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ی ساز مدلی اخیر کاربرد فراوانی در ها سالی عصبی عمیق، در ها شبکهگروهی از  عنوان به (CNN) چشیپ ی عصبی درهمها شبکه :دهکیچ

برای استخراج  CNNشود تا از  یمدر مقاله حاضر، پیشنهاد . اند در بازشناسی گفتار یافته توأمی ساز مدلآکوستیک و همچنین استخراج ویژگی و 

های متناظر تمیز از بانک فیلتر  وجیطیف سیگنال گفتار نویزی و خروجی هدف آن خر CNNکه ورودی  استفاده شود، درحالی ویژگی مقاوم به نویز

در این روش آن است که تنها  CNN ضعف نقطه .نماید یمهای مقاوم به نویز را از طیف سیگنال گفتار استخراج  یژگیو CNNترتیب  ینا به .مل است

 پیچش درهمفیلتر  یها اندازهبا  پیچش درهماستفاده از چند شبکه عصبی  در این مقاله ،جهت ازاین. ردیگ یمیک وضوح فرکانسی ثابت را به کار 

روش پیشنهادی را شبکه عصبی  .شود یمتفاوت وضوح فرکانسی برای استخراج ویژگی از طیف سیگنال گفتار پیشنهاد  سازی مدلمتفاوت، جهت 

در  باور عمیق شبکهنسبت به  CNNدهند که  یمنشان  Aurora2ها روی دادگان  یشآزما .میا کرده گذاری نام( MRCNN)چند دقتی  پیچش درهم

میانگین دقت  MRCNNکه  دهند یمهمچنین نتایج نشان . دهد یمدرصد بهبود  22 میانگین دقت بازشناسی را استخراج ویژگی مقاوم به نویز

 .دهد یمدرصد بهبود  8( تک دقتی)استاندارد  پیچش درهمبازشناسی را نسبت به شبکه عصبی 

 .ملفیلتر بازشناسی مقاوم گفتار، تک دقتی، چند دقتی، بانک  درهم پیچش،شبکه عصبی  :یدیلک یها واژه
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Abstract: Convolutional neural networks (CNNs), as a kind of deep neural networks, have been recently used for acoustic modeling 

and feature extraction along with acoustic modeling in speech recognition systems. In this paper, we propose to use CNN for robust 

feature extraction from the noisy speech spectrum. In the proposed manner, CNN inputs are noisy speech spectrum and its targets are 

denoised logarithm of Mel filter bank energies (LMFBs). Consequently, CNN extracts robust features from speech spectrum. The 

drawback of CNN in the proposed method is its fixed frequency resolution. Thus, we propose to use multiple CNNs with different 

convolution filter sizes to provide different frequency resolutions for feature extraction from the speech spectrum. We named this 

method as Multiresolution CNN (MRCNN). Recognition accuracy on Aurora 2 database, shows that CNNs outperform deep belief 

networks such that, CNN recognition accuracy has 20% relative improvement on average over DBN. However, results show that 

MRCNN recognition accuracy has 1% relative improvement on average over CNN. 

Keywords: Convolutional neural network, Robust speech recognition, Single resolution, Multi-resolution, Mel filter bank. 

 

 

 

 82/23/8341 :مقاله ارسالخ یتار

 81/82/8341و  22/21/8341، 23/20/8341 :خ اصلاح مقالهیتار

 28/82/8341 :رش مقالهیخ پذیتار

 بابک ناصرشریف :مسئول سندهینام نو

 .وتریدانشکده مهندسی کامپ - طوسی نیرالدینص خواجهدانشگاه صنعتی -سیدخندان -تهران – رانیا: سنده مسئولینشانی نو



 . . . یمقاوم گفتار یها یژگیاستخراج و                                                          8341، پاییز 3، شماره 94مجله مهندسی برق دانشگاه تبریز، جلد /  8349

 

Tabriz Journal of Electrical Engineering, vol. 49, no. 3, autumn 2019                                                                                                              Serial no. 89 

 مقدمه -8

زمانی که در شرایط واقعی ، خودکار بازشناسی گفتار های یستمس

 ینتر از مهم. شوند یبا کاهش دقت مواجه م گیرند یقرار م مورداستفاده

به وجود نویز محیطی، تفاوت  توان یعوامل کاهش دقت بازشناسی، م

در لحن گفتار، اثر اعوجاج کانال و عدم انطباق شرایط آموزش و 

افزایش دقت شناسایی  یبه معناگفتار  یساز مقاوم. آزمایش اشاره کرد

 دلیلی تخریب شده استدر هنگامی است که سیگنال گفتار به هر 

توان  یم یطورکل بهنویز را گفتار در برابر  یساز مقاوم یها روش. [2،8]

، [3،9]گفتار حذف نویز از سیگنال  یها روش: کرد به سه دسته تقسیم

تطبیق مدل که  یها گفتار و روش های یژگیحذف نویز از و یها روش

 یها وشو روش آخر از ر پردازش یشپ یها دو روش اول جزو روش

 [.8،2،0]باشد  یپردازش م پس

. شوند یبه دو دسته تقسیم م ها یژگیحذف نویز از و یها روش

گفتاری جدید  های یژگیکه به دنبال استخراج و ییها اول روش دسته

، مانند شود یاستخراج ویژگی تغییراتی داده م درروندهستند که 

به دنبال بهبود و جبران  دوم دستهی ها روش .PAC8 [1] های یژگیو

در آن تبدیلی خطی  ؛ کهگفتاری متداول هستند های یژگیاثر نویز در و

 ترتیب ینا تا به شود یبر روی بردار ویژگی اعمال م یرخطییا غ

تمیز نگاشت شوند مانند هنجارسازی  های یژگینویزی به و های یژگیو

و نیز  2راممیانگین و واریانس ضرایب کپسترال و برابرسازی هیستوگ

 .[3،9،1](DNNs3) یقعمی عصبی ها شبکهنگاشت به کمک انواع 

ی عصبی عمیق کاربرد فراوانی در ها شبکهی اخیر، ها سالدر 

. اند از سیگنال گفتار یافته یک و نیز استخراج ویژگیآکوستی ساز مدل

پردازش گفتار  ةحوزی عصبی عمیق که در ها شبکهاز انواع 

، (DBNs9)ی باور عمیق ها شبکهتوان به  یم اند قرارگرفته مورداستفاده

0) یقعمخود رمزگذار 
DAE ) پیچش  ی عصبی درهمها شبکهو

(CNNs1 ) ی باور عمیق، هم برای استخراج ها شبکه [.3،9،1]کرد اشاره

 مورداستفادهیژگی مقاوم و هم برای حذف نویز از سیگنال گفتار و

و  سازی فشردهنیز برای ی خود رمزگذار ها شبکه .[9،1،4] اند قرارگرفته

 اند رفتهبکار گفتار همچنین برای بهسازی سیگنال و  استخراج ویژگی

یک به آکوستی ساز مدلعلاوه بر این شبکه باور عمیق نیز در  [.3،82]

 [.88]است ف به طرز وسیعی بکار گرفته شده مارکهمراه مدل مخفی 

ی ها شبکهاز  پیچش نوع به خصوصی ی عصبی درهمها شبکه

به همراه  1پیچش و ادغام های پیاپی درهم یهلاکه از  عصبی است

است در بالای آن تشکیل شده  1متصل کاملاًیک لایه  حداقل

پیچش و ادغام در  به دلیل ساختار درهم ها شبکهاین نوع  [.82،83]

های کوچک در طول زمان یا فرکانس مقاوم  ییجا جابهمقابل اعوجاج و 

ها را در  یوابستگهای محلی  پیچش هستند و همچنین با اعمال درهم

 [.0،82،83] رندیگ یمدر نظر  تر کوچکهای  یگیهمسا

پیچش به همراه مدل مخفی مارکف  ی عصبی درهمها شبکه

 ظورمن بهها  یستمسدر این . اند شده گرفتهی به کار ساز مدل منظور به

ی ها دادهحالات مدل مخفی مارکف، از  مشاهدهتخمین احتمالات 

 [81-80] یگفتار خامی ها دادهو یا از  [0،1،89] 4طیف نگار حوزه

های  یگنالسکه از  یهنگام. عنوان ورودی شبکه استفاده شده است به

 .باشد یمگر ویژگی را دارا  خام استفاده شده، خود شبکه نقش استخراج

 ها شبکهاین در حالی است که در برخی دیگر مقالات از این نوع 

ن نمونه عنوا به. یی استفاده شده استتنها بهاستخراج ویژگی  منظور به

گر ویژگی برای یک  استخراج عنوان به DBNکنار در  CNN ،[81]در 

 مورداستفاده بزرگ واژگانسیستم بازشناسی گفتار پیوسته با 

، برای بازشناسی گفتار کسانی که [84]ین در همچن. است قرارگرفته

برای  82پیچش ی گلوگاه درهمها شبکهمشکلات گفتاری دارند، از 

 .استخراج ویژگی بهره گرفته شده است

ی دیگری نیز ها شاخهدر  CNNعلاوه بر بازشناسی گفتار، از 

 CNN توسط شده استخراجهای  یژگیو، [22]در . استفاده شده است

از سوی دیگر، برای جداسازی . اند رفتهبرای بازشناسی زبان، بکار 

کمک  CNN یلهوس به شده استخراجهای  یژگیو از سکوت از گفتار نیز،

 CNNپردازش تصویر از  حوزهعلاوه بر این، در  .[28]است شده  گرفته

یر استفاده شده و کارایی آن در مقابل پذ جمعمقابله با نویز  منظور به

 .[22]است یر نشان داده شده پذ جمعنویز 

با  LSTM88ی عصبی نظیر ها شبکهدر برخی کارها از ترکیب سایر 

CNN  است جهت استخراج ویژگی و بازشناسی گفتار استفاده شده

متصل در ابتدای شبکه نقش  کاملاًمخفی  هیلایک  [20] در. [29،23]

. کند که ورودی آن سیگنال خام است یمبانک فیلتر مل را ایفا 

 ةشدمحدود  بولتزمن ینماش شبکهخروجی این لایه به یک 

 .شود پیچش داده می درهم

های مقاوم به نویز  برای استخراج ویژگی CNN از در این مقاله،

 عنوان بهکه طیف سیگنال گفتار نویزی  بیترت نیا به. شود یماستفاده 

در خروجی شبکه، مقادیر لگاریتم  وشود  یمداده  CNN ورودی به

ترتیب،  ینا به. شود یمیل گرفته تحو( LMFB82)ی زیرباندهای مل انرژ

CNN از  برای استخراج ویژگی مقاوم به نویز یک بانک فیلتر، عنوان به

نقش  در CNNبرای عملکرد بهتر  .رود یمطیف سیگنال گفتار بکار 

در  ها نورونادغام و تعداد  پیچش و اندازه پیشنهادی، اندازه فیلتر درهم

 یموردبررس یلتفص دارند که در کار حاضر به مهمینقش ها  یهلا

متداول در  CNNپیچش در  فیلتر درهم ةاندازاز طرفی، . اند قرارگرفته

تواند  استاندارد نمی CNNیک  جهیدرنت. تمام زیر باندها یکسان است

ساختار  هجیدرنت. کاهش لگاریتمی وضوح فیلتر مل را مدل کند

( MRCNN)پیچش چند دقتی  جدیدی به نام شبکه عصبی درهم

های فیلتر  با اندازه CNNشود که در آن با استفاده از چند  پیشنهاد می

برای استخراج وضوح فرکانسی متفاوت  چندپیچش متفاوت،  درهم

 .شود یماستفاده  ها یژگیو
پیچش شرح داده  عصبی درهم شبکهدر ادامه مقاله، در بخش دوم 

در بخش سوم روش پیشنهادی و ساختار شبکه معرفی . خواهد شد

ی قرار بررس موردها و نتایج  یشآزمادر بخش چهارم . خواهد شد

 .ی اختصاص داردبند جمعیت، بخش پنجم به درنها. خواهند گرفت
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 پیچش شبکه عصبی درهم -2

: شود یماز سه بخش اصلی تشکیل  پیچش درهم عصبیشبکه  یک

متصل  مخفی هیلا تعدادی وادغام  های پیچش، لایه درهم های لایه

 .پیچش و ادغام های درهم یهلابالای  درکامل 

تر نشان داده  یشبپیچش و ادغام با جزئیات  درهم هیلا 8شکل در 

نشانگر  tکه )را  t×fپیچش، ماتریس ورودی با ابعاد  درهم هیلا .اند شده

ورودی دریافت  عنوان به( باشد یمنشانگر بعد فرکانس  fبعد زمان و 

نورون است؛ که هر نورون  nاز پیچش متشکل  درهم هیلا[. 81]کند  یم

باشد که با کل ورودی  یم m×rیک فیلتر است و ابعاد هر فیلتر 

فرکانس بر  -هر فیلتر در بعد زمان  [.1،89،81]شود  یمپیچش  درهم

و در خروجی هر  کند یمحرکت ( m<=t, r<=fبا فرض )روی ورودی 

مشاهده خواهد  (f-r+1)×(t-m+1)ی ویژگی با ابعاد ها نگاشتنورون، 

از طرفی باعث کاهش تعداد  ها وزنی گذار اشتراکاین . [81]شد 

و از طرف  [0] شود یممتصل  کاملاًی یادگیری نسبت به حالت ها وزن

و ارتباطات محلی در سیگنال  ها یوابستگی ساز مدلدیگر توانایی 

 [.0،81]آورد  یمورودی را فراهم 

 
 [81]م ادغاپیچش و  درهم هیلاعملکرد  نحوه: 8شکل 

در این لایه . رسد یمادغام  هیلاپیچش نوبت به  درهم هیلاپس از 

. شود یمپیچش انجام  درهم هیلا های خروجیهای محلی از  یبردار نمونه

معرفی شده است و  تاکنونادغام بسیاری  یها روش کلی صورت به

، 89، ادغام بیشینه83ادغام میانگین: از اند عبارت ها آن یها نیپرکاربردتر

 .[0،21] 80ادغام تصادفی

ای کارایی ادغام بیشینه نسبت به ادغام میانگین در کاربرده

یری گ چشمو ادغام تصادفی بهبود [ 0]شده بازشناسی گفتار نشان داده 

 حوزهادغام بیشینه تغییرات محدود در  .[21]است اشته را در پی ند

فرکانس که در اثر حالات مختلف صحبت، تفاوت در گوینده و  -زمان 

تر  یینپا 81ی با وضوحا نسخهو  [81]برد  یمشود را از میان  یمایجاد ... 

 .[1]دهد  یمپیچش را ارائه  درهم هیلا های خروجیاز 

 در. شود یم استفاده تیفعال تابع از پیچش درهم هیلا از پس یگاه

 موارد ی، در برخ[0،89،81،84] دیگمویس تیاز تابع فعال کارها یبرخ

 تیاز تابع فعال گرید یو در برخ [22] کیپربولیه تانژانت تیفعال تابع از

ReLU81 [81،22 ]یاست که در برخ یدر حال نیا .است شده استفاده 

عنوان نمونه  به. ادغام اعمال شده است هیلاپس از  تیمقالات تابع فعال

 بعد از لایه ادغام کیپربولیتانژانت ه تیاز تابع فعال[ 81،21] در

 .استفاده شده است

مخفی  هیلاپیچش و ادغام از یک یا چند  های درهم یهلاپس از 

 .[0]شود  یممتصل استفاده  کاملاًهای  یهلاموسوم به 

 گرید یساختارها وندر پیچش درهم یکارها شبکه عصب یبرخ در

 پیچش درهم یشبکه عصب کی [21]در  مثال عنوان به. شده است هیتعب

 شبکه کی قیطر نیقرار داده شد، به ا یساختار بازگشت کیدرون 

 صیواج و تشخ صیتشخ یکارها یبرا یبازگشت چشیپ درهم یعصب

 یشبکه عصب هیلا[ 21]در  .است قرارگرفته مورداستفاده احساسات

به همراه  ها هیلااین . شد هیتعب LSTM کیدرون  چشیدرهم پ

عصبی درهم پیچش معمول به دنبال هم قرار داده  یها شبکه یها هیلا

 یبازشناس جهت ازآنبسیار عمیق تشکیل داده شد و  شبکهشدند و 

 .شد استفادهگفتار 

 یها تیمزاز  برداری بهرهجهت  یتر سادهاز روش  کارهابرخی 

استفاده  پیچش درهمعصبی  یها شبکهعصبی بازگشتی و  یها شبکه

یک شبکه عصبی بازگشتی به دنبال  [24]در  مثال عنوان به. اند کرده

 .قرار داده شد پیچش درهمیک شبکه عصبی 

استفاده شده  چشیدرهم پ هیاز سه لا حداکثرکارها  شتریب در

و  پیچش درهم یلترهایف گرفتن نظر درکارها با کوچک  یبرخ. است

 استفاده ادغام و پیچش درهم هیلا یتر شیب تعداد ازادغام  یها اندازه

 پیچش درهم یعصب یها شبکه را یشنهادیپ یها روش که اند کرده

درهم  لتریف ةانداز [32]در [. 32،38]اند  کرده گذاری نام قیعم یلیخ

در  طور همین وکوچک در نظر گرفته شد  هیاول یها هیلادر  چشیپ

اطلاعات  حفظ کیتکن نیهدف از ا. از ادغام استفاده نشد هیاول یها هیلا

در این روش  ها یورود .است شده عنوان بالاتر یها هیلا یبرا دیمف

[ 38]در  که درحالی .قاب گفتار بوده است 81تا  88در  LMFBضرایب 

اول بزرگ در نظر گرفته  هیادغام در لا ةاندازو  پیچش درهم لتریف ةانداز

 پیچش درهمبالاتر  یها هیلادر  یمحاسباتآن کاهش بار  لیشد و دل

ناشی از تفاوت در ورودی  تواند یمدلیل این تفاوت . عنوان شده است

خام گفتار  یها دادهورودی شبکه [ 38]این دو روش باشد زیرا که در 

 .بوده است

 روش پیشنهادی -3

ی آکوستیک در ساز مدلبرای  قبلاً CNNچنانچه در مقدمه اشاره شد، 

و نیز استخراج ویژگی از سیگنال گفتار  ترکیب با مدل مخفی مارکف

شود که از  یمدر این مقاله پیشنهاد . است قرارگرفته مورداستفادهخام 

CNN های مقاوم در برابر نویز محیط، استفاده  برای استخراج ویژگی

ان یک قاب از سیگنال گفتار که لگاریتم طیف تو بیترت نیا به. شود

شود و در خروجی لگاریتم انرژی  یمداده  CNNورودی به  عنوان به

در تحقیقات قبلی . شود یماز شبکه تحویل گرفته  فیلتر بانک مل

DBN  در  [.1]است  قرارگرفته مورداستفادهنیز به همین منظورCNN 

 جهیدرنت باشد یم فیلتر درهم پیچش و ادغام ثابت ةاندازاستاندارد، 

چند دقتی برای یادگیری بانک فیلتر  پیچش درهمروش شبکه عصبی 

 .شود یمعنوان روش پیشنهادی دیگری معرفی  مل به
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 پیچش تک دقتی شبکه عصبی درهم: روش پیشنهادی -3-8

پیچش بر اساس پهنای  فیلتر درهم ةاندازبرای یادگیری بانک فیلتر، 

ما از حالت  که نیااما با توجه به ؛ باند بانک فیلتر مل تنظیم شده است

FWS  زیر باندها  همهپیچش در  فیلتر درهم ةاندازکنیم،  یماستفاده

 .یکسان است و رفتار لگاریتمی پهنای باند بانک فیلتر مل را دارا نیست

ی بردار نمونهنرخ  فرکانسی فیلترهای مل در محدوده ،8جدول در 

تر  یینپای ها فرکانسدر مشخصاً کیلوهرتز نشان داده شده است که  1

 .ی بالاتر وجود داردها فرکانستری نسبت به  یشبوضوح 

 یها آن در بازه عیمل و توز یلترهایف یبا توجه به محدوده فرکانس

مطابق با  چشیپ درهم یلترهایمختلف، در کار حاضر اندازه ف یفرکانس

 یلترهایاندازه ف. و در نظر گرفته شده است فیتعر 2جدول 

 یلترهایباند ف یکه بر اساس پهنا اند شده فیتعر یطور چشیپ درهم

با . ها لحاظ شود در آن یمتوسط فرکانس ضوحوضوح و و نیشتریمل، ب

ثابت و  لترهایهمه ف یبرا چشیپ درهم لتریاندازه ف که نیتوجه به ا

در نظر گرفته  لترهایدر اندازه ف یفرکانس نییاست، وضوح پا یمساو

 .نشده است
فرکانسی فیلترهای مل برای نرخ  محدوده: 8جدول 

 کیلوهرتز 1ی بردار نمونه

شماره 

 فیلتر

فرکانس 

شروع 

(Hz) 

فرکانس 

 یانپا

(Hz) 

شماره 

 فیلتر

فرکانس 

شروع 

(Hz) 

فرکانس 

 یانپا

(Hz) 

8 2 821 89 8208 8381 

2 08 810 80 8814 8913 

3 821 221 81 8381 8122 

9 810 241 81 8913 8148 

0 221 314 81 8122 8413 

1 241 991 84 8148 2814 

1 314 038 22 8413 2311 

1 991 128 28 2814 2123 

4 038 181 22 2311 2199 

82 128 128 23 2123 3823 

88 181 432 29 2199 3318 

82 128 8208 20 3823 3112 

83 432 8814 21 3318 9222 
 

پیچش پیشنهادی و  فیلترهای درهم ةانداز: 2 جدول

 1ی بردار نمونهدر نرخ  ها آنپهنای باند متناظر 

 کیلوهرتز

فیلتر  ةانداز

 پیچش درهم

پهنای باند 

(Hz) 

فیلتر  ةانداز

 پیچش درهم

پهنای باند 

(Hz) 

3×8 43 1×8 202 

9×8 820 80×8 911 

0×8 801 81×8 012 

1×8 811 22×8 120 

1×8 281 22×8 111 

 
 پیشنهادی CNNساختار : 2شکل 

 (M=500مخفی و  هیدولا، N=240 ،r=6 ،q=3: در بهترین ساختار)

به همراه ورودی و  پیشنهادی CNNکامل  ساختار 2شکل در 

در این شکل،  .خروجی استفاده شده در این مقاله نشان داده شده است

N  پیچش،  ی لایه درهمها نورونتعدادr پیچش،  فیلتر درهم ةاندازq 

با توجه به . باشد یممخفی  هیلاتعداد نورون در هر  Mو  ادغام ةانداز

 ةاندازو  8×1پیچش  فیلتر درهم ةنیبه ةانداز، شده انجامهای  یشآزما

ی بهینه ها نورونهمچنین تعداد . دست آمده است به 8×3ادغام  ةنیبه

 هیدولامتصل تک لایه و  کاملاً هیلاو در  292پیچش  درهم هیلادر 

مخفی موجب  هیدولایری بیش از کارگ به. در نظر گرفته شده است 022

 .افت نتایج شده است

پردازش  و مقالات قبلی انتخاب ساختار فوق بر اساس تحقیقات

ی لایه ها نورونتعداد  ها آنکه در  گفتار صورت گرفته است

متصل  کاملاًهای  یهلای ها نورونو تعداد  082تا  92را از  پیچش درهم

در نظر  8222و در حالت دو یا سه لایه  022را در حالت تک لایه، 

 .[20-0] دان گرفته

 پیچش چند دقتی شبکه عصبی درهم: روش پیشنهادی -3-2

 یدر شبکه عصب یچشپ درهم یلترف ةاندازکه گفته شد،  طور همان

 یک جهیدرنت. است یکسانباندها  یرمتداول در تمام ز یچشپ درهم

CNN مل را مدل  یلتروضوح ف یتمیلگار ساختار تواند یاستاندارد نم

 یچشپ درهم یبه نام شبکه عصب یدیبخش ساختار جد یندر ا. کند

که در آن با استفاده از چند  شود یم یشنهادپ( MRCNN) یچند دقت

CNN متفاوت، بر مشکل وضوح  یچشپ درهم یلترف یها با اندازه

که برای هر وضوح  بیترت نیا به .کنیم یمتفاوت غلبه م یفرکانس

فرکانسی متوسط، کم و زیاد در بانک فیلتر مل یک یا چند شبکه 

 3شکل  در MRCNNساختار . در نظر گرفته شود پیچش درهمعصبی 

 .است شده داده نشان
 CNN های یاستفاده شده و از خروج CNNسه  یااز دو  یطورکل به

 های یدر روش اول، تمام خروج. تها به دو صورت بهره گرفته شده اس

CNN  از دو  که یهنگام جهیدرنتها به دنبال هم قرار داده شدند و

CNN از سه  که یهنگامو  02 ةاندازبه  یژگیاستفاده شده، بردار و

CNN است که شده  یلتشک 11 ةاندازبه  یژگیبردار و ه،استفاده شد

 .اند بکار رفته GMM-HMM یستمآموزش س یبرا یژگیو یبردارها ینا
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 پیچش چند دقتی پیشنهادی بلوک دیاگرام شبکه عصبی درهم: 3شکل 

انتخاب شده  یبه نحو یخروج یتعداد CNNروش دوم، از هر  در

های  تعداد متناظر بانک) 21 ةاندازبه  یژگیبردار و تیدرنهااست که 

انتخاب  ینا. بکار رود GMM-HMM یستمآموزش س یبرا (فیلتر مل

 یباندها یرباند ز یپهنا ینو همچن یچشپ درهم یلترف ةاندازبا توجه به 

با وضوح  های کهبصورت که از ش ینبه ا. مل صورت گرفته است یلترف

ها و از  اول آن های یخروج( تر کوچک یچشپ درهم یلترف)بالاتر 

 .ها انتخاب شده است آخر آن های یخروج تر نییبا وضوح پا یها شبکه

مانند )استفاده شده  MRCNN یستمدر س CNNاز سه  که یهنگام

 یلترف ةانداز 2جدول نام گرفته و بر اساس  MRCNN3 ،(3شکل 

متوسط و بالا متفاوت انتخاب شده  یین،پا یها در فرکانس یچشپ درهم

 .r1<r2<r3: داشت خواهیم 3شکل صورت که در  ینبه ا. است

استفاده شده،  MRCNN یستمدر س CNNاز دو  که یهنگام

MRCNN2 و بالا در نظر گرفته  یینپا یها و تنها فرکانس گرفته نام

 یلترف ةازاند با 3شکل در  یانیم CNN جهیدرنتشده است، 

 .r1<r3: داشت یمخواه جهیدرنت. حذف خواهد شد r2 یچشپ درهم

 ها و نتایج آزمایش -9

باشد  می Aurora2در این پژوهش مجموعه داده مورد ارزیابی، مجموعه 

 یسیگفتار متصل متشکل از ارقام انگل یمجموعه داده حاو نیا .[32]

 Aurora2دادگان  در .باشد یم لوهرتزیک 1 برداری نمونهبا نرخ رقم  1تا 

 یها داده. مشخص شده است یشیو آزما یآموزش یدو مجموعه مجزا

. یزینو یها و داده زیتم یها داده: شوند یم میآموزش به دو دسته تقس

که هر  شوند یم میتقس Cو  A ،Bبه سه دسته  زین شیآزما یها داده

 صمشخ یزهایبا نو یزیو هم شامل گفتار نو زیهم شامل گفتار تم کی

و  2،0،82،80، -0 زیبه نو گنالیس یها هر مجموعه در نسبت یشده برا

 .دنباش یم بل دسی 22

، نیمترو، ماش پذیر جمع یزهایشامل نو A یزیگفتار نو مجموعه

مجموعه . باشد یم G.712کانال  لتریبه همراه ف شگاهیو نما همهمه

و  فرودگاه، ابانیرستوران، خ پذیر جمع یزهایشامل نو B یزیگفتار نو

مجموعه گفتار . باشد یم G.712کانال  لتریبه همراه ف قطار ستگاهیا

با  کیاست که هر  ابانیمترو و خ پذیر جمع یزهایشامل نو C یزینو

 لتریاز ف Cاما در مجموعه ؛ مشترک هستند Bو  Aمجموعه  یزهاینو

کانال استفاده شده در  زیکه متفاوت از نو استفاده شده MIRSکانال 

 .است Bو  Aمجموعه 

ثانیه و تعداد  میلی 82و  20طول قاب و شیفت قاب به ترتیب 

مدل آکوستیک . عدد است 21شده  فیلترهای مل در نظر گرفته

حالت است که برای هر حالت،  81مورداستفاده مدل مخفی مارکف با 

ای در نظر گرفته شده است و با مجموعه گفتار  مؤلفه 3مخلوط گوسی 

 .فایل گفتاری است 1992که شامل  آموزش دیده است Aurora2تمیز 

است میکروسافت بکار رفته  CNTK81ابزار  جعبه CNNسازی  برای پیاده

[33]. 

مجموعه  نویزی موجود در یمجزاکلمات  CNNبرای آموزش 

، Aمجموعه استفاده شده است که فقط نویزهای  چندحالته آموزش

و  ردیگ یبرمرا در  نمایشگاهو  ماشین، همهمه، متروشامل نویزهای 

در این حالت . اند شده نیتأمهای هدف، از گفتار تمیز متناظر  داده

برای . قاب گفتاری است هزار پنجاه شامل CNN مجموعه آموزش

 Bو سیستم بازشناسی گفتار، از نویزهای مجموعه  CNNآزمایش 

و نویز کانال  ایستگاه قطار و فرودگاه، خیابان، رستورانشامل نویزهای 

 خیابانو  متروشامل  C مجموعهپذیر در  متفاوت و نویزهای جمع

دلیل وجود مقادیر مثبت و منفی در ورودی و  به. استفاده شده است

مخفی، تابع فعالیت  هیلاپیچش و هم در  درهم هیلاخروجی، هم در 

تابع فعالیت خروجی خطی . بکار گرفته شده است هیپربولیکتانژانت 
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های  دسته ةاندازو از ( SGD84)و از گرادیان نزولی تصادفی  باشد می

. برای آموزش شبکه استفاده شده است 022تا  822بین  22کوچک

 .نیز بکار رفته است 28همچنین از گام پنجم به بعد ضریب ممان

مخفی  هیلا، 2.8پیچش  درهم هیلااول  22گام 3نرخ آموزش در 

انتخاب شده است که از گام چهارم تا  2.2228خروجی  هیلاو  2.28

با . یابند برابر نرخ آموزش اولیه کاهش می 2.223گام دهم هر یک تا 

 82های آموزش  های انجام شده، بهترین تعداد گام توجه به آزمایش

 .انتخاب شده است

 تک دقتی پیچش درهمنتایج شبکه عصبی  -9-8

 پیچش فیلتر درهم ةاندازتأثیر  -9-8-8

های تعریف شده  پیچش، اندازه فیلترهای درهم ةنیبه ةاندازعیین برای ت

های  ادغام در تمام اندازه ةانداز. اند قرارگرفتهموردبررسی  2در جدول 

پیچش و یک لایه  نورون برای لایه درهم 292بوده است و از  8×3فیلتر 

که  طور همان. مخفی استفاده شده است هیلانورونی برای  022

بر  Cو  A ،Bمیانگین نتایج بازشناسی بر روی سه مجموعه آزمایشی 

نشان  3جدول بل در  دسی 22تا  2های سیگنال به نویز  روی نسبت

هرتز  811معادل پهنای باند  8×1پیچش  فیلتر درهم ةاندازدهند،  می

بهترین نتایج ( 8مل در جدول  4معادل پهنای باند فیلتر شماره )

 .ه دست داده استبازشناسی را ب

 ادغام اندازةتأثیر  -9-8-2

های  جایی سازی سیستم در مقابل جابه یکی از پارامترهای مهم در مقاوم

فیلتر  اندازةبرای بهترین  9در جدول . باشد کوچک فرکانسی، ادغام می

های  تأثیر اندازه( -8-8-9 )با ساختار مشابه بخش ( 8×1)پیچش  درهم

توان مشاهده کرد که  از جدول می. ادغام مختلف نشان داده شده است

 8×3بعدی ما  یها شیآزمادر  .باشد یم 8×9و  8×3ادغام  اندازةبهترین 

 .میا کاربرده بهرا  8×3عمل کرده بنابراین ما  8×9بهتر از 

 پیچش های لایه درهم تأثیر تعداد نورون -9-8-3

تعداد ( 2-8-9و  8-8-9)های  آمده از بخش دست با بهترین حالت به
و در  قرارگرفتهپیچش مختلف مورد آزمایش  های لایه درهم نورون

توان نتیجه گرفت که  می 0از جدول . نتایج ثبت شده است 0جدول 
 .باشد پیچش می درهم هیلابهترین تعداد نورون برای  292

 های مخفی تأثیر تعداد لایه -9-8-9

های مخفی، بهترین پارامترها و  منظور بررسی تأثیر اندازه و تعداد لایه به
با یک تا سه ( 3-8-9تا  8-8-9)های  دست آمده در بخش تنظیمات به

 2291نورون و همچنین دو لایه مخفی با  8222و  022لایه مخفی با 
 .به ثبت رسیده است 1جدول و نتایج در  گرفتهقرار یموردبررسنورون 

دست  نورون دارند، به 022 کیکه هر  یمخف هیدولابا  جهینت نیبهتر

 .آمده است

پیچش در میانگین دقت بازشناسی بر  فیلتر درهم ةاندازتأثیر : 3جدول 

 dB 20-0های سیگنال به نویز  روی نسبت

فیلتر  ةانداز دقت بازشناسی

 Aمجموعه  Bمجموعه  Cمجموعه  میانگین پیچش درهم

64/85  84/84  03/85  80/46  3×8  

43/85  53/88  03/80  63/43  9×8  

46/85  43/84  68/85  44/43  0×8  

85/05 84/55 85/56 46/06 8×1 

45/85  50/88  45/85  50/43  1×8  

36/85  05/88  56/85  03/43  1×8  

 
 8×1پیچش  فیلتر درهم ةاندازادغام برای  ةاندازتأثیر : 9جدول 

 دقت بازشناسی
 ادغام ةانداز

 Aمجموعه  Bمجموعه  Cمجموعه  میانگین

03/85  40/88  55/85  50/43  2×8  

85/05 84/55 85/56 46/06 8×3 

04/85  60/84  00/85  65/46  9×8  

 
و  8×1پیچش در اندازه فیلتر  های لایه درهم تأثیر تعداد نورون: 0جدول 

 8×3اندازه ادغام 

های  تعداد نورون دقت بازشناسی

 Aمجموعه  Bمجموعه  Cمجموعه  میانگین پیچش لایه درهم

68/85  55/88  45/85  03/43  822 

00/85  58/88  85/85  45/43  222 

66/85  33/88  56/85  45/43  222 

85/05 84/55 85/56 46/06 292 

43/85  68/88  46/85  86/43  201 

34/85  66/88  05/85  85/43  322 

35/85  44/86  50/85  54/43  082 

 
های لایه  با تعداد نورون CNNهای مخفی در  تأثیر تعداد لایه: 1جدول 

 8×3ادغام  ةانداز، 8×1فیلتر  ةانداز، 292پیچش  درهم

های  تعداد نورون دقت بازشناسی

 Aمجموعه  Bمجموعه  Cمجموعه  میانگین لایه مخفی

41/01  11/01  18/01  38/18  022×8  

12/11 01/14 04/12 13/24 2×022 

22/12  30/01  31/04  14/12  022×3  

24/01  01/00  08/01  14/12  8222×8  

32/01  34/00  12/01  42/12  8222×2  

20/01  98/01  23/01  08/12  8222×3  

18/09  08/08  81/03  80/04  2291×2  

فیلتر  ةاندازتوان گفت  ، می(1تا  3)های  بر اساس جدول

نورون  292در ساختار شبکه با  8×3ادغام  ةاندازو  8×1پیچش  درهم

نورون، بهترین عملکرد را در  022مخفی با  هیدولاپیچش و  درهم

 .یادگیری یک بانک فیلتر مقاوم به نویز داشته است
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 DBNو  CNNعملکرد  یسهمقا -9-2

های طیفی مقاوم از  برای استخراج ویژگی DBN، از [1]در 

بدین منظور با . های نویزی و اعوجاج یافته استفاده شده است سیگنال

نگاشت طیف : سه نگاشت ویژگی انجام گرفته است DBNاستفاده از 

تمیز  LMFBنویزی به  LMFBنگار نویزی به طیف نگار تمیز، نگاشت 

از بین این سه مورد بهترین . LMFBو نگاشت طیف نگار نویزی به 

در  ازآنجاکه. دست آمده است به LMFB نتیجه از نگاشت طیف نگار به

از طیف سیگنال  LMFBبرای استخراج  CNNکار حاضر نیز ما از 

را در  CNNو  DBNکارآیی  توان یم، بنابراین میکن یمنویزی استفاده 

در این ، دلیلهمین به . با هم مقایسه نمودویژگی این روش استخراج 

 شبکه را با نتایج 9-8-9 دست آمده از بخش به جهینتبهترین بخش، 

DBN  از دادگان  یژگیوکه برای استخراجAurora2  ،آموزش دیده است

 .مقایسه خواهیم کرد

. داشته باشد CNNساختاری مشابه با  DBNتلاش شده است که 

استفاده شده است که  Aاز گفتار نویزی مجموعه  DBNبرای آموزش 

. اند شده نیتأماز گفتار تمیز متناظر ( فیلتر مل 21)های هدف  داده

ساز تانژانت  نورون و توابع فعال 022مخفی با  هیلاهمچنین از دو 

 1در جدول  DBN (1 frame)سطر . استفاده شده است هیپربولیک

تار بیانگر این ساختار است که در ورودی آن تنها از طیف یک قاب گف

 دهنده نشاندر این جدول،  DBN (3 frame)سطر . استفاده شده است

باور عمیقی است که از طیف سه قاب متوالی گفتار  شبکهنتایج 

عنوان ورودی شبکه استفاده کرده و دادگان آموزشی آن، هم شامل  به

 .دادگان تمیز و هم شامل دادگان نویزی است

 CNNطور میانگین  شود، به مشاهده می 1که در جدول  طور همان

 کند تا آنجا که حتی با استفاده از بسیار بهتر عمل می DBNدر مقابل 
با سه  DBNورودی و دادگان آموزشی نویزی عملکرد بهتر از  قاب تک

طبیعتاً این . قاب ورودی و مجموعه دادگان آموزشی نویزی و تمیز دارد
فقط یک نگاشت کور بدون توجه به  DBNزیرا ؛ است انتظار قابلامر 

با در نظر  CNNکه  دهد، درحالی خصوصیات فرکانسی طیف انجام می
پیچش مناسب و عملکرد ادغام به خصوصیات  گرفتن اندازه فیلتر درهم

 .دهد طیف گفتار توجه نشان می

 پیچش چند دقتی شبکه عصبی درهم نتایج -9-3

ری برای تمام ی اختصاها نام( به ترتیب) 4و جدول  1در جدول 
( MRCNN 2)ی با دو سطح دقت ها ستمیسی پیشنهادی برای ها روش

. نشان داده شده است( MRCNN 3)ی با سه سطح دقت ها ستمیسو 

 شمارهآمده،  MRCNN 3و  MRCNN 2عددی که در پرانتز بعد از 
فیلتر  اندازةکه شامل اطلاعاتی مثل  کند یمروش استفاده شده را بیان 

 سازی خلاصهبه ترتیب  LRو  HR ،MIRعبارات . هاست یژگیوو تعداد 
با وضوح  CNNبا وضوح میانی و  CNNبا وضوح بالا،  CNN: عبارات
فیلتر و تعداد  اندازة LRو  HR ،MIRی ها ستوندر . باشند یمپایین 

در آن ستون  موردبحث CNNویژگی انتخابی در پرانتز جلوی آن برای 
 .است شده نوشته

 لتریبانک ف یریادگیدر  CNNو  DBNعملکرد  سهیمقا: 5جدول 

 
 با دو سطح دقت CNNتنظیمات مختلف : 1جدول 

 
 بعد ویژگی HR LR نام مدل
Conc. 8×22 (21) 8×1 (21) MRCNN_2 (1) 

Sel. 8×22 (1) 8×1 (84) MRCNN_2 (2) 

Sel. 8×81 (1) 8×1 (84) MRCNN_2 (3) 

Conc. 8×22 (1) 8×1 (84) MRCNN_2 (4) 

Sel. 8×22 (1) 8×1 (22) MRCNN_2 (5) 

Sel. 8×22 (1) 8×1 (81) MRCNN_2 (6) 

 با سه سطح دقت CNNمختلف  ماتیتنظ: 4جدول 

بعد 

 ویژگی

روش 

 انتخاب
HR MIR LR نام مدل 

11 Conc. 8×1 (21) 8×1 (21) 8×22 (21) MRCNN_3 

(1) 
11 Conc. 8×9 (21) 8×1 (21) 8×22 (21) MRCNN_3 

(2) 
21 Sel. 8×9 (82) 8×1 (1) 8×22 (1) MRCNN_3 

(3) 

فیلتر  ةاندازبه معنای آن است که  8×1 (84) برای مثال،

ی انتخابی از این ها یژگیوو تعداد  8×1برابر  CNNپیچش این  درهم

CNN  دست آمده  ی بهها یژگیوستون بعد ویژگی، بعد . است 84برابر

ستون روش انتخابی، روش . دهد یمرا نشان  MRCNNاز سیستم 

که دو حالت  کند یمی مختلف را مشخص ها CNNانتخاب ویژگی از 

با وضوح  CNNی ها یخروجبه معنای روش الحاق تمام  .Conc: دارد

به معنای  .Selبا وضوح پایین و  CNNبا وضوح میانی و  CNN بالا،

 هرکدامی انتخابی از ها یخروجو الحاق  CNNی هر ها یخروجانتخاب 

 .است ادشدهیی ها CNNاز 
و  میکن یمجداگانه دو روش پیشنهادی را ارزیابی  صورت بهابتدا 

و با شبکه عصبی  گریکدیبهترین ساختارهای هر دو روش را با  تیدرنها

 .میده یمقرار  اسیموردقپیچش تک دقتی  درهم

 ها یخروجبرای حالت الحاق تمامی  MRCNNنتایج  -9-3-8

 ی فیلتر متناسب با پهنای باند زیرها اندازهتمرکز بر روی  منظور به

باندهای مل، در این بخش بر روی زیر باندهای با وضوح بالا متمرکز 

مختلف برای حالت الحاق تمام  CNNی ها ستمیسنتایج . میشو یم

پیچش  از فیلترهای درهم. نشان داده شده است 82در جدول  ها یژگیو

 دقت بازشناسی
گر  سیستم استخراج

 ویژگی
 Aمجموعه  Bمجموعه  Cمجموعه  میانگین

00/00  60/00  31 56/04  
LMFB+CMVN 

45/65  35/65  06/60  40/65  DBN (1 frame) 

50/85  64/85  36/85  43/85  DBN (3 frames)  

43/44 85/50 80/53 40/40 CNN 
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کیلوهرتز و از فیلترهای  2-2ی ها فرکانسبا وضوح بالا برای 

. کیلوهرتز استفاده شده است 9-2یین برای پیچش با وضوح پا درهم

و برای  8×22تا  8×81پیچش برای وضوح پایین بین  فیلتر درهم ةانداز

 .در نظر گرفته شده است 8×1تا  8×9وضوح بالا بین 

فیلتر  ةاندازکه  رسد یمبه نظر ، 82جدول  بر اساس دو سطر اول

چنانچه در دو . انتخاب مناسبی برای وضوح بالا باشد 8×1پیچش  درهم

که از این  شود یمنشان داده شده است، پیشنهاد  82سطر آخر جدول 

بنابراین، برای ؛ با وضوح بالا استفاده شود CNNفیلتر برای  ةانداز

بهترین مدل یافت شده، دو لایه مخفی استفاده شده و در سطر آخر 

 .است شده گزارش 82جدول 

با دو سطح  CNN شود، یمشاهده م 82طور که در جدول  همان

با سه سطح  سهیمقاوم در مقا یژگیدر استخراج و یبهتر ییدقت کارا

حالت الحاق  یبرا MRCNNساختار  نیبهتر 9دقت دارد؛ که در شکل 

 .نشان داده شده است اگرامیصورت بلوک د به ها یخروج یتمام

 ها یخروجبرای حالت الحاق منتخب  MRCNNنتایج  -9-3-2

پیچش در وضوح  فیلتر درهم اندازةدر این بخش ابتدا بر روی 

استراتژی انتخاب را تغییری  که درحالی، میشو یمپایین متمرکز 

، بر روی استراتژی انتخاب ازآن پس. میریگ یمنداده و یکسان در نظر 

با دو سطح  CNNبرتری  8-3-9در بخش  باآنکه. متمرکز خواهیم شد

با سه سطح دقت نشان داده شده است، در این  CNNدقت نسبت به 

 .ردیگ یمبا سه سطح دقت نیز مورد آزمایش قرار  CNNبخش 
 

چند دقتی در حالت الحاق  CNNمیانگین دقت بازشناسی برای : 82جدول 

 ها یخروجتمامی 
های  تعداد لایه دقت بازشناسی

 مخفی
 نام مدل

 Aمجموعه  Bمجموعه  Cمجموعه  میانگین

60/80  38/85  54/85  65/46  8 MRCNN_3 (1) 

65/80  04/85  56/85  65/46  8 MRCNN_3 (2) 

55/80  33/85  05/80  04/46  8 MRCNN_2 (1) 

43/58 85/55 80/53 40/85 2 MRCNN_2 (1) 

 
ی چند دقت چشیپ درهم یعصببلوک دیاگرام بهترین ساختار شبکه : 9شکل 

 ها یخروجدر حالت الحاق تمامی 

 
 یچند دقت چشیپ درهم یساختار شبکه عصب نیبهتر اگرامیبلوک د: 0شکل 

 منتخب یها یدر حالت الحاق خروج

با دو سطح  CNN، شود یممشاهده  88که در جدول  طور همان

فیلتر  ةاندازبا  CNNخروجی اول  22دقت و استراتژی انتخاب ویژگی 

، بهترین نتیجه را در 8×22فیلتر  ةاندازبا  CNNخروجی آخر  1و  8×1

پس از یافتن بهترین ساختارها . ی انتخاب داردها یاستراتژمیان تمام 

را با دو لایه مخفی مورد آزمایش  ها آندر حالت تک لایه مخفی، 

 .اند ذکرشدهکه در دو سطر آخر  میقرارداد

بهترین  شود یممشاهده  88و جدول  82که در جدول  طور همان

 CNNکه متشکل از دو  دهد یمارائه  MRCNN_2 (5)سیستم  نتایج را

ویژگی  22و استراتژی انتخاب  8×22و  8×1پیچش  فیلتر درهم ةاندازبا 

نورون  022دوم و دو لایه مخفی با  CNNویژگی از  1اول و  CNNاز 

 یها یخروجبرای حالت الحاق  MRCNNبهترین ساختار  ؛ کهباشد یم

 .نشان داده شده است 0شکل بلوک دیاگرام در  صورت بهتخب من

 ی پیشنهادیها روشمقایسه  -9-9

در  MRCNNتک دقتی و  CNNمنظور بررسی عملکرد روش  به

 CNNدست آمده از  ی مقاوم به نویز، بهترین نتایج بهها یژگیواستخراج 

ی استاندارد دیگر از جمله ها روشبا  MRCNNتک دقتی و 

LMFB+CMVN  وDBN  مورد  82مجاور در جدول در سه قاب

 شود یممشاهده  82که در جدول  طور همان .اند قرارگرفتهمقایسه 

چند دقتی در حالت الحاق  CNNمیانگین دقت بازشناسی برای : 88جدول 

 ی منتخبها یخروج
تعداد  دقت بازشناسی

های  لایه

 مخفی

 نام مدل
 Aمجموعه  Bمجموعه  Cمجموعه  میانگین

86/80  60/85  55/85  44/46  8 MRCNN_2 (2) 

60/80  40/85  55/85  44/46  8 MRCNN_2 (3) 

60/80  56/85  86/85  08/46  8 MRCNN_2 (4) 

66/80  38/85  45/85  43/46  8 MRCNN_2 (5) 

80/85  84/84  48/85  04/43  8 MRCNN_2 (6) 

64/80  40/85  04/85  04/46  8 MRCNN_3 (3) 

46/46  50/80  64/43  45/40  2 MRCNN_2 (2) 

46/46 80/54 43/60 40/54 2 MRCNN_2 (5) 
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چند دقتی با دو سطح دقت به میزان  پیچش درهمشبکه عصبی 

 .دهد یممیانگین دقت بازشناسی را افزایش  توجهی قابل

 CNN ،MRCNN،DBNمیانگین دقت بازشناسی کلمه برای  1شکل 

های  را بر روی میانگین نسبت LMFB+CMVNدر سه قاب مجاور و 

 بل برای هر نوع نویز دسی 22تا  2سیگنال به نویز 
 MRCNNو  تک دقتی CNNمقایسه میانگین دقت بازشناسی : 82جدول 

 نام مدل دقت بازشناسی

 Aمجموعه  Bمجموعه  Cمجموعه  میانگین

44/43  03/85  53/80  40/40  CNN 

46/46 80/54 43/60 40/54 MRCNN_2 (5) 

00/00  60/00  31 56/04  LMFB+CMVN 

50/85  64/85  36/85  43/85  DBN (3 frames) 

، روش شود یمکه در شکل ملاحظه  طور همان. دهد یمنشان 

MRCNN  در تمام انواع نویز، حتی در مجموعهC  که دارای نویز کانال

ی دیگر داشته است البته در ها روشاست، بهترین کارایی را نسبت به 

 CNNو  MRCNNی ها روشبرخی نویزها مانند نویز ماشین و فرودگاه 

 .اند داشتهعملکرد یکسانی 

میانگین دقت بازشناسی کلمه در نویزهای مختلف را برای  1شکل 

در سه قاب مجاور و  CNN ،MRCNN ،DBNهر سطح نویز برای 

LMFB+CMVN  مشاهده  1شکل که در  طور همان. دهد یمنشان

در یک سطح عمل  MRCNNو  CNN، در نویز شدید دو روش شود یم

 MRCNNاین در حالی است که در نویزهای متوسط و ضعیف . اند کرده

 .تک دقتی عملکرد بهتری داشته است CNNنسبت به 

 تحلیل نتایج -9-0

وضوح  رسد یمبه نظر  -2-9دست آمده از بخش  با توجه به نتایج به
که وضوحی متوسط ) هرتز 811معادل با پهنای باند  8×1پیچش  درهم

درهم پیچش در شبکه عصبی  ةانداز نیتر مناسب( دیآ یمبه حساب 
پیچش  نورون درهم 292همچنین مشاهده شد که . پیچش است درهم

 292به وجود  توان یمکه دلیل آن را  دهد یمبهترین نتیجه را ارائه 
این در . ارجاع داد 8×1با وضوح ( فیلترها) ها وزنمختلف از  23نمای

ی باور عمیق با یک نما ورودی بررسی ها شبکهحالی است که در 
که در نتایج مشهود است شبکه عصبی  طور همان جهیدرنت، شود یم

پیچش نسبت به یک شبکه باور عمیق با ساختاری مشابه  درهم
شبکه عصبی  یطورکل به. ی داردتر کممیانگین خطای بازشناسی 

بهتر از شبکه باور عمیق عمل کرده، اما  زهاینوپیچش در تمام  درهم
عمل  ها مجموعهبهتر از سایر  A مجموعهمشخص در نویزهای  طور به

ی ها دادهدلیل آن را به وجود این نوع نویز در  توان یمکرده است که 
 .آموزشی نسبت داد

پیچش چند دقتی مشاهده شد که دو  ی درهمها روشدر بررسی 

که  رسد یمبه نظر . سطح دقت عملکردی بهتر از سه سطح دقت دارد

اختلاف وضوح کفایت  سازی مدلنورونی جهت  292دو سطح نمای 

همچنین در مقایسه با شبکه . و نیاز به سه سطح نما نیست کند یم

ر داشته پیچش تک دقتی، روش چند دقتی عملکردی بهت عصبی درهم

نمای مختلف با وضوح  912نتیجه گرفت که  توان یمبنابراین ؛ است

نمای مختلف با وضوح یکسان  292متفاوت عملکرد بهتری نسبت به 

البته باید در نظر داشت که در زمان استفاده از روش چند  .داشته است

و  کنند یممجزا عمل  صورت بهدقتی با دو سطح دقت، هر دو شبکه 

سبت به یک سطح دقت نمان اجرای مراحل استخراج ویژگی بنابراین ز

زمان آزمایش یک  دراین میزان افزایش  اما؛ ابدی یمافزایش مقداری 

 .نیست توجه قابلبازشناسی گفتار  سیستم

 MRCNNمشاهده شد که در نویز شدید  -9-9همچنین در بخش 
نویز به میزانی  رسد یمبه نظر . بهبودی نداشته است CNNنسبت به 

ی گفتاری اطلاعات مفید زیادی ندارند و ها یژگیوشدید است که 
ی تر مقاوماطلاعات  تواند ینماستفاده از دو سطح دقت نیز  جهیدرنت

نسبت به  MRCNNی ماشین و فرودگاه هم زهاینودر . استخراج نماید
CNN  به شکل و ساختار  توان یمبهبودی نداشته است و دلیل آن را

و در  تر کمی بالا نویز ها فرکانسمربوط دانست که در  زهاینو
 .ی پایین نویز شدیدتر استها فرکانس

 گیری یجهنت -0

پیچش برای  عصبی درهم شبکه پیشنهاد گردید که از در مقاله حاضر،

های  یژگیواستخراج  جهیدرنت و یادگیری یک بانک فیلتر مقاوم به نویز
فیلتر  ةاندازبه دلیل ثابت بودن  .استفاده شود گفتاری مقاوم به نویز

استاندارد امکان مدل  پیچش درهمی عصبی ها شبکهدر  پیچش درهم
جهت مقابله  جهیدرنتنیست  ریپذ امکانکردن تفاوت وضوح بالا و پایین 

چند دقتی نیز  پیچش درهمی عصبی ها شبکهروش  برده نامبا مشکل 
پیشنهاد شد که در آن از دو یا سه سطح دقت در فیلترهای 

پیچش با وضوح پایین  فیلترهای درهم. استفاده شده است پیچش درهم
ی مختلف ادغام، ساختارهای ها اندازهتا وضوح متوسط فرکانسی، 

در  CNNی ها یخروجی مختلف ادغام ها روش، CNNمتفاوت برای 
ها،  یشآزمابر اساس این . زمایش قرار گرفتندروش چند دقتی مورد آ

خروجی اول  22انتخاب : صورت بهساختار شبکه با دو سطح دقت 
CNN 8×3ادغام نورون، اندازه  292با  8×1پیچش  فیلتر درهم با اندازه 

 ةاندازبا  CNNخروجی آخر  1نورون و انتخاب  022و دو لایه مخفی با 
و دو لایه  8×3ون، اندازه ادغام نور 292با  8×22 پیچش درهمفیلتر 

 .دست آمده است به نورون 022مخفی با 
پیچش در یادگیری این  که شبکه عصبی درهم اند آننتایج بیانگر 

ی باور عمیق عمل ها شبکهاز  بانک فیلتر مقاوم به نویز بسیار بهتر

چند دقتی نسبت به  پیچش درهماز طرف دیگر شبکه عصبی . کند یم

مستقیم شبکه  جه بر اساس توجهیاین نت .کند یمعمل تک دقتی بهتر 

؛ است بینی پیشقابل  پیچش به خصوصیات فرکانسی طیف گفتار درهم

 طور بهگیرد و  یمزیرا شبکه باور عمیق فقط یک نگاشت کور را یاد 

در کارهای آتی،  .های فرکانسی گفتار توجهی ندارد یژگیومستقیم به 

 یژگیاستخراج و یبرا تر قیبا ساختار عم یقصد آن است که روش

  .شود شنهادیتر پ مقاوم
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