
برق و رباتیک:دانشکده 

الکترونیک: گروه 

الکترونیک–پایان نامه دوره ي کارشناسی ارشد مهندسی برق 

جهت تخمین RootMelکاربرد روش استخراج ویژگی 

سن افراد با استفاده از سیگنال گفتار

عاطفه دهقانیان

:استاد راهنما 

دکتر حسین مروي

:استاد مشاور 

دکتر علی سلیمانی

1391ریور شه





تقدیم به پدر ومادرم 
استهکه هستی و همه ي وجودم از آن 

همسرمو
ه پاس قدرانی و سپاسگذاري از زحمات و ب

دلسوزي هایشان



تشکر و قدردانی 
جناب آقاي دکتر حسین مروي به خاطر راهنمایی و حمایتی که ،در ابتدا از استاد راهنماي خود

.نهایت تشکر را می نمایم،م این تحقیق کرده انداز من در طی انجا

که با حمایت و کمک بی دریغ خود در انجام ،و نیز از تمامی دوستانم در دانشگاه صنعتی شاهرود

.مرا همراهی کردند؛ تشکر می نمایم، این تحقیق

که و به خاطر حمایت هاي معنويبه خاطر کمک ها و دلسوزي هایشانو همسرماز پدر و مادر

.در طی انجام این تحقیق از من داشته اند، تشکر ویژه می نمایم



:چکیده 
یک موضوع قابل توجه در سیستم هاي شناسایی ، تخمین سن بر اساس ویژگی هاي گفتار انسان

مطالعاتی در زمینه ي تخمین سن گوینده صورت گرفته است ولی نیاز . گفتار اتوماتیک می باشد

، در تخمین سن.می باشد، خصوصا براي گوینده هاي فارسی زبان،شتريبه کار هاي نوین بی

یافتن یک روش مناسب : با دو چالش مهم مواجه هستیم، مانند سایر سیستم هاي پردازش گفتار

.براي استخراج ویژگی و انتخاب یک روش قابل اطمینان براي کلاسه بندي

Rootهدف اصلی از این تحقیق استفاده از ویژگی  Mel Ferequency Cepstral Coefficients

براي داشتن مقدارجهت بخش استخراج ویژگی در یک سیستم تخمین سن و یافتن بهترین 

درصد خطاي کمتر می باشد؛ و همچنین مقایسه ي عملکرد این ویژگی با سایر ویژگی هاي 

. نیز مورد بررسی قرار گرفته است LPCو PLPمعمول، MFCCمتداول نظیر 

می تفکیک ، یعنی واج ها،آنکل سیگنال صوت را به کوچک ترین جزء ، راي استخراج ویژگیب

.کنیم و عملیات استخراج ویژگی و رده بندي را بر سیگنال مربوط به واج ها انجام می دهیم

. استفاده شده استMahalanobisتفکیک پذیري خطی  و فواصل هايروشکلاسه بند بهاز 

بازاي % 28.69به خطاي کمترین FARSDATانجام شده بر پایگاه داده ي ت نتیجه آزمایشا

و تاثیر مثبت تفکیک سیگنال صوتی به واج RootMFCCدر استفاده از روش 0.006ریشه ي 

.هاي تشکیل دهنده ي آن، در کاهش خطا می باشد

RootMel ،FARSDATواج، استخراج ویژگی گفتار،تخمین سن،: کلمات کلیدي 
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:هرست علائم و اختصاراتف

Pitch :فرکانس صدا
Octave :بین یک ) مدت(فاصله ي زمانیpitch وpitchدیگري با فرکانس دو برابر و یا نصف

Jitter : حداکثر مقدار انحراف از فرکانس پایه)F0(
Shimmer:تغییرات محلی توان
Formant: تجمع انرژي صوت در یک فرکانس خاص از شکل موج صوت(قله هاي موجود در طیف صوت(

: linguistic information

. اطلاعات نمادین که با مجموعه اي از نمادهاي مجزا و قواعدي براي ترکیب آن ها، تعریف می شوند
 : paralinguistic information

اطلاعاتی که از نوشته ها قابل اسنتایج نمی باشند ولی توسط گوینده براي اصلاح و یا تکمیل اطلاعات نمادین، 
.اضافه می شوند

non-linguistic information:
اگرچه گوینده براي . می باشد... در رابطه با سن، جنس، ویژگی شخصی و حالات فیزیکی و احساسی گوینده و

.بیان احساسی خاص ، روش صحبت کردن خود را کنترل می کند، این ویژگی ها قابل کنترل نیستند

ANN : artificial NEURAL NETWORK

HMM : hidden markove modle

GMM : Gussian mixture modle

KNN:K- nearest neighber

SVM: support vector machine

SVR:support vector regression

PNN : PROBABILISTIC NEURAL NETWORK

DFT : discrite fuorier transform

KLT : Karhunen-Loeve transform

ICA : INDEPENDENT COMPONENT ANALYSIS

EM : EXPECTATION MAXIMIZATION

MAP : MAXIMUM A POSTERIORI TRAINING ALGORITHM

RBF(Radial basic function)

RASTA: Relative Spectral

MAXR : MAX-Relevance (feature selection method)
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در تولید گفتار، انواع متعددي از اطلاعات نیز به طور موازي تولید می شوند، هم اطلاعات زبان شناسی و 

هاي فیزیکی که اطلاعات اخیر شامل نشانه هایی است که به ویژگی. هم تعداد زیادي از صفات شخصی گوینده

بعلاوه تعدادي از ویژگی هاي غیر فیزیولوژیکی گوینده نیز تاثیر خود را بر .صوتی گوینده مربوط می شوددستگاه 

. ، ویژگی هاي مذهبی و اجتماعیاتی درباره ي حالت احساسی گویندهمانند اطلاع.سیگنال صوتی می گذارند

ا اکثر این اطلاعات با مجموعه نشانه هاي یکسانی علامت تعیین کیفی دقیق این اطلاعات کار دشواري است زیر

هنگ تلفظ بستگی دارد معنایی عبارت و آ_مثلا فرکانس اصلی هم به رابطه ي بین محتوي علمی .گذاري می شوند

.و هم به بسیاري فاکتورهاي دیگر مانند جنس و گروه سنی  و حالت احساسی گوینده 

اد مختلف جامعه از کودك و خردسال تا میان سال و کهنسال و همچنین افراستفاده ي امروزه شاهد گسترش

کودکان و دانش آموزان، دانشجویان و محققان دانشگاهی، صنعتی و کارکنان ادارات قشرهاي گوناگون جامعه

.شرکتی، استفاده هاي خانگی تا مدیریت هاي شرکتی و کارخانجات بزرگ صنعتی و کشاورزي از کامپیوتر هستیم

-سیستم هاي مکالمه ايبراي ارتباط سریع تر و آسان تر افراد از کامپیوتر، ن واقعیات به این معنی است که ای

و راهبرد هاي مکالمه ي صمیمانه با همه ي نسل ها کرده گفتاري باید گسترش یابند تا بتوانند با کاربر ارتباط برقرار

وه ي  واحد و عمومی براي همه ي نسل ها امکان پذیر است، اگرچه این کار با به کارگیري یک شی.را بهبود بخشد

ولی کنترل دینامیک، انعطاف پذیر و دقیق بر ارتباط با کاربر و طرح هاي مکالمه اي، را می توان با تخمین اتوماتیک 

. محقق ساختسن افراد و گوینده ها، 

ین ا. از صداي گوینده استخراج می کنندت رامکالمه اي رایج تنها دنباله اي از کلما–بیشتر سیستم هاي گفتاري 

انسان می تواند . کار به طور وسیعی از اطلاعات مفید دیگري که می توان از گفتار بدست آورد،  چشم پوشی می کند

، سطح تحصیلات و حتی قد و سري صفات مهم را درباره ي گوینده، مانند جنسیت، سن، لهجه، نژاد، احساساتیک 

ماشین،-رابط هاي گفتاري انسان طبیعی ساختناین نوع ویژگی هاي صوت می تواند براي.کندوزن  را استنباط

با دانستن اینکه یک شخص مسن از محور -یک سیستم مشتري مثلا . به طور بهینه اي مورد استفاده قرار گیرند

لمه اي مناسب به لهجه ي ناراحت و افسرده است، می تواند با ساختن یک دنباله ي مکاکه قسمت جنوبی کشور 

.کاربر شودآرامشجنوبی، مایه ي
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، انتظار می رود که شخص–با –، مخصوصا در ارتباطات شخص انسان-با -در ارتباطات گفتاري انسان 

ي در ارتباطات بر پایه .، تغییر دهدجه به خصوصیات و پاسخ هاي شنوندهشیوه ي سخن گفتن خود را با تو، گوینده

گفتار مردان .یک فاکتور مهم براي هر کسی سن می باشدین ملاقات براي تنظیم رفتار مناسب،به ویژه در اولگفتار،

و زنان نه تنها حامل بار معنایی عبارات گفته شده است بلکه شامل ویژگی هایی است که اطلاعاتی غیر زبانی، وابسته 

استخراج این ویژگی ها براي با...ینده، حالت احساسی گوینده و به گوینده را تامین می کنند مانند جنس، سن گو

.، می توانیم نحوه ي صحبت کردن خود را با طرف مقابل تنظیم کنیمهر فرد

هم چنین بعضی شرکت ها نیاز به .گیردهر روزه در مکالمات تلفنی صورت می، تخمین سنبرد رایج ریک کا

، موسیقی هاي یان خودبتوانند براي گروه هاي سنی مختلف از مشترسیستم تخمین سن اتوماتیک دارند تا مثلا

.کنندمناسب پخش 

علاوه بر سیستم هاي مکالمه اي، سن به عنوان یک پارامتر کلاسه بندي مهم در بسیاري دیگر از کاربردها، در نظر 

لحاظ کردن قیمت هاي و یاویژهیمثلا اجازه دادن به گروه سنی خاصی براي دسترسی به حقوق.گرفته می شود

.متفاوتی در خرید کالاها براي گروه هاي سنی مختلف

.، تکنیک هاي بیومتریک مختلفی را مد نظر قرار می دهندي قوانین براي تشخیص هویت یک فردنماینده هاي اجرا

الگوهاي اثر مانند.د، می توانند براي هویت شناسی قانونی مورد استفاده قرار گیرنمشخصه هاي مختلف بیومتریک

انتخاب یک روش مناسب به .انگشت، مشخصه هاي چهره، ترکیب هندسی دست، تغییرات امضا ء و الگوهاي صدا 

، مدرك جرم هادر بعضی از .درجه اطمینان آن روش در یک کاربرد مشخص، بستگی دارداطلاعات موجود و نیز به 

وهاي گفتاري می توانند داراي اطلاعات مهمی براي الگ.در دسترس ممکن است به شکل مکالمات ضبط شده باشد

براي مثال، نمونه ي گفتاري یک شخص می تواند اطلاعاتی درباره ي  سن، جنس، لهجه، .قانون باشدماموران

در نتیجه، از .حالات فیزیولوژیکی باشد ویا حتی اینکه آن شخص عضو یک گروه اجتماعی یا مذهبی خاصی باشد

مورد نیاز ... زیادي مانند آدم دزدي، تماس هاي تهدید آمیز و مواردي شناسایی گوینده که در گفتار می توان برا

.است، استفاده کرد
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خلاصه اي از چگونگی تغییر صداي انسان با افزایش سن : 1- 1

جنبهپیچیده است که از مکانیزماین یک .هر موجود زنده اي گذر عمر و افزایش سن را تجربه می کند

سن در اکثر علوم طبیعی تغییر در نتیجه مورد بررسی قرار دادن مفهوم .هاي مختلفی بر یک شخص تاثیر می گذارد

. گریز ناپذیر است و قوانین بشري، 

صداي ما و الگوهاي گفتاري ما از کودکی تا پیري .بالارفتن سن در شیوه ي سخن گفتن ما تغییراتی ایجاد می کند

ه اکثر تغییرات در کودکی و بلوغ اتفاق می افتد، تغییرات وابسته به سن را می توان از دوران اگرچ.تغییر می کند

سن گوینده با به بدین ترتیب . درنتیجه، سن ما در گفتار ما منعکس می شود.بزرگسالی تا پیري نیز مشاهده کرد

. می گیردالعه قرار کارگیري  روش هاي متعددي، عمدتا تحلیل صوتی و آزمایشات ادراکی، مورد مط

اکثر مطالعات .مورد مطالعه قرار گرفته است1960تغییرات وابسته به سن در گفتار بزرگسالان به طور گسترده از 

بدلیل . جنبه هاي صوتی و ادراکی را در نظر گرفته اند، اگرچه بعضی روش هاي تکنولوژي گفتار نیز دنبال شده است

. یشتر تحقیقات نیاز است تا تغییرات وابسته به سن در گفتار به خوبی درك شودپیچیدگی فرایند افزایش سن، در ب

]1[

نها تاثیر رخ می دهد که می تواند بر صداي آبا گذشت سن مقداري تغییرات فیزیکی و هورمونی در مرد ها و زن ها

ر انتقال صدا از کودکی به براي مثال یک موجی ازهورمون هاي فعال سازي در زمان بلوغ بوجود می آید که ب.گذارد

.یک فرد بالغ تاثیر می گذارد 

.، کاهش می یابدpitchدر 1octaveوسترون، صداي یک مرد با تقریب در زمان بلوغ، بر اثرافزایش هورمون تست

ي می یابد ولی با درجه نها کاهش، صداي آدر خانم ها نیز در زمان بلوغ بر اثر هورمون هاي استروژن و پروژسترون

.pitchدر octaveقریبا یک چهارم کمتر ت

با بالا رفتن سن در مردها، مقدار هورمون تستوسترون کاهش می یابد و  میانگین حجم صدا و تغییرپذیري در حجم 

با بالا رفتن سن در خانم ها، کاهش فعالیت هورمون هاي جنسی، مخصوصا در دوران .نها افزایش می یابدآصداي 

صداي خانم ها عمیق تر می شود، فرکانس . هاي صوتی خانمها و عملکرد حنجره تاثیر می گذاردیائسگی، بر لایه

.هاي پایین تر می شودpitchشود که باعث ادا شدن می یابد و بازه ي صوتی گسترده میآوائیِ حداکثر کاهش 

]2[.بر اثر مرور سن افزایش می یابدjitterو pitchتغییرپذیري 
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:انیزم تولید گفتار با گذشت سن مک1- 1- 1

فشار هواي شش ها تولید ارتعاش لایه هاي صوتی می کند ، که یک سیگنال منبع صدا ي ضربه . تولید گفتار صدا : 1- 1شکل 

مل سیگنال منبع صدا باعث تحریک لوله ي صوتی ، که مانند یک بدنه ي رزونانسی ع. متناوب را نتیجه می دهد –اي شبه 

]3[.می کند که فرکانس هاي معینی را تقویت و یا تضعیف می کند و باعث تولید گفتار می شود 

در شکل . شش ها، لایه هاي صوتی و لوله ي صوتی: بخش تقسیم کرد3مکانیزم تولید صدا در انسان را می توان به 

ن یافتن هوا از بین حنجره، که فشار هواي شش ها باعث جریا. مکانیزم صوتی انسان نشان داده شده است1-1

لایه هاي صوتی دو توده از گوشت، رباط و ماهیچه هستند که بین جلو . فضاي بین لایه هاي صوتی است، می شود 

صوت هاي (بسته به رانش و ربایش لایه هاي صوتی، در حالت هاي مختلف ارتعاشی شده و و عقب حنجره کشیده 

).صوت هاي بی صدا(گیرد اصلا ارتعاشی صورت نمی د و یا اینکهقرار می گیرن) صدا دار

باز و بسته می شوند و در نتیجه جریان هواي حنجره براي صوت هاي صدادار، لایه هاي صوتی به صورت شبه تناوبی

سپس سیگنال منبع صدا از لوله . اي را به جریان ضربه هایی تبدیل می کند که سیگنال منبع صدا نامیده می شود

لوله ي صوتی مانند یک بدنه با رزونانس ها .ه از حنجره آغاز و به لب ها ختم می شود، عبور می کندي صوتی، ک

لوله ي صوتی به عنوان فیلتر صوتی که طیف . عمل می کند) صفر ها(و ضد رزونانس ها ) فرکانس هاي فرمنت(

لوله ي صوتی و هم چنین صداهاي متنوع صوت با تنظیم شکل . صوت را شکل می دهد، انجام وظیفه می کند

.سیگنال منبع صدا، تولید می شوند

تنوع صداهاي .تولید می شودگفتار براثر ارتعاش تارهاي صوتی هنگامی که نفس از شش ها بیرون داده می شوند،

.هاي موجود در لوله ي صوتی می باشدر جرم و طول تارهاي صوتی و بندگفتار عمدتا به دلیل تنوع د
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هستند، درحالی که خانم Hz 125میلی متر  و متوسط فرکانس اصلی  24-17تارهاي صوتی به طول مردها داراي 

]3[.می باشندHz 200و متوسط فرکانس اصلی برابر میلی متر 17-13ها داراي تارهاي صوتی به طول 

:سیستم تنفسی2- 1- 1

.ی تا پیري، باز هم در حال تغییر می باشدد می رسد ولی از بزرگسالبعد از بلوغ به اندازه ي کامل خوسیستم تنفسی 

، سفت )عمدتا به دلیل از دست دادن قابلیت ارتجاعی در بافت شش ها(این تغییرات شامل کاهش توانایی ششها

.شدن قفسه ي سینه و ضعیف شدن ماهیچه هاي تنفسی، می باشد

حنجره1-1-3

روي می دهد کهزه ي کامل خود در سن بلوغ رسید، حنجره پس از اینکه به اندازیادي در تغییرات وابسته به سن 

که در خانم اتفاق می افتداوانی شدن غضروف ها  بعداستخ. عمدتا بر فرکانس اصلی و کیفیت صدا تاثیر می گذارد

در حالی که فرایند آهکی شدن . ها در  دهه ي چهارم زندگی و در مردها در سومین دهه ي زندگی شان می باشد

تضعیف ماهیچه هاي حنجره نیز )ر خانم هادهم در مرد ها و هم (از استخوانی شدن روي دهد ممکن است بعد

.اتفاق می افتد

گذشته از انحطاط و تضعیف کلی، . تغییرات ساختار پیچیده ي لایه هاي صوتی با افزایش سن، قابل توجه می باشد

یه ي محافظ خارجی ، در خانم ها لاهم چنین).سالگی70بعد از سن (لایه هاي صوتی در مردها کوتاه می شوند 

سالگی، در حالی 70نازك بر بافت لایه ها، بر اثر مرور زمان  به صورت تصاعدي ضخیم می شوند، مخصوصا بعد از 

.سالگی این فرایند ضخیم شدن ادامه دارد و سپس مجددا نازك می شود70که در مردها تا 

در به ویژه غدد مخاطی ترشحات خود را کاهش می دهند، که باعث می شود لایه هاي صوتی کمتر مرطوب باشند، 

در خون رسانی به ماهیچه هاي حنجره یبعضی از اعصاب حنجره اي از بین می روند و هم چنین تغییرات.مردها

. صورت میگیرد

سیستم فرا حنجره1-1-4

تضعیف ماهیچه اي در ماهیچه هاي .از جوانی تا پیري رشد میکند% 5- 3حدود اسکلت جمجمه به طور پیوسته 

.افتادگی حنجره در گردن، طول لوله ي صوتی را افزایش می دهد.صورت، جویدنی و حلقی روي می دهد

گسترده اي در مفصل گیجگاه روي می دهد که شامل کاهش تدریجی در اندازه و کاهش منابع مخربتغییرات 

در حفره ي دهانی، لا یه هاي مخاطی نازك تر می شوند و قابلیت ارتجاعی خود را از دست می .باشدخونی می

.سالگی روي می دهد، و سطح مخاطی خشن تر می شود70دهند که اکثرا بعد از 
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.شامل نازك شدن مخاط ها، تضعیف ماهیچه ها و کاهش احساس  می باشد) سقف دهان(و کام ) حلق(تغییرات گلو 

ایجاد يمی شود در حالی که ماهیچه هاي زبان ضعیف می شود و نفوذ چربی ماننددارسطح زبان نازك تر و شکاف

]1[. ، که از دهه هاي دوم و سوم زندگی آغاز می شودمی شود

هازنبالارفتن سن در مردها و1-1-5

این ها در زنمی دهد؛ دیگر اینکه در سن بلوغ در مرد ها روي ظاهريشکار این است که تغییرات یک تفاوت آ

. پدیدار می شوددر دوران یائسگی تغییرات 

ربایشی و عضله ي ظریف حرکاتکنترل ) 2(اندازه ي تغییر در ساختار حنجره) 1(با درنظر گرفتن به طور کلی، 

لا در مردها بیشتر از معموتغییرات وابسته به سن در بزرگسالان، ، نرخ گفتار) 4(حرکات زبان) 3(رانشی حنجره اي 

. زن ها است

نتیجه خانم ها نسبت به تغییرات در، در خانم ها نسبت به مردها حساس تر است وحنجرهپوسته هاي مخاطی

.وابسته به سن آسیب پذیر ترند

]1[.، مردها و خانم ها در تنفس گفتاري داراي تغییرات وابسته به سن یکسانی هستندگراز طرف دی

ل صوتی سنتحلی:2- 1

بیان می است راوابسته به سن گویندهکه ویژگی هاي صوتی متعددي از سیگنال گفتار تعداد زیادي از تحقیقات 

، طول مدت سیگنال ، سطح فشار صدا رزونانس، کیفیت صدا، F0و ثبات F0: مانندکنند

sound  pressure  level  (SPL) ،توزیع انرژي طیفی.

سپس به طول مدت و نوع نمونه لکرد سیستم اولا به میزان دقت مورد نظر بستگی دارد،در تخمین سن، صحت عم

موجود در نمونه ي گفتار کمتر باشد، کار هر چه اطلاعات صوتی .بستگی دارد) مصوت بلند، گفتار متنی(هاي گفتار 

.مشکل تر می شود

.هش می یابدکاF0، ه اند که با افزایش سن در خانم هامطالعات قبلی نشان داد

: نیست قطعیتحقیقات قابل مقایسه اي درباره ي گوینده هاي مرد نیز صورت گرفته است که 

بدون تغییر می ماند، در بعضی موارد کاهش می یابد و در بعضی مطالعات F0بعضی مواقع گزارش شده است که 

سال در 50-30ت که در بازه ي سنی به دلیل این اس،این الگوي متفاوت در نتایج. گزارش شده استF0افزایش 

.کاهش می یابد و سپس در سنین بالا افزایش می یابدF0مردها 
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، به دلیل تاثیر تغییرات هورمونی بر ارتعاش لایه ي در اواخر عمردر خانم ها و افزایش آن در مردها F0کاهش 

امت و جرم لایه ي صوتی نیز تعبیر در هر دو جنسیت به دلیل افزایش ضخF0در حالی که کاهش . صوتی می باشد

.شده است

، این یکی از دلایلی که مطالعات درباره ي تاثیر سن بر پارامترهاي صوتی، نتایج متناقض و ناسازگاري ارائه می دهند

در نتیجه مورفولوژي هاي متفاوت لوله ي . نها معمولا بر گروه هاي سنی متفاوتی تحقیق انجام می دهنداست که آ

.و فرمنت ها دارد، ممکن است تغییرات وابسته به سن را مبهم نشان دهدF0تاثیر زیادي بر صوتی که

یک جامعه ي یکسان مسن درواج شناسی بین گوینده هاي جوان تر و–به طور مشابه، تفاوت هاي اجتماعی 

.نها نشان دهدلوژیکی اساسی بین آممکن است تفاوت هاي فیزیو

را بر اثر افزایش سن نشان داده اند و هم چنین کاهش میانگین فرمنت ها نیز F0ش ، کاهمطالعات طولانی مدت

]4[. )ولی  تغییرات هر فرمنت به طور جداگانه را نمی توان تعیین کرد(مشخص شده است 

490مصوت واحد براي 10و فرکانس هاي فرمنت با تغییر سن، از F0در یک تحقیق، براي یافتن چگونگی تغییر 

و فرکانس F0این مطالعه نشان می دهد که کودکان داراي.سال استفاده شده است50-5ر بازه ي سنی نفر د

این یافته ها به دلیل . و نسبت به بزرگسالان تغییرپذیري طیفی و زمانی بیشتري دارند. فرمنت هاي بالاتري هستند

]5[.رده سخن گفتن می باشدناتومی لوله ي صوتی و تفاوت هاي احتمالی در توانایی شمتفاوت هاي آ

، فرکانس اصلی و طول مدت  براينشان می دهد که پارامترهاي عروضیسوئدي به زبانمطالعه اي بر گفتار

، توزیع انرژي ا با افزودن پارامترهاي کیفیت صداافزایش فضاي پارامتر ه. تشخیص سن به تنهایی کافی نیستند

]6[.شمرده سخن گفتن  نتایج شناسایی را بهبود می بخشدطیفی، نسبت هارمونیک ها به نویز و  دقت 

مطالعات قبلی که بر گفتار .، اطلاعاتی درباره ي سن گوینده داردن می دهند که ویژگی هاي صوتی طیفنتایج نشا

افراد مسن صورت گرفته است نشان می دهد که طیف توان در باندهاي فرکانسی بالا براي گفتار افراد مسن در 

]7[.با افراد غیر مسن، کاهش می یابدمقایسه 

Linville تعدادي از ویژگی هاي صوتی که معمولا شنونده ها براي گوینده هاي مسن در نظر  می گیرند را توضیح

براي صداي مردها و خانم هاي بزرگسال، افزایش درشتی، کشیدگی، لرزش pitchمانند بهم آمیختگی در .می دهد

]8[.صحبت کردن و مکث هاي طولانی تر پایین هش بلندي صدا، سرعت صدا و نفس نفس زدن، کا
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تمرکز بیشتري در فضاي مصوت ها ن داده است که در گوینده هاي مسن، نشاRastatter et al.(1997)، بعلاوه

.وجود دارد، اگرچه این تاثیر در مردها بیش از خانم ها مشهود است

ده ها در گروه هاي سنی مختلف پرداخته اند ،تاثیر سن را بر فرمنت ها بعضی از مطالعات که به مقایسه ي گوین

کاهش فرمنت ها بدلیل طولانی تر شدن .براثر افزایش سن بوده استF1نشان داده اند و سازگارترین تاثیر کاهش 

اسکلت صورت رشته هاي ناي و نایژه ها و شش ها، رشدلوله ي صوتی می باشد که بر اثر افتادگی حنجره و افتادگی

.ایجاد  می شود

در حالی که : هاي گردن بدست آمده استهبه هر حال، نتایج متناقضی براي مکان نسبی حنجره نسبت به مهر

Zemlin(1998) ام در سن 6یک نزول عمودي حنجره در طی طول عمر انسان را که به طور میانگین از مهره ي

Rohen (1991)وFlu ¨gelمی رسد را اعلام می کنند،سالگی 80ام در سن 7سالگی به مهره ي 20

.نتوانستند افتادگی حنجره را در بزرگ سالی بیابند

هیچ ) acoustic reflection(با استفاده از تکنیک انعکاس صوتی 2003) Xue and Hao’s(ودر حالی که 

دریافت نکرده است، ) سال79- 62(و افراد مسن ) سال30-18(تفاوتی در طول لوله ي صوتی در افراد جوان 

]4[. هم در حجم لوله ي صوتی و هم در طول و حجم حفره ي دهانی افراد مسن گزارش کرده اندراافزایشی

درك انسان از سن3- 1

.، کیفیت صوتا، سرعت صحبت کردن، بلندي صدPitchبعضی  نشانه هاي ادراکی عبارتند از 

:سن تاثیر می گذارندبعلاوه فاکتورهاي دیگري نیز بر درك

)جنسیت، شرایط فیزیولوژیکی و زبان گفتاري(گوینده-1

)سن، فرهنگ و انگیزه(شنونده -2

)و طول گفتار  فوريگفتار خواندنی و یا گفتار –نوع گفتار (نمونه ي گفتار -3

)و یا تخمین دقیقی از سندسته بندي گوینده ها به دو گروه سنی و یا بیشتر(هدف -4

و سرعت صحبت کردن را مهم ترین نشانه ي ادراکی براي سن گوینده معرفی می pitchالعات اگرچه اکثر مط

.کنند، بعضی دیگر کیفیت طیفی را نیز با اهمیت می دانند

تخمین سن افراد نسبت به تشخیص جنس آنها مشکل تر است زیرا در جنسیت با دو کلاس جدا از هم  روبرو 

و تعریف دقیقی از یک مرز ؛تغییرات غیر خطی صدا  در طول عمر مواجه ایمهستیم در حالی که در تخمین سن با

.بین دو گروه سنی مجاور مشکل می باشد
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سن یک گوینده ي ناشناس را می توان تنها با گوش کردن به صداي مطالعات قبلی اثبات  می کنند که جنس و

.الوگ، تخمین زدضبط شده ي او، حتی با کیفیت پایین، مثلا از روي خط تلفن ان

در طول افزایش سن، تغییرات صدا پیوسته است، درنتیجه تخمین دقیق سن حتی با شنونده هاي انسان، امکان پذیر 

که توسط افراد صورت می گیرد، به )subjective(مطالعات نشان می دهند که دقت تخمین سن فاعلی .نیست

بلند به جاي کلمات جدا ازهم، دقت تخمین را افزایش می استفاده از جملات .فاکتور هاي متعددي بستگی دارد

]1[.دهد

روش هاي تکنولوژي گفتار4- 1

و ترکیب آنها با ) perturbation(و آشفتگی cepstralروش هاي شناسایی سن اتوماتیک اکثرا از ویژگی هاي 

.استفاده می کنندHMM , ANNتکنیک هاي آموزش ماشین  مانند 

واشناسی و تکنولوژي گفتار، جنبه هاي متعددي بین قوانین آبا ایجاد پلی ي گفتار و آوا شناسی؟چرا ترکیب تکنولوژ

انند درك ، مورد بررسی قرار می گیرد؛ مدر زمینه ي سن گوینده، چه جنبه هاي آواشناسی و چه تکنولوژي گفتار

اسایی اتوماتیک مقادیر ویژه ي انسان، قطعه بندي اتوماتیک و استخراج ویژگی از یک مجموعه گفتار بزرگ، شن

).ساختن گفتار(گوینده، و ترکیب گفتار 

با (اطلاعاتی که سیگنال گفتار حمل می کند .نیز مورد برسی قرار می گیردتئوري اطلاعات از جنبه يسن گوینده 

Fujisakiتوجه به نظر  ]1[.آورده شده است1-1در جدول ) 2004-

دسته مثال پیوسته/ گسسته 

linguistic

..)کلمه ، لهجه ، (لغوي 

...)ساختار عبارت ، (ساختاري که با گوینده کنترل می شود) نمادین(گسسته 

Paramatic

paralinguistic

....)نصیحت ، تشویق ، (قصدي 
گسسته و پیوسته که می تواند توسط گوینده کنترل 

شود
...)ادب ، (رفتاري

...)تند ، ارام  ،(نیسلیسی و روا-سبک ادبی

non- linguistic

...)سن ، جنس ، (فیزیکی

...)لذت ، تاسف ، (احساسی یا پیوسته که معمولا نمی توانند کنترل شوند/گسسته و

طرز فکر ویژه

1- 1جدول 
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:ساختار پایان نامه 5- 1

نین چگونگی تغیییر گفتار انسان با بعد از ذکر مقدمه ي پیشین و نگاهی اجمالی به ضرورت تخمین سن و هم چ

. تغییر سن او، در این تحقیق سعی بر معرفی روشی براي تخمین سن افراد با استفاده از سیگنال صوت هستیم 

در فصل دوم، اشاره اي به مطالعات و تحقیقات انجام شده در زمینه ي تخمین سن اتوماتیک با بکارگیري صوت شده 

. شنایی مختصري بدست آیداست تا با انواع روش ها آ

در فصل سوم، بدلیل اهمیت بخش استخراج ویژگی در یک سیستم تخمین سن با استفاده از گفتار، به معرفی روش 

. هاي استخراج ویژگی متداول در پردازش صوت می پردازیم

و بررسی نتایج ر براي تخمین سن با استفاده از گفتاروش  پیشنهادي بعد از معرفی و درنهایت در فصل چهارم، 

.به  مقایسه ي  نتایج حاصل از روش هاي سابق  با  نتیجه ي روش پیشنهادي  می پردازیممده،آبدست 
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:فصل دوم 

تحقیقات صورت گرفته در زمینه ي

تخمین سن اتوماتیک توسط سیگنال گفتار
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در این فصل به تحقیقاتی در زمینه ي تخمین سن افراد با استفاده از سیگنال صوت و گفتار آنها، به طور 

م اینکه نتایجی که تاکنون در این زمینه بدست خلاصه اشاره اي می کنیم تا هم با روش هاي قبلی آشنا شویم و ه

.آمده است را بررسی نماییم

لهجه و احساسات گوینده با سن وبه بررسی چگونگی دریافت اطلاعاتی نظیر جنس و] 9[در طی تحقیقی 

ته ي در این مطالعه با اطلاعاتی که توسط سیستم گسترش یاف. استفاده از سیگنال صوت او پرداخته شده است

جمع آوري شده است، کار می ”AT&T ‘s “How may I help you(HMIHY)محور، سیستم –مشتري 

.براي تشخیص سن استفاده شده استDARPA switch boardو از پایگاه داده ي . شود

:گروه سنی اصلی تقسیم شده اند 3افراد به 

)سال50بالاي (مسن )سال50-25(بزرگسال )سال25کمتر از (جوان 

)عبارت627.(تماس تلفنی است 200موزش شامل آمجمو عه ي داده هاي 

از ویژگی هاي صوتی و عروضی که بیشتر به اینکه گوینده چگونه صحبت می کند، تمرکز می کند تا اینکه آنها دقیقا 

.چه می گویند، براي تشخیص خصیصه هاي گوینده استفاده می شود

اعمال می شود، براي cepstralکه بر ویژگی هاي speech/ non-speech HMMاز رده بند هایی بر پایه ي 

.تشخیص مشخصات گوینده ها استفاده می شود

عبارات نیز با یک non-speechقسمت .هاي یک حالته مدل شده استHMMهر عبارت با speechقسمت 

-speech , non(همه ي قسمت هاي عبارات .دمدل نویز یک حالته ي کلی، مدل شده ان speech ( با مدل هاي

) .با تعداد اجزاي مخلوطی متغیر(مخلوطی گوسی مدل شده اند 

به کار برده می شوند (ASR)استاندارد که معمولا در سیستم هاي شناسایی گفتار اتوماتیک MFCCویژگی هاي 

.نظر گرفته می شوند، بدون هیچ نرمالیزه کردنی، به عنوان ورودي در

که نتایج بدست آمده از این . اضافه می شودMFCCهم به بردار ویژگی pitchدرقسمت دوم آزمایش ها، اطلاعات 

.آمده است 1- 2آزمایشات در جدول 

Cepstral + pitchCepstralویژگی ها

)تخمین سن(دقت رده بندي در این آزمایشات 70.268.4

1- 2جدول 
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] 10[مقایسه اي بین رده بندي سن و جنس یک فرد با استفاده از سیگنال گفتار در مرجع 2009در سال 

وDES(Danish Emotional Speech)در این تحقیق از پایگاه داده ي  .انجام گرفته است

ELSDSR(English Language Speech Database for Speaker Recognition) استفاده شده

. است

DESاده ي پایگاه د* 

احساس متفاوت 5هنرمند حرفه اي زن که در 2هنرمند حرفه اي مرد و 2شامل عبارت هایی است که توسط 

سال 52یک هنرمند مرد و یک هنرمند زن، هر دو .بیان شده اند، می باشد) تعجب،خشم، شادي، عادي، ناراحت(

در نظر گرفته شده 45سن آستانه ي مورد نظر .استساله34ساله و هنرمند زن دیگر 38هنرمند مرد دیگر .دارند

عبارت از پاراگراف ها وجود دارد که 800عبارت از کلمه ها و جمله ها و 360عبارت شامل 1160در کل .است

.عبارت توسط زن ها بیان شده است580عبارت توسط مردها و 580

ELSDSRپایگاه داده ي * 

نفر 10.نفر دانمارکی ادا شده اند21اده توسط یک فرد ایسلندي، یک فرد کانادایی و عبارات موجود در این پایگاه د

موزش، براي داده هاي آ.سال سن دارند33مرد بالاي 3زن و 6.زن هستندهانفر گوینده 13از گوینده ها مرد و 

و براي داده هاي ) .دا کرده اندنفر موجود در پایگاه داده ا23جمله اي که 9جمله  از کل 7(عبارت ضبط شده161

.در نظر گرفته شده است) نفر موجود در پایگاه داده ادا کرده اند23کهجمله اي9جمله از کل 2(عبارت46مایشآز

براي SFFS(Sequential floating forward selection)با به کارگیريBayesاستفاده از رده بند -

انتخاب ویژگی

، براي تعیین بهترین رده بند براي دسته    PNN , SVM , k-NN , GMMهاي استفاده از رده بند-

.بندي گروه سنی و جنسیت افراد از روي سیگنال صوت آنها

سن تعیین سن هاي بیشتر و یا کمتر از یک) تصمیم گیري دودویی (تنها دو گروه سنی تقسیم بندي افراد-

شده، و یا سن آستانه

:شامل این تحقیق به کار برده شده ویژگی هاي آماري که در -

) 17-51(Pitchویژگی هاي - 2)16- 1(ویژگی هاي فرمنت -1

)113-86)(فرکانسی(ویژگی هاي طیفی -4)85- 52(ویژگی هاي انرژي -3

.دهنده ي شماره ي ویژگی در بردار ویژگی نهایی می باشدکه اعداد داخل پرانتز نشان
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.نام برده شده اند2- 2انواع ویژگی هاي به کاربرده شده به صورت جزئی در جدول 

Formant features

Mean value of first,second, third and fourth formant1-4

Maximum value of first,second, third and fourth formant5-8

Minimum value of first,second, third and fourth formant9-12

Variance of first,second, third and fourth formant13-16

Pitch features

Maximum,  minimum,  mean,  median,  inter-quartile range of pitch

values
17-21

Pitch existence in the utterance expressed in percentage (0- 100 % )22

Maximum, mean,  median,  interquartile  range  of durations for the

plateaux at minima
23-26

Mean, median,  interquartile  range  of  pitch  values  for the plateaux

at minima
27-29

Maximum,  mean,  median,  interquartile  range,  upper  limit (90%)

of durations for the plateaux at maxima
30-34

Mean, median,  interquartile  range  of  the  pitch  values  within the

plateaux at maxima
35-37

Maximum,  mean,  median,  interquartile  range  of durations of the

rising slopes of pitch contours
38-41

Mean, median,  interquartile  range  of  the  pitch  values  within the

rising slopes of pitch contours
42-44

Maximum,  mean,  median,  interquartile  range  of durations of the

falling slopes of pitch contours
45-48

Mean, median,  interquartile  range  of  the  pitch values

within the falling slopes of pitch contours
49-51

Energy features

Maximum,  mean,  median,  interquartile  range  of energy value
52-56

Maximum,  mean,  median,  interquartile  range  of durations for the

plateaux at minima
57-60
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mean,  median,  interquartile  range  of energy value for the plateaux

at minima
61-63

Maximum,  mean,  median,  interquartile  range , upper limit(90%) of

durations for the plateaux at maxima
64-68

mean,  median,  interquartile  range  of energy value for the plateaux

at maxima
69-71

Maximum,  mean,  median,  interquartile  range of durations of the

rising slopes of energy contours
72-75

Mean, median,  interquartile  range  of  the  energy  values  within the

rising slopes of energy contours
76-78

Maximum,  mean, median,  interquartile  range of durations of the

falling slopes of energy contours
79-82

Mean, median,  interquartile  range  of  the  energy  values  within the

falling slopes of energy contours
83-85

Spectral features

Energy below 250, 600, 1000, 1500, 2100, 2800, 3500, 3950 Hz86- 93

Energy  in  the  frequency  bands  250-600,  600-1000, 1000-

1500,1500-2100 , 2100-2800,2800-3500,3500-3950 Hz
94-100

Energy in the frequency bands 250-1000, 600-1500,1000-

2100,1500-2800,2100-3500,2800-3950 Hz
101-106

Energy in the frequency bands 250-1500, 600-2100,1000-2800,1500-

3500,2100-3950 Hz
107- 111

Energy  ratio  between  the  frequency  bands  (3950 – 2100)

and  (2100-0) and between  the  frequency bands  (2100- 1000)

and (1000-0) Hz

112-113

]10[انواع ویژگی هاي استفاده شده در تحقیق : 2- 2جدول 

مثلا بعضی عبارات به دلیل اینکه بی صدا  . همه ي این ویژگی ها را نمی توان ازهمه ي عبارت ها استخراج کرد

(unvoived) هستند، کلاpitchبه این ترتیب یک سري ویژگی ها حذف می شوند که شماره ي آنها . ندارند

63,67,75,82,105-33,34,41,48,57 ,29-8,23:ل بالاعبارتند از طبق جدو

. انتخاب می شوند90و درنهایت تعداد ویژگی برابر 
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.داده هاي آزمایش انتخاب می شوند% 20داده ها به عنوان داده هاي آموزش و % 80

.شده استآورده6-2و 5-2و جدول هاي 2- 2و 1-2نتایج بدست آمده در شکل هاي 

]10[از مرجع DESنتیجه ي رده بندي سن براي پایگاه داده ي : 1-2شکل

]10[از مرجع ELSDSRنتیجه ي رده بندي سن براي پایگاه داده ي : 2-2شکل
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:متفاوت به کار رفته استkernelنوع تابع 5را با SVMکه رده بند 

kernelنوع تابع 

SVM1 Guassian RBF(radial basis function)

SVM2 Multilayer perceptron

SVM3 Quadratic

SVM4 Linear

SVM5 cubic polynomial

3-2جدول 

:متفاوت به کار رفته است (Distance functions)تابع فاصله ي 4با K-NNو رده بند 

تابع فاصله

KNN1 Euclidean - اقلیدسی 

KNN2 cityblock(sum of absolute differences) -مجموع اندازه ي اختلافات 

KNN3

Cosine-based

(one minus  the  cosine  of  the  included  angle between  patterns )

)ا یک منهاي کسینوس زاویه ي بین نمونه ه( بر  پایه ي کسینوسی

KNN4

correlation-based

(  one  minus  the  sample  correlation  between patterns)

)یک منهاي همبستگی بین نمونه ها(بر اساس همبستگی 

4- 2جدول 
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% 20تا از بهترین روش ها براي رده بندي سن که از 4براي DESماتریس ترکیبی بر پایگاه داده ي :5- 2جدول 
که تعداد داده هایی که به درستی دسته بندي شده اند را بر حسب درصد . ستعبارات براي آزمایش استفاده شده ا

.بیان می کند

تا از بهترین روش ها براي رده بندي سن 4براي ELSDSRماتریس ترکیبی بر پایگاه داده ي : 6-2جدول 

ته بندي شده اند را که تعداد داده هایی که به درستی دس. عبارات براي آزمایش استفاده شده است% 20که از 

]10[.بر حسب درصد بیان می کند
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در این تحقیق براي هر .مورد مطالعه قرار گرفته است] 11[تخمین سن کودکان پیش دبستانی و ابتدایی نیز در 

.آموزش داده می شودGMMکودك یک 

، مدل MAP.بکاربرده شده استMAP(Max A Posteriori)روش تطبیق موزش دهی،به عنوان روش آ

.استنتاج می کندUBM(Universal Background model)گوینده را از یک 

GMM(GMM supervector)که فرابردارهاي .تلفیق می گردنداستخراج میشود وGMMهرهايمیانگین

بکار برده SVRو یا SVMبراي رده بندي با meta)(فراتراین فرابردارها به عنوان ویژگی هاي .خوانده می شوند

.می شود

.کلمه به زبان آلمانی است، را می خوانند99که شامل PLAKSSهمه ي کودکان کلمات موجود در آزمایش 

:پایگاه داده*

7.07.5کودك از یک پیش دبستانی با میانگین سنی  38یک پایگاه داده شامل -1 

4.15.8تان ابتدایی با میانگین سنی کودك از یک دبس177یک پایگاه داده شامل -2 

1.16.8کودك از یک دبستان ابتدایی با میانگین سنی 128یک پایگاه داده شامل -3 

کودك به عنوان داده هاي آزمایش با گروه هاي سنی  100کودك به عنوان داده هاي آموزش و 212که در نهایت 

.می باشندسال،10بیشتر از ساله،  10و9ساله، 8ساله،  7،سال7کمتر از 

Mها با GMMاین ویژگی ها براي آموزش . از سیگنال صوت استخراج می شوندMFCCابتدا بردارهاي ویژگی 

.براي یک کودك استGMMهر . چگالی گوسی بکار برده می شوند

در .ها به کار برده می شودSVMدر meta)(راترفتلفیق می شود و به عنوان ویژگی هايGMMمیانگین هر 

. نتیجه هر کودك با یک فرابردار نمایش داده می شود

متفاوت می باشد که نمایشی از آن در GMM، مدل کردن هر گوینده با یک GMMایده ي اصلی فرابردارهاي 

.آورده شده است 3- 2شکل 

]11[از مرجع : 3- 2شکل 
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براي هر پنجره در نظر گرفته می 10msو با زمانی  شیفت 16msول پنجره برابر ، طMFCCبراي استخراج  

(log energy,1-11 MFCC,first derivatives of MFCC)المان است24بردار ویژگی نهایی شامل . شود

:دو سري آزمایش اولیه صورت گرفته است

ندهزمایشاتی براي انتخاب بهترین پارامترها براي تولید مدل گویآ-1

.GMMو ترکیب فرابردارهاي SVM/SVRبراي kernelآزمایشاتی براي تعیین بهترین تابع -2

و تاثیر شکل هاي ) EM , MAP(موزش عداد چگالی هاي گوسی، الگوریتم آ، تاثیر ت)1(زمایشات اولیه ي در آ

.ه استبر نتایج تشخیص سن گوینده بررسی شد) کامل و یا قطري( مختلف ماتریس هاي کوواریانس 

اي چگالی گوسی با ماتریس ه256تنظیم شده اند و داراي MAPهایی که با الگوریتم GMMبهترین نتایج با 

.مده استبدست آکوواریانس کامل هستند،

خطی kernelتوابع . مهم استSVM/ SVRبراي kernelتابع تعیین مناسب ترین ) 2(در آزمایشات اولیه ي 

.استمد نظرRBF، نمایی و 

، RBFشعاعی پایه براي kernelنمایی و عرض تابع kernelبا تغییر مر تبه ي چند جمله اي مربوط به تابع 

.مده است، یعنی تابع خطی بدست آkernelبهترین نتیجه با ساده ترین نوع 

.): نتایج بر حسب در صد  می باشند(نشان داده شده است 7-2نتایج کلاسه بندي در جدول

.SVMماتریس ترکیبی نسبی براي سیستم : 7- 2جدول 

مربوط به کلاس شناسایی شدهxمربوط به کلاس واقعی و محور yمحور 
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مورد ]12[در GMMجنس از سیگنال گفتار ضبط شده بر اساس در زمینه ي تخمین سن ويدیگرتحقیق

.مطالعه قرار گرفته است

که شامل صحبت هاي تلفنی می . استفاده شده استCzech Speech Dat (E)در این تحقیق از پایگاه داده ي 

موزش مجموعه داده هاي آ.عبارت از هر گوینده مورد استفاده قرار گرفته است12. نفر گوینده دارد 1052. باشد

داده مجموعه ) عبارت10207(ساله است 79-9کل داده ها می باشد که شامل گوینده هایی در بازه ي سنی % 81

)عبارت2397(.سال هستند75-12کل داده ها ست که گوینده ها در بازه ي سنی % 19هاي آزمایش 

) :پارامتر39شامل (استفاده شده است MFCCاز ویژگی هاي 

.می باشد24تعداد کانال هاي بانک فیلتر برابر 

]12[از مرجع Melبانک فیلتر در مقیاس : 4- 2شکل 

سنمراحل تشخیص*

MFCCاستخراج ویژگی هاي -

ML(max liklihood)با استفاده از GMMتخمین پارامترهاي -

)جوان ، میان سال ، مسن(سال تقسیم می شوند25گروه سنی با بازه ي 3ابتدا داده ها در -

تعداد داده هاي آموزشی و آزمایش: 8- 2جدول 
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.تقسیم می گردد) سال5با بازه ي (گروه سنی 13سپس هر فرد به طور دقیق تري در یکی از -

گروه سنی13تعداد داده هاي آموزشی و آزمایشی براي : 9- 2جدول 

-13GMM سال، آموزش داده شده اند5در تقسیم گروه هاي سنی با بازه ي.

.ندي شده انداز کل داده ها به درستی رده ب% 60.13گروه سنی، 3در تقسیم بندي به نتایج بدست آمده،

جوان میان سال مسن

صحت 56.62% 47.56% 28.26%

گروه سنی3نتیجه ي آزمایشات براي تقسیم بندي افراد به : 10- 2جدول 

.از کل داده ها به درستی رده بندي شده اند% 23.85گروه سنی، 13و در تقسیم بندي به 

]12[. سال است11.38در کل، متوسط اختلاف بین سن تخمینی و سن واقعی افراد
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انجام farsdatدر باره ي تخمین سن افراد از سیگنال صوت با استفاده از پایگاه داده ي فارسی تحقیق دیگري

.در زیر مختصري از این مقاله آمده است. براي رده بندي استفاده کرده اندSVMکه از  ] 13[شده است 

، نسبت تعداد مردها به زن ها و تعداد عبارات گفته شده توسط هر گوینده به طور اتفاقی براي حفظ کلیت سیستم

.گروه سنی تقسیم شده اند6گوینده ها به .انتخاب گردیده است

3کلاس : ساله 45-36) ج 2کلاس : ساله 35-26) ب1کلاس : ساله 25-15)  الف 

6کلاس : ساله 73- 66) د5کلاس : ساله 65-56) ه4کلاس : ساله 55- 46) د 

ابتدا براي یکسان سازي، سطح دامنه ي سیگنال هر عبارت ضبط شده، براي تمامی نمونه ها، نرمالیزه شده است و 

ور اتفاقی نمونه به ط160از هر گروه سنی .استخراج شده استPLP , MFCCسپس از هر نمونه ویژگی هاي 

براي رده بندي استفاده شده SVMاز .نها به عنوان داده هاي آموزشی به کار رفته انداز آ% 62و انتخاب شده

kernel ،RBF(Gaussian radial basic function)در روند آموزش و آزمایش رده بند از تابع .است

.مورد ارزیابی قرار گرفته استkernelدر تابع و عملکرد سیستم با مقادیر مختلفی از پارامتر . استفاده شده است

، بر PLPو مرتبه يMFCCهم چنین تاثیر تغییرات طول زمانی قاب ها در عملیات نمونه برداري، تعداد ضرایب 

.بازدهی سیستم ارزیابی می شود

ها و ارزیابی سیستم براي به عنوان اولین ویژگی استخراج شده و پس ازPLPبعد از نرمالیزه کردن نمونه ها، 

افزایش .بدست آمده استPLPبراي 20، بهترین نتیجه را براي مرتبه ي PLPبراي 20و 18، 16مرتبه هاي 

.نرخ خطا را کاهش می دهد ولی نه به مقدار زیادPLPمرتبه ي 

RBFنمودار نرخ خطا بر حسب پارامتر گاما در: 5- 2شکل  kernelویژگی، با استفاده ازPLP تبه مرمقدار متفاوت از3با
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PLPنتایج کمترین نرخ خطا براي مرتبه هاي مختلف : 11- 2جدول 

ي بهینه، و بازايPLPدر  20مشاهده می شود، کمترین نرخ خطا با مرتبه ي 11- 2همان طو ر که از جدول 

.است% 8.84

نشان داده می شود که براي بدست آوردن یک عملکرد بهینه در سیستم هاي .می باشدMFCCین ویژگی دوم

.یک عامل مهم استMFCCخمین سن، انتخاب طول قاب مناسب در محاسبه ي ضرایب ت

ز طرفی اگر یک طول قاب ا) 0.001در حد (بسیار حساس بوده در این مرحله عملکرد سیستم نسبت به تغییرات 

افزایش یابد، 25msهمچنین اگر زمان طول قاب از .کوچک انتخاب شود، پاسخ قابل قبولی بدست نمی آید

.تغیییرات بسیار کمی در نرخ خطا داریم

، با MFCC، با به کارگیري مرتبه ي ثابت RBF kernelنمودار نرخ خطا بر حسب پارامتر گاما در : 6- 2شکل 

قاب هاي زمانی مختلفطول 

بهترین (ویژگی، کمترین نرخ خطا ) 39و24وMFCC)13، با تغییر تعداد ضرایب 25msبا انتخاب طول قاب برابر 

.بدست می آید39براي تعداد ویژگی برابر ) نتیجه
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ف  ، با به کارگیري مرتبه هاي مختلRBF kernelنمودار نرخ خطا بر حسب پارامتر گاما در :7- 2شکل 

MFCC 25، با طول قاب زمانی برابرms

.می باشد% 5.89در نهایت با انتخاب پارامترهاي بهینه، کمترین نرخ خطاي بدست آمده برابر 

MFCC frame length Gamma error rate

13 30ms 0.03 10.9

24 30ms 0.015 7.33

39 30ms 0.008 6.17

13 25ms 0.029 11.11

24 25ms 0.005 7.33

39 25ms 0.008 5.89

MFCCنرخ خطا ي بدست آمده براي مقادیر مختلف گاما ، طول قاب و تعداد ضرایب : 12-2جدول  
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نان ز هاي ویژه ي آبا بهره برداري از سیگنال گفتار می توان با تشخیص افراد مسن، راه را براي پاسخ به نیا

رسی قرار گرفته است که خلاصه اي از روش به کار برده شده در زیر آمده مور بر]14[این موضوع در . هموار کرد

.است

که شامل PRAATو استخراج این ویژگی ها با استفاده از ابزار jitter , shimmerانتخاب ویژگی ها ي صوتی 

مقدار براي 5که . در سیگنال می باشندjitter , shimmerالگوریتم هاي متعددي برا ي اندازه گیري ویژگی هاي 

jitter مقدار براي 3وshimmerمحاسبه می کند.

Jitter : حداکثر مقدار انحراف از فرکانس پایه)F0 (

در jitterمقادیر بزرگ براي تغییرات .ظاهر می شودpitchبه عنوان درصدي از طول دوره ي تناوب jitterمقادیر 

از یک درصد دوره ي تناوب jitterهاي نرمال و معمولی ،مقدار در صدا.دیده می شود) مسن(صداهاي آسیب دیده 

pitchالگوریتم متفاوت براي محاسبه ي 5در این تحقیق از .تر استمهم کjitterمانند    . استفاده شده است

JR(jitter ration) , PVI(period variability index) , RAP(relative average pertubation)

JR : تغییرپذیري دوره به دورهتعیین

PVI :محاسبه ي مقداري که به انحراف معیار یک دوره ي تناوب وابسته است.

RAP : دوره با یک دوره تناوب داده شده3مقایسه ي میانگین

shimmer : حداکثر تغییرات در دامنه ي قله ها در دوره هاي تناوبpitchپشت سر هم، را نشان می دهد.

0.7در صداهاي معمولی و نرمال کمتر از .دیده می شود)مسن(در صداهاي آسیب دیده shimmerمقادیر بزرگ 

dBاست.

استفاده شده است که تفاوت آنها مانند تفاوت هاي بین shimmerتعدادي الگوریتم  براي بازیابی چندین مقدار 

ApQ(amplitude perturbation quatient)براي مثال . می باشدjitterالگوریتم هاي استفاده شده براي 

APQ. براي تغییرات فرکانس انجام می دهدRAPسعی بر کم رنگ کردن تغییرات طولانی دامنه دارد مانند آنچه 

.  استفاده می کند) دوره11متوسط (نقطه اي 11از میانگین گیري 

دو پایگاه داده ي متفاوت استفاده شده است 

-SCANSOFT

سال60گوینده با سن بیش از 347عبارت از 10000شامل بیش از 

-MSI

سال60گوینده با سن کمتر از 46عبارت از 5000شامل حدود 
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.نفر مرد هستند231نفر از گوینده ها زن و 162که در کل دو پایگاه داده ، 

]14[از مرجع سلسله مراتب رده بندي: 8- 2شکل 

:از رده بند هاي زیر استفاده شده است

1-C4.5 decision tree induction (DT)

2-Artificial neural network (ANN) با ،

learning rate = 0.15نرخ آموزش

momentum = 0.2مقدار حرکت

iteration = 500تعداد تکرار

3-KNN(k=5 ,simple distance weighting)

4-Naïve Bayes(NB)

5-SVM(polynomial kernel with degree 4 )

6 -BL(Baseline ,simple classifier )

.نشان داده شده است13-2نتایج بدست آمده بازاي استفاده از رده بندهاي متفاوت در جدول 

)حسب درصدبر(صحت پیش بینی سن و جنس  : 13- 2جدول 
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اي را براي تخمین کا، ویژگی هاي صوتی توسعه یافته فرانسه و آمریتعدادي از محققین دانشگاه هاي آلمان و

خلاصه اي از این روش به این صورت است که ویژگی هاي ] 8.[سن افراد از سیگنال گفتار ضبط شده ارائه کرده اند

و فرکانس هاي فرمنت گسترش یافته pitchادي ویژگی هاي عروضی، هستند که با تعدMFCCاصلی و پایه ، 

باعث کاهش نسبی میانگین اندازه ي خطا به اندازه MFCCاضافه کردن این ویژگی ها به ویژگی هاي پایه ي .اند

.می شود% 20-4ي 

ز یک سیستم مستقل از سال، با استفاده ا12از طرف دیگر، نتایج قابل قبولی با میانگین اندازه ي خطاي حدود 

.بدست می آیدMFCCجنس و تنها بر پایه ي 

–کوتاه cepstralاین تحقیق بر آن است که یک رنج گسترده اي از انواع ویژگی هاي مختلف، نه تنها ویژگی ها 

.مدت عروضی نیز شامل هستند–مدت ، بلکه ویژگی هاي بلند 

که . استفاده شده استUF-VAD(university of Florida vocal aging database)ي از پایگاه داده

براي هر گوینده در ).مسن- میان سال - جوان(توسط بزرگسالان می باشد )متن خوانی (شامل گفتار هاي خواندنی 

این اطلاعات باعث می شود که .پایگاه داده، نه تنها سن واقعی بلکه سن حدسی براي آن ها نیز در دسترس است

.ت و صحت تشخیص سن توسط حدس انسان و رده بند هاي اتوماتیک بدست آیدمحکی بین سرع

.زبان پایگاه داده انگلیسی آمریکایی است 

Rainbow passage , Grandfatherاي مانند عبارت که از متن هاي شناخته شده1350گوینده و150داراي 

passage و جملاتSPINه از یک متن یکسان را می خوانددقیق2هر فرد حدود . جمع آوري شده اند.

:گروه سنی در پایگاه داده وجود دارد3

سال 21با میانگین سنی ) سال 29- 18(جوان -

سال 48با میانگین سنی ) سال55- 40(میان سال -

سال79با میانگین سنی )  سال 92-62(مسن -

شنونده، سن افراد را 147در نهایت .رد می باشندنفر م25نفر زن و 25نفر هستند که 50در هر گروه سنی 

:ویژگی هاي استفاده شده .تخمین می زنند که اطلاعات بدست آمده در پایگاه داده ثبت شده است

1–MFCC

، ویژگی F1-F4فرمنت4و اولین pitch (F0)سه گروه ویژگی از قسمت صدادار سیگنال استخراج شده اند-2

)هاي عروضی
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.استفاده شده استMAXRبراي کاهش ابعاد ویژگی، از روش انتخاب ویژگی . ویژگی بدست می آید220ل در ک

:شامل MFCCویژگی 24) الف 

-log- energy

-static –MFCC

.قاب متوالی صورت می گیرد5ویژگی هاي دینامیک که با استفاده از یک روند تکراري بر -

.در نظر گرفته شده است10msو شیفت پنجره 16msره  ، طول پنجMFCCبراي محاسبه ضرایب 

:و فرمنت ها pitch) ب 

 -f0 با استفاده از تابعcross correlationنرمالیزه شده و برنامه دینامیک، محاسبه می شود.

.تخمین زده می شوند و با برنامه ي دینامیک بهینه می گردند lpcفرمنت ها با استفاده از - 

.، استخراج  می شودB1-B4با پهناي باند مربوطه ،  F1-F4فرکانس فرمنت 4اي هر قاب بر

.استفاده شده است10msو فرمنت ها از شیفت قاب pitchبراي محاسبه ي 

:ویژگی هاي عروضی ) ج 

است وت صدارداردر سیگنال و دانستن اینکه هر قاب صوانرژي براي هر قاب pitchبعد از محاسبه ي ویژگی هاي 

.سیگنال گفتار ایجاد می شودصدادار ، یک بردار ویژگی با ابعاد زیاد براي هر قسمت بی صدایا 

:ویژگی هاي عروضی از ویژگی هاي پایه و اساسی استنتاج می شوند

) jitter , shimmerمانند (طول مدت هر قسمت، مکث ها ي گفتار، و کیفیت صدا 

. روضی را براي هر قسمت صدادار سیگنال، مدل می کنند صفات متعددي خصوصیات ع

.هر صفت یک ویژگی عروضی در نظر گرفته می شود. نشان می دهدF0صفات مختلفی را براي 9-2مثلا شکل 
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]8[از مرجع در یک قسمت صدادارpitchمدل منحنی : 9- 2شکل 

ز گروه ویژگی هاي زیر هستند، استخراج می ویژگی عروضی متفاوت که هر کدام متعلق به یکی ا187در کل 

)، انرژي، مکث، طول مدت و کیفیتpitch.(شود

به دلیل اینکه آزمایشات تخمین سن نیاز به یک بردار ویژگی با ابعاد ثابت و یکسان دارد که مستقل از طول 

راج هستند نیز مدت عبارات باشند و از ویژگی هایی که تنها از قسمت هاي خاصی از سیگنال قابل استخ

که تنها شامل میانگین ها و انحراف معیار هاي ویژگی هاي متفاوت )meta(فراترمستقل باشد، یک بردار ویژگی 

.با یک مخلوط می باشدGMMاین نوع مدل کردن مربوط به . براي هر گوینده است، تشکیل می شود

.صلی می باشدویژگی، دو برابر بردار ویژگی هاي افرا در نتیجه بعد یک بردار 

:بعد داریم که شامل 440با فرا ویژگیویژگی متفاوت، براي هر گوینده یک بردار 220یعنی با 

 -σ وµ مربوط بهpitch

 -σ وµمربوط به فرمنت ها

-σ وµ مربوط بهMFCCها

-σ وµمربوط به ویژگی هاي عروضی
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:قرار می گیرنداز دو جنبه مورد بررسینتایج بدست آمده

و .سن افراد را تخمین می زندSVRاز یک جهت، گوینده ها بر اساس جنسیت تقسیم می شوند و سیستم - 

.مردها و  زن ها  براي تشکیل یک گروه مستقل از جنسیت، ترکیب می شوندنمونه هاي مربوط به یا 

:دیگر ویژگی ها جداگانه بررسی می شوندجهتاز -

، MFCC، فرمنت ، pitchا ز مجموعه ویژگی هاي (به طور دستی انتخاب می شوند بتدا ویژگی هاا

)عروضی

)  . 15- 2جدول . (به طور تحلیلی ویژگی ها را انتخاب می کنیمMAXRبار بعد، با استفاده از الگوریتم 

. نتایج حاصل نشان داده شده  است14- 2در جدول

AllMAXRprosodicMFCCsformantsF0MAE(years)

6.26.97.39.29.511.3females

7.97.69.58.61113.2males

9.46.99.291114.5combined

، میانگین خطاي مطلقِ آزمایشات با مجموعه ویژگی MAE(Mean Absolute Error): 14- 2جدول 

.نشان می دهدMAXRنتایج را بعد از اعمال انتخاب ویژگی با MAXRستون . هاي متفاوت 

Combinedmalefemale

415MFCC

013Formant

234pitch

342energy

231Duration

000pause

100Quality

121215Number of features

.انتخاب شده اندMAXRویژگی هایی که بر اساس تحلیل . تعداد گروه هاي ویژگی مختلف : 15- 2جدول 
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در این تحقیق صدا هاي افراد از دو . نیز مطالعه اي بر تخمین گروه سنی افراد انجام شده است] 7[تحقیقدر

ضبط شده است که در هر گروه ) ساله60-50(سال 50و بیشتر از ) ساله40-20(سال 30گروه سنی کمتر از 

PNNو GMMدو روش رده بندي .اي هستندعبارت هاي گفته شده، متن هاي پیوسته .نفر وجود دارد30سنی 

از سیگنال، یک 10msاز هر ) عدد12. (استفاده شده استMFCCتنها از ویژگی هاي طیفی .آزمایش شده است

نشان داده شده] 7[بلوك دیاگرام مربوط به الگوریتم پیشنهادي در 10- 2در شکل .بردار ویژگی استخراج شده است

.است

]7[در مرجع بلوك دیاگرامی از تخمین زننده ي گروه سنی: 10-2شکل 

گوینده 4ثانیه از سیگنال گفتار، که متعلق به صداي ضبط شده ي 40داده هاي آموزشی براي هر گروه سنی شامل 

گوینده 50اي که از ثانیه10نمونه ي متفاوت از یک مدت زمان 1000داده هاي آزمایشی، شامل .است، می باشد

.گرفته شده است) نفر25از هر گروه سنی (

:نشان داده شده است17-2و 16- 2نتایج بدست آمده از این روش در جدول هاي 

PNNرده بندي تخمین گروه سنی بر اساس : 16-2جدول GMMرده بندي تخمین گروه سنی بر اساس : 17-2جدول 
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ي تشخیص جنس و تخمین سن، استفاده از روشی با عنوان فاکتورگیري ماتریسی نا روش جدید دیگري برا

.ن اشاره می کنیمآکه مختصرا در زیر به ] 15[منفی است،

بعد از تعیین یک مدل صوتی براي همه ي گوینده هاي پایگاه داده، وزن هاي مخلوط گوسی استخراج شده و براي 

. لحاق می گردندتشکیل یک فرابردار براي هر گوینده، ا

از ) hybrid(سپس با استفاده از فرابردارهاي بدست آمده از داده هاي آموزشی ، یک ساختار چندگانه 

WSNMF(weighted supervised non-negative matrix factorization )                     و

GRNN(general regression neural network)ایجاد می گردد.

�NMF(Non negative Matrix Factorization) یک الگوریتم آموزش ماشین(machine learning)

.مشهور است، که براي تشخیص کلمه، تفکیک منابع صدا بکار برده می شود

، براي حل مشکلات SNMF , WNMFمانند NMFدر طول دهه ي گذشته بسط ها و تعمیم هاي گوناگونی از 

.واقعی ایجاد شده است

-SNMF:

:موزش عبارتند از مجموعه داده  هاي آ

)},(),...,,(),...,,{( 11
1

NNnn
tr yxyxyxS 

nx : بردار ویژگی(بردار مشخصات بدست آمده(

ny : بردار برچسب، که اگرnxمتعلق به کلاسiام باشد، المانi امnyابر یک می شود؛ و بقیه ي المان هاي بر

nyتعداد سطرهاي .برابر صفر هستندnyبرابر تعدا کلاس ها می باشد.

.چندین المان غیر صفر داردnyیک بردار ویژگی ممکن است به چندین کلاس متعلق باشد که در این صورت 

ˆ)(، tstxاست  به طوریکه براي هر مشاهده ي آزمایش (g)دف تعیین تابع کلاسه بنديه tstxgy  تا حد

.برچسب صحیح ، نزدیک باشدبهامکان 

:فاز آموزش 

:داده هاي آموزشی به دو دسته تقسیم شده اند 

WSNMFموزش نمونه هاي آموزش اولیه، براي آ-

GRNNنمونه هاي آموزش ثانویه، براي آموزش -
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:tr1آموزش اولیه-1

)با در نظر گرفتن جنسیت(کلاس متفاوت وجود دارد 6

)},(),...,,(),...,,{( 11111
1

1
1

1 tr
N

tr
N

tr
n

tr
n

trtrtr uxuxuxS 

1tr
nx :فرابردارها

1tr
nu : بردار برچسب مربوط به شخصnه کلاسکه اگر این شخص متعلق ب. امiام باشد، سطرi ام برابر یک است

.و بقیه ي المان ها صفر هستند
TTSTsT

nx ])...()...()[( /1  کهSبرابر تعداد کل مخلوط ها می باشد.
Ts

Q
s
q

sss wwwN ]......[ 1 کهsN تعداد قاب ها در مخلوطsو . ام می باشدQ تعداد کل وزن ها درs امین

. استمخلوط

با میانگین نرمالیزه شده، طول لوله ي صوتی نرمالیزه شده، و مشتق هاي اول و MFCCویژگی هاي صوتی شامل 

که مستقل از هم . بعدي تصویر می شوند36به یک فضاي LDAاین ویژگی ها با استفاده از یک الگوریتم .دوم

.هستند و همبستگی ندارند

]15[در مرجع ورد نظر در فاز آموزش اولیهبلوك دیاگرام روش م: 11- 2شکل 

:tr2آموزش ثانویه-2

موزش در مجموعه داده هاي آ(.می شودبراي هر گوینده تکرار GMMوزن هاي روند بدست آوردن فرابردارها و

2trامین گوینده از این مجموعه داده kسپس فرا بردار بدست آمده براي ) ثانویه
kxه ، بNMFموزش داده شده آ

ˆ)(سن –در فاز اول اعمال می شود تا برچسب جنس  22 tr
k

tr
k gu او تخمین زده شود.

سن، - امین برچسب تخمین زده شده ي جنسkدر نتیجه براي . در فاز آموزش سن دقیق هر گوینده را می دانیم

2trسن گوینده
kAسن همه ي –بعد از تخمین برچسب جنس در نتیجه، .، معلوم استM گوینده ي مجموعه

:خروجی ثانویه را می توان تشکیل داد–آموزش ثانویه، یک مجموعه ي ورودي 

)},ˆ(),...,,ˆ(),...,,ˆ{( 22222
1

2
1

2 tr
K

tr
K

tr
k

tr
k

trtrtr AuAuAuS 
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.استفاده می شودGRNNاین مجموعه براي آموزش 

]15[در مرجع بلوك دیاگرام روش مورد نظر در فاز آموزش ثانویه: 12- 2شکل 

:فاز آزمایش 

]15[در مرجع بلوك دیاگرام روش مورد نظر در فاز آزمایش: 13- 2شکل 

که افراد، اخبار، . گوینده می باشد555که شامل . استفاده شده استDutchاز پایگاه داده ي ] 9[در این تحقیق 

.و یا از روي نوشته اي می خوانندمصاحبه ها، گزارش ها و گزارش هاي هوا شناسی را به طور زنده اجرا می کنند

)مسن-میان سال –جوان . (گروه سنی تقسیم شده اند3افراد در این پایگاه داده به 

Senior
female
(SF)

Senior
male
(SM)

Middle
female
(MF)

Middle
male

(MM)

Young
female
(YF)

Young
male
(YM)

نام دسته

سن18- 1835- 3635- 3645–4645- 4681- 81
تعدادگوینده ها25191411605385

جنس–تعداد گوینده ها در دسته هاي مختلف سن : 18- 2جدول 
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.استفاده شده استfold cross-validation-5براي ارزیابی روش پیشنهادي، از شیوه ي 

پیوسته تقسیم می شوند که در نتیجه هر دسته دسته ي نا مرتبط و نا 5گوینده در پایگاه داده به 555پس همه ي 

دسته به عنوان داده ي 4زمایش، پس در هر آ.آزمایش مستقل اجرا می گردد5سپس .گوینده است111شامل 

444نفر از 344آزمایش، 5در همه ي .دسته ي باقی مانده به عنوان داده ي آزمایش به کار می رود1موزش و آ

. زش، به عنوان داده هاي آموزشی اولیه مورد استفاده قرار می گیردگوینده ي مجموعه ي آمو

.می باشد %96آزمایش 5صحت تشخیص جنس در همه ي 

Mمیان سال –Yجوان (گروه سنی 3، صحت تخمین گروه سنی در همه ي آزمایش ها  براي هر 19- 2در جدول

.نشان داده شده است)Sمسن –

SMYدسته ي سنی

صحت شناسایی654038

صحت شناسایی گروه سنی بر حسب درصد: 19-2جدول 

.آورده شده است20-2جنسیتی در جدول –گروه سنی 6نتیجه ي نهایی براي 

جنسیت-گروه سن 6ماتریس ترکیبی نسبی براي روش مورد نظر در شناسایی : 20-2جدول 

ن با اندازگیري اندازه ي خطاي میانگین محاسبه می شود، که صحت تخمین س
N

ww
MAE

N

i
ii




 1

ˆ
که 

iw سن حقیقی وiŵسن تخمینی برايiامین گوینده.

MAE(mean absolute error) 15[. سال می باشد7.48آزمایش برابر 5براي روش پیشنهادي در همه ي[
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پنج ]16[در طی مطالعه اي، عیین جنسیت افراد با سیگنال صوتبراي بهبود عملکرد سیستم تخمین سن و ت

:که در زیر نام برده شده است. روش متفاوت در سطح اکوستیک ترکیب شده اند

MFCCبر اساس ویژگی هاي Gaussian mixture model (GMM)سیستم -1

2-Support vector machine (SVM) بر اساس فرابردارهاي میانگینGMM

3-Support vector machine (SVM) بر اساس فرابردارهاي ماتریس

maximum likelihood  linear regression (MLLR) درGMM

4-Support vector machine (SVM)  بر اساس فربردارهاي جفت‘Tandem’ درGMM

بعدي که شامل ویژگی هاي عروضی در سطح 450بر اساس بردارهاي ویژگی SVMپایه ي سیستم -5

.عبارات می باشند

نمایی کلی از سیستم و چگونگی ترکیب روش هاي مختلف و به کارگیري آنها نشان داده شده 14- 2در شکل 

. است

از پایگاه داده ي   ] 16[براي پیاده سازي این روش در 

2010 Interspeech Paralinguistic Challenge aGender databaseاستفاده شده است.

:ه گوینده ها شامل ک

YF/YMساله ،19-14نوجوانان- , Cسال 13کودکان زیر -

SF/SM.سال به بالا سن 55افراد مسن با - AF/AMساله ، 54-20بزرگسالان -

. آمده است22-2مده بر حسب صحت تخمین در جدول نتایج بدست آ. می باشند

جنسیت- دسته ي سن 7ماتریس ترکیبی براي : 22- 2جدول 

.سن می باشد-براي کلاسه بندي همزمان جنس% 52.7بعلاوه این سیستم ترکیبی داراي صحتی برابر 
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]16[در مرجع چشم انداز سیستم: 14–2شکل 
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مقدمه 3-1

که به طور قابل توجهی داراي نرخ اطلاعاتی (هدف از استخراج ویژگی، تبدیل شکل موج گفتار به انواع نمایش پارامتري 

. نال شناخته می شودمی باشد، که به عنوان مقدمه ي اصلی پردازش سیگبراي تحلیل و پردازش بیشتر)هستندکمتري 

سیگنالی در نظر گرفته می شود،) ms 10~5(سیگنال گفتار، هنگامی که بر یک دوره ي زمانی به اندازه ي کافی کوتاه 

؛ به این معنا که مشخصات سیگنال تقریبا ثابت و بدون تغییر می )متناوب- شبه(تغییر می کنداست که به آرامی  با زمان 

در مرتبه ي (ک دوره ي زمانی بلند مدت با این حال، بر ی. ماند
5

مشخصات سیگنال تغییر می کنند تا ) ثانیه و یا بیشتر1

کوتاه معمول ترین راه براي - در نتیجه، تحلیل طیفی زمان. بتوانند صوت هاي متنوعی که گفته می شود را منعکس کنند

.توصیف سیگنال گفتار می باشد

.وتاه گفتار به یک بردار ویژگی تبدیل می شودک- هر قاب زمان

بردار ویژگی باید شامل اطلاعاتی باشد که 

براي شناسایی و تمایز صدا هاي گفتار کارآمد باشد-

.نسبت به ویژگی هاي فردي گوینده و دیگر فاکتورهاي نامربوط، حساس نباشد-

. بردار ویژگی یک توصیف اختصاصی از طیف توان سیگنال است

، معمولا Melیک مقیاس غیر یکنواخت بر اساس. انیم که حساسیت گوش هاي انسان به گفتار غیر خطی می باشدمی د

.براي شبیه سازي این حساسیت غیر خطی گوش ها براي اهداف استخراج ویژگی گفتار  به کار می رود

:استخراج ویژگی در برابر کلاسه بندي3-2

رشته از نمونه هاي گفتار به مجموعه اي از بردارهاي مشاهده می باشد که استخراج ویژگی روندي براي تبدیل یک

.ی که عمل کلاسه بندي در آن صورت می گیرد، نمایش می دهدترویداد ها را در فضاي احتمالا

به m<nنیز تعریف می شود که yبعدي mبه یک بردار xبعدي nاستخراج ویژگی به عنوان تصویر کردن یک بردار 

xکلاسه بندي به عنوان تصویر کردن یک بردار مشاهده ي و .نه اي است که یک رابطه ي معیار مناسب، بهینه شودگو

. تعداد کلاس ها می باشدLو i= 1,2,.., Lکهωiبه یک کلاس  

به مسئله ي بسته . همبستگی بالایی بین روش هاي استخراج ویژگی و طراحی کلاسه بند براي شناسایی گفتار وجود دارد

. کلاسه بندي، پیچیدگی طراحی یک سیستم شناسایی گفتار بین گام استخراج ویژگی و گام کلاسه بندي توزیع می شود

یک کلاسه بند کارامد و موثر، این پیچیدگی را بین گام هاي استخراج ویژگی و کلاسه بندي به طور مناسبی توزیع می 

. کند



مروري بر انواع روش هاي استخراج ویژگیفصل سوم  

٤٢

:ي استخراج ویژگی عبارتند از سه مسئله ي مهم در طراحی سیستم ها

.استخراج ویژگی هایی که از لحاظ ادراکی، با معنی هستند-1

استخراج ویژگی هاي تغییر ناپذیر و یا پایدار-2

.هستندهمبستگی زمانی طیف مبین استخراج ویژگی هایی که -3

مراحل استخراج ویژگی از سیگنال گفتار 3- 3

:گام اصلی است3شامل یک سیستم استخراج ویژگی معمول

تبدیل پارامتري- 3تحلیل طیفی                  -2شکل دهی طیفی             -1

گام اصلی در استخراج ویژگی براي شناسایی گفتار3بلوك دیاگرام نشان دهنده ي : 1- 3شکل 

:شکل دهی طیفی3-1- 3

طیفی سیگنال گفتار طبیعی با یک تبدیل آنالوگ شکل دهی .سیگنال گفتار طبیعی به صورت آنالوگ در دسترس است

میکروفن استفاده شده براي ضبط سیگنال گفتار، اعوجاج غیرخطی  و نویز فرکانس . به دیجیتال سیگنال شروع می شود

اعوجاج خود را به دلیل تابع تبدیل غیر ) آنالوگ به دیجیتال(A_Dعملکرد تبدیل ،علاوه بر این. خط را ایجاد می کند

معمولا براي دیجیتال کردن سیگنال گفتار به کار می K 16 , 8,10,12نرخ نمونه برداري .، داردA-Dی مبدل خط

سیگنال دیجیتال شده از .این نرخ هاي نمونه برداري دقت و تفکیک پذیري زمانی و فرکانس خوبی بدست می دهند.رود

. عبور می کند)1- 3(با تابع تبدیل (FIR)یک فیلتر با پاسخ ضربه  محدود 

)3 -1(

)2-3(یک فیلتر دیجیتال با یک ضریب به صورت ،در عمل.طول فیلتر استNکه 

.تغییر میکند0.4-تا 1-معمولا از مقدار .که فیلتر پیش تاکید نامیده می شود، به کار می رود
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فیلتر پیش تاکید براي جبران این شیب طیفی .داردdB/octave 20-به اندازه ي طیفی) tilt(گفتارطبیعی یک شیب 

.شکل دهی فرکانسی به طور کلی با تحلیل طیفی دنبال می شود.طبیعی به کار می رودگفتار

:تحلیل طیفی3-2- 3

نشان داده شده 2-3ندي آنها در شکل کلاس اصلی تقسیم کرد که دسته ب6الگوریتم هاي تحلیل طیفی را می توان  به 

.است

دسته بندي الگوریتم هاي تحلیل طیفی: 2- 3شکل 

.روش هاي تحلیل طیفی اولیه، انرژي هاي بانک فیلتر را پس از عبور طیف گفتار از یک بانک فیلتر محاسبه می کنند

به 1980تا 1970سترده در دهه هاي به طور گ) LP -linear prediction( تکنیک هاي بر اساس پیش بینی خطی 

هنوز هم کاربرد دارند،perceptual linear prediction (PLP)مانند LPاگرچه انواع تکنیک هاي.کار می رفتند

.به کار برده می شودیک هاي تبدیل فوریه، به طور وسیع تريتکن

است و یا Barkکه عموما یا مقیاس به یک مقیاس فرکانسی غیرخطی تصویر می شودfفرکانس صوتی طبیعی 

:تعریف می شود)3- 3(به صورت Barkمقیاس .Melمقیاس 

و یا 

)4 -3(

.استBarkمقیاس فرکانسی fBکه 
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:تعریف می شود )5- 3(به صور ت Melمقیاس 

.شدمی باMelمقیاس فرکانس Mکه 

می باشد ، به یک Melو یا Barkبا عبور طیف گفتار از یک بانک فیلتر که در مقیا س fفرکانس صوتی طبیعی 

]17.[مقیاس فرکانسی غیرخطی تصویر می شود 

]19[از مرجع Bark , Melمقایسه ي مقیاس : 3- 3شکل

مـی  homomorphicکنیک هاي پردازش سـیگنال  به کار رفته در شناسایی گفتار بر اساس تCepstralویژگی هاي 

، در حـوزه  ي اسـتخراج   deconvolution)(این ویژگی ها به دلیل توانـایی شـان در تفکیـک منبـع از سیسـتم      .باشند 

از تبدیل فوریه ي انرژي هاي بانک فیلتر بدست می آیند که Cepstralضرایب .مهم می باشندویژگی گفتار

cepstral  frequency co-efficients (MFCC)نامیده می شوند.

با به کارگیري تکنیک هاي مدل کردن پارامتري، که طیف گفتار را در یک پردازش بازگشتی مدل می کند LPضرایب 

استخراج کرد که از نمونه برداري LPهم چنین این ضرایب را می توان از دامنه هاي بانک فیلتر . ،استخراج می شوند

ي هستند که از طیف cepstralکه ضرایب cepstral ِLPیا ضرایب نس هاي بحرانی بانک فیلتر ودر فرکاLPطیف 

LPضرایب .محاسبه شده اندcepstral ي که از باند بحرانی طیفLP،ضرایب استخراج می شودperceptual

linear prediction co-efficients (PLPCC)راسري ویژگی هاي همبستهتحلیل طیفی، یک. نامیده می شوند

معمولا این به همین دلیلدر سیگنال گفتار  را به دام اندازند،) static(نتیجه می دهد، که می توانند تنها اطلاعات ایستا 

.تحلیل با یک مرحله ي تبدیل ویژگی همراه است
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:تبدیل ویژگی3-3- 3

.ردن آنها با معیارهاي اندازه گیري مطلق دشوار می باشدسیگنال گفتار با تغییرات زمانی توصیف می شود که مشخص ک

مشتق هاي زمانی مرتبه اول و .بنابراین مشتق هاي زمانی مرتبه بالا معمولا به بردار هاي ویژگی مطلق اضافه می شوند

ل و دوم با مشتق هاي زمانی  مرتبه ي او.دوم بردارهاي ویژگی  مطلق به طور رایج درشناسایی گفتار به کار می روند

.استفاده از تحلیل بازگشتی محاسبه می شوندبااستفاده از اختلاف بین قاب هاي همسایه ي گفتار،

دسته بندي تکنیک هاي استخراج ویژگی گفتار4- 3

به طور مختصر توضیح داده می دسته تقسیم می شوند که هر کدام 7به طور کلی تکنیک هاي استخراج ویژگی گفتار به 

.شود

:روش حوزه ي شکل موج-

از سطح ِسیگنال گفتار به عنوان ویژگی استفاده عبورنرخ واز صفرعبور،نرخ ) duration(این روش از دامنه، طول مدت 

.اشکال این روش نرخ داده ي بالایی است که  درگیر می باشند.می کند

روش بر اساس مدل  طیفی صوتی -

در حلقه ي گوش، را درگیر می ) طنین(صوتی انسان در مورد  فعالیت زنگ صدا این روش شبیه سازي واضحی از مدل

. اشکال این روش عملکرد نسبتا ضعیف در شناسایی و عدم فهم نقش مغز در ادراك انسان.کند

:روش حوزه ي تبدیل -

وند و اطلاعات اضافی از ویژگی هاي گفتار در حوزه ي تبدیل یافته استخراج می شوند، که اطلاعات مناسب گرفته می ش

بعضی از روش هاي رایج حوزه ي تبدیل عبارتند از بانک هاي فیلتر، تبدیل فوریه ي .سیگنال گفتار حذف می شود

و تبدیل هاي متعامد (linear prediction co-efficients (LPC))، ضرایب پیش بینی خطی (DFT)گسسته 

.(DCT)سی گسسته و تبدیل کسینوKarhunen-Loeveمانند تبدیل 

Homomorphicروش پردازش سیگنال -

استراتژي پردازش . معمولا در علوم مهندسی با سیگنال هایی که درك و تحلیل آنها مشکل است، مواجه می شویم

homomorphic تبدیل این وضعیت غیر قابل کنترل به یک سیستم خطی ساده می باشد، که تکنیک هاي تحلیل ،

این کار با اعمال تبدیل ها و طرح هاي ریاضی که براي یک کاربرد خاص مناسب باشد، . ابل درك استآنها به خوبی ق

. صورت می گیرد
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، جداسازي سیگنال هایی است که درهم ضرب می شوند، مانند homomorphicبراي مثال، کاربرد کلاسیک پردازش 

a(t) = b(t) × c(t) .گرفتن به یک سیستم خطی تبدیل کرد، یعنی سیگنال که این سیستم را می توان  با لگاریتم

log[a(t)] = log[b(t)] + log[c(t)]: هایی که با هم جمع می شوند

با استفاده cepstralویژگی هاي .این روش رایج ترین روش پردازش سیگنال براي استخراج ویژگی گفتار به کار می رود

. از این روش استخراج می شوند

:ازي طیفیروش فشرده س-

معرفی می شود، صورت Melبر سیستم شنوایی انسان که با طیف Stevens and Volkmanاولیه  توسط تتحقیقا

.گرفته است

:فرکانس –روش حوزه ي مشترك زمان -

فرکانس–از اولین نمونه هاي توزیع هاي زمانspectogramطیف نگاره ها 

(time frequency distributions -TFDورد استفاده در مدل کردن سیگنال هستندم              .

:روش شکل دهی طیفی -

شیب منفی  . داردdB 20-یک شیب طیفی منفی صداداربدلیل مشخصه هاي فیزیولوژیکی مکانیزم تولید گفتار، گفتار 

ما در طیف، در طی عملیات نمایش مستقیه کردن توان به بعضی از ضرایب، یا با به کارگیري فیلتر پیش تاکید و یا با اضاف

.گفتار ظاهر می شود

:روش هاي رایج استخراج ویژگی5- 3

در شناسایی گفتار، ویژگی هایی که با معنا و مفهوم هستند و نسبت به محیط صوتی Markovبا ظهور مدل هاي 

.محدود، تغییر ناپذیر می باشند، به سرعت معمول و عمومی شدند

، frequency cepstral coefficients (MFCC)اده شده در شناسایی گفتار ضرایب  استفاخیرهايویژگی

perceptual linear prediction cepstral coefficients (PLPCC) ،

perceptual critical bank features (PCBF) انرژي ، توان ، منحنی هاي ،F0و ویژگی هاي منبع می باشند .

MFCC ویژگی هاي طیفی مانند . استفاده شده در شناسایی گفتار باشندویژگیشاید معمول ترینMFCC به طور

.کوتاه  محاسبه می شوند–کلی از طیف دامنه ي تبدیل فوریه ي زمان 

.با به کارگیري تحلیل پیش بینی خطی محاسبه می شوندPLPCCو LPCCمبنا  مانند –ویژگی هاي مدل 
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Linear Prediction Cepstralضرایب  1- 5- 3

به طور وسیعی در شناسایی گفتار استفاده شد که متعلق به روش هاي 1980تا 1970این  ضرایب از دهه ي 

روش هاي پیش بینی خطی را براي شناسایی Makhoul.می باشد)generic model based(کلیمبناي –مدل 

.نشان داده شده استLPCCمحاسبه ينحوه ي4-3در شکل.گفتار معرفی کرد

LPCCگام هاي محاسبه ي : 4–3شکل 

:LPCCمراحل محاسبه ي 

اعمال قاب بندي و پنجره گذاري برسیگنال گفتار-

.و مربع دامنه ي آنDFTمحاسبه ي -

اعمال عکس تبدیل فوریه گسسته -

استنتاج یک مدل خود بازگشتی با به کارگیري تحلیل بازگشتی-

]17[ناهمبستهLPCCبراي محاسبه ي DCTو یا KLTده از یک تبدیل متعامد مانند استفا-

][،  می کندs[n]از LPCاي که پیش بینی knsak خطا برابر است با که .می باشد:

:شودحداقل می خطا،را حل کنند)7- 3(معادلات نرمال هاkaاگر 



مروري بر انواع روش هاي استخراج ویژگیفصل سوم  

٤٨

]18[:تعریف می شود)8- 3(که  تابع خود همبستگی به صورت 

Perceptual Linear Predictionضرایب 2- 5- 3

perceptual linear prediction (PLP) طیفlinear prediction (LP) را به یک مقیاس فرکانس غیر خطی از

perceptual linear predictionضرایب .گوش انسان، تصویر می کند co-efficients (PLPCC) تعمیم یاقته ،

.عملکرد نسبتا بهتري در شناسایی گفتار داردLPCCدر مقایسه با PLPCC. هستندLPCCي 

PLPCCگام هاي محاسبه ي : 5- 3شکل 
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:PLPCCمراحل محاسبه ي 

اعمال قاب بندي و پنجره گذاري بر سیگنال گفتار-

و مربع دامنه ي آن DFTمحاسبه ي -

ال گیري از طیف توان انتگر-

برگوش انسان به فرکانس هاي مختلففیلتر پیش تاکید کردن طیف براي شبیه سازي حساسیت نابرا-

فشرده کردن دامنه هاي طیف با ریشه ي سوم گرفتن بعد از انتگرال گیري-

اعمال عکس تبدیل فوریه ي گسسته-

با critical band spectraبحرانیطیفی درطیف هاي با باندهاي ) یکنواخت سازي(اعمال صاف سازي -

استفاده از یک مدل خود بازگشتی حاصل از یک تحلیل بازگشتی 

PLPCCبراي محاسبه يDCTو یا KLTاستفاده از یک تبدیل متعامد مانند -

]17[مختلفcepstralواریانس ضرایب ) equalize(براي برابرکردن lifterاعمال اختیاري -

)9-3(.تبدیل می شودBarkبه مقیاس اابتدا طیف فرکانسی ر

)6-3شکل .(قرار می گیرندBark، به طور یکنواخت در فرکانس Hb(k)،فیلتر ها 

تخمینی از مقدار .(اندازه گیري می شود) equal-loudness contour(برابر –نها با منحنی بلندي صداي دامنه ي آ

)بلندي صدا در هر فرکانس

]18[جع از مر: 6- 3شکل 
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:ریشه ي سوم طیف توان محاسبه می شود 

.بکار می رود، میشودMFCCریشه ي سوم جایگزین لگاریتم  که در -

:بلندي یک آهنگ صدا با ریشه ي سوم توانش نسبت دارد-

)3-10(

:سبه می شودمحاperceptual autocorrelationسپس، عکس تبدیل فوریه براي یافتن 

:استفاده می شود perceptual LPC (PLP)براي یافتن ضرایب ) 12- 3(سپس از معادلات نرمال 

استفاده می perceptual LPC cepstrum (PLP CC )براي یافتن ) 13-3(در نهایت، از رابطه ي بازگشتی

]18[.شود
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Linear Frequency Cepstralضرایب 3- 5- 3

LFCC ویژگی هايcepstral بودند که قبل از ظهورMFCCبه صورت زیر محاسبه می شوندکه. به کار می رفتند:

کوتاه گسسته ي آن –پنجره گذاري می شود و تبدیل فوریه ي زمان w(n)با یک تابع پنجره ي x(n)سیگنال گفتار -

),( knX  محاسبه می شود:

.اعداد صحیح هستندn,kو DFTطول Nکه 

),(مربع دامنه ي - knX  سپس با یک سري پاسخ فرکانسی  فیلترهایی که بر مقیاس خطی توزیع شده اند، وزن ،

.دهی میشود

:بدست می آیند ) 15-3(به صورت LFCCدر نهایت -

),(و DCTتعداد فیلتر و عکس تبدیل به صورت تبدیل کسینوسی گسسته Rکه  lnElin انرژي در هر قاب سیگنال

.امین فیلتر مقیاس خطی استlو براي nگفتار در زمان 

LFCC را همچنین می توان مستقیما با تبدیل کسینوسی گسسته گرفتن از طیف تبدیل فوریه ي گسسته ي دامنه

]17[. لگاریتمی محاسبه کرد
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Mel Frequency Cepstralضرایب 4- 5- 3

بر تغییرات شناخته شده ي MFCCاساس . می باشدMFCCامروزه شاید پرکاربردترین ویژگی در شناسایی گفتار، 

پهناي باند هاي بحرانی گوش انسان با فرکانس ها، و فیلترهایی که در فرکانس هاي پایین به صورت خطی و در فرکانس 

قابل توجهی را ایجاد می کند، زیرا يیک کاهش داده MFCC. دهاي بالا به صورت لگاریتمی قرار گرفته اند، می باش

را Melمقیاس Volkmanو Stevens.سیگنال صوتی کافی استCepstrumتعداد کمی از ضرایب براي نمایش 

و Mermelsteinتوسط Melمقیاس .و شنوایی انسان، گسترش دادندی صوت به عنوان نتیجه ي مطالعه ي ادراک

Davisراي استخراج ویژگی از سیگنال گفتار براي بهبود عملکرد شناسایی به کار برده شد، ب  .

]17[از مرجع MFCCبلوك دیاگرام نشان دهنده ي گام هاي محاسبه ي : 7-3شکل 

:MFCCمراحل محاسبه ي 

ن آکوتاه گسسته ي –تبدیل فوریه ي زمان پنجره گذاري می شود وw(n)با یک پنجره ي x(n)سیگنال گفتار  -

),( knX محاسبه می شود.

.اعداد صحیح هستندn,kو DFTطول Nکه 
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),(مربع دامنه ي - knX  با یک سري پاسخ فرکانسی فیلترهایی که در مقیاسMel توزیع شده اند، وزن دهی می

.شود

:محاسبه می شودmelامین فیلتر در مقیاس lو براي nزسیگنال گفتار در زمان انرژي در هر قاب ا-

11که  ,ULو.قطع بالا و پایین هر فیلتر می باشد

:محاسبه می شوندMFCCدر نهایت ضرایب 

.دمی باشDCTتعداد فیلتر ها می باشد و عکس تبدیل به صورت تبدیل کسینوسی گسستهRکه 

یک مجموعه بردار ناهمبسته را نتیجه می دهد که استفاده از کوواریانس هاي قطري را در مدل DCTاستفاده از -

]17. [کردن توزیع بردار ویژگی، ممکن می سازد
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:کاهش ویژگی 6- 3

.یر معمول نیستدر کاربرد مسائل چندکلاسه، مواجه شدن با مسائلی که ده ها یا صد ها ویژگی  دارند  غ-

.ظاهرا، به نظر می رسد که هر ویژگی حداقل در بعضی رده بندي ها، مفید هستند-

به طور کلی، اگر عملکرد بدست آمده از یک مجموعه ویژگی نامناسب باشد، طبیعی به نظر می رسد که تعداد -

.جدیدي ویژگی اضافه شود

سه بند می شود، براي بهبود عملکرد سیستم، قابل اگرچه افزایش تعداد ویژگی ها باعث افزایش پیچیدگی کلا-

.قبول است

درحالی که در . یک خطاي بیزین غیر صفر وجود داردx1,x2و یا فضاي دو بعدي x1در فضاي یک بعدي : 8- 3شکل 

]20[از مرجع .به دلیل چگالی هاي بدون اشتراك ،خطاي بیزین به صفر رسیده استx1,x2,x3فضاي 

:د ویژگی ها مسئله ي ابعا

متاسفانه، به طور مکرر در عمل مشاهده شده است که، افزایش ویژگی هاي جدید باعث تضعیف عملکرد می شود تا -

.بهبود عملکرد

:دو نکته ي مهم باید مورد توجه قرار گیرد-

؟)وزشیبسته به مقدار داده هاي آم(صحت کلاسه بندي چگونه با ابعاد ویژگی متاثر می گردد- 

پیچیدگی کلاسه بند چگونه با ابعاد ویژگی متاثر می شود؟- 

:  دلایلی بالقوه براي افزایش خطا -

فرضیات نادرست در انتخاب مدل-

)overfitting(موزشی براي مشاهدات با ابعاد زیاد دلیل تعداد محدود نمونه هاي آخطاي تخمین به -
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:ل هاي بالقوه راه ح-

ساده سازي تخمین-کاهش ابعاد ویژگی ها               و              - 

:کاهش ابعاد را می توان با -

طراحی مجدد ویژگی ها-

انتخاب زیرمجموعه اي مناسب از میان ویژگی هاي موجود-

ترکیب ویژگی هاي موجود    -

.وردبدست آ

:ساده سازي خطاهاي تخمین را می توان با -

)در مورد گوسی(فرض کوواریانس برابر براي همه ي کلاس ها - 

استفاده از رگولارسیون- 

Bayesاستفاده از اطلاعات اولیه و یک تخمین - 

...استفاده از نوآوري هایی مانند استقلال شرطی و - 

.ت آوردبدس

نقطه هاي (موزشی آداده هاي.می باشدcurve fittingمسئله ي داده هاي ناکافی مشابه مسائل مطرح شده در : 9- 3شکل 

، به طور کامل بر داده ها قرار 10یک چند جمله اي درجه . از یک تابع درجه دوم بعلاوه ي نویز گوسی انتخاب شده اند) سیاه رنگ

]20[.جمله اي درجه دو را براي عمومیت بهتر مسئله، ترجیح می دهیممی گیرد ولی ما یک چند

در حالی که ایجاد ارتباطی دقیق بین احتمال .همه ي کلا سه بند هاي رایج می توانند با مشکل ابعاد ویژگی روبرو شوند

:ي راهبرد پیشنهاد می شود خطا، تعداد نمونه هاي آموزشی، تعداد ویژگی ها، و تعداد پارامترها بسیار مشکل است، تعداد

) .n/d > 10(برابر  تعداد ویژگی ها 10به طور کلی، استفاده ي حداقل تعداد نمونه هاي آموزشی -

.هرچه کلاسه بند پیچیده تر باشد، نسبت تعداد نمونه ها به ابعاد ویژگی باید بزرگتر باشد-
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:کاهش ویژگی 

.، کاهش ابعاد ویژگی با ترکیب ویژگی ها می باشدیک روش براي مقابله با مسئله ي ابعاد زیاد 

:مسائل مطرح شده در کاهش ویژگی -

انتقالات خطی در برابر غیر خطی-

)بسته به میزان دسترسی داده هاي آموزشی (استفاده و یا عدم استفاده از برچسب کلاس ها -

هدف از آموزش دهی-

)آموزش تمایزي (حداقل کردن خطاي کلاسه بندي- 

)PCA(حداقل کردن خطاي بازسازي -

)LDA(حداکثر کردن تفکیک پذیري کلاس ها -

) projection pursuit(حفظ جهت هاي  قابل توجه -

(ICA)ن ویژگی ها تا حد امکان مستقل کرد-

داده هاي با ابعاد ،روش هاي خطی.د، معمولا جذاب هستندشونترکیب هاي  خطی بدلیل  اینکه به سادگی محاسبه  می 

:فواید این تصویر کردن ها عبارت است از.بالا را بر یک فضاي با ابعاد کمتر تصویر می کند

دي و تخمینکاهش پیچیدگی در کلاسه بن-

.توانایی تست دیداري داده هاي چند متغیره در دو یا سه بعد- 

dRXبا داشتن -  هدف یافتن یک تبدیل خطی ،A است کهdT RXAy  کهdd 

:دو روش کلاسیک براي یافتن تبدیل خطی بهینه عبارتند از-

-Principal Components Analysis (PCA) : بهترین نمایش از داده برايدر پی یافتن تصویري است

. ها در جهت کمترین مربعات

-Linear Discriminant Analysis (LDA) : بهترین تفکیک داده ها در برايدر پی یافتن تصویري است

]20. [جهت کمترین مربعات
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3 -6-1LDA:

LDAبهینه اي را می یابد که اکثر اطلاعاتی را که می توان براي تفکیک بین کلاس ها به کار برد، را نگه ماتریس تبدیل

.در نتیجه، این تحلیل نیاز دارد که داده ها داراي برچسب کلاس مناسب باشند.می دارد

LDAوش نمایشی از عملکرد ر: 10-3شکل 

، باید بردار میانگین و ماتریس کوواریانس را براي هر کلاس بدست به صورت ریاضیروند بهینه سازيبراي فرموله کردن

: آوریممی 
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):براي همه ي کلاس ها(و براي کل مجموعه ي داده ها 

.)کلاس وجود داردj. )Jکلاس تعداد داده هاي آموزشی از Njتعداد کل داده هاي آموزشی و Nدر فرمول هاي بالا 

:با این تعاریف، به راحتی می توانیم شرط بهینه سازي را فرموله کنیم 

صورت کسر کوواریانس داده هاي . اگر چه در نگاه اول این شرط پیچیده به نظر می رسد، به راحتی قابل در ك است

س متوسط در هر کلاس در فضاي ویژگی تبدیل یافته مخرج کسر کوواریان.آموزشی در فضاي ویژگی تبدیل یافته است

در نتیجه، این شرط سعی دارد که فاصله ي بین کلاس ها حداکثر شود در حالی که همزمان اندازه ي هر کدام از .است

این دقیقا همان چیزي است که می خواستیم زیرا این شرط تضمین می کند که اکثر اطلاعات . ل گرددکلاس ها حداق

با توجه به فرمول بالا ماتریس بهینه را می توان به راحتی بدست .در فضاي ویژگی تبدیل یافته حفظ می شوندتفکیکی 

TWشامل آن بردارهاي ویژه اي از ̂نتیجه ي یک مشتق گیري طولانی نشان می دهد که .آورد 1 هستند که مربوط

]21. [ن مقادیر ویژه می باشندتا از بزرگتریpبه 
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)PCA(هاي اصلیتحلیل مؤلفه6-2- 3

اند و محور آبی رنگ، مختصات جدید در راستاي قرار هایی از توزیع نرمال دومتغیرهنقاط سبز رنگ، نمونه: 11- 3شکل 

]22[از مرجع.هاي اصلی استگرفتن بیشترین تغییرات نمونه بر روي مؤلفه

Principal Component Analysis(هاي اصلیتحلیل مولفه - PCA (که غالباً تبدیلی درفضاي برداري است ،

توسط کارل 1901هاي اصلی در سال تحلیل مولفه.گیردبراي کاهش ابعاد مجموعه ي داده ها مورد استفاده قرار می

. باشداین تحلیل شامل تجزیه مقدارهاي ویژه ي ماتریس کوواریانس می. پیرسون ارائه شد

برد به ست که داده را به دستگاه مختصات جدید میهاي اصلی در تعریف ریاضی  یک تبدیل خطی متعامد  اتحلیل مولفه

طوري که بزرگترین واریانس داده بر روي اولین محور مختصات، دومین بزرگترین واریانس بر روي دومین محور مختصات 

یرد، به تواند براي کاهش ابعاد داده مورد استفاده قرار بگهاي اصلی میتحلیل مولفه. گیرد و همین طور براي بقیهقرار می

با راي ماتریس داده ب. کندهایی از مجموعه داده را که بیشترین تاثیر در واریانس را دارند حفظ میاین ترتیب مولفه

هاي مربوط به یک شاخصه است، تحلیل ربی صفر، که هر سطر یک مجموعه مشاهده و هر ستون دادهمیانگین تج

:شودهاي اصلی به صورت زیر تعریف میمولفه

.باشدمیتجزیه ي مقدارهاي منفرد ماتریس به طوري که 
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هاي اصلیمحدودیتهاي تحلیل مولفه

:از جمله. شودباید در نظر گرفته هاي اصلی منوط به فرضهایی است که استفاده از تحلیل مولفه

هایی خاص استم مجموعه داده ترکیب خطی پایهما فرض می کنی(فرض خطی بودن.(

فرض بر این که میانگین و کواریانس از نظر احتمالاتی قابل اتکا هستند.

فرض بر این که واریانس شاخصه اصلی داده است.

:هاي اصلی با استفاده از ماتریس کواریانسمحاسبه مولفه

با Yبه داده Mبا ابعاد X، هدف از این تحلیل انتقال مجموعه داده هاي اصلیبر اساس تعریف ارائه شده از تحلیل مولفه

شکیل شده است که هر کدام به تاز بردارهاي Xبنابرین فرض بر این است که ماتریس .  استLابعاد 

ها به صورت ماتریس داده) M(بنابرین با توجه به ابعاد بردارها . صورت ستونی در ماتریس قرار داده شده است

.است

هامحاسبه میانگین تجربی و نرمال سازي داده

:  به صورتیجه میانگین تجربی، برداري است نت

.که به طور مشخص میانگین تجربی روي سطرهاي ماتریس اعمال شده است

:آیدبه دست می)26- 3(سپس ماتریس انحراف از میانگین به صورت 

.ها استدر هرکدام از درایه1با مقدار برداري با اندازه hکه 
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محاسبه ماتریس کواریانس

:آیدبه دست می)27- 3(به صورت با ابعاد Cماتریس کواریانس 

.استماتریس  ترانهاده مزدوج ماتریس .ضرب خارجی است. استحسابیمیانگین که،  

محاسبه مقادیر ویژه ماتریس کواریانس و بازچینی بردارهاي ویژه

.آید، بھ دست میدر این مرحلھ، مقادیر ویژه و بردارھای ویژه ماتریس کواریانس، 

)٢٨-٣                               (

V ماتریس بردارهاي ویژه وDآنچنان که مشخص است، . هاي قطر آن مقادیر ویژه هستندماتریس قطري است که درایه

است که ستونهاي آن ماتریسی Vبه این معنا که ماتریس . ک بردار ویژه استهر مقدار ویژه متناظر با ی

متناظر با ی ام یعنی درایهqام قرار دارد و مقدار ویژه qدر ستون باشند و بردار ویژه بردارهاي ویژه می

یعنی بر اساس ترتیب . گیردمقادیر ویژه متناظر با آنها صورت میيبازچینی بردارهاي ویژه بر اساس اندازه. آن است

یعنی . شوندنزولی مقادیر ویژه، بردارهاي ویژه بازچینی می

اي از بردارهاي ویژه به عنوان پایهانتخاب زیرمجموعه

زیرمجموعه نهایی با توجه به بازچینی . گیرداي از بردارهاي ویژه با تحلیل مقادیر ویژه صورت میانتخاب زیرمجموعه

توان از انرژي تجمعی استفاده کرد که طبق آندر اینجا می. شودانتخاب میرت مرحله قبل به صو

به . مقدار قابل قبولی داشته باشدgاشته باشد و در عین حال باید به صورتی باشد که حداقل مقدار ممکن را دlانتخاب 

)30-3(را انتخاب کرد که lتوان حداقل طور مثال می
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:     بنابرین خواهیم داشت

]22[از مرجع. استgمحور عمودي . تحلیل مقادیر ویژه ماتریس کواریانس: 12- 3شکل 

انتقال داده به فضاي جدید

: ت زیر را انجام می دهیمبراي این کار ابتدا تبدیلا

:به دست بیاید)31-3(تواند به صورت انحراف معیار مجموعه داده است که میMS,1ماتریس 

.

. در بالا توضیح داده شده اندو کھ ماتریسھای .شودتبدیل میسپس داده بھ صورت   

]22[:بھ فضای جدید برده شوند)٣٢-٣(توانند بھ ترتیب ھا میداده
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:LDAو PCAمقایسه ي تصویري روش 6-3- 3

]20[از مرجع : 13- 3شکل 

]20[از مرجع : 14- 3شکل 

براي نمونه هاي دو متغیره براي دو کلاسPCA , LDAنمودار پراکندگی و محورهاي 14- 3و 13- 3در شکل هاي 

تفکیک بهتري از تصویرنمونه ها بر LDAهیستوگرام مربوط به تصویر نمونه ها بر اولین محور . نشان داده شده است

.نشان می دهدPCAاولین محور 
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:براي کاربردهاي مختلف MFCCروش هاي تعمیم ویژگی 7- 3

higherاستخراج ویژگی از ضرایب قسمت بالایی خود همبستگی 7-1- 3 – lag autocorrelation) (،

:در شناسایی گفتار پایدار

یک روش استخراج ویژگی که در نویز پس زمینه ي جمع پذیر ،استخراج ویژگی از ضرایب قسمت بالایی خود همبستگی

نویز پس زمینه ضرایب خودهمبستگی سیگنال گفتار را اکثرا . ر اتوماتیک می باشداسایی گفتابراي شنپایدار است،

کمترین تاثیر را می higher-time lagsخراب می کند، در حالی که ضرایب خود همبستگی lower-time lagsدر

گذارد و تنها ضرایب را کنار میlower-time lagsاین روش ضرایب خود همبستگی به همین دلیل، پذیرند؛ 

طیف دامنه ي رشته ي خودهمبستگی .را براي تخمین طیفی به کار می بردhigher-time lagsخودهمبستگی 

higher-lagپنجره گذاري شده، به عنوان تخمینی از طیف توان سیگنال گفتار به کار می رود.

، عمل لگاریتم و Mel، توسط بانک فیلتر MFCCمثلا در .پیش تر نیز به کار می رفته است،این تخمین طیف توان

.تبدیل کسینوسی گسسته، این کار صورت می گرفته است

.autocorrelation Mel frequency cepstral coefficients (AMFCCs)به عنوان cepstralاین ضرایب 

. می باشند

بنابراین، . یط دیگري آزمایش می شودموزش داده می شود و معمولا در محناسنده ي گفتار در یک محیط صوتی آیک ش

این عدم تطابق، باعث کاهش عملکرد شدیدي در شناسایی . موزش و آزمایش وجود داردبین محیط آهمواره عدم تطابقی

یک عامل مهم و موثر در عدم تطابق بین دو محیط آموزش و آزمایش، نویز پس زمینه ي جمع پذیر.گفتار می شود

.تعدادي روش براي غلبه بر این عدم تطابق محیطی پیشنهاد شده است.ستا)ناهمبسته با گفتار(

روش هاي تقویت گفتار-روش هاي استخراج ویژگی پایدار  -

باندي- روش هاي چند- روش هاي جبران ویژگی-

کانالروش هاي جبران- )از دست رفته(روش هاي ویژگی ناپیدا-

مورد بررسی قرار گرفته است که بر پایه ي روش استخراج ویژگی اي  است که بتواند اعوجاج نویز پس ]23[این روش در 

. زمینه ي جمع پذیر را به صورت پایداري تحمل کند

.می باشد را داریم)برحسب تعداد نمونه ها(طول قاب N، که x(n), n= 0,1,…,Nیک قاب از سیگنال نویزي  

Pxxرا با  x(n)طیف توان سیگنال نویزي  (ω) و تابع خودهمبستگی اش را باrxx(n)نشان میدهیم.

.را به کار می بریمnssr)(و Pss(ω)، نماد هاي s(n)) بدون نویز(همین طور براي سیگنال پاك 
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.هستندnddr)(و     ddP)(، این نمادها به ترتیب به صورت d(n)براي سیگنال نویز 

نها مشخصه هاي طیفی به صورتی است که آx(n)نویزي هدف، استخراج ویژگی هاي شناسایی از سیگنال گفتار

.  را به طور دقیق بدست آورند و کمترین تاثیر را از  نویز بپذیرندs(n)سیگنال پاك 

:در طی مراحل زیر پردازش می شودx(n)، سیگنال نویزي MFCCدر استخراج ویژگی 

به طول Hammingمانند یک پنجره ي (با بکارگیري پنجره اي با طول محدود x(n)کوتاه فوریه ي - تحلیل زمان-1

.x(n)سیگنال P^xx(ω)براي محاسبه ي تخمین طیف توان periodogramو استفاده از روش ) میلی ثانیه32

^Pبرmelل بانک فیلتر اعما-2
xx(ω) بانک فیلتربراي بدست آوردن انرژي هاي

MFCCلگاریتمی براي بدست آوردن بانک فیلترانرژي هاي DCTمحاسبه ي تبدیل کسینوسی گسسته ي -3

در شناسایی سیگنال هاي پاك به طور قابل قبولی عمل می کنند ولی عملکرد آنها براي گفتارهاي MFCCویژگی هاي 

می باشد periodogramاین اتفاق به این دلیل است که تخمین طیف توانی که بر اساس . نویزي بسیار ضعیف می باشد

به کار می رود، به شدت تحت تاثیر نویز پس زمینه ي جمع پذیر می باشد و در نتیجه عملکرد MFCCو در محاسبه ي 

. را براي گفتار نویزي کاهش می دهدMFCCشناسایی 

.پایداري از طیف توان براي گفتار نویزي، استفاده شده است، از پردازش در حوزه ي خودهمبستگی براي تخمینِ] 23[در

تابع خودهمبستگی یک سیگنال از طریق تبدیل فوریه به طیف توان سیگنال مرتبط می شود و دو خصوصیت قابل توجه 

:زیر را دارد

نها  برابر است با مجموع توابع مجموع آسته باشند، تابع خودهمبستگی اگر دو سیگنال ناهمب:خصوصیت جمع پذیري-1

:در نتیجه . خودهمبستگی آنها

.سیگنال هاي نا همبسته هستندd(n)و s(n)که 



مروري بر انواع روش هاي استخراج ویژگیفصل سوم  

٦٦

:خصوصیت پایداري -2

نال براي سیگو، صفر می باشد time-lagتابع خودهمبستگی سیگنال نویز اتفاقی سفید در همه جا به جز صفرامین  

بسیار کوچک و یا صفر higher-time lagsمحدود می شود و براي lower-time lagsهاي نویز پهن باند، عمدتا به 

-d(n) ،higherدر نتیجه، نویز جمع پذیر .است lagپس ضرایب . هاي تابع خودهمبستگی را تحت تاثیر قرار نمی دهد

-higherخودهمبستگی  lagویز جمع پذیر پایدار هستندنسبتا در برابر اعوجاج ن          .

بازگشتی به دلیل این خصوصیات جذاب، پردازش حوزه ي خود همبستگی در گذشته براي تخمین طیفی خود

autoregressive (AR)) و یا تحلیل پیش بینی خطی-linear prediction (LP) ( سیگنال هاي نویزي استفاده

.می شده است

ضرایب خود همبستگی که در.بالا بود–مرتبه Yule–Walkerبر اساس استفاده از معادلات اولین تلاش در این مسیر

. می شودحذفzero-lagدرگیر هستند، ضریب Yule–Walkerمجموعه ي معادله ي که در

ب را از اولین ضرای)کمی(صرف نظر می کنند و یا سهم تعداد محدودي zero-lagسایر روش هاي مشابه، یا از ضریب 

.کاهش می دهند

. ، می باشندx(n)قطب قسمت علی رشته ي خودهمبستگی سیگنال -همه ي این روش ها بر اساس مدل تمام

تاثیر می گذارد، از آنها صرف نظر می lower-lagبه دلیل اینکه اعوجاج نویز پهن باند تنها بر ضرایب خود همبستگی 

.بهره می گیریمhigher-lag (>2 ms)کنیم و تنها از ضرایب خودهمبستگی  

-higherضرایب خودهمبستگی  lag  سیگنالx(n)طیف دامنه ي و.را در یک تابع پنجره ي مناسب ضرب می کنیم

این روشِ تخمین طیف توان  به . رشته ي پنجره گذاري شده، به عنوان تخمینی از طیف توان سیگنال محاسبه می شود

.معرفی می شودhigher-lag autocorrelation spectrum estimation (HASE)عنوان روش 

براي خمین طیف توان مذکور،این تدر بالا توضیح داده شد، برMFCCدر روند استخراج ویژگی که 3و2گام هاي 

.اعمال می شودcepstralمدن ویژگی هاي ضرایب بدست آ

.نامیده می شوندautocorrelation Mel frequency cepstral coefficients (AMFCCs)این ویژگی ها، 

بر اساس خواص جمع پذیري ) AMFCCبراي محاسبه ي (براي تخمین طیف توان HASEباید توجه شود که روش 

با  فرض (asymptoticاین دو خصوصیت تنها در حالت .و پایداري تابع خودهمبستگی سیگنال می باشد

ergodicity (همبستگی از سیگنال هاي نا محدود ضرایب خودیعنی در زمانی که .معتبر می باشد)بسیار طولانی (

.محاسبه می شوند
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در نظر گرفته شده ) ms 32با طول سیگنال حدود (کوتاه سیگنال گفتار -، تنها تحلیل زمانMFCCبراي محاسبه ي 

اه بر این خواص و کوت-تاثیر تحلیل زمان. این تابع خودهمبستگی آن دو خصوصیت را دقیقا تامین نمی کند. است

.عملکرد شناسایی گفتار بحث خواهد شد

کوتاه -بعضی خواص تابع خود همبستگی زمان 

در حوزه . ی از سیگنال است که در طیف توان سیگنال جود داردگی یک سیگنال شامل اطلاعات مشابهتابع خود همبست

، اطلاعات به صورت یدر حوزه ي خود همبستگي طیف توان، اطلاعات به صورت تابعی از فرکانس ظاهر می شوند و 

توضیح داده می AMFCCکوتاه  مرتبط با روش –بعضی از خواص تابع خودهمبستگی زمان .تابعی از زمان می باشند

.شود

zerothضرایب خودهمبستگی AMFCCبدلیل اینکه روش  , lower-lag را حذف می کند و تنها از ضرایب

اي تخمین طیفی استفاده می کند، دانستن این نکته که این ضرایب چگونه شامل برhigher-lagخودهمبستگی 

.اطلاعات طیفی ضروري براي شناسایی گفتار می باشند، لازم است

به عنوان روش استخراج ویژگی پایدار  بر پایه ي اینکه اعوجاج نویز جمع پذیر AMFCCهم چنین، بدلیل اینکه 

higher-lagمی باشد و ضرایب خودهمبستگی lower-time-lagsدر نزدیکی بیشترین ضرایب خود همبستگی اش 

، پیشنهاد شده است، می خواهیم بدانیم کدام نوع از  سیگنال هاي  نویز  این )یا بسیار کوچک اند(صفر هستند آن 

) کوتاه -تحت شرایط تحلیل زمان.(خصوصیت را دارند و تا چه حدي این خصوصیت را تامین می کنند

یگنال هاي گفتارس

سیستم رایج براي تولید گفتار، سیگنال گفتار را به عنوان خروجی یک سیستم خطی، متغیر با زمان معرفی -مدل  منبع

)براي گفتار صدادار(نبع قطار ضربه ي متناوب و یا با یک م)  گفتار بی صدابراي (می کند که یا با یک منبع نویز سفید 

ی گفتار، معمولا مایلیم که پاسخ دامنه ي سیستم متغیر با زمان را به عنوان تابعی از زمان براي شناسای.تحریک می شود

. )اطلاعات گفتار کافی را براي شناسایی دقیق داشته باشدبا این فرض که پاسخ دامنه ي سیستم،.(استخراج کنیم

لازم براي شناسایی گفتار هستند شامل اطلاعاتhigher-lagبراي روشن ساختن اینکه چگونه ضرایب خود همبستگی 

.از یک خانم را در نظر می گیریم/ ey /با صداي صداداراز یک سیگنال پاك ms 32، یک قاب 

تابع خودهمبستگی از معکوس تبدیل .(نشان داده شده است(a,b)15-3طیف توان و تابع خود همبستگی را در شکل 

یک تخمین بایاس شده از تابع خود همبستگی براي یک قاب فراهم می بنابراین، .فوریه ي طیف توان بدست می آید

. )کند
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ادامـه  (.یک خانم 'voiced'eyمیلی ثانیه اي از گفتار 32طیف توان و تابع خودهمبستگی براي یک قاب : 15-3شکل 

بـوط بـه طیـف    رشـته ي خودهمبسـتگی مر  ) dB .bسیگنال طیف توان بـر حسـب   ) a)  وضیح شکل در صفحه بعدت

مربوط cepstralضریب 12که با نگه داشتن اولین dBشده ي طیف بر حسب ) روان(منحنی صاف ) a .cسیگنال در 

cرشته ي خودهمبستگی مربوط به طیف هموار شده در )d. محاسبه شده استaبه طیف سیگنال در 

e ( طیف توان محرکه بر حسبdBاریتمی در ، که با کم کردن طیف هموار شده لگc   از طیف سـیگنال لگـاریتمی درa

eرشته خود همبستگی مربوط به طیف محرك در )f. تخمین زده شده است

استفاده می کنیم و با نگه homomorphicبراي نشان دادن اجزاي سیستم و منبع براي این سیگنال، از تحلیل 

.را محاسبه می کنیم(smooth)نخست، طیف صاف و روان شده cepstralضریب 12داشتن 

که با تقسیم طیف توان (باقی مانده ي طیف توان . این به عنوان تخمینی از طیف توان جزء سیستم به کار برده می شود

توابع خود ))c,e(15- 3شکل . (به عنوان تخمین طیف توان منبع استفاده می شود) smoothسیگنال بر طیف 

می توان مشاهده کرد که تابع خود )  d,f(15-3در تصاویر .شان داده شده استن) d,f(15- 3همبستگی آنها در شکل 

ود می شود و تابع خود همبستگی جزء منبع تناوب سیگنال گفتار محدlower-lagsهمبستگی جزء سیستم تنها به 

خودهمبستگی کانولوشن توابع ) 15b-3شکل (بدلیل اینکه تابع خود همبستگی سیگنال .را نشان می دهدصدادار
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اي شده متناوبا در همه ي بازه هsmoothسیستم و منبع می باشد، این تابع به صورت متناوب است که اطلاعات طیف 

higherن براي زمانی تکرار می شود و مقادیر آ – lagبه همین دلیل، می توان از قسمت پایین  .ها بزرگ می باشد

هنوز بتوانیم تخمین خوبی از طیف توان، با استفاده از ضرایب تابع خود همبستگی سیگنال صرف نظر کرد و 

از یک سیگنال ms 32تحلیل مشابهی براي یک قاب .براي شناسایی گفتار داشته باشیمhigher-lagخودهمبستگی 

.نشان داده شده است16-3در شکل /s/از صداي یک خانم با صداي بی صداپاك 

سیگنال طیف توان بر ) a. یک خانم 'unvoiced'sمیلی ثانیه اي از گفتار 32ودهمبستگی براي یک قاب طیف توان و تابع خ: 16- 3شکل 

که با نگه داشتن dBشده ي طیف بر حسب ) روان(منحنی صاف a .(c)رشته ي خودهمبستگی مربوط به طیف سیگنال در ) dB .bحسب 

c .(e)رشته ي خودهمبستگی مربوط به طیف هموار شده در )d. محاسبه شده استaمربوط به طیف سیگنال در cepstralضریب 12اولین 

. تخمین زده شده استaاز طیف سیگنال لگاریتمی در c، که با کم کردن طیف هموار شده لگاریتمی در dBطیف توان محرکه بر حسب 

f( رشته خود همبستگی مربوط به طیف محرك درe

محدود شده است و تابع خود همبستگی جزء lower-lagبه )16d-3(ود همبستگی جزء سیستم در اینجا، تابع خ

در نتیجه ي کانولوشن، تابع . نیز داراي مقادیر غیر صفر استhiger-lagمتناوب نمی باشد و در ) 16f- 3(منبع 

higherشامل اطلاعات طیفی درباره ي جزء سیستم در ) 16b-3(خودهمبستگی سیگنال  –lag اگرچه به اندازه (است

higherبنابراین، می توان، ضرایب خودهمبستگی ).دیدیم نمی باشدصداداري آنچه در مورد سیگنال گفتار  – lag

.بکار بریمنیزبی صداسیگنال را براي تخمین طیف توان گفتار 



مروري بر انواع روش هاي استخراج ویژگیفصل سوم  

٧٠

سیگنال هاي نویز

سیگنال نویز سفید اتفاقی -1

می خواهیم بدانیم  که آیا این .، صفر باشدlagها به جز صفرامین lagگی باید براي همه ي  در تئوري، تابع خود همبست

را ) با کامپیوتر تولید شود(از نویز سفید گوسی مصنوعی 2sکوتاه هم صدق می کند یا خیر ؟ –موضوع در تحلیل زمان 

را انجام می 32msبا قابی به طول 10msرا در هر ) hammingبا پنجره (کوتاه -در نظر می گیریم و تحلیل زمان

.دهیم

. میلی ثانیه اي32تحلیل زمان کوتاه سیگنال نویز سفید اتفاقی مصنوعی با استفاده از قاب هاي : 17- 3شکل 

a ( ثانیه اي از سیگنال طویل نویز2طیف نگاره ي یک نمونه يb-d ( 1و 0.5شکل موج قاب هاي نویز به ترتیب در

رشته هاي خودهمبستگی مربوط ) h-j. به ترتیبb-dطیف هاي توان قاب هاي نشان داده شده در ) e-g.ثانیه1.5و 

به ترتیب e-gبه طیف هاي توان در 

higherهمان طور که انتظار می رفت، ضرایب خودهمبستگی  –lag از لحاظ دامنه از صفرامین ضریب خود

.کوتاه مقادیر غیر صفر دارند–دلیل تحلیل زمان همبستگی کوچک تر اند، ولی به 
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نویز سفید اتفاقی را می توان به عنوان نوع 6(به طور مشابه، می توان نشان داد سیگنال هاي نویز اتفاقی پهن باند ایستا 

این خصوصیت را ) خاصی از نویز اتفاقی پهن باند در نظر گرفت که باند آن از صفر تا نصف فرکانس نمونه برداري می باشد

lowerکه دامنه ي ضرایب خودهمبستگی  – lagبزرگ و ضرایبhigher – lag بسیار کوچک هستند را تامین می

.کند

)جیر جیر(chripنویز -2

مانند صداي آژیر هاي خطر و جیک جیک پرندگان

.میلی ثانیه اي32هاي مصنوعی با استفاده از قاب chripتحلیل زمان کوتاه سیگنال نویز : 18- 3شکل 

a ( ثانیه اي از سیگنال طویل نویز2طیف نگاره ي یک نمونه ي

b-d ( ثانیه1.5و 1و 0.5شکل موج قاب هاي نویز به ترتیب در.

e-g ( طیف هاي توان قاب هاي نشان داده شده درb-dبه ترتیب.

h-j ( رشته هاي خودهمبستگی مربوط به طیف هاي توان درe-g به ترتیب
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نویز ضربه اي –3

مانند صداي تایپ کردن بر روي صفحه کلید ، صداي شلیک تیربار 

. میلی ثانیه اي32تحلیل زمان کوتاه سیگنال نویز ضربه اي مصنوعی با استفاده از قاب هاي : 19- 3شکل 

a ( ثانیه اي از سیگنال طویل نویز2طیف نگاره ي یک نمونه ي

b-d ( ثانیه1.5و 1و 0.5شکل موج قاب هاي نویز به ترتیب در.e-g ( طیف هاي توان قاب هاي نشان داده شده درb-

dبه ترتیب .h-j ( رشته هاي خودهمبستگی مربوط به طیف هاي توان درe-gبه ترتیب

lowerهمان طو ر که مشاهده می شود، اکثر ضرایب خودهمبستگی در نزدیکی –time  lag  می باشند و در

higher – lagصفر می باشند.

را فراهم AMFCCتا اینجا از نویز هاي مصنوعی استفاده شده است؛ و دیدیم که شرایط مناسبی براي استفاده از روش 

دست بAurora-2مثلا نویز اتومبیل، که از پایگاه داده ي . اکنون نویز هاي واقعی  را مد نظر قرار می دهیم.می کنند

)20-3شکل .(ن را در نظر می گیریمکوتاه آ–و تحلیل زمان .آمده است
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. میلی ثانیه اي32تحلیل سیگنال نویز اتومبیل با استفاده از قاب هاي : 20- 3شکل 

a ( ثانیه اي از سیگنال طویل نویز2طیف نگاره ي یک نمونه ي .b-d ( 1و0.5شکل موج قاب هاي نویز به ترتیب در

به ترتیب، که با استفاده از پنجره ي b-dطیف هاي توان لگاریتمی قاب هاي نشان داده شده در ) e-g.ثانیه1.5و 

hamming محاسبه شده اند .h-j ( رشته هاي خودهمبستگی مربوط به طیف هاي توان درe-g به ترتیب

ي ضرایب دامنه. می باشد) پایین گذر(هن باند از شکل نشان داده می شود که نویز اتومبیل نوعی نویز پ

lowerخودهمبستگی در  – lag بزرگتر ازhigher – lag ها هستند ولی ضرایب درhigher – lag ها هم به اندازه

بنابراین نویز اتومبیل خصوصیت پایداري لازم را تامین می . قبل، کوچک نمی باشند) ساختگی(ي نویز هاي مصنوعی 

. نه به اندازه ي  نویز هاي مصنوعیکند، ولی

:در نتیجه ، دیدیم که 

higherضرایب خود همبستگی-1 – lag سیگنال گفتارs(n) شامل اطلاعات درباره ي طیف توان سیگنال

Pss(u) می باشد و
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higherدامنه ي ضرایب خودهمبستگی -2 – lag  سیگنال نویزd(n) براي بعضی از نویز ها بسیار کوچک

.دهستن

کوتاه –ممکن است در تحلیل زمان (اگر فرض شود که خصوصیت جمع پذیري در حوزه ي خود همبستگی صادق است 

higherضرایب خودهمبستگی .) کاملا صدق نکند – lag سیگنال گفتار نویزيy(n) نسبت به اعوجاج نویز پس ،

.زمینه ي جمع پذیر حساس نخواهد بود

lowerپس، از ضرایب خودهمبستگی  – lag صرف نظر می کنیم و تنها ضرایب خود همبستگیhigher – lag)lag

.سیگنال گفتار نویزي براي تخمین طیفی پایدار، استفاده می شوند)2msهاي بزرگتر از 

lowerضرایب  – lagمخروطی را می توان با به کارگیري یک تابع پنجره ي نوك تیز)tapered (تاثیر .تضعیف کرد

.انس نسبتا بالایی دارند، می باشد، که واریvery high-lagتضعیف ضرایب خودهمبستگی گراین کار،دی

higherتخمین طیف از روي ضرایب خودهمبستگی  - lag

higher، تنها از قسمت HASEدر روش  –lagِ علی(یک طرف با .مبستگی استفاده می کنیمرشته ي خود ه) طرف

در نظر گرفتن تنها قسمت علی رشته ي خود همبستگی اطلاعاتی را از دست نمی دهیم زیرا رشته ي خود همبستگی 

از طیف دامنه ي رشته ي خودهمبستگی پنجره گذاري شده ي یک طرفه به عنوان طیف توان سیگنال .متقارن می باشد

lowerستین ضرایب خودهمبستگیاگرچه، قبل از این، از تعداد کمی از نخ.استفاده می کنیم – lag صرف نظر می

higherتنها از ضرایب خودهمبستگی و .کنیم چراکه بیشتر تحت تاثیر نویز جمع پذیر قرار می گیرند – lag) بیشتر از

2ms (پنجر ه را در رشته ي خود همبستگی، در یک . استفاده می کنیمhigher- starting lagقرار می دهیم.

براي سیگنال گفتاري به Nکه (x(n) , n = 0 , 1, …, N-1براي محاسبه ي طیف توان سیگنال HASEروش 

:به صورت زیر می باشد.) می باشدz8kH ،256میلی ثانیه  با فرکانس نمونه برداري32طول 

و بدست آوردن)  hammingپنجره (nWs)(با تابع پنجره x(n)ضرب -1

)3-35                                      (1,...,1,0),()()(  Nnnwnxnx sw

با استفاده از روش محاسباتی مناسب مانند ، محاسبه ي تخمین بایاس شده ي ضرایب خودهمبستگی یک طرفه-2

algorithmfast fourier transform(تبدیل فوریه ي سریع    – FFT(

)3 -36(R(i)=
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lowerتاي ضرایب خود همبستگی L(=16)حذف اولین -3 – lag و ضرب باقی مانده ي رشته ي خودهمبستگی

higher – lagیک تابع پنجره با)(nWr 1,0,...,1براي دست آوردن),()()(  MnnwnLRnR rw که

M=N-L

این DFTو محاسبه ي تبدیل فوریه ي گسسته n=0,1,…,M-1و nRw)(صفر در انتهاي 2N-Mافزودن -4

ن تبدیل به عنوان تخمین طیف تواناندازه ي ایو استفاده از.FFTسیگنال بدست آمده با استفاده از الگوریتم  

Pˆxx (ω) .

به کار می رود، نقش مهمی در روش تخمین ) علی (فه که در رشته ي خودهمبستگی یک طرnWr)(تابع پنجره 

:بنابراین بحث مختصري درباره ي این تابع پنجره انجام می دهیم . طیفی دارد

:طراحی تابع پنجره 

، براي پنجره کردن سیگنال استفاده می کنیم  ولی براي hamming ،)(nWs، از پنجره ي HASEدر روش 

)(nWr براي پنجره کردن رشته ي خود همبستگی ، نمی دانیم چه نوع تابع پنجره اي راhigher – lag یک طرفه

hamming، ابتدا از تابع پنجره ي HASEبراي یافتن تاثیر پنجره بر عملکرد تخمین طیفی در روش ؟به کار بریم 

.، اعمال می کنیم15- 3را بر سیگنال مطرح شده در شکل HASEاین روش.استفاده می کنیمnWr)(براي 

higherعملیات پنجره گذاري بر رشته ي خودهمبستگی  – lag نشان داده شده است21- 3در شکل.

higherبا استفاده از رشته ي خود همبستگی (HASEنمایش روش : 21-3شکل  – lag پنجره گذاري شده با ،

hamming ( میلی ثانیه اي از گفتار 32بر یک قابvoicedیک خانم .'ey'

a ( رشته ي یک طرفه)یک تابع پنجره ي )خط نقطه چین(خودهمبستگی ) علّی ،hammming میلی 30به طول

وان طیف ت) (b)خط توپر(، رشته خودهمبستگی پنجره گذاري شده)خط تیره(میلی ثانیه آغاز شده 2ثانیه که از زمان 

)خط نقطه چین(periodogramو به روش ) خط توپر(HASEتخمینی به روش 
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آن نشان داده periodogramبه همراه تخمین 21b-3در شکل HASEتخمین طیفی توان قاب گفتار با روش 

ا به می تواند جزئیات طیفی هارمونیک هperiodogramمی توان فهمید  که روش 21b-3از شکل .شده است

هارمونیک هاي دامنه HASEروش .می باشدdB 43را دنبال کند، یعنی رنج دینامیکی آن حدود 43dB-کوچکی 

به بیان . نمی تواند بدام اندازدdB 22-بالا را به خوبی بدام می اندازد، ولی براي هارمونیک هاي با دامنه ي کمتر از 

hammingبراي اهمیت این رنج دینامیکی، تصویر تابع پنجره ي .محدود می شودdB 22دیگر، رنج دینامیکی آن به 

.نشان داده شده است22a-3و طیف توان آن در شکل 

تابع پنجره و طیف توان آن براي: 22- 3شکل 

a ( پنجره يhamming وb (  پنجرهkaiser)11.3=α ( وc ( پنجره يDDR hamming
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main lobeکمتر از گوشه ي اصلی43dBدر حدود side-lobeوشه ي کناري می بینیم که دامنه ي بلندترین گ

.استdB 43برابر hammingیعنی رنج دینامیکی پنجره ي . است

تنها بر سیگنال اعمال می شود ولی در periodogramدر روش hammingدر اینجا باید توجه شود که پنجره ي 

higherخودهمبستگی هم بر سیگنال و هم بر رشته ي HASEروش  – lagاعمال می شود.

می دانیم که طیف توان رشته ي خود همبستگی یک سیگنال داراي رنج دینامکی اي دو برابر طیف توان سیگنال می 

تخمین طیف توان بر رشته ي خود همبستگی استفاده می کند، پس،hammingاز پنجره ي HASEروش .باشد

.می باشدdB 22دینامیکی منتجه ي از سیگنال داراي رنج

تابع پنجره اي که رنج دینامیکی آن نجره گذاري می کنیم، لازم است زمانی که رشته ي خود همبستگی یک طرفه را پ

..در حوزه ي زمان استفاده میکنیم، به کار برده شوددو برابرتابع پنجره اي که معمولا براي سیگنال اصلی

لا در حوزه ي زمان بر سیگنال براي شناسایی گفتار استفاده می شود، داراي رنج که معموhammingمثلا، پنجره ي

براي تولید یک تخمین طیفی با رنج دینامیکی کافی، که از رشته ي خودهمبستگی پنجره . می باشدdB 43-دینامیکی 

.می باشد86dBشده بدست آمده است، نیاز به تابع پنجره اي با رنج دینامیکی 

به کار می رود به Mتابعی که براي تولید یک پنجره به طول .چنین شرایطی را تامین می کندKaiserي تابع پنجره

:است)36- 3(صورت 

I0که  (x) تابع بسل اصلاح شده نوع اول وαپارامتر طراحی می باشد که رنج دینامیکی پنجره را تنظیم می کند.

تابع پنجره ي منتجه و طیف .می باشد86dB ،α=11.3ج دینامیکی با رنKaiserبراي بدست آوردن تابع پنجره ي 

higherاز این پنجره براي پنجره گذاري رشته ي خودهمبستگی . نشان داده شده است22b-3توانش در شکل  – lag

.استفاده می کنیم HASEبه روش 21- 3براي قاب گفتار نشان داده شده در شکل 

تخمین و . نشان داده شده است23a-3در شکل ه ي خود همبستگی و نتیجه ي آن ترا بر رشKaiserعمل پنجره ي 

.نشان داده شده است23b- 3مده هم در شکل طیف توان  قاب گفتار بدست آ
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higherبا استفاده از رشته ي خود همبستگی (HASEنمایش روش : 23-3شکل  – lag پنجره گذاري شده با ،

kaiser ( یلی ثانیه اي از گفتار م32بر یک قابvoicedیک خانم .'ey'

a ( رشته ي یک طرفه)یک تابع پنجره ي ) خط نقطه چین(خودهمبستگی ) علی ،kaiser میلی ثانیه که از 30به طول

طیف توان تخمینی به ) (b) خط توپر(، رشته خودهمبستگی پنجره گذاري شده) خط تیره(میلی ثانیه آغاز شده 2زمان 

)خط نقطه چین(periodogramو به روش ) خط توپر(HASEروش 

مشکل رنج دینامیکی که در Kaiser، می بینیم که تابع پنجره ي 21b- 3با شکل 23b- 3با مقایسه ي شکل 

این به.ولی هارمونیک هاي کمی پهن تر را تولید می کند.با آن روبرو بودیم را حل می کندhammingتابع پنجره ي 

.پهن تري می باشدmain lobeداراي hammingنسبت به تابع پنجره ي Kaiserدلیل این است که تابع پنجره ي 

:Kaiserمشکلات تابع پنجره ي 

hammingبه دلیل داشتن تابع بسل از توابع پنجره ي کسینوسی مانند Kaiserاز لحاظ محاسباتی تابع پنجره ي -1

.هستندپیچیده تر،

براي اعمال بر) hammingبه غیر ازپنجره ي (ws(n)گاه تصمیم بگیریم که از یک تابع پنجره اي متفاوتهر- 2

، باید نرم افزار استخراج ویژگی را به گونه اي ) Blackmanمانند پنجره ي  (سیگنال در حوزه ي زمان، استفاده شود 

.اي دو برابر رنج دینامیکی تابع پنجره ي جدید باشدداراي رنج دینامیکی Kaiserاصلاح کنیم که تابع پنجره ي

برابر رنج 2اي، پیشنهاد می شود که داراي یژه براي محاسبه ي تابع پنجرهبراي حل این مسائل، یک روش طراحی و

ws(n( ، که بر سیگنال در حوزه ي زمان اعمال می شود، باشد و هر وقت تابع پنجره يws(n)دینامیکی تابع پنجره ي 

.بتوان آن را به طور اتوماتیک در نرم افزار تولید کردمشخص شد،
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در  حوزه زمان، بر سیگنال اعمال کنیم و از رشته ي خود Hammingبا توجه به اینکه می خواهیم پنجره ي 

استفاده کنیم، می خواهیم تابع)8kHz(نمونه با نرخ نمونه برداري M=240با طول (ms 32تا ms 2همبستگی از 

.داشته یاشد Hammingطراحی کنیم که رنج دینامیکی دو برابر پنجره ي Mپنجره اي به طول 

:روند طراحی به صورت زیر است 

M/2به طول hammingساختن یک پنجره -1

در مرکز lagکه یک ماکزیمم در صفرامین M-1به طول ) بایاس شده(محاسبه ي رشته ي خود همبستگی دو طرفه -2

.ه باشدداشت

.بدست آیدM، تا پنجره ي دلخواه به طول M-1همبستگی به طول اضافه کردن یک صفر در انتهاي رشته ي خود-3

.می باشدdB 86این پنجره داراي رنج دینامیکی برابر 

این تابع . مطرح می کنیمdouble-dynamic-range (DDR) Hammingاین تابع پنجره را به عنوان پنجره ي 

.نشان داده شده است22c- 3ه به همراه طیف توانش در شکل پنجر

higherعملکرد این پنجره را بر رشته ي خود همبستگی  –lag بررسی می کنیم که 21-3مربوط به سیگنال شکل

.نشان داده شده است24a- 3تخمین طیف توان منتجه در شکل 

higherود همبستگی با استفاده از رشته ي خ(HASEنمایش روش : 24-3شکل  – lag پنجره گذاري شده با ،

DDR hamming ( یک خانمصدادار میلی ثانیه اي از گفتار 32بر یک قاب .'ey'

a) ( رشته ي یک طرفه)یک تابع پنجره ي ) خط نقطه چین(خودهمبستگی ) علی ،hamming میلی ثانیه 30به طول

طیف توان ) (b)خط توپر(همبستگی پنجره گذاري شده، رشته خود) خط تیره(میلی ثانیه آغاز شده 2که از زمان 

)خط نقطه چین(periodogramو به روش ) خط توپر(HASEتخمینی به روش 
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از لحاظ عملکرد تخمین طیفی DDR hammingمی بینیم که پنجره ي 23b- 3با شکل 24b-3با مقایسه ي شکل 

.می باشد Kaiserبه خوبی تابع پنجره ي 

:HASEعملکرد  تخمین طیفی به روش -

higherاز طیف دامنه ي رشته ي خودهمبستگی HASEهمان طور که پیش تر گفته شد، روش  – lag یک طرفه ي

.پنجره گذاري شده، به عنوان تخمینی از طیف توان سیگنال استفاده می کند

)ترکیبی(ساختگی صدادارز یک سیگنال گفتار براي دانستن عملکرد تخمین طیفی این روش، براي تحلیل، ابتدا ا

در ارزیابی کار این . است و می تواند به عنوان طیف مرجع به کار رودمشخصن استفاده می شود، زیرا طیف توان آ

.کمک می کندعملکرد روش تخمین طیف مذکور،

م و سپس با استفاده از روش را در نظر می گیری/r/براي تولید این سیگنال ترکیبی، یک قسمت از صداي واقعی 

. آن را محاسبه می کنیمLP، ضرایب LPخودهمبستگی تِحلیل 

، طیف توان HASEسیگنال گفتار ساختگی را به کار می بریم و با استفاده از دو روش تخمین طیفی  32msیک قاب 

.آن را محاسبه می کنیم

higherهمبستگی پنجره گذاري رشته ي خودباHASEروش-1روش  – lag یک طرفه با استفاده از پنجره ي

hamming

higherهمبستگی  با پنجره گذاري رشته ي خودHASEروش - 2روش  – lag یک طرفه با استفاده از پنجره ي

DDR hamming

تگی ساخمیلی ثانیه اي از گفتار صدادار32ب مقایسه ي روش هاي تخمین طیفی با به کارگیري یک قا: 25-3شکل 

خط توپر در هر نمودار تخمین طیف توان می .خط تیره در هر نمودار طیف توان اصلی سیگنال ساختگی می باشد. پاك 

-higherبا استفاده از رشته ي خود همبستگی HASEروش  )a. باشد lag که باhamming پنجره گذاري شده و

b (  روشHASE با استفاده از رشته ي خود همبستگیhigher- lag که باDRR hamming  پنجره گذاري شده
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قله 4طیف توان اصلی سیگنال ساختگی .را نشا ن می دهد1مده از روش تخمین طیفی بدست آ25b- 3شکل 

کاهش رنج دینامیکی طیفی که نتیجه ي استفاده از پنجره ي .قله دارد3دارد، ولی تخمین طیفی توان با این روش تنها 

hamming45-طیف اصلی رنج دینامیکی .همبستگی است، بسیار واضح استبراي پنجره گذاري رشته ي خود dB

مده با این روش حدود نصف این مقدار است که نقطه ضعف مطرح شده را نشان رنج دینامیکی بدست آ.نشان می دهدرا 

.می دهد

DDR hammingبدلیل اینکه پنجره ي .دهدرا نشان می 2روش مده ازتخمین طیفی بدست آ25c-3شکل 

. مده استتخمین طیفی با این روش نیز بدست آقله ي موجود در طیف اصلی، در 4داراي رنج دینامیکی بزرگی است، 

این شکل نشان می دهد که تخمین طیف توان خیلی . همچنین، همخوانی بین طیف اصلی و تخمین طیفی عالی است

بع پنجره به طور ی یک طرفه، ساخت به شرط آنکه تان با استفاده از رشته ي خودهمبستگخوبی از گفتار را می توا

.مناسب طراحی شده باشد

.بررسی شد)  بدون نویز(براي سیگنال گفتار ساختگی پاك عملکرد دو روش  تخمین طیفی 25-3در شکل 

.نظر می گیریماکنون عملکرد دو روش بالا را براي سیگنال گفتار ساختگی نویزي در 

برابر SNRنویز زیر تخریب می کنیم تا 4ساختگی را با اضافه کردن صداداراز گفتار ms 32براي این منظور یک قاب 

10 dBبدست آید:

نویز واقعی اتومبیل- نویز ساختگی ضربه اي -chripنویز ساختگی - نویز سفید گوسی اتفاقی-

.نشان داده شده است29- 3تا 26- 3الا براي هر نویز در شکل هاي نتایج عملکرد طیفی دو روش ب

میلی ثانیه اي از گفتار صداي ساختگی که با نویز سفید اتفاقی 32مقایسه ي روش هاي تخمین طیفی با به کارگیري یک قاب : 26-3شکل 

خط توپر در هر نمودار .سیگنال ساختگی می باشدخط تیره در هر نمودار طیف توان اصلی . تخریب شده است dB SNR 10ساختگی با 

.تخمین طیف توان می باشد

a(  روشHASE با استفاده از رشته ي خود همبستگیhigher- lag که باhamming پنجره گذاري شده وb (  روشHASE با استفاده

-higherاز رشته ي خود همبستگی  lag که باDRR hammingپنجره گذاري شده
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میلی ثانیه اي از گفتار صداي ساختگی 32مقایسه ي روش هاي تخمین طیفی با به کارگیري یک قاب : 27-3شکل 

خط تیره در هر نمودار طیف توان اصلی سیگنال . تخریب شده استdB SNR 10ساختگی با chripکه با نویز 

.خط توپر در هر نمودار تخمین طیف توان می باشد.ساختگی می باشد

a(  روشHASE با استفاده از رشته ي خود همبستگیhigher- lag که باhamming پنجره گذاري شده وb (

-higherبا استفاده از رشته ي خود همبستگی HASEروش   lag که باDRR hamming  پنجره گذاري شده

انیه اي از گفتار صداي ساختگی که میلی ث32مقایسه ي روش هاي تخمین طیفی با به کارگیري یک قاب : 28-3شکل 

خط تیره در هر نمودار طیف توان اصلی سیگنال . تخریب شده استdB SNR 10با نویز ضربه اي اتفاقی ساختگی با 

.خط توپر در هر نمودار تخمین طیف توان می باشد.ساختگی می باشد

a(  روشHASE با استفاده از رشته ي خود همبستگیhigher- lagکه باhamming پنجره گذاري شده وb (

-higherبا استفاده از رشته ي خود همبستگی HASEروش   lag که باDRR hammingپنجره گذاري شده
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میلی ثانیه اي از گفتار صداي ساختگی که 32مقایسه ي روش هاي تخمین طیفی با به کارگیري یک قاب : 29-3شکل 

خط تیره در هر نمودار طیف توان اصلی سیگنال ساختگی می . تخریب شده استdB SNR 10با نویز واقعی اتومبیل با 

.خط توپر در هر نمودار تخمین طیف توان می باشد.باشد

a(  روشHASE با استفاده از رشته ي خود همبستگیhigher- lag که باhamming پنجره گذاري شده وb (

-higherبستگی با استفاده از رشته ي خود همHASEروش   lag که باDRR hammingپنجره گذاري شده

براي .گیردمی بینیم که عملکرد دو روش بالا تحت تاثیر نویز قرار می25- 3با مقایسه ي این تصاویر با شکل 

ایی که اندازه گیري شده بر حسب تعداد فرمنت ه(چگونگی عملکرد این روش ها در حضور نویز، عملکرد تخمین فرمنت 

زمانی یک فرمنت به خوبی تخمین زده شده است .را براي هر دو روش محاسبه می کنیم)به خوبی تخمین زده شده اند

. فرمنت موجود در طیف توان اصلی سیگنال ساختگی تطابق داشته باشد4که با یکی از 

.نویز ها خلاصه شده است، براي هر کدام از انواعHASEعملکرد تخمین فرمنت براي دو روش 1-3در جدول 

میلی ثانیه اي32عملکرد تخمین فرمنت با استفاده از دو روش ذکر شده ، بر یک قاب : 1- 3جدول 

از گفتار ساختگی نویزي
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.شود، عملکرد این دو روش را براي یک سیگنال گفتار واقعی بررسی می حال

طیف نگاره ي .انتخاب می کنیمAurora. (MAL_19Z96Z8A)از پایگاه داده يرایک عبارت گفتار

)spectogram (این سیگنال گفتار واقعی را محاسبه می کنیم). 10با جابجایی قاب ms 32و طول قاب ms (

با به کارگیري ) Auroraاز پایگاه داده ي 'MAL_19Z96Z8 A'عبارت (طیف نگاره ي گفتار واقعی : 30-3شکل 

بالاي رشته ي –با پنجره گذاري مقادیر زمان HASEو روش ) فوقانی در هر نیم تصویرنمودار (priodogramروش 

نویز )bعبارت پاك ) a. با نویز هاي مختلف ) نمودار تحتانی در هر نبم تصویر(DDR hammingخود همبستگی با 

chrip.c ( نویز ضربه اي .d (نویز اتومبیل
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AMFCCروش استخراج ویژگی 

را بر باقی مانده ي DDRصرف نظر می کنیم و پنجره ي 2msهاي کمتر از time lagضرایب خودهمبستگی  براي از

higher)رشته ي خود همبستگی  - lag)32-2(.اعمال می کنیم ms(

AMFCCبلوك دیاگرام الگوریتم استخراج ویژگی در : 31- 3شکل 

MFCCراج ویژگی در بلوك دیاگرام الگوریتم استخ: 32- 3شکل 
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:دو طیفی براي شناسایی گوینده ي پایدار MFCCضرایب 7-2- 3

نتایج حاصل از آزمایش هاي انجام شده را به مطرح شده است که] 24[روش دوطیفی در زمینه ي شناسایی گفتار در 

.طور مختصر اشاره می کنیم

مجموعه ي .در یک پایگاه داده ذخیره میشوددر سیستم هاي تشخیص گوینده، سیگنال هاي صحبت ضبط شده و 

ط بدست آوردن داده هاي شرای.آموزش، که شامل بردارهاي ویژگی است، با مجموعه ي آزمایش مقایسه می شوند

موزش را معمولا می توان در در حالی که مجموعه آ.متفاوت باشدزمایش می تواند بسیارمجموعه ي آموزش و مجموعه آ

این امر ممکن است به . تهیه کردزمایش را نتوان با این شرایط ز بدست آورد، ممکن است مجموعه آون نوییک محیط بد

روشهاي متعددي براي جلوگیري از این مشکل در مقالات ذکر . کاهش عملکرد یک سیستم تشخیص گوینده منجر شود

.ان نویز می باشندشده است که عمدتا شامل استخراج ویژگی پایدار، تکنیک هاي تقویت صحبت و جبر

به عنوان ویژگیهاي پایدار درسیستم تشخیص گوینده MFCCطیفی براي محاسبه ي - در این مقاله، کاربرد بخش دو

. مستقل از متن، معرفی می گردد

. طیفی قابلیت کاهش نویز گوسی افزایشی در عین حفظ اطلاعات فاز سیگنال میباشد-مهم ترین مزیت کاربرد دو

ن صورت می گیرد زیرا هر مشخصاتی در باره ي لوله ي سیگنال گفتار عمدتا براساس طیف آژگی هاي یکاستخراج وی

گرچه طیف یک سیگنال گفتار را می توان با مدل هاي متفاوتی تعریف .وردرا می توان از طیف سیگنال بدست آصوتی

linear)کرد، استفاده از بانک هاي فیلتر به جاي تحلیل پیش بینی خطی  prediction) ویژگی هاي پایدارتري را ،

ایج رMFCCبه جاي ضرایب (bispectrum slice)طیفی-، استفاده از قطعه دو]24[در این مقاله. بدست می دهد

.مده اند، بررسی می شودکه با  بانک هاي فیلتر بدست آ

bispectrum slice:

:باشد)37-3(به صورت(autotripplecorrelation)همبستگی سگانه خود،nx)(اگر براي هر سیگنال گسسته 

)3-37                       ()]()()([),( 2121   nxnxnxEc

),(دوطیفی  21 Bبه عنوان تبدیل فوریه ي دو بعدي تابع خودهمبستگی سیگنال تعریف میشود.

)3 -38              ( ),(),( 2121  cFB 

. تبدیل فوریه می باشد[.]Eو   ) امید ریاضی(مقدار مورد انتظار.Fکه  
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21، بر روي خط  q(n)عکس تبدیل فوریه یک بعدي دو طیفی،     توده ايبه عنوان مجموع)sum of

cumulants(یف می شودتعر:

)3-39 ()()()()( nknxnxnq 

و .عملگر کانولوشن را نشان می دهد* که 

)3-40                                    (


 


0

)2/1(
)(

NNx
nk

nنمونه با 4N-3، داراي  q(n)رشته  . n=0,1,….,N-1براي سیگنال با   = -2(N-1),…,-1,0,1,…,2(N-1)

.می باشد

بعد از تخمین .تقسیم شده است10msو با همپوشانی16msبراي استخراج ویژگی، سیگنال به قسمت هایی به طول 

.محاسبه می گرددmfcc، براي این قسمت ها، )39- 3(با استفاده از فرمول توده ايمجموع 

.مراحل استخراج ویژگی نشان داده شده است33-3شکل در 

]24[در بلوك دیاگرام مراحل استخراج ویژگی: 33- 3شکل 

تعریف می )41-3(به صورت GMMباشد، GMMمرتبه ي Mاگر .براي رده بندي استفاده شده استGMMاز 

)                             41-3(:گردد



M

i
ii xbwxp

1

)()( و

)3-42                            ())()(5.0exp(
)2(

1
)( 1

2/12/ ii
T

i

i
Di xCx

C
xb 


 

)1,....,(بعدي، Dیک بردار اتفاقی xکه  Miwi  ضرایب وزن و)(xbiتوابع چگالی اجزا می باشند .
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:صدق کنند )43- 3(ضرایب وزن مخلوط باید در معادله 

)3 -43                     (1
1




M

i
iw

GMM با iii Cw ,,   تعریف می گردد، کهi بردارهاي میانگین وiCماتریس کوواریانس می باشد .

سپس پارامترهاي مدل با روش . میتواند به عنوان مدل گوینده ظاهر شودبراي سیستم هاي تشخیص گوینده، 

.حداکثر کردن امید ریاضی که پیشامد مدل را حداکثر می کند، تخمین زده می شود

گوینده مرد با لهجه ي یکسان با طول 50مجموعه داده هاي آموزش شامل .استفاده شده استTIMITاز پایگاه داده 

جمله مختلف از قسمت هاي مختلف صحبت هر عضو5هاي مختلف و مجموعه داده هاي آزمایش شامل سیگنال

.در نظر گرفته شده استGMM ،M=40مرتبه . آموزش می باشدمجموعه 

از استخراج لگاریتمی پیشامد گوینده حقیقی به صورت ارزیابی به وسیله ي امتیاز کلی نرمالیزه شده صورت می گیرد که 

:پیشامد گوینده هاي دیگر بجز گوینده حقیقی تعریف می گرددحداکثر

)3 -44              ()),(max(),(log))(log(  cc SSXpSSXpXL 

گوینده حقیقی با پارامترهاي cSگوینده در مجموعه ي آموزش و S.ویژگی ها در مجموعه ي آزمایش می باشدXکه 

.اگر امتیاز نرمالیزه شده مثبت باشد ، گوینده به درستی تخمین زده شده است.مدل 

.زمایش نویز دار شبیه سازي می کنیمدون نویز و مجموعه آابتدا، سیستم تشخیص گوینده را با مجموعه داده ي آموزش ب

را به SNR=40,20,15,10,5 dBsبا سپس، براي مقایسه ي پایداري دوطیفی نسبت به تک طیفی، نویز گوسی سفید

.سیگنال گفتار اضافه می کنیم

به نویز سیگنال هايبراي نسبت. نشان داده شده است34- 3عملکرد شناسایی گوینده براي دو روش مذکور در شکل 

نرخ ،dB 10، نتیجه ي عملکرد براي هر دو روش طیفی و دو طیفی پایین است ولی براي بیشتر از 10dBکمتر از 

.  شناسایی گوینده در زمانی که از روش دوطیفی استفاده می شود، بهتر است 
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در ) خط چین(و روش دو طیفی ) خط توپر(براي روش طیفی SNRنسبت تشخیص صحیح بر حسب : 34- 3شکل 

]24[.زمانی که نویز سفید گوسی اضافه شود

نویزهاي دیگري نیز به سیگنال گفتار اضافه می ،هادير مجموعه ي آزمایش براي نشان دادن تاثیر روش هاي پیشند

از مجموعه ي سیگنال NOISEXو کارخانه، از پایگاه داده ي اتومبیلو babbleنمونه هاي نویز واقعی، مانند . شود

اگرچه ممکن است توزیع این نویزها  گوسی نباشد، ولی متقارن هستند زیرا . ، جمع آوري شده استNATOگفتار 

.نشان داده شده است 35-3هیستوگرام این نویزها در شکل . آنها به صفر نزدیک تر است) اریب(انحراف خطوط 

]24[و اتومبیل و کارخانهbabbleنویز هاي هیستوگرام:35- 3شکل 
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که نشان می دهند بـراي هـر  . آورده شده است38-3و 37-3و 36-3نتایج آزمایش براي نویزهاي واقعی در شکل هاي 

SNR 0بیشتر از dB  ،زمانی که از روش دوطیفی براي استخراج ویژگی در سیستم شناسایی گوینده استفاده می شـود ،

.عملکرد بهتري  داریم

]24:[36- 3شکل 
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-MELغیر حساس کردن 7-3- 3 Cepstrum بدلی(نسبت به اجزاي طیفی نادرست (

(RootMFCC) براي شناسایی گفتار پایدار ،

اما، . لگاریتمی نشانه هاي مهمی در توصیف صفات صوت گفتار هستندMelح است که قله ها در طیف بانک فیلتر واض

نشان می دهیم . لگاریتمی می تواند از لحاظ عددي قابل توجه باشداختلال و آشفتگی  در طیف توان بعد از فشرده سازي

ت داراي انرژي کم در طیف توان می تواند تغییرات بزرگی در که حتی اگر قله هاي طیف ثابت نگه داشته شوند، اختلالا

هم به صورت تحلیلی و هم به صورت آزمایشی نشان داده می شود که  با به توان رساندن . ایجاد کندcepstralضرایب 

نسبت cepstraمی توان حساسیت ضرایب ،cepstrumلگاریتمی، قبل از محاسبات مربوط به Melطیف بانک فیلتر

-Melطیف مدولاسیون .به طور قابل ملاحظه اي کاهش دادرابه اختلالات و آشفتگی هاي بدلی داراي انرژي کم، 

cepstrum ازcepstraر ویژگی ترکیبی نتیجه می هاي بدست آمده محاسبه می شود که پایداري بیشتري براي بردا

ه میشود که تکنیک پیشنهادي براساس ویژگی ها، زمایشات انجام گرفته با سیگنال هاي صحبت، نشان داددر آ.دهد

در مقایسه با ویژگی هاي (.افزایش چشمگیري درعملکرد تشخیص گفتار در شرایط نویز نا ایستا نتیجه می دهد

MFCC , RASTA-PLP(

دهنده آنچنان که واضح است، در حضور سطوح نویز جمع پذیر رایج ، فرمنت ها در مقایسه با دره هاي طیفی که نمایش

. ي ریپل هاي جعلی هستند، کمتر تحت تاثیر قرار می گیرند

MFCCمعمولا به عنوان بردار ویژگی هاي که(log-MelFBS)لگاریتمی Melتبدیل کسینوسی طیف بانک فیلتر 

. ندشناخته شده اند، نسبت به ریپل ها در دره هاي طیفی که مشخصه اي  از صوت گفتار را تعیین نمی کنند، حساس ا

.در شرایط نویز جمع پذیر می باشدMFCCاین یکی از دلایل عملکرد ضعیف ویژگی هاي 

در طیف، تاثیر نسبتا کمتري از نویز می پذیرند ) مانند فرمنت ها(با مشاهده ي اینکه قسمت هاي داراي دامنه ي بیشتر 

 ،Paliwal مرکز ثقل زیرباند هاي طیفی(Spectral Subband Centroids-SSC) را به عنوان ویژگی ها پیشنهاد

. کرد

می تواند باعث کاهش حساسیت logMelFBS، به طور تحلیلی نشان داده شده است که به توان رساندن ]25[در 

)در مقایسه با قله ها.(می شودlogMelFBSبه اختلالات جعلی در دره هاي cepsrumضرایب 

Limاستفاده از سیستمroot homomorphic deconvolution system (SRDS)به عنوان نمونه ي نسبتا را

.، پیشنهاد می کندLogarithmic homomorphic deconvolution system-LHDSکلی تري از 
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SRDS از فشرده سازي ریشه ايroot ،1,(.)  انرژي هاي بانک فیلترmel به جاي فشرده سازي لگاریتمی

.استفاده می کند

، کاهش رنج دینامیکی دامنه هاي طیف می melیکی از نتایج اعمال فشرده سازي لگاریتمی بر انرژي هاي بانک فیلتر 

که در حوزه ي طیف توان از لحاظ عددي نا چیز هستند، ممکن است بعد از ) ساختگی(در نتیجه، اختلالات جعلی .باشد

.لحاظ عددي قابل توجه شوندازmelفشرده سازي لگاریتمی انرژي هاي بانک فیلتر 

با فرمت هاي logMelFBSمنحنی آبی و قرمز دو نمونه از یک . ، این مسئله نمایش داده شده است39-3در شکل 

.یکسان هستند ولی داراي اختلالات متفاوتی در انرژي پایین می باشند

]٢۵[)مشوش(از یک گفتار پاك و نویزيlog mel-filterانرژي هاي بانک : 39- 3شکل 

10%این اختلالات تقریبا  12 قبل از فشرده سازي (از انرژي طیف توانlog ( می باشند که توصیفی)از ) مشخصه اي

یک تبدیل خطی است، وزن دهی یکسانی براي فرمنت ها و خروجی هاي انرژي DCTهر چند .صوت گفتار را ندارند

. تیجه نسبت به ریپل هاي جعلی حساس استدرن. پایین بانک فیلتر می دهد

به گونه اي است که فرمنت ها نسبت به نمونه هاي logMelFBSیک راه حل طبیعی براي این مسئله، وزن دهی به 

می lifter،گزینه ي مناسبی براي logMelFBSکپی اي از خود براي این منظور،.انرژي کم بانک فیلتر، مهم تر شوند

این کار همانند به توان . داردlogMelFBSد بیشتري بر فرمنت ها نسبت به خروجی هاي انرژي پایین باشد چراکه تاکی

. می باشدP>1که Pبا یک توان logMelFBSرساندن 
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همان طور که از منحنی ها در . را نشان می دهد39-3دو نمونه ي شکل logMelFBS) 2توان (، مربع 40-3شکل 

.فرمنت ها در مقایسه با ریپل هاي جعلی برجسته تر شده انداست، مشخص40- 3شکل 

]25[براي گفتار پاك و نویزيlog mel-filterمربع انرژي هاي بانک : 40- 3شکل 

دو نمونه ي براي DCTضریب 13،منحنی آبی مربوط است به اندازه ي تفاوت بین اولین 41- 3در شکل 

logMelFBS برحسب درصد؛ و منحنی قرمز مربوط است به اندازه ي تفاوت بین اولین 39- 3نشان داده شده در شکل

اینکه منحنی قرمز کمتراز منحنی آبی است، نشان ). 40- 3شکل (logMelFBSبراي توان دوم DCTضریب 13

پایین تر را به سوي ریپل هاي DCTحساسیت ضرایب logMelFBSدهنده ي این است که به توان دو رساندن 

.حدوده ي انرژِ ي کم، کاهش می دهدجعلی در م

]25: [41- 3شکل 
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k امین ضریبDCT براي یک رشته يN تاییxبراي مثال اگر . را در نظر بگیریدk=5 , N=10 باشد:

.می باشدxمشتق گسسته ي nx)(که 

اندازه logMelFbsسیت مشتقات را می توان تقریبا به صورت حساlogMelFBSدر DCTدر نتیجه حساسیت 

. گرفت

),(نماد حساسیت   ba را به عنوان نسبت مشتقات تابعlog(x) در یک انرژيmel-  فرمنتx=a و یک مقدار

.تعریف می کنیمmel ،x=bانرژي پایین بانک فیلتر 

),(، انتظار داریم)45-3(با توجه به فرمول  ba سهم نسبی یک قله يlogMelFBS و انرژي هاي پایین بانک فیلتر

mel را در یک ضریب ،DCT که همان ضریبcepstrall،را اندازه گیري نمایداست.

)3-46                         (

),(به طور مشابه ضریب حساسیت  ba   را به صورت نسبت مشتقات تابعPxxsign )]))[log((log(

.، تعریف می کنیمmel ،x=bو یک مقدار انرژي پایین بانک فیلتر x=aفرمنت –melدر یک انرژي 

)3-47                  (



مروري بر انواع روش هاي استخراج ویژگیفصل سوم  

٩٥

),(در فرمول 0.1مقدار  baانرژي کم بانک فیلتر به این معنی است که یک واحد تغییر در مقدارmel ،

، تاثیر بسیار بیشتري بر محاسبه ي تبدیل "a", فرمنت –melدر مقایسه با یک واحد تغییر در انرژي ،"b"یعنی 

),(توان از فرمول در نتیجه، می . داردlogMelFBSکسینوسی گسسته ي   ba دریافت که تبدیل کسینوسی

نسبت به اختلالات در محدوده ي انرژي پایین در مقایسه با محدوده هاي اطراف فرمنت ها، logMelFBSگسسته 

به هر حال، براي . بسیارحساس اند ab0.1 وP>1 ،),( baهمواره  از),( baبزرگتر است.

Pxاین را می توان با به کارگیري   ))1(log(  کهx انرژي طیف توان است که هیچ گاه مقدار منفی را نمی گیرد

),(این حقیقت که .، تحصیل کرد ba همیشه از),( ba بزرگتر است به این معنی است که توانسته ایم

یک پارامتر مهم در فرمولی که در بالا بیان . مرا نسبت به اختلالات کم انرژي کاهش دهیcepstrumحساسیت ضرایب 

),(همان طور که از فرمول . می باشدP) توان(شده است، نماي  baمی توان فهمید، حساسیت نسبت),( ba با

لاسیون طیفی بزرگترین باعث می شود که مدوPبا این وجود، مقدار بزرگ . به طورنمایی افزایش می یابدPافزایش 

فرمنت ها مقادیر عددي بسیار بزرگی را داشته باشند که مدولاسیون طیفی ناچیزي براي سایر فرمنت ها از لحاظ عددي 

. براي این گونه پردازش مناسب ترین استPدر نتیجه یک مقدارمتوسط  . نسبت به بزرگترین فرمنت ها ارائه می دهد

]25[

.آورده شده است2- 3در جدول OGI Numbers95عه نتایج آزمایشات برمجمو

و RMFCC(R=0.10)بهترین نتایج براي . f16نرخ خطاي کلمه براي نویز کارخانه و : 2-3جدول 

ExponentiatedMFCC(P=2.7)گزارش شده است.
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، (A-MFCC)روش استخراج ویژگی 7-4- 3

Autocorrelation  Mel  Frequency  Cepstral Coefficients

مناسب می باشد که در در زمانی که سیگنال گفتار با نویز جمع پذیر خراب شده باشد،این روش براي تشخیص گوینده،

]26.[اینجا مختصري به معرفی این روش می پردازیم

زل تن.عدم مطابقت  شرایط محیطی بین داده هاي آموزش و آزمایش، عملکرد سیستم تشخیص گوینده را تنزل می دهد

هاي عملکرد در درجه اول بدلیل حضور نویز پس زمینه در زمانی است که سعی بر تطابق گوینده اي به مجموعه گوینده

.می باشدشناخته شده در پایگاه داده 

MFCCیکی از موضوعات مهم در رابطه با .ها شاید پرکاربردترین  وسیله در سیستم هاي تشخیص گوینده می باشند

MFCCبراي غلبه بر این مشکل، روش فیلتر کردن زمانی .زیاد آن نسبت به نویز جمع پذیر می باشد، حساسیت

ویژگی پیشنهادي.همبستگی، براي حداقل کردن تاثیر نویز جمع پذیر پیشنهاد شده استي خودبررشته

Autocorrelation  Mel  Frequency  Cepstral Coefficients (A-MFCC)ز فیلتر نامیده می شود که ا

این عمل فیلتر کردن اثر نویز جمع پذیر را  .کردن زمانی رشته ي خودهمبستگی یک طرفه کوتاه مدت بدست می آید

نویز جمع پذیر می تواند یک نویز رنگی هم . هیچ اطلاعات اولیه اي از مشخصات نویز لازم نمی باشد.حداقل می کند

.باشد

گوینده ي مشخص شده می ) نماد(صحبت هستند و خروجی شاخص ورودي یک سیستم تشخیص گوینده نمونه هاي

.استخراج ویژگی، مدل گوینده، و الگوریتم تطابق: سه جزء اصلی در سیستم تشخیص گوینده وجود دارد. باشد

. دیاز سیگنال ورودي بدست می آاست کهمجموعه برداري از مشخصه هاي گوینده،جزء استخراج ویژگی

.گوینده  تولید می شودمدل هربردارهاسپس از رو ي  همین

انتظار می رود که استخراج ویژگی بحرانی ترین جزء سیستم . روند تطابق بین مدل گوینده ها مقایسه اي انجام می دهد

.  باشد ولی این قسمت از لحاظ طراحی بسیار پیچیده تر از روند تطابق می باشد

وزش و آزمایش به طور جدي عملکرد سیستم هاي تشخیص گفتار و عدم مطابقت شرایط محیطی بین داده هاي آم

موزش و آزمایش ناشی از نویز پس زمینه و  اعوجاج کانال می عدم تطابق بین محیط هاي آ. می دهدگوینده را کاهش 

.باشد
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زایش نسبت سیگنال اولا استفاده از تقویت گفتار براي اف: پایداري سیستم تشخیص گوینده می تواند از سه راه انجام گیرد

ثالثا استفاده از. ثانیا  استخراج پارامترهاي پایدار سیگنال هاي گفتار براي حداقل کردن تاثیر نویز برسیگنال گفتار.به نویز

.براي محیط هاي نویزي) بدون نویز(تکنیک جبران مدل براي تنظیم دینامیکی مدل گفتار پاك 

له تنزل عملکرد پیشنهاد شده است ماننداین مسئتکنیک هاي زیادي براي غلبه بر

Parallel  Model  Compensation  (PMC) وstochastic  matching  (SM) گرچه تکنیک هاي .... و

. محدود می کندرامتعددي می توانند عملکرد قابل مقایسه اي را ارائه دهند ولی نقاط ضعفی کاربرد عملی آن ها

نیاز به آگاهی اولیه Parallel Model Compensation (PMC)و Spectral Subtractionبراي مثال تکنیک 

.در باره ي مشخصات نویز دارند

روشی براي حذف تاثیر نویز برپایه ي ایده ي فیلتر کردن زمانی در حوزه ي خودهمبستگی پیشنهاد ]26[در مقاله ي

. نامیده می شوندA-MFCCید که از آن بدست  می آMel  frequency  cepstralشده است و ضرایب 

هنگامی که یک گفتار با نویز جمع پذیر خراب می شود، نویز نه تنها در حوزه ي طیف توان با گفتار جمع پذیر است بلکه 

ه در محدودي طیف توان،نویز در محدوده) تفریق(اي کاهش به ج.در حوزه ي خودهمبستگی نیز جمع پذیر می باشد

.کردن ، نویز را حذف می کنیمزمانیفیلتراس روش ي خودهمبستگی بر اس

-MFCC

MFCCمی باشدویژگیمحبوب ترین شناخته شده ترین و .MFCC با فیلترهایی که به طور خطی در فرکانس هاي

حرانی برپایه ي تغییرات شناخته شده ي پهناي باندهاي ب، پایین  و به طور لگاریتمی در فرکانس هاي بالا، قرار گرفته اند

فاصله گذاري خطی براي به صورت Mel-frequencyاین موضوع درمقیاس .گوش انسان با فرکانس هایش می باشد

.   ظاهر شده استhz 1000و فاصله گذاري لگاریتمی براي فرکانس هاي بیشتر از hz 1000فرکانس هاي کمتر از 

MFCCرایب کمی براي نمایش داده ها را به طور قابل توجه اي کاهش می دهد؛ زیرا ضcepstrum سیگنال صوتی

که هرکدام شامل سیگنال گفتار به قاب هایی.نشان داده شده استMFCCمحاسبه ي 42-3در شکل. کافی می باشد

.تاکید برهر قاب اعمال می گردد–نمونه می باشد تقسیم می شود و یک فیلتر پیش 256

براي حداقل کردن ناپیوستگی هاي Hammingیک پنجره . می باشد0.9375تاکید استفاده شده، –ضریب پیش 

در نهایت، با عبور دامنه ي . محاسبه می شودFFTسیگنال در ابتدا و انتهاي هرقاب به کاربرده شده است و سپس 

.بدست می آیدMFCCو سپس تبدیل کسینوسی گسسته گرفتن از آن، ضرایب melبدست آمده از بانک فیلتر 
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]26[در MFCCمحاسبه ي : 42- 3شکل 

(A-MFCC)استخراج ویژگی پایدار-

نی بر بهینه کردن قله هاي بدست آمده از طیف خودهمبستگی سیگنال تمبکه روش جدیدي پیشنهاد شده، ] 26[در 

.این روش قله هاي طیفی خودهمبستگی را حفظ می کند.می باشدگفتار

و یا سیگنالی با DCبدلیل اینکه خودهمبستگی زمانی نویز یک .  شودابتدا، خودهمبستگی سیگنال نویزي محاسبه می

رشته ي خودهمبستگیِ سیگنال قاب .ثیر آن با یک فیلتر بالا گذر حذف می گرددبسیار آرام و اندك می باشد، تاتغییرات

به رشته ي زمانی در حوزه يسپس یک فیلتر .، با استفاده از یک تخمین زننده ي بایاس شده بدست می آید

مجموعه اي از .خودهمبستگی اعمال می شود تا رشته ي خودهمبستگی نسبی براي حذف نویز جمع پذیر بدست آید

-melطیف توانی خودهمبستگی نسبی، با اعمال آن به بانک فیلتر هاي ) اندازه(پایدار از دامنه يMFCCضرایب 

frequency مرسوم و عبور لگاریتم آن از بلوكDCTمی آیند،  بدست.

]26[در A-MFCCبلوك دیاگرام پردازشگر : 43- 3شکل 
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30که توسط Hindiکلمه 200یک پایگاه داده ي دیجیتال که از :]26[در مجموعه ي داده ها ونتایج آزمایشی

هر . ستکودك ضبط شده ا5زن و 10مرد، 15نمونه هاي گفته شده توسط .استفاده شده استگردیده،گوینده بیان 

. تکرار از کلمات را تلفظ می کند5گوینده 

SNR>40dBو . ضبط صداها برروي یک ضبط صوت در یک استادیو صورت گرفته است

هستند ) پاك(ون نویزي دباده هاي آموزش و آزمایش در محیط را در زمانی که دMFCC , A-MFCCابتدا عملکرد 

کنیم که نرخ شناسایی برايمشاهده می .یابی می کنیمارز) نسبت سیگنال به نویزdB 40با فرض حدود (

MFCC وA-MFCCتقریبا یکسان است .

)بدون نویز(براي گفتار پاك (%) نرخ شناسایی گوینده : 3- 3جدول 

:سپس آزمایش را بر داده هاي نویزي تکرار می کنیم

نویز سفید با . تولید می شوندSNRسطح مختلف 5مصنوعی در عبارت ها ي نویزي شده ي آزمایش با اضافه کردن نویز

، ایجاد می گردد و سایر نویزهاي (random number  generator  program)یک برنامه ي تولید عدد تصادفی 

پاكنویز ها به سیگنال . استخراج شده اندRSG-10NATOاز مجموعه يF16رنگی مانند نویز کارخانه، نویز 

نشان 4-3نتیجه ي سیستم شناسایی در جدول . اضافه می شودdB 20,15,10,5,0هاي SNRبراي ) ز نویزعاري ا(

]26. [در مقابل نویز جمع شونده کاملا پایدارتر استA-MFCCاز جدول ها مشهود است که . داده شده است

F16و کارخانه و سفیدبه ترتیبنویزهاي،بابراي گفتار آموزشی خراب شده (%) نرخ شناسایی گوینده ) 4- 3جدول 
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3 -7-5Relative MFCCبراي شناسایی گفتار تلفنی پایدار بر اساس جبران کانال

، عملکرد روش ]27[در .ثابت شده است که تکنیک جبران کانال یک روش موثر براي شناسایی گفتار پایدار می باشد

CMS(Cepstral meanوش هاي سابق جبران کانال با سایر ر(RMFCC-relative MFCC)پیشنهادي 

subtraction),2-levelCMS,RASTA(RelAtive SpecTrAl)مقایسه شده براي شناسایی گفتار تلفنی پایدار

.است

.مرسوم، شده استHMMدرصدي نرخ خطاي کلمه اي نسبت به سیستم 39.8باعث کاهش RMFCCاستفاده از 

پیچیدگی محاسبات را بدون از دست دادن دقت،RASTA ،RMFCCر مقایسه با دهند که دآزمایشات نشان می

.بهتر می باشدCMS,2-level CMSو نیز عملکرد آن نسبت به . کاهش می دهد

یکی از . سیگنال گفتار نه تنها پیام هاي زبان شناسی را حمل می کند بلکه تحت تاثیر سایر منابع اطلاعاتی نیز می باشد

محیط ارتباطات می باشد، که معمولا شامل اتاق ضبط، میکروفن و مهم زبان شناسی،–بع تغییرات غیر مخرب ترین من

زمانی که (ASR)عملکرد یک سیستم شناسایی اتوماتیک . کانال ارتباطی مانند خط تلفن می باشدیعنیترین جزء

کار گرفته می شود، به شدت کاهش می شناسنده دریک محیطی به غیر از محیطی که درآن آموزش داده شده است، به 

با وجود آن که ممکن است کاهش عملکرد معمولا به تاثیرات غیر خطی محیط و نویز جمع پذیر در سیگنال نسبت . یابد

کوتاه سیگنال را شدیدا تحت تاثیر –داده شود ولی مشخصه ي فرکانسی کانال ارتباطی به تنهایی می تواند طیف زمان 

اعمال می شوند، به طور ASRاي که در سیستم هاي ) همسانی(اینکه بیشترین معیارهاي همانندي بدلیل. قرار دهد

می تواند به طور قابل توجهی ASRکوتاه گفتار می باشند، عملکرد –یا غیر مستقیم براساس طیف زمان مستقیم و

. فرکانسی کانال ارتباطی قرار گیردتحت تاثیر مشخصه ي

صفري که /هنگامی که داده هاي آزمایش با یک فیلتر قطبات، نرخ خطا در یک شناسنده ي گفتارطبق بعضی از گزارش

بنابراین، یافتن . افزایش یابد% 44.6تا % 1.3یک خط تلفن بلند را مدل می کند،  فیلتر می شوند،  می تواند از 

.ی، یک عامل مهم می باشدروش ها ي جبران کانال پایدار براي کاربردهاي عملی شناسایی گفتار تلفن

است، و تعدادي از روش هاي جبران کانال قرار گرفتهو مطالعهتحقیقمورد پایداري شناسایی گفتار به طور گسترده اي 

.پیشنهاد شده است

CMS که ابتدا میانگین ،cepstral هر عبارت را محاسبه می کند و سپس میانگین ِcepstral از ضرایبcepstral هر

در زمانی که کانال را نمی توان به CMSبا این حال، کارآیی  .  م می شود، از لحاظ سادگی الگوریتم موثري استقاب ک

. طور مناسبی به صورت خطی مدل کرد، به شدت محدود می شود
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پیشنهاد شده است، که ابتدا سیگنال گفتار ورودي به دو قسمت level CMS-2براي پردازش کانال هاي غیر خطی،

متفاوت از cepstralبراي هر قسمت محاسبه می شود، سپس میانگین هاي cepstralمیانگین ته بندي می شود ودس

براي ) اعداد(این روش  به طور موثري براي جبران کانال در شناسایی رقم . هر قسمت کم می شودcepstralضرایب 

بهتراست؛ با این حال، این روش به CMSر عملکرد از این روش د.کاربردهاي موبایل و شناسایی گوینده بکار رفته است

.عملکرد آن به نتیجه ي کلاسه بندي بستگی دارددسته بندي سیگنال نیازمند است و

، که از یک فیلتر میان گذر با فرکانس قطع بسیار کم استفاده می کند، یک روش جبران کانال RASTAپردازش 

.اي کانال که تغییرات آرامی دارند را حذف کند و عملکرد خوبی داشته باشدو می تواند اعوجاج ه.  کارآمد می باشد

اما به هر . اعمال می شودPLP(perceptual linear predictive)ِ مرسوم بر طیف لگاریتمی RASTAپردازش 

.محاسبات پیچیده اي را می طلبدPLPحال 

براساس ارتباط خطی . شده استاستفاده melل طیفی براي کاهش محاسبات از تحلیPLPدر کارهاي قبلی، به جاي

را RASTA، پردازش ) mel-frequency)MFCCدر cepstralو ضرایب mel-frequencyبین طیف لگاریتمی 

براي RASTAمانند و یک فیلتر میان گذر. داده می شودتوسعهMFCCبه mel-frequencyاز طیف لگاریتمی 

سپس، پارامتر قطب فیلتر را با انجام آزمایشات و انتخاب مقدار اولیه ي انتگرال .اد شده استشناسایی گفتار پایدار پیشنه

.گرددگیر، انتخاب می 

Cepstral mean subtraction (CMS)

را براي cepstralاست، و ضرایبدر این روش فرض براین است که مجموع متوسط رشته ي ویژگی گفتار ورودي، صفر

معمولا به عنوان CMS.موزش و آزمایش، اصلاح می کندآدر داده هاي تطابق ناشی از اعوجاج کانال،حداقل کردن عدم 

هر عبارت، کم cepstralاز ضرایب cepstralکه در آن میانگین بردار. یک روش استاندارد براي جبران کانال می باشد

:می شود 

)3-48    (

تعداد کل قاب ها Tو .می باشندCMSپردازش از به ترتیب قبل و بعد ،tدر قاب cepstralبردارهاي tCو tcکه 

.در عبارت هستند
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two-level CMS:

ASRال به به طور کلی سیگنال گفتار نه تنها با اعوجاج کانال خراب می شود بلکه نویز جمع پذیر هم قبل از ورود سیگن

.، باعث تخریب می شود

]27[در نمایش اعوجاج سیگنال گفتار: 44- 3شکل 

:برابر است با Y(w)در طیف توان، گفتار نویزي 

)3-49         (

),()(گفتار ورودي، X(w)که  21  NN نویز محیط وH(w)اعواج هاي کانال می باشند.

),()(یش پاك، براي شرایط آموزش و آزما 21  NN قابل چشم پوشی هستند، اعوجاج ها در حوزه يcepstral

.قسمت تغییرناپذیر با زمانِ اعوجاج هاي کانال را حذف می کندCMSجمع پذیر می شوند و درنتیجه 

بالا را SNRگفتار با در قسمت هایی از ئی از نویزجز، تنها می توانهنگامی که نویز جمع پذیر زیادي ظاهر می شود

SNRاز جزئی ازگفتار در قسمت هایی با ، می تواندر موارد مشابه. درا در آن قسمت ها به کار برCMSو گرفتنادیده 

بنابراین، عملکرد . ردچشم پوشی ک) هیچ گفتاري وجود نداردقسمت هایی که مثلا گفتار با سطح کم و یا (خیلی پایین 

که جبران کانال جداگانه اي براي قسمتهایی که به عنوان گفتار و two-level CMSستفاده از شناسایی را می توان با ا

. د؛  بهبود دادکنقسمتهایی که به عنوان پس زمینه دسته بندي شده اند، اعمال می 

110:  یک قاب cepstralبا داشتن مشاهدات  ,...,,  TcccCس زمینه دسته هر قاب به عنوان یک قابِ گفتار و یا پ

.بندي می شود
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110اگر  ,...,,  TEEEE می باشد)50- 3(به صورت ، تابع پس زمینهباشندرشته لگاریتم انرژي مشاهدات:

)3-50                   (

.بتی است که به طور تجربی انتخاب شده استثابیشترین لگاریتم انرژي مشاهدات می باشد، و پارامتر maxEکه 

:محاسبه می شوند tCجبران شده يcepstral، بردارهايtwo-level CMSبراي 

)3-51                    (

ybکه  CC .قاب پس زمینه و گفتار می باشندcepstralنگین به ترتیب  بردارهاي میا,

RASTA-PLP:

زبان شناسی ایستا را - آزمایشات ادراکی نشان می دهد که درك گفتار توسط انسان  ممکن است بتواند پس زمینه ي غیر

بنابراین، اتخاذ ویژگی بر اساس شنیده هاي انسان براي . حذف کند و پیام هاي زبان شناسی متغیر را تقویت نماید

.شناسایی گفتار پایدار مفید است

، تعدادي از خصوصیات شنیدن با تقریب ها ي مهندسی عملی، شبیه سازي شده و سپس RASTA-PLPنیک در تک

:گفتار اعمال می شودلگاریتمی ازcepstralبه نمایش )52-3(یک فیلتر میان گذر به صورت 

)3-52                (

.ساده می باشدیک انتگرال گیرصورت این فیلتر یک تخمین خطی از مشتق زمانی است، در حالی که مخرج

.به طور موثري اعوجاج هاي کانال که تغییرات آرامی دارند را حذف می کندRASTAپردازش 

:RMFCC(Relative MFCC)روش 

تنها براي حذف اعوجاج ها ي کانال که تغییرات آرامی دارند، به کار می RASTA، روش PLP -RASTAدر روش 

نیز یک روش Melتحلیل طیفی . براي شبیه سازي خصوصیات شنیداري انسان بکار می رودPLPدر حالی که . رود

.آسان تر می باشدPLPبراي شبیه سازي خصوصیات شنیداري انسان می باشد که از 
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iziz، باشدRASTAنمایش دهنده ي فیلتر میان گذر H(Z)اگر  YY ,, امین طیف لگاریتمی iنشان دهنده ي,

.می باشندRASTA، به ترتیب قبل و بعد از پردازش با Zدر حوزه  ي تبدیل melفرکانس 

)3-53                                (

MFCC که به عنوان ویژگی ها در اکثر شناسنده هاي گفتار رایج به کار می روند، با استفاده از تبدیل کسینوسی ،

. محاسبه می شودmel-frequencyگسسته گرفتن از طیف لگاریتمی 

)3-54                      (

),()(که  kckC zzk امینMFCC در حوزه ي تبدیلZ،و بدون استفاده از پردازش استفاده به ترتیب با

RASTA ،B تعداد باندهاي فرکانسmel وK عدبMFCCمی باشد.

یعنی ابتدا (.طی شودMFCCاز طیف لگاریتمی به RASTAکه پردازش از معادله بالا منطقی به نظر می رسد 

MFCCمحاسبه شود سپس با یک فیلتر میان گذر پردازش شوند (. معمولاB ازKبزرگتراست) .18[در مقاله[

B=40 , K=12 ( و در نتیجه این نوع ازMFCC نسبی)Relative MFCC ( پیچیدگی هاي محاسباتی را کاهش

.می دهد

:می باشدIIRفیلتر RASTAترین قسمت پردازش مهم

)3-55                    (

.شودانتخاب RMFCCو باید پارامترهاي این فیلتر را براي شده استاین فیلتر استفاده ازنیزدر اینجا

:از عبارت استY[t]در معادله ي بالا عبور می کند، خروجی H(Z)از X[t]هنگامی که یک سیگنال ورودي 

)3-56                  (

.باید انتخاب شودY[-1]برچسب قاب ها هستند و مقدار اولیه ي t=0,1,2,…,T-1که 
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:پایگاه داده 

گوینده 40و داده هاي آزمایش عبارت هایی از ) زن18مرد و 22(گوینده 40موزش داراي عبارت هایی از هاي آداده 

جمله را چندین بار می خواند و 93هر گوینده .)سیستم مستقل از گوینده است(باشدمی ) زن 18مرد و 22(ي متفاوت 

تعداد کل عبارت ها براي داده .کلمه ي جداي کرُه اي به طور دستی جدا می شود و برچسب گذاري می شوند84سپس 

.می باشد8036و براي داده هاي آزمایش 11381هاي آموزش 

.شودبه عنوان معیار اندازه گیري عینی استفاده می SNRبراي ارزیابی پایگاه داده از 

براي پایگاه دادهSNRاندازه هاي مختلف : 5- 3جدول 

)(195.01تاکید -دیجیتال می شود، یک فیلتر پیش8KHzابتدا سیگنال گفتار با فرکانس نمونه گیري   zzH

.اعمال می شود15msبر هر ) ms 30(نمونه 240با Hammingبه نمونه هاي گفتار اعمال می شود و یک پنجره 

نقطه اي، محاسبه می 256طیف توان سیگنال پنجره گذاري شده، در هر قاب با استفاده از یک تبدیل فوریه گسسته 

melضریب طیفی 40و .شود – frequency براساس فیلترهاي میان گذرmel-frequencyسپس . بدست می آید

12MFCCتفاده از با اسDCTمحاسبه می شود.

.براي مقایسه عملکرد سیستم به کار می رودمرسوم با چگالی پیوسته،HMMدر نهایت، یک شناسنده ي 

]27: [آمده است 6- 3نتایج بدست آمده در جدول 

نرخ خطاي کلمه با به کارگیري  انواع روش هاي جبران کانال: 6- 3جدول 
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مقدمه: 1- 4

این الگوریتم بر اساس روش استخراج ویژگی .در این فصل الگوریتم پیشنهادي جهت تخمین سن افراد معرفی می گردد

RootMFCCهاياجوهم چنین در الگوریتم مورد نظر سعی بر جداسازي .می باشد)phoneme( سیگنال گفتار و در

. می باشدواجنهایت استخراج ویژگی از سیگنال مربوط به هر 

یشنهادي، و بررسی هدف از ارائه ي این الگوریتم مقایسه ي عملکرد سیستم هاي تخمین سن سابق با عملکرد سیستم پ

در بهبود نتایج RootMFCCخراج ویژگی هاي سیگنال گفتار و هم چنین به کارگیري روش استتاثیر جداسازي واج

.بدست آمده در سیستم هاي تخمین سن افراد با استفاده از گفتار، می باشد

در قسمت استخراج ویژگی، به منظور مقایسه عملکرد سیستم به ازاي روش هاي مختلف استخراج ویژگی، علاوه بر روش 

RootMFCC از روش هايMFCC , LPC , PLPور مستقل نیز استفاده شده استهر کدام به ط .

موجود است، استفاده شده Matlabدر قسمت کلاسه بندي نیز، در حالت کلی از رده بند خطی ساده اي که در نرم افزار 

نیز استفاده شده است Mahalanobis distanceاز کلاسه بندي به روش classifierlinearعلاوه بر روش . است

.ست آمده کلاسه بند مناسب انتخاب گرددتا با مقایسه نتایج بد

. سال تقسیم بندي شده اند20گروه سنی با بازه ي 3در حالت کلی تمام افراد در 

35کمتر و بیشتر از (گروه سنی 2سال و 12گروه سنی با بازه ي 5در نهایت براي مشاهده ي عملکرد سیستم بازاي 

.نیز آزمایشات صورت گرفته است ) سال
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:معرفی پایگاه داده  : 2- 4

در .استفاده شده استدادگان گفتاري استاندارد براي زبان فارسی ) FarsDat(دات فارسدر این پایان نامه از پایگاه داده

.زیر مختصري درباره ي این پایگاه داده آورده ایم

گفتار، تهیه دادگان گفتاري براي آموزش هاي هوشمند شناساییترین ابزارها براي طراحی و ساخت سیستمیکی از مهم

دهنده یک زبان، براي تعلیم صداها و آواهاي تشکیل. دهنده یک زبان استهاي آکوستیکی صداها و آواهاي تشکیلمدل

تعداد بسیاري زیادي نمونه از این آواها که توسط گویندگان مختلف ادا شده است، باید توسط انسان و بصورت دستی و با 

.ثانیه از گفتار آنها استخراج شودلیدقت می

زبان از مناطق مختلف اي از عبارات و جملات است که توسط گویندگان فارسی، مجموعه)FarsDat(دات دادگان فارس

. کشور بیان شده است

دیده هاي مجزا ذخیره گردهی شده و بصورت فایلثانیه تقطیع و برچسببا دقت میلی) آوا(این دادگان در سطح واج 

بدون تهیه این دادگان، شروع تحقیقات وسیع و گسترده در زمینه بازشناسی گفتار پیوسته فارسی با دایره لغات . است

این دادگان، به عنوان دادگان . هاي تراز اول و مراکز تحقیقاتی کشور میسر نبوده استدر دانشگاه) LVCSR(بزرگ 

هاي هوشمند تشخیص گفتار کشور شناخته شده و براي آموزش سیستماستاندارد گفتاري زبان فارسی در داخل و خارج 

در زبان انگلیسی TIMITاهمیت طراحی و ساخت این دادگان در زبان فارسی، همانند اهمیت دادگان . شوداستفاده می

این مهم با تلاش البته . دات وجود نداردزنیِ دادگان فارسدر زبان فارسی، دادگانی با تنوع، وسعت و کیفیت برچسب. است

ترین گام را در شناسایی گفتار هاي برتر کشور میسر گردیده که اولین و مهماي از محققین دانشگاهو کوشش مجموعه

.اندپیوسته در زبان فارسی برداشته

:هاي زیر استدات داراي ویژگیها و قابلیتدادگان فارس

هامهاستخراج پرکاربردترین کلمات زبان فارسی از روزنا-1

هاي دوآوایی در زبان فارسیکلمه شامل کلیه دنباله1000جمله با استفاده از 386طراحی -2

)Phonetically-Balanced(جمله مذکور از لحاظ آوایی 386متوازن بودن -3

گوینده بر حسب جنسیت، سن، میزان تحصیلات و لهجه از نقاط مختلف کشور304انتخاب -4

کردي، لري و تهرانی، ترکی، اصفهانی، جنوبی، شمالی، خراسانی، بلوچی،(ردر کشوارسی لهجه رایج ف10پوشش-5

)یزدي

جلسه توسط هر گوینده با کیفیت صوتی بسیار بالا در اتاقک ضد صدا2جمله در 20تولید - 6
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هاي واجی و آوایی براي آندهنده آنها و تهیه برچسبتقطیع دستی جملات به آواهاي تشکیل-7

)بلدسی34نسبت سیگنال به نویز (و با کیفیت بسیار بالا HZ 22050ضبط جملات با فرکانس-8

تر توسط کاربراندات به منظور استفاده آسانافزار مخصوص استفاده از دادگان فارستهیه نرم-9

هاي زبان فارسیزنی آواها و واجبراي برچسبIPAالمللی گذاري بیناستفاده از نشانه-10

ELRAالمللی تأیید کیفیت دادگان توسط مؤسسه بین-11

Sona-Graphزنی توسط دستگاه برطرف کردن نقاط ابهام در برچسب-12

استاندارد ترین و معتبرترین دادگان گفتاري در (TIMITدارا بودن ساختاري شبیه به ساختار دادگان انگلیسی -13

).زبان انگلیسی

.و قابل ارجاع براي پژوهشگرانSST’1994ر کنفرانس داراي مقاله مرجع چاپ شده د-14

دار در سطح آوا براي بازشناسی گفتار پیوسته فارسی در کشوراولین و تنها دادگان برچسب-15

.استwindowsدات با سیستم عامل سازگاري برنامه استفاده از فارس،پایگاه دادهمشخصات فنیاز

:farsdatي کاربردها-

و تعیین هویت ) تبدیل گفتار به متن فارسی(هاي هوشمند تشخیص گفتار ر طراحی و ساخت سیستماستفاده د-1

گوینده

هاي فعال در زمینه پردازش گفتاراستفاده براي کاربردهاي پژوهشی و دانشگاهی در تمامی مراکز و دانشگاه-2

به عنوان دادگان استانداردشناسیهاي زبانمهندسی و نیز دانشکده- هاي فنیاستفاده در دانشکده-3

: farsdatافتخارات-

.1374المللی خوارزمی در سال رتبه سوم تحقیقات کاربردي جشنواره بین -
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معرفی الگوریتم پیشنهادي : 3- 4

.، به طور اجمالی روش پیشنهادي براي تخمین سن افراد نشان داده شده است1- 4در شکل 

سیگنال گفتار

تخمین سن فرد مربوط به سیگنال ورودي

1- 4شکل 
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پیاده سازي الگوریتم پیشنهادي :4- 4

از کل .جمله متفاوت براي هر شخص میباشد10در این پایان نامه از قسمت اول پایگاه داده استفاده شده است که شامل 

درصد 40در صد داده ها به عنوان داده هاي آموزش و 60) گوینده304سیگنال مربوط به 304(داده هاي در دسترس 

دسته تقسیم می کنیم ؛ 3کل فراد را از لحاظ گروه سنی به .داده هاي آزمایش انتخاب شده اندقی مانده با

)آزمایشنفر در مجموعه65نفر در مجموعه آموزش و 98(ساله 33_13افراد بین (h)1گروه 

) نفر در مجموعه آزمایش42نفر در مجموعه آموزش و62(ساله 54-34افراد (g)2گروه

)نفر در مجموعه آزمایش15نفر در مجموعه آموزش و 22(ساله 75-55افراد (w)3گروه 

ود در موجphonemeدر طی برنامه اي به واج هاي) جمله می باشد10که شامل ( براي هر شخص سیگنال مربوطه 

عدد می باشد که در یک 42تعداد واج هاي متفاوت تعریف شده در این پایگاه داده . زبان فارسی تفکیک شده است

.توسط تهیه کننده هاي پایگاه داده ارائه شده استpdf.فایل 

که شامل  شماره ي مراد از تفکیک سیگنال صوتی افراد به واج ها این است که با توجه به اطلاعات موجود در پایگاه داده 

نمونه زمانی آغازین و پایانی مربوط به هر واج در هر سیگنال است، سیگنال زمانی مربوط به هر واج که توسط گوینده 

در حقیقت داده هاي اصلی ما سیگنال هاي مربوط به واج ها، براي هر شخص، می . بیان شده است، استخراج می گردد

:ندین حالت را در نظر گرفتیم براي استخراج ویژگی ها ، چ.باشند

MFCCبکارگیري روش استخراج ویژگی : 1–4- 4

حالت اول: الف 

. هر شخص امکان دارد یک واج مشخص را چندین بار ادا کرده باشد و یا اینکه یک واج را اصلا نگوید

را  سیگنال متفاوتی است،،ربراي هر بار تکرار یک واج، سیگنال زمانی براي آن واج، که براي هر تکرا،براي هرشخص

:حال براي اینکه یک نماینده از این واج براي شخص مورد نظر داشته باشیم می توانیم .بدست می آوریم

سیگنال هاي زمانی متفاوت بدست آمده براي یک واج را در حوزه ي زمانی میانگین گیري کنیم،

آوریم و به انتهاي  سیگنال هایی با طول زمانی کوچک تر از به این صورت که، متوسط طول زمانی سیگنال ها را بدست 

کنیم ز طول متوسط، نمونه هایی را حذفصفر اضافه کنیم و از انتهاي  سیگنالهایی با طول زمانی بزرگتر اطول متوسط،

ک سپس از کل سیگنال هاي بدست آمده براي این واج مشخص در حوزه ي زمان میانگین بگیریم؛ و در نهایت ی

.سیگنال، که نماینده ي یک  واج معین براي یک شخص  است را بدست آوریم
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بار تکرار شده است که سیگنال هاي مربوطه و سیگنال 9"اي "، واج 100در سیگنال گفتار شخص شماره مثلا

:نشان داده شده است 2-4میانگین نهایی در شکل 

ادامه در صفحه بعد: 4- 2شکل 
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مربوط است به سمت راست آخرین شکل . در پایگاه داده ، ادا شده است100که توسط شخص شماره "اي"تکرار مربوط به واج 9: 2-4شکل 

محور عمودي نمودار ها ، دامنه .، که براي استخراج ویژگی از این سیگنال میانگین استفاده می شود"اي"سیگنال مربوط به واج 9میانگین این 

.می باشد)زمان(محور افقی تعداد نمونه هاي سیگنال و

از ویژگی ها را استخراج و یا هر نوع دیگريMFCCزمانی متوسط بدست آمده، ضرایب حال می توانیم از سیگنال

ابتداي هر قاب به اندازه . تقسیم می کنیم25msسیگنال را به قاب هایی به طول MFCCبراي بدست آوردن .نماییم

10msسپس از ماتریس .اندازه طول قاب را به روش سعی و خطا بدست آورده ایم.قاب قبلی فاصله دارداز ابتداي

هاي موجود در سیگنال واج تعداد قابردیف و تعداد ستون هایش برابر 13بدست آمده که دارايMFCCضرایب 

پس براي هر واج، در .داشته باشیمتایی از ویژگی ها را 13میانگین، می باشد، میانگین می گیریم تا تنها یک بردار 

واج متفاوت داریم، که براي هر واج از یک رده بند استفاده می 42.سیگنال هر شخص یک بردار ویژگی بدست می آید

.کنیم

در حقیقت براي هر نمونه ي آزمایش، ابتدا باید بردار ویژگی مربوط به واج هاي آن استخراج شود و سپس هر واجی در 

واج 42و در نهایت، با در نظر گرفتن دسته هاي مشخص شده براي همه ي . صوص خود دسته بندي شودرده بند مخ



روش پیشنهادي براي تخمین سن افراد با استفاده از گفتارچهارم فصل

١١٤

براي شخص مورد نظر، دسته اي که بیشترین تکرار را بین دسته هاي واج ها داشته است را به عنوان دسته سنی شخص 

. ، در نظر می گیریم

ی را که به درستی دسته بندي شده اند از کل داده هاي آزمایش براي یافتن خطا ي آزمایش، تعداد نمونه هاي آزمایش

. درصد خطا را هم به طور کلی و هم براي هر گروه سنی به طور جداگانه محاسبه می کنیم. موجود کم می کنیم 

Total error :به شی که نادرست دسته بندي شده اند مایزاست با نسبت تعداد نمونه هاي آدرصد خطاي کل که برابر

.شی مایزآکل داده هاي 

errorh : درصد خطا در دسته يhشی در دسته مای، که برابر است با نسبت نمونه هاي آزh که نادرست کلاسه بندي

.نیز تعریف می شوندerrorg , errorwبه همین ترتیب . hشی در دسته مایشده اند به کل نمونه هاي آز

:ارائه شده است 3-4اول در شکل خلاصه اي از روش بیان شده در حالت

حالت اولبلوك دیاگرام مربوط به روش: 3- 4کل ش

هاي موجود در سیگنال گفتارتفکیک واج

میانگین زمانی گرفتن از سیگنال تکرارهاي یک واج مشخص

از سیگنال نماینده ي هر واجMFCCاستخراج ویژگی هاي 

میانگین گیري از ماتریس ویژگی هاي بدست آمده براي داشتن یک بردار ویژگی

تعیین دستھ ی مربوط بھ ھر واج

را بین تعیین دستھ ای کھ بیشترین تکرار 
دستھ ی مربوط بھ واج ھا داشتھ ۴٢

است

واج موجود42رده بند براي 42آموزش 

سیگنال گفتار

مرحلھ ی آزمایش آموزشمرحله ي
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روش errorh Errorg Errorw total error

حالت اول 29.2308 26.1905 73.3333 33.61

)خطا ي آزمایش بر حسب درصد(نتایج بدست آمده براي حالت اول : 1- 4جدول 

حالت دوم:  ب 

بیش از یک (از هر واج ممکن است تعدادي.(سیگنال مربوط به هر واج استخراج می شود) نمونه(ه براي هر گویند

.) موجود باشد و ممکن است هیچ گاه ازیک واج مشخصی توسط گوینده بیان نشده باشد) بار

طول زمانی سیگنال واج هاي مختلف و حتی واج هاي یکسان متفاوت است.

ویژگی13زابراي هر سیگنال واج به طور مجMFCCاستخراج می شود.

 بدلیل اینکه طول زمانی سیگنال هاي مربوط به واج ها متفاوت است، ابعاد ماتریس هاي ویژگی حتی براي یک

هر سیگنال واج و تعداد ستون ها تعداد سطرهاي هر ماتریس برابر تعداد قابهاي موجود در(واج مشخص هم متفاوت است

ویژگی که 13در نتیجه از هر ماتریس ویژگی میانگین گرفته می شود و یک بردار با ..)میباشد13برابر تعداد ویژگی ها 

.موجود در سیگنال واج است بدست می آیدframeمیانگین ویژگی ها در  قاب هاي 

.متایی با درایه هاي صفر در نظر می گیری13ن ها را ادا نکرده است یک بردار براي واج هایی که گوینده آ

اگر یک گوینده، یک واج مشخص را چندین بار تکرار کرده باشد، در نهایت از بردارهاي ویژگی مربوط به هر تکرار آن واج 

.میانگین گرفته می شود

 بردار ویژگی است که هر کدام مربوط به یک واج مشخص است42در نتیجه هر گوینده داراي.

ه بندي بعد از مرحله ي استخراج ویژگی، نوبت به دست(classification)42در اینجا . ها می رسدداده

.کلاسیفایر، براي هر واج یک کلاسیفایر، استفاده می شود

وروديبه عنوان داده هايدر مجموعه ي آموزشبه این ترتیب که بردارهاي ویژگی مربوط به هر واج، براي همه ي افراد

داریم که با کلاسیفایر مربوط )iاي (تا بردار ویژگی مربوط به واج 304مثلا. هر کدام از کلاسیفایرها استفاده می شوند

.و به همین ترتیب براي سایر واج ها.دسته بندي می شوند( i)به واج 

.واج مربوط به او دسته بندي می شوند42آزمایش، در مجموعه يبراي هر گوینده
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گروه سنی شخص . خص شده براي هر واج را در نظر می گیریمراي تشخیص گروه سنی گوینده مورد نظر، دسته ي  مشب

واج x ،30مثلا اگر براي شخص .واج مربوط به گوینده تکرار شده است42برابر است با بیشترین گروه سنی اي که در 

گروه (ه رده بندي شده باشند، در نهایت دست3واج در دسته 5و 2واج در دسته 7، 1متفاوت مربوط به او در دسته 

.اعلام می گردد1شخص، دسته ) سنی

مـثلا یـک گوینـده یـک واج مشـخص را ادا نکـرده       (براي کاهش خطا در داده هاي آموزش، اگر بردار ویژگی اي صفر بود 

. در کلاسیفایر مر بوط به آن واج، این بردار ویژگی از مجموعه داده هاي آموزشی  حذف می شود) باشد

در نظر می گیریم کـه در  ) صفر(مایش، اگر گوینده اي واجی را ادا نکرده باشد، دسته مربوطه را  همچنین در داده هاي آز

.نتیجه در انتخاب دسته ي گوینده تاثیر ي ندارد

دسـته  3یـا  2در نهایت امکان دارد براي یک شخص در داده هاي آزمایش، بـه تعـداد مسـاوي واج در    )a–دومحالت 

، طبق اطلاعاتی که در پایگاه داده در مورد گـروه سـنی او   رااین صورت دسته گوینده مورد نظرتقسیم بندي شوند که در 

.وجود دارد، در نظر می گیریم

واج در دسـته  17، 1واج در دسته 17ج موجود در سیگنال صحبت او، وا42در داده هاي آزمایش، از xمثلا اگر گوینده

باشـد، بـراي محاسـبه    2بق اطلاعات موجـود در پایگـاه داده در گـروه سـنی     طxباشند، و شخص3واج در دسته 8و 2

.در نظر می گیریم2را در گروه سنی xخطاي نهایی، شخص 

اینکه کلا می توانیم با حذف نمونه هایی با این مشکل از مجموعه داده هاي آزمایش، درصد خطـا را  و یا)b–دومحالت 

.محاسبه کنیم

.مانند حالت اول عمل می کنیمبراي محاسبه ي خطا،

روش errorh Errorg Errorw Total error

aحالت دوم  26.1538 35.7143 60 33.61

bحالت دوم  29.3103 39.4737 64.2857 37.27

)خطاي آزمایش بر حسب درصد(نتایج بدست آمده براي حالت دوم : 2- 4جدول 

را از )گوینده آن واج را ادا نکرده باشد(ک واج مشخص اطلاعاتی ندارند اگر نمونه هایی را  که براي ی)c-دومحالت 

:درصد خطا به صورت زیر تغییر خواهد کردنکنیمکل مجموعه ي آموزش و مجموعه آزمایش حذف

روش Errorh Errorg Errorw total error

cحالت دوم  26.1538 45.2381 53.3333 36.07

:3- 4جدول 
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به بیان دیگر کمترین خطا در حالتی است که . بدست آمده استaبدست آمده کمترین خطا براي حالت با توجه به نتایج

اولا نمونه هایی را که واج مشخصی را ادا نکرده اند را از مجموعه هاي آموزش و آزمایش حذف کنیم و ثانیا در مرحله ي 

. نشده است، را با توجه به پایگاه داده تعیین کنیمآزمایش، دسته ي نمونه هایی که دسته ي آنها به طور صریح مشخص 

:ارائه شده است 4- 4در شکل دومخلاصه اي از روش بیان شده در حالت

دومبلوك دیاگرام مربوط به حالت : 4- 4شکل 
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حالت سوم: ج

ریس ویژگی ها و بدست و در نهایت میانگین گیري ازماتکل سیگنال براي هر شخصاز MFCCاستخراج ویژگی هاي 

.تایی از ویژگی ها براي هر نمونه 13آوردن یک بردار 

روش Errorh Errorg errorw total error

حالت سوم 47.6923 61.9048 80 56.56

)خطاي آزمایش بر حسب درصد(نتایج بدست امده براي حالت سوم : 4- 4جدول 

ك دیاگرام مربوط به روش حالت سومبلو: 5- 4شکل 

از کل MFCCاستخراج ویژگی 
سیگنال گفتار

میانگین گیری از ماتریس ویژگی 
بدست آمده برای ھر نمونھ

١٣بردار ویژگی بدست آمدن 
تایی برای ھر نمونھ

دستھ بندی نمونھ ھای آزمایشی با 
استفاده از رده بند آموزش دیده

رده بند یکآموزش 

سیگنال گفتار

مرحلھ آزمایش

مرحلھ 
آموزش
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حالت چهارم : د 

دراین حالت کمترین طول سیگنال موجود در پایگاه داده را در نظر می گیریم، از هر سیگنال هاي گفتار موجود در پایگاه 

مده آل بدستداده، تنها به  اندازه ي کمترین طول زمانی موجود انتخاب می کنیم و سپس مانند حالت قبل از کل سیگنا

. را استخراج می کنیمMFCCویژگی هاي  

روش errorh errorg Errorw total error

حالت چهارم 49.2308 59.5238 73.3333 55.74

)خطاي ازمایش بر حسب درصد(نتایج بدست آمده براي حالت چهارم : 5- 4جدول 

ط به حالت چهارمبلوك دیاگرام مربو: 6- 4شکل 

از کل MFCCاستخراج ویژگی 
سیگنال گفتار

میانگین گیری از ماتریس ویژگی 
بدست آمده برای ھر نمونھ

١٣بردار ویژگی بدست آمدن 
تایی برای ھر نمونھ

دستھ بندی نمونھ ھای آزمایشی با 
استفاده از رده بند آموزش دیده

بند رده یکآموزش 

کل سیگنال ھای گفتار موجود در پایگاه داده

مرحلھ آزمایش

مرحلھ 
آموزش

نمونھNminتا ٠انتخاب زمان  
در ھر سیگنال گفتار 

یافتن کمترین طول زمانی مربوط 
بھ سیگنال ھای موجود در پایگاه 

(N min)داده 
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:مشاهده می شود که 1–4- 4در قسمت از نتایج بدست آمده 

اگر سیگنال گفتار را به واج ها، که اجزاي تشگیل دهنده اش می باشند، تفکیک کنیم و سپس از سیگنال واج ها بردار -

گفتار ویژگی ها را استخراج کنیم، بدست ویژگی ها را استخراج کنیم، نتیجه ي بهتري نسبت به زمانی که از کل سیگنال

در واقع با عمل تفکیک سیگنال گفتار به واج . دلیل این امر، بدست آمدن ویژگی ها به طور دقیق تر می باشد. می آید

.هایش، ویژگی هاي استخراج شده اطلاعات بیشتر و دقیق تري را در اختیار ما قرار می دهند

واج مشخص در یک سیگنال گفتار معین، عمل میانگین گیري زمانی صورت می گیرد، براي یک همچنین، زمانی که -

و سپس از سیگنال متوسط منتجه، ویژگی ها را استخراج می کنیم، اطلاعات بیشتري را نسبت به حالتی که از ویژگی 

ه همین دلیل ب. هاي بدست آمده از سیگنال هر تکرار یک واج مشخص، متوسط گیري می کنیم، از دست می دهیم

.نتیجه ي حاصله از حالت دوم بهتر  است

LPCبکارگیري روش استخراج ویژگی: 2- 4- 4

حالت اول ) الف 

ضریب 12و از کل سیگنال مربوط به هر شخص .را به عنوان ویژگی مورد نظر می گیریمlpcدر این بخش ضرایب 

LPCرا استخراج می کنیم.(p=12)

روش errorh errorg Errorw Total error

LPCحالت اول  53.8462 59.5238 53.3333 55.74

)خطا ي آزمایشی بر حسب درصد(LPCنتایج بدست آمده براي حالت اول : 6- 4جدول 

حالت دوم ) ب 

حالت 1–4-4و مانند حالات بیان شده در وریمرا بدست آlpcاگر براي سیگنالهاي هر واج مربوط به هر شخص ضرایب 

.هر  واج، استفاده کنیم نتیجه ي زیر بدست می آید42رده بند متفاوت، هر کدام براي  42قبلا توضیح دادیم، از که ) ب(

a (با در نظر گرفتن دسته ي مقادیر صفر در ماتریس هاي آزمایش برابر دسته ي واقعی آنها در اطلاعات پایگاه داده .

b (با حذف نمونه هایی که دسته ي آنها صفر انتخاب شده است از مجموعه ي آزمایش

روش errorh errorg Errorw total error

aحالت دوم  23.0769 30.9524 60 30.33

bحالت دوم  25.8621 37.1429 64.2857 34.58

)ب درصدخطاي آزمایشی بر حس(LPCنتایج بدست آمده براي حالت دوم : 7- 4جدول 
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RootMFCCبکارگیري روش استخراج ویژگی  3- 4- 4

. استفاده می کنیم Rootmelfccاز روش  در این قسمت براي استخراج ویژگی،

می باشد با این تفاوت که در مرحله ي بعد از اعمال بانک فیلتر بر طیف توان سیگنال ، MFCCاین روش همانند روش 

به جاي اعمال لگاریتم، بانک انرژي به RootMFCCریتم گرفته می شود، در روش از بانک انرژي بدست آمده لگاکه 

.می نامیمgamaاین پارامتر توان را  . توان رسانده می شود

]11[از مرجع RootMFCCبلوك دیاگرام مربوط به محاسبه ي ضرایب ویژگی : 7- 4شکل 

را بدست می RootMFCCویژگی 13ورت گرفت، ص) aب (حالت 1- 4-4در اینجا نیز همانگونه که در قسمت 

. آوریم 

محاسبه شده ،RootMFCC، پارامتر موجود در روش هاي مختلفgamaدرصد خطا به ازاي 6- 4در جدول 

.انتخاب  گرددgamaاست تا بهترین مقدار براي 
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مقادیر مختلف پارامتر گاما errorh errorg Errorw Total error

0.001 18.4615 38.0952 60 30.33

0.002 20 35.7143 60 30.33

0.003 20 35.7143 60 30.33

0.004 20 33.3333 60 29.51

0.005 20 33.3333 60 29.51

0.006 18.4615 33.3333 60 28.69

0.007 18.4615 38.0952 60 30.33

0.008 20 38.0952 60 31.15

0.09 20 38.0952 60 31.15

0.01 18.4615 38.0952 60 30.33

0.02 20 38.0952 66.6667 31.97

0.03 23.0769 38.0952 66.6667 33.61

0.04 24.6154 40.4762 60 34.43

0.05 26.1538 45.2381 53.3333 36.07

0.06 26.1538 45.2381 60 36.89

0.07 30.7692 45.2381 53.3333 38.52

0.08 35.3846 42.8571 53.3333 40.16

0.09 35.3846 40.4762 46.6667 38.52

0.1 32.3077 35.7143 60 36.89

0 .2 27.6923 38.0952 60 35.25

0.3 33.8462 30.9524 60 36.07

0.4 29.2308 30.9524 66.6667 34.43

0.5 30.7692 38.0952 60 36.89

0.6 32.3077 30.9524 73.3333 36.89

0.7 33.8462 35.7143 73.3333 39.34

0.8 36.9231 33.3333 73.3333 40.16

0.9 36.9331 45.2381 80 45.08

.بازاي گاماي مختلفRootMFCCگی درصد خطاي آزمایش براي روش استخراج ویژ: 8- 4جدول 
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تغییرات درصد خطای کل بر اساس تغییرات پارامتر گاما
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نمودار تغییرات خطاي کل بر حسب تغییرات گاما: 8- 4شکل 

همان طور که در نمودار .دادیم تا بتوانیم کمترین خطا را بدست آوریمدر این پروژه به طور دستی پارامتر گاما را تغییر

.کمترین خطا را داریم006.0مشاهده می شود به ازاي 4-8

plpی بکارگیري روش استخراج ویژگ4- 4- 4

را PLP، ویژگی MFCCگیعمل می کنیم با این تفاوت که بجاي ویژ) ب(حالت 1-4-4در این قسمت نیز مانند روش 

. می باشد9مورد استفاده plpاستخراج می کینم، مرتبه ي 

) ب(حالت ، 1- 4-4قسمت دربه این دلیل است که از بین تمام حالات بیان شده1-4-4در قسمت ) ب(انتخاب حالت 

.ده نمی شوددر این قسمت استفا1- 4-4کمترین خطا را داشته است، درنتیجه از سایر حالات ذکر شده در 

a (  با در نظر گرفتن دسته ي مقادیر صفر در ماتریس هاي آزمایش برابر دسته ي واقعی آنها در اطلاعات پایگاه داده

b (با حذف نمونه هایی که دسته ي آنها صفر انتخاب شده است از مجموعه ي آزمایش

روش errorh Errorg Errorw total error

Plp  a 29.2308 35.7143 60 35.25

Plp  b 31.1475 44.1176 60 39.09

)خطاي آزمایش بر حسب درصد (4- 4-4نتایج بدست آمده براي قسمت : 9- 4جدول 
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براي کاهش ابعاد ویژگی PCAاعمال روش 5- 4- 4

متغیر این روش زمانی مفید است که داده هایی با تعدادي. تحلیل مولفه هاي اصلی یک روش کاهش متغیر می باشد

بدست آورید، و معتقد باشید که تعدادي متغیر زائد در آن مجموعه ي متغیر ها وجود ) معمولا تعداد زیادي از متغیرها(

در این زمینه، زائد بودن به این معنی است که بعضی از متغیرها به متغیر دیگري همبسته می باشند، شاید . داشته باشد

، این فکر را به )زائد بودن(این افزونگی . نها ساختار یکسانی را اندازه گیري می کننداین همبستگی به دلیل این باشد که آ

) متغیرهاي ساختگی (ذهن می رساند که شاید امکان کاهش متغیرهاي مشاهده شده به تعداد کمتري مولفه هاي اصلی 

.  ند، محاسبه شوندوجود داشته باشد که به کمک متغیرهاي مشاهده شده اي که بیشترین واریانس را دار

مولفه هاي اصلی را می توان به عنوان ترکیب خطی از متغیرهاي مشاهده شده اي که به طور بهینه وزن دهی شده اند، 

.تعریف کرد 

به این واقعیت اشاره دارد که امتیاز یک مولفه، از جمع امتیازهاي متغیرهاي مشاهده شده ي مورد "ترکیب خطی "

که متغیرهاي مشاهده شده به نیز به این حقیقت بر می گردد"وزن دهی بهینه "و . ایجاد می شودمطالعه با یکدیگر، 

.صورتی وزن دهی می شوند که مولفه هاي منتجه بیشترین مقدار واریانس را در مجموعه داده ها داشته باشند

اد متغیرهاي مشاهده شده اي است در حقیقت تعداد مولفه ها ي استخراج شده در یک تحلیل مولفه ي اصلی برابر تعد

اگرچه، در اکثر تحلیل ها، تنها چند مولفه ي اول براي ایجاد یک واریانس قابل قبول . که تجزیه و تحلیل می شوند

در نتیجه تنها این چند مولفه ي اول نگه داشته می شوند، تفسیر می شوند، و در تحلیل هاي بعدي . استفاده می شوند

.استفاده می شوند

اولین مولفه ي اصلی استخراج شده از تحلیل مولفه هاي اصلی، براي تخمین حداکثر مقدار واریانس کلی در بین 

تحت شراطی معمولی، به این معناست که اولین مولفه ي اصلی حداقل با بعضی از . متغیرهاي مشاهده شده می باشد

.   متغیرهاي مشاهده شده همبسته خواهد بود

مقدار واریانس ، این مولفه براي تخمین حداکثراولا. اصلی استخراج شده، داراي دو مشخصه ي مهم استدومین مولفه ي 

تحت شرایط معمولی، به این معناست که . در بین مجموعه داده هایی است که توسط مولفه ي اول به حساب نیامده اند

است که همبستگی زیادي با اولین مولفه ي اصلی دومین مولفه ي اصلی با بعضی از متغیر هاي مشاهده شده اي همبسته 

را 2و مولفه 1در حقیقت، اگر همبستگی بین مولفه . ثانیا، دومین مولفه با اولین مولفه ناهمبسته خواهد بود.نداشته اند

.محاسبه کنیم، برابر صفر خواهد بود
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: د سایر مولفه هاي اصلی که استخراج می شوند نیز همین دو مشخصه را دارن

هر مولفه اي براي تخمین حداکثر واریانس در متغیرهاي مشاهده شده اي  به کار می رود که توسط مولفه هاي -

و . قبلی به حساب نیامده اند

]28[.هر مولفه ي اصلی با همه ي مولفه هاي قبلی اش ناهمبسته می باشد-

- 4ین تابع را بر ویژگی هاي بدست آمده در قسمت ، تاثیر اعمال  اPCAبا ذکر این مقدمه درباره ي روش کاهش ویژگی 

استفاده MFCCهمان طور که گفته شده در این قسمت از ویژگی هاي . مورد بررسی قرار می دهیم) aب (حالت 4-1

.کردیم

.ماتریس ویژگی هاي مربوط به داده هاي آموزش و آزمایش را بدست می آوریم-

)هاویژگیتعداد (13است با تعداد داده هاي آموزش در ابعاد ماتریس داده هاي آموزش برابر -

13ابعاد ماتریس داده هاي آزمایش برابر است با تعداد داده هاي آزمایش در  -

)بعدي4و 2،3یک ، .(به این ماتریس ها، تعداد ابعاد ویژگی ها را کاهش دهیمPCAحال می توانیم با اعمال تابع 

روش Errorh Errorg Errorw total error

pca 1 18.3673 73.8095 86.6667 40

pca  2 22.449 78.5714 80 43.23

pca 3 15.3846 59.5238 60 36.07

pca 4 13.8462 69.0476 93.3333 42.62

ب (، حالت 1- 4-4بر ماتریس ویژگی هاي بدست آمده در قسمت PCAنتایج حاصل از اعمال تابع :10- 4جدول 

a)(ایش درصد خطاي ازم(

براي کاهش ابعاد ویژگی LDAاعمال روش 6- 4- 4

Linear Discriminant Analysis (LDA) روش شناخته شده اي براي کاهش ابعاد و کلاسه بندي می باشد که

تصویر می کند که داده ها در آن به گونه اي هستند که بیشترین پایین–بالا را بر یک فضاي ابعاد - داده هاي ابعاد

، ترکیب خطی ویژگی هاي اصلی هستند که LDAویژگی هاي بدست آمده از . ین کلاس ها ایجاد می شودتفکیک ب

کلاسیک، با حداقل کردن LDAتصویر و یا تبدیل بهینه در . ضرایب این ترکیب خطی از ماتریس تبدیل بدست می آید

و در نتیجه حداکثر کردن تفکیک کلاس فاصله ي درون کلاسی و حداکثر کردن فاصله ي بین کلاس ها به طور همزمان،

این روش در بسیاري از .تبدیل بهینه با حل یک مسئله ي مقادیر ویژه ي کلی، محاسبه می شود. ها،  بدست می آید

.     کاربردها به خوبی اعمال شده است؛ مانند شناسایی چهره 
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MFCCبعد ازاستخراج ماتریس ویژگی هاي عمل می کنیم و ) aب (حالت 1-4-4همان روش ماننددر این قسمت هم 

.را به منظور کاهش ابعاد ویژگی ها بر داده ها اعمال می کنیمLDAمربوط به داده هاي آموزش و آزمایش، تابع 

LDA تصویر کردن داده ها به یک فضاي یک بعدي از ویژگی ها: (1)

LDA اتصویر کردن داده ها به یک فضاي دو بعدي از ویژگی ه: (2)

روش Errorh Errorg Errorw total error

lda 1 20.4082 66.6667 26.6667 33.55

lda 2 27.6923 45.2381 53.3333 36.89

)aب (،حالت 1- 4-4بر روش ذکر شده در قسمت LDAنتایج مربوط به اعمال تابع : 11- 4جدول 

ست آمدهبررسی تاثیر تفکیک داده ها بر اساس جنسیت بر نتایج بد7- 4- 4

)) نفر99(و گروه زنان) نفر205(گروه مردان(می توانیم  گوینده ها را براساس جنسیت آنها تفکیک کنیم و براي هر گروه

. به طور جداگانه سیستم تخمین سن را به کار بریم

اده کنیم، براي استخراج ویژگی در هر گروه جنسی، استف) aب (حالت 1-4- 4اگر از همان روش بیان شده در قسمت 

.نتایج زیر بدست می آید

براي هر دو گروه زنان و مردان 0.006که قبلا توضیح داده شده نیز به ازاي گاما برابر RootMFCCهم چنین از روش 

.، استفاده می کنیم 

Errorh Errorg Errorw total error

Male(MFCC) 60 29.0323 100 53.66

Female(MFCC) 16 70 75 35.9

Male(RootMFCC) 57.5 35.4839 100 54.88

Female(RootMFCC) 28 70 75 43.59

نتایج حاصل از تفکیک داده ها بر اساس تفکیک جنسیت: 12- 4جدول 
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نتایج نهایی بدست آمده در پروژه5- 4

ي رسم نمودار و مقایسه برا. درصد خطاي کل براي روش هاي مختلفی که بیان شد، نشان داده شده است9- 4در نمودار 

قسمت ذکر شده ،حالتی انتخاب شده است که در آن حالت روش مذکور کمترین 7ي نتایج روش هاي مختلف، از هر 

.خطا ي کل را داشته باشد
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نمودار مقایسه نتایج درصد خطاي کل براي روش هاي مختلف: 9- 4شکل 

استخراج روشاست، درصد خطاي کل مربوط به روش پیشنهادي، یعنی استفاده از آشکار 9- 4همان طور که از نمودار 

. می باشدنسبت به سایر روش هاي آزمایش شده، کمتر 0.006با گاماي RootMFCCویژگی

ن و سپس اعمال روش استخراج ویژگی مورد نظر بر آهم چنین تفکیک سیگنال گفتار به واج هاي تشکیل دهنده ي 

در مقایسه با MFCCحالت اول و دوم . (ربوط به واج ها، تاثیر خوبی بر کاهش درصد خطاي کل داشته استسیگنال م

) .MFCCحالت هاي سوم و چهارم 

براي همه ي روش هاي ) wو گروه gو گروه hگروه (گروه سنی مختلف 3درصد خطا براي هر  10-4در نمودار شکل 

. شده است ، نشان داده 9- 4گفته شده در نمودار 

با بالاترین w، که پایین ترین رنج سنی را دارا است، کمترین خطا را در اکثر روش ها دارد و گروه سنی hگروه سنی 

.رنج سنی، بیشترین خطا را دارد
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، به دلیل تعداد داده هاي بیشتر موجود در پایگاه داده در این رنج سنی نسبت به دو hدرصدخطاي کمتر در گروه سنی 

.وه دیگر می باشدگر

شکل 10-4
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:برنتایج آزمایشتعداد گروه هاي سنیتاثیر 6- 4

گروه سنی تقسیم کنیم ، 2اگر اشخاص را به )الف  -

نفر183سال ، 35افراد با سن کمتر از : hگروه 

نفر 121. سال35افراد با سن بالاتر از : gگروه 

:سنی تقسیم کنیم گروه5اگر اشخاص را به )ب -

نفر110سال ، 25- 13افراد بین : hگروه 

نفر83سال ، 37–26افراد بین : gگروه 

نفر53سال ، 49–38افراد بین : wگروه 

نفر42سال ، 61–50افراد بین : kگروه 

نفر16سال ، 73-62افراد بین : zگروه 

MFCCو همچنین روش 0.006با گاماي RootMFCCج ویژگی نتایج بدست آمده با استفاده از روش استخرا

:گروه سنی ، در نمودار زیر نشان داده شده است3، در مقایسه با تقسیم افراد به ) aب (حالت 
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گروه سنی5گروه سنی و 3گروه سنی ، 2درصد خطاي کل براي تقسیم داده ها به : 11- 4شکل 

گروه سنی و استفاده از روش پیشنهادي 3ست، در تقسیم داده ها به مشخص ا11- 4همان طور که در شکل 

RootMFCC کمترین درصد خطا ي کل بدست می آید0.006، با گاماي  .
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linearوmahalanobis distanceمقایسه رده بند به روش -7- 4

با تخمین مشترك ،براي هر گروه،Linearبا انتخاب نوع . وجود داردclassifyدستوري به نام Matlabدر نرم افزار 

فاصله ي اقلیدسی که در کلاسه .مناسب باشد تطبیق می دهدکهتوابع چگالی نرمال چند متغیره را،کوواریانس

روشدر.می باشد)  نمونه ها(از آن استفاده شده است، بر اساس همبستگی مجموعه ي داده ها linearبند

Mahalanobis distanceله ي، از فاصmahalanobisبا تخمین هاي کوواریانس چند لایه اي استفاده می شود.

است که به کمک آنها می توان ) ویژگی هایی(فاصله اي بر اساس همبستگی بین متغیر هایی Mahalanobisفاصله ي 

شناخته را با این فاصله میزان شباهت بین یک مجموعه نمونه هاي نا. الگوهاي مختلف را تشخیص داد و تحلیل کرد

.مجموعه اي معلوم، اندازه گیري می کند

، با استفاده از روش روش نشان داده شده در شکل4، براي h,g,wمقایسه درصد خطا در هر گروه سنی : 12- 4شکل 

mahalanobis distance

مترین خطاي کل علی رغم اینکه کmahalanobis distanceروش همان طور که مشاهده میشود با به کارگیري 

داراي روش کلاسه بندي نیزمی باشد، ولی روش پیشنهادي نیز با این PLPمربوط به روش استخراج ویژگی ) 34.43(

.می باشد) 36.07(درصد خطاي کل قابل مقایسه اي 
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اج استخرروش4برايMahalanobisو روش Linearکل بدست آمده براي رده بندمقایسه درصد خطاي: 13-4شکل 

مذکور ویژگی 

و روش linearروش استخراج ویژگی نشان داده شده، با استفاده از رده بند 4درصد خطاي کل براي 13-4در نمودار 

mahalanobis ،همان طور که می بینیم رده بند . مقایسه شده استبراي کلاسه بنديlinear داراي درصد خطاي کل

.و روش پیشنهادي نیز کمترین درصد خطاي کل را داراست. اشدمیبmahalanobisروش کمتري نسبت به 

با روش پیشنهاديارزیابی نتایج حاصل از الگوریتم هاي مختلف8- 4

در پایان براي اینکه نتیجه بدست آمده از روش پیشنهادي را با نتایج سایر مطالعاتی که در زمینه ي تخمین سن افراد با 

)13-4جدول (.است را مقایسه کنیم، مختصرا این نتایج را بیان می کنیماستفاده از گفتار، صورت گرفته 

با توجه به این که در روش هاي مختلف از پایگاه داده هاي متفاوت و همچنین تعداد گروه هاي سنی مختلف با روش 

در یک جدول هاي استخراج ویژگی متفاوت و کلاسه بند هاي مختلف استفاده شده است، هدف از جمع آوري اطلاعات 

مده در زمینه ي تخمین سن با استفاده از گفتار می باشد و اینکه نتیجه ي حاصل از روش آگاهی از نتایج بدست آتنها 

.پیشنهادي را می توان با انتخاب تعداد ویژگی هاي بیشتر و استفاده از کلاسه بند دقیق تري ارتقا داد
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نتیجه گیري کلی9- 4

از . می باشدRootMFCCآنها به روش سیگنال صوتی گفتار از با استفادهتخمین سن افرادی هدف اصلدر این تحقیق 

.استفاده شده است) MFCC,PLP, LPC, RootMFCC(چند روش پردازش سیگنال براي استخراج ویژگی 

تجزیه د در آن واج هاي موجوهايبه سیگنالاو راسیگنال صوتبراي استخراج ویژگی هاي گفتار مربوط به هر شخص، 

بردار ویژگی می شود که هر بردار نماینده 42در نتیجه هر سیگنال گفتار تبدیل به . واج دارد42زبان فارسی . کنیممی 

براي هر واج مشخص یک رده .ي اطلاعات موجود در سیگنال هاي یک واج مشخص در سیگنال گفتار مورد نظر می باشد

ت، براي هر سیگنال گفتار ورودي براي هر گوینده در بخش نمونه هاي آزمایش، کلاس در نهای. بند مجزا به کار برده ایم

واج 42مربوط به همه ي واج هاي موجود در سیگنال را تخمین زده و سپس با بررسی کلاس هاي تخمین زده شده براي 

تخمین زده شده انتخاب گروه سنی موجود در سیگنال گفتار فرد مورد نظر، کلاسی را که بیشترین تکرار را دارد به عنوان 

. در این تحقیق افراد را  در سه کلاس جوان، میانسال و مسن کلاس بندي می کنیم. می کنیم

،پارامتر ریشه یا همان گاما را، RootMFCCدر روش استخراج ویژگی . می باشدRootMFCC13تعداد ویژگی هاي 

کمترین نرخ خطا با به کارگیري 0.006γ=در نهایت به ازاي.براي بدست آوردن کمترین نرخ خطا تغییر می دهیم

. بدست می آید28.69% ،  برابر  Linearکلاسه بند 
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روش  استخراج  ویژگی   استفاده شدهتعداد  گروه سنیپایگاه دادهنوع رده بند(%)صحت  رده بندي
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Abstract

Age estimation based on human's speech features, is a considerable subject in

automatic speech recognition (ASR) systems. Although some researches have

been done in speaker age estimation, but more studies, especially in Farsi

Language speech is required. Like other speech processing systems, we are face

with two main challenges in age estimation: finding an appropriate method for

feature extraction, and choosing a reliable classification method.

The main goal of this research is using Root Mel Ferequency Cepstral

Coefficients features in an age estimation system and finding an optimum root

(gama)to have a less error; and also comparing the performance  of  an age

estimation system when using this feature, with  other common features like

MFCC, PLP and LPC.

For feature extraction, the whole of speech signal is separated to phonemes

(smallest part of speech). these phoneme signals is used for feature extraction

and classification.

Linear classification and Mahalanobis distance method are used for classifying

each phoneme signal in one of the age groups.

Expriments which has been done on FARSDAT database, shows that at

gama=0.006 (the root in RootMFCC method) there is the least error rate (28.69

%). besides, separating speech signal to its phonemes  and extracting features

from each phoneme signal, improves  the  results and decreases the error rate.

Keywords: age estimation, speech, phoneme, RootMFCC feature extraction, FARSDAT
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