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صدای یک انسان حاوی خصوصیاتی از قبیل: قومیت، جنسیت، احساس، سن و اطلاعات 

دیگری از فرد است و موضوع تشخیص گوینده به شناسایی هویت افراد بر اساس صدای 

 اند وهای گذشته در این زمینه فعالیت داشتهدر طول سالپردازد. اگرچه محققان آنها می

 هایی در ایناند اما هنوز چالشهایی برای بهبود دقت تشخیص گوینده پیشنهاد دادهروش

زمینه وجود دارد. در این مقاله یک روش جدید تشخیص گوینده مبتنی بر فیلترهای گابور 

روش پیشنهادی، ابتدا اسپکتروگرام  های عصبی کانولوشنال ارایه شده است. درو شبکه

شود. سپس با طراحی موثر فیلترهای گابور، بانک فیلتر سیگنال صحبت فرد تشکیل می

ی بعد اسپکتروگرام سیگنال از بانک فیلتر گابور عبور داده گردد. در مرحلهگابور ایجاد می

ستفاده از یک ی آخر با اشود. در مرحلههای سیگنال صحبت استخراج میشده و ویژگی

 شود. برای ارزیابی روش پیشنهادی از دوی عصبی کانولوشنال، گوینده شناسایی میشبکه

دهد که روش استفاده شده است. نتایج نشان می TIMITو  Aurora2ی پایگاه داده

 های پیشین دارد.پیشنهادی دقت بهتری نسبت به روش

 

 واژگان كلیدی:

 بانک فیلتر گابور،

 اسپکتروگرام،

 تشخیص گوینده،

 .ی عصبی کانولوشنالشبکه

 

 

 1مقدمه-1
های زیادی هستند که باعث تمایز آنها ها داری ویژگیانسان

وح تواند به وضها میشود. بعضی از این ویژگیاز یکدیگر می

های ظاهری و شود و قابل تشخیص باشد. ویژگیدیده 

 هاها از این قبیل ویژگیهای آوایی و رفتارصورت، ویژگی

و یا  هاها مانند اثر انگشت، ژنهستند. برخی دیگر از ویژگی

به راحتی قابل مشاهده نبوده و ظاهری  DNAهای ساختار

 یهای پیچیده به هویت آنها پگیرینیستند و باید با اندازه

های اخیر، بیومتریک به عنوان یک روال ببریم. در سال

ی خودکار یافته در راستای محاسبهعلمی و سازمان

ای هها و ساختارهای شخصی یک فرد برای سیستم ویژگی

 .]1[امنیتی ارائه شده است 

                                                 
 s.fadaei@yu.ac.ir* پست الکترونیک نویسنده مسئول: 

 لرستان، دانشگاه ی، دانشکده مهندسیاراستاد. 1

 یاسوج، دانشگاه سیدانشکده مهند . استادیار،2

 لرستان، دانشگاه یدانشکده مهندس استادیار، .3

های صوتی به عنوان یک ابزار بیومتریک به چند ویژگی

ص اینکه صوت هر شختوانند مفید واقع شوند. یکی دلیل می

تواند با ابزار ساده و ارزان ضبط شود و بدون نیاز به می

حضور او مورد استفاده قرار گیرد و دوم اینکه برای 

کاربردهای امنیتی و کنترلی از را دور به وسیله تلفن 

تواند مورد استفاده قرار گیرد. به طور کلی در یک  می

این  مهمترین سیگنال صوتی اطلاعات مختلفی نهفته است.

اطلاعات پیامی است که در سیگنال نهفته است و مشخص 

خواهد با این سیگنال چه پیامی را منتقل کند که فرد میمی

توان از یک سیگنال صوتی کند. اما اطلاعات دیگری که می

ود، شبدست آورد شامل هویت گوینده، زبانی که صحبت می

 .]2[لهجه گوینده، احساس گوینده و ... است 
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تشخیص گوینده عملی است که در آن هویت یک شخص 

شود و به دلایل با استفاده از صدای آن تشخیص داده می

های اخیر مورد امنیتی و کنترل تلفنی از راه دور در سال

ی تشخیص گوینده به سال توجه قرار گرفته است. تاریخچه

دهد هویت شخصی گردد که یک سند نشان میبرمی 1660

دایش تعین شده است. این سند قسمتی از از روی ص

دفاعیات یک وکیل مدافع در خصوص مرگ چارلز اول در 

ی تشخیص یکی از جلسات محاکمه است. البته مساله

ی تحقیق علمی حتی تا دو قرن گوینده به عنوان یک زمینه

بعد از آن هم مطرح نشد، ولی بعد از اختراع تلفن و ضبط 

میسر گردید. بالاخره در سال صوت امکان تشخیص گوینده 

یک دادگاه قانونی برای اولین بار تشخیص گوینده را  1966

بر اساس طیف گفتار به رسمیت شناخت. مواردی که 

تشخیص گوینده توسط انسان نباشد و با یک سیستم خاص 

ی خودکار نامیده های تشخیص گویندهانجام شود سیستم

 یتشیخص گویندههای ی سیستمشود. تحقیق در زمینهمی

های خودکار به حدود چهار دهه پیش، یعنی بین سال

. به طور کلی دو نوع ]3،4[گرد برمی 1980تا  1970

که  1وابسته به متن-1سیستم تشخیص گوینده وجود دارد: 

ای از متن یا دهنده، دانش اولیهدر آن سیستم تشخیص

ه ب سیگنالی که قرار است گوینده به سیستم بگوید، دارد و

عبارتی گوینده باید همیشه یک متن خاص را به سیستم 

که در آن سیستم           2مستقل از متن-2بگوید. 

ای از متن یا سیگنالی که دهنده، هیچ دانش اولیهتشخیص

قرار است گوینده به سیستم بگوید، ندارد و گوینده هر متن 

 متواند برای سیستم بخواند. سیستم نوع دودلخواهی را می

تر و قابلیت انعطاف آن بیشتر تر، طراحی آن سختجامع

دهد فیلتر گابور برای تحلیل مطالعات نشان می .]2[است 

های صوتی مناسب است، لذا در این مقاله، بر اساس ویژگی

های عصبی فرکانس گابور و شبکه-های زمانویژگی

( یک سیستم تشخیص گوینده CNN3کانولوشنال)

در روش پیشنهادی، ابتدا اسپکتروگرام پیشنهاد شده است. 

شود سپس با استفاده از فیلترهای سیگنال تشکیل می

های سیگنال استخراج شده و در نهایت با گابور، ویژگی

ی عصبی کانولوشنال، گوینده استفاده از یک شبکه

                                                 
1 Text Dependent 
2 Text Independent 
3 Convolutional Neural Network 
4 Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCC) 
5 Squeeze-and-Excitation (SE) 

دهی ی مقاله به این صورت سازمانشود. ادامهشناسایی می

پردازد و رهای مرتبط میبه معرفی کا 2شده است: بخش 

ی های دادهشود. پایگاهارایه می 3روش پیشنهادی در بخش 

آمده است.  4مورد استفاده و تنظیم پارامترها در بخش 

ارایه  5سازی الگوریتم پیشنهادی در بخش نتایج پیاده

 بندی شده است.جمع 6شود و در نهایت مقاله در بخش  می

 كارهای مرتبط-2
 هایی صورتی تشخیص گوینده پیشرفتزمینهاگرچه در 

هایی گرفته است اما هنوز این حوزه از تحقیق، دارای چالش

های علمی دانشمندان در این زمینه است و بخشی از فعالیت

، موضوع تشخیص گوینده و ]5،6،7،8[شود. در انجام می

صحبت، به صورت جامع و با جزئیات بررسی شده است. در 

ی، طیف-های مدولاسیون زمانیرگیری فرکانس، با به کا]9[

سازی   یک روش جدید استخراج ویژگی برای مقاوم

های تشخیص گوینده ارایه شده است. به منظور سیستم

بازیابی صحبت مبتنی بر محتوی، یک الگوریتم جدید 

نال طیفی سیگ-مبتنی بر مدولاسیون چند مقیاسی زمانی

ای ، مجموعه]11[ پیشنهاد شده است. در ]10[صحبت در 

به  MFCC4ی گذاری برای محاسبههای پنجرهاز روش

منظور استفاده در تشخیص گوینده بحث شده است. در 

ای هی مبتنی بر شبکه، یک سیستم تشخیص گوینده]12[

عصبی کانولوشنال پیشنهاد شده است که در آن از ترکیب     

های عصبی کانولوشنال استفاده و شبکه SE5های مولفه

ایجاد شده  7نام دارد. مشکل عدم تطابق SECNN 6شده و 

بحث شده است و با به  ]13[به دلیل شرایط محیطی در 

، 8های جداسازی سیگنال صحبت دوگوشیکارگیری روش

هایی ارایه شده است. از حلبرای حل این مشکل راه

ای ص گوینده برآنجاییکه در اکثر کاربردهای واقعی، تشخی

 ]14[طول سیگنال کم اهمیت بالایی دارد این موضوع در 

بررسی شده است و یک مجموعه بردار ویژگی جدید برای 

تشکیل مدل مخلوط گاوسی در شرایط طول پایین سیگنال 

، برای تشخیص هویت افراد از ]15[پیشنهاد شده است. در 

 س اینهای مرتبط و ایجاد یک مدل بر اسااستخراج ویژگی

های ، با معرفی ویژگی]16[ها استفاده شده است. در ویژگی

تلاش شده است که  9(LTAآکوستیکی طولانی مدت )

6 Squeeze-and-Excitation Convolutional Neural Network 
7 Mismatch 
8 Binaural 
9 Long-Term Acoustic 
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نمایش تُنُکی از سیگنال صحبت ارایه شود و بر اساس آن 

یک سیستم تشخیص گوینده مستقل از متن پیشنهاد شده 

 است.

ی ی شبکه، یک روش یادگیری انتقال بر پایه]17[در 

ResNet1  برای تشخیص گوینده در مخابرات رادیویی

 ینظامی ارایه شده است. یک سیستم تشخیص گوینده

اتوماتیک مبتنی بر یادگیری عمیق و با استفاده از 

پیشنهاد شده است.  ]18[در  LSTM2و  CNNهای  تکنیک

برای تشخیص  LSTMو  CNNنیز از ترکیب  ]19[در 

، با ]20[ست. در استفاده شده ا EFPI3گوینده در 

سازی گوینده با استفاده از کوانتیزاسیون برداری و  مدل

برای استخراج ویژگی،  MFCCکارگیری همینطور به

، از مدل ]21[شود. در عملیات تشخیص گوینده انجام می

Res2Net  برای تشخیص گوینده استفادده شده است. در

ک ی ، علاوه بر پیشنهاد یک مکانیزم خودتوجه جدید،]22[

مختلف با و بدون  4ی تجربی روی ترانسفورمرهایمطالعه

، ]23[مکانیزم پیشنهادی صورت گرفته است. همچنین در 

های تشخیص گوینده مبتنی بر ترانسفورمر برای سیستم

، نشان داده شده ]24[زبان قزاقی مطالعه شده است. در 

بینی غیرخطی با مدل های پیشاست که ترکیب مدل

های منجر به بهبود دقت در سیستم LPCC5کلاسیک 

یک تکنیک یادگیری  ]25[گردد. در تشخیص گوینده می

شده مقاوم برای تشخیص گوینده ارایه شده عمیق تعبیه

به  SKD6نظارتی مبتنی بر -است که در آن یک روش خود

های بدون برداری از اطلاعات پنهان دادهمنظور بهره

تاثیر سبک صحبت ، ]26[برچسب طراحی شده است. در 

کردن و تنوع شرایط صوتی روی کارایی تشخیص گوینده 

  بررسی شده است.

 i-vector ،t-vector، سه سیستم نگاشت گوینده ]27[در 

برای موضوع تشخیص گوینده توسعه داده شده  x-vectorو 

است. این تحقیق با در نظر گرفتن شرایط عدم تطابق که 

معرفی شده، انجام شده است. در  SRE8و  NIST7توسط 

، به منظور کاهش اثر نویزهای مختلف در دقت ]28[

های تشخیص گوینده، از یک روش تخمین طیف سیستم

                                                 
1 Residual Network 
2 Long Short-Term Memory 
3 external Fabry-Perot interferometric 
4 Transformer 
5 Linear Predictive Cepstral Coefficient (LPCC) 
6 Smoothed Knowledge Distillation 
7 National Institute of Standards and Technology 
8 Speaker Recognition Evaluation 

گذاری چند مخروطی استفاده شده است. مبتنی بر پنجره

 های مبتنی بر، عنوان شده است که روش]29[در 

 بهای متحرک مناسهای عصبی عمیق برای دستگاه شبکه

نیستند و برای حل این مشکل یک سیستم تشخیص 

 9ایلی موبی افزودنی برای شبکهگوینده مبتنی بر حاشیه

، به منظور ارتقای کیفیت   ]30[ارایه شده است. در 

ی مبتنی بر یادگیری عمیق، های تشخیص گویندهسیستم

ارایه شده است که بر اساس مدل  SincNet-AM10روش 

ریزی شده است با این تفاوت پایه SincNetشبکه عصبی 

استفاده      AM-Softmaxی بهبودیافته که از یک لایه

قادر است به دقت مشابه  11کند. مدل مخلوط گاوسیمی

گوش انسان در صحبت طولانی مدت برسد اما برای صحبت 

؛ به منظور ارتقای دقت ]31[شود کوتاه مدت دچار خطا می

ط گاوسی در صحبت کوتاه های مبتنی بر مدل مخلوسیستم

یک مدل جدید بر اساس آموزش یک  ]31[مدت، در 

، از ]32[ی عصبی کانولوشنال معرفی شده است. در  شبکه

ا هکلاسی ویژگی-کلاسی و برون-نسبت واریانس درون

 LPCCها شامل ضرایب استفاده شده است که این ویژگی

 است. 12بینی خطی ادراکیو پیش

، مدل مخلوط گاوسی برای تعیین توزیع احتمال ]33[در  

یک گوینده استفاده شده است و بر اساس  13صحبت خنثی

تطابق بین  آن، یک مدل جدید برای مینیمم نمودن عدم

، ]34[صحبت خنثی و احساسی پیشنهاد شده است. در 

 ی عصبی کانولوشنال با دریک مدل جدید مبتنی بر شبکه

ارایه  14نظر گرفتن عدم قطعیت با استفاده از نتروسافیک

و مکانیزم  ResNetی ، با ترکیب شبکه]35[شده است. در 

، سعی شده است با تعداد پارامترهای کمتر و 15توجهخود

محاسبات کمتر، سیستم تشخیص گوینده به دقت بالاتری 

 برای استخراج MFCC، ابتدا ]36[دست یابد. در 

س شود، سپسیگنال صحبت به کار گرفته می های ویژگی

یابد و در ، بُعد ویژگی کاهش میSOFM16با استفاده از 

ه، ی عصبی پرسپترون چندلاینهایت با استفاده از یک شبکه

، برای تشخیص ]37[شود. در گوینده تشخیص داده می

رب مبتنی   مخالف یادگیری   رویکردهای  از  گوینده،

9 Additive Margin MobileNet1D 
10 Additive Margin-SincNet 
11 Gaussian Mixture Model (GMM) 
12 Perceptual Linear Prediction (PLP) 
13 Neutral Speech 
14 Neutrosophic 
15 Self-attention 
16 Self Organizing Feature Map 
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PLDA1 رسد به عنوان استفاده شده است که به نظر می

باشد. در  i-vectorیک مدل متغیر پنهان برای بازسازی 

یادگیری ماشین برای ، یک پلتفرم جدید مبتنی بر ]38[

تشخیص خودکار گوینده پیشنهاد شده است که از یک 

گیرد. یپذیر بهره مسنسور آکوستیکی پیزوالکتریک انعطاف

ی دهی موثر در زمان محاسبه، یک الگوریتم وزن]39[در 

مربوط به مدل مخلوط گاوسی در  Baum-Welchآمارگان 

i-vector  بهبود دقت  ، به منظور]40[ارایه شده است. در

و  MFCCهای سیستم تشخیص گوینده، از ترکیب ویژگی

LPC  ی ی یک شبکه، با ارایه]41[استفاده شده است. در

ی مدل دو بُعدی آن، عصبی کانولوشنال یک بُعدی بر پایه

 تعداد پارامترها و همینطور حجم محاسبات به مقدار قابل 

 

شده  سازیپیاده FPGAتوجهی پایین آمده است و روی 

قط سازی شده فاست. قابل ذکر است که دقت سیستم پیاده

 یک درصد افت دقت داشته است.

 روش پیشنهادی-3
ای هسیستم تشخیص گوینده پیشنهادی مبتنی بر ویژگی

های عصبی کانولوشن که فرکانس گابور و شبکه-زمان

آمده است در این بخش توضیح  (1)فلوچارت آن در شکل 

-این منظور ابتدا دلایل استفاده از ویژگیشود. برای داده می

های گابور، سپس استخراج اسپکتروگرام و تشکیل 

شود و در نهایت چگونگی فیلترهای گابور تشریح می

های مبتنی بر بانک فیلتر گابور و مدل استخراج ویژگی

 شود.ی عصبی کانولوشن ارایه میشبکه

لگاریتم اسپکتروگرام تشکیل بانک فیلتر گابور
استخراح ویژگی های 
مبتنی بر فیلترهای 

گابور
سیگنال ورودیشبکه عصبی کانولوشن تشخیص گوینده

تشخیص گوینده

 
 فلوچارت روش پیشنهادی. -1شکل 

 

فركانس -زماندلایل استفاده از ویژگی های -3-1

 گابور

های تشخیص گوینده بر مبنای پردازش بیشتر سیستم

های صوتی کار می کنند. پردازش سیگنال 2کوتاه-زمان

کوتاه به این صورت است که با قطعه کردن سیگنال -زمان

ای، و سپس استخراج میلی ثانیه 25الی  20های به قطعه

شود. ها، بردار ویژگی تشکیل میویژگی از این قطعه

MFCC ،PLP ای از این های اول و دوم آنها نمونهو مشتق

ها هستند و چون در این موارد از بعد زمان برای نوع ویژگی

شود باعث افزایش مقاومت استخراج ویژگی استفاده نمی

ود. شهای نویزی میهای تشخیص گوینده در محیطسیستم

 های صوتی برایفرکانس سیگنال-همچنین، نمایش زمان

تمایز آواها مورد مطالعه قرار گرفته است که دارای قدرت 

های صوتی در . وقتی سیگنال]42[تفکیک مناسبی است 

توان از شوند، میفرکانس نمایش داده می-ی زمانحوزه

ها و فیلترهای مختلف استفاده کرد تا بردار ویژگی از تبدیل

ی وزهح تواند بهآنها استخراج شود. یکی از فیلترهایی که می

                                                 
1 Probabilistic Discriminant Analysis 

های صوتی اعمال شود، فیلتر گابور فرکانس سیگنال-زمان

دهد فیلتر گابور برای تحلیل است. مطالعات نشان می

های صوتی مناسب است. آواهایی که با نگه داشتن ویژگی

هوا در حنجره و سپس آزاد کردن ناگهانی هوا به وجود 

 آیند، آواهای سایشی که با اصطکاک تنفس تولید     می

شوند و نیز آواهایی که از بینی خارج شده و تولید می

شوند، به راحتی با فیلترهای گابور قابل تفکیک هستند  می

 ایهای گابور نیاز به طراحی مجموعه. استخراج ویژگی]43[

ی زمان، از فیلترهای گابور برای دریافت اطلاعات در حوزه

ز گابور افرکانس دارد. فیلترهای -فرکانس و الگوهای زمان

و بر روی تبدیل  اندفیزیولوژی صدای انسان الهام شده

شوند. برای های صوتی اعمال میفرکانس سیگنال-زمان

ی مناسبی از فیلترهای گابور، یک بانک انتخاب مجموعه

شود تا با اعمال هر فیلتر از این بانک فیلتر بهینه طراحی می

های . ویژگیها استخراج شوندای از ویژگیفیلتر، مجموعه

صوتی استخراج شده از فیلترهای گابور منجر به افزایش 

بندی برای کاربردهای تشخیص های کلاسدقت مدل

2 Short-time 
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. در این مقاله، ]10[شود های نویزی میگوینده در محیط

ای هی اصلی برای استفاده از ویژگیمزایای ذکر شده، انگیزه

 فرکانس مبتنی بر فیلترهای گابور است.-زمان

 استخراج اسپکتروگرام-3-2

های گابور، استخراج یکی از مراحل مهم در استخراج ویژگی

اسپکتروگرام از سیگنال صوتی است که مراحل استخراج 

آمده  (2)اسپکتروگرام از یک سیگنال در فلوچارت شکل 

 است.

نرمال سازی سیگنال
پنجره گذاری 
نمونه های سیگنال

اعمال پنجره 
همین 

سیگنال ورودی

اعمال تبدیل 
فوریه

اسپکتروگرامگرفتن لگاریتم
نگاشت هرتز 

Melبه 

عبور از بانک 
فیلتر مثلثی

 
 فرآیند استخراج اسپکتروگرام از یک سیگنال. -2شکل 

های سیگنال به (، توزیع نمونه1ی )ابتدا با استفاده از رابطه

 شود.توزیع نرمال نزدیک می

(1) ( )
( )

f i
f i






 

از سیگنال صوتی، پارامترهایی  برای استخراج اسپکتروگرام

(، S(، شیفت )انتقال( پنجره )Wاز قبیل طول پنجره )

ار، برای اینک حداقل و حداکثر فرکانس باید تنظیم شوند.

جدا نموده  Wی از ابتدای سیگنال با اندازه ابتدا یک قاب

به سمت جلو حرکت داده  Sی سپس این قاب به اندازه

شود تا قاب دوم حاصل شود و این کار تا رسیدن به می

 یابد.انتهای سیگنال ادامه می

ثانیه هستند و با توجه بر حسب میلی Sو  Wپارامترهای 

ا هبرداری شده بر اساس تعداد نمونهگنال نمونهبه اینکه سی

ای تعیین ثانیهمیلی Wهای هر قاب است باید تعداد نمونه

شود. همینظور باید مشخص شود که برای رسیدن به قاب 

ثانیه میلی Sبعدی باید از چند نمونه عبور کنیم تا معادل 

برداری شده، اگر زمان )بر حسب باشد. در هر سیگنال نمونه

های برداری ضرب شود تعداد نمونهثانیه( در نرخ نمونه

 آید. در روابط زیر پارامترهایمربوط به آن زمان بدست می

M  وN ی های مربوط به طول پنجرهبه ترتیب تعداد نمونه

W و انتقال S دهند.را نشان می 

(2) ,
1000 1000

s sW f S f
N M

 
  

برداری است. به عنوان نرخ نمونه sfی بالا که در رابطه

 را در نظر بگیرید. (3)مثال سیگنال شکل 

 

 
 ثانیه. 2.95یک نمونه سیگنال صوتی با طول  -3شکل 

برداری با نرخ نمونه 2.95sبرابر  (3)طول سیگنال شکل 

نمونه از آن حاصل  130095است در نتیجه تعداد  44100

باشد آنگاه  S=10msو  W=25msشود. بنابراین، اگر می

ها برای و تعداد نمونه N=1103های هر پنجره تعداد نمونه

است. برای اینکه مرکز اولین پنجره در  M=441انتقال 

ابتدای سیگنال و مرکز آخرین پنجره در انتهای سیگنال 

نمونه( در ابتدا  550قرار گیرد، به اندازه نصف طول پنجره )

 شود. و انتهای سیگنال صفر قرار داده می

های یک مهمترین پارامتر در محاسبه تعداد کل پنجره

است. برای سیگنال مثال بالا، از آنجاییکه  Sسیگنال 

S=10ms  2.95و طول کل سیگنالs  پنجره  295است

شود که این تعداد از تقسیم طول سیگنال )بر حاصل می

ها( بر طول انتقال ا بر اساس تعداد نمونهاساس زمان ی

. (295=130095/441=2.95/0.01)آید بدست می

 1103پنجره با تعداد  295بنابراین، برای سیگنال فوق 

نمونه در هر پنجره داریم که به صورت یک ماتریس 

شود که هر سطر از این ماتریس ذخیره می 1103×295

ماتریس مربوط  (4)های یک پنجره است. شکل حاوی نمونه

 دهد.های یک نمونه سیگنال را نشان میبه پنجره

 
 های سیگنال.گذاری نمونهپنجره -4شکل 

در مرحله بعد، به منظور تاکید روی اطلاعات مرکزی پنجره، 

ی همین  با طول هم های سیگنال، پنجرهبه تعداد پنجره

ی سیگنال در نظر گرفته شده و در اندازه با طول پنجره

شود. در حقیقت هر سطر ماتریس ماتریس قبلی ضرب می

ی شود. نتیجهی همین  ضرب میقبل در پنجره

 ی همین گذاری شده در پنجرهحاصلضرب سیگنال پنجره

 آمده است.  (5)در شکل 
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 ی همین .های سیگنال در پنجرهضرب پنجره -5شکل 

شود تا     در ادامه، از هر پنجره تبدیل فوریه گرفته می

های فرکانسی هر پنجره بدست آید. از آنجایی که مولفه

وان تشود، میهای هر پنجره اعمال میتبدیل فوریه به نمونه

-مونهنهای فرکانسی این تبدیل را برابر تعداد تعداد مولفه

های آن پنجره در نظر گرفت. در اینجا برای افزایش سرعت 

ی سریع استفاده شده است. برای استفاده از از تبدیل فوریه

وانی های فرکانسی تی سریع، باید تعداد مولفهتبدیل فوریه

بزرگتر از تعداد  2باشد که در اینجا نزدیکترین توان  2از 

فرکانسی در نظر گرفته  هایها به عنوان تعداد مولفهنمونه

 آید.ی زیر بدست میشود که از رابطهمی

(3) 2log
2

N
NC

   

ی بالا در رابطه    حد بالای عدد صحیح وN  تعداد

های یک پنجره است. برای سیگنال مثال قبل  نمونه

NC=2048  بوده و در نتیجه، بعد از اعمال تبدیل فوریه

شود که هر سطر آن حاصل می 2048×295یک ماتریس 

 های فرکانسی یک پنجره است.مولفه

ی ی هر پنجره، کل بازهی تبدیل فوریهبعد از محاسبه

ه هر شود کفرکانسی این تبدیل، به چند بخش تقسیم می

با یک مرکز شود. هر کانال بخش یک کانال نامیده می

های موجود ی فرکانسی همهشود که نمایندهمشخص می

ی فرکانسی سیگنال صحبت در آن کانال است. در اینجا بازه

هرتز در نظر گرفته شده است که این دو  4000تا  64بین 

های فرکانسی هستند که باید مقدار حداقل و حداکثر مولفه

های خارج از ی فرکانساز هر پنجره استخراج شوند. بقیه

 23شوند. برای سیستم تشخیص گوینده، این بازه حذف می

 یکانال در نظر گرفته شده است و بدین معنی است که بازه

کانال تقسیم شده و مرکز هر کانال به  23به  4000تا  64

شود. برای افزایش ی آن کانال تعیین میعنوان نماینده

ین مقیاس یک شود. ااستفاده می Melکارایی، از مقیاس 

های تبدیل بر روی مقیاس هرتز است که برای فرکانس

 1های بالاتر از هرتز خطی و برای فرکانس 800کمتر از 

در واقع یک نگاشت  Melکیلوهرتز لگاریتمی است. تبدیل 

های قابل درک توسط گوش انسان است که برای فرکانس

 نشان داده شده است. (6)در شکل 

 
 .Melنگاشت هرتز به  -6شکل 

مشخص است، نگاشت  Melهمانطور که از تبدیل هرتز به 

Mel ی اشود به گونهی فرکانس میسازی بازهباعث فشرده

هرتز  3200تا  0ی هرتز را به بازه 10000تا  0ی که بازه

 64]ی اولیه فرکانس یعنی کند. اکنون ابتدا بازهنگاشت می

 98]ی شود که بازهدیل میتب Melبه مقیاس  [4000

کانال  25به  Melی گردد. در ادامه، بازهحاصل می [2146

با طول مساوی تقسیم شده، سپس هر کدام از مراکز موجود 

 یشود که بازهبه مقیاس هرتز تبدیل می Melدر مقیاس 

 آمده است. 1نتیجه در جدول 

 .44100برداری به هرتز و مراکز فرکانسی بر اساس نرخ نمونه Mel، تبدیل Melی به دست آمده از تبدیل بازه -1جدول 
 کانال 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25

 Melبازه  98 183 269 354 439 524 610 695 781 866 951 1037 1100 1207 1293 1378 1463 1549 1634 1719 1804 1890 1975 2060 2146

 به هرتز Melتبدیل  64 124 189 259 334 415 503 598 700 810 929 1057 1159 1344 1505 1678 1865 2067 2284 2519 2772 3045 3340 3657 4000

 مراکز فرکانسی 3 6 9 12 16 19 23 28 33 38 43 49 55 62 70 78 87 96 106 117 129 141 155 170 186

 

کانال این است که در مراحل بعدی،  25علت در نظر گرفتن 

کانال  23گذاری کانال اول و آخر حذف شده و بعد از پنجره

های اصلی هستند. در ادامه شود که همان کانالحاصل می

مراکز فرکانسی فوق بر اساس نسبت آنها به نرخ           

که تعداد      2048تا  0ی به بازه 44100برداری نمونه

وند شهای فرکانسی در تبدیل فوریه بود، نگاشت میمولفه

)سطر مربوط  1ی مشخص شده در جدول نهایت بازهکه در 

 آید.به مراکز فرکانسی( به دست می

، 3هایی به طول در ادامه، مراکز فرکانسی بالا با پنجره

شوند و در هر مرحله، پنجره یک واحد به گذاری میپنجره

ی متوالی در یک مولفه 3شود. هر سمت جلو انتقال داده می

شروع، وسط و پایان یک مثلث در  یپنجره به عنوان نقطه
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شود تا یک فیلتر مثلثی ایجاد شود. به عنوان نظر گرفته می

ی شروع شده و در نقطه 3ی مثال فیلتر مثلثی اول از نقطه

به محل اول  9ی رسد و در نقطهبه پیک خود می 6

ی مراکز فرکانسی در همه 3گردد. اگر پنجره با طول  برمی

فیلتر مثلثی  23مرکز فرکانسی فوق  25لغزانده شود از 

چکونگی ایجاد این فیلترها  (7)شود که در شکل ایجاد می

 نشان داده شده است.

 ب  الف 

 
بانک فیلتر مثلثی، هر فیلتر مثلثی مربوط به یک  -6شکل 

 کانال است.

عنصری قرار  2048هر کدام از فیلترهای فوق در یک بردار 

شود. به عنوان مثال وقتی فیلتر اول در این بردار داده می

همان مقادیر در فیلتر مثلثی  9تا  3شود عناصر قرار داده می

شود. علت این کار بوده و مقادیر بقیه عناصر صفر می

ی فرکانسی مولفه 2048های مهم در مشخص کردن مولفه

تبدیل فوریه است که در مراحل قبل، از هر پنجره اخذ شده 

 2048فیلترمثلثی فوق در بردارهای  23است. با قرار دادن 

شود. اگر این حاصل می 2048×23عنصری، یک ماتریس 

ها با ابعاد ی پنجرهماتریس در ماتریس تبدیل فوریه

ی هر رساند که براضرب شود این مفهوم را می 2048×295

ی فرکانسی در تبدیل فوریه، فقط مولفه 2048پنجره، از 

شوند که در فیلتر مثلثی دارای آنهایی در نظر گرفته می

مقادیر غیر صفر باشند. ذکر این نکته ضروری است که در 

اینجا هر کانال فرکانسی با یک فیلتر مثلثی در نظر گرفته 

به هر  طشده است. بدین ترتیب با ضرب فیلتر مثلثی مربو

های فرکانسی آن کانال در آن کانال در هر پنجره، مولفه

شود. بنابراین، در نهایت یک ماتریس پنجره حاصل می

کانال  23های فرکانسی آید که مولفهبه دست می 295×23

اسپکتروگرام  295×23پنجره است. این ماتریس  295برای 

 آن، شود که با اخذ لگاریتم ازسیگنال ورودی نامیده می

نشان  (8)گردد و در شکل اسپکتروگرام نهایی حاصل می

 داده شده است.

 
 .2اسپکتروگرام نهایی سیگنال شکل   -8شکل 

 تشکیل فیلترهای گابور -3-3

بعد از استخراج اسپکتروگرام، باید فیلترهای گابور طراحی 

شوند. اولین گام در طراحی فیلترهای گابور تعین مرکز هر 

از اهمیت بالایی برخوردار است. از آنجایی فیلتر است که 

فرکانس هستند، مراکز آنها -که فیلترهای گابور از نوع زمان

دارای دو بعد زمان و فرکانس هستند. در اینجا محاسبه 

شود و برای راحتی کار، ابتدا مراکز مراکز توضیح داده می

 شوند. ابتدا پارامترزمان و سپس مراکز فرکانس محاسبه می

c آید:ی زیر به دست میا استفاده از رابطهب 

(4) 
 

8

k

C d
v

  

ی بین فیلترها را تنظیم نموده فاصله dی بالا که در رابطه

ل کند. به عنوان مثامیزان پوشش فیلترها را کنترل می kvو 

خواهد بود. اکنون  0.4571C=باشد  3.5kv=و  0.2d=اگر 

باید یک فاکتور برای پوشش فضای زمان تعیین شود. 

پوشش به این معناست که اگر یک مرکز زمان اولیه به 

صورت تکراری در یک فاکتور ضرب شود تا مراکز دیگر 

حاصل شوند، مراکز حاصل از این ضرب، چه فضایی از زمان 

ر یدهند. فاکتور پوشش فضای زمان بصورت زرا پوشش می

 شود.محاسبه می

(5) 
1

2

1
2

C

spanK
C







 

حاصل  spanK=1.59بالا، فاکتور پوشش  Cبرای مقدار 

، 1.59های متوالی شود و بدین معناست که با ضرب توانمی

شوند. اگر حداکثر ی زمان تعین میمراکز فیلترها در حوزه

است در نظر گرفته  1.57که معادل با مقدار  π/2مرکز زمان 

شود باید بصورت متوالی بر فاکتور پوشش تقسیم گردد تا 

به مرکز نزدیک شویم. با حرکت به سمت مرکز با استفاده 

بدست  0.38و  0.61، 0.98، 1.57از فاکتور پوشش، مقادیر 

شود تا فضای هم در کنار آنها قرار داده می 0آید. مقدار می

شود. این مقادیر از رابطه زیر پوشش داده  0تا  π/2زمان از 

 اند:حاصل شده
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(6) 1

1
2

1
2

i i i

n n n

C

spanK
C

  



   



 

1iی بالا که در رابطه

n
 1+ی مرکز زمان در مرحلهi  و

i

n ی مرکز زمان در مرحلهi  است. با روابطی مشابه روابط

ه شوند. با این تفاوت کفوق، مراکز فرکانسی نیز محاسبه می

تنظیم  2.04kv=فاکتور پوشش در بعد فرکانس، به مقدار 

 1.57که  π/2شود و با شروع از اولین مرکز فرکانسی می

رسیم و در می 0.18و  0.38، 0.76است به مراکز بعدی 

همین مراکز در قست منفی محورها رسیم. می 0نهایت به 

ی عملیات تعیین مراکز در شوند. نتیجهنیز ادامه داده می

 آمده است. (9)شکل 

 
 مراکز فیلترهای گابور در حوزه زمان و فرکانس. -9شکل 

دهد که هر مقادیر حاصل از این رابطه برای مراکز نشان می

 بهشود. ی مراکز بیشتر میچه از صفر دور شویم فاصله

رسیم به دومین مرکز می 0.38با گام  0عنوان مثال، از مرکز 

      1.57به مرکز  0.59با گام  0.98در حالی که از مرکز 

ی شویم فاصلهرسیم. بنابراین، هرچه از صفر دور میمی

شود. علت این کار این بیشتری بین فیلترها قرار داده می

ا ی بیشتری باست که با این روش، در حوالی صفر فیلترها

گیرد تا بتوانیم اطلاعات بیشتری در ابعاد کوچکتر قرار می

 حوالی محورهای مختصات استخراج کنیم. 

مرکز حاصل شده  9مرکز و در بعد فرکانس  5در بعد زمان 

مرکز  45های مختلف از این دو مجموعه است که با ترکیب

آید. مراکزی که بعد فرکانس بدست می-ی زماندر صفحه

زمان آنها صفر و بعد فرکانس آنها منفی است را حذف     

مرکز این شرایط  4فرکانس، -ی زمانکنیم که در صفحهمی

مرکز بدست آمده حذف شوند.  45را دارند که باید از 

 مرکز خواهیم داشت.  41بنابراین، در نهایت 

ی مراکز فیلترها، باید طول و عرض هر فیلتر بعد از محاسبه

ند. طول فیلتر در بعد زمان و فرکانس با روابط تعیین شو

 شوند:زیر محاسبه می

(7) 
2 2

,
2 2

n k

n k

w w
   

 
    

به ترتیب طول فیلتر در بعد زمان  kwو  nwکه در روابط بالا، 

 3.5یک ثابت است که در اینجا  و بعد فرکانس هستند. 

 40شود. حداکثر طول فیلتر در بعد زمان در نظر گرفته می

شود. اگر طول فیلتر در نظر گرفته می 63و در بعد فرکانس 

بدست آمده از روابط فوق، بزرگتر از مقدار حداکثر باشد 

شود. برای هر دو بعد زمان طول حداکثر در نظر گرفته می

ی مرکز بیشتر باشد طول فیلتر و فرکانس، هر چه اندازه

شد. در روابط بالا اگر مرکز یک فیلتر صفر  کمتر خواهد

شود طول پنجره باشد مخرج کسر صفر شده که باعث می

بینهایت گردد. در این حالت برای آن بعد )زمان یا فرکانس(، 

شود. بنابراین، حداکثر طول فیلتر در نظر گرفته می

بزرگترین فیلتر از نظر طول در راستای زمان و فرکانس، 

باشد. در محوری که مرکز  (0,0)مرکز آن  فیلتری است که

فرکانسی فیلتر صفر باشد )محور افقی(، هر چه در راستای 

زمان از مرکز دور شویم )چه در جهت مثبت و چه در جهت 

ی مرکز زمانی فیلتر را افزایش دهیم طول منفی( و اندازه

فیلتر در راستای فرکانس ثابت مانده و در راستای زمان 

ود. با استدلالی مشابه، در محوری که مرکز شتر میکوچک

زمانی فیلتر صفر باشد )محور عمودی(، هر چه در راستای 

فرکانس از مرکز دور شویم )چه در جهت مثبت و چه در 

جهت منفی( و اندازه مرکز فرکانسی فیلتر را افزایش دهیم 

طول فیلتر در راستای زمان ثابت مانده و در راستای 

  گردد.یتر مفرکانس کوچک

حرکت کنیم باعث افزایش همزمان  y=xاگر در راستای خط 

شود. این کار ی مراکز زمانی و فرکانسی فیلترها میاندازه

باعث کاهش طول فیلترها در راستای زمان و فرکانس      

نیز اتفاقی مشابه  y=-xگردد. با حرکت در راستای خط می

 اد فیلترهای حاصلافتد. با توجه به این استدلال ها، ابعمی

نشان  (10)از رابطه های فوق بصورت شماتیک در شکل 

 داده شده است.
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 ابعاد فیلترهای گابور. -10شکل 

ود. ش فیلترها، باید مقدار فیلتر تعیین بعد از تعیین ابعاد

 یبرای تعیین محتوای هر فیلتر، ابتدا با استفاده از رابطه

ی هنین  دارد، دو زیر که رفتاری شبیه به یک پنجره

استای زمان و فرکانس ی هنین  یک بعدی در رپنجره

 شود.می ایجاد

(8) ( ) 0.5 0.5 cos(2 )h x x   

ی ، یک پنجره59×29به عنوان مثال در فیلتر با ابعاد 

عنصر در راستای زمان مطابق شکل  29هنین  یک بعدی با 

عنصری در راستای فرکانس  59ی و یک پنجره (الف -11)

ی شود. سپس دو پنجرهایجاد می (ب -11)مطابق شکل 

هنین  فوق، که یکی در راستای افقی )زمان( و دیگری در 

راستای عمودی )فرکانس( است در هم ضرب شوند تا 

 ، فیلتر حاصل شود.(ج -11)مطابق شکل 

 د  ج 

 ب  الف 

  ه 
 مراحل تشکیل فیلتر گابور به صورت گرافیکی. -11شکل 

که برابر ابعاد  29×59در مرحله بعد یک ماتریس با ابعاد 

، 1ای که ستون اول آن شود به گونهفیلتر است، ایجاد می

است.  29ام آن 29، و در نهایت ستون 2ستون دوم آن 

 29×59سپس یک ماتریس دیگر برای بعد فرکانس با ابعاد 

، سطر دوم آن 1ای که سطر اول آن گردد به گونهایجاد می

است. اگر این دو ماتریس در هم  59ام آن 59، و سطر 2

ود شضرب شوند یک سیگنال دوبعدی سینوسی ایجاد می

نشان داده شده است. در مرحله آخر  (د -11)که در شکل 

که از ضرب دو  (ج -11)تریس مرحله قبل یعنی شکل ما

پنجره هنین  حاصل شده بود در این ماتریس یعنی شکل 

شود تا فیلتر نهایی نشان داده شده در ضرب می (د -11)

 حاصل شود. (ه -11)شکل 

فیلتر گابور، مراحل فوق تکرار شود فیلترهای  41اگر برای 

شود. جهت ایجاد میهای متفاوت با ابعاد مختلف در جهت

سینوسی توسط ابعاد دو ماتریس بعد زمان و فرکانس تعیین 

ی این فیلترها به عنوان بانک فیلتر گابور گردد. مجموعهمی

 اند.نشان داده شده (12)شوند که در شکل در نظر گرفته می

 
 بانک فیلتر گابور. -12شکل 

های مبتنی بر بانک فیلتر استخراج ویژگی -3-4

 گابور

های گابور، فیلترهای گابور در نهایت برای استخراج ویژگی

به  شود که در این بخشبا اسپکتروگرام سیگنال کانوالو می

شود. همانطور که قبلا اشاره شد، جزئیات آن پرداخته می
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کانال برای اسپکتروگرام در نظر گرفته شده است که  23

رام آن یک قاب باشد، اسپکتروگ nاگر یک سیگنال دارای 

است. به عنوان مثال برای سیگنال شکل  n×23ماتریس 

قاب بود ابعاد ماتریس اسپکتروگرام آن  295که دارای  (3)

است. به منظور کانوالو اسپکتروگرام با یک فیلتر  295×23

ی ماتریس اسپکتروگرام صفرگذاری    گابور، ابتدا حاشیه

 شود. تعداد صفرهایی که به سمت چپ و راستمی

شود نصف طول فیلتر گابور در اسپکتروگرام اضافه می

راستای افقی )زمان( و تعداد صفرهایی که بالا و پایین 

ور شود نصف طول فیلتر گابماتریس اسپکتروگرام اضافه می

شود در راستای عمودی )فرکانس( است. این عمل باعث می

باشد که همان ابعاد  295×23ابعاد ماتریس حاصل، 

ی های نهایی گابور ماسپکتروگرام است. این ماتریس ویژگی

 باشند. 

این عمل انجام  (12)شده در شکل فیلتر تعریف 41اگر برای 

شود حاصل می 295×23ماتریس ویژگی با ابعاد  41شود 

ها یک ماتریس که با کنار هم قرار دادن این ماتریس

هر ستون آن یک بردار آید که به دست می 295×943

فیلتر گابور،  41ویژگی متناظر با یک قاب می باشد. ابعاد 

 آمده است. 2، در جدول (12)متناظر با شکل 

 : ابعاد فیلترهای گابور.2جدول 
7×7 7×11 7×17 7×29  

15×7 15×11 15×17 15×29  

29×7 29×11 29×17 29×29  

59×7 59×11 59×17 59×29  

69×7 69×11 69×17 69×29 69×39 

59×7 59×11 59×17 59×29 59×39 

29×7 29×11 29×17 29×29 29×39 

15×7 15×11 15×17 15×29 15×39 

7×7 7×11 7×17 7×29 7×39 

مشخص است، طول در راستای  2همانطور که از جدول 

ی فیلترهای گابور در سطر اول فرکانس )عمودی( برای همه

است و برای سطرهای دوم، سوم، چهارم و پنجم به ترتیب  7

هستند. کانولوشن هر کدام از فیلترهای  69و  59، 29، 15

فوق با ماتریس اسپکتروگرام منجر به ایجاد یک ماتریس 

ود شویژگی با ابعادی مشابه با ابعاد ماتریس اسپکتروگرام می

گرام در وکه علت این امر بزرگتر بودن ابعاد ماتریس اسپکتر

مقایسه با ابعاد فیلترها است. به عنوان مثال، اگر فیلتر گابور 

کانوالو  295×23با ماتریس اسپکتروگرام با ابعاد  7×29

خواهد بود و اگر فیلتر  295×23شود ابعاد ماتریس ویژگی 

با ماتریس اسپکتروگرام کانوالو شود باز هم  15×29با ابعاد 

شود. تفاوت از اینجا می 295×23ابعاد ماتریس ویژگی 

، با 7×29ناشی می شود که در کانولوشن فیلتر گابور 

کانال )سطر( از  7، هر بار 295×23ماتریس اسپکتروگرام 

سطر از فیلتر گابور ضرب شده  7ماتریس اسپکتروگرام در 

تا یک ویژگی گابور را تولید کنند. همچنین، در کانولوشن 

، هر 295×23کتروگرام ، با ماتریس اسپ15×29فیلتر گابور 

سطر از  15کانال )سطر( از ماتریس اسپکتروگرام در  15بار 

فیلتر گابور ضرب شده تا یک ویژگی گابور را تولید کنند. 

در حقیقت، در عمل کانولوشن، فیلتر گابور به صورت یک 

پنجره بر روی اسپکتروگرام قرار گرفته و روی کل سطح 

 شود.اسپکتروگرام لغزانده می

هایی از گیریم که تعداد کانالمثال فوق نتیجه می از

اسپکتروگرام که برای محاسبه یک ویژگی گابور مورد 

 گیرند به بعد فرکانسی فیلتر گابور بستگیاستفاده قرار می

های استفاده شده از اسپکتروگرام دارد. هرچه تعداد کانال

برای محاسبه یک ویژگی گابور بیشتر باشد، همبستگی بین 

های گابور استخراج شده بیشتر خواهد شد. برای یژگیو

استدلال این نکته، این مثال را در نظر بگیرید: وقتی فیلتر 

ا گیرد تبر روی ماتریس اسپکتروگرام قرار می 7×29گابور 

 ی این فیلتر با ماتریس اسپکتروگرامبا ضرب نقطه به نقطه

کانال )سطر( از  7اولین ویژگی گابور را محاسبه کند، 

 گیرد و درماتریس اسپکتروگرام زیر این فیلتر قرار می

دهد که ی این ویژگی نقش دارند. این نشان میمحاسبه

ماتریس اسپکتروگرام، در محاسبه ویژگی  7های سطر داده

، 9، 8به بعد ) 7های سطر سطر اول نقش دارند. ولی داده

 و ...( هیچ نقشی ندارند. 10

، 7های سطر ی ویژگیی مشابه، برای محاسبهبا استدلال

های سطر اول ماتریس اسپکتروگرام نقش دارند. داده

کانال )سطر( با  7ی کمتر از های با فاصلهبنابراین، ویژگی

باشد،  15×29هم همبستگی دارند. اگر ابعاد فیلتر گابور 

کانال با  15ی کمتر از های با فاصلهواضح است که ویژگی

گی دارند که در مقایسه با حالت قبل همبستگی هم همبست

بیشتری ایجاد شده است. وجود همبستگی بالا بین    

ها باعث کاهش کارایی در سیستم تشخیص گوینده ویژگی

حل این مشکل این است که شود. راهو تشخیص صوت می

ها زیاد است از بین در جاهایی که همبستگی بین کانال

 جموعه از آنها انتخاب گردد.ها یک زیرمی کانالهمه

بر اساس استدلال ارائه شده، هر چه بعد فرکانسی فیلتر 

 متوالی  هایبین کانال  همبستگی  باشد بزرگتر   گابور
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)سطرهای متوالی( در ماتریس ویژگی گابور بیشتر خواهد 

شد. بنابراین، فیلترهایی که بر روی محور افقی قرار دارند و 

در راستای فرکانس  69دارای بزگترین طول با مقدار 

های )عمود( هستند، بیشترین همبستگی بین کانال

بر روی  69×29کنند. اگر فیلتر ماتریس ویژگی را ایجاد می

قرار گیرد، کل ماتریس در  295×23یس اسپکتروگرام ماتر

راستای فرکانس )عمود( در زیر فیلتر قرار خواهد گرفت 

و بعد فرکانسی اسپکتروگرام  69چون بعد فرکانسی فیلتر 

است که در این راستا فیلتر خیلی بزرگتر از ماتریس  23

 اسپکتروگرام است.

ها در کانالاین نشان می دهد که وابستگی شدید بین تمام 

ماتریس ویژگی وجود دارد و برای حذف این وابستگی فقط 

یک کانال از بردار ویژگی باید انتخاب گردد که باید کانال 

با بیشترین اطلاعات انتخاب شود. اگر فیلتر بزرگتر از 

سیگنال باشد سیگنال باید صفرگذاری شود. بهترین حالت 

یرد. گقرار می زمانی است که فیلتر در مرکز اسپکتروگرام

در این حالت کمترین تعداد صفر و بیشترین اطلاعات از 

 گیرد. بنابراین، کانال مرکزیسیگنال در زیر فیلتر قرار می

ماتریس ویژگی، دارای بیشترین اطلاعات است چون از 

کانولوشن فیلتر گابور با قرار گرفتن در مرکز اسپکتروگرام 

ل انتخابی خواهد حاصل شده است. این کانال همان کانا

ی باشد چون همه 69×29بود. بنابراین، اگر فیلتر گابور 

های بردار ویژگی با هم همبستگی شدید دارند، فقط کانال

 12ی کانال( یعنی کانال شماره 23کانال مرکزی )در 

شوند. در این ها حذف میی کانالنگهداری شده و بقیه

به یک  295×23حالت، ماتریس ویژگی گابور با ابعاد 

گردد. این حالت     تبدیل می 295×1ماتریس با ابعاد 

کانال  23ترین حالت کاهش است که در آن از بین سخت

کانال انتخاب شده است. برای همه  1موجود، فقط 

ود شفیلترهای گابور روی محور افقی این انتخاب انجام می

 است.  69ی این فیلترها چون بعد فرکانسی همه

ا هرکانس فیلتر گابور کاهش یابد همبستگی کانالاگر بعد ف

شود و باید به جای یک کانال، در ماتریس ویژگی کمتر می

های بیشتری انتخاب شود. برای تعیین تعداد      کانال

کانال، بر اساس طول فرکانسی  23های انتخابی از بین کانال

ول طگردد. برای این کار ابتدا فیلتر گابور معیاری تعیین می

شود که یک عدد تقسیم می 4فرکانسی فیلتر گابور بر 

ی گام آید. حد پایین این عدد مشخص کنندهبدست می

 23به سمت آخرین کانال یعنی  12حرکت از کانال مرکزی 

است. به عنوان مثال اگر ابعاد فیلتر  1و اولین کانال یعنی 

تقسیم شده و  4بر  15باشد بعد فرکانسی  15×29گابور 

است. حالا از کانال  3آید که مقدار آن حد پایین بدست می

کنیم که به به کانال آخر حرکت می 3با گام  12مرکزی 

رسیم و سپس از کانال مرکزی می 21و  18، 15های کانال

کنیم که به کانال به سمت کانال اول حرکت می 3با گام  12

ی همه فیلترهای گابور رسیم. بنابراین برامی 3و  6، 9های 

کانال با  7های انتخابی است، کانال 15که بعد فرکانس آنها 

هستند و ماتریس  21و  18، 15، 12، 9، 6، 3های شماره

 است. 295×7ی این فیلترها ویژگی گابور برای همه

بدست  1، چون گام 7برای فیلتر گابور با بعد فرکانسی 

ویژگی باید انتخاب شوند های ماتریس ی کانالآید، همهمی

 295×23ی این فیلترها و ماتریس ویژگی گابور برای همه

بوده که با ابعاد ماتریس اسپکتروگرام برابر است. ابعاد 

ی فیلترهای گابور در جدول های ویژگی برای همهماتریس

در ماتریس ویژگی نهایی، دو قاب  نشان داده شده است. 3

گردد چون این ل حذف میقاب از آخر سیگنا 2از اول و 

های صفر بوده و اطلاعات گوینده ها بیشتر حاوی دادهقاب

 است. 291های نهایی را در بر ندارند. بنابراین، تعداد قاب

 ی فیلترهای گابور.های ویژگی برای همه: ابعاد ماتریس3جدول 
23×291 23×291 23×291 23×291  

7×291 7×291 7×291 7×291  

3×291 3×291 3×291 3×291  

1×291 1×291 1×291 1×291  

1×291 1×291 1×291 1×291 1×291 

1×291 1×291 1×291 1×291 1×291 

3×291 3×291 3×291 3×291 3×291 

7×291 7×291 7×291 7×291 7×291 

23×291 23×291 23×291 23×291 23×291 

های ویژگی ی ماتریس، اگر همه(3)برای سیگنال شکل 

حاصل  291×311گابور کنار هم قرار بگیرند یک ماتریس 

 311های این سیگنال و تعداد قاب 291شود که عدد می

های ویژگی است. هر ستون در ماتریس بردار تعداد بردار

ویژگی مربوط به یک قاب از سیگنال است که به عنوان یک 

 کاربردهایبندی سیگنال برای ی مستقل در کلاسنمونه

 گیرد.تشخیص گوینده مورد استفاده قرار می

 معماری شبکه عصبی كانولوشن پیشنهادی -3-5

در سیستم تشخیص هویت گوینده، بعد از استخراج ویژگی 

شود تا بند انتخاب میهای صوتی یک کلاساز سیگنال

های صوتی بر اساس هویت آنها تشخیص داده سیگنال
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های عصبی کانولوشنال در شبکه شوند. از آنجاییکه اخیراً

بسیاری از کاربردها منجر به نتایج خوبی شده است 

های عصبی کانولوشن استفاده ، اینجا از شبکه]44،45،46[

های مبتنی بر یادگیری عمیق شده است که یکی از روش

ی عصبی کانولوشن مشخصات شبکه 4است. جدول 

 دهد.پیشنهادی را نشان می

های مورد نیاز برای سیستم تشخیص هاز آنجایی که داد

است، هر  300هویت گوینده بردارهای ویژگی گابور با ابعاد 

ورودی شبکه باید قابلیت دریافت یک نمونه را داشته باشد. 

عنصر  300ی ورودی در شبکه یک بردار با بنابراین، لایه

های شبکه در جدول شود. ساختار و ابعاد لایهقرار داده می

 ه شده است.زیر آورد

 ساختار شبکه عصبی کانولوشن پیشنهادی. -4جدول 

 عنوان

 لایه

 نوع

 لایه

 ابعاد

 ورودی

 ابعاد

 فیلتر

 تعداد

 رفیلت

 طول

 گام

 ابعاد

 خروجی

 1×300×1 - - - 1×300×1 ورودی ورودی

 لایه اول

 8×100×1 3×1 8 1×3×1 1×300×1 کانولوشن

 - - - - - نرمال سازی

Relu - - - - - 

 لایه دوم

 16×20×1 5×1 16 8×5×1 8×100×1 کانولوشن

 - - - - - نرمال سازی

Relu - - - - - 

 لایه سوم

 32×5×1 4×1 32 16×4×1 16×20×1 کانولوشن

 - - - - - نرمال سازی

Relu - - - - - 

 لایه سوم
 5×1×1 5×1 5 32×5×1 32×5×1 کانولوشن

 - - - - - نرمال سازی

Relu - - - - - 

 تماما

 متصل
 20 - - - 20×1×1 تماما متصل

 های داده و تنظیم پارامترهاپایگاه -4

 Aurora2و  TIMITی های دادهدر این بخش ابتدا پایگاه

تشریح شده سپس به مقدار پارامترها و چگونگی تعیین آنها 

نویسی روش پیشنهادی با زبان برنامه شود.پرداخته می

سازی شده و بر روی یک ماشین با پردازنده متلب پیاده

2.26 GHz Corei7  6و حافظهGB  اجرا شده است. برای

های گابور از کتابخانه پایه گابور نسخه دوم استخراج ویژگی

 1استفاده شده است.

                                                 
1 Gabor Filter Bank Feature Extraction v2.0 - 

Author: Marc René Schädler, Email :marc.r.schaedler@uni-
oldenburg.de 

 TIMITی پایگاه داده -4-1

ی های دادهترین پایگاهیکی از رایج TIMITپایگاه داده 

های پردازش بهبود و ارزیابی سیستمصوتی است و برای 

. این پایگاه ]47[طراحی شده است  1990صوت در سال 

های منطقه آمریکا با لهجه 8گوینده از  630داده شامل 

کند و در میجمله را ادا  10مختلف است که هر گوینده 

ی ادا شده توسط کل گویندگان جمله 6300مجموع شامل 

هر منطقه را بر حسب تعداد گویندگان  5است. جدول 

 دهد.جنس آنها نشان می

 توزیع تعداد گویندگان هر منطقه. -5جدول 

 جمع زن مرد منطقه

1 31 %(63) 18 %(27) 49 %(8) 

2 71 %(70) 31 %(30) 102 %(16) 

3 79 %(67) 23 %(23) 102 %(16) 

4 69 %(69) 31 %(31) 100 %(16) 

5 62 %(63) 36 %(37) 98 %(16) 

6 30 %(65) 16 %(35) 46 %(7) 

7 74 %(74) 26 %(26) 100 %(16) 

8 22 %(67) 11 %(33) 33 %(5) 

 (100)% 630 (30)% 192 (70)% 438 مجموع

 SA ،SXشود با علائم جملاتی که توسط گویندگان ادا می

 SX ،3ی جمله 5اند. که هر گوینده برچسب خورده SIو 

کند. میانگین طول را ادا می SAی جمله 2و  SIی جمله

ثانیه است و تمام جملات در محیط بدون نویز  3هر جمله 

اند. این پایگاه ضبط شده 16kHzبرداری با فرکانس نمونه

شود که داده به دو زیر مجموعه آموزش و تست تقسیم می

ی تست ها به عنوان دادهدرصد داده 30تا  20معمولا بین 

ی آموزش مورد ن دادهها به عنوادرصد داده 80تا  70و 

باشد که  ایبندی باید به گونهگیرند. تقسیماستفاده قرار می

ی آموزش و ای در هر دو زیرمجموعهنباید هیچ گوینده

ناحیه در هر  8تست مورد استفاده قرار گیرد و باید از تمام 

 دو زیر مجموعه آموزش و تست مورد استفاده قرار گیرد.

 Aurora2 یپایگاه داده -4-2

ی دوم که در اینجا استفاده شده است، پایگاه داده

Aurora2 باشد. این مجموعه داده حاوی گفتار متصل می

 44.1kHzمتشکل از ارقام انگلیسی با نرخ نمونه برداری 

 یدو مجموعه Aurora2ی . در پایگاه داده]48[است 

Institute: Medical Physics / Carl-von-Ossietzky University 

Oldenburg, Germany 
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های مجزای آموزشی و تست مشخص شده است. داده

های تمیز و شوند: دادهآموزش به دو دسته تقسیم می

 Cو  A ،Bهای تست نیز به سه دسته های نویزی. دادهداده

شوند که هر یک هم شامل گفتار تمیز و هم تقسیم می

شامل گفتار نویزی با نویزهای مشخص شده برای هر 

 20و   10،15، 5های سیگنال به نویزمجموعه در نسبت

 باشد.دسی بل می

، 1پذیر متروشامل نویزهای جمع Aمجموعه گفتار نویزی 

 G.712به همراه فیلتر کانال  4و نمایشگاه 3، همهمه2ماشین

پذیر شامل نویزهای جمع Bاست. مجموعه گفتار نویزی 

به همراه  8و ایستگاه قطار 7، فرودگاه6، خیابان5رستوران

شامل  Cباشد. مجموعه گفتار نویزی می G.712فیلتر کانال 

پذیر مترو و خیابان است که هر یک با نویزهای جمع

 یمشترک هستند. اما در مجموعه Bو  Aنویزهای مجموعه 

C  از فیلتر کانالMIRS  استفاده شده، که متفاوت از نویز

است. مشخصات  Bو  Aی کانال استفاده شده در مجموعه

 آمده است. 6در جدول  Aurora2پایگاه داده 

 .]Aurora2 ]49مشخصات پایگاه داده  -6جدول 

 (9-0های عددی پیوسته )دنباله شدهواژگان بیان

 44.1kHz, 16 bits, mono بردارینمونه

 سال 70-21 گوینده 111 مرد

 سال 59-17 گوینده 114 زن

 آموزش
 شرایط مختلف جمله 8440

Subway, Babble, Car, Exhibition hall 

20dB, 15dB, 10dB, 5dB and clean 

 تست
 جمله 1001

Subway, Babble, Car, Exhibition hall 
10dB, 5dB 0dB, -5dB 

 پارامترهاتنظیم  -4-3

های عصبی پیچشی تمام پارامترهای مربوط به در شبکه

شوند. برای ها به صورت تصادفی مقداردهی اولیه میوزن

های تمیز و نویزی به صورت جداگانه آموزش گفتار از داده

ها ساختار شبکه مانند استفاده شده است و در تمام حالت

ساختار پیشنهادی است. همچنین توابع فعالیت خروجی 

ی و از اندازه 9از گرادیان نزولی تصادفیخطی بوده و 

برای آموزش شبکه استفاده شده است.  10های کوچکدسته

به دلیل وجود مقادیر مثبت و منفی در ورودی و خروجی، 

بکار  ایپربولیکی کانولوشن تابع فعالیت تانژانت هدر لایه

مورد نیاز برای آموزش  11هایگرفته شده است. تعداد گام

تکرار دقت شبکه پایین      100بوده و بعد از  100شبکه 

اندازه دهد. رخ می overfittingآید و در حقیقت می

بر اساس اندازه  13تنظیم شده و تعداد تکرار 128به  12دسته

نرخ یادگیری  داده های آموزشی تعین می شود. در نهایت

 در نظر گرفته شده است.  0.0001شبکه برای تمام حالات 

اینکه برای هر گوینده چند جمله به عنوان آموزش و چند 

جمله به عنوان تست در نظر گرفته شود جای بحث دارد. 

بندی داده به آموزش و استانداردترین روش برای تقسیم

ها نام دارد. در این روش داده k-foldتست، روش ارزیابی 

مرحله سیستم  kشوند و در ی مساوی تقسیم میدسته kبه 

دسته  k-1آموزش داده شده و تست می شود. در هر مرحله 

ی باقیمانده برای تست مورد استفاده دسته 1برای آموزش و 

های مرجع برای ارزیابی از روش flold-10گیرید. قرار می

سیستم آموزش داده شده و تست  مرحله 10است که در 

 شود که در اینجا از همین روش استفاده شده است.می

استخراج ویژگی در یک مرحله انجام می شود. سپس مدل 

CNN 10  بار بر روی داده های آموز داده شده و تست می

اجرا بوده که در  10شود. نتایج هر حالت میانگین این 

 جداول گزارش می شوند.

 سازیادهنتایج پی -5
ر سازی آن ببه منظور ارزیابی مدل پیشنهادی، نتایج پیاده

های مختلف ارایه ی مذکور برای حالتهای دادهروی پایگاه

 یشده است. نتایج دقت روش پیشنهادی روی پایگاه داده

Aurora2  آمده است. (13)و شکل  7در جدول 

 

                                                 
1 Subway 
2 Car 
3 Babble 
4 Exhibition 
5 Restaurant 
6 Street 
7 Airport 

8 Train Station 
9 Stochastic Gradient Descent (SGD) 
10 Mini Batch 
11 Epoch 
12 Batch Size 
13 Iteration 
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( bبرای آموزش،  Cleanهای پایگاه داده و داده A( بخش aهای مختلف، برای حالت Aurora2ی نتایج دقت روی پایگاه داده -13شکل 

پایگاه داده و  B( بخش dبرای آموزش،  Cleanهای پایگاه داده و داده B( بخش cبرای آموزش،  Noisyهای پایگاه داده و داده Aبخش 

برای  Noisyهای پایگاه داده و داده C( بخش fبرای آموزش،  Cleanهای پایگاه داده و داده C( بخش eبرای آموزش،  Noisyهای داده

 آموزش.

 Aurora2ی روی پایگاه داده (13)و شکل  7از نتایج جدول 

 ]12[، ]34[های ( روش پیشنهادی نسبت به روش1داریم: 

( به %90.00حالت ) 27آزمایش مختلف در  30، از ]15[و 

( متوسط دقت روش 2دقت بالاتری رسیده است؛ 

بوده است  %91.74ی آزمایشات برابر پیشنهادی روی همه

، به ترتیب ]15[و  ]12[، ]34[های  که نسبت به روش

( بالاترین 3بالاتر بوده است؛  %13.54و  8.98%، 2.61%

 %97.66مقدار دقت متعلق به روش پیشنهادی بوده و برابر 

ی نتایج دقت روش پیشنهادی روی پایگاه داده است.

TIMIT های سیگنال تمییز و نویزی در جدول برای حالت

، dB ،5 dB 0های SNRآمده است. نویز با  (14)و شکل  7

10 dB  15و dB شود که اضافه می به سیگنال تمییز

گرفته  ]NOISEX-92 ]50ی سیگنال نویز از پایگاه داده

ی روی پایگاه داده (14)و شکل  8نتایج جدول  شده است.

TIMIT روش 1بندی کرد: توان به این صورت جمعرا می )

 61، از ]15[و  ]12[، ]34[های پیشنهادی نسبت به روش

( به دقت بالاتری %78.69حالت ) 48آزمایش مختلف در 

برای نویز  ]12[( عملکرد روش 2رسیده است؛ 

Machingun متوسط 3ها بوده است؛ ی روشبهتر از بقیه )

 %93.97ی آزمایشات برابر دقت روش پیشنهادی روی همه

، به ]15[و  ]12[، ]34[های  بوده است که نسبت به روش

 (4بالاتر بوده است.  %22.38و  %12.49، %1.34ترتیب 

حالت  15( از %66.67حالت ) 10روش پیشنهادی در 

، ]34[های  مختلف نویز عملکرد بهتری نسبت به روش

 داشته است. ]15[و  ]12[
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 .Aurora2ی : نتایج دقت روی پایگاه داده7جدول 

Dataset 
Section 

Training 
Data 

Noise 
Type 
(SNR) 

[34] [12] [15] 
Proposed 
Method 

A Clean 

Clean 79.61 82.52 93.28 97.66 

5 dB 72.15 72.00 83.09 91.05 

10 dB 74.79 77.07 86.81 91.88 

15 dB 75.55 78.73 88.53 92.16 

20 dB 76.34 79.76 90.49 92.99 

A Noisy 

Clean 91.86 92.11 93.71 92.19 

5 dB 87.11 85.29 84.68 90.32 

10 dB 89.58 90.07 88.60 91.44 

15 dB 90.09 91.26 90.67 91.94 

20 dB 91.01 91.98 92.05 92.09 

B Clean 

Clean 72.07 80.37 95.22 97.42 

5 dB 65.79 71.03 85.51 90.48 

10 dB 68.22 75.58 89.62 95.29 

15 dB 69.60 76.93 91.86 95.94 

20 dB 70.48 78.46 93.01 96.12 

B Noisy 

Clean 91.75 92.64 94.31 95.81 

5 dB 83.66 84.27 85.04 89.32 

10 dB 86.41 88.41 89.05 91.23 

15 dB 88.38 90.14 90.73 92.56 

20 dB 89.39 90.82 92.02 94.12 

C Clean 

Clean 67.21 83.04 91.83 91.76 

5 dB 60.35 73.17 82.91 87.09 

10 dB 63.40 78.03 87.18 88.89 

15 dB 64.85 79.36 88.67 89.73 

20 dB 65.44 79.96 90.58 90.57 

C Noisy 

Clean 85.00 87.49 89.91 90.26 

5 dB 78.57 78.60 82.20 86.31 

10 dB 81.02 83.37 85.77 88.00 

15 dB 82.64 84.52 87.69 88.63 

20 dB 83.65 85.95 88.94 89.01 

Average - - 78.20 82.76 89.13 91.74 

 .TIMITی : نتایج دقت روی پایگاه داده8جدول 

Noise Type 
Noise 
Level 

[34] [12] [15] 
Proposed 
Method 

Clean - 97.10 97.64 97.25 98.84 

Babble 

0 dB 56.93 70.45 85.03 87.92 

5 dB 78.76 87.65 98.88 99.42 

10 dB 90.13 97.39 97.93 99.01 

15 dB 94.22 95.10 97.20 99.29 

Buccaneer1 

0 dB 20.51 41.33 75.70 76.68 

5 dB 50.83 66.99 90.06 90.55 

10 dB 73.23 76.50 96.23 99.21 

15 dB 87.52 89.61 95.67 95.95 

Buccaneer2 

0 dB 5.68 35.67 69.91 70.07 

5 dB 30.16 59.18 85.16 87.31 

10 dB 58.93 65.55 92.78 93.63 

15 dB 81.92 82.98 96.91 96.78 

Destroyer 
Engine 

0 dB 23.25 55.84 80.32 82.82 

5 dB 50.29 75.12 92.81 94.50 

10 dB 77.12 89.56 98.27 99.05 

15 dB 88.75 90.76 97.07 99.63 

Destroyer 
Ops 

0 dB 31.52 55.91 86.63 88.33 

5 dB 67.99 70.33 90.63 92.40 

10 dB 82.24 83.81 91.81 93.32 

15 dB 88.09 92.46 97.61 99.86 

F16 0 dB 33.70 53.25 78.59 79.03 

5 dB 61.03 75.49 95.11 98.43 

10 dB 80.06 87.84 98.16 99.61 

15 dB 87.30 92.54 96.38 98.41 

Factory1 

0 dB 47.50 50.13 85.60 87.35 

5 dB 75.30 76.64 90.95 92.16 

10 dB 86.15 89.89 97.70 99.27 

15 dB 90.78 93.00 97.46 97.88 

Factory2 

0 dB 73.84 84.55 96.73 99.32 

5 dB 87.70 93.74 98.14 98.34 

10 dB 92.38 96.78 99.54 98.81 

15 dB 95.56 94.42 99.88 99.62 

Hfchannel 

0 dB 31.81 64.32 81.30 83.39 

5 dB 56.33 84.66 92.85 93.75 

10 dB 86.27 91.23 95.43 96.09 

15 dB 89.70 94.16 99.01 99.12 

Leopard 

0 dB 58.91 97.00 95.82 97.69 

5 dB 81.51 98.55 97.02 99.81 

10 dB 89.86 98.33 98.64 98.88 

15 dB 95.99 99.88 95.55 98.35 

M109 

0 dB 67.73 73.49 90.76 91.81 

5 dB 83.33 87.17 95.90 98.20 

10 dB 85.45 88.91 97.27 99.23 

15 dB 92.81 96.34 95.75 96.88 

Machinegun 

0 dB 90.20 99.98 95.09 97.17 

5 dB 93.16 98.35 97.87 98.29 

10 dB 95.13 99.51 95.81 97.43 

15 dB 98.95 99.57 96.74 98.87 

Volvo 

0 dB 14.96 40.13 66.64 67.42 

5 dB 29.49 52.04 86.49 89.20 

10 dB 63.96 71.76 87.93 87.55 

15 dB 81.52 83.23 90.19 92.09 

Pink 

0 dB 94.70 98.78 98.21 98.76 

5 dB 93.99 99.82 98.08 99.29 

10 dB 96.20 99.37 97.46 98.76 

15 dB 98.09 98.64 99.50 99.46 

White 

0 dB 25.67 53.95 80.15 81.40 

5 dB 56.52 67.74 86.64 86.88 

10 dB 79.73 75.98 93.57 95.96 

15 dB 88.72 89.16 96.83 97.88 

Average - 71.59 81.48 92.63 93.97 

ی نتایج به دست آمده روی دو پایگاه داده مذکور، با مقایسه

های پایگاه( روش پیشنهادی روی 1شود که: مشاهده می

و  %90.00به ترتیب در  TIMITو  Aurora2داده 

های مختلف، به دقت بالاتری نسبت به از حالت 78.69%

دهد که روش ها رسیده است و این نشان میسایر روش

ها، روی پایگاه داده پیشنهادی نسبت به سایر روش

Aurora2  .برای سیگنال 2عملکرد بهتری داشته است )

cleanپیشنهادی روی پایگاه داده  ، دقت روشAurora2 

 %98.84برابر  TIMITو روی پایگاه داده  %97.66برابر 

بوده است بنابراین روش پیشنهادی روی پایگاه داده 

TIMIT  .در نویزهای 3به دقت بالاتری دست یافته است  )

5dB ،10dB  15وdB بالاترین دقت پایگاه داده ،Aurora2 

و بالاترین  %95.94و  %95.29، %91.05به ترتیب برابر 

، %99.42به ترتیب برابر  TIMITدقت پایگاه داده 

  5dB ،10dBاست بنابراین برای نویز  %99.86و  99.61%
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( a )Babble ،b )Buccaneer1 ،c )Buccaneer2 ،dبرای نویزهای مختلف؛  TIMITی نتایج دقت روی پایگاه داده -14شکل 

Destroyer Engine ،e )Destroyer Ops ،f )F16 ،g )Factory 1 ،h )Factory 2 ،i )Hfchannel ،j )Leopard ،k )M109 ،l )

Machinegun ،m )Volvo ،n )Pink ،o )White. 

نیز دقت روش پیشنهادی روی پایگاه داده  15dBو 

TIMIT  بالاتر ازAurora2 .بوده است 

 گیرینتیجه-6
در این مقاله، یک سیستم تشخیص گوینده مبتنی بر 

های عصبی فرکانس گابور و شبکه-های زمانویژگی

کانولوشن پیشنهاد شد. در روش پیشنهادی، ابتدا 

 احیاسپکتروگرام سیگنال تشکیل شد، سپس با طر

ای هفیلترهای گابور و عبور سیگنال از این فیلترها، ویژگی

 یسیگنال استخراج شد. در نهایت با استفاده از شبکه

عصبی کانولوشن، امکان شناسایی گوینده فراهم شد. 

سازی و ارزیابی روش پیشنهادی بر روی دو پایگاه  پیاده

نشان داد که دقت روش  TIMITو  Aurora2ی داده

 های پیشین است.پیشنهادی قابل رقابت با روش
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