، تشکیل داده

تبدیل معکوس فوریه  Y (، به صورت دو بعدی از ماتریس12رابطه )

[. نتیجه این کار ماتریسی است به نام تصویر آکوستیک که 7گیریم ]می

ی هر دو هاویژگی به عبارتی، [12] باشدمیو فرکانس  دارای دو بعد زمان

[. از ماتریس تصویر آکوستیک، 8] شودمیزمان و فرکانس را شامل  حوزه

 شود.میجهت ایجاد نمودار پرکاربرد اسپکتروگرام نیز استفاده 
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M ی استفاده شده برای محاسبه ماتریس هاتعداد قابY و P  نشان

Pu1همچنین بردار ضرایب مل در یک قاب است،دهنده طول   و

Mv1 باشد. ماتریس ضرایب نهایی بعد از محاسبه قدر مطلق در می

 آید.می( به دست 13رابطه )

(31)                                                                |v)(u,x|  j)C(i,


 

نمایش  C(i,j)  ضرایب اولین ستون و اولین سطر از ماتریس 8در شکل 

ی مهم و مفید سیگنال گفتار ها، اکثر ویژگی8طبق شکل . ستداده شده ا

ی موجود در ابعاد هااین درایهبنابر قرار دارد، C(i,j)ماتریس  در ابعاد پایین

ی مهم سیگنال گفتار هاکه حاوی ویژگی را به عنوان یک زیر ماتریس پایین

. در این مقاله زیر ماتریس دارای [8] کنیممیجدا  C(i,j)است، از ماتریس 

ویژگی  100باشد، یعنی از هر سیگنال گفتار، می520ی برابر باابعاد

  شود.میزمانی و فرکانسی استخراج 

 
 C(i,j): ضرایب ستون اول و سطر اول ماتریس 8شکل       

 بندي با شبکه عصبی مصنوعیطبقه -3

 یهاسیستم از ملهم زیادی حد تا مصنوعی عصبی یهاشبکه مطالعه

 هم به یهانرون از پیچیده مجموعه یک هاآن در که است طبیعی یادگیری

 مصنوعی عصبی شبکه یک از نوعی. هستند دخیل یادگیری کار در متصل

یک . شودمی ساخته پرسپترون نام به محاسباتی واحد یک برمبنای

 ترکیب یک و گرفته را حقیقی مقادیر با یهاورودی از برداری پرسپترون

 شبکه یک از مقاله این در .کندمی محاسبه را هاورودی این از خطی

 خروجی لایه یک و مخفی یا میانی لایه دو ورودی، لایه یک با پرسپترون

 به ورودی لایه نرون تعداد. داریم کلاس 10 ما اینجا در. است شده استفاده

 کاربر توسط دلخواه به میانی لایه یهانرون تعداد و هاویژگی بردار اندازه

 هر بین ارتباط. باشدمی نرون یک دارای هم خروجی لایه. است شده تعیین

 این به. شودمی قرار بر شوند، متصل هانرون به که ییهااتصال توسط لایه

 .[13] گویند شبکه یهاوزن اصطلاحاً هااتصال

 مستقل کمیت از متاثر نرون هر ،هابر وزن علاوه است ذکر به لازم 

 در هابایاس و هاوزن مقادیر پذیری تاثیر .باشدمیبایاس  نام با دیگری

انتقال  تابع عنوان تحت تابعی توسط بعدی یبه لایه لایه، هر یهانرون

 اهمیت در حائز و مهم عامل نرون، هر به مربوط یهاشود. وزنمیمشخص 

 کمترین که هاوزن این مناسب مقادیر انتخاب بر باشند، لذا سعیمیشبکه 

 شبکه آموزش عمل، به این. است شده باشد، داشته بر در را شبکه خطای

نمایی از ساختار شبکه عصبی استفاده شده را  9[. شکل 9شود ]می گفته

 دهد.مینشان 

 
 مخفیهاي یک  شبکه عصبی پرسپترون با لایه ساختار: 9شکل 

 کاهش یبرا مصنوعی عصبی شبکه از استفاده با کردن بندیطبقه در

 اصلی ایده. است شده استفاده دلتا قانون از ،هاوزن آوردن دست به در خطا

 یهاوزن فرضیه فضای در جستجو نزولی برای گرادیان از استفاده قانون این

 برداری دنبال به هاوزن فضای در نزولی گرادیان الگوریتم. باشدمی ممکن

 برای دلخواه مقدار یک از الگوریتم این .کند حداقل را خطا که گرددمی

 که دهدمی تغییر طوری را هاوزن مرحله هر در و کرده شروع وزن بردار

 برای که است عقب به انتشار روش پایه قانون این شود، داده کاهش خطا

 [.14][ 10]رود می بکار مخفی لایه چندین با شبکه آموزش

 يسازشبیهنتایج  -4
 ضرایب عملکرد بررسی و پیشنهادی روش کردن آزمایش منظور به

MTDRCC یک است، شده آلوده نویز به که گفتاری بازشناسی نرخ در 

 پایگاه یک بر روی مقاله این هایآزمایش. است گرفته انجام آزمایش سری

 درصد .است شده انجام شرح داده شده، بین صفر تا نهفارسی  اعداد داده
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Row 1



 شبکه آزمایش و تست برای درصد 30 و 70 شبکه آموزش برای دادگان این

ی هاویژگی با نماد گفتار، چهار سیگنال هر ابتدا از .شده است استفاده

 .است شده استخراجMFCC و   MTDRCC ، GMFRCC،GMFCCلاتین

 نرخ در را هاویژگی از کدام هر تاثیر نویز، بدون سیگنال گفتار برای

را  نویز به سیگنال نسبت تدریج به سپس کنیم،می آزمایش بازشناسی

 گوسی سفید نویز از سیگنال روی بر نویز ایجاد برای دهیم،می کاهش

 است. با شده داده نشان 1 جدول در حاصل نتایج .است شده استفاده

 نسبت در پیشنهادی و سه روش دیگر روش برای شبکه خروجی مقایسه

در  پیشنهادی الگوریتم شود کهمیمشاهده  متفاوت، نویزهای به سیگنال

 نسبت بالاتری تشخیص درصد و همچنین است ترمقابل نویز اعمالی مقاوم

 .ی دیگر داردهابه روش

 فسیگنال به نویز مختل: مقایسه نرخ بازشناسی به ازاي ویژگی و  1 جدول

 

 گیرينتیجه -5
 به کپستروم-مل یافته بر پایه ضرایب بهبود الگوریتم یک مقاله این در

فاده از است شد. پیشنهاد نویز به گفتار آلوده بازشناسی نرخ افزایش منظور

 ودوج یلدل به یافته تاثیر قابل توجهی در بهبود نتایج دارد.پنجره بهبود

 طلاعاتا رفتن دست از مانع بانک گوسی، فیلتر یهازیرباند از خارج در وزن

رد، دا توجهی قابل تاثیر الگوریتم بهبود و در گرددمی هابخش این در

قابل شود که ضرایب مل در ممیباعث ریشه  کپسترومهمچنین استفاده از 

هایی ی نهاباشد. استخراج ویژگی تری اعمالی به سیگنال گفتار مقاومهانویز

ی مهم و هاشود که بتوان از ویژگیمیاز ماتریس تصویر آکوستیک، باعث 

. کرد مفید موجود در هر دو حوزه زمان و فرکانس سیگنال گفتار استفاده

شبکه عصبی طراحی شده به نحوی است که در آموزش شبکه کمترین 

ول طبق جد را داشته باشیم. هاین وزنترخطای موجود و در پی آن مناسب

 ترمصون هاروش دیگر به نسبت نویز افزایش الگوریتم پیشنهادی در برابر، 1

 .دهدمی نشان خود از هابه سایر روش است و نرخ بازشناسی بالاتری نسبت

 سپاسگزاري -6
 با دهپایگاه دا تهیه و ضبط که در پایان لازم است از تمام کسانی در

داشته  دانی راتشکر و قدر نمودند، کمال همکاری مقاله این یهانگارنده

 باشیم.
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MTDRCC GMRFCC GMFCC MFCC Feature/SNR 

98.85 92.79 89.55 85.5 No Noise 

97.38 88.22 87.56 83.4 25 dB 

96.26 85.45 82.4 78 10 dB 

89.19 76.7 75.6 70.45 5  dB 

80.09 69.05 65.15 61.52 0  dB 

79.54 66.4 64.18 54.1 -5  dB  


