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تاریخ دریافت مقاله: 98/06/11

تاریخ پذیرش مقاله: 98/12/20

* نویسندۀ مسئول

چكيده 

اح��راز هوی��ت افراد ب��ر مبنای صوت یک��ی از موارد 
مهم پژوهش��ی در دهۀ اخیر بوده اس��ت. این موضوع در 
حوزه هایی مانند ردیابی گوین��دگان، ورود امن گویندگان 
به دس��تگاه های مختلف و س��ایر س��امانه های مربوط به 
پردازش گفتار، کاربرد فراوانی دارد. هدف از یک سیس��تم 
احراز هویت گوینده، تش��خیص هویت افراد با استفاده از 
س��یگنال صدای انسان می باش��د. یکی از چالش های مهمِ 
موجود در حوزۀ احراز هویت گوینده، افزایش کارایی این 
سیستم در شرایط نوفه ای شدید می باشد. در این پژوهش 
با استفاده از فیلتربانک گاماتون و ارائه ویژگی جدیدی از 
تبدیل های کسینوسی گسسته و قطبی، روشی برای افزایش 
کارایی سیس��تم احراز هویت گوینده در ش��رایط نوفه ای 
شدید طراحی شده است. مقایسه نتایج روش پیشنهادی با 
روش های موجود نشان می دهد، روش پیشنهادی توانسته 
اس��ت با دقت بیش��تری، هویت افراد را در شرایط نوفه ای 
مختلف شناسایی کند. روش پیشنهادی به صورت کمی در 

محیط نوفۀ س��فید با نسبت سیگنال به نوفۀ 20، 10 و 5 به 
ترتی��ب 89، 77 و 61 درصد دقت و در محیط نوفۀ توأمان 
خیابانی و سفید با نسبت س��یگنال به نوفۀ 20، 10 و 5 به 
ترتیب 87، 71 و 51 درصد دقت داش��ته اس��ت. همچنین، 
دقت روش پیش��نهادی در مقایسه با روش جدید ضرایب 
کپس��ترالِ فرکانسِ گاماتونِ بهبود یافته، به طور متوس��ط 

۴درصد، افزایش یافته است.
واژه های کلیدی: احراز هویت گوینده، شرایط نوفه ای، 

فیلتربانک گاماتون، تبدیل کسینوسی گسسته و قطبی.

1- مقدمه

سیس��تم احراز هویت گوینده، سیس��تمی است که از 
روی ویژگی های منحصربه فرد در س��یگنال صدای انسان 
می توان��د هویت آن فرد را شناس��ایی کن��د. احراز هویت 
گوین��ده به صورت کلی ب��ه دو حوزۀ وارس��ی گوینده1 و 
شناس��ایی گوینده2 تقسیم بندی می شود. در حوزۀ وارسی 

1- Speaker verification
2- Speaker identification

شناسایی گوینده در شرایط نوفه ای با استفاده
از ویژگی های فیلتربانک گاماتون و تبدیل کسینوسی گسسته و قطبی
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گوین��ده، فرد یک بار ابتدا در سیس��تم احراز هویت گوینده 
ثبت نام کرده و مدل مش��خصۀ هویتی خ��ود را در پایگاه 
داده ای ذخیره می کند. در هن��گام ورود و یا آزمایش، فرد 
ادعا می کند شخص خاصی است که در سیستم قبلًا ثبت نام 
کرده اس��ت، در ادامه سیستم وارسی هویت گوینده وظیفه 
دارد با تطبیق گفتار شخص گوینده با مدل مشخصۀ هویتی 
ادعاشده، تش��خیص دهد که آیا آن فرد همان کسی هست 
که ادعا می کند یا خیر. در سیس��تم شناسایی گوینده، فرد 
یک بار در سیس��تم احراز هویت گوینده، مدل مش��خصۀ 
هویتی خ��ود را ثبت می کند ولی در هن��گام آزمایش، فرد 
ادعایی مبنی بر این که ش��خص خاصی هست نمی کند، در 
ادامه سیستم شناسایی گوینده از روی مدل های مشخصۀ 
هویتی گویندگان مختلف، باید تش��خیص دهد این فرد چه 
کسی می باشد. از کاربردهای سیس��تم وارسی گوینده، به 
ورود ام��ن3 و از کاربردهای سیس��تم شناس��ایی گوینده 

می توان به ردیابی گویندگان۴ اشاره کرد.
از منظری دیگر سیستم احراز هویت گوینده را می توان 
به صورت مستقل از متن و وابسته به متن تقسیم بندی کرد. 
در سیس��تم مستقل از متن، فرد در هنگام ثبت نام و ورود، 
کلمات یا جملاتی دلخواه و ب��دون کنترل می گوید ولی در 
سیستم وابسته به متن، کلمات و یا جملات در هنگام ثبت نام 
و ورود باید یکسان باشند. سیستم هایی که مستقل از متن 
هستند غالباً پیچیده تر و پرچالش تر از سیستم های وابسته 
به متن هس��تند زیرا کنترلی در نوع صحب��ت کردن افراد 

وجود ندارد.
با وجود چالش های زیاد در یک سیس��تم احراز هویت 
گوینده که بیشتر مربوط به تغییر صدای گوینده در هنگام 
ثبت نام و ورود می ش��ود، مسئلۀ وجود نوفه های5 محیطی 
نیز بس��یار مهم اس��ت. نوفه های محیطی سیگنال صدا را 
تخریب می کنند و باعث می شوند کارایی سیستم تشخیص 
گوینده با اش��کال روبرو شود؛ بنابراین ایجاد یک سیستم 
تش��خیص گویندۀ کارا و مقاوم در برابر نوفه های محیطی 
3- Secure login
4- Speaker tracking
5- noises

می تواند در این محیط ها مفید واقع شود.
به صورت کلی می توان به دو صورت کارایی سیس��تم 
تش��خیص گوینده را در صورت وج��ود نوفه افزایش داد. 
به عنوان اولی��ن راه حل می توان به اس��تفاده از فیلترهای 
مختل��ف بهبود کیفیت صدا ]1[  مانند فیلترهای وفقی ]2-۴[

و یا فیلترهای ثابت و سایر سیستم های بهبود و بازسازی 
صدا اش��اره کرد ]9-5[. دومین راه حل، عدم بهبود کیفیت 
سیگنال صدا و ارائه یک سیستم استخراج ویژگی مقاوم به 

نوفه، برای ثبت شناسۀ هویتی سیگنال صدا می باشد.
راه حل دوم این مزیت را دارد که مستقل از این که عامل 
تخریب کنندۀ سیگنال صدا دارای چه ماهیتی باشد، می تواند 
کارایی تش��خیص گوینده را بالا بب��رد، زیرا در این حالت، 
تمرکز طراحی ویژگی ها، به صورتی اس��ت که نس��بت به 
سیگنال های نوفه ای مقاوم و نسبت به سیگنال گفتار انسان 

حساس خواهدبود.
در ای��ن پژوهش، هدف، ارائه یک سیس��تم شناس��ایی 
گویندۀ مستقل از متن، بدون اعمال فیلترهای بهبود کیفیت 
سیگنال می باشد. تمرکز این پژوهش استخراج ویژگی های 
مقاوم به نوفۀ برای ثبت شناس��ه هویتی منحصربه فرد از 
گویندگان مختلف می باشد، به صورتی که کارایی شناسایی 

گوینده در محیط های نوفه ای افزایش یابد.
نخستین نوآوری این پژوهش، ارائه یک ویژگی ترکیبی 
از تبدیل های کسینوس��ی قطبی و گسس��ته می باش��د که 
می تواند مؤلفه های اصلی فرکانس��ی گفت��ار گوینده را با 
مقاومت بالای��ی در محیط های مختلف نوفه ای اس��تخراج 
کرده و در فرآیند سیستم شناس��ایی گوینده تأثیر بالایی 
ازنظر کارایی داش��ته باش��د. ن��وآوری بعدی ک��ه از این 
پژوه��ش حاصل ش��د، ارائه یک سیس��تم خالص س��ازی 
ویژگ��ی6 در کارب��رد شناس��ایی گوین��ده در محیط های 
نوفه ای اس��ت. ازآنجاکه در سیستم های تشخیص گوینده 
ویژگی های زیادی انتخاب می ش��وند، نیاز ب��ود که تأثیر 
مقادی��ر ویژگی های دورافت��اده )پرت( و یا پرنوس��ان به 
نحوی تقلیل یابد که اولًا سرعت بخش آموزش را بالا ببرد 
6- Purification feature
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و ثانیاً با ارائه یک ویژگی خالص ش��ده از مقادیر پرنوسان 
در طول زمان، کارایی دقت تشخیص گوینده افزایش یابد. 
در این پژوهش از دو روش برای خالص س��ازی ویژگی ها 
استفاده شده اس��ت. روش اول، استانداردسازی و پیچش 
ویژگی ها7 می باش��د که در آن مقادی��ر هر بعد از ماتریس 
بردار ویژگی به یک توزیع نرمال در طول بازه زمانی کوتاه 
تبدیل می ش��ود و روش دوم استفاده از فیلترهای گاوسی 
دوبعدی ب��ر روی ماتریس بردار ویژگی می باش��د که در 
طی این فرآیند، نوس��انات بین مقادیرِ ویژگی های مختلف 
تا حد زیادی کاه��ش می یابد. مجموع��ه اقدامات صورت 
گرفته در خصوص طراحی ویژگی های مناس��ب ترکیبی و 
خالص س��ازی ویژگی ها در این پژوهش باعث شده، روش 
پیشنهادی نسبت به سایر روش های مورد مقایسه، کارایی 
بالاتری از خود در محیط های نوفه ای ش��دید نش��ان دهد. 
روش پیش��نهادی به صورت کمی در محیط نوفۀ سفید با 
نس��بت سیگنال به نوفۀ 20، 10 و 5 به ترتیب 89، 77 و 61 
درص��د دقت و در محیط نوفۀ توأمان خیابانی و س��فید با 
نس��بت سیگنال به نوفه 20، 10 و 5 به ترتیب 87، 71 و 51 
درصد دقت داشته است. همچنین، دقت روش پیشنهادی در 
مقایسه با روش جدید ضرایب کپسترالِ فرکانسِ گاماتونِ 

بهبود یافته، به طور متوسط ۴درصد، افزایش یافته است.
در بخ��ش دو به  م��رور کاره��ای پیش��ین در حوزۀ 
شناسایی گوینده پرداخته خواهد شد، در بخش سه روش 
پیشنهادی ارائه و در بخش چهار نتایج آزمایشگاهی بیان 
خواهند شد. در بخش پنج نیز نتیجه گیری کلی از پژوهش و 

کارهای آینده شرح داده خواهدشد.

2- مرور کارهای پيشين

در ده��ۀ اخیر ب��ا معرفی مدل های پنه��ان مارکوف و 
مدل ه��ای مخلوط گاوس��ی ]11و10[ و مدل ه��ای آماری 
زب��ان ]1۴-12[، عملک��رد سیس��تم پ��ردازش گفت��ار در 
محیط های عاری از نوفه، رش��د زیادی پیدا کرده اس��ت. 
قدیمی ترین روش ه��ای احراز هویت گوین��ده، روش های 
7- Feature wrapping

ضرایب کپس��ترال فرکانس ملMFCC( 8ِ( ]15[ و پیش بینی 
ادراکی خط��یPLP( 9( ]16[ بوده اند. این دو روش با این که 
متداول ترین و پایه ای ترین روش های موجود در تشخیص 
گوینده هس��تند، ول��ی تحقیقاتی مثل ]17[ نش��ان داد، این 
روش ها در محیط هایی با نوفۀ شدید، کارایی بسیار پایینی 
خواهند داش��ت. سیستم های تش��خیص هویت گوینده در 
 ،]16[ PLP  ،]15[ MFCC تحقیقات پیش��ین،  مانند روش های
ضرایب کپس��ترال توان نرمالیزه ش��دهPNCC(]18[ 10( و 
ضرایب کپس��ترال فرکانس گاماتونGFCC( ]19[ 11(، برای 
اس��تخراج ویژگی های فرکانسی منحصربه فرد از سیگنال 
صدای انسان از مؤلفه ای به نام فیلتربانک استفاده می کنند.

فیلتربانک ها بر اس��اس سیس��تم درک شنوایی انسان، 
مدل س��ازی ش��ده اند. محققان این ح��وزه تأکی��د دارند، 
همان گونه که انس��ان با یک بار شنیدن صدای فرد می تواند 
در تکرارهای آینده آن فرد را تش��خیص دهد، با س��اختن 
یک سیس��تم شبیه سازی شده مش��ابه با ساختار سیستم 
ش��نوایی انس��ان که فیلتربانک نام دارد، می ت��وان فرآیند 
تشخیص گوینده را با کارایی بیش��تری انجام داد. در یک 
فیلتربانک، مش��ابه با ساختار ش��نوایی انسان، فیلترهایی 
مناس��ب با فرکانس های ش��نوایی انس��ان وجود دارد که 
هرک��دام از این فیلتره��ا جنبه ای خ��اص از فرکانس های 
موجود در سیگنال صدا را بررسی می کنند. فیلتربانک ملِ 
در MFCC ]15[، فیلتربانک بارک12 در PLP ]16[ و فیلتربانک 
 GFCC 18[ و[  PNCC در روش ه��ای ]گامات��ون ]21و20
]19[، مرسوم ترین فیلتر های تشخیص گوینده می باشند. در 
فیلتربانک ها به صورت متداول هرچه به سمت فرکانس های 
بالاتر پیمایش می ش��ود، عرض فیلترها بزرگ تر و ضریب 
آن ها کم می ش��ود. زیرا در سیس��تم ش��نوایی انسان نیز، 
اهمیت فرکانس های بالا از فرکانس های پایین کمتر اس��ت. 
سیگنال صدا با هم آمیزی13 در فیلترهای مختلف، وزن هایی 

8- Mel frequency cepstral coefficients
9- Perceptual linear prediction
10- Power normalized cepstral coefficients
11- Gammatone frequency cepstral coefficients
12- Bark filterbank
13- convolution
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از آن فیلتر دریافت می کن��د که با کنار هم قرار دادن آن ها 
می توان به یک ویژگی منحصربه فرد از س��یگنال صحبت 

گوینده رسید.
از فیلتربان��ک گاماتون پیش تر در پ��ردازش گفتار در 
محیط های نوفه ای استفاده شده اس��ت. به طور مثال ]22[ 
با اس��تخراج ویژگی از فیلتربانک گاماتون و اس��تفاده از 
الگوریتم جداس��از خطی، نشان داد اس��تفاده از فیلتربانک 
گاماتون نس��بت به فیلتربانک بارک و ملِ می تواند کارایی 
مناس��بی داش��ته باش��د، منتها در این پژوهش تأثیر این 
فیلتربانک در شرایط نوفه ای به صورت جامع بررسی نشد، 
چ��او در س��ال 2008 ]23 [و 2009 ]2۴[ در طی تحقیقاتی 
جامع، با ادامه دادن همان رهیافت روش MFCC ]15[ و تنها 
با تغییر فیلتربانک گاماتون به جای فیلتربانک ملِ از ویژگی 
فیلتربانک گاماتون جهت تش��خیص گوینده در محیط های 
نوفه ای استفاده کرد. در این پژوهش، آزمایش های متعددی 
از کارای��ی این فیلتربانک در محیط نوفه ای با ش��دت های 
مختلف صورت گرفته است، در اکثر آزمایش های صورت 
گرفته فیلتربان��ک گاماتون در محیط های نوفه ای کاراتر از 
فیلتربان��ک مل بوده اس��ت. علت این امر این اس��ت که این 
فیلتربانک با بررسی روان شناختی و فیزیولوژیکی سیستم 
ش��نوایی انسان طراحی و توسعه داده شده است و نسبت 
به فیلتربانک مل، محققان بر جنبه های بیشتری از سیستم 
ش��نوایی انسان تمرکز کرده اند. در ]25[ روش پیاده سازی 
جدیدی برای فیلتربانک گامات��ون در حوزۀ زمان در نظر 
گرفته ش��د که س��ریع تر از اعمال فیلتر گاماتون در حوزۀ 
فرکانس عم��ل می کند، در این پیاده س��ازی عملیات تبدیل 
به حوزۀ فرکانس وجود ندارد و به همین دلیل به س��رعت 
محاس��بات افزوده می شود و ویژگی های جدیدی از حوزۀ 
زمان هم استخراج می شود که می تواند طبق ادعای نویسنده 
کارای��ی را تا حدودی افزایش دهد. در بخش 3-1، جزئیات 

بیشتری از فیلتربانک گاماتون بررسی شده است. 
با وجود کارایی بهتر فیلتربانک گاماتون نسبت به سایر 
فیلتربانک ه��ا در محیط های نوفه ای، تنها اس��تفاده از این 

فیلتربانک نمی تواند کارایی شناسایی گوینده در محیط های 
نوفه ای بس��یار ش��دید را افزایش دهد، بلکه تغییر فضای 
ویژگی های حاصل از فیلتربانک ه��ا و انتخاب ویژگی های 
جدی��د در این فض��ا مهم ترین عامل در کارایی تش��خیص 

گوینده می باشد]18[
مؤلفۀ دوم پراهمیت در سیستم های تشخیص گوینده، 
بازنمای��ی ضرایب پراهمیت حاصل از هم آمیزی س��یگنال 
صدا با فیلتربانک ها، در مقیاس��ی فش��رده می باشد. هدف 
از ای��ن مؤلفه، اس��تخراج ضرایب پراهمی��ت از فیلترهای 
موجود و حذف ضرایب غیراساس��ی می باشد. با این کار 
ویژگی های به دست آمده ناهمبسته تر شده فرآیند یادگیری 
باقدرت بیش��تری صورت می گیرد. یکی از پرکاربردترین 
روش ه��ا برای اس��تخراج ضرایب اساس��ی در س��یگنال 
فیلترشده، استفاده از ضرایب حاصل از تبدیل کسینوسی 
گسستهDCT( 1۴( می باش��د، تبدیل DCT، ضرایب پراهمیت 
س��یگنال فیلترشده را به ترتیب مرتب کرده و مقدار اهمیت 

هر یک را مشخص می کند. 
در س��ال های اخیر، توجه به کارایی سیستم تشخیص 
گوینده در محیط های نوفه ای بیشتر شده است. روش هایی 
 مانن��د 18[ PNCC[، GFCC ]19[ و GFCC بهبودیافت��ه ]26[ 
)GFCC-IMP(  نمون��ه ای از ای��ن روش ها هس��تند. روش 
PNCC ]18[ در س��ال 2009، توسط ]27[ ارائه شد. نسخۀ 

بهبودیافتۀ این روش ک��ه دارای ویژگی های بهتر و کاراتر 
می باش��د در سال 2016 ارائه ش��د ]18[. مهم ترین ویژگی 
PNCC ]18[، جایگزینی توان غیرخطی به جای لگاریتم خطی 

می باش��د که پیش تر در روش  MFCC ]15[ اس��تفاده شده 
است. هم چنین این روش با ایجاد فیلترهای نامتقارن باعث 
کاهش نوفه های زمینه می ش��ود. نتایج منتشرشده در این 
پژوهش نش��ان می دهد، اس��تفاده از این روش در مقایسه 
ب��ا MFCC ]15[ و PLP ]16[، بس��یار کاراتر در محیط های 

نوفه ای می باشد. 
روش GFCC ]19[ نخس��تین ب��ار در س��ال 2012 و 
 نس��خۀ بهبودیافتۀ آن توس��ط گروهی دیگ��ر یعنی روش
14- Discrete cosine transform
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GFCC-IMP در سال 2016 بهبود پیدا کرده است ]26[.  این 

دو روش  مانن��د روش PNCC ]18[ از فیلتربان��ک گاماتون 
برای تحلیل فرکانس��ی موجود در س��یگنال صدا استفاده 
می کنند. اس��تفاده از این فیلتربانک در مقایسه با فیلتربانک 
ملِ نش��ان می دهد، ای��ن روش، ویژگی ه��ای متمایزکنندۀ 
بیش��تری در فرکانس های پایین س��یگنال صدا بازنمایی 
می کند که در تشخیص گوینده بسیار کارا خواهدبود. روش 
GFCC ]19[ همانند روش MFCC ]15[ پایه گذاری شده است 

و تنها در بخش فیلتربانک، تغییراتی مناسبی در جهت بهبود 
دقت ایجاد ش��ده اس��ت. روش GFCC-IMP ]26[ در امتداد 
روش GFCC ]19[ بوده ولی بعد از اعمال تبدیل کسینوسی 
گسس��ته، عملیات هایی  مانن��د استانداردس��ازی داده ها و 
همچنی��ن پیچش ویژگی ه��ا، برای کاهش اث��ر نوفۀ انجام 
می ده��د. از پیچش ویژگی ها  ب��رای نرمالیزه کردن داده ها 
در یک بازۀ زمانی خاص اس��تفاده می شود، با استفاده از 
پیچ��ش ویژگی ها اثر نوفه های موجود در س��یگنال صدا، 
کاهش پیدا کرده و عملیات احراز هویت با قدرت بیش��تری 

صورت می گیرد.
مدل مخلوط گاوس��ی15 و مدل مخفی مارکوف16 دو تا 
از مرسوم ترین روش ها برای آموزش ویژگی های سیستم 
تشخیص گوینده در تحقیقات پیشین بوده اند]31-28[. روش 
مدل مخلوط گاوس��ی با مدل سازی هر بعد از ویژگی ها با 
یک تابع گاوسی، س��عی می کند مقادیر اساسی در اجزای 
تش��کیل دهندۀ آن بعد را مدل س��ازی کند و ب��ه نوفه های 
موجود در ویژگی ها مقاومت بالایی از خود نشان می دهد. 
در تحقیقاتی مانند ]17[ نشان داده شده است روش آموزش 
مدل مخلوط گاوسی در سیگنال های نوفه ای نسبت به مدل 
مخفی مارکوف کارایی بالاتری در دس��ته بندی گویندگان 

مختلف داشته است.
روش های ارائه ش��ده،  مانن��د روش PNCC ]18[، دارای 
 GFCC محاسبات پیچیدۀ بالایی هس��تند و روش هایی مثل
]19[ و GFCC-IMP ]26[ با این که محاس��بات کمتری دارند 

15- Gaussian mixture model
16- Hidden markov model

و در محیط ه��ای نوفه ای کاراتر هس��تند، اما قابلیت بهبود 
بیش��تری در آن ها برای افزایش کارایی وجود دارد. هدف 
از ای��ن پژوهش، طراح��ی ویژگی های مقاوم ب��ه نوفه از 
سیگنال صدا می باش��د که بتواند کارایی تشخیص گوینده 
را در محیط های نوفه ای افزایش دهد. روش پیش��نهادی، با 
در نظرگرفتن توأمان ویژگی های تبدیل کسینوسی گسسته 
و تبدیل کسینوس��ی قطبیPCT( 17( و طراحی یک سیس��تم 
خالص سازی ویژگی مناس��ب با حوزۀ شناسایی گوینده،  
توانس��ته دقت بهتری در شناس��ایی گوینده در مقایسه با 

سایر روش های دیگر رقم بزند.

3- روش پيشنهادی

مراحل کلی سیس��تم شناسایی گوینده در این پژوهش 
در شکل 1 نشان داده  شده است. فرآیند این پژوهش به دو 

قسمت آموزش و آزمایش تقسیم بندی می شود. 
در قس��مت آموزش ابتدا پای��گاه داده ای از گویندگان 
مختلف تهیه می شود. سپس سیگنال صدای هر گوینده در 
فیلتربانک گاماتون هم آمیزی می شود. در ادامه از ماتریس 
س��یگنال فیلترش��ده جهت اس��تخراج ویژگی، تبدیل های 
کسینوسی گسسته و قطبی گرفته می شود. ماتریس بردار 
ویژگی حاصل ش��ده، بع��د از فرآیند استانداردس��ازی و 
پیچش توس��ط مدل مخلوط گاوسی آموزش می بیند و در 

پایگاه دادۀ شناسۀ هویتی ذخیره می شود.
در مرحلۀ آزمایش، از س��یگنال صدای گوینده، مشابه 
آن چیزی که در مرحلۀ آموزش بیان ش��د، ماتریس بردار 
ویژگی ساخته می ش��ود و با مقایسه و جستجو در پایگاه 
دادۀ شناسۀ هویتی، هویت فرد شناسایی می شود. در ادامه 
هر ی��ک از فازهای مرحلۀ اس��تخراج ویژگی و آموزش و 

آزمایش بیان می شوند.

3-1- اعمال فیلتربانک گاماتون بر روی سیگنال صدا

در این مرحل��ه، فیلترهای گامات��ون F با فرکانس های 
مش��خص در س��یگنال صدای S )طول سیگنال S ،N فرض 

17- Polar cosine transform
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می شود( هم آمیزی می شوند. پیش تر در مورد فیلتربانک ها 
و دلیل اس��تفاده از آن ها توضیح داده ش��د. در ]32[ نشان 
داده شده است فیلتربانک گاماتون در برابر نوفه ها نسبت 
به فیلتربانک مثلثی ملِ مقاوم تر اس��ت. علت کارایی بالاتر 
فیلتربانک گاماتون، اس��تفاده از فیلترهای نرمال ش��ده با 
هم پوش��انی بالا می باش��د که وقتی در مقادیر پر نوسان 
سیگنال صدا هم آمیزی می شود، این مقادیر را به متوسط 
نمونه ها نزدیک می کند و در حقیقت اثر این مقادیر را کاهش 
می دهد، بنابراین اس��تفاده از این فیلتربانک در وجود نوفۀ 
بس��یار مفید خواهدبود. در ش��کل 2 برخ��ی از فیلترهای 
این فیلتربانک قابل مش��اهده اس��ت. محدودۀ فرکانسی این 
فیلتربانک از 200 هرتز تا 8000 هرتز تعریف می شود ]33[. 
در این پژوهش از 32 فیلتربانک جهت استخراج ویژگی های 

فرکانسی مختلف استفاده شده است. 
برای اعمال این فیلتر بر روی سیگنال صدا، ابتدا سیگنال 
صدا به حوزۀ فرکانس تبدیل می شود و سپس با هر فیلتر 
F در این حوزه ضرب می ش��ود. در رابطۀ 1 نحوۀ ساخت 
فیلتربان��ک گاماتون در حوزۀ فرکانس و در رابطۀ 2 نحوۀ 

اعمال این فیلتربانک به سیگنال S مشخص شده است.
                                                   
                                                                       

 h ،فرکان��س مرکزی  fc ،متغی��ر دامنه A ،1 در رابط��ۀ
جابه جای��ی فاز و B نمایانگر طول مدت زمان پاس��خ ضربه 
می باشد. هم آمیزی حاصل از س��یگنال صدا در فیلتربانک 
گامات��ون ی��ک ماتریس F×N می باش��د که هر س��طر آن، 
میزان وجود مؤلفه های فرکانس��ی فیلتره��ای گاماتون را 
در سیگنال صدا نش��ان می دهد. با توجه به این که که تعداد 
نمونه های س��یگنال صدا زیاد می باش��د، فرآیند آموزش با 
کندی پیش خواهدرفت. برای افزایش س��رعت محاسبات و 
 F×N حذف نمونه های تکراری ی��ا غیرتاثیرگذار از ماتریس
عملیات نمونه برداری با گام مشخص K صورت می گیرد. به 
این صورت اندازۀ ماتریس فیلترش��دۀ صدا به ماتریسی به 
ابع��اد  F×(N/K) کاهش می یابد. در این پژوهش بر اس��اس 
آزمایش های مختلف مقدار K=100 در نظر گرفته شده است. 
پارامتر دیگر اعمال ش��ده در این بخش، اعمال نرخ غیرخطی 
سطحی18 به ماتریس بردار ویژگی می باشد. با توجه به این که 
انسان فرکانس های صدا را به صورت غیرخطی درک می کند، 
محققان مدل های مختلفی ب��رای وزن دهی فرکانس ها جهت 
نزدیک شدن به درک شنوایی انسان، مستقل از فیلتربانک ها 
طراح��ی کرده اند ]18[. در ای��ن پژوهش  مانند پژوهش ]26[ 
از توان 1/3 جهت اعمال نرخ غیرخطی س��طحی اس��تفاده 
 ش��ده اس��ت. به صورت واضح تر ماتریس G ب��ه توان 1/3 

می رسد.

18- Rate level nonlinearity

شكل 1: فرآیند سيستم شناسایی گوینده در این پژوهش

شكل 2: فيلتربانک گاماتون در حوزۀ فرکانس
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3-2 تبدیل کسینوسی گسسته و قطبی

در این پژوهش از الگویی جدید برای اس��تخراج مقادیر 
پراهمیت از ماتریس صدای فیلترش��ده G اس��تفاده ش��ده 
است. در شکل 3، این فرآیند با جزئیات کامل قابل مشاهده 
اس��ت. با تبدیل DCT مؤلفه ه��ای پراهمیت فرکانس��ی به 
ترتیب، مرتب می شوند. بنابراین می توان مؤلفه هایی که در 
ساختن ماتریس فیلترش��ده، نقش بیشتری داشتند را تنها 
انتخاب کرد. در ای��ن پژوهش از تصویرپایۀ 32*32 برای 
اعمال DCT اس��تفاده شده اس��ت. در این بخش، علاوه بر 
تبدیل مس��تقیم DCT از تبدیل PCT نیز اس��تفاده می شود. 
تبدیل PCT  مانند سایر تبدیل های ریاضی دارای یک سری 
تصویرپایه می باش��د که هر تصویری با هم آمیزی ش��دن 
 PCT .در این تصاویرپایه می تواند به این فضا تبدیل ش��ود
یک اس��تخراج کنندۀ بس��یار قوی بوده که پیش تر درزمینۀ 
تش��خیص اشیا و پردازش تصویر اس��تفادۀ زیادی از آن 
ش��ده اس��ت ]36-3۴[. وجه تمایز این تبدیل کننده نس��بت 
به س��ایر تبدیل کننده ها این اس��ت که می تواند داده ها را با 

مقاومت بالای��ی در برابر نوفه و مس��تقل از جابه جایی و 
چرخش توصیف کند. در داده ه��ای صوتی همواره تغییر 
ن��وع صحبت گوینده وج��ود دارد، این توصیف گر به دلیل 
مقاوم بودن در برابر جابه جایی و چرخش، تغییرات جزئی 
در جابه جایی مقادیر فرکانس��ی صدا را نادیده می گیرد و 
توصیف دقیق��ی از ویژگی های اصل��ی دادۀ صوتی ارائه 

می کند.
برای اعمال PCT ب��ر روی ماتریس G، دو تصویر پایه 
به شکل ۴ در نظر گرفته شد. در این شکل هر چه به نواحی 
پررنگ تر پیمایش می ش��ود، ضریب متناظ��ر در ماتریس 
بردار ویژگی در فضای جدید قطبی مقدار بیشتری خواهد 
گرف��ت و هرچه از به نواحی کم رنگ تر پیمایش ش��ود، این 
ضریب کاه��ش خواهدیاف��ت. درواقع نواح��ی کم رنگ تر، 
مقادیر پر نوسان از ماتریس بردار ویژگی در فضای قطبی 
هستند که ضریبی کمتری از مقادیر اساسی در این فضای 
جدید خواهند گرفت. در تبدیل PCT می توان تصویرپایه های 
متع��ددی تولید کرد، بع��د از آزمایش های مختلف دو تا از 
بهتری��ن تصویرپایه ها به ش��کل ۴ انتخاب ش��دند. هر یک 
از ای��ن تصویرپایه ها که اندازۀ آن ها 32×32 می باش��د در 
 DCT ًهم آمیزی شده و سپس از نتایج آن مجددا G ماتریس
گرفته می شود. در رابطۀ 3، نحوۀ تولید تصویرپایه PCT و 
در رابطۀ ۴، نحوۀ اعمال تبدیل کسینوسی گسسته و قطبی 
به ماتریس فیلترشدۀ G قابل مش��اهده است. در رابطۀ 3، 
g(r,θ) تصویرپایه در مختصات قطبی می باشد، نحوۀ تولید 

یک تصویرپایه، از درجۀ n و تکرار l در این رابطه مشخص 
 M4,4 و M2,2 شده اس��ت. در این پژوهش از تصویرپایۀ

استفاده شده است.

در رابط��ۀ DCT(x,T) ،۴ بدان معنی اس��ت که از ماتریس 
x، تبدیل کسینوس��ی گرفته شده و تنها T ضریب یا ویژگی 

G شكل 3: استخراج مقادیر پراهميت از ماتریس صدای فيلترشده
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اولیه حفظ می شود، بنابراین خروجی این مرحله، ماتریس 
G ب��ا ابع��اد 3T*(N/K) خواهد ب��ود. همان طور  ویژگ��ی̀ 
ک��ه پیش تر گفته ش��د، با تبدی��ل DCT مؤلفه های پراهمیت 
فرکانسی مشخص می شوند. از این رو می توان تنها بخشی 
از ویژگی های پراهمیت را نگه داش��ت و مابقی آن ها را از 
فرآیند استخراج ویژگی حذف کرد. در این پژوهش بعد از 
عملیات DCT تنها T=22( 22( ویژگی پراهمیت از 32 ویژگی 
حفظ می شوند. چون در این طرح از سه تبدیل DCT استفاده 
شده است، بنابراین درمجموع 66 (F`=66) ویژگی به ازای 

هر نمونه از سیگنال صدا وجود خواهد داشت.

3-3 استانداردسازی و پیچش ویژگی  ها

فرآین��د  ویژگی ه��ا،  استانداردس��ازی  از  منظ��ور 
بهنجارک��ردن داده ها می باش��د. طی این فرآین��د، هر بعد 
ویژگی، دارای میانگین صفر و واریانس یک می ش��ود. این 
فرآیند در رابطۀ 5 مش��خص اس��ت، در این رابطه هر دادۀ 
G از میانگین هر بعد ویژگی Pj کم  ماتری��س بردار ویژگی̀ 

شده و بر انحراف استاندارد Vj آن بعد، تقسیم می شود.
 

در فرآین��د پیچ��ش ویژگی ها ]39-37[ که پیش ��تر در 
کاربرد تش��خیص گوینده استفاده ش��ده بود ]26[، هدف، 
برازشِ توزیعِ استانداردِ نرمال، در هر بعد ویژگی، در یک 
بازه زمانی کوتاه می باش��د. برای این کار یک پنجرۀ لغزان 
روی هر بعد ویژگی پیمایش می ش��ود و داده ها را در یک 
بازۀ زمانی کوتاه به توزیع استاندارد نرمال تبدیل می کند. با 

این کار اثرات نوفه ها کاهش می یابد، زیرا در فرآیند نگاشت 
به تابع نرمال، به تغییرات اساسی داده ها توجه می شود و 
مقاومت زیادی بر روی تغییرات ناگهانی که بیشتر نوفه ها 

می باشد صورت می گیرد و آن ها را حذف می کند.
با استانداردس��ازی و پیچش ویژگی ها، ماتریس بردار 
ویژگی تا حدود زی��ادی از نوفه ها و تغییرات ناگهانی پاک 
می شود. در این پژوهش بعد از آزمایش های مختلف، پنجرۀ 

لغزانی به طول 300 نمونه در نظر گرفته شد.

3-4 اعمال فیلتر گاوسی

ب��ا توجه به آزمای��ش مختلف ص��ورت  گرفته در این 
پژوهش، اگر بتوان بین ویژگی های تعیین شده نیز تغییرات 
ناگهانی را حذف نمود، می توان دقت سیستم را در شرایط 

نوفه ای شدید افزایش داد. 
به همین دلیل در آخرین مرحله یک فیلتر گاوسی با اندازۀ 
G لغزانده می شود. با این کار تغییرات  3×2 بر روی ماتریس̀ 
ناگهانی در بین ویژگی های همسایه و نمونه های مختلف از 
س��یگنال صدا به صورت توأمان حذف ش��ده و به اصطلاح 
ماتریس بردار ویژگی از دو جهت ویژگی ها و نمونه ها دارای 
تغییرات نرم می ش��ود. فرآیند خالص سازی ویژگی ها که با 
دو عمل استانداردس��ازی و پیچش ویژگی ها و اعمال فیلتر 
گاوسی صورت گرفت، باعث افزایش سرعت آموزش شده و 
اثر مقادیر پرنوسان از ویژگی های مختلف را کاهش می دهد.

3-5 آموزش توسط مدل مخلوط گاوسی

م��دل مخلوط گاوس��ی یک��ی از رده بندهای مرس��وم 
جهت آموزش فرآیند تش��خیص گوینده می باش��د. در این 
پژوهش نیز بعد آزمایش های مختلف، این رده بند به عنوان 
آموزش دهن��دۀ ویژگی ها انتخاب ش��د. در این مرحله طبق 
شکل 5، ماتریس بردار ویژگی تحت این الگوریتم یادگیری، 
آموزش دیده و س��رانجام مقادیر میانگین، کوواریانس و 
وزن حاص��ل از ویژگی هایی که در طی فرآیند آموزش به 
ازای هر گوینده حاصل می ش��ود، در پایگاه  دادۀ شناس��ۀ 

هویتی ذخیره می شود.

M4,4 )ب ،M2,2 )الف ،PCT شكل 4: تصویر پایۀ



13
99

یز 
پای

 / 
شی

یان
 را

وم
عل

10

طبق روش بیان ش��ده، 66 ویژگ��ی در ماتریس بردار 
ویژگ��ی وج��ود دارد ک��ه مدل مخل��وط گاوس��ی باید با 
پ��ردازش بر روی این ماتری��س، مؤلفه های میانگین، وزن 
و کوواریانس ویژگی ها را برای هر گوینده به دس��ت آورد. 
در رابط��ۀ 6، مدل مخلوط گاوس��ی به ص��ورت یک مدل 
احتمالاتی پارامتریک نش��ان داده شده است. این رابطه به 
ازای هر گویندۀ موجود در پایگاه داده به دس��ت می آید. در 
µ )میانگین( و  ω)وزن(،  این رابطه هدف به دست آوردن 
Σ )ماتریس کوواریانس( یک تابع گاوس��ی N به ازای هر 
مخلوطِ j تعریف ش��ده می باشد، به صورتی که با مشاهدۀ 

این پارامترها، احتمال P(G`) بیشینه شود.

3-6 شناسایی گوینده

در مرحلۀ آزمایش، همۀ مراحل استخراج ویژگی برای 
س��یگنال گوینده ک��ه در مرحلۀ آموزش بیان ش��د، تکرار 
می شود. بعد از استخراج ماتریس بردار ویژگی `G، میزان 
ش��باهت ویژگی های گویندۀ مورد آزمای��ش با هر یک از 
گوینده های موجود در پایگاه دادۀ شناسه هویتی، محاسبه 
می ش��ود. بیشترین امتیاز حاصل ش��ده در بین گویندگان، 

هویت فرد را مشخص می کند.

4- نتایج آزمایشگاهی

برای آزمایش کارایی روش پیش��نهادی، یک مجموعه 
 ]۴0[ Voxforge داده با 100 گوینده از مجموعه دادۀ بزرگ
تهی��ه گردید. در این مجموعه داده ب��ه ازای هر گوینده 10 
فایل صوت��ی، با مدت زم��ان 6 ثانیه  وج��ود دارد. در این 
پژوه��ش از 7 فایل صوتی جهت آموزش و 3 فایل صوتی 

جهت آزمایش برای هر گوینده استفاده شده است.

تم��ام روش های موجود و روش پیش��نهادی تحت یک 
مدل مخلوط گاوس��ی با تعداد مخلوط های برابر 16، تعداد 
خوشه های )به دست آمده توسط الگوریتم k-means( برابر 
10 و متغیر تنظیم سازی 6-10 آموزش دیدند. برای آزمایش 
میزان کارایی این الگوریتم ها در هنگام وجود نوفه، در این 

پژوهش سه شرایط محیطی مختلف در نظر گرفته شد. 
محیط عاری از نوفۀ، محیط همراه با نوفۀ سفید باقدرت 
سیگنال به نوفۀSNR( 19( 20،10 و 5 دسی بل و محیط همراه 
با نوفۀ خیابانی و س��فید باقدرت SNR 20،10 و 5 دسی بل، 
شرایط ذکرش��ده می باش��ند. لازم به ذکر است در هنگام 
آموزش، صدای گویندگان با شرایط عادی و عاری از نوفه 
آموزش می بینند ولی در مرحلۀ آزمایش، صدای گویندگان 

در شرایط محیطی نوفه ای مورد آزمایش قرار می گیرند.
منظور از نوفۀ خیابانی، نوفۀ موجود در داخل ش��هر، 
همراه با صدای اتومبیل ها و هیاهوی مردم می باش��د که با 
قدرت های سیگنال به نوفۀ مختلف بر روی صدای گویندگان 
اعمال می ش��ود. معیار کارایی در نمودارها و جداول پیش 
رو، بر اس��اس تعداد تش��خیص درس��ت گوین��ده در هر 
روش، می باش��د. در جدول 1، کارایی روش پیشنهادی در 
مقایس��ه با روش های موجود در شرایط وجود نوفۀ سفید 

قابل مشاهده است.
همان طور ک��ه در جدول 1 قابل ملاحظه اس��ت، روش 
پیش��نهادی در ش��رایط عاری از نوفه، اختلاف دقت کمی 
با س��ایر روش ه��ا دارد ولی هرچه به نوفه های ش��دیدتر 
نزدیک می شویم )مقدار SNR کاهش می یابد(، کارایی روش 
پیش��نهادی نمایان تر می شود. همچنین در شکل 6، نمودار 
روند تغییرات کارایی به صورت ش��هودی مش��خص شده 
 GFCC است. کارایی روش پیش��نهادی با مقایسه با روش
 GFCC 19[ وضوح بیش��تری از خود نشان می دهد، روش[
]19[ ب��ا این که بیش��ترین دقت )97 درصد( را در ش��رایط 
 SNR عاری از نوفه داشته است، اما در شرایط نوفۀ سفید با
5 دسی بل، تنها 15 درصد کارایی داشته است، این در حالی 
است که روش پیش��نهادی در این شرایط 61 درصد دقت 
19- Signal to Noise Ratio

شكل 5: فرآیند آموزش توسط مدل مخلوط گاوسی
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دارد. نزدیک ترین روش نسبت به روش پیشنهادی، روش 
GFCC-IMP ]26[ می باش��د که در مقایسه با این روش نیز، 

روش پیشنهادی به صورت میانگین، در سه شرایط نوفه ای 
در حدود 5 درصد، دقت بهتری نس��بت به آن داشته است. 
مهم ترین دلیل کارایی روش پیشنهادی، اعمال ویژگی های 
توأمان تبدیل کسینوس��ی قطبی و گسس��ته می باشد که با 
استخراج ویژگی های اساس��ی، مقاومت بیشتری در قبال 

نوفه، نسبت به روش  GFCC-IMP ]26[ رقم زده است.
آزمایش بعدی، کارایی روش پیش��نهادی در مقایس��ه 
با روش های موجود در ش��رایط نوفه های توأمان خیابانی 
و نوفۀ سفید می باش��د. این آزمایش شرایط سختی برای 
تشخیص گوینده هست، زیرا وجود دو نوفۀ، سیگنال صدا را 
بیشتر از حالت قبلی تخریب می کند و استخراج ویژگی های 
اساسی را با مشکلات زیادی روبرو خواهدکرد. در جدول 
2، کارایی روش پیش��نهادی در مقایسه با سایر روش ها، 
تحت شرایط ذکر ش��ده نمایان است. همچنین در شکل 7، 

نمودار روند تغییرات کارایی به صورت شهودی مشخص 
شده است.

همان طور که از نمودار ش��کل 7 مش��خص اس��ت در 
تمامی روش ها با افزایش قدرت نوفۀ )کاهش SNR(، کارایی 
کاهش می یابد، ولی در روش پیشنهادی این کاهش کارایی 
از س��ایر روش کمتر اس��ت. همان طور که در اعداد جدول 
IMP-I 2 مشخص است، روش پیش��نهادی نسبت به روش

GFCC ]26[ در ای��ن حالت در حدود ۴ درصد افزایش دقت 

داشته است. 
همان طور که پیش تر توضیح داده شد، در این پژوهش 
از فیلترهای پیش پردازش س��یگنال ب��رای افزایش کارایی 
اس��تفاده نش��ده اس��ت و تنها هدف این پژوهش ارائۀ یک 
روش پیش��نهادی برای اس��تخراج ویژگی های اساسی و 
مقاوم به نوفه برای تش��خیص گوینده بوده است. مطمئناً 
با اعمال فیلترهای پیش پردازش سیگنال، کارایی تشخیص 
گوینده بالاتر از این مقدار می رود. با توجه به آزمایش های 

20105بدون اختلال

0/9۴330/89660/770/6166روش پیشنهادی

GFCC-IMP [26]0/95660/870/72330/5۴33

GFCC  [19]0/97330/70330/3۴0/1566

PNCC [18]0/930/57330/22330/1033

MFCC [15]0/9۴330/2۴0/0۴660/0233

PLP [16]0/970/250/070/02

جدول 1: کارایی تشخيص گوینده در محيط نوفۀ سفيد با SNRهای مختلف

 شكل 6: نمودار کارایی روش  های مختلف در شرایط نوفه ای سفيد
 با SNR های مختلف

20105بدون اختلال

0/94330/87660/71330/5133روش پيشنهادی

GFCC-IMP [26]0/95660/880/660/4466

GFCC  [19]0/97330/710/34660/16

PNCC [18]0/930/55660/19330/0966

MFCC [15]0/94330/23660/05330/0166

PLP [16]0/970/25330/07330/01

جدول2: کارایی تشخيص گوینده در محيط نوفۀ توأمان سفيد و خيابانی 
با SNRهای مختلف

شكل 7: نمودار کارایی روش  های مختلف در شرایط نوفه ای سفيد و 
خيابانی با SNR های مختلف
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صورت گرفته مشخص می شود، روش پیشنهادی توانسته 
در حضور نوفه های ش��دید کارایی مناسبی از خود نشان 
دهد، بنابراین می توان از این سیس��تم در محیط های آلوده 

به نوفۀ استفادۀ مناسبی برد.

5- نتيجه گيری

در این پژوهش یک سیس��تم تش��خیص گویندۀ مقاوم 
به نوفه ارائه ش��د که می تواند در ش��رایط نوفه ای مختلف 
کارایی خوبی از خود نشان دهد. شالودۀ روش پیشنهادی، 
طراحی ویژگی های مقاوم به نوفه از سیگنال صدای انسان 

بوده است.
هم آمیزی سیگنال صدا در فیلتربانک گاماتون، تبدیل های 
توأمان کسینوسی قطبی و گسسته و همچنین طراحی یک 
سیستم اختصاصی خالص سازی ویژگی متناسب با حوزۀ 
تشخیص گوینده، موجب ساخت یک ویژگی مقاوم در این 
کاربرد شده است. طبق آزمایش های صورت گرفته، روش 
پیش��نهادی در محیط های آلوده به نوفۀ سفید و نوفه های 
خیابانی، گوینده را با دقت بهتری نسبت به روش های دیگر 

شناسایی کرده است.
از ای��ن روش تش��خیص گوینده می ت��وان در صنعت 
نظامی و محیط های صنعتی اس��تفاده خوبی برد، زیرا در 
این محیط ها هم��واره نوفه های مختلفی وجود دارد. روش 
پیش��نهادی باوجود این که می تواند دقت خوبی در شرایط 
نوفه ای بس��یار شدید نسبت به سایر روش ها داشته باشد 
ولی به علت در نظر نگرفتن یک بخش پیش پردازش سیگنال 
صدا، همچنان س��یگنال مخرب نوفه بر کارایی شناس��ایی 
گوین��ده تأثی��ر زی��ادی دارد، ازاین رو، کار آین��ده در این 
پژوهش، طراحی یک روش مناس��ب جه��ت پیش پردازش 
س��یگنال صدا در کاربرد تش��خیص گوینده خواهدبود. با 
طراحی این س��امانه، سیستم تش��خیص گوینده با کارایی 

بیشتری می تواند در محیط های نوفه ای عمل کند.
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