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Speaker recognition is a process of recognizing persons based on their voice 

which is widely used in many applications. Although many researches have 

been performed in this domain, there are some challenges that have not been 

addressed yet. In this research, Neutrosophic (NS) theory and convolutional 

neural networks (CNN) are used to improve the accuracy of speaker 

recognition systems. To do this, at first, the spectrogram of the signal is 

created from the speech signal and then transferred to the NS domain. In the 

next step, the alpha correction operator is applied repeatedly until reaching 

constant entropy in subsequent iterations. Finally, a convolutional neural 

networks architecture is proposed to classify spectrograms in the NS domain. 

Two datasets TIMIT and Aurora2 are used to evaluate the effectiveness of 

the proposed method. The precision of the proposed method on two datasets 

TIMIT and Aurora2 are 93.79% and 95.24%, respectively, demonstrating 

that the proposed model outperforms competitive models. 
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مورد   ی ادیز  ی افراد بر اساس صوت آنها است که در کاربردها  صیتشخ  ندیفرآ  نده،یگو  صی تشخ

صورت گرفته   ندهیگو  صی تشخ  ی نه یدر زم  ی ادیز  قاتی. اگرچه تاکنون تحقردگی یاستفاده قرار م

چالش اما  نشده  هاییاست،  حل  هنوز  که  دارد  اوجود  در  دقت   نیاند.  بهبود  منظور  به  مقاله 

نتروساف  ندهیگو  صیتشخ   های  ستمیس شبکه   کیاز  گرفته شده   یعصب   های و  بهره  کانولوشنال 

سپس اسپکتروگرام   گرددیم  لیتشک  یصوت  گنال ی ابتدا اسپکتروگرام س  ،یشنهادیاست. در روش پ

فضا م  کینتروساف   ی به  مرحلهشودیمنتقل  در  عملگرها   ی .  مجموعه  ی بعد  به  بتا    هایبهبود 

تکرار    ک ینتروساف  های مجموعه  یتا ثابت شدن آنتروپ  اتیعمل  نیاو    شودیاعمال م  کینتروساف

نهاگرددیم برا  یعصب  ی مدل شبکه  کی  تی. در   شنهادیپ   ستوگرامی ه  بندی طبقه  ی کانولوشنال 

استفاده   TIMIT و Aurora2 یداده  گاهی از دو پا  ی شنهادیروش پ   لیو تحل  یاب یارز  ی . براشودیم

 گاه یپا  ی درصد و رو  93/ 79به دقت   Aurora2 ی داده  گاهی پا  ی رو  ی شنهادیشده است. روش پ 

عملکرد   بیرق  های با روش  سهیاست که در مقا  افتهیدرصد دست    24/95به دقت   TIMIT ی داده

 .داشته است  ی بهتر
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 واژگان كلیدی: 

 ، اسپکتروگرام 

 ، تشخیص گوینده

 ، نتروسافیک

 . ی عصبی کانولوشنال شبکه
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 1مقدمه  -1
های منحصر به فردی است که  دای انسان دارای ویژگیص

تواند مانند اثر انگشت برای برای هر فرد متفاوت بوده و می

و   تشخیص  موضوع  شود.  گرفته  کار  به  افراد  شناسایی 

-شناسایی افراد بر اساس سیگنال صوتی آنها از اهمیت ویژه

های صوتی، ی پردازش سیگنال حوزهای برخوردار است و در  

تاریخچه است.  معروف  گوینده  تشخیص  تشخیص به  ی 

گردد اما به صورت رسمی برای برمی  1660به سال  گوینده

سال   در  بار  تشخیص 1966اولین  منظور  به  دادگاه  یک   ،

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

 ، یاسوج، ایرانیاسوج، دانشگاه ی، دانشکده مهندسیاراستاد . 1

 ، خرم آباد، ایرانلرستان، دانشگاه سیدانشکده مهند . استادیار،2

 

 

. چگونگی  ]1[گوینده از طیف سیگنال صوتی استفاده نمود  

سیگنال   از  ویژگی  دقت  استخراج  در  بسزایی  تاثیر  صوتی 

تاکنون و  دارد  گوینده  الگوریتمروش  2تشخیص  و    های ها 

های سیگنال صوتی ارایه  متعددی به منظور استخراج ویژگی

توان به تبدیل فوریه ها میی این روششده است. از جمله

تبدیل ویولت  ]2[ گابور  ]3[،  فیلترهای  های  و شبکه  ]4[، 

 اشاره کرد. ]5[عصبی کانولوشنال 

حوزه در  اخیراً  که  موضوعاتی  از  پردازش یکی  سیگنال    ی 

های پردازش سیگنال کمکمطرح شده و به بهبود الگوریتم
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از علم فلسفه    ی اشاخه  کینتروساف است.    3نموده نتروسافیک

و    یعیطب  ی هادهیاصل و سرشت پد  ی است که به مطالعه

هر    ک،یپردازد. نتروساف یم   ی الیخ  ی هادهی ارتباط آنها با پد

را به    ANeutآن    و طبیعت  AAntiو متضاد آن    A  تیموجود

 ، ی تئور  ن یبر اساس ا.  ]6[  ردیگ یدر نظر م  داد یرو  کیعنوان  

شود تا بتواند    فیبالا توص  ی با نمادها  تواندی م  تیهر موجود

خصوص  ی بهتر  شینما ارا  اتیاز  حالت   هیآن  در  دهد. 

م  AAntiو    A  ،ANeut  فرض، شیپ صورت   توانیرا  به 

جدا از هم و بدون اشتراک در نظر گرفت. در   های مجموعه

نادق  ی اریبس و  گنگ  علت  به  موارد،  مرز   قیاز  بودن 

شود،  یم  فیآن تعر  ی بر رو  Aکه    ای دهیپد  در  ها مجموعه

در   یمشترک  های قسمت  دارای   هامجموعه  نیا هستند. 

از   یمتنوع  ی در کاربرها  کینتروساف  ی تئور  ریاخ  های سال

بخش شامل  آستانه]6،7[  بندی پردازش،  [،  8]  گذاری  ، 

تصو  صیتشخ در  و خوشه9]  ریلبه  استفاده  10]   بندی [   ]

 شده است. 

پردازش   ی کاربردها ی برا ک ینتروساف کردیرو ی حالت کل در

  گنال یاست که استخراج هرگونه اطلاعات از س  نیا  گنال یس

ن پردازش  زیو  هر  توسط سه مجموعه  ی رو  یاعمال    یآن، 

قطع  ینادرست   ،یدرست عدم  م   تیو  سپس  شودیمدل   .

 کردن  برآورده  جهت   در  هامجموعه   نیا  ی لازم رو  ی عملگرها

نگرش،   ن یشوند. در ای م  فیآن کاربرد خاص تعر  ی ارهامعی

عدم   ی خاص برا   ی مجموعه  کی  یصوت  ی هر نوع داده  ی برا

نوع    توانیم   ن،یبنابراشود.  یم  فتعری  هاداده  تیقطع هر 

س  ی زینو تعر  گنالیدر  با  قطع  ی مجموعه  فیرا    ت یعدم 

مقاله در   نی ا  یاصل  ی ها  ی کرد. نوآور   فیمتناسب با آن تعر

 شود:  یم هخلاص ریموارد ز

س  -1 اسپکتروگرام  م  یصوت  گنالیابتدا  دست  و   دآییبه 

حاش  آستانه  دیسف  های هیسپس  از  استفاده  با   گذاری آن 

م علت حذف حاش ند شوی حذف  دارا  ن یا  هاهی.  که    یاست 

 .   ستندین ی صوت گنالیاز س  ی دیاطلاعات مف

از    -2 استفاده  جد  کیبا  س  د،ی روش    گنال یاسپکتروگرام 

م  ک ینتروساف  ی به فضا  یصوت انگشودی انتقال داده   یزهی. 

ا  نیا  ی برا  یاصل نو  نیانتقال  که  در    ی زهایاست  موجود 

فضا  یصوت  های گنالیس خوب  کینتروساف  ی در  مدل    یبه 

 .  است ترو امکان حذف آنها راحت شوندیم

فضا  ی آنتروپ  -3 در  محاسبه    کینتروساف   ی اسپکتروگرام 

 

 

اشودیم آنتروپ  یآنتروپ  نی.  جمع   هایرمجموعهیز  یاز 

  مورد   ها¬داده  عیکه در آن، توز  دآییبدست م   ک ینتروساف

 . ردگییقرار م یابارزی

آلفا و بهبود بتا به اسپکتروگرام در    نیانگیم  ی عملگرها  -4

مرتبط   ی عملگر ها برا  نی. اشودیاعمال م  کی نتروساف  ی فضا

روند که در  یبه کار م  کی نتروساف   های رمجموعهیساختن ز

 .   رندگییقرار م ریتحت تاث آنتروپی و هاداده عیآنها توز

نها  -5 شبکه   کی  ت، یدر  برا  ی عصب  ی مدل   ی کانولوشن 

س  بندی دسته فضا  یصوت  های گنالیاسپکتروگرام   ی در 

 .  گرددیارائه م کینتروساف

  ی شده است: کارها  دهیصورت سازمان  نیمقاله به ا  ی ادامه 

آمده است.    2در بخش    ندهیگو  صیمرتبط با موضوع تشخ

 های گاهیشده است. پا   یمعرف  3در بخش    ی شنهادیروش پ

شده   هیارا  4در بخش    پارامترها  میاستفاده شده، تنظ   ی داده

 ته آنها پرداخ  یو بررس  سازی ادهی پ  جیبه نتا  5است. در بخش  

و   ی شنهادی مدل پ   ی ها-تیمحدود  6شده است. در بخش  

نها  قیتحق  ی ندهیآ  ریمس   7در بخش    تیبحث شده و در 

 شده است.  بندی مقاله جمع

 مرتبط یكارها-2

صورت    ندهیگو  صیتشخ  ی نه یدر زم  ی ادیز  قاتیتحق  تاکنون

اما هنوز چالش ا  هایی گرفته است  حوزه وجود دارد    نیدر 

بررس به  ادامه  در  پژوهش  یبخش  یکه  ا  هاییاز  در    ن یکه 

م  نهیزم پرداخته  است  گرفته  موضوع  شودیصورت   .

به    ]15-11[آن در  های چالش  و  هاو روش  نده یگو  صیتشخ

 ف یط   نی، از تخم ]16[شده است. در    یرسصورت جامع بر

 ی برا  ،یچندمخروط  گذاری پنجره  کیاساس تکن  بر  یفرکانس

تاث تشخ  زینو  ریکاهش  استفاده شده    نده یگو  صیدر دقت 

  نده، یگو  صی تشخ  ی از مشکلات موجود در مساله  یکیاست.  

در که  است  تطابق  عدم  از    ]17[  مشکل  استفاده  با 

 نیا  ی ، برا  ی دوگوش  یصوت  گنال یس  ی جداساز  های  تمیالگور

   ی شده است. اگرچه مدل مخلوط گاوس یشاندی مشکل چاره

 یعملکرد   مدتیطولان  یصوت   های گنالیس   ی برا  تواند یم

برا لکن  باشد  داشته  انسان  گوش   های گنال ی س   ی مشابه 

 ن یحل ا  ی . برا]18[  ندارد  مناسبی   عملکرد  مدتکوتاه   یصوت

بر مدل مخلوط    یتن مب  های تمیمشکل و بهبود عملکرد الگور

س   یگاوس با  مواجهه   ک ی  مدت،کوتاه  یصوت  های گنالیدر 

 ]18[کانولوشنال در    یعصب  های بر شبکه  یمبتن   دیمدل جد
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 شده است.   هیارا

تشخ]19[  در دقت  بهبود  منظور  به   کی  نده،یگو  صی، 

 شده است   یمعرف نی ماش ی ریادگیبر اساس  دیجد افتیره

پیزوالکتریک صوتی  سنسور  یک  از  استفاده    که  منعطف 

ای  مجموعه،  MFCC4، به منظور تعیین  ]20[در  کند.   می

الگوریتم پنجرهاز  ترکیب  های  با  است.  شده  ارایه  گذاری 

ویژگی تشخیص  MFCCو    LPC5های  مناسب  دقت   ،

، ابتدا برای ]22[بهبود داده شده است. در    ]21[گوینده در  

صوتی،   سیگنال  ویژگی  بردار  استفاده    MFCCتشکیل 

کمک   می به  سپس  ویژگی ،  SOFM6شود،  بردار  طول 

به با  نهایت  در  و  شده  داده  شبکهکاهش  یک  ی  کارگیری 

عصبی پرسپترون چندلایه، عملیات تشخیص گوینده پایان  

، یک سیستم تشخیص گوینده مبتنی بر  ]23[پذیرد. در  می

های  و همینطور شبکه  MFCCو    PLPهای  ژگیترکیب وی

 عصبی عمیق پیشنهاد شده است.

بهبود دقت سیستم]24[در   برای  های تشخیص گوینده،  ، 

شده است. این شبکه بر   پیشنهادSincNet-AM  7ی  شبکه

سازی شده با این تفاوت که از  پیاده  SincNetاساس مدل  

، ]25[گیرد. در  بهره می   AM-Softmaxی پیشنهادی  لایه

ویژگی از سیگنال صوتی  گوینده،  منظور تشخیص  های به 

ویژگی این  اساس  بر  مدل  و یک  شده  استخراج  ها مرتبط 

، تکنیک آموزش مخالف مبتنی بر  ]26[ارایه شده است. در  

PLDA8  تواند به عنوان یک  به کار گرفته شده است که می

، تشخیص ]5[باشد. در    i-vectorمدل پنهان برای اصلاح  

ی عصبی کانولوشنال انجام  گوینده با استفاده از یک شبکه

مولفهمی آن  در  که  شبکه   SE9های  گیرد  عصبی  و  ی 

را تشکیل    SECNN10کانولوشنال با هم ترکیب شده و مدل  

، دقت سیستم تشخیص گوینده توسط  ]27[داده است. در  

الگوریتم وزن مشخصات   ی دهی مناسب برای محاسبهیک 

ارایه شده است که این مشخصات   Baum-Welchآماری  

 شود. مربوط می  i-vectorآماری به مدل مخلوط گاوسی در  

برون]28[در   واریانس  نسبت  درون -،  و  کلاسی  -کلاسی 

ویژگیویژگی این  که  است  شده  گرفته  کار  به  ها ها 

و ضرایب کپسترال    11بینی خطی ادراکیی پیشدربرگیرنده

 
4 Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCC) 
5 Linear Productive Coding (LPC) 
6 Self-Organizing Feature Map 
7 Additive Margin-SincNet 
8 Probabilistic Linear Discriminant Analysis 
9 Squeeze-and-Excitation (SE) 
10 Squeeze-and-Excitation Convolutional Neural Network 
11 Perceptual Linear Prediction (PLP) 

است. یک الگوریتم جدید برای استخراج   12خطی بینی  پیش

فرکانسویژگی بر  مبتنی  صوتی  مدولاسیون های  های 

در  -زمانی در    ]29[طیفی  است.  شده  به  ]30[ارایه  با   ،

کارگیری عدم قطعیت با استفاده از نتروسافیک، یک روش  

های عصبی کانولوشنال پیشنهاد شده  جدید مبتنی بر شبکه

-i-vector  ،tی  های نگاشت گوینده، سیستم]31[است. در  

vector    وx-vector    به منظور بهبود دقت تشخیص گوینده

اند که در آنها شرایط عدم تطابق ارایه شده  ارتقا داده شده

در    SRE14و    NIST13توسط   است.  شده  گرفته  نظر  در 

  طیفی -مقیاسی زمانی -، با استفاده از مدولاسیون چند]32[

سیگنال صوتی، یک روش جدید برای بازیابی صحبت مبتنی  

، با نگاشت مناسب بردار ]33[بر محتوا ارایه شده است. در  

به نام   PCA15ویژگی توسط یک الگوریتم جدید مبتنی بر  

PCA-WCR16  ،  سیستم تشخیص گوینده بهبود داده شده

 است. 

نتیجه  ]34[در   در  و  پارامترها  تعداد  کاهش  منظور  به   ،

شبکهکا یک  محاسبات،  توجه  قابل  عصبی  هش  ی 

کانولوشنال یک بعُدی بر اساس حالت دو بُعدی آن پیشنهاد  

رغم کاهش قابل توجه شده است. لازم به ذکر است که علی

حجم محاسبات، دقت سیستم فقط یک درصد افت داشته 

با   تشخیص است.  واقعی،  کاربردهای  در  اینکه  به  توجه 

مدت اهمیت زیادی صوتی کوتاه  های گوینده برای سیگنال 

دارد یک مجموعه بردار ویژگی جدید مبتنی بر مدل مخلوط  

معرفی شده    ]35[مدت، در  های کوتاهگاوسی برای سیگنال 

  ResNetی  و شبکه  17توجه-، مکانیزم خود]36[در    است.

شده ترکیب  هم  تعداد با  با  که  است  شده  تلاش  و  اند 

دقت  کمتری،  محاسبات  نتیجه  در  و  کمتر  پارامترهای 

در   یابد.  بهبود  گوینده  تعیین  ]37[تشخیص  منظور  به   ،

خنثی  صحبت  احتمال  گاوسی  18توزیع  مخلوط  مدل   ،

سیگنال صحبت به کار گرفته شده است و بر همین اساس،  

ابق بین  یک مدل جدید برای کمینه کردن مشکل عدم تط

در  است.  شده  معرفی  خنثی  و  احساسی  صوتی  سیگنال 

ویژگی]38[ معرفی  با  طولانی،  سیگنال  صوتی  مدت  های 

(LTA )19  سعی شده نمایش تُنُکی از سیگنال صوتی ارایه ،

12 Linear Prediction Cepstral Coefficient (LPCC) 
13 National Institute of Standards and Technology 
14 Speaker Recognition Evaluation 
15 Principal Component Analysis 
16 Weighted-Correlation PCA 
17 Self-attention 
18 Neutral Speech 
19 Long-Term Acoustic 
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در   شبکه ]39[گردد.  که  است  شده  اشاره  عصبی  ،  های 

سیستم برای  و  کانولوشنال  نیستند  مناسب  متحرک  های 

شبکه حاشیه20موبایلی  برای  اساس  بر  روش  یک  ی ، 

، یک روش مقاوم در ]40[افزودنی پیشنهاد شده است. در  

مقابل نویز مبتنی بر ویولت ارایه شده است که در آن از یک  

-های مورد نیاز مولفهی آستانهالگوریتم جدید برای محاسبه

 های مختلف ویولت استفاده شده است. 

 روش پیشنهادی -3
در این مقاله، به منظور تشخیص گوینده از نتروسافیک و 

شبکه عصبی کمک گرفته شده است. روش کار به اینصورت 

است که ابتدا اسپکتروگرام سیگنال صوتی را به دست آورده  

پیش عملیات  میسپس  انجام  آن  روی  در  پردازش  شود. 

ی بعد اسپکتروگرام به فضای نتروسافیک منتقل شده  مرحله

به مجموعهو عملگ بتا  بهبود  اعمال  رهای  نتروسافیک  های 

های گردد و این عملیات تا ثابت شدن آنتروپی مجموعهمی

می تکرار  مجموعهنتروسافیک  سپس   Tو    Iهای  شود. 

نتروسافیک در یکدیگر ضرب شده و اسپکتروگرام نهایی را  

می شبکهتشکیل  اعمال  با  نهایت  در  و  عصبی  دهند  ی 

 شود. کانولوشنال، گوینده تشخیص داده می

 پردازشتعیین اسپکتروگرام و پیش -3-1

می  دست  به  صوتی  سیگنال  اسپکتروگرام  این ابتدا  آید. 

حاشیه دارای  حاشیهماتریس  این  که  است  سفید  ها  های 

ی سفید  حاوی اطلاعات مفیدی نیستند. از آنجاییکه حاشیه 

آورد بنابراین  یین میدر اسپکتروگرام دقت شبکه عصبی را پا

ی باید حاشیه  (1)برای بالا بردن دقت شبکه، مطابق شکل  

 سفید ماتریس حذف شود. 

 

)الف( اسپکتروگرام سیگنال صوتی و )ب( اسپکتروگرام   -1شکل 

 .پردازشسیگنال صوتی بعد از پیش

 انتقال اسپکتروگرام به فضای نتروسافیک -3-2

یک روش جدید در فضای نتروسافیک برای بخش  در این  

سیگنال راسپکت که  وگرام  است  شده  پیشنهاد  صوتی  های 

،  Street  ،Airport  ،Restaurant  ،TrainStationنویزهای  

 
20 Additive Margin MobileNet1D 

Car  ،Babble    وSubway    نمودهموجود در صوت را کنترل 

  شود. های تشخیص گوینده میو باعث افزایش دقت سیستم

با   مجموعه سه    شود ازداده مینشان    NSPنتروسافیک که 

هر    Fو    I  ،Tعضویت   است.  شده    با   P  دادهتشکیل 
( , , )P t i f   شود.  توصیف میt    ،درصد درست بودنi    درصد

و قطعیت  می  f  عدم  نشان  را  بودن  نادرست    دهد. درصد 
( , )g i j  نتروسافیک   ی به حوزه  های اولیهداده   ی در حوزه

با   و  شده    ماد ننگاشت 

( , ) { ( , ), ( , ), ( , )}NSP i j T i j I i j F i j=   داده نشان 

که   می )شود  , )F i j  ،( , )I i j    و( , )T i j   نتروسافیک در 

 : ]10[شوند کلاسیک به صورت زیر تعریف می

(1)  min

max min

( , )
( , )

g i j g
T i j

g g

−
=

−
 

رابطه در  بالا  که  و   maxgو    mingی  کمترین  ترتیب  به 

)بوده و    gبیشترین مقدار روی ماتریس   , )g i j   به صورت

 : ]10[شود زیر تعریف می

(2)  
2 2

2 2

( , ) ( , )

w w

w w
m n

g i j g i m j n

=− =−

= + +   

بالا  رابطه  در )ی  , )g i j  داده محل    شدت  )در  , )i j   و
( , )g i j  محلیم )  یانگین  , )g i j   ابعاد با  پنجره  یک   در 

w w  ابتدا یک فیلتر (،  1ی ) رابطهدر حقیقت مطابق  .  است

حاصل شود. برای درک   g  شود تا اعمال می  gمیانگین روی  

بندی یک  شود که هدف بخشفرض می موضوع  این  تر  راحت

 بالا  مقادیردر   ی اولناحیهبه دو ناحیه باشد که  پایگاه داده

ها دادهاحتمال درست بودن تعلق    Tی  قرار دارد. مجموعه

(، هرچه 1ی )مطابق رابطهدهد.  می را نشان ی اولناحیهبه 

)اختلاف   , )g i j    باming  بیشتر باشد  ( , )T i j  خواهد   بیشتر

)همچنین    .بود , )F i j    و( , )I i j  به صورت زیر تعریف می-

 : ]10[شوند 

(3)  ( , ) 1 ( , )F i j T i j= −  

(4)  min

max min

( , )
( , )

i j
I i j

 

 

−
=

−
 

رابطه در  بالا  که  و    maxو    minی  کمترین  ترتیب  به 

ماتریس   روی  مقدار  و    بیشترین  )بوده  , )i j    مطابق

 :]10[شود ی زیر تعریف میرابطه

 (5)  ( , ) ( , ) ( , )i j g i j g i j = −  
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حوزهنتیجه  (2)شکل   به  اسپکتروگرام  انتقال  ی ی 

می  نتروسافیک نشان  را  شکل  کلاسیک    ( الف-2)دهد. 

نویز و شکل ، (ب-2)های  اسپکتروگرام یک سیگنال بدون 

ی در حوزه  Iو    T  ،Fهای  به ترتیب مجموعه  (د-2)و    (ج-2)

می نشان  را  کلاسیک  در نتروسافیک  که  همانطور  دهند. 

، اسپکتروگرام Tی  شود مجموعهمشاهده می   (ب-2)شکل  

آن شبیه اثر یک فیلتر میانگین است.  کند که اثر را بلور می

مجموعه طرفی  مجموعه  Fی  از  در    Tی  عکس  است. 

گوینده    Iی  مجموعه به  مربوط  فرکانسی  اطلاعات  هرجا 

 د(.-2وجود دارد، مقدار بالایی ظاهر می شود )شکل 

هدف مدل کردن نویز در   ،ی نتروسافیکبه حوزه  در انتقال 

می ورودی  فاسپکتروگرام  در  که  با  باشد  نتروسافیک  ضای 

می  Iی  مجموعه داده  فضای  شود.  نمایش  روسافیک نتدر 

ها است  یکی از مهمترین مجموعه  I  عدم قطعیت  ی مجموعه

 .استمیزان نویز معرف   سیگنال،که در پردازش 

 

ی نتروسافیک ی انتقال اسپکتروگرام به حوزهنتیجه -2شکل 

 . کلاسیک

روش مرسوم  در  نتروسافیک،    Iی  محاسبههای  فضای  در 

پیکسل میانگین  با  پیکسل  یک  بین  اختلاف  های هرچه 

آن بیشتر باشد مقدار بزرگتری برای عدم قطعیت    ی همسایه

می گرفته  نظر  در  پیکسل  برای  آن  تعریف،  این  با  شود. 

ی مقادیر بالای  اسپکتروگرام،های نزدیک به مرز در  پیکسل

می  به داده  نسبت  قطعیت  حالی عدم  در  این   شود  که 

تصویر    (الف-3)شکل    ها نویز نیستند. به عنوان مثال،پیکسل

شکل   و  نویز  بدون  اسپکتروگرام  تصویر   (ج- 3)یک 

را نشان    subwayبا اعمال نویز    (الف-3)اسپکتروگرام شکل  

عدم    (د-3)و    (ب-3)های  دهد. شکلمی مقدار  ترتیب  به 

اسپکتروگرام کلاسیک    قطعیت  روش  از  استفاده  با 

 دهند. نتروسافیک، در حالت بدون نویز و نویز را نشان می

 

انتقال اسپکتروگرام به فضای نتروسافیک کلاسیک،   -3شکل 

)الف( تصویر یک اسپکتروگرام بدون نویز، )ب( مقدار عدم 

قطعیت شکل الف، )ج( تصویر اسپکتروگرام شکل الف با اعمال 

 .عدم قطعیت اسپکتروگرام شکل ج، )د( subwayنویز 

نمی  واضح نتروسافیک  کلاسیک  روش  که  نویز است  تواند 

بنابراین  موجود در اسپکتروگرام را به درستی مدل کند و 

داری نخواهد بود و به طور کلی  خروجی آن اطلاعات معنی

اعمال روش کلاسیک نتروسافیک به تصاویر اسپکتروگرام به 

می  0خروجی   به  منجر  آن  اعمال  اساس  همین  بر  شود. 

-3)های  ، شکل(ج-3)و    (الف-3)های  اسپکتروگرام شکل

دهد که دو تصویر یکسان سیاه و  را نتیجه می  (د-3)و    (ب

می اطلاعات  می بدون  و  خروجی  باشند  که  گفت  توان 

تفاوت  نویزی،  و  نویز  بدون  تصویر  دو  برای  نتروسافیک 

این است که نویز اعمال   دلیل این امر  خاصی با هم ندارند.

شود و شده در طول بعد فرکانسی اسپکتروگرام پخش می

به همین خاطر روش کلاسیک نتروسافیک که دارای یک  

ابعاد   با  مربعی  نمی  3×3فیلتر  در  است  موجود  نویز  تواند 

 اسپکتروگرام را مدل کند. 

اینجا   مشکل،  در  این  حل  منظور  جدیدی  به  از  تعریف 

روابط زیر شود که در  یت پیشنهاد میعدم قطع  ی مجموعه

جای در نظر گرفتن اختلاف بین هر پیکسل و هآمده است. ب

مربعی اطراف آن    ی های موجود در پنجرهمیانگین پیکسل 

 a×bاختلاف هر پیکسل با پنچره مستطیلی با ابعاد  پیکسل،  

می گرفته  نظر  اندازهدر  با  بُعد  که  راستای   aی  شود  به 

و   دارد  تعلق  3aفرکانس  b= مدل برای  ترتیب  این  به   .

جدید  روش  یک  اسپکتروگرام،  در  موجود  نویز  کردن 

 گردد:نتروسافیک مطابق روابط زیر پیشنهاد می 

 (6)  
( , )

( , )
mean

g i j
T i j

g
=  
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 (7)  ( , ) 1 ( , )F i j T i j= −  

 (8)  
( , )

( , )
mean

i j
I i j




=  

 (9)  
2 2

2 2

1
( , ) ( , )

a b

a b
m n

g i j g i m j n
ab

=− =−

= + +   

 (10)  ( , ) ( , ) ( , )i j g i j g i j = −  

ی مستطیلی دارای  (، پنجره9ی )واضح است که در رابطه

aابعاد   b  می( روابط  اساس  بر  )6باشد.  تا  عدم (،  10( 

شکل  اسپکتروگرامقطعیت   در  مشاهده    (4)  ورودی  قابل 

شکل  ترتیب    (ج-4)و    (الف-4)های  است.  دو به  تصویر 

با    اسپکتروگرام و  نویز  نشان  بدون  را  مترو  د.  ندهمینویز 

ترتیب   (د-4)و    (ب- 4)های  شکل قطعیت    به  عدم 

  د. ندهرا نشان می  ( ج-4)و    (الف-4)های  شکل  اسپکتروگرام

ه خوبی توانسته است  شود که روش پیشنهادی بمشاهده می

 نویز را مدل کند. 

اسپکتروگرام   (5)شکل   به  پیشنهادی  اعمال روش  فرآیند 

با نویز   را    streetیک سیگنال بدون نویز و همان سیگنال 

می و  نشان  نویز  بدون  سیگنال  به  مربوط  تصاویر  دهد. 

آبی و قرمز   های به ترتیب در جعبه  streetسیگنال با نویز  

دارند.   مرحلهقرار  اسپکتروگراماول    ی در  به سطح    تصویر 

با    شودخاکستری تبدیل می به    اسپکتروگرامانتقال  سپس 

نتروسافیک مجموعهفضای  نتروسافیک    Iو    T  ،Fهای  ، 

  Iو    Tهای  شود و در نهایت حاصلضرب مجموعهتشکیل می

سیگنال  ابتدا    شود.به عنوان اسپکتروگرام نهایی معرفی می 

الف(، -5شود؛ با توجه به شکل )صوتی بدون نویز بررسی می

کند که اثر آن شبیه  را بلور می  اسپکتروگرام  T  ی مجموعه

عکس   Fی  از طرفی، مجموعهاثر یک فیلتر میانگین است.  

،  I  ی مجموعهاست. همچنین بر اساس تصویر    Tی  مجموعه

رد مقدار هرجا اطلاعات فرکانسی مربوط به گوینده وجود دا 

I در تصویر حاصلضرب همانطور که  لا خواهد بود.جا بادر آن

های اصلی فرکانسی  مولفهشود  دیده می  Iو    Tی  دو مجموعه 

 اند. حفظ شدهدر آن سیگنال صوتی 

 
با روش  انتقال اسپکتروگرام به فضای نتروسافیک -4شکل 

پیشنهادی، )الف( تصویر یک اسپکتروگرام بدون نویز، )ب( 

مقدار عدم قطعیت شکل الف، )ج( تصویر اسپکتروگرام شکل  

، )د( عدم قطعیت اسپکتروگرام شکل subwayالف با اعمال نویز 

 .ج

 
فرآیند اعمال روش پیشنهادی به اسپکتروگرام یک  -5شکل 

، )الف( بدون streetنویز  سیگنال بدون نویز و همان سیگنال با

 . نویز، )ب( با نویز
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نویز    (الف-5)سیگنال    اگراکنون   شود    streetبا  آغشته 

سرتاسر  مولفه در  متعددی  فرکانسی   اسپکتروگرام های 

می  شکل  حاصل  در  که  مشاهده    (ب-5) شود  خوبی  به 

می  .شود می داده  نشان  اینجا  این در  چگونه  که  شود 

و نویز شده  به فضای نتروسافیک انتقال داده    اسپکتروگرام

می کنترل  قبلگرددآن  حالت  مشابه  مرحله.  در  اول ،  ی 

می تبدیل  خاکستری  سطح  به  سپس  اسپکتروگرام  شود، 

 شوند. های نتروسافیک از آن استخراج میمجموعه

شکل   از  که  مشخص   I  ی مجموعه  اسپکتروگرامهمانطور 

های نویزی نزدیک  انساست مقادیر این مجموعه برای فرک

به صفر و برای نواحی غیرنویزی که اطلاعات اصلی سیگنال  

صوتی است مقادیر بالایی دارد که این از نکات کلیدی روش  

کند.  پیشنهادی است که بصورت اتوماتیک نویز را کنترل می

های در نهایت در اسپکتروگرام نهایی )حاصلضرب مجموعه

T    وI  در آن نواحی نویزی تا حد   داده شده است که(، نشان

اند و اطلاعات اصلی سیگنال باقی مانده  زیادی حذف شده

 است. 

 ی نتروسافیکآنتروپی در حوزه-3-3

تواند  ، آنتروپی مییعددی خاص  ی های در محدودهدادهدر  

. اگر  ها باشدمقادیر دادهبه عنوان معیاری برای بررسی توزیع  

داده آنتروپی  ها  مقادیر  باشد  غیریکنواخت  توزیع  دارای 

آنتروپی   است.  حاصل   ی حوزه در  مینیمم  از  نتروسافیک 

به صورت زیر بدست    Iو    T  ،F  های آنتروپی مجموعهجمع  

 : ]7[ آیدمی

 (11)  
NS T F IEn En En En= + +  

 (12)  ( )
max( )

min( )

( ) ln ( )
T

T T T

i T

En p i p i
=

=   

 (13)  ( )
max( )

min( )

( ) ln ( )
F

F F F

i F

En p i p i
=

=   

 (14)  ( )
max( )

min( )

( ) ln ( )
I

I I I

i I

En p i p i
=

=   

)که در روابط بالا   )Tp i  ،( )Fp i    و( )Ip i   احتمال عضویت

 های نتروسافیک هستند. به مجموعه  iعنصر 

 عملگرهای میانگین آلفا و بهبود بتا -3-4

)  مقدار , )I i j  گیری میزان عدم قطعیت عناصر برای اندازه

مرتبط شود نیاز است    Iبا    Fو    T  رود. برای اینکهبه کار می

و    ایجادتغییراتی    Fو    Tدر   عناصر  توزیع  بطوریکه  شود 

را تحت تاثیر قرار دهد. برای این کار میانگین آلفا    Iآنتروپی  

می اعمال گردتعریف  تصویر  به  زیر  بصورت  عملگر  این  د. 

 : ]41[ شودمی

 (15)  ( ) ( , , )NSp p T F I   =  

 (16)  
( , ), ( , )

( , )
( , ), ( , )

T i j I i j
T i j

T i j I i j







= 


 

 (17)  
( , ), ( , )

( , )
( , ), ( , )

F i j I i j
F i j

F i j I i j







= 


 

 (18)  min

max min

( , ) ( , )
( , )

( , ) ( , )

T T

T T

i j i j
I i j

i j i j


 

 

−
=

−
 

 (19)  
2 2

2

2 2

1
( , ) ( , )

w w

w w
m n

T i j T i m j n
w

=− =−

= + +   

 (20)  
2 2

2

2 2

1
( , ) ( , )

w w

w w
m n

F i j F i m j n
w

=− =−

= + +   

 (21)  ( , ) ( , ) ( , )T i j T i j T i j = −  

 (22)  
2 2

2

2 2

1
( , ) ( , )

w w

w w
m n

T i j T i m j n
w

=− =−

= + +   

ها در حد امکان از هم دور عضویت داده  ی بهتر است درجه

  شود که بهبود بتا استفاده می  رد. برای اینکار از عملگن باش

 : ]41[آمده است ادامه در  روابط آن

 (23)  ( ) ( , , )NSp p T F I   =  

 (24)  
( , ), ( , )

( , )
( , ), ( , )

T i j I i j
T i j

T i j I i j









= 


 

 (25)  
( , ), ( , )

( , )
( , ), ( , )

F i j I i j
F i j

F i j I i j









= 


 

 (26)  min

max min

( , ) ( , )
( , )

( , ) ( , )

T T

T T

i j i j
I i j

i j i j


 

 

 −
=

 −
 

 (27)  
2

2

2 ( , ), ( , ) 0.5
( , )

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

T i j I i j
T i j

T i j I i j




 
= 

− − 
 

 (28)  
2

2

2 ( , ), ( , ) 0.5
( , )

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

F i j I i j
F i j

F i j I i j




 
= 

− − 
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 (29)  ( , ) ( , ) ( , )T i j T i j T i j   = −  

 (30)  
2 2

2

2 2

1
( , ) ( , )

w w

w w
m n

T i j T i m j n
w

 

=− =−

 = + +   

 ی عصبی كانولوشنالشبکه -3-5

های عصبی کانولوشنال در بسیاری از کاربردها  اخیراً شبکه

و   ]42،43،44،45،46[نتایج بسیار چشمگیری داشته است 

های عصبی کانولوشن استفاده  اینجا از شبکهبه همین دلیل  

 اسپکتروگرامها و انتقال  پردازش دادهبعد از پیش  شده است.

عدم   تاثیر  با  که  داریم  آن  بر  نتروسافیک، سعی  فضای  به 

های ها در فضای نتروسافیک( در شبکهقطعیت )مقدار داده

شبکه  کانولوشنالعصبی   عملکرد  ابعاد  دهیمبهبود  را  ،   .

نتروس داده فضای  در  دادهها  اصلی  ابعاد  همانند  ها افیک 

ها ابتدا با تاثیر عدم قطعیت دادهبه همین خاطر  باشد.   می

داده اصلی،  روی  ورودی    مقدارهای  در  کاهش  را  نویز 

این  دهیم  می برای  عدم   منظور،.  مقدار  بر  ورودی  مقدار 

می تقسیم  حقیقت  .  شودقطعیت  شبکه  در  کار  این  به  با 

می گونه آموزش  که  ای  قطعیت  دادهبیند  عدم  که  هایی 

مقدار  یک  در  دارند  کمتری  نویز  واقع  در  و  دارند  پایینی 

  که مقدار   ی این کار این است. نتیجهبیشتری ضرب شوند

. به  خواهد داشت  بیشتری   در شبکه تاثیر  هاییچنین داده

و به    هایی که عدم قطعیت بالایی دارندهمین ترتیب داده

 ی ست در مقدار کمترا ا بالا احتمال نویزی بودن آنه عبارتی

خواهند  تاثیر کمتری در شبکه    و در نتیجه  شوندمیضرب  

شبکه  (6)شکل    .داشت کانولوشنال  ساختار  عصبی  ی 

 دهد. پیشنهادی را نشان می

ی ورودی  شود لایهمشاهده می   (6)شکل  همانطور که در  

اسپکتروگرام ابعاد   حاوی  دارای  و  بوده  صوت 

ی کانولوشن بوده  ی اول، یک لایه است. لایه  3×1475×925

است. گام فیلترها    64×3×5×5هایی با ابعاد  و دارای فیلتر

برابر   زمان  و  فرکانس  بُعد  لغزش روی ورودی در    5جهت 

بوده و بنابراین خروجی این لایه دارای    5×5یعنی به صورت  

شبکهخواهد    64×295×185ابعاد   در  عصبی  بود.  های 

 یهایاز خروج  یمحل  ی ها ی بردارنمونهکانولوشنال معمولًا  

ا  ی هیلا  مکانولوشن  لایه  شودینجام  توسط  کار  این  ی  که 

می  صورت  این ادغام  در  لایه  دومین  اساس،  این  بر  گیرد. 

  2×2با طول گام    3×3ی ادغام بوده و دارای ابعاد  شبکه، لایه

داده و ابعاد خروجی  است. این لایه، ابعاد را به نصف کاهش  

لایه   64×148×93برابر   یک  لایه،  سومین  بود.  ی  خواهد 

ابعاد   فیلترهای آن دارای  بوده و    64×64×5×5کانولوشن 

است بنابراین   1×1هستند. طول گام فیلترها در این لایه  

ات محلی این لایه، ابعاد ورودی را تغییر نداده و فقط اطلاع

ی چهارم از نوع ادغام دهد. لایهی بعدی انتقال میرا به لایه

ی دوم،  شود. همانند لایهبوده و برای کاهش بُعد استفاده می

باشد که بُعد  می  2×2با طول گام    3×3این لایه دارای ابعاد  

می نصف  را  ابعاد  ورودی  دارای  آن  خروجی  بنابراین  کند، 

 است.  64×74×47

که    های لایه بوده  کانولوشن  نوع  از  هفتم  و  ششم  پنجم، 

ابعاد   دارای  ترتیب  به  آنها  ،  128×64×3×3فیلترهای 

به  می  128×128×3×3و    128×128×3×3 لازم  باشند. 

است. با توجه به   1×1ها  ذکر است که طول گام در این لایه

های پنجم، ششم و ابعاد فیلترها و طول گام، خروجی لایه

خواهد بود.    128×74×47بوده و برابر  هفتم با هم مساوی  

  6×5و طول گام    3×5ی ادغام با ابعاد  ی هشتم یک لایهلایه

باشد. این لایه قبل از بوده و هدف این لایه کاهش بُعد می

ی تماماً متصل قرار دارد و خروجی آن دارای ابعاد اولین لایه 

ی تماماً متصل  ی نهم اولین لایه است. لایه  128×13×10

دارای  بود آن  ورودی  که  و    16640=128×13×10ه 

ی دهم آخرین لایه قبل باشد. لایهنرون می  384خروجی آن  

ی خروجی بوده که ورودی و خروجی آن به ترتیب  از لایه 

می   192و    384دارای   لایهنرون  لایه،  آخرین  ی  باشند. 

ها های دادههای آن برابر تعداد کلاسخروجی و تعداد نرون

به طور خلاصه، متغیرهای استفاده شده در این   خواهد بود.

 آمده است.  1مقاله و تعریف آنها در جدول 

 

 دهند(. های زردرنگ صرفاً ابعاد تصویر در آن مرحله از شبکه را نشان میکانولوشنال پیشنهادی )مستطیلی عصبی  ساختار شبکه -6شکل 
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 متغیرهای استفاده شده در این مقاله و تعریف آنها. -1جدول 

 متغیر تعریف  متغیر تعریف  متغیر تعریف 

 نتروسافیک  یحوزهدر  آنتروپی  w×w Fروی پنجره  Fمیانگین 
NSEn   روشنایی پیکسل( , )i j ( , )g i j 

 آنتروپی درست بودن w×w Tروی پنجره  Tمیانگین 
TEn نتروسافیک ی حوزه 

NSP 

 آنتروپی نادرست بودن T Tو   Tاختلاف  
FEn  درصد درست بودن T 

) عملگر بتا برای نتروسافیک )NSp  آنتروپی عدم قطعیت 
IEn  درصد عدم قطعیت I 

بودن درست  از    آنتروپی  بعد 

 اعمال عملگر بتا
T   احتمال عضویت عنصرi  بهT ( )Tp i  درصد نادرست بودن F 

بودنناآنتروپی   از    درست  بعد 

 اعمال عملگر بتا
F  احتمال عضویت عنصرi  بهF ( )Fp i   میانگین محلیg  در پنجره  w×w g 

قطعیت عدم  از    آنتروپی  بعد 

 اعمال عملگر بتا
I  

عنصر   عضویت  به    iاحتمال 

 Iمجموعه 
( )Ip i   کمترین مقدار روی ماتریسg 

ming 

درست    تابع   آنتروپی  روی 

 بودن 
T 

آلفا میانگین  برای    عملگر 

 مجموعه نتروسافیک 
( )NSp  

ماتریس   روی  مقدار  بیشترین 
g maxg 

نادرست    تابع   آنتروپی  روی 

 بودن 
F 

بودن درست  از    آنتروپی  بعد 

 اعمال عملگر آلفا 
T  ابعاد پنجره w 

Tاختلاف   
   وT T  

بودنناآنتروپی   از    درست  بعد 

 اعمال عملگر آلفا 
F   قدرمطلق اختلافg  وg  

w×w Tروی پنجره  Tمیانگین  
 

قطعیت عدم  از    آنتروپی  بعد 

 اعمال عملگر آلفا 
I   طول پنجره در روش پیشنهادی a 

  
ابعاد    Tمیانگین   با  پنجره  روی 

w×w T 
روش   در  پنجره  عرض 

 پیشنهادی 
b 

 های داده و تنظیم پارامترهاپایگاه -4

مورد استفاده در این مقاله    ی های دادهدر این قسمت پایگاه

سپس پایگاه    Aurora2ی  شوند. ابتدا پایگاه دادهتشریح می

بررسی شده و مشخصات آنها بیان خواهد   TIMITی  داده

 شد. 

 Aurora2ی  پایگاه داده -4-1

حاوی گفتار متصل متشکل از ارقام    Aurora2ی  پایگاه داده

برداری   نمونه  نرخ  با  این ]47[است    8kHzانگلیسی  در   .

مجموعه دو  داده  دارد.  پایگاه  وجود  تست  و  آموزشی  ی 

به دو دستهداده های های تمیز و دادهی دادههای آموزش 

،  Aی  های تست به سه دستهشوند. داده نویزی تقسیم می

B    وC    تمیز و می تقسیم شوند که هر کدام شامل گفتار 

گفتار نویزی با نویزهای مختلف است. میزان سیگنال به نویز 

دسی    20و   10،15،  5ها برابر  برای هر کدام از این مجموعه

 بل است. 

، 22، ماشین 21دارای نویزهای مترو   Aمجموعه گفتار نویزی  

 
21 Subway 
22 Car 
23 Babble 
24 Exhibition 

ت.  اس  G.712به همراه فیلتر کانال    24و نمایشگاه   23همهمه

نویزی   گفتار  رستوران  Bمجموعه  نویزهای  ، 25دارای 

به همراه فیلتر کانال   28و ایستگاه قطار  27، فرودگاه26خیابان 

G.712   باشد. مجموعه گفتار نویزی  میC   دارای نویزهای

و   Aی  مترو و خیابان است که هر کدام با نویزهای مجموعه

B  ی  مشترک هستند. در مجموعهC    از فیلتر کانالMIRS 

  Bو  Aهای استفاده شده که متفاوت از نویز کانال مجموعه

 است. 

 TIMITی  پایگاه داده -4-2

های پردازش در بسیاری از سیستم  TIMITی  پایگاه داده

داده پایگاه  عنوان  به  استفاده  صوت  ارزیابی  برای  ی مرجع 

  8گوینده از    630. این پایگاه داده شامل  ]48[شده است  

آمریکا  منطقه لهجهی    که هر گوینده   است  های مختلفبا 

  6300  شاملبنابراین به طور کلی  کند  مله را ادا میج  10

توسط کل    ی جمله میادا شده    2باشد. جدول  گویندگان 

 کند. مشخصات این پایگاه داده را بیان می

25 Restaurant 
26 Street 
27 Airport 
28 Train Station 
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توزیع تعداد گویندگان هر منطقه بر حسب جنس  -2جدول 

 .آنها

 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)  

(70)% 438 مجموع   192 %(30)  630 %(100)  

  SA  ،SXبا علائم    شودادا میجملاتی که توسط گویندگان  

 ،SX  ی جملهپنج    . هر گویندهشوند زده می برچسب    SIو  

ادا می  SA  ی جمله دو    و  SI  یملهسه ج میانگین  .  کندرا 

جملات در محیط بدون   ی همهو  بوده  ثانیه    3جملات  طول  

نمونه فرکانس  با  شده  16kHz  برداری نویز  این  ضبط  اند. 

که  است  آموزش و تست    ی زیرمجموعه شامل دو  پایگاه داده  

 تست و  ی ها به عنوان دادهداده  %30تا    %20  معمولا بین

فاده  آموزش است ی ها به عنوان دادهداده %80تا  70%

های آموزش پایگاه داده به مجموعهبندی  . تقسیم شوند می

ای در هر دو ای باشد که هیچ گویندهباید به گونهو تست  

 8  از تمامباید  گیرد و  نآموزش و تست قرار    ی زیرمجموعه 

 .شودستفاده  اآموزش و تست    ی ناحیه در هر دو زیرمجموعه

 سیستم و مفروضاتمدل  -4-3

بخش   در  شده  ذکر  مراحل  به  توجه  سیستم  3با  مدل   ،

 آمده است.  (7)پیشنهادی در شکل 

زیر  شرح  به  پیشنهادی  مدل  در  استفاده  مورد  مفروضات 

شبکهمی در  پارامترهای  باشد:  کانولوشنال،  عصبی  های 

وزن  به  اولیه مربوط  مقداردهی  تصادفی  صورت  به  ها 

های تمیز و نویزی به شوند. در فرایند آموزش، از داده می

می  استفاده  جداگانه  فعال  صورت  توابع  همچنین  گردد. 

از گرادیان نزولی  خروجی خطی بوده و در آموزش شبکه،  

شود.  استفاده می  30های کوچک ی دستهو اندازه  29تصادفی

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

هایپربولیک استفاده  ی کانولوشن تابع فعال تانژانت  در لایه

برای آموزش شبکه    31های شده است. تعداد گام نیاز  مورد 

آید  تکرار، دقت شبکه پایین می  100باشد که بعد از  می  100

تنظیم    128به    32ی دستهاندازهدهد.  رخ می  overfittingو  

تکرار  تعداد  و  اندازه  33شده  اساس  دادهبر  آموزشی  ی  های 

گردد. لازم به ذکر است که نرخ یادگیری شبکه،  تعیین می

ی در نظر گرفته شده است. همچنین ابعاد پنجره  0.0001

,30مستطیلی برابر   10a b=  باشد. می =

 

 مدل سیستم پیشنهادی.  -7شکل 

بندی داده به آموزش و تست،  ی تقسیمترین روش برامعروف

ارزیابی   داده   k-foldروش  این روش  در  دارد.  به  نام    kها 

می دسته تقسیم  مساوی  در  ی  و  سیستم    kشوند  مرحله 

دسته    k-1شود. در هر مرحله،  بیند و تست میآموزش می

-باقیمانده برای تست استفاده می  ی دسته  1برای آموزش و  

باشد  های مرجع برای ارزیابی میاز روش  flold-10ردد.  گ

 
29 Stochastic Gradient Descent (SGD) 
30 Mini Batch 
31 Epoch 

شود.  بیند و تست میمرحله آموزش می   10که سیستم در  

 استفاده شده است.  fold-10در اینجا از همین روش یعنی 

 سازینتایج پیاده -5
روش   ارزیابی  منظور  دادهپیشنهادی به  پایگاه  دو  از  ی ، 

و  پیشنهادی  نتایج دقت روش  است.  استفاده شده  مذکور 

داده  ]50[و    ]25[،  ]5[،  ]30[های  روش پایگاه  ی روی 

32 Batch Size 
33 Iteration 
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Aurora2  آمده است.  (8) و شکل  3در جدول 

جدول   نتایج  اساس  )و    3بر  داده8شکل  پایگاه  برای  ی ( 

Aurora2  پیشنهادی نسبت  ( روش  1توان نتیجه گرفت:  می

حالت مختلف    30، از  ]50[و    ]25[،  ]5[،  ]30[های  به روش

)  23در   بوده   %76.67حالت  بالاتری  دقت  دارای  موارد( 

-ی حالت( متوسط دقت روش پیشنهادی روی همه 2است؛  

،  ]5[،  ]30[های  است که در مقایسه با روش  %93.79ا  ه

ترتیب  ]50[و    ]25[ به  و   4.66%،  11.03%،  15.59%، 

دارد؛  دقت    2.05 حالت3بالاتری  بین  در  مختلف،  (  های 

برابر   و  بوده  پیشنهادی  روش  به  متعلق  دقت  بیشترین 

بهتر    ]50[های قبلی، روش  ( در بین روش4است؛    98.53%

است؛   بوده  بقیه  پیشنهادی روی همه 5از  ی  ( دقت روش 

ها است. از طرفی در بالاتر از سایر روش  Cهای بخش  حالت

ی  ها فاصلهین بخش، دقت روش پیشنهادی با سایر روشا

 زیادی دارد. 

، نتایج دقت روش پیشنهادی و TIMITی  برای پایگاه داده

، برای سیگنال تمیز و  ]50[و    ]25[،  ]5[،  ]30[های  روش

های  SNR( آمده است. نویز با  9و شکل )  4نویزی در جدول  

0 dB  ،5 dB  ،10 dB    15و dB  اض  افهبه سیگنال تمیز 

شود. ذکر این نکته ضروری است که سیگنال نویز مربوط  می

 است.  ]NOISEX-92 ]49ی به پایگاه داده

و شکل    4توان نتایج جدول  می،  TIMITی  برای پایگاه داده 

( روش پیشنهادی 1بندی کرد:  را به این صورت جمع  (9)

حالت    44، در  ]50[و    ]25[،  ]5[،  ]30[های  نسبت به روش

موارد( دقت بالاتری کسب   %72.13حالت متفاوت )  61از  

حالت نویز    4حالت از    3برای    ]50[( روش  2کرده است؛  

Leopard   دقت بالاتری داشته و بهتر از روش پیشنهادی

ی  ( متوسط دقت روش پیشنهادی برای همه3بوده است؛  

،  ]30[های  باشد که در مقایسه با روشمی  %95.24ها  حالت

 %2.61،  %13.77،  %23.65، به ترتیب  ]50[و    ]25[،  ]5[

( بعد از روش پیشنهادی، روش  4بالاتر بوده است؛    %1.27و  

ها عمل نموده است. در حقیقت در بهتر از سایر روش ]50[

موارد( دقت بالاتری داشته   %16.39حالت )  61حالت از    10

 است. 

 

 

 

ی ده نتایج دقت روش پیشنهادی روی پایگاه دا -3جدول 
Aurora2 . 

Dataset 
Section 

Training 
Data 

Noise 
Type 
(SNR) 

[30] [5] [25] [50] Proposed 

 

A Clean 

Clean 79.61 82.52 93.28 97.66 98.53  

5 dB 72.15 72.00 83.09 91.05 91.66  

10 dB 74.79 77.07 86.81 91.88 92.03  

15 dB 75.55 78.73 88.53 92.16 92.11  

20 dB 76.34 79.76 90.49 92.99 93.06  

A Noisy 

Clean 91.86 92.11 93.71 92.19 92.33  

5 dB 87.11 85.29 84.68 90.32 90.58  

10 dB 89.58 90.07 88.60 91.44 91.39  

15 dB 90.09 91.26 90.67 91.94 91.36  

20 dB 91.01 91.98 92.05 92.09 91.78  

B Clean 

Clean 72.07 80.37 95.22 97.42 97.81  

5 dB 65.79 71.03 85.51 90.48 93.38  

10 dB 68.22 75.58 89.62 95.29 96.13  

15 dB 69.60 76.93 91.86 95.94 96.78  

20 dB 70.48 78.46 93.01 96.12 96.69  

B Noisy 

Clean 91.75 92.64 94.31 95.81 96.35  

5 dB 83.66 84.27 85.04 89.32 90.52  

10 dB 86.41 88.41 89.05 91.23 90.84  

15 dB 88.38 90.14 90.73 92.56 91.99  

20 dB 89.39 90.82 92.02 94.12 93.91  

C Clean 

Clean 67.21 83.04 91.83 91.76 98.12  

5 dB 60.35 73.17 82.91 87.09 92.19  

10 dB 63.40 78.03 87.18 88.89 92.12  

15 dB 64.85 79.36 88.67 89.73 96.03  

20 dB 65.44 79.96 90.58 90.57 96.57  

C Noisy 

Clean 85.00 87.49 89.91 90.26 97.55  

5 dB 78.57 78.60 82.20 86.31 90.40  

10 dB 81.02 83.37 85.77 88.00 91.43  

15 dB 82.64 84.52 87.69 88.63 94.83  

20 dB 83.65 85.95 88.94 89.01 95.28  

Average - - 78.20 82.76 89.13 91.74 93.79  
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 . TIMITی نتایج دقت روش پیشنهادی روی پایگاه داده  -4جدول 

Noise Type Noise level (SNR) [30] [5] [25] [50] Proposed 
 

Clean - 97.1 97.64 97.25 98.84 98.71  

Babble 

0 dB 56.93 70.45 85.03 87.92 89.57  

5 dB 78.76 87.65 98.88 99.42 99.61  

10 dB 90.13 97.39 97.93 99.01 99.35  

15 dB 94.22 95.1 97.2 99.29 99.33  

Buccaneer1 

0 dB 20.51 41.33 75.7 76.68 78.29  

5 dB 50.83 66.99 90.06 90.55 91.08  

10 dB 73.23 76.5 96.23 99.21 99.34  

15 dB 87.52 89.61 95.67 95.95 97.12  

Buccaneer2 

0 dB 5.68 35.67 69.91 70.07 71.25  

5 dB 30.16 59.18 85.16 87.31 86.94  

10 dB 58.93 65.55 92.78 93.63 94.28  

15 dB 81.92 82.98 96.91 96.78 97.42  

Dest.Eng. 

0 dB 23.25 55.84 80.32 82.82 84.38  

5 dB 50.29 75.12 92.81 94.5 95.73  

10 dB 77.12 89.56 98.27 99.05 99.26  

15 dB 88.75 90.76 97.07 99.63 99.56  

Dest. Ops 

0 dB 31.52 55.91 86.63 88.33 89.82  

5 dB 67.99 70.33 90.63 92.4 94.79  

10 dB 82.24 83.81 91.81 93.32 96.64  

15 dB 88.09 92.46 97.61 99.86 99.71  

F16 

0 dB 33.7 53.25 78.59 79.03 86.52  

5 dB 61.03 75.49 95.11 98.43 99.25  

10 dB 80.06 87.84 98.16 99.61 99.57  

15 dB 87.3 92.54 96.38 98.41 99.47  

Factory1 

0 dB 47.5 50.13 85.6 87.35 89.46  

5 dB 75.3 76.64 90.95 92.16 95.27  

10 dB 86.15 89.89 97.7 99.27 98.88  

15 dB 90.78 93 97.46 97.88 98.94  

Factory2 

0 dB 73.84 84.55 96.73 99.32 98.57  

5 dB 87.7 93.74 98.14 98.34 99.04  

10 dB 92.38 96.78 99.54 98.81 99.68  

15 dB 95.56 94.42 99.88 99.62 99.75  

Hfchannel 

0 dB 31.81 64.32 81.3 83.39 86.33  

5 dB 56.33 84.66 92.85 93.75 96.42  

10 dB 86.27 91.23 95.43 96.09 98.15  

15 dB 89.7 94.16 99.01 99.12 99.31  

Leopard 

0 dB 58.91 97 95.82 97.69 97.28  

5 dB 81.51 98.55 97.02 99.81 98.61  

10 dB 89.86 98.33 98.64 98.88 98.70  

15 dB 95.99 99.88 95.55 98.35 98.65  

M109 

0 dB 67.73 73.49 90.76 91.81 92.84  

5 dB 83.33 87.17 95.9 98.2 98.47  

10 dB 85.45 88.91 97.27 99.23 99.58  

15 dB 92.81 96.34 95.75 96.88 99.35  

Machinegun 

0 dB 90.2 99.98 95.09 97.17 97.81  

5 dB 93.16 98.35 97.87 98.29 98.65  

10 dB 95.13 99.51 95.81 97.43 99.73  

15 dB 98.95 99.57 96.74 98.87 99.53  

Volvo 

0 dB 14.96 40.13 66.64 67.42 79.44  

5 dB 29.49 52.04 86.49 89.2 91.67  

10 dB 63.96 71.76 87.93 87.55 92.83  

15 dB 81.52 83.23 90.19 92.09 95.34  

Pink 

0 dB 94.7 98.78 98.21 98.76 98.43  

5 dB 93.99 99.82 98.08 99.29 99.21  

10 dB 96.2 99.37 97.46 98.76 99.41  

15 dB 98.09 98.64 99.5 99.46 99.67  

White 

0 dB 25.67 53.95 80.15 81.4 84.12  

5 dB 56.52 67.74 86.64 86.88 89.53  

10 dB 79.73 75.98 93.57 95.96 96.21  

15 dB 88.72 89.16 96.83 97.88 98.02  

Average - 71.59 81.48 92.63 93.97 95.24  
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(  bبرای آموزش،  Cleanهای پایگاه داده و داده A( بخش aهای مختلف، برای حالت Aurora2ی نتایج دقت روی پایگاه داده -8شکل 

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 e، برای آموزش Noisyهای داده

 آموزش.

مسیر  محدودیت  -6 و  پیشنهادی  مدل  های 

 ی تحقیقآینده
سیگنال  اسپکتروگرام  انتقال  برای  شده  ارائه  های روش 

ای طراحی شده است  صوتی به فضای نتروسافیک به گونه

آشکار  خوبی  به  را  اسپکتروگرام  در  موجود  نویزهای  که 

کند. هدف اصلی این است که بتوان اثر این نویزها را در  می

های متنوعی از مراحل بعدی کم کرد. با توجه به اینکه نویز

ماشین،   قطار،  ایستگاه  رستوران،  فرودگاه،  خیابان،  قبیل 

های صوتی وجود  همهمه و مترو در اسپکتروگرام سیگنال

که   است  این  پیشنهادی  روش  اصلی  محدودیت  دارد، 

ها را در فضای نتروسافیک آشکار ی این نویزتواند همه نمی

صورت  این  به  تحقیق  این  آینده  مسیر  بنابراین،  کند. 

م انتقال  یپیشنهاد  روش  یک  نویز،  نوع  هر  برای  که  شود 

توان مجزا در فضای نتروسافیک ارائه شود. برای این کار می

های صوتی تمیز نویزهای مصنوعی به اسپکتروگرام سیگنال

تزریق کرد و سپس عملگرهای انتقال در فضای نتروسافیک 

طراحی   را نویزها  این  شناسایی  برای  اختصاصی  بصورت 

انج با  اسپکتروگرامنمود.  کار،  این  یک  ام  از  مختلفی  های 

می حاصل  صوتی  میسیگنال  نهایت  در  که  با شود  توان 

گیری از آنها، به یک اسپکتروگرام واحد تجمیع یا اشتراک

های فرکانسی  تری از مولفههای دقیقرسید که حاوی داده

 یک سیگنال صوتی باشد. 
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( a )Babble ،b )Buccaneer1 ،c )Buccaneer2  ،dبرای نویزهای مختلف؛   TIMITی نتایج دقت روی پایگاه داده -9 شکل

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. 

 گیرینتیجه -7
یک   مقاله،  این  بر  در  مبتنی  گوینده  تشخیص  سیستم 

کانولوشنو شبکهنتروسافیک   پیشنهاد شد.  های عصبی  ال 

صوتی   سیگنال  اسپکتروگرام  ابتدا  پیشنهادی،  روش  در 

فضای  به  سیگنال  اسپکتروگرام  سپس  شد،  تشکیل 

مرحله در  شد.  داده  انتقال  عملگرهای نتروسافیک  بعد  ی 

بتا به مجموعه ردید و این های نتروسافیک اعمال گبهبود 

مجموعه آنتروپی  شدن  ثابت  تا  نتروسافیک عملیات  های 

می مرحلهتکرار  در  گوینده  شد.  تشخیص  فرآیند  آخر  ی 

پایان میتوسط یک شبکه به  رسید.  ی عصبی کانولوشنال 

کارایی   بررسی  و  ارزیابی  پایگاه  برای  پیشنهادی، دو  روش 

معروف  داده نتایج    TIMITو    Aurora2ی  شد.  استفاده 

ربوط به دقت تشخیص گوینده نشان داد روش پیشنهادی م

 های اخیر است. قابل رقابت با روش
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