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  چكيده

صحبت شده توسط  در واقع مسأله تشخيص زبان براي يك نمونه گفتار 1تشخيص اتوماتيك زبان

بين مردم نواحي گوناگون كمك تواند به ارتباط تشخيص خودكار زبان مي. سخنگوي نامعـلوم است

  از طريق ليامنيت متقويت تجارت آزاد، كند و كاربردهاي مختلفي در توسعه گردشگري ، 

ها و اورژانس، ترجمه همزمان در همايش ، خدماتپردازش و فيلتر نمودن مكالمات مشكوك پيش

  .مكالمات بين المللي دارد

طراحي و  ،زبانتشخيص خودكار سيستم ، ويژگي هاي مختلفبندي با كمك كلاسهنامه در اين پايان

ته و با دسته بندي آن براي را ياف هر زبان هاي مناسبويژگيبراي اين منظور، . پياده سازي شده است

  و پس ازآموزش داده را اي سازي چند بازه گسسته  و بنديكلاسالگوريتم  ،هاي مختلفزبان

بندي براي تشخيص براي هر زبان تعيين شده و از اين دسته قواعد تصميم گيريبندي آنها، دسته

  .كنيمهاي تست استفاده ميزبان

  اي پايگاه اطلاعاتيثانيه 45اي و ثانيه 10هاي صوتي نهبراي آزمايش روش پيشنهادي، از نمو

 OGI-TS در  .استفاده گرديدهاستOGI-TS زبان انگليسي، فارسي، آلماني،  11هاي صوتي از نمونه

هاي گوناگون بنديفرانسوي و هندي با زمان اي، ماندارين، ژاپني، تاميل، ويتنامي،اسپانيايي، كره

به همين . زبان اول استفاده شده است 9بيشتر از  ،هاي تشخيص زبانسيستماما در . موجود است

                                                 
1 Language Identification Automatic 
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 .هاي پيشين مقايسه نموديمزبان انجام داده و با روش 9ها را بر روي اين منظور ما نيز آزمايش

  .انجام شده اند LPCو  MFCC ،PLP، 2ها بر روي ضرايب مختلف موجكآزمايش

شناسايي زبان گفتاري به صورت خودكار پيشنهاد شده است، كه هاي مختلفي براي تا كنون روش

روشي  پژوهشما در اين . باشدآرايي بوده و استفاده از آنها دشوار ميبيشتر آنها وابسته به اطلاعات واج

در . ها استآرايي ارائه داديم كه در عين سهولت، با درصد خوبي قادر به تشخيص زبانمستقل از واج

هاي صوتي استفاده گرديده كه بدون نياز به نمونه 3تبديل موجك و تبديل كپسترالاين روش از 

مشاهده گرديد كه ضرايب . باشندهاي گوناگون قابل استفاده ميشناسي، بر روي زباناطلاعات زبان

همچنين براي هر دو ضريب . رسندكپسترال به درصد صحت بالاتري نسبت به ضريب موجك مي

اي به دليل مدت زمان بيشتر، درصد تشخيص بهتري ثانيه 45هاي صوتي نمونه كپسترال و موجك،

پرداختند، در حاليكه روش پيشنهادي ها ميهاي پيشين بيشتر به تشخيص دوبه دوي زبانروش. دارند

  .باشدنيز مي OGI-TSزبان موجود در  9قادر به تشخيص نوع زبان، از ميان 

   

                                                 
2Wavelet transformation  
3 Cepstral transformation 
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  مقدمه: فصل اول

  

  مسئلهبيان )  1.1

زبان  3000زبان از حدود  14درصد آنها به  64كنند كه نفر در سطح جهان زندگي مي ميليارد شش

گوييم براي ارتباط با دانستن زباني كه به آن سخن مي ].1[گويندشناخته شده جهان سخن مي

  .يكديگر لازم است

توسط  تشخيص اتوماتيك زبان در واقع مسأله تشخيص زبان براي يك نمونه گفتارصحبت شده

. در جهان هستند 4ترين سيستـم تشخيص زباندقيـق تا به امروز، ها،انسـان. سخنگوي نامعـلوم است

هستند و اگر  ،شناسندمعمولاً اشخاص پس از شنيدن يك يا دو جمله، قادر به تشخيص زباني كه مي

زبان مورد ص دهند كه توانند به طور ذهني تشخيميزباني باشد كه با آن آشنايي نداشته باشند، لااقل 

شبيه به زبان آلماني  ":گويندمثلاً مي. تر استنزديك ،شناسندهايي كه مينظر به كداميك از زبان

  .نماييم سازيهاي خودكار پيادهاين قابليتي است كه مايليم آن را به كمك سيستم  ".است

                                                 
4 Language Identification (LID) 
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هاي بومي و آشناتر در مقايسه با اما تعداد زبان ،گزارندتأثير مدتكوتاه بر مكالمات هاي انسانيقابليت

هاي گفتاري متمايز در جهان بسيار كم است و بنابراين درصد خطاي تشخيص بالايي تعداد زبان

در ترجمه همزمان سليس، براي انسان دشوار است و تشخيص زبان غير همچنين. خواهيم داشت

 دهدمي قيقه، با توجه به زبان يك گفتار، رخدر حدود چندين دطولاني تأخيرهاي  گفتگوها، گاهي

]2][3][4[.  

  :باشدهاي اساسي در زمينه تشخيص خودكار زبان شامل اين موارد ميسؤال

ها و يا راهكارها براي تشخيص خودكار زبان مفيدترند؟ كدام منابع زبان براي ها، روشكدام الگوريتم

طول مدت سيگنال گفتاري و درصد صحت تشخيص مدلسازي زبان گفتاري مورد نيازند؟ ارتباط بين 

؟ كدام هاي مجزا بهترين هستندچه ميزان است؟ كدام پارامترها براي به دست آوردن اطلاعات زبان

مرحله اطلاعات، بيشترين تأثير را بر روي درصد تشخيص دارد؟ و همچنين سؤالات وابسته به نحوه 

  ها چگونه اقدام به تشخيص زباناينكه انسان عملكرد انساني به هنگام تشخيص زبان، از قبيل

تواند براي عملكرد تشخيص خودكار مفيد باشد؟ و ها ميكنند؟ و آيا دانستن نحوه تشخيص انسانمي 

  .سؤالات مفيد ديگر مربوط به تعريف زبان

  كاربردهاي تشخيص زبان و ضرورت آن)  1.2

 : شوندبه دو دسته مهم تقسيم مي تشخيص زبانهاي كاربرد

 پردازش براي شنونده انساني پيش) 2ها         پردازش براي ماشينپيش )1

 
سيستم تشخيص . باشدكننده چند زباني، مثالي از دسته اول ميسيستم بازيابي اطلاعات يك كنترل

 ،جهت پاسخگوييمترجم زبان متناظر  انتخاب و زبان براي مسير يك تلفن ورودي به اپراتور انساني

ين بايد قادر به تشخيص ماش ،براي چنين كاربردهاي چند زباني. ]3[]5[باشنددوم مي مثالي از دسته

  .زبان باشد
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ندين كاربرد چدر ذيل . تواند به ارتباط بين مردم نواحي گوناگون كمك كندتشخيص خودكار زبان مي

  :كنيمرا مرور ميزبان  خودكارمهم براي تشخيص 

. زبان افزايش يافته است خودكارتشخيص  خدمات ه، نياز بجهاني و تجارت آزاد با گسترش اقتصاد 

براي تواند مسافرت مي مهيدات لازم جهت، و يا ايجاد تكاري هتل، تنظيم يك نشست رزرو :براي مثال

  .]2[گوينده غير بومي دشوار باشد

تا رند ، به تشخيص خودكار زبان نياز داارباب رجوعهاي مسافرتي براي تسريع در تشخيص زبان آژانس

هاي اخير، حفظ امنيت ملي به دليل حملات تروريستي در سال. هاي مناسبتري ارائه نمايندسرويس

پردازش و تواند براي پيشتكنيك تشخيص خودكار زبان مي. در همه كشورها اهميت بسيار يافته است

  .فيلتر نمودن مكالمات مشكوك مورد استفاده قرار گيرد

- به كار ميخود لي را در زندگي روزمره ون سنگاپور، كه چهار زبان اصدر يك كشور چند زبانه همچ

 خودكار ي مثال يك سيستم ثبتبرا. دارند ي تشخيص خودكار زبان اهميت بسيارهاگيرند، سيستم

، براي تشخيص زبان تماس گيرنده، به سيستم تشخيص خودكار زبان نياز هاي بيمارستانيقرار ملاقات

گويد ه تماس گيرنده به آن زبان سخن ميمكالمه را به اپراتوري ك ،صورت خودكاردارد تا بتواند به 

  .كندتواند بهبود اساسي را در سيستم ثبت ايجاد اين امر مي. منتقل نمايد

با استفاده از  توانندمي ،المللي فعاليت دارندكه در زمينه مكالمات بين يهاي تلفنهمچنين شركت

به زبان مورد ترجمه كرده و سليس صورتي ه را بخارجي  اتاند مكالمبتو كه سيستم تشخيص زبان

گوي گزارشاتي وجود دارد كه اپراتور پاسخ .نظر برگرداند، خدمات مطلوبتري به مشتركين ارائه نمايند

  AT&Tبراي پاسخ به اين نيازها . اورژانس قادر به فهميدن زبان تماس گيرنده مضطرب نبوده است

  .]2[كندزبان را استفاده مي خودكار جماخيراً سرويس متر
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در ترجمه  ،هاي هوشمندهاي مورد انتظار سيستميكي از قابليت ،تشخيص زبان به صورت خودكار

ات چالش برانگيزي را در باشد و تحقيقمكالمه به متن و مكالمه به مكالمه در شرايط چند زبانه مي

  .]8[]7][6[نموده استازش فناوري گفتار چند زبانه ايجاد زمينه پرد

  هاي تشخيص خودكار زبانروش)  1.3

ها، براي اين روش .است هاي متعددي براي تشخيص خودكار زبان پيشنهاد شدهوشدر دهه گذشته ر

 بنديها به طور كلي به سه دسته تقسيمويژگي. شدندهاي خاص هر زبان استفاده ميويژگي استخراج

  .]9[7و علم عروضي و بديعي 6آرايي، واج5يسمجموعه آواشنا: شوندمي

  :دو راهكار براي تشخيص زبان وجود دارد

بندي سيگنال گفتار كند كه اين بر پايه قسمتآرايي هر زبان را استفاده ميواجتر محتواي رد عاممو 

 ها از زبان ويژه را محاسبهاجباشد كه همه تركيبات ممكن وهاي زبان ميها و بر استفاده مدلدر واج

  .كندمي

سيگنال كه از خواص صوتي از گيرد و منحصراً آرايي را در نظر نمياطلاعات واجراهكار ديگر هيچ  

و برخي خواص ادراكي  8وزني، عروضخواص همچون  ،دگيرمي بهره شوند،استخراج مي گفتار

  .]10[ديگر

هاي اصلي ، بيشتر به زبانهادر مدلسازي زبان ي ايجاد تنوع منابعاخيراً در تحقيقات پردازش گفتار، برا

را  دامنه انتخاب ،اما از آنجا كه كمبود منابع. باشندارد ميكنند كه به صورت استاندجهان توجه مي

  يص زبان با استفاده از سايركند، توسعه بدون مرز ابزارهاي تشخبراي مدلسازي زبان محدود مي

                                                 
5 Phonetics 
6 Phonotactics 
7 Prosodic 
8 Rrhythm 
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، استفاده  9شناسي نتيجه مثبت اين راهكار بر پايه صوت. ه استهاي گفتاري متداول پيشنهاد شدزبان

  .باشدهاي مربوط به بخش انساني ميتر تشخيص زبان و كاهش هزينهاز ابزارهاي ساده

ص هاي جديد همچون تشخيهاي انجام شده در تشخيص خودكار زبان باعث ايجاد زمينهپژوهش

عنوان مثال، مطالعاتي بر روي ساختار لهجه به ]. 12][11[لهجه، در پردازش گفتار شده است

هاي ايالتي انگليس و هاي گوناگون آفريقاي جنوبي و همچنين زبانماندارين، اسپانيايي، عربي، زبان

  .]15][13][7[فرانسه انجام گرفته است

زيرا  ،نيازي نيست كه گويندگان به زبان بومي خود سخن بگويند ،هاي تشخيص زباندرسيستم 

اما در تشخيص لهجه، گويندگان بهتر . شده بپردازد سيستم تنها بايد به تشخيص نوع زبان صحبت

امروزه براي پرهيز از . ها باشداست بومي همان زبان باشند تا سيستم قادر به تفكيك و تشخيص لهجه

  اي گفتاريهافزايش قابليت استفاده از سيستم بومي وهاي ايجاد شده توسط گوينده غيرچالش

  استفاده همان زبان بيشتر از گويندگان بومي ،هاي صوتينمونه هاي چندزبانه ، براي تهيهبومي

   .]19][18][17][16][15[كنندمي

بر اساس منابع، . استتعداد دقيقشان دشوار بسيار زياد و حتي انتشار  ،هاي گفتاري متمايزتعداد زبان

دقيق نبودن اين . ]23][22][21][20[باشدمي 8000تا  4000هاي متنوع متمايز بين تعداد زبان

ها همچون لاتين و يوناني برخي زبان. شود، بيشتر به دليل تنوع تعريفي است كه از زبان ارائه ميتعداد

هاي آموزشي ادبيات و اند و تنها در كتابباستان، طي گذر زمان، از گفتار روزمره ساكنين منسوخ شده

هرچند كه  ،اندهاي اقليت، همچنان باقي ماندهاما تعداد زيادي از زبان. شونديافت مييا كتب تاريخي 

  .اندجدي شدههاي برخي از آنها دچار آسيب

                                                 
9 Acoustic 
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  :هاتمايز بين زبان)  1.4

هاي زبان انساني است تا يك ن، يافتن راهي براي كاهش پيچيدگيمسئله اصلي در تشخيص زبا

براي حل مسأله تشخيص . هاي صوتي تشخيص دهدرا از ميان نمونهالگوريتم خودكار بتواند نوع زبان 

 برند،به كار ميها ها براي تمايز بين زبانهايي كه انساناز برخي ويژگيبه استفاده توانيم زبان مي

  :باشندها به قرار زير ميويژگي برخي از اين. بپردازيم

  :شناسي صوت)  1.4.1

  ، تعريف 10ر است كه با فركانس، زمان و شدتشناسي يك مشخصه فيزيكي سيگنال گفتا صوت

شوند كه هر اطلاعات صوتي يك عبارت گفته شده، به عنوان يك سلسله بردار ويژگي بيان مي. شودمي

اين بردارهاي ويژگي ممكن است  .كندبردار، اطلاعات صوتي براي يك پنجره زماني خاص را بيان مي

. باشند براي تشخيص زبان همچون نويز مرتبط با كانال و گوينده فاقد ارزش شامل اطلاعات اضافه

ستم تشخيص زبان بر پايه سي هميشگي براي هاي صوتي مفيد، يك چالشنگي استخراج ويژگيوچگ

  .باشدشناسي مي تويژگي صو

  :عروض)  1.4.2

 ،11تكيهاست كه شامل  روي چندين قسمت گسترش يافته گردد كه بربه ساختار صوتي باز مي عروض

هاي مورد استفاده نسه المان اول، مهمترين الما. ودشمي گفتار نرخ، وزن، طول مدت آواها و 12آهنگ

دهنده متن در ساختار عروضي تشكيلها همه اين المان. در ساختار عروضي يك متن گفتاري هستند

هاي عروضي ويژگيتواند با درك ها، اغلب ميهاي ميان زبانتفاوت. شوندهاي مختلف، متحد ميزبان

                                                 
10 Intensity 
11 Stress 
12 Intonation 



8 

 

) نآهنگي(14هاي نواختيبراي مثال زبان. شوددر متن بيان مي و تكيه 13آنها مشاهده شود كه توسط نوا

همچون انگليسي  ايكيهتهاي هاي آهنگين متفاوتي را در مقايسه با زبانهمچون ماندارين، مشخصه

  .دارند

  :آرايي واج)  1.4.3

دامنه تنوع . كندت متفاوت آواها را در يك زبان تعيين ميباگردد كه تركيآرايي به قوانيني باز ميواج

هر زبان ممكن است قوانيني خاص براي ايجاد  .هاي مختلف وجود داردآرايي زبانزيادي در قوانين واج

آرايي ممكن است سبب شود آواهاي اصلي در اين قوانين واج .يك رشته آوا، در كنار هم داشته باشد

قواعد  ،به عنوان مثال ژاپني. شودهاي ديگر و بسيار متفاوت از زبان شبيه به هم بسيار ،هابرخي زبان

از سوي ديگر . ، پشت سر هم بياينددهد حروف بي صداي بسيار دقيقي دارد كه اجازه نميآرايواج

  .صدا را پشت سر هم بپذيردتواند چندين حرف بيانگليسي، قواعد ناپايداري دارد كه مي

هاي ديناميكي گفتار از دست توانند براي به دست آوردن برخي طبيعتآرايي ميد واجبنابراين قواع

زبان موفق از نتايج هاي تشخيص امروزه بسياري از سيستم. اده شودها استفرفته طي استخراج ويژگي

  .كنندآرايي استفاده مياطلاعات واج

  :هامجموعه لغت)  1.4.4

دهند را مورد استفاده قرار مي هاي متفاوتي از لغاتمجموعهها آن است كه مهمترين تفاوت ميان زبان

، با وجود استفاده از بنابراين يك گوينده غير بومي انگليسي. آنها است واژگانتفاوت ناشي از كه 

  انگليسي، به زبان انگليسي سخنهاي اش، به دليل استفاده از لغتي زبان بوميالگوهاي عروض

  .گويدمي

                                                 
13 Tone 
14 Tonal 
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  ):دستور زبان(گرامر) 1.4.5

در  ،به يكديگر متصل شوند و حاوي اطلاعات گوناگوني باشند توانند قانوناًها ميهايي كه لغتروش

لغاتي كه  مجموعهحتي هنگاميكه دو زبان در يك لغت مشترك باشند،  .شودگنجانده مي دستور زبان

  . توانند قبل و بعد از آن لغت قرار گيرند، متفاوت استمي

اما به  ،آيندبه راحتي به دست ميآرايي و واج هاي عروضيتر همچون ويژگيهاي سطح پايينويژگي

طي . باشندجزء متغيرهاي نيرومند در تشخيص زبان نميهاي انتقال صوت، دليل تنوع گوينده و كانال

ها هستند كه به به درك تفاوت بين زبان مادريشان و ديگر زبان هاي زندگي، كودكان قادراولين سال

اين پديده بيانگر آن است كه شنونده در غياب دانش ]. 24[گرددهاي عروضي زبان گفتار باز ميويژگي

هاي عروضي به طور با اين حال ويژگي. كندتر اكتفا ميهاي سطح پايينملاكسطح بالاي زبان، به 

  ].25[گيرندكامل در تشخيص خودكار زبان مورد استفاده قرار نمي

  كند كه تركيبات آوايي گوناگون در يك زبان را تحت تأثير قرار جعه ميآرايي به قواعدي مراواج

آنها از يك . ها و صداهاي قابل قبول، اطلاعات متمايز زباني زيادي را با خود دارنديب واجترك. دهدمي

ينده و كانال انتقال اند كه فرض شده است نسبت به تغييرات گودهنده آوايي استخراج شدهتشخيص

  .باشدمقاوم 

أثير است كه تحت ت ، بر پايه مجموعه وسيع واژگاندستور زبانهاي سطح بالاتر همچون لغت و ويژگي

استفاده از . استمورد استفاده  ،د و براي تعيين منحصر به فرد زبان يك گفتارنباشزبان و منطقه مي

ن همراه داشته ممكن است محاسباتي سنگي هاي گوناگون،اين اطلاعات براي مجموعه بزرگ زبان

   .سازي واقعي مشكل باشدباشد و در پياده

هاي عروضي ويژگي ].27][26][25[آرايي و عروضي متمركز شده اندهاي واجتحقيقات اخير بر ويژگي

  .كندآرايي بر روي مكالمات طولاني، بهتر عمل ميبراي مكالمات كوتاه تر مفيدند در حاليكه واج
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 15زبانه چند تلفني گفتار دسته)  1.5

هاي ها در ميان زبانداشتن منابع متنوع داده انگيزه اصلي براي ايجاد دسته گفتار تلفني چند زبانه،

  تواند به علت اين تغييرات مي. مختلف است، منابعي كه همه تغييرات احتمالي را شامل شود

 دستگاه، هانروفميكتفاوت در  به دليلها، همچون سن، جنس و لهجه باشد و يا هاي گويندهتفاوت

در واقع پايگاهي . شود، ايجاد شودو زباني كه به آن صحبت مي زمينه-سپز نويط، ارتباط خطو، تلفن

بنابراين مهم است . هاي مختلف، با شرايط گوناگون ايجاد شده استهاي زبانبراي دسترسي به داده

  ].2[ها، گوناگوني گفتار را براي هر گوينده شامل شوندكه دسته

1.5.1 :OGI-TS ( 

ند اشده طراحي زبان شناسايي تحقيقات براي خاصور طه ب OGI-TSزبانه د چني تلفنر گفتاه مجموع

 :دباشمي به شرح زير بانز 11 در خودي بهو خود  ثابت- غتل هايرگفتا شامل كه

 (Ko) اي،رهك(Ja)  ،ژاپني (Ge) ،آلماني (Fr) ،فرانسوي(Fa)  ،فارسي(En)  انگليسي ، (Vi)ويتنامي، 

(Ta) ،تاميل (Sp) ،اسپانيايي(Ma)  ماندارين. 

 (Hi )است شده اضافه گروه به اًرهندي اخي.  

 مدت كه اندشده توليد واقعي تلفن خطوط روي بر ،زبان هر در بومي گوينده 90 توسط بيانات اين

  ] .28][2[ثانيه 4/13ودحد متوسط با، باشندميثانيه  50تا  1 از هريك زمان

  

  

  

                                                 
15 OGI Multi-Language Telephone Speech Corpus 
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  دوم فصل 2

  تاريخچه تشخيص زبان
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  تاريخچه تشخيص زبان: فصل دوم

  

 30زمينه اي است كه طي چندين سال اخير مورد توجه قرار گرفته و از حدود  تشخيص خودكار زبان،

 .سون اروپايي حمايت بسيار شده استو توسط كمي در اين مورد انجام سال پيش تحقيقات فعالي

]. 30][29[هاي اروپا استزبان رسمي فعلي، يكي از چالش 20چنانچه گوناگوني زبان با بيش از 

در ايالات ]. 31[، جمع آوري و توزيع شده است16تحقيقات توسط آژانس توزيع منابع زبان اروپايي

داده و ، به طور وسيع تحقيقات چند زبانه را انجام 17تحقيقاتي پيشرفته حامي متحده، آژانس پژوهشي،

 فهرستي شگفت انگيز از منابع چند زبانه شامل گفتار، متن و لغت را براي 18هاي زبانيشركت داده

با كار بر روي  20دودينگتونو  19لئونارد  1974در سال ]. 32[زبان گردآوري نموده اند 80حداقل 

                                                 
16 European Language Resource Distribution Agency (ELDER/ELDA) 
17 the Defense Advanced Research Project Agency (DARPA) 
18Linguistic Data Consortium  ( LDC) 
19 Leonard 
20 Doddington 
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 سال در 23نئوبورگو  22هوس]. 33[شروع به تشخيص خودكار زبان نمودند21روش فيلترسازي صوتي

در اين قسمت  ].34[آرايي كمك شاياني به تشخيص خودكار زبان كردندبا استفاده از قواعد واج 1977

توانند هاي متفاوت كه ميبعضي روشبه اين مقالات  در .برجسته تر آورده شده است برخي از مقالات

  :شده استاشاره زبان به كار روند،  خودكار براي تشخيص

  :1970-1980دهه 

1980 -1974:  

. هاي مختلف بوده استدر زبان ،ابزار كار در تگزاس بر پايه فركانس رخداد صداهاي مرجع اصلي

شامل  ،درستي را بر روي مجموعه تست% 64، نتايجي با ]33[بندي خودكار اين صداهاي مرجعقسمت

راهكار برهم كنش انساني براي تعيين صداهاي مرجع، باعث  ،در مطالعات بعدي. زبان موجب شدند 7

زبان  5را بر روي % 80، ضريب صحت ]35[منتشر شده ايجاد بهبود ضرايب گرديد كه بهترين نتايج

] 35[در مقاله بعدي. زبان ديگر بود دوصداهاي مرجع، ايراد اصلي ضعف تعيين دستي . دهدنشان مي

اين مطالعات، . كاهش يافته است% 62به % 72زبانه از  7موعه مجكه عملكرد براي  نشان داده شد

  .كنندبيان مينظريه اختلاف زبان بر پايه آواشناسي را 

1977:  

ي به صورت دستي بوده است كه شامل مدل آرايهاي واجبر پايه رونويسي داده نئوبورگو هوس كار 

عريض، مشتق شده از نسخه برداري هاي آواشناسي تعليم يافته بر روي برچسب 24مخفي ماركوف

زبان  8، تشخيص ]34[در مقاله خود. هاي صوت شناسي استفاده نكردندآنها از ويژگي .باشدمي آوايي

                                                 
21 Acoustic filter bank 
22 House 
23 Neuberg 
24 Hidden Markov model (HMM) 
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تواند عملكرد آرايي ميو نشان دادند كه تشخيص زبان توسط اطلاعات واج نمودندرا با درصد بالا بيان 

  .بسيار خوبي داشته باشد

1980:  

هاي داده را بر روي نئوبورگو هوس هاي ماركوف پيشنهادي توسط تكنيك ،]36[ 26سادواردو  25لي

حاسبه دو مدل آماري استفاده براي م ،هاي آواشناسي عريضآنها از دسته. گفتار واقعي به كار بستند

  .28، و ديگري بر پايه هجا27يكي بر پايه تك آوا: دكردن

  :ميلادي 1980-1990دهه 

1982:  

المان بردار ويژگي مشتق شده از  100اي بر روي يك كلاسه ساز چند جمله 30آيوسو  29سيماروسي

31LPC  طراحي كردند كه شامل ضرايب خود همبستگي، ضرايب كپسترال، ضرايب فيلتر سازي، بهره

آواها نبوده و تنها بر پايه اين راهكار بر پايه تك .]37[بودند 32فرمنتهاي ناحيه لگاريتمي و فركانس

دهد كه زبان نشان مي 8بر روي % 84روي هم رفته ضريب صحت . اي صوتي انجام شده استهويژگي

  .هاي صوتي باشدتواند تنها بر پايه ويژگيتشخيص زبان مي

1986:  

                                                 
25 Li 
26 Edwards 
27 Segments 
28 Syllables 
29 Cimarusti 
30 Ives 
31 Linear Prediction cepstral 
32 Formant 
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ويژگي عروضي بر  هفتدر اولين روش از . ، دو نوع سيستم تشخيص زبان را امتحان نمود]38[33فويل

هاي ، و در روش دوم از فركانس34)دانگ(هنگ انرژي و گام پايه وزن و آهنگ مشتق شده از منحني آ

  و الگوريتم  35ايبردار پله بيان خصوصيات الگوهاي صوتي زبان،او براي . استفاده كرد فرمنت

همراه را % 64صحت  عملكرد تشخيص زبان، ضريب. را مورد استفاده قرار داد K-means كلاسه بندي

  دسي بل نشان 36SNR 5با  ،هاي جمع آوري شده از راديوزبان از داده 3بر روي  ،عدم پذيرش% 11با 

  .دهدمي 

1989:  

را با كمي تغيير و افزايش پارامترهايي به بردار ويژگي و همچنين بهبود  فويلكار  ،]39[37گودمن

  .ها گسترش دادزبانبندي دسته

  :ميلادي 1990-2000دهه 

1991:  

. را به پايان رسانيد LPCهاي مشتق شده از اي بر روي ويژگي، كلاسه بندي بردار پله]40[38سوجياما

يك كتاب رمز معمول براي . اي بررسي نمودرا براي بردار پله ن، بر مبناي زبا39او استفاده از كتاب رمز

بهترين ضريب . سته بندي شده استها، بر اساس الگوهاي نمودار ستوني احتمال رخدادشان دزبان

  .اي به دست آمده استثانيه 64براي گفتار ناشناخته % 80صحت تشخيص كلي، 

                                                 
33 Foil 
34 Pitch and energy contour 
35 Vector quantization 
36 Signal Noise Ratio  
37 Goodman 
38 Sugiyama 
39 Cod book 
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1992:  

مدل مخفي ماركوف گسسته، مدل مخفي ماركوف پيوسته و ي، اچهار روش بردار پله ،]41[40اناكاگاو

بر روي چهار زبان انجام ها، آزمايشات براي اين روش. ، را مقايسه نمود41گوسين مخلوطمدل توزيع 

، بهتر از بردار %)1/81(گوسين مخلوطنتايج حاصل از استفاده مدل مخفي ماركوف پيوسته و مدل  .شد

  .بودند%) 6/47(و مدل مخفي ماركوف گسسته%) 4/77(ايپله

1993:  

 او بيان .نموداي براي تشخيص زبان بحث اش، بر روي كارهاي زنجيرهدر رساله، ]42[42موسوسامي

شناسي، آواشناسي و اطلاعات عروضي براي دستيابي به تشخيص خودكار زبان مورد صوتكه  كرد

بر اساس نتايج . زبان با گفتار كيفيت بالا انجام داد 4نخستين آزمايشاتش را بر روي  .نيازند

بر روي ا مجموعه گفتار فصيح تلفني ها را ب، او اين روشاز اين آزمايشات اميدواركننده به دست آمده

هاي آواشناسي هاي بر پايه دستهآزمايشات با استفاده از ويژگي]. 43[زبان مورد بررسي قرار داد 10

  بر روي دو زبان  ،)دانگ(هاي بر پايه گامو ويژگي PLPهاي طيفي ، ويژگيگانهدوگانه و سه

   .انجام شد هزبان 10ژاپني و سپس مجموعه -انگليسي

مورد بررسي قرار  آوا،نسبت و طول مدت تك و همچنين فركانس رخدادگسترش  موسوسامي در رساله

بر % 5/48هاي ذكر شده، به درصد صحت يك سيستم حاصل از ادغام همه ويژگياو با . گرفته است

 50با متوسط (بر روي اظهارات بلندمدت% 6/65و  )ثانيه 4/13با متوسط (كوتاه مدت روي اظهارات

  .دزبان رسي 10بر روي ) ثانيه

                                                 
40 Nakagawa 
41 Gaussian Mixture distribution Model (GMM) 
42 Muthusamy 
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مورد نياز باشد،  رايي ممكن استآي كه اطلاعات آواشناسي به جاي واجگيرهمچنين با اين نتيجه 

، بخش ]28[يك بروشور كامل مرور و توسعه دسته گفتار چند زبانه. ها را بالا برددقت تشخيص زبان

براي تشخيص اند كه شنوندگان را اي انجام شدهآزمايشات ادراكي به گونه. بزرگي از اين كار است

توسط خبرگان  زبان، 10 بر روي هريك از اي،هثاني 6و 1،2،4صوتي  يهابا استفاده از نمونهها، زبان

% 37، از گفتارفزايش طول مدت اها، با متوسط عملكرد بر روي همه زبان .دنده، آموزش ميگفتار

  .افزايش يافته است% 6/54و % 2/51، %43به

1995:  

او . ت عروضي، يك اتحاد جزئي ايجاد نمودآرايي و اطلاعاشناسي، واجبا مطالعه نقش صوت، ]44[43يان

 .وابسته به متن را معرفي نمود 44وارونه و مدل درنگ LMهمچنين دو منبع اطلاعاتي جديد شامل 

هاي نمونهبراي % 77اي وثانيه 45هاي براي نمونه% 91تشر شده توسط او، بهترين ضريب صحت من

اي از شش تشخيص دهنده وابسته به آوا كه بر پايه او مجموعه .زبان بوده است 9اي بر روي ثانيه 10

شدند، به ها استفاده ميدنباله صوتي، براي هريك از زبان مدل مخفي ماركوف، مطابق با مدلسازي زبان

  .عنوان بهترين سيستم معرفي نمود

1996:  

استفاده  46بر پايه مجموعه وسيع لغات ،از سيستم تشخيص گفتار پيوسته، ]45[و دوستانش 45اسكولتز

مقايسه  49را با مدل زباني 48ح لغتطو س 47هر دو سيستم تشخيص زبان بر پايه سطح آوا ،آنها. نمودند

فاده از تبا اسدريافتند  ياده سازي شد، اما در مرحله بعديپ يگانه در نخستين تلاش مدل زباني .كردند

                                                 
43 Yan 
44 Duration 
45 Schultz 
46 large vocabulary continuous speech recognition system (LVCSR) 
47 Phone Level 
48 Word Level 
49 Language Model (LM) 
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درصد صحت  يگانه، بهسازي سيستم بر پايه لغت با مدل. آورد نتايج بهتري به دست توانمي هاگانهسه

. است رسيدهبر روي چهار زبان % 6/82درصد صحت  سه گانه بهو سيستم بر پايه آوا با مدلسازي % 84

دانش بيشتري موجود بوده و عملكرد  ،آنها ادعا نمودند كه در سيستم تشخيص زبان بر پايه لغت

  .بهتري خواهد داشت

1999:  

سه . وني براي ارزيابي درصد صحت سيستم تشخيص زبان، امتحان نمودهاي گوناگ، راه]46[50بركلينگ

  :باشدروش پيشنهادي توسط او به شرح زير مي

مجموعه هدف، شامل امتيازات گفتارهاي به درستي : امتيازبندي و شمارش بر مبناي برنده: روش اول

 .باشدميتشخيص داده شده 

باشد كه مجموعه هدف شامل همه امتيازاتي مي: امتيازبندي و شمارش بر مبناي ورودي: روش دوم

 .زبان ورودي و مدل زباني مطابقت داشته باشند

شوند، بلكه همه امتيازات برنده به يك مجموعه در اين روش هدف و پس زمينه جدا نمي: روش سوم

 .بندي شده استنكه گفتار ورودي درست و يا غلط دستهشود، بدون توجه به ايتنها داده مي

 .كند، براي ارزيابي استفاده مي51هاي زبانيدهنده آوا بر اساس مدلاين روش از تشخيص

تأثير  ،همچنين براي بهبود معيار ارزيابي بركلينگ. كندروش اول عملكرد سيستم را بهتر پيگيري مي

. صوتي، فركانس رخداد واج و غيره را مورد بررسي قرار دادهاي جديد همچون درنگ افزايش ويژگي

  .انجام شده استNIST1996 هاي پايگاه داده آزمايشات بر روي داده

                                                 
50 Berkling 
51Phone Recognition followed by Language Modeling (PRLM) 



19 

 

1999:  

هاي تشخيص زبان را براي سيستم) نادر(54هاي كم، استفاده از قسمت]47[53ماديسون و 52هومبرت

ميابند، در يك سيستم تشخيص زبان به هايي كه براي تشخيص ساده و كزيرا قسمت پيشنهاد نمودند

هاي زبان هاي آواشناسي و ارائه در گروهتوصيف جزئي كلاس همچنين در اين مقاله، .شدت ارزشمندند

  .گوناگون فراهم شده است

2003 -2000:  

2001:  

هايي براي تشخيص آرايي، سيستمهاي صوتي واج، با يك راهكار موفق بر پايه ويژگي]48[55ناوراتيل

او نشان داد ساختاري با رمزگشايي چند . هاي ناشناخته ارائه دادزبان و همچنين عدم پذيرش زبان

  .دهدرا بهبود مي گانهسه-دوگانهآرايي با استفاده از ساختارهاي هاي واجمسيره، مدل

2002:  

، را به 57 يمواز لغت- زير، يك سيستم تشخيص زبان به صورت تشخيص ]49[و دوستان 56جايرام

  دهندهتشخيص .متداول، پيشنهاد دادند 58عنوان جايگزيني براي سيستم تشخيص صوت موازي

بندي هر بخش و مدلسازي مدل مخفي سازي خودكار مطابق با دستهپايه قطعهبر  ،59لغت-زير 

%) 2/90( با ضريب صحت ،تنها بر روي مجموعه آموزشي PPRنسبت به  PSWR. باشدماركوف مي

                                                 
52 Hombert  
53 Maddieson 
54 Rare 
55 Navrátil 
56 Jayram 
57 Parallel Sub-Word Recognition(PSWR) 
58 Parallel Phone Recognition (PPR) 
59 Sub-Word Recognition (SWR) 
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بدتر % 1حدود رسيده و %) 3/62(به ضريب صحت تستبرتري دارد، اما بر روي مجموعه % 4حدود 

  .است

2003:  

اه ، پيشنهادهايي از قبيل استفاده از مسيرهاي زودگذر براي فركانس بنيادي، انرژي كوت]50[60آدامي

مجزا كه اري سيگنال گفتار به يك مجموعه كوچك واحدهاي گذبندي و برچسبمدت براي قسمت

  او همچنين با استفاده از. وداند را مطرح نمنده مورد استفادهبراي تشخيص زبان و گوي

  .هاي جديدي دست يافتهايي كه انجام داد، به ويژگيبنديقسمت

بر % 35به نرخ خطاي  NIST2003اش بر روي با ارزيابي سيستم تشخيص زبان پيشنهادي آدامي 

كاهش % 30با افزايش مدت زمان، نرخ خطا به . زبان رسيد 12اي از هثاني 30هاي گفتاري روي نمونه

رسيد و با % 24همچنين اطلاعات مكمل را با سيستم بر پايه آوا امتحان نمود كه نرخ خطا به . يافت

  .كاهش دهد% 7/21تركيب اين دو سيستم توانست خطا را به 

2003:  

، سه راهكار مختلف را بررسي نمودند كه شامل تشخيص صوت، مدل تركيبي گوسين ]MIT]51گروه

به  NIST1996ها را خلاصه نموده و از معيار ارزيابي آنها تفاوت. بودند 61SVMو كلاسه ساز 

NIST2003 تفاوت اصلي در روش گوسين، استفاده از مدل تركيبي گوسين وابسته  .پيشرفت نمودند

در سيستم . ها به شبكه مستقل از فضاي ويژگي بوده استهاي نگاشت ويژگيبه جنسيت و تكنيك

   .هاي جديد استفاده شده استتشخيص زبان بر پايه صوت، از مجموعه واج

                                                 
60 Adami 
61 Support vector machine 
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. تشخيص خودكار زبان ارائه شده استالمللي گوناگون براي هاي بينهاي بسياري در كنفرانسروش

در گذشته ) TIMIT(ود يك پايگاه اطلاعات داده همچوننب ها،يكي از مشكلات در مقايسه اين روش

يك معيار تشخيص زبان براي ) NIST(امروزه با ايجاد سازمان جهاني استاندارد و تكنولوژي. بوده است

  .شودتلاش گسترده در اين زمينه حمايت مي ها ايجاد شده و بامقايسه نتايج همه زبان

  

 از روش ،هاي قبليضمن بررسي برخي از راهكارهاي مورد استفاده و روش ،نامهدر اين پايان

بهره  ،است موجكاستفاده از ضرايب  كه مبتني بر] 10[و همكاران 62اهرر-ريسدر مقاله  پيشنهادي

  هاي قبلي مقايسهو نتايج حاصل را با روشتعميم داده  نيز و آن را به ضرايب كپسترالبريم مي

و  موجك و تنها با ضرايب ندارندنيازي به اطلاعات دستور زبان مزيت اين روش آن است كه . نيمكمي 

 .تها سروكار خواهيم داشنمونه يا ضرايب كپسترال

تشخيص زبان به صورت  هاي استفاده شده دروم مروري بر برخي روشسدر ادامه مطالب در فصل 

روش مورد  پنجم ها را بيان نموده و در فصلاستخراج ويژگي چهارمدر فصل  .خودكار خواهيم داشت

همچنين در فصل آخر ، استفاده در اين پايان نامه را بررسي كرده و مروري بر برنامه نوشته شده داريم

  .گرددآنها بيان مي ي بينانجام شده ومقايسه هاينتايج آزمايش

   

                                                 
62 Reyes-Herrera 
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  ومسفصل  3

مروري بر كارهاي انجام 

  شده
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  مروري بر كارهاي انجام شده:ومسفصل 

  

  :كنيمهاي مورد استفاده براي تشخيص خودكار زبان را بررسي ميدر اين فصل برخي روش

  :عروضي تشخيص زبان با استفاده از خواص)  3.1

به طور كلي عروض به معناي . عروض، نقش زيادي در تشخيص زبان انساني به طور صحيح دارد

ساختارهايي هستند كه اجزاي  آهنگلحن، بلندي و  ."سازدمنظم ميساختاري است كه صوت را "

به . دكر ادپي رافيزيكي مناسب هاي مشخصه يدآنها باتوصيف كمي براي  كهباشند اصلي عروض مي

در  خواص بايداين . هاهجاگام، شدت و مدت زمان نرمال شده  :ها عبارتند ازمشخصهطور نوعي اين 

  .]53[ارزيابي شوندبندي زماني صحبت از فرآيند قابناشي هاي زماني قاب طي
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اطلاعات . باشندمي 63هكه ناشي از تكيرسند مي نظره بتر از بقيه ها يا كلمات، برجستههجابرخي 

دهد و هاي گفته شده را افزايش ميدر صحبت، قابليت فهم پيغام تكيه ، زمان ووزنآوري شده از جمع

خصوصياتي كه ما را . نمايدرامنتقل مي 66هيجانات و 65، لهجه64اتلغ ختنوابنابراين اطلاعاتي همچون 

  .گردندعروضي باز ميخواص سازند، همگي به قادر به درك اين نتايج مي

مبتني  تشخيص زبان هايسيستم. ندها به طور قابل توجهي متفاوتهاي عروضي در ميان زبانويژگي 

 .دنكنمي استفادهرا در يك زبان  هتكيالگوي  و 67گام مدت زمان، الگوي خواصي نظير ،عروضبر 

كه بر پايه  يينسبت به آنهاكنند عمل ميهاي عروضي بر پايه ويژگيكه  تشخيص زبانيهاي سيستم

عدم توانايي كه علت آن  دارندچندان مناسبي نعملكرد  ،مي باشند آوا شناسيآرايي و يا مجموعه واج

  .]5[باشدميها، به تنهايي سازي زبانمدلدر خواص عروضي 

بيشتر  ،هاي طولانيآرايي براي متندر حاليكه خواص واج دمفيدترن ،براي متون كوتاه خواص عروضي،

كند، بيشتر نقش كليدي در ادراك گفتار انساني بازي مي ،عروض .گيرندقرار مي مورد استفاده

 .]53[مفيدند 68نواختي هايدهند كه خواص عروضي فقط براي زبانتحقيقات نشان مي

نسبت فواصل صوتي صدادار و انحراف استاندارد : نمودتعريف  دو متغير روي يك گفتاربر توان مي

ها به هر دو اين اندازه گيري. اندشده شناختهوزن هاي ا كه به عنوان وابستهمدت زمان فواصل بي صد

  .زبان خاص تأثير داردآرايي يك بندي شده و قواعد واجطور مستقيم بر فهرست قسمت

  :بندي شوندبه چندين دسته تقسيم شانخواص توانند بر اساسها ميزبان

                                                 
63 Stress 
64 Lexical tone 
65 Accent 
66 Emotion 
67 Pitch 
68 Tonal 
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به طور اساسي توسط  هجاهامدت زمان  يعني شوندناميده مي  69ه بندتكيهاي انگليسي و آلماني زبان

هاي ثابت قسمت و توانند به طور تصادفي رخ دهندد كه مينشوكنترل مي ،ره بتكي يهجاهاحضور 

 بر تكيه يهجاهاهايي كه بين دو هجا .گيرندقرار مي تكيه بر يهجاهابين دو قسمت ) در حوزه زمان(

ها در هجافاصله بين  كه باشندمي 70هجابندهاي فرانسوي و اسپانيايي زبان .]5[كوتاهترنددهد، مي رخ

  .]5[ماندثابت باقي مي يشههم طول صحبت

نحوه تلفظ  نواختيهاي در زبان. شونددسته بندي مي نواختي هايزبانماندارين و ويتنامي در دسته 

خصوصيات تلفظ بسيار متفاوتي نسبت به  نواختي هايزبان .كنديك لغت، معناي آن را عوض مي

  .]2[دارند) همچون انگليسي(ده بنتكيهاي زبان

 هايدر زبان. شوند بنديدسته 72لهجه برگام  و  71تكيهبر دو دسته لهجه  بهتوانند همچنين ميها زبان

هاي در حاليكه در زبان ،آيدبه دست مي گاماز گوناگوني  تنوع هجاييهمچون ژاپني،  لهجه برگام

  .]2[كندكمك ميايجاد تنوع هجايي تنها يك فاكتور است كه به  ،گامگوناگوني ،لهجه برتكيه 

گيرند همچون چيني قديم و يا اهل كار ميبه را لغوي  نواختهايي را كه زبانبه راحتي توانيم ما مي

 هايهايي شبيه سوئدي و ژاپني كه زبانند و زبانهست زبان نواختيداراي  كه 73ناتال جنوب آفريقا

تعدادي . نگليسي و آلماني تشخيص دهيمهمچون ا لهجه بر تكيههاي باشند را از زبانميلهجه بر گام 

 .كنند يس خاص تبعيت نمه از قواعد يك كلازبان ديگر وجود دارد ك

                                                 
69 Stress-Timed 
70 Syllable-Ttimed 
71 Stress-Accent 
72 Pitch-Accent 
73 Zulu 
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  :خواص عروضيخودكار  استخراج)  3.1.1

 خودكارتواند به طور وسيع بر پايه استفاده از تشخيص دهنده هاي استخراج خواص عروضي ميراه

  :]5[به دو دسته تفكيك گردد ASR(74(صحبت

   75صحبت خودكارتشخيص دهنده  از مبني بر استفاده راه) 1

   76صحبت خودكاراستفاده تشخيص دهنده  مستقل از راه) 2

براي استخراج خواص  صحبت، خودكارتشخيص دهنده به دست آمده از  هايمرزبنديراه اول، از 

. نيستآن  اما براي كاربردهايي همچون تشخيص زبان، نيازي به استفاده از ،كندعروضي استفاده مي

  .استفاده شده استبراي جداسازي  ،صوت گاممنحني  پايان وشروع  از نقاط عطف،در راه دوم 

 واحيبراي تشخيص ن ،VOP(78(واكهاز مكان نقاط آغاز  ]5[و همكاران 77ماريتوسط  روش پيشنهادي

ي موجود هجايگوي الهاي ارتباط با راهكاراز  ،در اين روش. كنددر گفتار پيوسته استفاده مي هجاشبه

ارائه شده در روش  ،صحبت خودكاردر روش اول و استخراج خواص بدون استفاده از تشخيص دهنده 

 .دوم استفاده شده است

  :عروضيخواص نمايش )  3.1.2

  :نماييمدر اين قسمت نحوه نمايش برخي از خواص عروضي را بيان مي

                                                 
74 Automatic Speech Recognizer (ASR) 
75 ASR-based 
76 ASR-free 
77 Mary 
78 Vowel Onset Points 



27 

 

  :آهنگ نمايش )  3.1.2.1

0Fمنحني فركانس  نشان داده شده متناظر با )1-3شكل(نقطه آغاز واكه متوالي چنانچه دربين دو ،  

. كندرفتار مي 0F منحنياست و همچون يك قسمت از  هجادر يك ناحيه شبه فركانس جابجايي

با  همراهيا در بيشتر موارد يك صعود  وتواند يك صعود يا سقوط براي چنين قسمتي مي 0F تغييرات

  .استدر حدود قطعه بعيد 0F زنيم كه تغييرات پيچيده ترحدس مي. سقوط داشته باشد

  

  ]F0]5.قسمتي از منحني فركانس   )1- 3 شكل (

 

براي يك  )Dt( و شيب طول زمان )At(، شيب پارامترها، به ويژه شيب دامنه )1-3شكل(با مراجعه به 

  :به صورت زير تعريف شده اند 0Fقسمت شمارنده 

r f
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يان ب F0p فركانس بنيادي 79را با توجه به مقادير قله  F0 ترتيب صعود و نزول در دامنهبه  Af و  Arكه 

f,به طور مشابه . كنندمي rD D  به ترتيب مدت زمان صرف شده براي صعود و نزول را بيان  

 قلهارتفاع  تغيير از تواندگوينده مي بر گام،هاي لهجه در زبان دهد كهمطالعات نشان مي. مايندنمي

  .]5[صدا استفاده كند براي بيان درجات مختلف ،فركانس بنيادي

طول قله بنابراين . شوداستفاده مي بنيادياختلاف بين قله و دره فركانس از ،  F0براي بيان ارتفاع قله

F0، 5[آيدبه دست مي )3- 3فرمول (با استفاده از[:  

0 0 0P VF F F∆ = −  )3 -3(  

  :به طور كلي خواص طرز بيان براي اين روش تشخيص زبان به صورت زير مورد استفاده است

)     F0تغيير در ) الف )0F∆                       ب ( فاصله نقطهF0  نسبت به VOP ) Dp(  

 Dt )( شيب فاصله زماني ) د                                At )( شيب دامنه ) ج

  :وزن نمايش)  3.1.2.2

نسبت . باشدهاي متوالي ميهجا، به دليل باز و بسته شدن تارهاي صوتي در وزن موجود در گفتار

گفتار پيوسته تفكيك شده به . دهداز اين انتقال را مي مقداري هجا، فواصل صوتي در طي هر منطقه

 ،)Ds( هجاطول مدت ، از وزنبراي بيان . باشندمي وزنيخصوصيات  قادر به بيان هجا،هاي شبهواحد

استفاده ) Dv(و طول مدت ناحيه صوتي  هاي متوالينقاط آغاز واكهتخمين زده شده براي فواصل بين 

  .كنيممي

  

  

                                                 
79 Peak 
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  :روندبه كار مي وزنپس به طور كلي خصوصيات زير براي بيان 

  )Ds(طول مدت سيلاب ) الف

  .هجاطي هر  )Dv(صوتي طول مدت ناحيه) ب

  :كيهنمايش ت)  3.1.2.3

و  طول مدت بلندترش ،)اشبلندي(اهاي اطراف به علت رساييهجنسبت به  كيهحامل ت هجاي

 F0  فركانس توان به همراهبراي بيان تكيه ميبنابراين . مشخص است F0 همچنين جابجايي بيشتر 

  .بردبه كار در حدود ناحيه صوتي  انرژي را نيز ات لگاريتمتغييرن، ومدت زما

  :نمايش عروضي)  3.1.2.4

تأثير دارد و برتري  خاص، هجايF0 هجاهاي مجاور، بر روي شكل و بلنداي منحني فركانس  80نواخت

، وزنبه طور مشابه . شودهاي اطراف آن تخمين زده ميمنحنيو هاي گام ويژگيبر پايه  هجا،يك 

. وابسته باشد وزنتواند به و يك هجا به تنهايي نمياي از هجاها ساخته شده است توسط دسته

  .ها مهم اندهاي عروضي ميان زبانبنابراين ديناميك وابسته به اين پارامترها، هنگام بيان تنوع

 يك زبان عروضيهاي ويژگي ، براي بيانهجاهاخصوصيات تقدم و تأخر  علاوه بر ،هجامحتواي يك 

انرژي و مدت زمان، نقش مهمي را در  گام، 81هايضربمتقابل بين  از آنجا كه اثر. مورد استفاده است

خاصيت عروضي استفاده  برداردهي يك نمايد، اين پارامترها با هم براي شكلتعيين عروض ايفا مي

  .]5[شوندمي

                                                 
80 Tone 
81 Movements 
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 ملاك زبان ها

  :نتيجه مطالعات آزمايشي خواص عروضي) 3.1.3

گوينده مختلف به صورت  40از  همكاران و  82ماري ،خواص عروضي هاي آموزشينمونه براي

همچنين ]. 5[ثانيه است 45نمونه صوتي گرفتند كه طول هر نمونه حدوداً ) بدون پيش زمينه(آني

  .ه استنمونه گفتاري گويندگان مختلف استفاده شد 20براي ارزيابي اين روش از 

كننده ، كلاسهدر طي آزمايش براي هر بردار عروضي در گفتار تست، ملاك تفاوت زبان در خروجي

MLFFNN ها براي همه بردارهاي خواص عروضي در گفتار تست به دستبنابراين ملاك. است  

  .اندري شدهبراي هر زبان متوسط گي درصد صحتآيند كه براي به دست آوردن مي

  :باشدبه اين صورت مي MLFFNNساختار 

21L 64N 64N 2N كه L كند وواحدهاي با تابع فعاليت خطي را بيان ميN  توابع فعال غير  بيانگر

  .باشدها ميخطي و بيان عددي تعداد واحد در لايه

  

  

  

  

  

  

  ]5. [براي زبان با استفاده از عروضي دسته بندي شبكه عصبي )2-3 شكل (

                                                 
82 Mary 

  

  

  

  

  

 

 

MLFFNN  

 

  ويژگی ھای زمان

 )سه ھجايی( 

 ويژگي هاي انرژي

 (سه هجايي)

 ويژگي هاي آهنگ

 (سه هجايي  )
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] 9[84لينو ] 54[83رواس هاي مورد استفاده توسطبا روش عروضي روش نتايج حاصل از مقايسه با

 وزن يا نواختهايي مؤثرترند كه بر پايه خواص شود كه خواص عروضي براي تفكيك زبانمشاهده مي

ند در حاليكه تمايز بين هاي ديگر متمايزاپني و ماندارين به خوبي از زبانبراي مثال ژ. ]5[باشندمي

  .خود آنها بسيار دشوار است

ساز مشكل، دهدنمي جز نويز يچ اطلاعات ديگريسكوت كه هبه هنگام استفاده از خواص عروضي، 

 شمارش تعداد عبور از صفرها، گام تخمين زده شده بر اساس هاي سكوت،در قسمتچرا كه  .است

يك . نمايدرا تحريف خواهد كرد و يك مدل غير صحيح توليد مي 85GMM مدل مخلوط گوسي

  .]55[اي ارائه شده را بهبود خواهد دادهبر پايه سكوت، راه حل گام جداساز

  :نزبادر شناسايي  كپسترالخواص عروضي و  نقش تركيب)  3.2

مشكلات ارائه شده است كه براي رفع راهي جديد  كپسترال هايمشخصه تركيب خواص عروضي وبا 

آن است  روشاين مزيت . شوداستفاده مي ،هاي استخراجاطلاعات وابسته به تكنيك و سكوتناشي از 

  .]53[دهدنشان مي نواختي و غير نواختي بهبود مؤثر را در شناسايي هر دو نوع زبان كه

در  وسيعنمايند، به طور ، كه به طور نوعي مقدار خواص طيف صوت را بيان ميكپسترال هايهخصمش

مؤثر براي دستيابي به عملكرد بالاتر، مهم  هايمشخصهانتخاب . ]53[اندپردازش صوت مورد استفاده

. د شدنيب مختلف منجر به عملكرد متفاوت خواهاو ضر كپسترالمتفاوت  هايهخصزيرا مش ،است

هاي در سيستم ربيشت هستند كه هاييهخصمش ،87PLPو  86MFCCيب اهمچون ضر هاييهصخمش

 تعداد گي تأثيرچگون در زمينه تحقيقاتالبته هنوز  .شوندمدرن استفاده مي نتشخيص خودكار زبا

                                                 
83 Rouas 
84 Lin 
85 Gaussian Mixture Model 
86 Mel-Frequency Cepstral Coefficients 
87 Perceptual Linear Predictive  
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د كه به طور ندهنشان مي برخي از تحقيقات .ادامه دارد تشخيص خودكار زبان يب بر روي عملكرداضر

  .]53[شوداستفاده مي PLPضريب  9و يا  MFCCضريب  12معمول از 

از . ]56[رسندمي PLPملكرد بهتري نسبت به به ع MFCCبا  هادهد كه سيستمجستجو نشان مي

مشابه اند، اطلاعات به دست آمده از آنها نيز مشابه خواهد بود و به  MFCCو  PLPآنجا كه پردازش 

 اطلاعات موجود در خواصاما  ،كندايجاد نمي يبهبود مؤثر ،همين دليل تركيب اين دو خاصيت

توان با تركيب و بنابراين مي باشدميكپسترال  عروضي نسبتاً متفاوت از اطلاعات موجود در خواص

  .برسيم ي مؤثرآنها به بهبود

  :خاصيت تركيب)  3.2.1

نمايد به طور گسترده در هاي مختلف را با هم تركيب ميسيستمتكنولوژي تركيب كه نتايج شبه

در يك سيستم نوعي بر پايه تركيب، هر . ]57[شودهاي تشخيص زبان مدرن استفاده ميسيستم

  ها در مدل اين. شودمجموعه خواص به طور مجزا براي ايجاد يك مدل مستقل استفاده مي

با مشاهده تئوري آماري، مشخص است كه خواص با تعداد . روندهاي مختلف به كار ميسيستمشبه

اين بدان معناست كه بيشتر . شوندعضو كمتر، به يك مدل آزمايشي با تعداد عضو كمتر منجر مي

متاسفانه . باشندهاي جداگانه، نيازمند رسيدن به پايداري قابل قبول ميها براي آموزش مدلنمونه

خاصيت الحاق، يك راه حل ساده براي . شوندخواص عروضي تنها دو عضو را در اين مورد شامل مي

  . اجتناب از اين مشكل است

:دهدساختار برداري خاصيت تركيب پيشنهادي را نشان مي )3-3شكل(  
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1 2 … N P I 

1 2 … N 

1 
2 … N P I 

P I 

  ]53[ساختار بردار خواص تركيبي   )3-3 شكل (

شوند، كه با اين روش، خواص كپسترال و عروضي مستقيماً به صورت يك بردار تك خاصيته مدل مي 

بردار كامل توسط الحاق اين بردارهاي خاصيت توسط . دهدهمه اطلاعات را از هر خاصيت ارائه مي

  .اندتوليد شده88يافتهدلتا كپستروم شيفت پردازش

در شكل مشخص است كه . ده استنشان داده ش )4- 3شكل(نحوه پردازش داده هاي آموزشي در 

 SDCهاي آموزشي از داده گفتار استخراج شده و سپس براي افزودن اطلاعات وابسته توسط داده

  . اصلاح شده، گسترش يافته اند

 

  

  ]53[هاي آموزشي  پردازش داده  )4-3 شكل (

                                                 
88 Shifted Delta Cepstrum( SDC) 

 حذف سكوت استخراج ويژگي

 ويژگي تركيبي SDC اصلاح شده

UBM تطبيق GMMs 

قسمت 

 آموزشي گفتار

 ص كپسترالخوا

}}

}

}  بردار پايه

بردار اول 
SDC  

 خواص عروضي

ام  kبردار 
SDC  

  بردار كامل
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  :مشخص شده است) 5- 3شكل(هاي تست در همچنين پردازش داده

 

  ]53[هاي تست پردازش داده )5-3 شكل (

زبان با . شوندمقايسه مي GMMاند و با هر به هنگام آزمايش، خواص گفتار هدف استخراج شده

  .بيشترين احتمال به عنوان نتيجه قطعي است

است، تغيير در تعداد ضرايب، دقت تشخيص نهايي را براي هر نشان داده شده )1-3جدول(چنانچه در 

  .دهدتغيير مي PLPو  MFCCدو 

  

  ]53[نتايج از ويژگي هاي كپسترال گوناگون  )1-3 جدول (

  هاويژگي  درصد صحت  هاويژگي  درصد صحت

 MFCC 5تركيب   PLP 4/73 5تركيب   4/77

  MFCC 7تركيب   PLP  8/77 7تركيب   2/78

  MFCC 9تركيب   PLP  6/76 9تركيب   0/77

  MFCC 12تركيب   PLP  4/75 11تركيب   4/77

      PLP 13تركيب   6/72

  

 نتايج

قسمت تست 

 گفتار

 لگاريتم احتمال كمك پردازشگر

 بيشترين امتياز
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  :تواند به اين صورت مطرح شودمي )1-3جدول( نتايج

نيز به وجود شود، هرچند نويز بيشتري با افزايش اعداد ضريب، اطلاعات گفتار بيشتري استخراج مي

و  MFCCگيري بر روي همچنين يك متوسط. آيد، بنابراين يك موازنه بين اين دو اثر وجود داردمي

PLP  دهدنشان مي تشخيص زبانعملكرد بسيار مشابهي را در .  

آيند، آزمايشات بر روي تركيب خواص بادقت مشابه به دست مي MFCCو  PLPاز آنجا كه خواص 

هر دو  درصد صحت را براي، )2-3جدول. (انجام شده است MFCCو  PLPعروضي با هر دو خاصيت 

ايب ضر تعدادبا  عروضي تركيبي با كپسترال، و مجموعه خواص كپسترال تنها مجموعه خواص حالت

  .دهدنشان مي مختلف

  

 ]53[ تركيب خواص عروضي با خواص كپسترال  )2-3 جدول (

  ضرايب   ضرايب كپسترال تنها  تركيب كپسترال با عروضي

 9MFCCتركيب   6/76  7/84

 MFCC 12تركيب   4/75  2/80

 PLP 5تركيب   4/77  9/81

 PLP 7تركيب   2/78  5/85

 PLP 9تركيب   0/77  6/80

  

با خواص عروضي  MFCC ضريب 7 بالاترين عملكرد توسط تركيب كه مشخص است) 2-3جدول (از 

 7از  MFCCاما هنگاميكه عدد ضرايب  .]53[است بهبود را ايجاد نموده %2/1 كه آيدبه دست مي

  به آرامي افت، در حاليكه نرخ تصحيح تركيبي، كنديابد نرخ تصحيح به شدت افت ميكاهش مي

خواص عروضي  ،شوندهنگاميكه اعداد ضريب كلي كوچكتر ميدهد كه اين توضيح مي. نمايدمي
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 5 ، هنگام تركيب با7/2حدود  ، درشودمشاركت بيشتري دارند، زيرا وزن خواص عروضي بزرگتر مي

كه  سازداين نتيجه آشكار مي. ]MFCC ]53ضريب 7به هنگام تركيب با  9/2و  MFCC ضريب

درصد . كندايجاد ميعملكرد كلي  درقابل توجه  يبهبود كپسترال، با خواص تركيب خواص عروضي

از ، MFCC ضريب  7 تركيب ه، با استفاده اززبان 10مجموعه براي در سيستم تشخيص زبان، صحت 

  . فته استياافزايش  %1/87به  8/77%

  :منحني گام شناسايي زبان با استفاده اطلاعات)  3.3

اي جموعهتوسط م گام، منحنيبا استفاده از اطلاعات  ،زبان تشخيص خودكارراهي براي  قسمتدر اين 

يك بردار خاصيت را  ،است كه ضرايب چند جمله اياز علائم چند جمله اي لژاندر تخمين زده شده

بر پايه بردارهاي خواص  89گوسين مخلوطمدل در اين روش . دندهتشكيل مي گام منحنيبراي بيان 

ضريب براي  3يا  2دهد كه تنها آزمايشات نشان مي. اندشده گذاريپايه گام، منحنياستخراج شده از 

اي، تكهگام  منحنيفهميم كه طول ما همچنين مي. به دست آوردن نرخ شناسايي مناسب لازم است

تشخيص  در عملكرد بود بيشتربهباعث  است و بنابراين تشخيص زبانيك خاصيت مهم ديگر براي 

  .]9[شودميزبان 

  :توضيحات سيستم)  3.3.1

  :نشان داده شده است) 6-3شكل ( در لين بلوك دياگرام سيستم تشخيص زبان پيشنهادي توسط

  

  

  

                                                 
89 GMM 
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  ]58[ساختار سيستم تشخيص زبان عروضي )6-3 شكل (

  

پيشنهاد شده ]58[ 90ابورسمروشي است كه توسط مورد استفاده،  گام در فاز آموزشي، روش استخراج

پس از استخراج، حد فاصل گام با طول مدت . استكه براي پيدا كردن حد فاصل گام به كار رفته 

اي جملهبندي نموده، سپس هر قسمت، توسط يك چندهاي كوچكتر تقسيمطولاني، آن را به قسمت

  .شودمي لژاندر تخمين زده

                                                 
90 Boersma 

  

GMM 1 

GMM 2 

GMM 3 

 سيگنال گفتار
استخراج 

 منحني گام

تخمين 

 منحني گام

قسمت بندي 

 منحني گام

زمان بندي 

 منحني گام

 سيگنال گفتار
استخراج 

 منحني گام

تخمين 

 منحني گام

ارزيابي با 

استفاده از 

 LMملاك 

قسمت بندي 

 منحني گام

زمان بندي 

 منحني گام
زبان 

تشخيص 

 فاز تست

 فاز آموزش
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اند، سپس  اي، براي ساخت يك بردار خاصيت استفاده شدهاين ضرايب همراه با طول منحني گام تكه

در طي . براي آزمايش يك مدل مخلوط گوسين براي هر زبان مورد استفاده است اين بردار خاصيت

شود، سپس زبان احتمال براي هر مدل زبان محاسبه مي لگاريتم، امتياز 91هاي دوبه دوشناسايي زبان

اما همه خواص استخراجي مفيد نيستند و برخي خواص، عملكرد . با بالاترين درجه، زبان فرضي است

  .دهندتنزل ميكلي را 

  :در قسمت زير هر بلوك با جزئيات شرح داده شده است

  :استخراج منحني گام)  3.3.1.1

 روش استخراج گام مورد استفاده. مهم است ]58[ 92پرات، براي كمك به برنامه منحني گاماستخراج 

پيشنهاد شده كه براي پيدا كردن منحني گام به ]58[ بورسمادر اين قسمت، روشي است كه توسط 

و يافتن هاي صوتي را براي آشكارسازي قسمت 93اين روش تابع خودهمبستگي. كار رفته است

 منحنيترين براي يافتن مناسب ,94ويترباي الگوريتماز سپس . كنداستفاده مي كانديداهاي گام

  :اندليست شده) 3-3جدول(، در ادهمورد استفبرخي پارامترهاي  مقدار. استفاده شده است

   

                                                 
91 Pair-Wise 
92 Praat 
93 Autocorrelation 
94 Viterbi 
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  ]Praat] .58پارامترهاي استخراج منحني گام موجود در برنامه  )3-3 جدول (

Pitch extraction parameter settings 

30 ms Analysis window length 

10 ms Analysis window time step 

50 Pitch floor(Hz) 

500 Pitch Ceiling(Hz) 

5 Max number of candidates 

0.03 Silence threshold 

0.6 Voicing threshold 

0.01 Octave cost 

0.6 Octave-jump cost 

0.14 Voiced/Unvoiced cost 

  

  :بندي منحني گامقسمت)  3.3.1.2

بندي هاي كوچكتر تقسيمپس از استخراج، حد فاصل گام با طول مدت طولاني، آن را به قسمت 

، بخش آنيگفتار  در. شودمي اي لژاندر تخمين زدهجملهنموده، سپس هر قسمت، توسط يك چند

  .و يا مرزهاي لغت باشد هجاميان  در صدادار سيگنال صوت ممكن است

 بندي منحني گامبر اساس قسمت. زيادي بلندند تا حد ،استخراج شده هاي منحني گامقسمتبرخي 

) 7-2شكل ( رز انرژي مطابق با آنچه دررا با ممنحني گام  تر، نخست مرزبلند به بخش هاي كوتاه

كانديداي نقطه انتهايي يك قسمت، نقاط دره مرزهاي انرژي آن . كنيمنشان داده شده، تنظيم مي

جه شود كه محدوديت مدت بايد بر اساس اجتناب از ايجاد يك قسمت بسيار توالبته بايد . هستند

  .باشدميلي ثانيه مي  50 اينجا محدوديت مدت در. كوتاه تنظيم شود
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كانديداي از تنها . انددو نقطه به عنوان كانديدا انتخاب شده ،نشان داده شده) 7-3شكل(چنانچه در 

كمتر كه  كندايجاد مي لين كانديدا فاصله بسيار كوتاهيزيرا او شوداستفاده مي دوم براي قطعه بندي

  .كنيماز اولين كانديدا صرف نظر ميباشد، بنابراين ثانيه ميميلي 50از

  

  ]58[قسمت بندي منحني گام) 7-3 شكل (

  

 :تخمين منحني گام)  3.3.1.3

ام در شاخه كمترين Mاي لژاندر درجه را با چند جمله آنتوان مي،  fk، گام براي هر قسمت مرز

  : زد خطاي ميانگين مربع تخمين

  

)3 -4(    

امين درجه pi  ، i امين درجه ضريب و aik ،iاي، بالاترين درجه چند جملهM ، گام شاخص مرز Kكه 

داده قرار = M  3در اينجاكافي است،  Mدر بيشتر موارد، مقادير كوچك  .باشدچند جمله اي لژاندر مي

 .شده است

  

0

ˆ
M

k ik i

i

f a P
=

= ∑

 منحني انرژي

 منحني گام
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  :داده شده است نشان )8- 3شكل (در  pi لژاندرچند جمله اي 

  

  

  ]58. [نمايش چندجمله اي لژاندر )8-3 شكل (

  

p0 گام بالاترين مرز رايب، p1 گام براي شيب مرز ، p2 و  گام راي انحناي مرزبp3 براي انحناS- گام مرز 

kvبا اين بيان يك بردار خاصيت. رودبه كار مي
���

 4و Dk  ،گام ساخته شده است كه شامل طول مرز 

  .اما خواهيم ديد كه همه اين خواص مفيد نيستند .است a0k ,a1k ,a2k ,a3k ضريب

  ارزيابي گوسي و مدل مخلوط ) 3.3.2

GMM ،λ، يك Lبراي هر زبان
ℓ

kv، احتمال يك بردار خاصيتGMMتحت فرض . ايجاد شده است 
���

  

λاستخراجي از مدل 
ℓ

  :باشدبه نمايندگي از يك جمع وزني چگالي گوسين چند متغيره مي 

  

)3 -5(    

)كه  )i kb v
���

، چگالي تركيب مولفه ها و
iw باشندهاي تركيبي ميوزن.  

λمدل زبان 
ℓ

  :به اين صورت بيان شده است 

1

.
N

K Ki i

i

P w bλ
→ →

=

   ν | = ν   
   

∑ℓ

P0 

P1  

P2 

P3 
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{ }, ,i ii
wλ µ= Σ

ℓ  )3 -6(  

  .، شاخص تركيب است iكه 

. مدت زمان شناسايي يك متن گفتار ناشناخته توسط يك رشته بردارهاي خاصيت بيان شده است

L ،لگاريتم احتمالسپس 
ℓ

  :شودميبه اين صورت تعريف  

 

)3 -7( 

، زباني يك كلاسه كننده نهايتاًٌ. گفتار استدريك  گام تعداد كل مرزهاي K و گام شاخص مرز kكه 

  : در حاليكه كندتعيين ميگفتار به عنوان زبان  داشته باشد را ℓ̂، بيشترين احتمال  كه

  

)3 -8(  

اند، سپس  اي، براي ساخت يك بردار خاصيت استفاده شدهاين ضرايب همراه با طول منحني گام تكه

در طي . اين بردار خاصيت براي آزمايش يك مدل مخلوط گوسين براي هر زبان مورد استفاده است

شود، سپس زبان با احتمال براي هر مدل زبان محاسبه مي لگاريتمهاي دوبه دو، امتياز شناسايي زبان

  . بالاترين درجه، زبان فرضي است

 50 براي هر زبان .است انجام شده OGI-TSها بر روي براي تشخيص دوبه دوي زبان لين اتآزمايش

تم مورد عملكرد سيس ارزيابي براي تست گوينده در مجموعه 20و  يآموزش مجموعه گوينده در

آزمايش اوليه  .سعي شده است خواص مؤثر تفكيك شوندآزمايش  اولين در .استفاده قرار گرفته است

نشان داده ) 4 -3جدول(اي با تعداد تركيبات متفاوت انجام شده كه نتايج در ثانيه 3هاي بر روي متن

  .شده است

1

log  
K

K

K

L p λ
→

=

 = ν | 
 

∑ℓ ℓ

1 2

ˆ arg m ax L
≤ <

=
ℓ

ℓ

ℓ
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 ].53[جفت آزمايشي  45متوسط گيري شده بر روي ثانيه اي  3يه بر روي گفتارهاي نتايج آزمايشات اول )4-3 جدول (

  تعداد تركيب  4  8  16  32  64  128

  هاويژگي

1/43  9/42  5/42  9/42  6/44  3/44  
0 1 2 3a a a a  

1/54  1/53  2/56  9/56  6/56  2/45  
1 2 3a a a  

8/56  5/58  3/58  8/59  3/58  7/51  
1 2a a  

0/62  9/62  0/61  0/58  1/59  4/52  
1 2a a∆  

1/60  1/59  8/59  1/56  4/59  5/57  
1 2Da a E∆  

  

E∆  هاي مشابه اختلاف لگاريتم انرژي محاسبه شده بر روي قسمت، ميانگين )5-3جدول(در

از جدول مشخص است كه همه خواص استخراجي مفيد . باشداستخراج شده توسط منحني گام مي

2خواص مفيد. دهندعملكرد كلي را تنزل مي ،نيستند و برخي خواص 1,k ka a و 
KD ستنده.  

 )6- 3جدول (و  )5- 3جدول(در  گومينززبان مورد استفاده در مقاله  5وي بر رتشخيص زبان  نتايج

  :شده استاي استفاده ثانيه 45اي و ثانيه 10هاي گفتاراز  در ارزيابي. نشان داده شده است

براي  گومينزنتايج آزمايشات . زبان 5اي براي  ثانيه10هاي  ماتريس مقايسه براي تشخيص زبان نمونه )5-3 جدول (

 ]58. [مقايسه در كروشه آورده شده است

ايثانيه10 آلماني اسپانيايي ژاپني ماندارين  

74   ]63[  85    ]63[  47   ]50[  61    ]56[  انگليسي 

71    ]69[  85   ]69[  47   ]54[  آلماني - 

66   ]62[  77   ]60[  اسپانيايي - - 

72   ]50[  ژاپني - - - 
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براي  گومينزنتايج آزمايشات . .زبان 5اي براي  ثانيه45هاي  ماتريس مقايسه براي تشخيص زبان نمونه )6-3 جدول (

 ]58. [مقايسه در كروشه آورده شده است

ايثانيه45 آلماني اسپانيايي ژاپني ماندارين  

76   ]62[  84    ]62[  53   ]52[  56    ]55[  انگليسي 

84    ]70[  77   ]72[  49   ]54[  آلماني - 

71   ]63[  81   ]71[  اسپانيايي - - 

78   ]44[  ژاپني - - - 

  

اي نشان داده ثانيه 45هاي با نمونه زبان 9نتايج تشخيص زبان بر روي ) 7- 3جدول (مچنين در ه

  .شده است

همچنين نتايج . انداي ساخته شده ثانيه 45اي و ثانيه 10اي، ثانيه 3نتايج به ترتيب از گفتارهاي 

  . اي براي مقايسه داخل كروشه آورده شده استثانيه 45هاي بر روي گفتار سوارآزمايشات 

شود روش مشاهده مي] 54[رواسو ] 59[95مينزگوهاي ارائه شده توسط ، با روشلين با مقايسه روش

هاي لهجه بر گام دارد اما خطاي كوچكي بر هاي نواختي و زبانفوق عملكرد بهتري را بر روي زبان

  ]. 9[كندروي ساير موارد ايجاد مي

ست كه ا هانمايد كه دليل آن تنوع گام اين نوع زبانهاي نواختي در اين سيستم خوب عمل ميزبان

گام عملكرد بالاي ژاپني و فارسي به دليل الگوي لهجه بر. تواند به خوبي با روش فوق تحليل شودمي

. كنندهاي تكيه بند و هجابند، به نسبت در سيستم فوق ضعيف عمل ميدر مقايسه زبان ،باشدآنها مي

  گام، بررسي ها، با مرزهاي منحنياين بدان معناست كه اطلاعات وابسته به زبان اين نوع از زبان

  .شوندنمي

   

                                                 
95 Cummins 
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نتايج آزمايشات .(ثانيه اي 45ثانيه اي و  10ثانيه اي،  3زبان براي گفتارهاي  10ماتريس مقايسه براي  )7-3 جدول (

 ]58). [براي مقايسه داخل كروشه آورده شده است رواس

  

45،10،3 

ايثانيه  

رانسويف آلماني  فارسي تاميل كره اي ژاپني ويتنامي ماندارين اسپانيايي 

-61- 56 انگليسي

49 

]60[  

54-44-48  

]52[  

53-47-

47 

]68[  

76 -74 -58  

]75[  

80-58-62  

]68[  

84-85-62  

]68[  

75-59-58  

]79[  

64 -53 -53  

]77[  

62 -54 -39  

]76[  

  آلماني
- 

42-44-44  

]56[  

49-47-

53 

]59[  

84-72-58  

]62[  

69 -59 -62  

]66[  

77-85-63  

]66[  

65 -61-59  

]71[  

59-58-53  

]70[  

73-64 -40  

]72[  

-57-57   فرانسوي

51 

]64[  

69 -69-64  

]61[  

76 -64-58  

]58[  

65 -81 -62  

]56[  

54-60 -69  

]55[  

44-45-59  

]60[  

87-74-54  

]69[  

  اسپانيايي
- 

-  
- 

71-66-66  

]81[  

61 -65-65  

]62[  

81-77-64  

]63[  

59-57-63  

]76[  

48-48-50  

]65[  

73-62 -36  

]67[  

  ماندارين
- 

 
- 

 
- 

 
- 

79-75-64  

]50[  

78-72-71  

]50[  

80-67 -66  

]74[  

69 -71-47  

]74[  

82-77-52  

]76[  

  ويتنامي
- 

 
- 

 
- 

 
- 

 
- 

89-85-77  

]69[  

73-70-65  

]56[  

77-69 -57  

]71[  

69 -71 -47  

]67[  

  ژاپني
- 

 
- 

 
- 

 
- 

 
- 

 
- 

75-80-61  

]66[  

79-84-68  

]59[  

85-85-55  

]67[  

  كره اي
- 

 
- 

 
- 

 
- 

 
- 

 
- 

 
- 

58-61 -56  

]62[  

70-65 -47  

]75[  

  تاميل
- 

 
- 

 
- 

 
- 

 
- 

 
- 

 
- 

 
- 

71-61 -46  

]70[  
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سازي شناسايي زبان با استفاده از شناسايي واج و مدل)  3.4

  :آرايي زبانواج

  همچون مدل زباني ،يك تكنيك شناسايي زبان، استفاده از چندين تشخيص دهنده واج تك زبانه

 N-gram هاي مطابق واج آرايي، مدل هاي آوايي تك زبانهيك مجموعه تشخيص دهنده. باشدمي

اساس سيستم تشخيص زبان در اين قسمت يك مجموعه موازي  .شودرا شامل مي N-gramزباني 

  .]60[باشدمي N-gramآرايي زبان هاي واجهمچون مدل 96هاي واجيدهندهتشخيص

كه  كنيمهايي استفاده در زبان 97پردازشگرهاي تشخيص واج كمك توانيم ازكنيد كه ما تنها ميتوجه 

يك مجموعه موازي  با استفاده ازتشخيص زبان گفتار نقل شده بر اساس قواعد صدا باشد اما سيستم 

. كنند نيز كاربرد داردهايي كه از قواعد صدا پيروي نميبراي سيستم هاي واجي،دهندهتشخيص

 و] 61[99هازن به كار رفته توسط هايمتفاوت از روش] 3[98زيسمانتوسط سيستم ارائه شده 

 از زيسمان نمودند اماتكي استفاده مي پردازشگرهاي تشخيص واجكمك از ، زيرا آنهااست] 62[100توكر

 همچنين اين سيستم متفاوت از روش .كرده استموازي استفاده پردازشگرهاي تشخيص واجكمك

آرايي عموماً از امتيازات واجتشخيص زبان گيري براي تصميم زيسمان باشد چراكهمي] 63[101لامل

  .نموداستفاده مي لامل كه نه امتيازات صوتي ،است كردهاستفاده 

كاهش دهد كه نشان ميپردازشگرهاي تشخيص واج كمككاهش تعداد بر روي تأثير بررسي بيشتر

  اي نسبت به گفتارهايثانيه 10ها به طور كلي عملكرد سريعتري را براي گفتارهاي تعداد كانال

                                                 
96 Phoneme Recognition followed by Language Modeling performed in Parallel (PRLM-P) 
97 front-end 
98 Zissman 
99 Hazen 
100 Tucker 
101 Lamel 
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عملكرد سيستم ) هر كدام كه باشد(شود، همچنين استفاده از يك كانال تنها اي موجب ميثانيه 45 

  .داد را بسيار كاهش خواهد

  نشان داد كههاي صوتي وابسته به جنسيت انجام بر روي مدل بررسي ديگري همچنينزيسمان 

   وابسته به جنسيت همراه باپردازشگرهاي تشخيص واج كمك دهد كه استفاده ازمي

براي  .است مستقل از جنسيت، عملكرد تشخيص زبان را بهبود داده پردازشگرهاي تشخيص واجكمك

. گيردانجام  بهتريخيص با دقت تا تش ودعملكرد بهتر سيستم بايد از صداهاي واضح استفاده نم

  تشخيص داد و يا با  درستيتوان آنها را به شود كه يا نميبه صداهايي اطلاق مي "بد"صداهاي 

 .كننددهند و فقط عملكرد تشخيص زبان را مغشوش ميهاي مختلف روي ميهاي متفاوت در زباننرخ
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  چهارمفصل  4

  استخراج ويژگي
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  استخراج ويژگي : چهارمفصل 

  

هدف از استخراج . نامندفرآيند ايجاد بردارهاي ويژگي از روي سيگنال گفتاري را، استخراج ويژگي مي

باشد كه داراي بيشترين ويژگي در تشخيص گفتار، ايجاد يك نمايش فشرده از شكل موج گفتار مي

ازي را بين صداهاي مختلف اين نمايش فشرده بايد بيشترين جداس. اطلاعات مربوط به گفتار است

هاي تشخيص گفتار مرحله استخراج ويژگي يكي از مهمترين مراحل موجود در سيستم. ايجاد نمايد

هاي اگر ويژگي. تا حد زيادي وابسته به آن است ،باشد كه بسيار تأثيرگذار بوده و دقت سيستممي

عات اساسي موجود در سيگنال استخراج شده بتوانند نمايش خوبي از سيگنال داشته باشند و اطلا

حذف نكنند، دقت سيستم  ،باشندگفتار را كه براي جداسازي بين صداهاي مختلف ضروري مي

هاي استخراج شده بايد تا حد امكان نسبت به كانال ويژگي. تشخيص تا حد زيادي بالا خواهد رفت

  .هاي متفاوت، مقاوم باشندمخابراتي، نويز و تغييرات ناشي از گوينده
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 PLPو  MFCCدو روش متداول كپسترال شامل ازش كپسترال را توضيح داده و ابتدا پرد در اين فصل

برخي و نحوه استخراج  را توضيح داده ضرايب موجكسپس  .كنيمرا بررسي ميLPC و همچنين 

  :كنيمبراي استفاده در برنامه اصلي را بيان مي ،ضرايب مفيدتر آن

  پردازش كپسترال)  4.1

شود و اطلاعات استخراج ويژگي، معمولاً از پاسخ فركانسي مربوط به مجراي صوتي استفاده ميبراي 

نويز مانند است  ،صدامربوط به سيگنال تحريك كه براي اصوات صدادار، متناوب و براي اصوات بي

 دليل اين امر آن است كه پاسخ فركانسي مربوط به مجراي صوتي، بهترين. شوندناديده گرفته مي

  ]. 64[كندجداسازي بين صداهاي مختلف مربوط به گفتار را ايجاد مي

  براي جداسازي سيگنال تحريك و پاسخ فركانسي مجراي صوتي، از پردازش كپسترال استفاده 

است كه قادر به جداسازي اطلاعات مربوط  102هاي همومورفيككپسترال يكي از انواع تبديل. كنيميم

  :داريم .كنيماستفاده مي) 1-4( از رابطه براي توليد گفتار .باشدبه منبع از فيلتر مي

)4 -1(  ( ) ( ) ( )s n Gu n h n= ⊗  

. باشدبهره مي Gسيگنال گفتار و  s(n)پاسخ فركانسي مجراي صوتي،  h(n)سيگنال تحريك،  u(n)كه 

  :تبديل فوريه بگيريم خواهيم داشت )1-4(اگر از رابطه

)4 -2(  ( ) ( ). ( )S f GU f H f= 

  :داريم. گيريمحال از دو طرف رابطه لگاريتم مختلط مي

)4 -3(  log( ( )) log( ( )) log( ( ))S f GU f H f= +   

                                                 
102 Homomorphic Transformation 
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اطلاعات مربوط به سيگنال تحريك و مجراي صوتي بر روي  ،، در حوزه لگاريتم)3-4(با توجه به رابطه 

  ].65[باشندقابل جداسازي مي ،هاي موجود در پردازش سيگنالهم افتاده و با تكنيك

در . آيدبدست مي s(n)كپستروم مختلط مربوط به سيگنال ) 3-4( باگرفتن عكس تبديل از رابطه

مربوط به مجراي صوتي بوده و ضرايب مرتبه بالاتر مربوط به تحريك ، تركپسترال، ضرايب مرتبه پايين

تر، اطلاعات يينضريب مرتبه پا 13يا  12بنابراين با حذف ضرايب مرتبه بالاتر و نگه داشتن . باشندمي

  .شوندمربوط به مجراي صوتي از سيگنال تحريك جدا مي

  )103LPCC(ضرايب كپسترال پيشگويي خطي)  4.1.1

  اين روش به يكي از]. 66[هاي آناليز صوت، آناليز پيشگويي خطي استيكي از قويترين تكنيك

تناوب اصلي و هاي پركاربرد در محاسبه پارامترهاي مربوط به سيگنال صوت، مانند دوره روش

هاي مختلف پردازش صوت پيدا كرده هاي فرمنت تبديل شده و كاربردهاي زيادي در زمينهفركانس

اش در محاسبه نسبتاً دقيق پارامترهاي مربوط به صوت و آناليز پيشگويي خطي به دليل توانايي. است

پيشگويي خطي آن است  ايده اوليه آناليز. همچنين سرعت بالا، اهميت زيادي در پردازش صوت دارد

  ].67[هاي قبلي تخمين زدتوان يك نمونه سيگنال را توسط تركيبي از نمونهكه مي

به طور مستقيم از روي  akمشكل اساسي در آناليز پيشگويي خطي، تعيين مجموعه ضرايب پيشگويي 

به دليل  .اي كه تخميني خوب از خواص طيفي سيگنال گفتار بدست آيدسيگنال گفتار است به گونه

هاي كوتاه سيگنال گفتار خاصيت تغييرپذيري با زمان سيگنال گفتار، ضرايب پيشگويي بايد از بخش

اي از ضرايب پيشگويي راهكار ابتدايي براي حل اين مسأله، پيدا كردن مجموعه. تخمين زده شوند

ينيمم است كه ميانگين مربع خطاي پيشگويي را در طول بخش كوچكي از شكل موج گفتار، م

                                                 
103 Linear Prediction Cepstral Coefficient 
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پارامترهاي بدست آمده از اين روش به عنوان پارامترهاي تابع سيستم، در مدل توليد گفتار ]. 68[كند

  ].67[شوندفرض مي

 )4- 4(بعد از بدست آمدن ضرايب پيشگويي خطي، ضرايب كپسترال پيشگويي خطي به كمك رابطه

حدودي ضريب پيشگويي خطي، شود كه با تعداد مهمچنين از اين رابطه ديده مي. شوندمحاسبه مي

به طور تجربي نشان داده شده است كه معمولأ . دنباشبدست آمده نامحدود مي LPCCضرايب 

  ].69[در تشخيص گفتار مفيد است ،ضريب اول، براي بدست آوردن نتايج خوب 20تا  12استفاده از 

)4 -4(

 

( )1

1

1

                                                                   

0 n<0

lnG  n=0

c(n)=          a+   a 0<n

 c(k) a n>p

                                       

n

n kk

n

n kk p

k
c k p

n

k

n

−

−=

−

−=




   ≤  

 
  
  

 

∑

∑
  

 

  .كندمجموعه ضرايب پيشگويي را بيان مي akدهنده بهره بوده و نشان G )4-4(رابطه در 

  ) 104MFCC(ضرايب كپسترال فركانس مل)  4.1.2

 ،به عنوان ويژگي 106مرملستينو  105ديويستوسط  1980ضرايب كپسترال فركانس مل، ابتدا در سال 

استخراج و امروزه به عنوان پركاربردترين روش ] 70[براي استفاده در تشخيص گفتار پيشنهاد شد

، براي مدل كردن MFCCروش . گيردهاي بازشناخت گفتار مورد استفاده قرار ميويژگي در سيستم

بلوك ]. 71[كندمكانيزم شنوايي موجود در انسان، مقياس مل را به طيف توان سيگنال اعمال مي

  :تنشان داده شده اس )1-4شكل (دياگرام مربوط به محاسبه ضرايب كپسترال فركانس مل، در 

  

                                                 
104 Mel Frequency Cepstral Coefficients 
105 Davis 
106 Mermelstein 
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  سيگنال گفتار

  

MFCC   

  

  بلوك دياگرام مربوط به استخراج ضرايب كپسترال فركانس مل )1-4 شكل (

  

  :شودبررسي مي MFCCمراحل مختلف روش استخراج ضرايب  ،در ادامه به طور مختصر

  :107فريم بندي)  4.1.2.1

بنابراين براي . كندهاي آن در طول زمان تغيير ميسيگنال گفتار، سيگنالي ناايستان است و مشخصه

  ايميلي ثانيه 30تا  20هاي معتبر از سيگنال، بايد آن را به فريمهاي بدست آوردن ويژگي

  .ثانيه همپوشاني داشته باشند 15تا  10ها اي كه فريمبندي كرد، به گونهتقسيم

  :108پيش تأكيد)  4.1.2.2

ها بر روي مدل مجراي صوتي، از فيلتر ديجيتال مرتبه اول با پارامتر براي كاهش اثر حنجره و لب

  .باشدمي 1و  9/0بين  αكه مقدار  ،)5-4(رابطهمطابق با ،شوداستفاده ميαپيش تأكيد 

)4 -5(  
1( ) 1H z zα −= −  

                                                 
107 Frame Blocking 
108 Pre-emphasis 

 FFT گذاري پنجره پيش تأكيد فريم بندي

DCT 2 فيلتر بانك مل لگاريتم 
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  :109پنجره گذاري)  4.1.2.3

 ها، بايد هر فريم را در يك تابع پنجره ضرببراي از بين بردن ناپيوستگي موجود در مرز بين فريم

  :شود كه رابطه آن به صورت زير استبراي اين منظور، معمولاً از پنجره همينگ استفاده مي. كنيم

)4 -6(
  

2
( ) 0.54 0.46(cos )

1

n
W n

N

π
= −

−
  

  .باشدنشان دهنده طول هر فريم مي N )6- 4(در رابطه

  :آناليز طيفي)  4.1.2.4

. شودفركانس استفاده مي، از تبديل فوريه گسسته زمان كوتاه، براي بردن هر فريم گفتار به حوزه حال

، از نظر شنوايي حاوي اطلاعات مفيدي نيستند، در اين مرحله به دليل آنكه اطلاعات مربوط به فاز

  .شوندحذف مي

  :فيلتر بانك مقياس مل)  4.1.2.5

هاي متفاوت است كه محدوده مورد نظر گذر با فركانساي از فيلترهاي ميانفيلتر بانك، مجموعه

توان فركانس مركزي اين فيلترها را هاي متفاوتي ميبا روش. پوشاندا ميسيگنال به لحاظ طيفي ر

  شوند كه حساسيت گوش انسان نسبت به اي انتخاب ميها به گونهمعمولاً فركانس. انتخاب نمود

شود، هايي كه براي اين منظور استفاده مييكي از تخمين .هاي مختلف فركانسي، مدل شودحوزه

  . ]72[مقياس مل است

  :شودفركانس مل به صورت زير تعريف مي .مل واحد ارزيابي صداي درك شده است 

)4 -7(
  

  

  .باشدفركانس واقعي بوده و برحسب هرتز مي f در اين رابطه، 

                                                 
109 Windowing 

2595log(1 )
700mel

f
f = +
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متفاوت است، اما معمولاً تعدادي  ،مختلفتعداد فيلترهاي موجود در بانك مقياس مل براي كاربردهاي 

  .دارند 24تا  19بين 

110تبديل كسينوسي گسسته) 4.1.2.6
:  

در نهايت با . شودهاي فيلتر بانك محاسبه ميبعد از اعمال فيلتر بانك به طيف سيگنال، لگاريتم انرژي

از . آيندبدست مي MFCCهاي فيلتر بانك، ضرايب اعمال تبديل كسينوسي گسسته به لگاريتم انرژي

را نگه داشته  12تا  1تر حاوي اطلاعات مربوط به مجراي صوتي هستند، ضرايب آنجا كه ضرايب پايين

معمولاً لگاريتم انرژي هر فريم، به عنوان ضريب صفرم به ]. 73[كنندو باقي ضرايب را حذف مي

  .شودمجموعه ضرايب كپسترال فركانس مل افزوده مي

  )111PLP(درك انسانپيشگويي خطي مبتني بر )  4.1.3

يكي از معايب . روش پيشگويي خطي براي بدست آوردن ضرايب كپسترال، در قسمت قبل بيان شد

LPCC به عبارت ديگر . كندها منظور نميآن است كه مكانيزم شنوايي انسان را در محاسبه ويژگي

ه اين مطابق با زند كها، سيگنال گفتار را به يك صورت تخمين ميپيشگويي خطي در تمام فركانس

براي هماهنگ كردن روش پيشگويي خطي با سيستم شنوايي انسان، . سيستم شنوايي انسان نيست

]. 74[روش پيشگويي خطي مبتني بر درك انسان را پيشنهاد كرد 1989در سال  112هرمانسكيابتدا 

اي انجام داد كه ها با سيستم شنوايي انسان، آناليز طيفي را به گونهبراي هماهنگي ويژگي هرمانسكي

از مقياسي شبيه مقياس مل با نام  براي اين منظور. ها شوندبعضي از نواحي حساستر از بقيه قسمت

مراحل مختلف روش  )2- 4شكل(بلوك دياگرام نشان داده شده در . استفاده نمود 113باركمقياس 

PLP دهدرا نشان مي:  

                                                 
110 Discrete Cosine Transformation(DCT) 
111 Perceptual Linear Prediction 
112 Hermansky 
113 Bark Scale 
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  سيگنال گفتار

  

  

PLP 

  ]PLP ]74 بلوك دياگرام مربوط به بدست آوردن ضرايب )2-4 شكل (

  :آناليز طيفي)  4.1.3.1

فريم بندي و اعمال پنجره، طيف توان زمان كوتاه مربوط به هر فريم با استفاده از تبديل فوريه بعد از 

  .شودسريع محاسبه مي

  :آناليز باند بحراني)  4.1.3.2

  .شودبه فركانس بارك نگاشت مي) 8-4( محور فركانس با توجه به رابطه ،بعد از محاسبه طيف توان

)4 -8(

  

0.52

( ) 6ln 1
1200 1200

ω ω
ω

π π

    Ω = + +   
     

  

سپس طيف توان نگاشت داده . اي برحسب راديان بر ثانيه استفركانس زاويه ωكه در اين رابطه 

)،  114شده، با نمودار باند بحراني پوشاننده )ψ Ω اين مرحله تقريباً شبيه به آناليز . شودكانوالو مي

رابطه مربوط به نمودار باند بحراني به صورت . ت قبلي بيان شدكپسترال فركانس مل است كه در قسم

  ].74[زير داده شده است

                                                 
114 Critical Band Masking Curve 

 آناليز باند بحراني آناليز طيفي پيش تأكيد مربوط به يكسان سازي بلندي صدا

 آناليز كپسترال ARمدل كردن  قانون توان شدت بلندي صدا
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  :پيش تأكيد مربوط به يكسان سازي بلندي صدا)  4.1.3.3

مرحله قبلي اعمال در اين مرحله نمودار مربوط به يكسان سازي بلندي صدا، به رشته بدست آمده از 

تابع استفاده شده در اين مرحله، تخميني از حساسيت غير يكنواخت شنوايي انسان در . شودمي

  دسي بل شبيه سازي 40باشد و حساسيت شنوايي انسان را در حدود هاي مختلف ميفركانس

  ].74[كندمي

  :قانون توان شدت بلندي صدا)  4.1.3.4

ل ريشه سوم به طيف براي تخمين قانون توان مربوط به ، اعما ARآخرين مرحله قبل از مدل كردن 

به عبارت ديگر در گوش انسان، ميزان احساس بلندي صدا، با ريشه . باشدسيستم شنوايي انسان مي

  .سوم انرژي آن متناسب است

115كردن مدل )  4.1.3.5
AR:  

انسان، در اين مرحله براي بدست آوردن ضرايب كپسترال حاصل از پيشگويي خطي مبتني بر درك 

  سپس توسط . بدست آيد 116خودهمبستگيشود تا رشته ابتدا تبديل فوريه معكوس گرفته مي

هاي محاسبه ضرايب پيشگويي خطي هستند، فيلتر تمام قطب ، كه يكي از روشواكر- يولهاي معادله

  .آيدبدست ميAR شود و ضرايب مدل مي

                                                 
115 Autoregressive Modeling 
116 Autocorrelation 
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  :آناليز كپسترال)  4.1.3.6

به ) 4- 4(با استفاده از معادله LPCCيب كپسترال مانند حالت ، ضراAR بعد از به دست آمدن ضرايب 

  .آيددست مي

، شباهت زيادي به آناليز بانك فيلتر مل استفاده شده در روش PLPآناليز باند بحراني انجام شده در 

MFCC هاي انجام شده نشان داده اند كه روش برخي آزمايش. داردMFCC  نسبت بهPLP  داراي

نسبت به تغييرات تعداد ضرايب و تعداد  PLPاما روش  .]56[نتايج بهتري در تشخيص گفتار است

]. 75[باشدمي  MFCC ايج پايدارتري نسبت بهفيلترهاي مورد استفاده در محاسبه ضرايب، داراي نت

  .مقاومت بيشتري نسبت به نويز دارد PLPعلاوه بر اين 

  ضرايب موجك)  4.2

استفاده  هازباندر تشخيص آرايي اطلاعات واجاز  سنتي هايراهكارفصل قبل ديديم همانطور كه در 

هاي شفاهي يا زبان ،هايي با تعداد گوينده كميعني زبان 117ايهاي حاشيهبراي زبان اما مي كردند،

قبلي  راهكارهاي بنابراين. آرايي عملاً در دسترس نيستنداطلاعات واج ،بدون استاندارد نوشتاري ثابت

ها يكي از اين روش. قابل استفاده نبوده و به روشي جديد مستقل از اطلاعات دستور زبان، نيازمنديم

اين روش توسط  .استفاده از تبديل موجك براي استخراج خواص صوتي سيگنال گفتار است

  . ]78][77[]76[گردددر تشخيص گفتار و تشخيص گوينده حمايت مي  تبديل موجك كاربردهاي

  :از تبديل موجكعلت استفاده )  4.2.1

كند، بنابراين قابليت تخمين سيگنال به نحوي مطلوب با تبديل موجك از توابع پايه محلي استفاده مي

اي در حوزه فرم فشرده، 118يدابيچهاي موجك به ويژه تبديل. باشدتعداد كمي از جملات را دارا مي

                                                 
117   Marginalized Language   
118 Daubechies 
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 تبديل موجكي. ايجاد موجك مورد نياز استزمان دارند، يعني فقط تعداد محدودي از جملات براي 

هم در حوزه زمان و هم در  ،120لماري-باتلداراي فرم فشرده در حوزه فركانس بوده و موجك  119مير

  .باشدحوزه فركانس فرم فشرده را دارا مي

هاي زمان و فركانس قابليت ، تفكيك پذيري در حوزههستند هاي موجك محليبه دليل آنكه تبديل

  اين ويژگي آنها را براي مشاهده سريع و مؤثر سيگنال در بازه زماني خاص، موجه . ارندجابجايي د

  ].79[سازد مي

، در درجات تفكيك مختلف تجزيه 121تبديل موجك، يك سيگنال را به سطوح فركانسي پايين به بالا

اين خاصيت سبب تمايز روشني بين . شناخته شده است 122نمايد كه به عنوان تبديل چند تفكيكهمي

از آنجا . شود كه براي عملكردمان مفيد خواهد بودهاي پايين و بالاي سيگنال ميهاي فركانسمؤلفه

كه ] 10[است آهنگهاي صوتي نظير ضربهاي فركانس پايين گفتار، در برگيرنده ويژگيكه مؤلفه

كند، استفاده از تبديلات چند تفكيكه نظير تبديل موجك، نقشي اساسي در تشخيص زبان بازي مي

  .باشدكمك شاياني در اين امر مي

 123يك فيلتر بالاگذرنياز به تقسيم نمونه سيگنال در مقياس كوچك ندارد و به عبارتي  فيلتر موجك

 جزئياتو ) گذرخروجي فيلتر پايين( هاي تخمينتوان قسمتمي مرحله هر براي فيلتر در .باشدمي

  .را مشخص نمود) خروجي فيلتر بالاگذر(

 باشدميقابليتش در متمركز نمودن اطلاعات  دليل به سازي گفتار،فشرده در شايستگي فيلتر موجك

انرژي % 90مناسب بايد بيش از  فيلتر موجك يك .است 125ويا تركيبي 124صدادار هنگاميكه گفتار،

                                                 
119 Meyer 
120 Battle-Lemarie 
121 Low-to-high 
122 Multi resolution 
123 High-pass 
124 Voiced 
125 Mixed  
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. ضرايب متمركز نمايد 4Nرا در نخستين% 90و حدود ضرايب  2Nگفتار صدادار را در نخستين

 4Nدر نخستين % 8و حدود  2Nضرايب در نخستين % 35تنها حدود  126صدااما براي گفتار بي

ضرايب  4Nدر نخستين % 19و  2Nضرايب در نخستين % 24و براي گفتار تركيبي  ضرايب

   .]79[موجود است

ضرايب  رژي در باندها توسطونگي تقسيم انصدا و تركيبي بيشتر به چگهاي گفتار صدادار، بيفريم

صدا است، اگر بين باشد، گفتار بي% 40متمركز شده كمتر از اگر درصد انرژي . بستگي دارند موجك

هاي صدادار، در فريم .باشد، صدادار است% 90باشد، گفتار تركيبي بوده و اگر بالاي %  90تا  %40

صدا در ميان همه عرض باندها پخش شده و هاي بياست، در فريم باند متمركز شده 2انرژي بيشتر در 

  . ]79[است باند محدود شده 5تا  3ربين د ،هاي تركيبيدر فريم

  كه خروجي فيلتر پايين گذر ضرايب يانرژي را در قسمت تخمين ،تبديل موجك بيشتر مواقع،

  . بريمبه همين دليل ما نيز از قسمت تخمين اين ضرايب بهره مي. نمايدمتمركز مي باشد،يم

  :نحوه استخراج ضرايب موجك)  4.2.2

پيش از آنكه ضرايب موجك را به برنامه تشخيص زبان دهيم، جهت كاهش پيچيدگي محاسباتي، 

بندي زبان گفتاري نقش مؤثري دارند، را كه در تعيين قواعد بهينه دستهتعداد محدودي از آنها 

  :به استخراج ضرايب مفيدتر پرداخت ) 3-4 شكل(توان مطابق براي اين منظور مي .كنيمانتخاب مي

   

                                                 
126 Unvoiced 
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  ضرايب موجك

   

  ضرايب منتخب

  

  

  بلوك دياگرام مربوط به استخراج ضرايب موجك) 3-4 شكل (

  

  :فركانس پايين ايباستخراج ضر)  4.2.3

آيد، بنابراين بايد تعداد اين ضرايب را تعداد بسياري ضريب به دست مي ،از آنجا كه براي هر نمونه

دانيم ضرايب با دامنه بيشتر، بيانگر فركانس پايين و ضرايب با دامنه كمتر چنانچه مي. كاهش دهيم

فركانس پايين نياز داريم، بنابراين ضرايبمان را از ميان ما به ضرايب ]. 80[باشندبيانگر فركانس بالا مي

براي هر نمونه . شوداستفاده مي 127براي اينكار از يك مقدار آستانه. داريمضرايب با دامنه بالاتر بر مي

شود كه يك درصد از ضرايب موجكي كه بزرگترين قدر مطلق را صوتي، آستانه بنحوي انتخاب مي

  .كنيمرا صفر مي دارند نگه داشته و بقيه

  :بدست آوردن ضرايب مرتبط براي هر دو زبان)  4.2.3.1

ضرايب با قدر مطلق كوچكتر را صفر % 99پس از آنكه براي هر نمونه صوتي، آستانه تعيين گرديده و 

اند را مشخص هاي مختلف صفر شدههايي كه به ازاي آنها تمامي ضرايب نمونهويژگي نموديم، بايد

  .ضرايب مرتبط براي هردو زبان به دست آيندنموده و حذف كنيم تا 

                                                 
127 Threshold 

استخراج ضرايب فركانس 

 پايين

بدست آوردن ضرايب 

 مرتبط براي هر دو زبان

هاي استخراج ويژگي كاهش ابعادي

 مؤثر
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  :كاهش ابعادي)  4.2.3.2

. ريمدر اين مرحله نياز به كاهش ابعادي ضرايب دااز آنجا كه تعداد ضرايب موجك همچنان زياد است، 

  .آوريمها به دست ميهاي مفيدتر را براي تمايز بين زبانويژگي، ]81[پس با استفاده از بهره اطلاعات 

  :هاي مؤثرويژگياستخراج )  4.2.3.3

ها را كه بهره ها، با اعمال يك حد آستانه، تعدادي از ويژگيبا محاسبه اطلاعات بهره براي ويژگي

ها انتخاب دهيم تا از ميان آنها، بهترين ويژگي جهت تمايز بين زبانبالاتري دارند به برنامه اصلي مي

  .شود

ه داده تا با انتخاب بهترين ضريب، اقدام به توان اين ضرايب را به برنامپس از طي اين مراحل مي

روند اصلي برنامه و چگونگي . و درصد صحت حاصل از تشخيص را باز گرداند ها نمودهتشخيص زبان

   .انتخاب ضرايب برتر در فصل بعدي شرح داده شده است
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  پنجمفصل  5

    روش پيشنهادي
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  روش پيشنهادي :پنجم فصل

  

برنامه اصلي مورد  .كنيماين فصل به معرفي روش پيشنهادي پرداخته و عملكرد سيستم را بيان ميدر 

براي ضرايب موجك و كپسترال يكي است و تنها نحوه استخراج اين  استفاده براي تشخيص زبان،

و پس از  را محاسبه كرده ضرايب اين ابتدا براي استخراج ضرايب موجك،. ضرايب اندكي متفاوتند

هاي مفيدتر را استخراج شود، ويژگيانجام مي] 81[انجام كاهش ابعادي، كه با كمك بهره اطلاعات 

 باشند،مياز آنجا كه ضرايب كپسترال تعداد محدودتري اما . دهيماصلي مينموده و آنها را به برنامه 

توان اي مورد استفاده ميهنيازي به كاهش ابعادي و بهره اطلاعات نداشته و تنها با تنظيم اندازه پنجره

 ،استاصلي كه براي ضرايب موجك و كپسترال يكسان  برنامهدر . به تعداد ضريب مطلوب دست يافت

  :باشدروش كار بدين صورت مي
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در نظر گرفته و جهت پيدا  Sاي مانند ضرايب مربوط به هر ستون ويژگي را به صورت مجموعه ابتدا

براي اينكار از تكنيك  .دشومي ي بر روي مجموعه استفادهاز الگوريتم بازگشتكردن نقاط قطع 

، مقدار ميانگين هر دو ضريب متوالي Sدر هر مجموعه . بهره برده ايم ]52[ايسازي چند بازهگسسته

در نظر گرفته و با استفاده از آن،  T نابرابر، از دو كلاس متفاوت را به عنوان يك كانديداي نقطه قطع

خود  S2  و S1كه در ادامه هر يك از اين  كنيمتفكيك مي S2و S1را به دو زير مجموعه  Sمجموعه 

  . گرديمدر نظر گرفته شده و بر روي آن به دنبال نقاط قطع جديد مي Sيك مجموعه جديد 

بندي كرده و بر اساس احتمال وجود هر زبان نقاط قطع، هر ستون ويژگي را به تعدادي دسته، تقسيم

توان آنها را به نام كلاسي كه بيشترين احتمال وقوع در آن دسته را دارد، نامگذاري ها، ميدر دسته

  . ناميماين عمل را نامگذاري دسته مي. نمود

هاي مؤثر، بايد ديد با استفاده از كدام ويژگي، به درصد صحت بالاتري در براي پيدا نمودن ويژگي

. بايد قاعده دسته بندي زبان را براي هر ويژگي به دست آوريمبراي اينكار . رسيمها ميتشخيص زبان

توان ضريب درستي تشخيص را ها، ميبا مقايسه زبان تعيين شده توسط برنامه، با زبان واقعي نمونه

  .آوردهاي ويژگي به دست براي هريك از ستون

بود درصد صحت تشخيص توانيم براي به، مي]81[هاهمچنين با استفاده از تكنيك رتبه بندي ويژگي

جواب حاصل از تلفيق  .ها به صورت تركيبي با ويژگي انتخابي اوليه استفاده نماييمزبان، از ساير ويژگي

پذيريم و در چنانچه بيشتر باشد ويژگي جديد را مي ،قبلي مقايسه كردهويژگي ها را با درصد صحت 

ها براي داشتن ت بهترين مجموعه ويژگيدر نهاي .كنيمهاي قبلي اكتفا ميغير اينصورت به ويژگي

  .شوندبيشترين درصد صحت يافت مي

  :شوددر ادامه راهكارهاي به كار رفته در برنامه نويسي به تفصيل بيان مي
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  :مراحل زير بايد طي شود ،براي تشخيص خودكار زبان به طور كلي . 

  مراحل مختلف تشخيص خودكار زبان گفتاري) 1-5 شكل (

  

  

  .اندپردازش ضرايب گنجانده شدهكه بدست آوردن ضرايب و گسسته سازي در قالب پيش

 پيش پردازش ضرايب )  5.1

پيش از آنكه ضرايب را به برنامه تشخيص زبان دهيم، جهت كاهش پيچيدگي محاسباتي، تعداد 

 بندي زبان گفتاري نقش مؤثري دارند، انتخابرا كه در تعيين قواعد بهينه دستهمحدودي از آنها 

 .گيريمكمك مي] 52[ هاي پيوستهاي ويژگيبدين منظور از روش گسسته سازي چند بازه. كنيممي

را شرح  هااي آنو گسسته سازي چند بازه ، ضرايب كپسترالدست آوردن ضرايب موجكحال نحوه به

  :دهيممي

  :به دست آوردن ضرايب)  5.1.1

ايم كه نحوه استخراج آنها تا حدودي متفاوت ضرايب موجك و كپسترال بهره برده در اين روش از

هايي جهت تعداد زيادي دارند، نياز به روشاز آنجا كه ضرايب حاصل از تبديل موجك معمولاً . است

 

 

 
 
 

  

 ايگسسته سازي چند بازه بدست آوردن ضرايب 

- رتبه بندي و انتخاب ويژگي

 هاي مناسب

 ارزيابي برنامه
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همچنين در ضرايب كپسترال اندازه پنجره . باشدكاهش ابعادي آنها و استخراج ضرايب مؤثرتر مي

 حال. ها و همچنين تعداد تركيب براي هر ضريب اهميت بسيار داردانتخابي و مقدار همپوشاني پنجره

  :شويمآشنا مينحوه به دست آوردن هر يك از اين ضرايب  با

  :بدست آوردن ضرايب كپسترال)  5.1.1.1

 ,PLPيم كه شامل ضرايب اهاستفاده كرد ترين اين ضرايبمتداول ، ما ازبراي پردازش ضرايب كپسترال

MFCC  وLPC تايي را  5،7،9،12،13براي هر يك از اين ضرايب، تركيبات متفاوت  ].82[باشدمي

يم تا بهترين اندازه اهاستفاده نموده و هر بار اندازه پنجره را بنابر طول مدت نمونه صوتي تغيير داد

   استفاده% 50براي تمام تركيبات مختلف از همپوشاني همچنين . پنجره را در هر حالت بيابيم

 ..شده است

  :موجك ت آوردن ضرايبدسب)  5.1.1.2

شود، پس براي هر نمونه صوتي ضرايب از ضرايب موجك نوع دابيچي استفاده مي ،قسمتدر اين 

ده را با ش هاي صوتي دادهبدين منظور ابتدا به ترتيب هر يك از نمونه. آوريمدابيچي را به دست مي

از آنجا كه . يدآبه دست ميباشد، خوانده و ضرايبي موجود مي "Matlab"كه در   wavread""دستور

خواهيم آنها را به صورت سطري دهد و ما مياين ضرايب را به صورت ستوني مي "Matlab" معمولاً

پس از . خواهيم داشتنياز باشيم، به يك عملگر ترانهاده جهت تبديل بردار ستوني به سطري  داشته

  .يمنمايذخيره مي ، اين تعداد راهداد و براي هر نمونه اين ضرايب را محاسبه نموده تعداد ،آن

ذخيره  تعدادداده شده، عمليات بالا انجام شد، كمترين  )train(آموزشيهاي نمونه بر رويپس از آنكه 

شده بين ضرايب را به عنوان سايز عمومي انتخاب نموده و در مرحله بعد، همه ضرايب حاصل از 

از ضريب اول تا شماره يعني  ،كنيممي اندازه ، هم128اندازه هاي مختلف را بر اساس كمتريننمونه

                                                 
128 Size 
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 هاي صوتي، برداربه تعداد نمونه بنابراين. كنيمرا حذف ميضرايب را نگه داشته و باقي  اندازهكمترين 

  .اشتد انتخابي، ضريب خواهيم اندازهدر هر بردار به تعداد كمترين  وضرايب داريم  افقي

 مجموعه ضرايب مربوط به هر نمونه ، بدين منظوردابيچي را به دست آوريم ب موجكحال بايد ضراي

، با انتخاب فيلتر موجود است " Matlab "كه در  "dwt"صوتي را خوانده و با استفاده از دستور

در  .كنيمتفكيك مي را  و جزئيات سيگنال يهاي تخمين، قسمتبراي فيلتر چي و شماره مورد نظردابي

را  20و  2،10هاي به ويژه درجه ،فيلتر دابيچي هاي گوناگونتأثير درجهخواهيم اين راهكار مي

 .كنيمو نتايج را ثبت ميبنابراين درجه فيلتر را در مراحل مختلف تغيير داده  ،مشاهده نماييم

پاسخ بهتري نسبت به جزئيات  ،همچنين آزمايشات نشان دادند كه پردازش قسمت تخميني سيگنال

تعداد . گذاريمو جزئيات را كنار مي كنيمكار مي ي سيگنالقسمت تخمينراين ما بر روي بناب. دارد

   .كنيمرا براي هر نمونه محاسبه نموده و ذخيره مي ي سيگنالضرايب حاصل از قسمت تخمين

آيد، بنابراين بايد تعداد اين ضرايب را از آنجا كه براي هر نمونه تعداد بسياري ضريب به دست مي

 ،دانيم ضرايب با دامنه بيشتر، بيانگر فركانس پايين و ضرايب با دامنه كمترچنانچه مي. دهيم كاهش

ما به ضرايب فركانس پايين نياز داريم، بنابراين ضرايبمان را از ميان ]. 80[باشندبيانگر فركانس بالا مي

براي هر نمونه . شودفاده ميبراي اينكار از يك مقدار آستانه است. داريمضرايب با دامنه بالاتر بر مي

شود كه يك درصد از ضرايب موجكي كه بزرگترين قدر مطلق را صوتي، آستانه بنحوي انتخاب مي

شماره داشتن با  اي هر نمونه صوتي، ضرايب رابر يعني كنيمدارند نگه داشته و بقيه را صفر مي

درصد ضرايب با قدرمطلق يك  رين به كمترين مرتب نموده و سپساز بيشت) شماره ويژگي(ستون

در سطر مربوط به نمونه صوتي داده شده و ( ريزيمو آنها را در ماتريسي جديد مي بزرگتر را برداشته

  .نماييمو باقي ضرايب مربوط به آن سطر را صفر مي) ستون شماره ويژگي ذخيره شدهدر 

آيد ستون به دست مي nسطر و  m، ماتريسي با هانجام شد)  (trainآموزشي هاياين روند براي نمونه

هاي باشد كه برابر تعداد ويژگيها تا اين مرحله ميتعداد ويژگي nهاي صوتي بوده و تعداد نمونه mكه 
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هاي مختلف صفر هايي كه به ازاي آنها تمامي ضرايب نمونهحال ويژگي .چي استفيلتر دابيحاصل از 

  .تا ضرايب مرتبط براي هردو زبان به دست آيند كنيماند را مشخص نموده و حذف ميشده

، به صورت زير ]81[در اين مرحله نياز به كاهش ابعادي ضرايب داريم، پس با استفاده از بهره اطلاعات 

  :آوريمها به دست ميهاي مفيدتر را براي تمايز بين زبانويژگي

( ) ( )i iIG H C H C A= −
 )5 -1(  

2( ) ( ) log ( )
c C

H C p c p c
∈

= −∑
 )5 -2(  

2( ) ( ) ( ) log ( )i i i

a A c C

H C A p a p c a p c a
∈ ∈

= −∑ ∑
 )5 -3(  

احتمال هريك از  p(ai) بوده،) زبان(بيانگر احتمال وجود نمونه از هر كلاس   p(c)ها فرمول كه در اين

  .كندبيان مي   ai را به شرط ويژگيc احتمال وجود ضرايب از كلاس  p(c|ai)ها و ويژگي

بهره ها را كه ها، با اعمال يك حد آستانه، تعدادي از ويژگيبا محاسبه اطلاعات بهره براي ويژگي

ها انتخاب جهت تمايز بين زبان هادهيم تا از ميان آنها، بهترين ويژگيبالاتري دارند به برنامه اصلي مي

  .دنشو

مقادير اصلي  ،هاباقي مانده، از روي شماره ويژگي) يهاويژگي(هايدر مرحله بعدي به ازاي ستون

آماده خواهد  )train(آموزشي تريسد و در نتيجه مانشوهاي ايجاد شده در پردازش ميجايگزين صفر

هاي مورد نياز براي پردازش موجكها، ماتريس به دست آمده، ماتريس ضرايب پس از اين پردازش .بود

كه نام و در واقع شماره مربوط است  )n*1(بردار ستوني با همراه دهد كهبعدي را در اختيار ما قرار مي

  .ذخيره دارد هاي صوتي را در خودبه زبان هريك از نمونه
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 ايگسسته سازي چند بازه)  5.1.2

بدين منظور  ].52[ گيريمكمك مياي، سازي چندبازهها، از تكنيك گسستهبراي يافتن بهترين ويژگي

براي هر ويژگي، ضرايب را به  كنيم،ابتدا ماتريس ضرايب را به همراه نوع زبان هر نمونه دريافت مي

  محل قرارگيري هر نمونه تغيير  ها را نيز با توجه بهو بردار نام زبان مرتب كرده صعوديترتيب 

هاي مربوط به هر يك به دنبال مرزهايي براي جداسازي نمونه ،حال بايد در هر ستون ويژگي .دهيممي

انجام ] 52[130ايرانيو  129فيادتوسط ها بگرديم، كه اين روش با استفاده از راهكار پيشنهادي از زبان

بيان نماييم، در هر  Tنشان دهيم ونقطه قطع را با  Sاگر هر ستون ويژگي را با مجموعه . استگرفته 

مقدار ميانگين هر دو ضريب متوالي نابرابر، از دو كلاس متفاوت را به عنوان يك كانديداي  ،Sمجموعه 

  تفكيك  S2و S1را به دو زير مجموعه  Sدر نظر گرفته و با استفاده از آن، مجموعه T نقطه قطع

  .باشدتا آخرين ضريب مي ،  Tاز ادامه  S2 بوده و  Tاز اولين ضريب تا نقطه قطع  S1  كنيم كهمي

  ]:52[پردازيمسپس به محاسبه آنتروپي حاصل از هر نقطه قطع مي

2
1

( ) ( , ) log ( ( , ))
k

i i

i

Ent S P C S P C S
=

= −∑
  )5-4(  

بوده و ) هاي مختلفزباندر اينجا تعداد (هاي گوناگوننشان دهنده تعداد كلاس k) 4-5فرمول(در 

P(Ci,S) هاي كلاس احتمال وجود نمونهCi   در مجموعهS كندرا بيان مي.  

)1به همين ترتيب با محاسبه  , )iP C S  2و( , )iP C S توان به صورت زير و تغيير فرمول مي   

Ent(S1)  و  Ent(S2)را نيز محاسبه نمود:  

 
1 1 2 1

1

( ) ( , ) ( ( , ))
k

i i

i

Ent S P C S Log P C S
=

=∑  )5 -5(  
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2 2 2 2
1

( ) ( , ) ( ( , ))
k

i i

i

Ent S P C S Log P C S
=

=∑   )5 -6(  

براي . بپردازيم E(A,T;S)ها به محاسبه آنتروپي اطلاعات كلاس حال بايد با استفاده از اين آنتروپي

  رابطه ، آنتروپي اطلاعات كلاس از Tو با يك نقطه قطع  Aويژگي ، براي يك Sهاي مجموعه نمونه

  ]:52[گرددبه ميمحاس )7- 5(

1 2
1 2( , ; ) ( ) ( )

S S
E A T S Ent S Ent S

S S
= +  )5 -7(  

محاسبه گرديد، نقطه قطعي كه  T ،E(A,T;S)پس از آنكه به ازاي هريك از كانديداهاي نقطه قطع 

 هاي حاصل از آن، آنتروپي اطلاعات كلاسي حاصل از آن كمترين باشد را در نظر گرفته و زير مجموعه

S1  و S2 هاي حاصل از آن، و همچنين آنتروپيEnt(S)  و Ent(S1)و )  Ent(S2اما . ذخيره خواهد شد

صدق ] MDLPC ]52توان آن را به عنوان نقطه قطع حقيقي پذيرفت كه در شرط تنها هنگامي مي

  :نمايد

2log ( 1) ( , ; )
( , ; )

N A T S
Gain A T S

N N

− ∆
> +

 )5 -8(  

  

 )5 -9(  

 

)5 -10(    

 Nهاي موجود در تعداد كل نمونهS هاي صوتي داده شده است و باشد كه برابر با تعداد نمونهميk و 

k1  و k2 هاي متمايز موجود در به ترتيب بيانگر تعداد كلاسS  وS1  وS2 دنباشمي.  

( , ; )

1 2
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تفكيك  S2 و  S1هاي به زير مجموعه Sپذيرفته شده و  Tاگر شرط معادله برقرار گردد، نقطه قطع 

شوند و روال درنظر گرفته مي S، خود يك مجموعه جديد  S2و  S1 در ادامه هريك از اين. گرددمي

شود تا جايي كه ديگر نتوانيم نقطه قطع جديدي اعمال مي S2و  S1فوق بصورت بازگشتي بر روي 

و به سراغ ستون  كنيمهاي به دست آمده را ذخيره مي T)(براي ستون ويژگي بيابيم، پس نقاط قطع 

)  trainهاي ماتريس ستون(ها به همين ترتيب براي هر يك از ويژگي. رفت ويژگي بعدي خواهيم

  .آيدتعدادي نقاط قطع به دست مي

بندي كرده و بر اساس احتمال وجود هر زبان نقاط قطع، هر ستون ويژگي را به تعدادي دسته، تقسيم

كلاسي كه بيشترين احتمال وقوع در آن دسته را دارد، نامگذاري توان آنها را به نام ها، ميدر دسته

  . ناميماين عمل را نامگذاري دسته مي. نمود

  وند كلي برنامهر) 5.2

ديگر به عنوان داده  3/1و از )  train(هاي آموزشيهاي صوتي داده شده، به عنوان دادهنمونه 3/2از  

هاي آموزشي و پردازش آنها بصورت ذكر شده ز دادهنخست با استفاده ا. كنيماستفاده مي)  test(تست

ين نامگذاري هر ها و همچنبندي ويژگيپيدا كردن نقاط قطع و دسته(بندي، قواعد دستهفصل قبلدر 

  .آوريمرا بدست مي) دسته

. اي را مشاهده نموديمسازي چند بازهدر بخش قبل نحوه به دست آوردن ضرايب موجك و گسسته

  :كنيمرا بررسي مي حال ادامه مسير

  :ويژگي انتخاب كنيكت)  5.2.1

هاي مؤثر، بايد ديد با استفاده از كدام ويژگي، به درصد صحت بالاتري در براي پيدا نمودن ويژگي

. دست آوريمبندي زبان را براي هر ويژگي به براي اينكار بايد قاعده دسته. رسيمها ميتشخيص زبان
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تعيين شده توسط برنامه، با كلاس ) زبان(بدهيم، با مقايسه كلاس را به برنامهحال اگر ماتريس ضرايب 

هاي ويژگي به دست آورده و در توان ضريب درستي تشخيص را براي هريك از ستونواقعي نمونه مي

  .د صحت تشخيص زبان انتخاب نماييمنتيجه بهترين ويژگي را بر اساس بالاترين درص

توانيم براي بهبود درصد صحت تشخيص ، مي]81[هاويژگي به بنديهمچنين با استفاده از تكنيك رت

براي اينكار تركيب . ها به صورت تركيبي با ويژگي انتخابي اوليه استفاده نماييمزبان، از ساير ويژگي

زبان را براي هر جفت ها را در نظر گرفته و درصد صحت تشخيص دوتايي هر يك از جفت ويژگي

به عنوان جواب  ،كندجفتي كه بيشترين درصد صحت تشخيص زبان را ايجاد مي .آوريمبدست مي

چنانچه  ،ها را با درصد صحت  قبلي مقايسه كردهجواب حاصل از تلفيق جفت ويژگي. مكنيانتخاب مي

اين كار . كنيمهاي قبلي اكتفا ميپذيريم و در غير اينصورت به ويژگيبيشتر باشد ويژگي جديد را مي

يابد ادامه خواهد ها تا زماني كه درصد صحت تشخيص زبان بهبود ميتر ويژگيشيق سه تايي و بيبا تلف

  .شوندها براي داشتن بيشترين درصد صحت يافت ميداشت و در نهايت بهترين مجموعه ويژگي

  :ارزيابي برنامه)  5.2.2

 32، كه نزديك به ه استبراي هر زبان استفاده شد صوتي نمونه 50از برنامه،  ايجبراي مشاهده نت

  در نتيجه براي مقايسه . رودمينمونه براي قسمت تست به كار  18نمونه براي قسمت آموزش و 

  .نمونه براي تست داريم 36نمونه براي آموزش و  64، هربار هازبان دوبه دوي

اي هويژگيبا استفاده از نموده و ها استفاده بهترين ويژگيهاي قسمت آموزشي براي يافتن از نمونه

اصلي  )زبان(كلاسهاي برنامه را با جوابسپس . پردازيمتست مي تعيين نوع زبان هر نمونه به انتخابي،

هاي درست و تعداد جواب .كنيمميمقايسه  ،ها كه به همراه هر نمونه صوتي داده شده استنمونه

تم خواهد بود، به دست درصد صحت تشخيص برنامه كه بيانگر عملكرد سيس نموده،نادرست را تعيين 

    .آيدمي
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   ششم فصل 6

هاي انجام نتايج آزمايش

  شده
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  هاينتايج آزمايش :ششم فصل

  انجام شده

  اي پايگاه اطلاعاتيثانيه 45اي و ثانيه 10هاي صوتي براي آزمايش روش پيشنهادي، از نمونه

 OGI-TS ]43[]28][2 [در  .است استفاده گرديدهOGI-TS زبان انگليسي،  11از صوتي هاي نمونه

  با  و هندي فرانسوي ،اي، ماندارين، ژاپني، تاميل، ويتناميفارسي، آلماني، اسپانيايي، كره

زبان اول استفاده  9هاي تشخيص زبان بيشتر از اما در سيستم. هاي گوناگون موجود استبنديزمان

هاي پيشين زبان انجام داده و با روش 9را بر روي اين  هابه همين منظور ما نيز آزمايش. شده است

  .ايمنموده مقايسه

منتشر شده اند، ابتدا اي ثانيه 45اي و ثانيه 10هاي نمونه همچنين به دليل آنكه نتايج بيشتر بر روي

. نموديم جدااي آن را ثانيه 45اي و ثانيه 10هاي ، را دسته بندي كرده و نمونهOGI-TSهاي نمونه
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 نمونه 50بنابراين از يك مقدار ميانگين برابر با . هاي مختلف متفاوت بودها براي زبانتعداد اين نمونه

نمونه براي  18نمونه براي قسمت آموزش و  32كه نزديك به  ،ه استشدبراي هر زبان استفاده 

نمونه براي آموزش و  64هربار  ،هانمونه يدر نتيجه براي مقايسه دوبه دو. رودميقسمت تست به كار 

  .داريمنمونه براي تست  36

كه نتايج حاصل از هر  دهانجام ش LPCو  MFCC ،PLPها بر روي ضرايب مختلف موجك، آزمايش

  .شدخواهد نشان داده از اين ضرايب در ادامه  يك

  :بر روي ضرايب موجك هاي انجام شدهنتايج آزمايش)  6.1

بر مبناي  ،براي اين منظور از ضرايب موجك. شودانجام ميها بر روي ضرايب موجك ابتدا آزمايش

اي ثانيه 45اي و ثانيه 10هاي استفاده نموده و آنها را براي نمونه 20و 10، 2فيلتر دابيچي از درجه 

هاي تخميني حاصل از فيلتر دابيچي را مورد بايد توجه داشت كه ما تنها قسمت .آوريمدست ميب

  .گيريمو جزئيات را در نظر نميدهيم استفاده قرار مي

بر روي  20و  10ضرايب دابيچي درجه ارزيابي برنامه با استفاده از نتايج حاصل از  )1-6 جدول(در 

نتايج حاصل از به در اين جدول اعداد سمت راست، مربوط . اي آورده شده استثانيه 10هاي نمونه

لازم به . باشندمي 20حاصل از دابيچي درجه  نتايجمربوط به و اعداد سمت چپ،  10دابيچي از درجه 

  .باشندميذكر است كه اعداد در تمامي اين جداول بر حسب درصد 
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 ثانيه اي 10براي نمونه هاي  20و 10نتايج حاصل از دابينچي درجه : )1-6 جدول (

يياسپانيا ژاپني ماندارين ايثانيه 10 آلماني   

42-67  61 -67  67 -_  59-62  انگليسي 

56 -62  58-55  64 -64  آلماني - 

45-53  49-61  اسپانيايي - - 

46 -58  ژاپني - - - 

 

نشان دهنده اين است  ،20اسپانيايي با دابيچي درجه -انگليسي هدوزبانمجموعه در ارزيابي ) -(ت علام

. كه برنامه در كلاسه بندي، قادر به يافتن نقطه قطعي نبوده و در نتيجه كلاسه بندي انجام نشده است

نتايج بهتري  20مشاهده مي شود، به طور كلي ضرايب دابيچي درجه  )1- 6جدول(مانطور كه از ه

ضرايب بيشتر شده و به فيلتر  زيرا هرچه درجه ضرايب دابيچي افزايش يابد، توانايي تفكيك دارند

 20و 10،2از دابيچي هاي از درجه  بهترين نتايج حاصل )2- 6جدول(در . شوندآل نزديكتر ميايده

براي ] 59[گومينزهمچنين نتايج به دست آمده توسط . شوداي نشان داده ميثانيه 10هايبراي نمونه

  :مقايسه داخل پرانتز آورده شده است

نتايج به دست (ثانيه اي 10براي نمونه هاي  20و10و 2بهترين نتايج به دست آمده از دابيچي هاي درجه  )2-6 جدول (

 )آمده توسط گومينز داخل پرانتز آورده  شده است

ايثانيه10 آلماني اسپانيايي ژاپني ماندارين  

)63(67  )63(67  )50(67  )56(62  انگليسي 

)69(64  )69(58  )54(64  آلماني - 

)62(67  )60(67  اسپانيايي - - 

)50(58  ژاپني - - - 

 

شود كه روش پيشنهادي در بيشتر موارد درصد صحت بالاتري نسبت به روش مشاهده مي

زيرا ما از ضرايب در حوزه فركانس  .ماندارين-ژاپني و آلماني-دارد، به جز دو دسته آلماني ]59[گومينز

هايي كه دهيم بنابراين زبانكنيم و اطلاعات زماني را در قسمت آموزش دخالت نمياستفاده مي

  .دارند، در روش ما برجستگي خاصي ندارند آهنگين خواص
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اي نشان ثانيه 45هاي را براي نمونه 20نتايج حاصل از ضرايب دابيچي درجه  )3-6جدول(همچنين

براي مقايسه داخل پرانتز و نتايج به دست آمده ] 59[ گومينزنتايج به دست آمده توسط . دهدمي

  :داخل كروشه آورده شده است] 54[ سرواتوسط 

آمده توسط گومينز و نتايج به دست (ثانيه اي 45براي نمونه هاي  20نتايج حاصل از دابيچي درجه  )3-6 جدول (

 )روآس به ترتيب داخل پرانتز و كروشه آورده شده است

ايثانيه45 آلماني اسپانيايي ژاپني ماندارين  

64   ]75)[62(  70    ]68)[62(  73   ]68)[52(  62    ]60)[55(  انگليسي 

62    ]62)[70(  48   ]66)[72(  62   ]59)[54(  آلماني - 

59   ]81)[63(  62   ]63)[71(  اسپانيايي - - 

59   ]50)[44(  ژاپني - - - 

 

بهبود خوبي داشته و در بسياري  ]59[گومينزمشخص است كه نتايج نسبت به روش  )3-6جدول(از 

  .نيز بهبود دارد ]54[سرواها نسبت به روش حالت

زبان موجود در  9ثانيه اي، براي همه  10هاي صوتي نتايج مقايسه دوبه دو نمونه )4-6جدول (در 

OGI-TS   در اين قسمت نيز ضرايب دابينچي . آورده شده است 20و  10،2به ازاي ضرايب دابينچي

 :دهندنتايج بهتري را نشان مي 20
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  يثانيه ا 10براي نمونه هاي  20و 10و 2نتايج به دست آمده از دابيچي هاي درجه )4-6 جدول (

  

  :بر روي ضرايب كپسترال هاي انجام شدهنتايج آزمايش ) 6.2

دانيم اما مي. رسد كه بايد مورد آزمايش قرار گيرندپس از ضرايب موجك نوبت به ضرايب كپسترال مي

و هر كدام   MFCCضريب  7شوند، مثلاً تركيب ضرايب كپسترال بيشتر به صورت تركيبي استفاده مي

 5،7،9،12،13هاي ما در اينجا از تركيب. رسنداز اين ضرايب تركيب، به درصد صحت متفاوتي مي

  بنديهبا توجه به اينكه ضرايب كپسترال در برنامه پنجر. ايمتايي ضرايب كپسترال استفاده نموده

 .بندي را انتخاب نموديمهاي مختلف را آزموده و بهترين پنجرهشوند، براي هر تركيب پنجرهمي

  .همپوشاني دارد% 50همچنين هر پنجره نسبت به پنجره قبلي 

ايثانيه10  فارسي تاميل كره اي ژاپني ويتنامي ماندارين اسپانيايي آلماني 

62-59-48 انگليسي  56 -61-67  53-56 -42  53-56 -56  55-61 -67  59-56 -45  42-62 -56  52-48-_  

  آلماني
- 

53-53-64  48-59-56  62 -48 -62  55-58-55  50-70-59  64 -73 -50  48-48-39  

  اسپانيايي
- 

 
- 

64 -53 -45  62 -50 -53  67 -49 -61  56 -62-56  50-64 -53  53-56 -56  

  ماندارين
- 

 
- 

 
- 

56 -45 -50  55-46 -58  50-42-64  62 -59 -59  59-45-59  

  ويتنامي
- 

 
- 

 
- 

 
- 

76 -70 -70  50-42-64  64 -48 -62  59-70-64  

  ژاپني
- 

 
- 

 
- 

 
- 

 
- 

55-58-49  70-58-64  _-52 -52  

  كره اي
- 

 
- 

 
- 

 
- 

 
- 

 
- 

56 -50 -48  56 -45 -56  

  تاميل
- 

 
- 

 
- 

 
- 

 
- 

 
- 

 
- 

56 -53 -62  



80 

 

  :MFCCضرايب )  6.2.1

 يبااستفاده كرده و نتايج تشخيص دوبه دوي زبان را با استفاده از اين ضر MFCCاز ضرايب  ابتدا

ازاي  قسمت استخراج ويژگي را به ازبه دست آمده  MFCCبراي اين منظور ضرايب . يمدآوردست ب

برنامه  مناسب براي هر ضريب، آنها را به بنديهاي مختلف بررسي كرده و پس از تعيين پنجرهتركيب

به ترتيب  توان اين نتايج رامي )6-6 جدول(و )5- 6جدول (در. كنيمرا ثبت ميو نتايج  دهيممياصلي 

 :اي مشاهده نمودثانيه 45اي و ثانيه10هاي براي نمونه

 

 اي ثانيه 10هاي  براي نمونه  MFCCنتايج به دست آمده ازضرايب گوناگون : )5-6 جدول (

 MFCC آلماني اسپانيايي ژاپني ماندارين
ايثانيه10  

تعداد  5 7 9 12 13 5 7 9 12 13 5 7 9 12 13 5 7 9 12 13

 تركيبات

 انگليسي 62 62 59 59 59 56 59 48 53 53 67 67 67 67 67 42 56 56 42 42

 آلماني - 67 67 48 64 64 67 67 67 67 67 59 59 59 59 50

 اسپانيايي - - 49 55 55 55 55 48 53 48 53 53

 ژاپني - - - 55 55 55 55 55

 

به ازاي تركيبات متفاوت، براي  ،MFCCضرايب  بندينتايج حاصل از بهترين پنجره )5- 6 جدول(در

بايد توجه . اي آورده شده استثانيه 45هاي براي نمونهنتايج ) 6-6جدول(در  و ايثانيه 10هاي نمونه

  .اي نيز متفاوت خواهد بودثانيه 45اي و ثانيه 10هاي بندي براي نمونهداشت كه پنجره

   



81 

 

  

 اي ثانيه 45هاي براي نمونه   MFCCنتايج به دست آمده ازضرايب  )6-6 جدول (

 MFCC آلماني اسپانيايي ژاپني ماندارين
ايثانيه45  

تعداد  5 7 9 12 13 5 7 9 12 13 5 7 9 12 13 5 7 9 12 13

 تركيبات

 انگليسي 64 73 73 73 73 50 64 56 56 56 50 50 50 50 50 59 59 50 53 53

 آلماني - 45 45 50 50 50 62 62 62 62 62 59 59 59 62 62

 اسپانيايي - - 59 50 50 50 56 67 67 67 59 59

 ژاپني - - - 53 53 53 53 53

  

اي ثانيه 45هاي نتايج بر روي نمونه ،توان ديد كه در كلمي) 6-6 جدول(و ) 5-6جدول (با مقايسه 

ها جواب در بيشتر نمونه MFCCضريب  7همچنين تركيب . اي استثانيه 10هاي بهتر از نمونه

  .بهتري داشته است

  :PLPضرايب )  6.2.2

   PLPنوبت به ضرايب  MFCCپس از به دست آوردن درصد صحت تشخيص حاصل از ضرايب 

بندي مناسب را براي هر مختلف را بررسي كرده و سايز پنجره تدر اينجا نيز بايد ابتدا تركيبا. رسدمي

به توان اي را ميثانيه 45اي و ثانيه10هاي صوتي از نمونهنتايج حاصل . دست آوريمها بهيك از تركيب

  :مشاهده نمود) 8- 6 جدول( و )7 - 6جدول(ترتيب در 
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 اي ثانيه 10هاي  براي نمونه  PLPنتايج به دست آمده ازضرايب  )7-6 جدول (

 PLP آلماني اسپانيايي ژاپني ماندارين
ايثانيه10  

تعداد  5 7 9 12 13 5 7 9 12 13 5 7 9 12 13 5 7 9 12 13

 تركيبات

 انگليسي 59 56 56 59 62 64 48 56 56 70 70 79 55 67 54 50 48 59 62 50

 آلماني - 53 53 62 56 62 58 52 55 59 58 59 67 59 56 62

 اسپانيايي - - 49 64 55 52 52 50 48 62 59 50

 ژاپني - - - 58 61 61 58 67

  

ها تايي براي بيشتر نمونه 12تايي و پس از آن تركيب  13تركيب مشخص است كه ) 7-6جدول(از

ژاپني به ضريب صحت - انگليسيدسته دوزبانه تايي براي 7همچنين تركيب  .هاي بهتري دارندجواب

  .رسيده است كه بالاترين ضريب است% 79

 اي ثانيه 45هاي  براي نمونه  PLPنتايج به دست آمده ازضرايب  )8-6 جدول (

  PLP آلماني اسپانيايي ژاپني ماندارين
ايثانيه45  

تعداد  5 7 9 12 13 5 7 9 12 13 5 7 9 12 13 5 7 9 12 13

 تركيبات

 انگليسي 59 73 67 59 75 62 75 50 59 70 48 64 56 59 59 48 59 64 59 56

 آلماني - 67 59 53 59 56 50 56 50 56 59 56 53 56 62 67

 اسپانيايي - - 59 62 59 64 53 64 64 62 53 62

 ژاپني - - - 53 56 64 59 62
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اما اين روند نظم خاصي نداشته  .هاي بهتري دارندتايي جواب 13تايي و 7نيز تركيب ) 8-6جدول (در

  هاينمونهدر كل، . باشندو در برخي موارد، ضرايب بدست آمده توسط ساير تركيبات بهتر مي

  .اندهاي بهتري رسيدهاي به جوابثانيه10هاي نمونهاي نسبت به ثانيه 45 

 :LPCضرايب )  6.2.3

را با كمك برنامه  زبان ايم و نتايج تشخيصبهره برده LPCبه عنوان آخرين آزمايش، از ضرايب 

  به ازاي  ،ايثانيه 45اي و ثانيه 10هاي بر روي نمونه ،استفاده از اين ضرايببا  پيشنهادي و

مشخص  )10- 6 جدول( و )9- 6جدول (بدست آورديم كه در بندي مناسب براي هر تركيب پنجره

  :شده است

 اي ثانيه 10هاي  براي نمونه LPCنتايج به دست آمده ازضرايب ) 9-6 جدول (

 LPC آلماني اسپانيايي ژاپني ماندارين
ايثانيه10  

تعداد  5 7 9 12 13 5 7 9 12 13 5 7 9 12 13 5 7 9 12 13

 تركيبات

 انگليسي 61 59 56 64 64 45 53 62 70 56 55 64 49 43 61 50 59 56 59 56

 آلماني - 53 59 62 64 67 43 67 49 43 58 50 50 64 50 62

 اسپانيايي - - 55 64 52 52 64 50 62 50 59 64

 ژاپني - - - 58 67 64 61 67

 

  



84 

 

 اي ثانيه 45هاي  براي نمونه LPC ازضرايبنتايج به دست آمده  )10- 6 جدول ( 

 LPC آلماني اسپانيايي ژاپني ماندارين
ايثانيه45  

تعداد  5 7 9 12 13 5 7 9 12 13 5 7 9 12 13 5 7 9 12 13

 تركيبات

 انگليسي 56 67 67 70 64 50 64 56 50 56 56 56 50 70 62 50 59 53 56 64

 آلماني - 59 48 64 59 56 62 56 53 67 62 53 53 70 67 48

 اسپانيايي - - 56 53 59 53 62 62 53 62 45 62

 ژاپني - - - 59 62 73 62 64

  

در  تايي بهترين درصد صحت را 12تركيب ) 10 -6 جدول(تايي و در  13تركيب )  9 - 6جدول(در

  ايثانيه 10هاي مقايسه با نمونهاي در ثانيه 45هاي باز هم نمونه. دهندمينشان  بيشتر موارد

  .بهتري داشته است نسبتاً هايجواب 

حال براي مقايسه ضرايب مختلف كپسترال و يافتن بهترين ضريب از ميان آنها، نتايج حاصل از اين 

كه  يابيمدرمي) 2-6شكل(و ) 1- 6شكل(با مشاهده . كنيمضرايب را در كنار هم گذاشته و بررسي مي

  :در ميان كپسترال دارند بهترين نتايج را MFCCو  PLP ،LPC به ترتيب ضرايب



 

  ثانيه اي 10براي نمونه هاي 

 

  ثانيه اي 45براي نمونه هاي 
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براي نمونه هاي  MFCC,PLP,LPCمقايسه بهترين نتايج حاصل از  )1- 6 شكل

براي نمونه هاي  MFCC,PLP,LPCمقايسه بهترين نتايج حاصل از  ) 2- 6 شكل

 

شكل(

  

  

شكل(

MFCC

PLP

LPC

MFCC

PLP

LPC



ضرايب  نتايج روش پيشنهادي، شامل نتايج

. مقايسه شده است گومينزنتايج به دست آمده توسط 

پس از آن در اكثر . است% 79دهد كه حدود 

  همچنين از. درصد صحت بهتري دارند

نتايج  نتايج بدست آمده بهبود قابل توجهي نسبت به

  

MFCC  گومينزبا نتايج به دست آمده توسط 
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نتايج روش پيشنهادي، شامل نتايج اي،ثانيه 10هاي صوتي براي نمونه )

نتايج به دست آمده توسط  ، با MFCCو  PLP ،LPCضرايب 

دهد كه حدود بالاترين درصد صحت را نشان مي PLPشود 

درصد صحت بهتري دارند MFCC، موجك و در نهايت  LPCموارد به ترتيب، 

نتايج بدست آمده بهبود قابل توجهي نسبت به مشخص است در بيشتر موارد

  .دارد

MFCCو  PLP ،LPCمقايسه نتايج حاصل از ضرايب موجك، ضرايب 

  ايثانيه  10براي نمونه هاي صوتي 

ثانيه ای ١٠

PLP LPC wavelet Cummins's result

 

)3-6شكل (در 

ضرايب  ،موجك

شود مشاهده مي

موارد به ترتيب، 

مشخص است در بيشتر موارد) 3-6شكل (

دارد ]59[گومينز

مقايسه نتايج حاصل از ضرايب موجك، ضرايب  )3-6 شكل (

  



اي، نتايج حاصل از ضرايب موجك، ضرايب 

در . مقايسه شده است ]59[گومينز

بالاترين ضريب صحت را دارد و پس از آن در اكثر موارد به 

  . ضريب صحت بهتري دارند

  

MFCC ه توسط رواس با نتايج به دست آمد

  ايثانيه 

و ] 54[ رواسنتايج به دست آمده توسط 

دارد كه به دليل افزايش  )3-6جدول 

به زمان وابسته بوده و با افزايش  ،زيرا برنامه استفاده شده توسط آنها
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اي، نتايج حاصل از ضرايب موجك، ضرايب ثانيه 45هاي صوتي براي نمونه) 4-6شكل 

MFCC  گومينزو ]54[ رواسبا نتايج به دست آمده توسط

بالاترين ضريب صحت را دارد و پس از آن در اكثر موارد به % 75با ضريب صحت  

ضريب صحت بهتري دارند MFCC، موجك و در نهايت 

MFCCو  PLP ،LPCمقايسه نتايج حاصل از ضرايب موجك، ضرايب 

ثانيه  45و گومينز براي نمونه هاي صوتي 

نتايج به دست آمده توسط  باشد،اي ميثانيه 45هاي كه مربوط به نمونه 

جدول (ايثانيه 10هاي نسبت به نمونه بهبود قابل توجهي

زيرا برنامه استفاده شده توسط آنها. باشدهاي صوتي مي

ثانيه ای ۴۵

LPC wavelet Roas's result Gummins's result

 

شكل (همچنين در 

PLP ،LPC  وMFCC

 PLPاينجا نيز 

، موجك و در نهايت  LPCترتيب، 

مقايسه نتايج حاصل از ضرايب موجك، ضرايب  )4-6 شكل (

  

 

 )4-6شكل (در 

بهبود قابل توجهي] 59[ گومينز

هاي صوتي ميطول نمونه

Gummins's result
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نامه وابسته به  اما برنامه پيشنهادي در اين پايان. يابدگيري افزايش ميها، درستي تصميمطول نمونه

 .ها است و زمان تأثير چنداني بر آن نداردفركانس نمونه

  

  و پيشنهادات گيري نتيجه)  6.3

هاي مختلفي براي شناسايي زبان گفتاري به صورت خودكار پيشنهاد شده است، كه تا كنون روش

روشي  پژوهشا در اين م. باشدآرايي بوده و استفاده از آنها دشوار ميبيشتر آنها وابسته به اطلاعات واج

، زيرا ها استآرايي ارائه داديم كه در عين سهولت، با درصد خوبي قادر به تشخيص زبانمستقل از واج

و بر  بريمميه زمان هاي صوتي را به حوزو همه نمونه هاي زباني بودهروش ما مستقل از پيچيدگي

هاي نمونه و تبديل كپسترال ديل موجكدر اين روش از تب .دهيمروي آنها پردازش يكساني انجام مي

هاي گوناگون قابل استفاده شناسي، بر روي زبانصوتي استفاده گرديده كه بدون نياز به اطلاعات زبان

  مشاهده گرديد كه ضرايب كپسترال به درصد صحت بالاتري نسبت به ضريب موجك. دنباشمي

در بيشتر اي ثانيه 45هاي صوتي نمونههمچنين براي هر دو ضريب كپسترال و موجك، . رسندمي

اين  ،هانمونه از اما در برخي .دارنداي ثانيه10هاي نسبت به نمونه، درصد تشخيص بهتري موارد

هاي آموزشي تواند به دليل محدوديت تعداد نمونهمي و اين شودافزايش درصد تشخيص مشاهده نمي

برنامه اولين ويژگي را به عنوان برترين  ،اين مواردومساوي شدن امتيازهاي چندين ويژگي باشد كه در 

پرداختند، در حاليكه روش ها ميهاي پيشين بيشتر به تشخيص دوبه دوي زبانروش .پذيردويژگي مي

   .باشدمينيز   OGI-TS زبان موجود در 9پيشنهادي قادر به تشخيص نوع زبان، از ميان 

استفاده از چندين  .دادهاي آموزشي و تست را افزايش نمونه توان تعدادايجاد بهبود در نتايج ميبراي 

گذر پشت سرهم، در قسمت استخراج ويژگي ممكن است باعث گردد ضرايب مفيدتري فيلتر پايين

هاي بعدي به ضرايب بهتري برسيم و در نتيجه، درصد تشخيص بهبود استخراج شده و در پردازش
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تر غير خطي، مانند شبكه هاي عصبي براي الگوريتم پيچيده همچنين استفاده از كلاسه بندهاي .يابد

  .تواند مفيد باشد و نتايج بهتر به همراه داشته باشدتشخيص زبان مي

  ها و بر روي لهجه را تشخيص خودكار زبان گفتاريهاي روش به عنوان كارهاي بعدي ميتوان

  .اعمال نمود هاي متفاوت زبان فارسيگويش
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دانشكده مهندسي برق و رباتيك،  ،"HTK اتوكروليشن جهت بازشناخت گفتار با استفاده از

 .دانشگاه صنعتي شاهرود



 
  

  پيوست 7

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% 
% wavelet coefficient1 
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% 
  
clc;clear all; 
L=[]; 
w=1;%  define the first value for w 
a=struct('wav',[],'wav2',[],'s',[],'num',[],'num2',[]);%creates a structure 

array with the specified fields and values. 
P=64;%(the number of sampel files) 
for p=1:P 
     
filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\En-Ger\a\','k',int2str(p),'.wav']; 
 

%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\En-Jap\a\','k',int2str(p),'.wav']; 
 

%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\En-Man\a\','k',int2str(p),'.wav']; 
 

%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\En-Spa\a\','k',int2str(p),'.wav']; 
     
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Ge-Jap\a\','k',int2str(p),'.wav']; 
 

%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Ge-Man\a\','k',int2str(p),'.wav']; 
 

%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Ge-Spa\a\','k',int2str(p),'.wav']; 
     
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Jap-Man\a\','k',int2str(p),'.wav']; 
 

%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Jap-Spa\a\','k',int2str(p),'.wav']; 
 

%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Man-Spa\a\','k',int2str(p),'.wav']; 

     
    b =wavread(filename);% reads a WAVE file 
      
    b2=b.';% change row to column without 
     
    siz2=size(b2,2); % calculate the number of columns of b2. 
    a(w).wav=b2;% save the vector b2. 
    a(w).s=siz2;%save the size of the vector b2. 
    w=w+1; 
     
    L(1,p)=siz2; %the size of the vector b2. 
end 
  



 
  

Le=min(L); % find minimum size between all vectors b2. 
  

  
for w=1:P %(the number of sampel files) 
    a(w).wav2(1,:)=a(w).wav(1,1:Le);% resize all vectors to minimum size of 

b2. 
    c=a(w).wav2(1,:);% uses any rows of data. 
     
    [cA,cD]=dwt(c,'db20'); %uses the Daubechies db2 wavelet transform. 
     
    % maintaining just the 1% of the originals. 
    lca1=numel(cA); 
     
    Z=zeros(1,lca1); 
    [sortca,IXmax]=sort(abs(cA),'descend'); 
     
    for i=1:((1/100)*lca1) 
        Z(IXmax(i))=cA(IXmax(i)); 
    end 
     
    if w==1 
        M2=1:lca1; 
    end 
     
    M2(w+1,:)=Z; % make a matrix from vectors M 
     
    for i=1:lca1 
        ZZ(1,i,w)= cA(i); 
    end 
    M(w,:)=M2(w+1,:); 
end 
  
for w=1:P 
    ZZZ(w,:)=ZZ(1,:,w); % make a matrix from vectors M 
end 
  
% select the relevant coefficient for both language(those with non-zero 

values) . 
R1=[]; 
count=zeros(1,size(M,2)); 
j=1; 
for r=1:(size(M,2)) 
    co=0; 
     
    for p=1:P 
        if M(p,r)==0 
            co=co+1; 
        end 
    end 
    count(r)=co; 
    if count(r)~=P 
        R1(1,j)=IXmax(r); 
         
        j=j+1; 



 
  

    end 
end 
  
RR1=size(M,2); 
  

  
for r=RR1:-1:1 
    if M(:,r)==0 
        M2(:,r)=[]; 
        M(:,r)=[]; 
         
    end 
end 
  
Mclass=[1*ones(32,1); 2*ones(32,1)]; 
HCA=zeros(1,size(M,2)); 
HC=zeros(1,size(M,2)); 
IG=zeros(1,size(M,2)); 
m=1; 
for p=1:size(M,2) 
    Nf=0; Ne=0; 
    N1=0; N2=0; 
    n1=0; n2=0; n3=0; n4=0; 
    for k=1:size(M,1) 
        if Mclass(k)==1 
            N1=N1+1; 
            if M(k,p)==0 
                n1=n1+1; 
            else 
                n2=n2+1; 
            end 
        elseif  Mclass(k)==2 
            N2=N2+1; 
            if M(k,p)==0 
                n3=n3+1; 
            else 
                n4=n4+1; 
            end 
        end 
    end 
     
    Pc1a1=n1/(n1+n3); 
    Pc1a2=n2/(n2+n4); 
    Pc2a1=n3/(n1+n3); 
    Pc2a2=n4/(n2+n4); 
    Pa1=(n1+n3)/(N1+N2); 
    Pa2=(n2+n4)/(N1+N2); 
    Pc1=N1/(N1+N2); 
    Pc2=N2/(N1+N2); 
    if Pc1a1~=0 
        HCA(1,p)=HCA(1,p)+(Pa1*(Pc1a1)*(log2(Pc1a1))); 
    end 
    if Pc2a1~=0 
        HCA(1,p)=HCA(1,p)+(Pa1*(Pc2a1)*(log2(Pc2a1))); 
    end 



 
  

    if   Pc1a2~=0 
        HCA(1,p)=HCA(1,p)+(Pa2*(Pc1a2)*(log2(Pc1a2))); 
    end 
    if Pc2a2~=0 
        HCA(1,p)=HCA(1,p)+(Pa2*(Pc2a2)*(log2(Pc2a2))); 
    end 
     
    HCA(1,p)=-1*(HCA(1,p)); 
     
    if Pc1~=0 
        HC(1,p)=HC(1,p)+(Pc1*log2(Pc1)); 
    end 
    if Pc2~=0 
        HC(1,p)=HC(1,p)+(Pc2*log2( Pc2)); 
    end 
    HC(1,p)=-1*(HC(1,p)); 
    IG(1,p)=(HC(p)-HCA(p)); 
     
end 
[A,indA]=sort(IG,'descend'); 
for m=1:4000 
    sss(m)=M2(1,indA(m)); 
end 

  

  
for l=1:numel(sss) 
    MM(:,l)=ZZZ(:,(sss(l))); 
end 
M=MM; 
Mclass=[1*ones(32,1); 2*ones(32,1)]; 
 
 

  



 
  

 
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% 

% wavelet coefficient2 
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% 

  
L=[]; 
w=1;%  define the first value for w 
a=struct('wav',[],'wav2',[],'s',[]);%creates a structure array with the 

specified fields and values. 
P=64;%(the number of sampel files) 
for p=1:P 
     
filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\En-Ger\a\','k',int2str(p),'.wav']; 
 

%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\En-Jap\a\','k',int2str(p),'.wav']; 
 

%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\En-Man\a\','k',int2str(p),'.wav']; 
 

%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\En-Spa\a\','k',int2str(p),'.wav']; 
     
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Ge-Jap\a\','k',int2str(p),'.wav']; 
 

%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Ge-Man\a\','k',int2str(p),'.wav']; 
 

%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Ge-Spa\a\','k',int2str(p),'.wav']; 
     
% filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Jap-Man\a\','k',int2str(p),'.wav']; 
 

%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Jap-Spa\a\','k',int2str(p),'.wav']; 
 

%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Man-Spa\a\','k',int2str(p),'.wav']; 
     

     
    b =wavread(filename);% reads a WAVE file 
    b2=b.';% change row to column without 
     
    siz2=size(b2,2); % calculate the number of columns of b2. 
    a(w).wav=b2;% save the vector b2. 
    a(w).s=siz2;%save the size of the vector b2. 
    w=w+1; 
     
    L(1,p)=siz2; %the size of the vector b2. 
end 
  
Le=min(L); % find minimum size between all vectors b2. 
  
for w=1:P %(the number of sampel files) 
    a(w).wav2(1,:)=a(w).wav(1,1:Le);% resize all vectors to minimum size of 

b2. 
    c=a(w).wav2(1,:);% uses any rows of data. 
     

     
    [cA,cD]=dwt(c,'db20'); %uses the Daubechies db2 wavelet transform. 
     



 
  

    for i=1:lca1 
        M3(1,i,w)=0; 
    end 
    % maintaining just the 1% of the originals. 
    lca=numel(cA); 
     
    for i=1:lca 
        M3(1,i,w)=cA(i); 
    end 
    msize=size(M3,2); 
end 
  
for w=1:P 
    Mnew(w,:)=M3(1,:,w); % make a matrix from vectors M 
end 
  
Mclassnew=[1*ones(32,1); 2*ones(32,1)]; 
 
  



 
  

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% 
% wavelet coefficient3 
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% 
  
L=[]; 
w=1;%  define the first value for w 
a=struct('wav',[],'wav2',[],'s',[]);%creates a structure array with the 

specified fields and values. 
P=36;%(the number of sampel files) 
for p=1:P 
     
filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\En-Ger\c\','k',int2str(p),'.wav']; 
 

%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\En-Jap\c\','k',int2str(p),'.wav']; 
 

%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\En-Man\c\','k',int2str(p),'.wav']; 
 

%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\En-Spa\c\','k',int2str(p),'.wav']; 
     
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Ge-Jap\c\','k',int2str(p),'.wav']; 
 

%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Ge-Man\c\','k',int2str(p),'.wav']; 
 

%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Ge-Spa\c\','k',int2str(p),'.wav']; 
     
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Jap-Man\c\','k',int2str(p),'.wav']; 
 

%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Jap-Spa\c\','k',int2str(p),'.wav']; 
 

%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Man-Spa\c\','k',int2str(p),'.wav']; 
     
    b =wavread(filename);% reads a WAVE file 
    b2=b.';% change row to column without 
     
    siz2=size(b2,2); % calculate the number of columns of b2. 
    a(w).wav=b2;% save the vector b2. 
    a(w).s=siz2;%save the size of the vector b2. 
    w=w+1; 
     
    L(1,p)=siz2; %the size of the vector b2. 
end 
  
Le=min(L); % find minimum size between all vectors b2. 
  
for w=1:P %(the number of sampel files) 
    a(w).wav2(1,:)=a(w).wav(1,1:Le);% resize all vectors to minimum size of 

b2. 
    c=a(w).wav2(1,:);% uses any rows of data. 
     
    [cA,cD]=dwt(c,'db20'); %uses the Daubechies db2 wavelet transform. 

     
    for i=1:lca1 
        M4(1,i,w)=0; 
    end 



 
  

    % maintaining just the 1% of the originals. 
    lca=numel(cA); 
    for i=1:lca 
        M4(1,i,w)=cA(i); 
    end 
    msize=size(M4,2); 
end 
  
for w=1:P 
    Mtest(w,:)=M4(1,:,w); % make a matrix from vectors M 
end 
  
Mclasstest=[1*ones(18,1); 2*ones(18,1)]; 
 
  



 
  

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% 

% PLP coefficients 
% row vector of PLP coefficients from all frames 
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% 

 
% finding min of length 
ntrain=64 ; 
for p=1:ntrain 
 
filename=['C:\Users\HQ\Desktop\flash\HQ\Ge-Man\a\','k',int2str(i),'.wav']; 
     
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\En-Ger\a\','k',int2str(p),'.wav']; 
 
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\En-Jap\a\','k',int2str(p),'.wav']; 
 
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\En-Man\a\','k',int2str(p),'.wav']; 
 
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\En-Spa\a\','k',int2str(p),'.wav']; 

     
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Ge-Jap\a\','k',int2str(p),'.wav']; 
 
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Ge-Man\a\','k',int2str(p),'.wav']; 

 
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Ge-Spa\a\','k',int2str(p),'.wav']; 
     
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Jap-Man\a\','k',int2str(p),'.wav']; 
 
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Jap-Spa\a\','k',int2str(p),'.wav']; 
 
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Man-Spa\a\','k',int2str(p),'.wav']; 
     

     
    [s,f]=wavread(filename); 
    L(p)=length(s); 
end 
ntest=36; 
for p=1:ntest 

 
 filename=['C:\Users\HQ\Desktop\flash\HQ\Ge-Man\b\','k',int2str(i),'.wav'];%  
     
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\En-Ger\c\','k',int2str(p),'.wav']; 
 
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\En-Jap\c\','k',int2str(p),'.wav']; 
 
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\En-Man\c\','k',int2str(p),'.wav']; 

 
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\En-Spa\c\','k',int2str(p),'.wav']; 
     
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Ge-Jap\c\','k',int2str(p),'.wav']; 
 
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Ge-Man\c\','k',int2str(p),'.wav']; 
 %filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Ge-Spa\c\','k',int2str(p),'.wav']; 



 
  

     
 %filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Jap-Man\c\','k',int2str(p),'.wav']; 

 
 %filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Jap-Spa\c\','k',int2str(p),'.wav']; 

 
 %filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Man-Spa\c\','k',int2str(p),'.wav']; 
     
    [s,f]=wavread(filename); 
    L(p+60)=length(s); 
end 
cut=min(L); 
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% 
%---------parameter of PLP function------------ 
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% 
modelorder = 12; 
wintime = 8.25; 
steptime =wintime/2; 
%--------------- 
dorasta = 0; 
dither = 1; 
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% 
%-------------------- train--------------------- 
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% 
Mtrain=[]; 
Mclass=[]; 
ntrain=64 ; 
for p=1:ntrain 
 
filename=['C:\Users\HQ\Desktop\flash\HQ\Ge-Man\a\','k',int2str(i),'.wav']; 
     
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\En-Ger\a\','k',int2str(p),'.wav']; 
 
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\En-Jap\a\','k',int2str(p),'.wav']; 
 
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\En-Man\a\','k',int2str(p),'.wav']; 
 
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\En-Spa\a\','k',int2str(p),'.wav']; 
     
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Ge-Jap\a\','k',int2str(p),'.wav']; 
 
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Ge-Man\a\','k',int2str(p),'.wav']; 

 
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Ge-Spa\a\','k',int2str(p),'.wav']; 

     
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Jap-Man\a\','k',int2str(p),'.wav']; 
 
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Jap-Spa\a\','k',int2str(p),'.wav']; 
 
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Man-Spa\a\','k',int2str(p),'.wav']; 
 

 

     
    [samples,sr]=wavread(filename); 



 
  

    samples(cut:end)=[]; 
    %%%%---------------- PLP function------------------ 
    %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% 
    %     pspectrum = powspec(samples, sr); 
    winpts = round(wintime*sr); 
    steppts = round(steptime*sr); 
    NFFT = 2^(ceil(log(winpts)/log(2))); 
    WINDOW = hamming(winpts); 
    NOVERLAP = winpts - steppts; 
    SAMPRATE = sr; 
     
    % Values coming out of rasta treat samples as integers, 
    % not range -1..1, hence scale up here to match (approx) 
    y = abs(specgram(samples*32768,NFFT,SAMPRATE,WINDOW,NOVERLAP)).^2; 
     
    % imagine we had random dither that had a variance of 1 sample 
    % step and a white spectrum.  That's like (in expectation, anyway) 
    % adding a constant value to every bin (to avoid digital zero) 
    if (dither) 
        y = y + winpts; 
    end 
    pspectrum=y; 
    %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% 
    aspectrum = audspec(pspectrum, sr); 
    nbands = size(aspectrum,1); 
    postspectrum = postaud(aspectrum, sr); 
    lpcas = dolpc(postspectrum, modelorder); 
    % convert lpc to cepstra 
    cepstra = lpc2cep(lpcas, modelorder+1); 
    % .. or to spectra 
    %     [spectra,F,M] = lpc2spec(lpcas, nbands); 
    cepstra = lifter(cepstra, 0.6); 
    c=cepstra; 
    c=reshape(c,1,size(c,1)*size(c,2)); 
    Mtrain(p,:)=c; 
end 
M=Mtrain; 
Mclass=[1*ones(ntrain/2,1); 2*ones(ntrain/2,1)]; 
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% 
%-------------------test------------------------- 
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% 
Mtest=[]; 
Mclasstest=[]; 
ntest=36 ; 
for p=1:ntest 

 
filename=['C:\Users\HQ\Desktop\flash\HQ\Ge-Man\b\','k',int2str(i),'.wav']; 
     
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\En-Ger\c\','k',int2str(p),'.wav']; 
 
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\En-Jap\c\','k',int2str(p),'.wav']; 
 
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\En-Man\c\','k',int2str(p),'.wav']; 
 
 %filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\En-Spa\c\','k',int2str(p),'.wav']; 



 
  

     
 %filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Ge-Jap\c\','k',int2str(p),'.wav']; 
 
 %filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Ge-Man\c\','k',int2str(p),'.wav']; 
 
 %filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Ge-Spa\c\','k',int2str(p),'.wav']; 
     
 %filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Jap-Man\c\','k',int2str(p),'.wav']; 
 
 %filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Jap-Spa\c\','k',int2str(p),'.wav']; 
 
 %filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Man-Spa\c\','k',int2str(p),'.wav']; 
     
    [samples,sr]=wavread(filename); 
    samples(cut:end)=[]; 
    %%%%---------------- PLP function------------------ 
    %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% 
    %     pspectrum = powspec(samples, sr); 
    winpts = round(wintime*sr); 
    steppts = round(steptime*sr); 
    NFFT = 2^(ceil(log(winpts)/log(2))); 
    WINDOW = hamming(winpts); 
    NOVERLAP = winpts - steppts; 
    SAMPRATE = sr; 
     
    % Values coming out of rasta treat samples as integers, 
    % not range -1..1, hence scale up here to match (approx) 
    y = abs(specgram(samples*32768,NFFT,SAMPRATE,WINDOW,NOVERLAP)).^2; 
     
    % imagine we had random dither that had a variance of 1 sample 
    % step and a white spectrum.  That's like (in expectation, anyway) 
    % adding a constant value to every bin (to avoid digital zero) 
    if (dither) 
        y = y + winpts; 
    end 
    pspectrum=y; 
    %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% 
    aspectrum = audspec(pspectrum, sr); 
    nbands = size(aspectrum,1); 
    postspectrum = postaud(aspectrum, sr); 
    lpcas = dolpc(postspectrum, modelorder); 
    % convert lpc to cepstra 
    cepstra = lpc2cep(lpcas, modelorder+1); 
    % .. or to spectra 
    %     [spectra,F,M] = lpc2spec(lpcas, nbands); 
    cepstra = lifter(cepstra, 0.6); 
    c=cepstra; 
    c=reshape(c,1,size(c,1)*size(c,2)); 
    Mtest(p,:)=c; 
end 
Mclasstest=[1*ones(ntest/2,1); 2*ones(ntest/2,1)]; 
  

 
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% 



 
  

% MFCC coefficients  
% row vector of mfcc coefficients from all frames 
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% 

 
% finding min of length 
ntrain=64 ; 
for p=1:ntrain 
 
filename=['C:\Users\HQ\Desktop\flash\HQ\Ge-Man\a\','k',int2str(i),'.wav']; 
      
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\En-Ger\a\','k',int2str(p),'.wav']; 
 
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\En-Jap\a\','k',int2str(p),'.wav']; 
 
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\En-Man\a\','k',int2str(p),'.wav']; 
 
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\En-Spa\a\','k',int2str(p),'.wav']; 
     
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Ge-Jap\a\','k',int2str(p),'.wav']; 

 
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Ge-Man\a\','k',int2str(p),'.wav']; 
 
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Ge-Spa\a\','k',int2str(p),'.wav']; 
     
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Jap-Man\a\','k',int2str(p),'.wav']; 
 
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Jap-Spa\a\','k',int2str(p),'.wav']; 
 
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Man-Spa\a\','k',int2str(p),'.wav']; 
     
    [s,f]=wavread(filename); 
    L(p)=length(s); 
end 
ntest=36; 
for p=1:ntest 

 
filename=['C:\Users\HQ\Desktop\flash\HQ\Ge-Man\b\','k',int2str(i),'.wav']; 

     
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\En-Ger\c\','k',int2str(p),'.wav']; 
 
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\En-Jap\c\','k',int2str(p),'.wav']; 
 
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\En-Man\c\','k',int2str(p),'.wav']; 
 
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\En-Spa\c\','k',int2str(p),'.wav']; 

        
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Ge-Jap\c\','k',int2str(p),'.wav']; 
 
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Ge-Man\c\','k',int2str(p),'.wav']; 
 
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Ge-Spa\c\','k',int2str(p),'.wav']; 
          



 
  

%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Jap-Man\c\','k',int2str(p),'.wav']; 
 
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Jap-Spa\c\','k',int2str(p),'.wav']; 
 
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Man-Spa\c\','k',int2str(p),'.wav']; 
      
    [s,f]=wavread(filename); 
    L(p+60)=length(s); 
end 
cut=min(L); 
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% 
%---------parameter of mfcc function------------ 
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% 
numcep=13; 
wintime=6; 
hoptime=wintime/2; 
%--------------- 
lifterexp=0.6;sumpower=1;preemph=0.97; 
dither=0;minfreq=0;maxfreq=4000; 
nbands=40;bwidth=1.0;dcttype=2; 
fbtype='mel';usecmp=0;modelorder=0; 
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% 
%-------------------- train--------------------- 
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% 
M=[]; 
Mclass=[]; 
ntrain=64 ; 
for p=1:ntrain 
 
filename=['C:\Users\HQ\Desktop\flash\HQ\Ge-Man\a\','k',int2str(i),'.wav']; 
      
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\En-Ger\a\','k',int2str(p),'.wav']; 
 
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\En-Jap\a\','k',int2str(p),'.wav']; 
 
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\En-Man\a\','k',int2str(p),'.wav']; 
 
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\En-Spa\a\','k',int2str(p),'.wav']; 
     
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Ge-Jap\a\','k',int2str(p),'.wav']; 
 
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Ge-Man\a\','k',int2str(p),'.wav']; 
 
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Ge-Spa\a\','k',int2str(p),'.wav']; 
     
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Jap-Man\a\','k',int2str(p),'.wav']; 

 
% filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Jap-Spa\a\','k',int2str(p),'.wav']; 

 
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Man-Spa\a\','k',int2str(p),'.wav']; 
 

     
    [samples,sr]=wavread(filename); 



 
  

    samples(cut:end)=[]; 
 %%%%---------------- mfcc function------------------ 
    if preemph ~= 0 
       samples = filter([1 -preemph], 1, samples); 
    end 
    % Compute FFT power spectrum 
      pspectrum = powspec(samples, sr, wintime, hoptime, dither); 
      aspectrum = audspec(pspectrum, sr, nbands, fbtype, minfreq, maxfreq, 

sumpower, bwidth); 
    if (usecmp) 
       % PLP-like weighting/compression 
       aspectrum = postaud(aspectrum, maxfreq, fbtype); 
    end 
    if modelorder > 0 
      if (dcttype ~= 1)  
          disp(['warning: plp cepstra are implicitly dcttype 1 (not ', 

num2str(dcttype), ')']); 
      end 
      % LPC analysis  
       lpcas = dolpc(aspectrum, modelorder); 
      % convert lpc to cepstra 
      cepstra = lpc2cep(lpcas, numcep); 
    else 
       % Convert to cepstra via DCT 
       cepstra = spec2cep(aspectrum, numcep, dcttype); 
    end 
    cepstra = lifter(cepstra, lifterexp); 
    c=cepstra; 
    c=reshape(cepstra,1,size(c,1)*size(c,2)); 
    M(p,:)=c; 
end 
Mclass=[1*ones(ntrain/2,1); 2*ones(ntrain/2,1)]; 
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% 
%-------------------test------------------------- 
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% 
Mtest=[]; 
Mclasstest=[]; 
ntest=36 ; 
for p=1:ntest 
 
filename=['C:\Users\HQ\Desktop\flash\HQ\Ge-Man\b\','k',int2str(i),'.wav']; 
     
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\En-Ger\c\','k',int2str(p),'.wav']; 
 
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\En-Jap\c\','k',int2str(p),'.wav']; 
 
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\En-Man\c\','k',int2str(p),'.wav']; 
 
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\En-Spa\c\','k',int2str(p),'.wav']; 
        
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Ge-Jap\c\','k',int2str(p),'.wav']; 
 

%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Ge-Man\c\','k',int2str(p),'.wav']; 
 
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Ge-Spa\c\','k',int2str(p),'.wav']; 



 
  

          
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Jap-Man\c\','k',int2str(p),'.wav']; 
 
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Jap-Spa\c\','k',int2str(p),'.wav']; 
 
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Man-Spa\c\','k',int2str(p),'.wav']; 
      
    [samples,sr]=wavread(filename); 
    samples(cut:end)=[]; 
 %%%%---------------- mfcc function------------------ 
    if preemph ~= 0 
       samples = filter([1 -preemph], 1, samples); 
    end 
    % Compute FFT power spectrum 
      pspectrum = powspec(samples, sr, wintime, hoptime, dither); 
      aspectrum = audspec(pspectrum, sr, nbands, fbtype, minfreq, maxfreq, 

sumpower, bwidth); 
    if (usecmp) 
       % PLP-like weighting/compression 
       aspectrum = postaud(aspectrum, maxfreq, fbtype); 
    end 
    if modelorder > 0 
      if (dcttype ~= 1)  
          disp(['warning: plp cepstra are implicitly dcttype 1 (not ', 

num2str(dcttype), ')']); 
      end 
      % LPC analysis  
       lpcas = dolpc(aspectrum, modelorder); 
      % convert lpc to cepstra 
      cepstra = lpc2cep(lpcas, numcep); 
    else 
       % Convert to cepstra via DCT 
       cepstra = spec2cep(aspectrum, numcep, dcttype); 
    end 
    cepstra = lifter(cepstra, lifterexp); 
    c=cepstra; 
    c=reshape(cepstra,1,size(c,1)*size(c,2)); 
    Mtest(p,:)=c; 
end 
Mclasstest=[1*ones(ntest/2,1); 2*ones(ntest/2,1)]; 
  

 
  



 
  

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% 

% LPC coefficient 
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% 
%------------ finding min of length------------ 
 
ntrain=64 ; 
for p=1:ntrain 
 
filename=['C:\Users\HQ\Desktop\flash\HQ\Ge-Man\a\','k',int2str(i),'.wav']; 
      
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\En-Ger\a\','k',int2str(p),'.wav']; 
 
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\En-Jap\a\','k',int2str(p),'.wav']; 

 
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\En-Man\a\','k',int2str(p),'.wav']; 
 
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\En-Spa\a\','k',int2str(p),'.wav']; 
     
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Ge-Jap\a\','k',int2str(p),'.wav']; 

 
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Ge-Man\a\','k',int2str(p),'.wav']; 
 
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Ge-Spa\a\','k',int2str(p),'.wav']; 
     
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Jap-Man\a\','k',int2str(p),'.wav']; 
 
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Jap-Spa\a\','k',int2str(p),'.wav']; 
 
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Man-Spa\a\','k',int2str(p),'.wav']; 
     
    [s,f]=wavread(filename); 
    L(p)=length(s); 
end 
ntest=36; 
for p=1:ntest 

 
 filename=['C:\Users\HQ\Desktop\flash\HQ\Ge-Man\b\','k',int2str(i),'.wav'];  
     
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\En-Ger\c\','k',int2str(p),'.wav']; 
 
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\En-Jap\c\','k',int2str(p),'.wav']; 
 
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\En-Man\c\','k',int2str(p),'.wav']; 
 
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\En-Spa\c\','k',int2str(p),'.wav']; 

        
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Ge-Jap\c\','k',int2str(p),'.wav']; 
 
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Ge-Man\c\','k',int2str(p),'.wav']; 
 
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Ge-Spa\c\','k',int2str(p),'.wav']; 
          



 
  

%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Jap-Man\c\','k',int2str(p),'.wav']; 

 
 %filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Jap-Spa\c\','k',int2str(p),'.wav']; 
 
 %filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Man-Spa\c\','k',int2str(p),'.wav']; 

 
    [s,f]=wavread(filename); 
    L(p+60)=length(s); 
end 
cut=min(L); 
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% 
%-------------- parameter of LPC---------------- 
Plpc=9; 
wintime=5.25; 
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% 
%-------------------- train--------------------- 
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% 
M=[]; 
Mclass=[]; 
ntrain=64 ; 
for p=1:ntrain 
 
filename=['C:\Users\HQ\Desktop\flash\HQ\Ge-Man\a\','k',int2str(i),'.wav']; 
      
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\En-Ger\a\','k',int2str(p),'.wav']; 
 
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\En-Jap\a\','k',int2str(p),'.wav']; 

 
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\En-Man\a\','k',int2str(p),'.wav']; 
 
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\En-Spa\a\','k',int2str(p),'.wav']; 
     
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Ge-Jap\a\','k',int2str(p),'.wav']; 

 
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Ge-Man\a\','k',int2str(p),'.wav']; 
 
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Ge-Spa\a\','k',int2str(p),'.wav']; 
     
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Jap-Man\a\','k',int2str(p),'.wav']; 
 
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Jap-Spa\a\','k',int2str(p),'.wav']; 
 
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Man-Spa\a\','k',int2str(p),'.wav']; 
     
    [s,f]=wavread(filename); 
    s(cut:end)=[]; 
    samples=wintime*f; 
    m=[]; 
    a=floor(length(s)/samples)+floor((length(s)-samples/2)/samples); 
    for j=1:a 
        x=s(1+(j-1)*(samples/2):1+(j-1)*(samples/2)+samples-1); 
        c=lpc(x,Plpc); 
        m(:,j)=c'; 
    end 



 
  

    m=reshape(m,1,size(m,1)*size(m,2)); 
    M(p,:)=m; 
end 
Mclass=[1*ones(ntrain/2,1); 2*ones(ntrain/2,1)]; 
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% 
%-------------------test------------------------- 
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% 
Mtest=[]; 
Mclasstest=[]; 
ntest=36 ; 
for p=1:ntest 

 
filename=['C:\Users\HQ\Desktop\flash\HQ\Ge-Man\b\','k',int2str(i),'.wav'];   
     
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\En-Ger\c\','k',int2str(p),'.wav']; 
 

%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\En-Jap\c\','k',int2str(p),'.wav']; 
 

%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\En-Man\c\','k',int2str(p),'.wav']; 
 

%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\En-Spa\c\','k',int2str(p),'.wav']; 
        
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Ge-Jap\c\','k',int2str(p),'.wav']; 
 

%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Ge-Man\c\','k',int2str(p),'.wav']; 
 

%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Ge-Spa\c\','k',int2str(p),'.wav']; 
          
%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Jap-Man\c\','k',int2str(p),'.wav']; 
 

%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Jap-Spa\c\','k',int2str(p),'.wav']; 
  

%filename=['C:\users\asr\Desktop\OGI2\45\Man-Spa\c\','k',int2str(p),'.wav']; 
     
    [s,f]=wavread(filename); 
    s(cut:end)=[]; 
    samples=wintime*f; 
    m=[]; 
    a=floor(length(s)/samples)+floor((length(s)-samples/2)/samples); 
    for j=1:a 
        x=s(1+(j-1)*(samples/2):1+(j-1)*(samples/2)+samples-1); 
        c=lpc(x,Plpc); 
        m(:,j)=c'; 
    end 
    m=reshape(m,1,size(m,1)*size(m,2)); 
    Mtest(p,:)=m; 
end 
Mclasstest=[1*ones(ntest/2,1); 2*ones(ntest/2,1)]; 
Mnew=M; 
  



 
  

 
%************************************************************************** 
%Original program for language identification 
%************************************************************************** 
%************************************************************************** 
accuracy=zeros(1,size(M,2)); 
numbercoefficients=[]; 
accuracycoeficients=[]; 
numbercoefftest=[]; 
accuracycoefftest=[]; 
tlb=struct('tfs',[],'cn',[],'probc',[],'ixtT',[]); 
YY=0; 
% sizTf=YY; 
ii=2; 
A=[]; 
for p=1:size(M,2) 
    N=size(M,1); %the number of examples present in a subset S. 
    c=2; % the number of classes to process each pair of languages. 
    %%%c=9;%  the number of classes. 

     
    lableM=[]; 
    lable1=[]; 
    lable2=[]; 
    lable=1:N; 
    a=M(:,p); 
     

     
    Msort=zeros(N,1); 
    Mclasssort=zeros(N,1); 
    [Msort,in]=sort(a);%  sort of M, "in" is  the index of Msort. 
    lableM=lable; 
     
    for i=1:(size(in,1)) 
        Mclasssort(i,1)=Mclass(in(i,1),1);% sort of classes (label of Msort). 
    end 
    lableclass=Mclasssort; %lable class is first Mclasssort. 
    Zv=[];Tfinal=[]; 
    w=1; q=1;v=1;z=1; 
     
    b=struct('s2',[],'ix2',[],'lb2',[]); 
     
    while (z>0) 
        N=size(Msort,1); 
        T=[]; 
        indexT=[]; 
        e=[]; 
        Ents=[]; 
        Ents1=[]; 
        Ents2=[]; 
        

%************************************************************************** 
         
        j=1; 
        for i=1:(numel(Mclasssort)-1) 
            if Mclasssort(i,1)~=Mclasssort(i+1,1) & Msort(i,1)~=Msort(i+1,1) 



 
  

                %Mclasssort show the classes present in a subset(the indices 

for languages) 
                T(1,j)=(Msort(i,1)+Msort(i+1,1))/2; 
                indexT(1,j)=i; %indexT is the index of T. 
                 
                s1=Msort(1:i,1);          %show a subset s1. 
                s2=Msort(i+1:N,1);        %show a subset s2. 
                ix1=Mclasssort(1:i,1);    %show the classes present in S1 . 
                ix2=Mclasssort(i+1:end,1);  %show the classes present in S2 . 
                nums1=numel(s1);          %the number of examples present in 

a subset S1. 
                nums2=numel(s2);          %the number of examples present in 

a subset S2. 
                %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% 
                pc=zeros(1,c); 
                Pcc=zeros(1,c); 
                for k=1:c 
                    for x=1:length(Mclasssort) 
                        if Mclasssort(x,1)==k 
                            pc(1,k)=pc(1,k)+1; 
                             
                        end 
                    end 
                     
                    pcc(1,k)=(pc(1,k)/(nums1+nums2)); 
                end 
                ents=0; 
                for k=1:c 
                    if(pcc(1,k)~=0) 
                        ents=ents+(pcc(1,k)*log2(pcc(1,k))); 
                    end 
                end 
                Ents(1,j)=-ents; %Ent(s) is the class entropy of a subset S. 
                %%%%%%%%%%%%%%%%%% 
                pc=zeros(1,c); 
                Pcc=zeros(1,c); 
                for k=1:c 
                    for x=1:length(ix1) 
                        if ix1(x,1)==k 
                            pc(1,k)=pc(1,k)+1; 
                             
                        end 
                    end 
                     
                    pcc(1,k)=(pc(1,k)/nums1); 
                end 
                ents1=0; 
                for k=1:c 
                    if(pcc(1,k)~=0) 
                        ents1= ents1+(pcc(1,k)*log2(pcc(1,k))); 
                    end 
                end 
                Ents1(1,j)=-ents1; %Ent(s1) is the class entropy of a subset 

S1. 
                %%%%%%%%%%%%%%%% 
                pc=zeros(1,c); 



 
  

                Pcc=zeros(1,c); 
                for k=1:c 
                    for x=1:length(ix2) 
                        if ix2(x,1)==k 
                            pc(1,k)=pc(1,k)+1; 
                             
                        end 
                    end 
                     
                    pcc(1,k)=(pc(1,k)/nums2); 
                end 
                ents2=0; 
                for k=1:c 
                    if(pcc(1,k)~=0) 
                        ents2= ents2+(pcc(1,k)*log2(pcc(1,k))); 
                    end 
                end 
                Ents2(1,j)=-ents2; %Ent(s2) is the class entropy of a subset 

S2. 
                 
                

e(1,j)=(nums1/(nums1+nums2))*Ents1(1,j)+(nums2/(nums1+nums2))*Ents2(1,j); 
                j=j+1; 
            end 
        end 
        

%************************************************************************* 
        

%************************************************************************* 
        if numel(e)==0 
            z=w-1; 
            if numel(Zv)==0 
                Zv(1)=0; 
                Zv(2)=0; 
                 
            end 
             
            cw=1; 
            while (cw==1) 
                cw=0; 
                for v=1:length(Zv) 
                     
                    if Zv(v)==z 
                        z=z-1; 
                        cw=1; 
                    end 
                     
                end 
            end 
             
            if z>0 
                v=length(Zv)+1; 
                Zv(v)=z; 
            else break 
            end 



 
  

             
            Msort= b(z).s2; 
            Mclasssort=b(z).ix2; 
            lableM=b(z).lb2; 
            Msave= b(z).s2; 
             

             

             
        else 
            

%************************************************************************* 
            

%************************************************************************* 
            [emin,indexemin]=min(e);          %find minimum e and its index. 
            ixcut=indexT(indexemin);%find the index of T corresponding to 

indexemin. 
             
            s1min=Msort(1:ixcut,1);          %find a new subset s1 

corresponding to emin. 
            s2min=Msort(ixcut+1:end,1);       %find a new subset s2 

corresponding to emin. 

             
            num1=numel(s1min); % show the number of s1(s1min). 
            num2=numel(s2min);% show the number of s2(s2min). 
             
            ix1min=Mclasssort(1:ixcut,1);     %show the classes present in 

s1min . 
            ix2min=Mclasssort(ixcut+1:end,1); % show the classes present in 

s2min). 
             
            Entsmin=Ents(1,indexemin);  %find the ent(s)  for emin. 
            Ents1min=Ents1(1,indexemin); %find the ent(s1) for emin. 
            Ents2min=Ents2(1,indexemin); %find the ent(s2) for emin. 
             
            %************************************************** 
            count=c;   %the number of distinct classes present in S. 
             
            h1=zeros(c,1); 
            co1=0; 
            for h=1:(numel(ix1min)) 
                for u=1:c 
                    if ix1min(h)~=u 
                        h1(u)=h1(u)+1; 
                    end 
                end 
            end 
            for u=1:c 
                if h1(u)==numel(ix1min) 
                    co1=co1+1; 
                end 
            end 
            count1=c-co1;  %the number of distinct classes present in S1min 
            %****************************** 
            h2=zeros(c,1); 
            co2=0; 



 
  

            for h=1:numel(ix2min) 
                for u=1:c 
                    if ix2min(h)~=u 
                        h2(u)=h2(u)+1; 
                    end 
                end 
            end 
            for u=1:c 
                if h2(u)==numel(ix2min) 
                    co2=co2+1; 
                end 
            end 
            count2=c-co2;  %the number of distinct classes present in S2min 
             
            %******************************************************* 
            gain= Entsmin-((num1/N)*(Ents1min))-((num2/N)*Ents2min); 
            delta=log2((3^count)-2)-((count* Entsmin)-(count1* Ents1min)-

(count2* Ents2min)); 
             
            cw=0; 

             
            if gain>(((log2(N-1))/N)+(delta/N)) 
                 

                 
                Tfinal(q)=T(indexemin); 
                lable1=lableM(1:ixcut); % 
                lable2=lableM(ixcut+1:end); % 
                 
                b(w).s2=s2min; 
                b(w).ix2=ix2min; 
                b(w).lb2=lable2; 
                lableM=lable1; 
                 
                Msort=s1min; 
                Mclasssort=ix1min; 
                 
                w=w+1; 
                q=q+1; 
                 
                

%**************************************************************** 
                

%**************************************************************** 
            else 
                z=w-1; 
                if numel(Zv)==0 
                    Zv(1)=0; 
                    Zv(2)=0; 
                     
                end 
                 
                cw=1; 
                while (cw==1) 
                    cw=0; 



 
  

                    for v=1:length(Zv) 
                         
                        if Zv(v)==z 
                            z=z-1; 
                            cw=1; 
                        end 
                         
                    end 
                end 
                 
                if z>0 
                    v=length(Zv)+1; 
                    Zv(v)=z; 
                else break 
                end 
                 
                Msort= b(z).s2; 
                Mclasssort=b(z).ix2; 
                lableM=b(z).lb2; 
                 

                 
            end 
        end 
    end 
     

     
    %********** 
    %********** 
    %the classification phase1 
    classname=[]; % tarif avaliye classname ke braye neshan dadane class har 

baze be kar miravad. 
     
    % sotuni ke daste bandi nemishavad ra moshakhas konim. 
    A(:,1)=0; 
    if numel(Tfinal)==0 
        A(:,ii)=p; 
        ii=ii+1; 
    else 
         
        [Tfinalsort,ixt]=sort(Tfinal); % sort kardane t haye peyda shode dar 

bakhshe ghabl. 
         
        if size(Tfinal,2)>YY 
            sizTf=size(Tfinal,2); % tedad sotun ra baraye  C ,C1 midahad. 
        end 
        tlb(p).tfs=Tfinalsort; %zakhire sazi Tfinalsort baraye har 

atribute(sotun) 
        tlb(p).ixtT=ixt;%zakhire sazi  andise Tfinalsort baraye har 

atribute(sotun) 
        YY=sizTf; 
    end 
     
end 
  



 
  

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% 
% classification 
Msort1=zeros(size(M,1),size(M,2)); 
[Msort1,in1]=sort(M); 
for p=1:size(M,2) 
    if p~=A(1,:) 
        for i=1:(size(in1,1)) 
            Mclasssort1(i,p)=Mclass(in1(i,p),1);% sort of classes (label of 

Msort1). 
        end 
    end 
end 
C=zeros(size(M,1),sizTf+1,size(Msort1,2)); 
C1=zeros(size(M,1),sizTf+1,size(Msort1,2)); 
for p=1:size(M,2) 
    if p~=A(1,:) 
         
        X=[-1 tlb(p).tfs 1]; 
        for j=1:size(X,2)-1 
            K=find(X(j)<=Msort1(:,p)  &   Msort1(:,p)<=X(j+1)); 
            cc=Msort1(K,p); 
            cc1=Mclasssort1(K,p); 
            for i=1:numel(cc) 
                C(i,j,p)=cc(i,1,1);   %C(i,j,p)=Msort1(K,p) 
                C1(i,j,p)=cc1(i,1,1); %C1(i,j,p)=Mclasssort1(K,p) 
            end 
        end 
    end 
end 
  
for p=1:size(C,3) 
    if p~=A(1,:) 
        for j=1:size(C,2) 
            pc=zeros(1,c); 
            pcc=0; 
            for k=1:c 
                for i=1:size(C,1) 
                    if  C1(i,j,p)==k 
                        pc(1,k)=pc(1,k)+1; 
                        pcc=pcc+1; 
                    end 
                end 
            end 
             
            for i=1:c 
                prpc(i,j,p)=pc(1,i)/pcc; 
                C2(i,j,p)=prpc(i,j,p); 
            end 
            [pcmax,ixp]=max(pc); 
            if pcmax==0 
                ixp=0; 
            end 
             
            classname(j)=ixp; 
            prc(j)=(pcmax/pcc); 
             



 
  

        end 
        tlb(p).cn=classname; %tlb(p).cn(j) classname baze j om az sotune p om 

ra midahad. 
        tlb(p).probc=prc; 
    end 
end 
  
%*************************************************************** 
%testing prog 
  
Nnew=size(Mnew,1); 
accuracy1=zeros(1,min(size(Mnew,2),size(M,2))); 
  
for p=1:min(size(Mnew,2),size(M,2)) 
    if p~=A(1,:) 
        true=0; 
        false=0; 
        pp=sss(p); 
        for i=1:Nnew 
            ph=Mnew(i,pp); 
            phc=Mclassnew(i); 
            pnum=0; 
             
            if numel(tlb(p).tfs)~=0 
                if ph<tlb(p).tfs(1) 
                    phclass =tlb(p).cn(1); 
                     
                elseif ph>=tlb(p).tfs(end) 
                    phclass=tlb(p).cn(end); 
                else 
                     
                    for j=2:length(tlb(p).tfs) 
                        if tlb(p).tfs(j-1)<=ph & ph<tlb(p).tfs(j) 
                            phclass=tlb(p).cn(j); 
                        end 
                    end 
                     
                end 
                 
                if phclass==phc 
                    true=true+1; 
                else false=false+1; 
                end 
            end 
        end 
         
        accuracy1(p)=true*100/(true+false); %accuracy baraye har sotun be 

dast miayad. 
    end 
end 
  
[acc,pmax]=max(accuracy1)%firstattT=tlb.tfs(pmax);%First attribute 
ppmax=sss(pmax); 
%*********************************************************************** 
classprobmax1= zeros(length(Mclassnew),1); 



 
  

classprobmax2= zeros(length(Mclassnew),1); 
  
probm1= zeros(c,1); 
probm2= zeros(c,1); 
probm3= zeros(c,1); 
probm= zeros(c,1); 
opt=struct('numco',[],'accco',[],'Tco',[],'Lco',[],'Lco2',[],'numcotest',[],'

acccotest',[]); 
numattL=[]; 
probattL=[]; 
accuracy=[]; 
x=1; 
if pmax~=A(1,:) 
     
    opt(x).Tco=tlb(pmax).tfs; 
    opt(x).Lco=tlb(pmax).cn; 
    opt(x).accco=accuracy1(pmax); 
    opt(x).numco=pmax; 
     
    true=zeros(1,size(M,2)); 
    l=1; 
    for k=1:size(Mnew,1) 
        a1=Mnew(k,ppmax); 
        T1=tlb(pmax).tfs; 
        class1=tlb(pmax).cn; 
        prob1=tlb(pmax).probc; 
         
        if a1< T1(1) 
            a1class=class1(1); 
            a1prob1=prob1(1); 
             
            for i=1:c 
                probm1(i,l)=C2(i,1,pmax); 
            end 
             
        elseif a1>= T1(end) 
            a1class=class1(numel(T1)+1); 
            a1prob1=prob1(numel(T1)+1); 
             
            for i=1:c 
                probm1(i,l)=C2(i,numel(T1)+1,pmax); 
            end 
             
        else 
            for j=2:length(T1) 
                if T1(j-1)<=a1  & a1<T1(j) 
                    a1class=class1(j); 
                    a1prob1=prob1(j); 
                     
                    for i=1:c 
                        probm1(i,l)=C2(i,j,pmax); 
                    end 
                end 
            end 
        end 



 
  

        l=l+1; 
    end 
end 
  

  
accuracy=zeros(1,min(size(Mnew,2),size(M,2))); 
for p=1:min(size(Mnew,2),size(M,2)) 
    if p~=A(1,:) 
        if p~=pmax 
            pp=sss(p); 
            if numel( tlb(p).tfs)~=0 
                true=0; 
                false=0; 
                l=1; 
                for k=1:size(Mnew,1) 
                    a2=Mnew(k,pp); 
                    T2=tlb(p).tfs; 
                    class2=tlb(p).cn; 
                    prob2=tlb(p).probc; 
                     
                    if a2< T2(1) 
                        a2class=class2(1); 
                        a2prob2=prob2(1); 
                        for i=1:c 
                            probm2(i,l)=C2(i,1,p); 
                        end 
                         
                    elseif a2>= T2(end) 
                        a2class=class2(numel(T2)+1); 
                        a2prob2=prob2(numel(T2)+1); 
                        for i=1:c 
                            probm2(i,l)=C2(i,numel(T2)+1,p); 
                        end 
                         
                    else 
                        for j=2:length(T2) 
                            if T2(j-1)<=a2 & a2<T2(j) 
                                a2class=class2(j); 
                                a2prob2=prob2(j); 
                                for i=1:c 
                                    probm2(i,l)=C2(i,j,p); 
                                end 
                            end 
                             

                             
                        end 
                    end 
                    l=l+1; 
                     
                end 
                 

                 
                for l=1:length(Mclassnew) 
                    for i=1:c 
                        probm(i,l)=(probm1(i,l)).* (probm2(i,l)); 



 
  

                    end 
                end 
                 
                [prob,clsssname]=max(probm); 
                opt(p).Lco2=probm; 
                 
                for k=1:size(Mnew,1) 
                    if clsssname(1,k)== Mclassnew(k,1) 
                        true=true+1; 
                    else 
                        false=false+1; 
                    end 
                end 
                 
            end 
        else p=p+1; 
        end 
        accuracy(p)=true*100/(true+false); 
    end 
end 
  
[a,b]=max(accuracy); %max accuracy and its index 
i=1; 
for p=1:min(size(Mnew,2),size(M,2)) 
    if p~=A(1,:) 
        if p~=pmax 
            if p~=b 
                if accuracy(p)==a 
                    b3(1:i)=p; 
                    i=i+1; 
                end 
            end 
        end 
    end 
end 
  
C3=zeros(c,size(Mnew,1)); 
C3(:,:)=opt(b).Lco2; 
  
while( a>opt(x).accco) 
    x=x+1; 
    opt(x).Tco=tlb(b).tfs; %the T of next attribute 
    opt(x).accco=a; %the accuracy of next attribute 
    opt(x).numco=b; %the number of next attribute 
     
    accuracy=zeros(1,min(size(Mnew,2),size(M,2))); 

     
    for p=1:min(size(Mnew,2),size(M,2)) 
        if p~=A(1,:) 
            l=0; 
            for u=1:x 
                if p==opt(u).numco 
                    l=l+1; 
                end 
            end 



 
  

            if l==0 
                true=0; 
                false=0; 
                l=1; 
                pp=sss(p); 
                for k=1:length(Mclassnew) 
                    a1=Mnew(k,pp); 
                    T=tlb(p).tfs; 
                    class=tlb(p).cn; 
                    prob=tlb(p).probc; 
                     
                    if a1< T(1) 
                        aclass=class(1); 
                        aprob=prob(1); 
                         
                        for i=1:c 
                            probm3(i,l)=C2(i,1,p); 
                        end 
                         
                    elseif a1>= T(end) 
                        aclass=class(end); 
                        aprob=prob(end); 
                         
                        for i=1:c 
                            probm3(i,l)=C2(i,numel(T)+1,p); 
                        end 
                         
                    else 
                        for j=2:length(T) 
                            if T(j-1)<=a1 & a1<T(j) 
                                aclass=class(j-1); 
                                aprob=prob(j-1); 
                                 
                                for i=1:c 
                                    probm3(i,l)=C2(i,j,p); 
                                end 
                                 
                            end 
                        end 
                    end 
                    l=l+1; 
                end 
                 
                for l=1:length(Mclassnew) 
                    for i=1:c 
                        probmax(i,l)=C3(i,x-1).* (probm3(i,l)); 
                    end 
                end 
                [prob2,classname2]=max(probmax); 
                opt(p).Lco2=probmax; 
                 

                 
                for k=1:length(Mclassnew) 
                     



 
  

                    if classname2(k)== Mclassnew(k) 
                        true=true+1; 
                    else 
                        false=false+1; 
                    end 
                end 
            end 
            accuracy(p)=true*100/(true+false); 
        end 
    end 
     
    [a,b]=max(accuracy) 
    C3(:,:)=opt(b).Lco2; 
     
end 
  
for i=1:x 
    l =opt(i).numco 
    numbercoefficients(i)=sss(l) 
    accuracycoeficients(i)=opt(i).accco 
end 
  

  
%%%************************************************************************ 
% TEST 
  
C3=ones(c,size(Mtest,1)) 
for n=1:x 
     
    p=opt(n).numco; 
    acc=opt(n).accco; 
    T=opt(n).Tco; 
    pp=sss(p) 
    if p<=size(Mtest,2) 
        true=0; 
        false=0; 
         

         
        for k=1:size(Mtest,1) 
             
            ph=Mtest(k,pp); 
            phc=Mclasstest(k); 
             
            if ph<T(1) 
                phclass =tlb(p).cn(1); 
                for i=1:c 
                    probtest(i,k)=C2(i,1,p); 
                end 
                 
            elseif ph>=T(end) 
                phclass=tlb(p).cn(end); 
                for i=1:c 
                    probtest(i,k)=C2(i,numel(T)+1,p); 
                end 



 
  

            else 
                 
                for j=2:length(T) 
                    if T(j-1)<=ph & ph<T(j) 
                        phclass=tlb(p).cn(j); 
                         
                        for i=1:c 
                            probtest(i,k)=C2(i,j,p); 
                        end 
                    end 
                end 
                 
            end 
             
        end 
        for l=1:size(Mtest,1) 
            for i=1:c 
                probtestmax(i,l)=C3(i,l).* probtest(i,l); 
                C3(i,l)=probtestmax(i,l); 
            end 
        end 
         
        [probmtest,classnametest]=max(probtestmax); 
        for k=1:size(Mtest,1) 
            if classnametest(k)==Mclasstest(k) 
                true=true+1; 
            else 
                false=false+1; 
            end 
             
        end 
         
        accuracytest(n)=true*100/(true+false); %accuracy baraye har sotun be 

dast miayad. 
        opt(n).numcotest=p; 
        opt(n).acccotest=accuracytest(n); 
    else 
        opt(n).numcotest=p; 
        opt(n).acccotest=0; 
    end 
     
end 
for i=1:x 
    l =opt(i).numcotest 
    numbercoefftest(i)=sss(l) 
    accuracycoefftest(i)=opt(i).acccotest 
     
end 
  



 
  

accuracy rate than samples of 10 seconds. The previous methods only could identify pair-wise 

languages, but our proposed method is able to identify language type, among 9 languages in 

OGI_TS. 

Keywords: Wavelet transform, information gain, feature selection, spoken language 

identification, multi- interval discretisation, benchmarking attribute algorithm, cepstral 

coefficients, MFCC ,PLP, LPC 

 



 
  

Abstract 

Automatic language identification consists in recognizing a language based on a sample of 

speech from an unknown speaker. Automatic language identification can help relation between 

people of various areas. It has multiple usages in development of tourism, free trade, 

amplification of national security by means of pre-processing and filtering of doubtful 

conversations, emergency service and simultaneous translations in international congresses and 

conversations. 

In this thesis, the system of automatic language identification is designed and simulated by 

assisting of classifying of various features. Therefore, we find suitable features for every 

language and train the classifying algorithm based on features which selected by benchmarking 

attribute algorithm and multi-interval discretisation for various languages. Then, we determine 

decision rules for each language and use this classification rules to identify the language of 

testing samples.  

We use the samples of 10 seconds and 45 seconds in the OGI_TS database to test the 

proposed method. There are acoustic samples in 11 languages, consist of: English, Farsi, French, 

German, Hindi, Japanese, Korean, Mandarin, Spanish, Tamil, and Vietnamese. The utterances 

ranged in duration from one second to 50 seconds, with an average duration of 13.4 seconds. 

Language identification systems, usually, use 9 initial languages. Thus, we implement our 

experiments on these 9 languages, and compare our results with other reported methods. The 

experiments are accomplished based on various features such as wavelet transforms, MFCC, 

PLP and LPC.  

 

So far, different approaches are proffered for automatic language identification which are 

dependent on phonotactics information and their utilization is difficult. In this research, we 

present an approach independent of phonotactics that it is very easy and can identify languages 

with a good accuracy rate. In this method, we utilize the wavelet transform and cepstral 

coefficients that are available on different languages which don't have any requirements to 

linguistic information. Cepstral coefficients achieve the accuracy rate better than wavelet 

transform. Also the samples of 45 seconds wavelet transform and cepstral coefficient have better  
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