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بندي الگوها و بازشناسـي گفتـار،       دستههاي مهم     يکي از جنبه   :چکيده
ثرتر ؤبـراي اسـتخراج م ـ    . باشـد   هـا مـي     ژگـي طراحي بخش اسـتخراج وي    

هـا بـه      شود تا با نگاشت ويژگي    ها، گاه تبديلاتي بر آنها اعمال مي      ويژگي
ها  هاي ويژگي، استقلال آماري ويژگي     کلاسفضايي جديد، تفکيک ميان     

  اين نوع تبـديل،    از   هايي  مثال. يا مقاومت آنها نسبت به نويز بيشتر گردد       
 و آنـاليز  (Principal Components Analysis) لياصهاي  آناليز مؤلفه

 هستند که در (Linear Discriminant Analysis)پذير خطي  تفکيک
بنـد تـوجهي     کنند و به نوع دسـته      ها توجه مي   تعيين تبديل تنها به داده    

 كه اين سبب ضعف آنها در بكارگيري بـه عنـوان پـيش پـردازش                ندارند
ايـراد   رفـع ايـن   ، چهـارچوبي بـراي      در ايـن مقالـه    . گـردد ها مـي  ويژگي
بنــدي   خطــاي دســته بــا اســتفاده از معيــار کمينــههــای مــذکور،  روش

(Minimum Classification Error) ارائـه  ف وي ماركفبراي مدل مخ
دهد    نشان مي  Aurora2ها روي مجموعه داده       نتايج آزمايش . شده است 

بـراي   را   LDA و   PCAهـاي     که چهارچوب پيشنهادي کـارآيي تبـديل      
  .بخشد  بهبود ميMFCCهاي گفتاري  ويژگي

هـا، مـدل    بندي، تبديل ويژگي کمينه خطاي دسته :كليدي واژه هاي
   هاي اصلي پذير خطي، آناليز مؤلفه ، آناليز تفکيک مارکوفمخفي

  مقدمه ‐١

 ي اصــلمرحلــه شــامل دو عمومــاً گفتــار ي بازشناســيهــا ستميــس
 براسـاس   بنـدي  دسـته  حلـه مر. بندي دسته و   يژگياستخراج و : باشند  يم

 ي معـروف بـرا    بنـدي  دسـته ک روش   ي ـ. شود ي م ي طراح ياطلاعات آمار 
پارامترهـاي  . باشـد   مـي  (HMM) مارکوف   ي مدل مخف  ، گفتار يبازشناس
HMMهــا و الگــوريتمِ آمــوزش، بــصورت   بــا اســتفاده از مجموعــه داده

ز توان ا   بعنوان يک الگوريتم آموزش معروف، مي     . گردد  خودکار تنظيم مي  
 مبتنـي بـر   (Maximum Likelihood)نمـايي   الگوريتم بيشينه درست

  .[1] نام بردEM (Expectation Maximization)الگوريتم 

 بـدون   کنـد مي بيشينهنمائي يک کلاس را      درست ،الگوريتم مذکور 
هـاي  از ايـن جهـت روش     . ها داشـته باشـد    اينکه توجهي به تمايز کلاس    

 بيـشينه  متعددي ماننـد  (Discriminant Training) يادگيري تمايزي
ــل ــات متقاب ــشينه ، (Maximum Mutual Information) اطلاع  بي

بـراي   MCE [2,3] و (Maximum Model Distance) هافاصله مدل
  . [4]اند نمائي مطرح گرديده درستبيشينهجايگزيني روش 

 از  يدر مرحله اسـتخراج ويژگـي، اطلاعـات متمـايز کننـده مفيـد             
 بنـدِ    کمک اين اطلاعـات،  دسـته      ه  شود که ب     مي استخراجر  سيگنال گفتا 

HMM ها، هجاها يـا کلمـات      تواند واحدهاي مختلف گفتار مانند واج        مي
هــاي بازشناســي از در ايــن راســتا اكثــر سيــستم. را بازشناســي نمايــد

نمايند كه نحـوه عملكـرد گـوش و         هاي مل كپستروم استفاده مي     ويژگي
ها با اين وجود، اين ويژگي     .كندسازي مي بيهسيستم شنوايي انسان را ش    

 و بـه عـلاوه    براي ايجاد تمايز ميـان واحـدهاي گفتـاري بهينـه نيـستند     
بنـابراين  . يابد  ميپذير کاهش      جمع هاي داراي نويزِ    کارآيي آنها در محيط   

اند که بـا اعمـال تبـديل بـر روي ايـن              پيشنهاد شده  ي مختلفي ها روش
تمـايز بيـشتر    شتر آنهـا در برابـر نـويز و          موجـب مقاومـت بي ـ    هـا   ويژگي

  .[7-5]گردند  ميواحدهاي گفتاري

 PCAتبـديل   .  اشـاره نمـود    PCAتوان به     ها مي   از جمله اين روش   
 هدف اصـلي در     .باشد يك روش بدون ناظر براي استخراج ويژگي ها مي        

ها در يك فضا با ابعاد كوچكتر بطوري كه خطـاي            اين روش، تصوير داده   
اين روش، ابتـدا بردارهـاي      . ات به كمترين مقدار خود برسد     مجذور مربع 

هـا روي    آورد و سپس با نگاشـت داده      ها را بدست مي    ويژه مربوط به داده   
  . كندها را استخراج مي بردارهاي ويژه، اجزاء اصلي داده

با توجه به اينكه هر كدام از بردارهاي ويژه، ميزان واريانس خاصـي             
را دارا هستند و اين ميزان واريـانس متناسـب بـا            ها   از كل واريانس داده   

توان براي حفـظ يـا حـذف         باشد، مي  قدرت هر يك از بردارهاي ويژه مي      
 ابتـدا  و  اينـر از. گيري نمـود   هاي بردارهاي ويژگي تصميم    لفهؤبعضي از م  

سـپس سـطرهايي از مـاتريس       . شـود  ماتريس تبديل حاصل محاسبه مي    
باشـند، حـذف     ه با اهميـت كمتـر مـي       تبديل كه مربوط به بردارهاي ويژ     

  .شود ها به فضاي جديد نگاشته مي گردند و در انتها، بردار ويژگي مي

ايـن  . باشـد  مـي  LDA [8] تبـديل  ،مطـرح هاي   يكي ديگر از روش   
پـذير   ها را تا حدامكان به صورت خطي تفكيـك         روش سعي دارد كه داده    

 ـنـسبت واريـانس     لازم است که    ،  منظوربراي اين   . نمايد ن كـلاس بـه     يب
 LDA و PCAتفاوت اصلي بين . [7]بيشينه گرددواريانس درون كلاس    

هـاي گفتـار دارد، در       سعي بر متعامد کردن ويژگـي      PCAاين است كه    



 .گـردد   مـي هـاي مختلـف گفتـار         تفكيك كلاس  موجب LDAحالي كه   
خـانواده بـا آنهـا ماننـد          هـاي هـم     ، و تبـديل   PCA و   LDAهـاي    تبديل

Heteroscedastic LDA [9-11] ،Kernel LDA [12] وKernel 
PCA [13,14] توانند جايگزين      ميDCT   و يـا همـراه بـا آن         [6] شوند 

 . [15]استفاده گردند

سازي آنها    هاي مذکور اين است که معيار بهينه        مشکل اصلي تبديل  
، و ايـن    [16]تفـاوت دارد     بنـدي    سـازي خطـاي دسـته       با معيار کمينـه   

هـاي    روش. بنـد گـردد    ه کـاهش کـارآيي دسـته      تواند منجر ب    موضوع مي 
در برخـي رويکردهـا،     . مختلفي براي غلبه بر اين مشکل ارائه شده اسـت         

سعي شده بـا اسـتفاده از يـک معيـار همـسان، پيونـدي ميـان مراحـل                   
بعنـوان مثـالي از اينگونـه       . بنـدي ايجـاد شـود      استخراج ويژگي و دسـته    

  .ود اشاره نمMCEتوان به روش آموزش  ها مي روش

هـاي تبـديل      سـازي مـاتريس     در اين مقاله، چهارچوبي براي بهينـه      
 پيشنهاد شده است تا به اين MCEبا استفاده از ) LDA و   PCAمانند  (

بند جبران گردد و     ترتيب ضعف اين دو روش در عدم توجه به نوع دسته          
  .يي اين دو روش افزايش يابدآکار

بـه تـشريح     ،ومبخـش د  . اسـت ساختار ادامه مقاله به ايـن صـورت         
بخـش سـوم چهـارچوب پيـشنهادي        در . اختصاص دارد  MCEالگوريتم  

بخـش  . توضيح داده شـده اسـت     هاي تبديل ويژگي       ماتريس بودبراي به 
 ،مـه ا در اد  هاي آزمايش شده اسـت، و       روشنتايج و ارزيابي    حاوي   چهارم

  .گيري نهايي را در بر داردبخش پنجم نتيجه

 MCEتم يالگور ‐٢
ــهيکمروش  ــودن ــا نم ــته ين خط ــدي دس ــي از ، (MCE) بن يك

هاي متمايزسازي است كه هـم در گـروه تبـديل            ترين روش شده شناخته
. [17,18] شـود بند بكار گرفتـه مـي     دستهويژگي و هم در گروه آموزش       

) بنـد  به عنوان يک دسته    (HMM براي آموزش    MCEکه روش    هنگامي
دهد كـه   غيير مي اي ت  پارامترهاي مدل را بگونه     MCEشود،    استفاده مي 
در روش آمـوزش بـه کمـک        . [2] بنـدي كـاهش يابـد      دستهخطاي كل   

MCE کــه بــراي يــافتن پارامترهــاي (، ابتــدا تــابع هــدفHMMبکــار  
سپس، کمينه ايـن    . شود  با استفاده از يک تابع پيوسته مدل مي       ) رود  مي

 Gradient Probabilisticتابع با يک روش جستجوي گراديان، ماننـد  
Descent،  هـاي    اما از آنجا که يکي از معايب روش       . [19]آيد     بدست مي

هاي محلي است، يـک       جستجوي گراديان، احتمال قرار گرفتن در کمينه      
هاي ژنتيک، جهت حل اين مشکل، ارائه          مبتني بر الگوريتم   MCEروش  

 .[20]ه استشد

سـازي نـرخ خطـاي تجربـي بـا            ، بهينـه  MCEايده اصلي الگوريتم    
ــرخ خطــاي  اســتفاده از يــک م جموعــه داده آموزشــي، جهــت بهبــود ن

پـس از آنکـه نـرخ خطـاي تجربـي، بوسـيله يـک               . باشـد   بازشناسي مـي  
 باياس شـده از نـرخ خطـاي         تخمينيبند، کمينه شد،     بازشناس يا دسته  

 يييک راه مؤثر جهت کاهش اين نرخ و بهبود کارآ         . آيد  واقعي بدست مي  
 بـه  . اسـت  ي آموزش يها  دهها در دا    ان کلاس يش مرز م  يستم، افزا ي س يکل

 يا ترکيب امتيازهاي حاشـيه و نـرخ         [19]اين منظور از گراديان کاهشي      
 در ايـن زمينـه      کـرد يروتـرين   مطـرح . خطاي تجربي استفاده شده است    

ــه از روش  LM-MCE (Large-Margin MCE)روش   اســـت كـ
 MCE روش   نـسبت بـه    پذيري نواحي براسـاس حاشـيه بزرگتـر        تفکيک

  .[21] كندياستفاده م يسنت

ز اسـتفاده  ي ـ نيژگي وي فضا لي بدست آوردن تبد ي برا MCEروش  
هـا، کـه      يل ويژگ ـ يس تبـد  يافتن مـاتر  ي ي برا MCE،  [22]در  . شود  يم

در ادامـه و    . د، استفاده شده اسـت    نه کن يبندي را کم    دسته يبتواند خطا 
ــرا  Paliwal و Wang،  [22]پــس از انتــشار مرجــع   يايــن روش را ب

کردهـا از تـابع     ين رو ي ـدر همه ا  . [23] دنديها بهبود بخش    که وا يبازشناس
  . شده استاستفاده) ۲(ا ي )۱( بصورت رابطه يا نهيهز
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، )[2]ارائه شده در    ( مثبت   ي مقدار ηها،     تعداد کلاس  Mکه در آن    
),(و   ii Og λمشاهده   يد شده برا  يتم احتمال تول  يلگار O   به شرط مدل ، 

iλ،لهي بوس HMM شود تعريف مي) ٣( و بصورت رابطه باشد مي:  

)٣(  ( ) ( )iii OpOg λλ |log, =  

. اسـت ) ۲(يا ) ۱(کمينه نمودن تابع هزينه  هدف   ،   MCEدر روش   
وسـته نـرم    يتـابع پ  يـک   ستند، از   ي ـر ن يپذن توابع مشتق  ي ا اما از آنجا که   
 بنـابراين . ميکن ـينـه اسـتفاده م ـ    يد بعنـوان تـابع هز     يگمويمانند تابع س  
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، بردارهـاي ويژگـي از فـضاي ويژگـي          تبـديل با استفاده از ماتريس     
تمـايز  . ها بيشتر گردد    شود تا تمايز کلاس     اصلي به فضاي جديد برده مي     

اينرو با استفاده از معيار تابع هزينـه        از  . شودبيشتر باعث کاهش خطا مي    
 يهـا  هي ـ دراريمقـاد . بدسـت آيـد  مـاتريس تبـديل بهينـه     شود    میسعي  

ي با استفاده از گراديان كاهـشي بـراي تـابع         کرارتبديل بروش ت   سيماتر
L قابل محاسبه خواهد بود)٦(، با رابطه .  
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Lww
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  :سي بيان کردتوان بصورت ماتريرابطه فوق را مي
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iteriter β1  

 ؛Wامين درايه ماتريس تبـديل  r شاخص rماتريس تبديل؛  Wکه
iter  انديس تکرار الگوريتم، وβ ٧(رابطـه  . باشـد پارامتر يادگيري مـي (
شـود کـه    اين رويه زماني متوقف مي . دهنده يک رويه تکراري است      نشان

در اين مقاله از اين روش      . ينه از يک حد آستانه کمتر شود      مقدار تابع هز  
 .هاي تبديل استفاده شده است براي بهبود ماتريس

ها با استفاده از  سازي ماتريس تبديل ويژگي بهينه ‐٣
 )روش پيشنهادي (MCEروش 

، PCA و   LDA هـاي    تبديل بي از معا  يکيهمانطور که اشاره شد،     
بندي در   سازي خطاي دسته    معيار کمينه سازي آنها با      تفاوت معيار بهينه  

از . گـذارد  بند مـي  ؛ که تأثير منفي روي کارآيي دسته    باشد   می بندها دسته
هـا بـا      سازي اينگونـه تبـديل      در اين بخش چهارچوبي براي بهينه      اين رو 
 بـردار   Wفـرض کنيـد مـاتريس تبـديل         . شود   پيشنهاد مي  MCEمعيار  
 ـy را به بردار xبُعدي  nهاي  ويژگي . کنـد   تبـديل مـي  d (d≤ n)ا بُعـد   ب
 کمينـه نـه را    ي است که تـابع هز     W ليس تبد ي بدست آوردن ماتر   ،هدف
  :توان نوشت مي Wنسبت به ) ٤(براي مشتق گرفتن از رابطه . نمايد
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),(تابع هزينه  FOlk    بـردار   . باشـد   مـي ) ٤( همان رابطهO   رشـته 
يافتــه اســت و بــصورت  هــاي تبــديل ا رشــته بــردار ويژگــيمــشاهده يــ

},,,{ 21 ToooO K=هاي اصلي بصورت  همچنين بردار ويژگي. باشد مي
},,{ 21 TxxxX K=     ٤(بـا توجـه بـه رابطـه         .  نشان داده شده اسـت (

  :[8] خواهيم داشت
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و ) ١(، از روابـط   ،)٨(بطـه  را سمت راستِ  دومِبخش محاسبه يبرا
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لازم است که  ) ١١(و  ) ١٠(در روابط   
W
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∂ ),(

از . محاسبه شـود  

WXOآنجا که   را به صورت زير محاسبه نمـود اين عبارت توان ، مي=
[8]:  
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Mjکه   تـابع  δ(.)؛ مدل بدست آمـده    M نشان دهنده    =2,1,...,
امـين  xt  ،t. باشـد ي م t در زمان    HMM حالت   qt ؛ و Kronecker يدلتا

ــلي و  ــي اص ــردار ويژگ ــه  toب ــديل يافت ــردار تب ــه  xtب ــاس رابط ــر اس  ب

tt Wxo ) تعداد مشاهدات و     Tن  ي همچن . است= )tj ob  د ي احتمال تول

  .دهدي را نشان مHMMن حالت يامjدر to بردار مشاهدهيشده برا

)١٣(  
( ) ( )

( ) ( )∑

∑

=

−

=

⎟
⎠
⎞

⎜
⎝
⎛ −−−

==

M

m
jmtjm

T
jmt

jm

jm
n

M

m
tjjmtj

oCo
C

c

obcob

1

1

2
1

2

1

2
1exp

)2(
1 μμ

π

 

ن يانگيبردار م jmμ؛امtم  ي فر يبردار مشاهده برا  toطه، در اين راب   که

jدر حالت ين مخلوط گاوس  يام m ؛ n؛ ابعاد بردار مشاهدهjmC س ي مـاتر

ن مخلوط  يامj وزن   jmcو،  m در حالت    ين مخلوط گاوس  يامjانس  يکووار

) برای محاسبه.باشد يم m در حالت يگاوس )tjm oγ داريم:  
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,)(که   tmj ob  د شده با    ي احتمال تولjبـردار   ي بـرا  ي گاوس مخلوطن  يام 

و ) ۱۲(در  ) ۱۴(و  ) ۱۳ (ينيگزيبا جا  .باشديام م mدر حالت   toمشاهده
ــا  ــذاريجاب ــر ) ۱۲ (يگ ــدر ه ــادلات ي ــ) ۱۱(ک از مع ــدار ) ۱۰(ا ي مق
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. دي ـآينه بدست م  يس به يماتر) ۷(و سپس در رابطه     ) ۸(در  ) ۹(و رابطه   
 در  Wن   به عنوا  LDA و   PCAل  ي تبد يها سي ماتر يشنهاديدر روش پ  

نـه  يبه) ۷ (رابطـه هـا بـا اسـتفاده از         سين مـاتر  ي ـاند و ا  نظر گرفته شده  
  .ده استم آسازی بخش بعدی نتايج حاصل از اين بهينه در .گردند يم

 ج بدست آمدهي و نتايسازادهيپ ‐٤
ص ي تـشخ ي بـرا يهـاي  شي آزمـا  يشنهادي ـ پ يها روش يابي ارز يبرا
 يژگي بردار وبعد. است انجام شده  Aurora2 دادگان   ي بر رو   مجزا کلمات

  ضـرايب  نيا  مشتق اول و دوم     و MFCCب  ي ضر ۱۲ که شامل    است ۳۶
 هر ي براي مخلوط گاوس۳ حالت و ۱۶ ين هر مدل دارا  يهمچن. باشد يم

 يهـا   موجـود و روش    زسـاز ي متما يها روش ينام اختصار . باشديحالت م 
  .آورده شده است) ۱( در جدول يشنهاديپ

 MCEتفاده از  با اسPCA بودبه ارزيابي  ١‐٤
 PCAهـاي مختلـف      در اين زيربخش، به ارزيـابي و مقايـسه روش         

هاي   در اين راستا شش روش با نام      .  پرداخته شده است   MCEمبتني بر   
MFCC     ،PCA     ،PCAMCE-D-opt     ،PCAMCE-A-opt ،

PCAMCE-D-Initو   PCAMCE-A-Init با يکديگر مقايسه شـده -
 .اند اده شدهتوضيح د) ۱(هاي مذکور در جدول  نام. اند

هاي هاي متمايزساز موجود و روش نام اختصاري روش: ۱جدول 
 )اند هاي پيشنهادي با فونت ضخيم مشخص شده روش(پيشنهادي 

MCE-A الگوريتمMCE ۱( با استفاده از رابطه( 
MCE-D الگوريتمMCE ۲( با استفاده از رابطه( 

PCAMCE-A-Init 
وان مقدار  استفاده شده بعنPCAماتريس تبديل 

 MCE-A در الگوريتم Wاوليه ماتريس 

PCAMCE-D-Init 
 استفاده شده بعنوان مقدار PCAماتريس تبديل 

 MCE-D در الگوريتم Wاوليه ماتريس 

PCAMCE-A-opt 
 بهينه با استفاده از الگوريتم PCAماتريس تبديل 

MCE-A 

PCAMCE-D-opt 
تم  بهينه با استفاده از الگوريPCAماتريس تبديل 

MCE-D 

LDAMCE-A-Init 
 استفاده شده بعنوان مقدار LDAماتريس تبديل 

 MCE-A در الگوريتم Wاوليه ماتريس 

LDAMCE-D-Init 
 استفاده شده بعنوان مقدار LDAماتريس تبديل 

 MCE-D در الگوريتم Wاوليه ماتريس 

LDAMCE-A-opt 
 بهينه با استفاده از الگوريتم LDAماتريس تبديل 

MCE-A 

LDAMCE-D-opt 
 بهينه با استفاده از الگوريتم LDAماتريس تبديل 

MCE-D 

در هـر   خطـاي بازشناسـي گفتـار       ميـانگين مقـادير     ) ۲(در جدول   
شـود   مشاهده مـي . مجموعه آزمايش، بصورت جداگانه گزارش شده است   

 در هر سـه  مجموعـه تـست،          PCAMCE-D-optکه روش پيشنهادي    
 PCAMCE-D-Init و   PCA  ،PCAMC-A-Initهـاي     روشنسبت به   

هاي پيشنهادي ديگـر يعنـي       پس از آن، روش   .است  عملکرد بهتري داشته  
PCAMCE-A-opt در مقايـسه   . دنده  ترين کارآيي را نشان مي       مناسب

 TEST و TEST Aهاي  هاي پيشنهادي در مجموعه ، روشMFCCبا 
B مقــادير WERدر حاليکــه در .  بيــشتري دارنــدTEST Cدو از   هــر

MFCCاند هتر عمل کرده ب. 

 PCA-basedهاي  روش درمقادير خطای بازشناسی ميانگين :۲جدول

  براي سه(WER) متوسط خطاي بازشناسي كلمه
  مجموعه آزمايش

A B C 
MFCC 36.50 26.49 59.18 
PCA 39.80 33.29 69.21 
PCAMCE-A-Init 45.55 38.38 72.47 
PCAMCE-D-Init 43.85 35.03 69.98 
PCAMCE-A-opt 38.25 27.42 57.89 

PCAMCE-D-opt 36.53 27.50 57.48 

 MCE با استفاده از LDAبود ارزيابي به  ٢‐٤
 LDAهـاي مختلـف      در اين زيربخش، به ارزيـابي و مقايـسه روش         

، MFCCهـاي      روش بـا نـام     ايـن .  پرداخته شده اسـت    MCEمبتني بر   
LDA  ،LDAMCE-D-opt  ،LDAMCE-A-opt  ،LDAMCE-D-

Initو   LDAMCE-A-Initوجـود  ) ۱(حات آنهـا در جـدول   ي، که توض
  .اندبا يکديگر مقايسه شدهدارد، 

 LDA-basedهاي  روش درمقادير خطای بازشناسی ميانگين :۳جدول

  براي سه(WER) متوسط خطاي بازشناسي كلمه
  مجموعه آزمايش

A B C 
MFCC 36.50 26.49 59.18 
LDA 46.90 34.45 73.01 
LDAMCE-A-Init 45.42 35.69 73.50 
LDAMCE-D-Init 46.48 35.41 73.66 

LDAMCE-A-opt 38.56 29.44 57.72 

LDAMCE-D-opt 37.94 29.10 59.11 

، که مقادير خطاي بازشناسي گفتار را در هـر          )٣(با توجه به جدول     
‐LDAMCE‐Aدهد، هر دو روش پيشنهادي        مجموعه آزمايش نشان مي   

opt و LDAMCE‐D‐opt ــاي  روش، از ، و LDA ،LDAMCE‐A‐Initه
LDAMCE‐D‐Init    اين افزايش نرخ کـارآيي     . اند   کاملاً بهتر عمل نموده

% ١٥ حـدود  Test C، و در %٦ حـدود  Test B، در %٨ حدود Test Aدر 
 MFCCهـاي پيـشنهادي از    ، نتـايج روش Test Cهمچنين در . باشد مي



 نتـايج  Test B ،MFCC و Test Aنيز بهتـر بـوده اسـت؛ در حاليکـه در     
 .دهد بهتري را نشان مي

 گيري نتيجه ‐٥
اي همچـون تبـديل      چنانكه گفته شـد، تبـديلات وابـسته بـه داده          

هاي اصلي داراي اين ضعف هستند كـه       لفهؤمتمايزسازي خطي و آناليز م    
بنـدِ  بند و خطـاي دسـته     کنند و به دسته   ها توجه مي   تنها به ماهيت داده   

ي بـرا روشـي    مقالـه، در ايـن    . وجهي ندارنـد  ها ت   مورد استفاده براي داده   
 ارائـه شـد و    بندي کمينه      خطاي دسته  معيار بر اساس جبران  اين ضعف     

 وابسته به داده بـر روي       تبديلهاي    بهبود ماتريس چارجوبي رياضي براي    
. بندي همچون مدل مخفي مـاركف پيـشنهاد گرديـد       دستههای    الگوريتم

 Aurora2  روي دادگـان   جزا بـر    مدر بازشناسي کلمات     ها  نتايج آزمايش 
هـا   اي كه هم به ماهيت داده      بهبوديافتههاي تبديل    نشان داد که ماتريس   

هاي  ماتريسعملکرد بهتري نسبت به     ،  بند توجه دارند   و هم به كار دسته    
  . دارنداصليتبديل 
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