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به عنوان ) MLLR( یون خطیبا رگرس ینه همسانیشیروش ب :چکیده

ترین روشهاي تطبیق گوینده است که در دادگان یکی از شناخته شده
تطبیقی کم با خوشه بندي پارامترهاي مدل و تخمین ماتریس تبدیل 

شود در این مقاله سعی می براي هر خوشه باعث بهبود عملکرد تطبیق
بندي با شده است که با استفاده از روش متمایز ساز خطاي کمینه رده

هاي سیگنال گفتار این مشکل را برطرف کرده، متمایز کردن ویژگی
بکارگیري متمایز ساز خطاي کمینه . دهیمعملکرد تطبیق را بهبود 

و یک در خوشه بندي را برطرف کرده  MLLRبندي ضعف روش رده
بر اساس آزمایشات انجام گرفته بر . کندبندي یکنواخت ایجاد میخوشه

و نتایج بدست آمده، روش پیشنهادي  WSJ0و  TIMITروي دادگان 
بندي نسبت به روشهاي معادل بدون یعنی بکارگیري خطاي کمینه رده

درصد در نرخ  0.62تا  0.49بندي باعث افزایش خطاي کمینه رده
در  یدرصد افزایش نسب 0.72تا  0.12و  TIMITراي بازشناسی واج ب

  .شده است WSJ0نرخ بازشناسی واج براي دادگان 

بنـدي، بیشـینه   تطبیق گوینده،کمترین خطاي رده :کلیدي واژه هاي
  .با رگرسیون خطی یهمسان

  مقدمه -١
بیشینه احتمال درستنمایی رگرسیون خطی تطبیق بر اساس 

)Maximum Likelihood Linear Regression (MLLR) ( به
هاي تطبیقی کم هاي مؤثر تطبیق گوینده با دادهعنوان یکی از روش
هاي در این روش براي پارامترهاي مخلوط .]1[شناخته شده است

در سیستم مدل مخفی مارکوف ) هاها و واریانسمیانگین(گوسی مدلها 
)HMM (ع تواب. شودهاي خطی در نظر گرفته میاي از تبدیلمجموعه

هاي ی دادههمسانشوند که احتمال اي تخمین زده میتبدیل به گونه
جایی که تعداد پارامترهاي مدل زیاد بوده و از آن. تطبیقی بیشینه شود

باشند، لذا تخمین دقیقی از پارمترهاي هاي تطبیقی کم میمعمولاً داده
و بندي کرده از اینرو پارامترهاي مدل را خوشه. گیردمدل صورت نمی

فرض بر این . شودبراي هر کلاس رگرسیون تابع تبدیل تخمین زده می
است که تمام اجزاي موجود در یک کلاس رگرسیون به شیوه یکسانی 

سؤال مهم این است که کدام پارامترهاي مدل با . گردندتبدیل می

دو رویکرد در طراحی . یکدیگر در یک کلاس رگرسیون قرار گیرند
  ]2: [رد توجه استهاي رگرسیون مودرخت

گیري اینکه کدام اجزا با در این روش براي تصمیم: دانش آوایی .1
. شودیکدیگر تشکیل یک کلاس دهند، از دانش آوایی استفاده می

یا ) هاglideها، nasalمثل (هاي آوایی متنوع اجزا بر اساس کلاس
 . شوندها از هم جدا میتر بر اساس واجدر سطح پایین

در این روش اجزا بدون در نظر گرفتن اینکه به : فضاي آکوستیکی .2
شان در فضاي آکوستیکی کدام واج تعلق دارند، بر اساس نزدیکی

مزیت این روش عدم نیاز به دانش آوایی و . شوندبندي میخوشه
باشد، با این حال هیچ اطلاعاتی هاي اعمالی میوابستگی به داده

 . اردها وجود نددر مورد هویت آواها در کلاس
هاي مختلفی انجام تواند به صورتاعمال ماتریسهاي تبدیل می

هاي تبدیل را به مستقیماً ماتریس 1998در سال   Gales. گیرد
در آموزش تطبیقی گوینده  .]3[ بردارهاي ویژگی آکوستیکی اعمال کرد

)speaker adaptive training (SAT)( تبدیلات بدست آمده از ،
MLLR  شوند، هاي آزمایش و آموزش اعمال میگویندهبه هر دو دسته

ها و همچنین یافتن این کار جهت مدل کردن تغییرات بین گوینده
علاوه بر  .]4[باشدمدلی استاندارد براي تغییرات گفتار یک گوینده می

هایی براي مدل کردن گوینده به عنوان ویژگی MLLRهاي این، تبدیل
  .شوندمیاستفاده ] 5[در بازشناسی گوینده 

هایی در زمینه بهبود تلاش MLLRبراي بهبود عملکرد تطبیق 
-الگوریتم تکرار شونده Gales. درخت رگرسیون خطی انجام شده است

کلاس رگرسیونی  بندي اولیه براي رسیدن به درختاي از یک خوشه
این روش . تر باشند، ارائه دادنمایی بیشینه نزدیکحل درستکه به راه
   .]2[ بازشناسی گفتار کمکی نکردبه بهبود 

براي  )Minimum Classification Error (MCE)(استفاده از 
گزارش شده ] 6[و همکارانش در  Linتطبیق براي نخستین بار توسط 

 MCEدر سایر مطالعاتی که در این زمینه انجام شده است از . است
 براي بهبود آموزش مدلهاي مدل مخفی مارکوف در مرحله تطبیق

حلی در مقایسه با بیشینه به عنوان راهن یهمچنو . استفاده شده است
براي بهبود یادگیري پارامترهاي مدلهاي مخفی مارکوف ارایه  یهمسان



در این مقاله براي بهبود عملکرد تطبیق گوینده از ] 8، 7.[شده است
  . بازشناسی گفتار استفاده شده است بند کمینه در سیستمخطاي کلاس
ابتدا  MLLRور که گفته شد براي تخمین تابع تبدیل همانط

ن یب موجودکنیم، همبستگی بندي میاجزاي مدل مرجع را کلاس
این اثر . بندي بگذاردتواند اثر نامطلوبی روي کلاسبردارهاي ویژگی می

به صورت تجمع اجزاي مدل در یک کلاس و کاهش این اجزا در 
شود ا در یک کلاس باعث میهتجمع گوسی. باشدهاي دیگر میکلاس

تک کلاسی شبیه  MLLRچند کلاسی به تطبیق  MLLRتطبیق 
در نتیجه انتظار داریم بهبود تطبیق ناشی از چند کلاسی کردن،  .شود

به صورتی که  MCEاستفاده از روش متمایز ساز . تحت تأثیر قرار گیرد
کند اجزاي توضیح داده خواهد شد به ما کمک می 4و  3در بخش 

نتایج . بندي کنیمتري کلاسگوسی مدل مرجع را به صورت یکنواخت
در  MLLRدهد این کار باعث بهبود نسبی تطبیق حاصل نشان می
  .شودبازشناسی می

ساختار ادامه مقاله به این صـورت خواهـد بـود کـه در بخـش دوم      
سـپس در  . شـود گفتـه مـی   رگرسیون خطی با یهمسانبیشینه احتمال 

بخش چهارم بـه  . آورده شده است نديبمینه کلاسخطاي کبخش سوم 
در ادامـه نتـایج آزمایشـات در بخـش     . پـردازد ارائه روش پیشنهادي می

  .گیري گفته شده استپنجم بیان و در انتها در بخش ششم نتیجه

 یون خطیبا رگرس ینه همسانیشیب -٢
رگرسیون بدست آمده  بر مبتنی تبدیلات از اي مجموعه MLLRروش 
 .گیرد می کار به HMMمدلهاي  تنظیم براي را تطبیقی يها از داده
 تطبیقی تبدیل است قادر اشتراکی با بکارگیري تبدیل MLLR روش

 هاي داده در که  مدل ياز پارامترها دسته آن براي حتی را مقاومی
 اطلاعات بودن محدود مشکل موضوع این. سازدنیستند فراهم  تطبیقی
 تبدیل یک کم، تطبیقی هاياي دادهبر. برد می بین از را تطبیقی

معمولاً تطبیق  .شودمی استفاده ها مدل تمام پارامترهاي مشترك براي
گیرد، چون فرض بر این است که تفاوت تنها براي میانگین صورت می

-ها ناشی از متوسط موقعیت آواها در فضاي آکوستیکی میمیان گوینده
شود و اثر آن نیز غالباً میاز تطبیق کوواریانس کمتر استفاده . باشد

 .]1[کمتر از تطبیق میانگین است
براي تخمین پارامترهاي مدل مربوط به گوینده جدید از یک تابع 

براي سادگی محاسبات احتمال به عنوان تابع . شودشباهت استفاده می
بنابراین هدف تخمین پارامترهاي مدل است به . رودشباهت بکار می

هاي جدید باعث افزایش تابع احتمال درستنمایی که پارامتر ياگونه
  .دهداین مساله را نشان می) 1(رابطه . شوند

)1(  )()ˆ( λλ ll ff ≥  
تابع احتمال درستنمایی  flپارامترهاي مدل و  نشان دهنده λکه

بعدي -nبردار  میانگین اجزاي ترکیبی یک sµفرض کنید. باشدمی
  :توان نوشتباشد، می

)2(  kkW ξµ =ˆ  
)ماتریس تبدیل با ابعاد  sWکه 1)n n× و  +
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ر یک باشد، افست وجود دارد و اگر صفر باشد، نشانگر افست است، اگ
  . افست وجود ندارد

مشاهده باشد،  Tاي از هاي تطبیقی مجموعهفرض کنید داده
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ام kبراي کلاس  MLLRباشد، شکل عمومی رابطه تخمین تابع تبدیل 
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)3(  1 1

1 1 1 1
( ) ( )

R T R T
t t

kr kr t kr kr kr k kr kr
r t r t

t C o t C Wγ ξ γ ξ ξ− −

= = = =

=∑∑ ∑∑  

)مـاتریس کوواریـانس و    Cکه  )r tγ    یگوس ـاحتمـال پیشـین r ام در
  .باشدمی tزمان 

  بندي خطاي کمینه کلاس -٣
-شده ، یکی از شناخته(MCE) بندکلاس ينمودن خطا نهیکمروش 

یژگی و هم هاي متمایزسازي است که هم در گروه تبدیل و ترین روش
که روش  هنگامی .]9[شودبکار گرفته می بنددر گروه آموزش کلاس

MCE  براي آموزشHMM )شود،  استفاده می) بندبه عنوان یک کلاس
MCE دهد که خطاي کل کلاساي تغییر میپارامترهاي مدل را بگونه-
، ابتدا تابع هدف MCEدر روش آموزش به کمک  .]10[ابدکاهش ی بند

با استفاده از یک تابع ) رود بکار می HMMافتن پارامترهاي که براي ی(
سپس، کمینه این تابع با یک روش جستجوي . شود پیوسته مدل می
آید  ، بدست میGradient Probabilistic Descentگرادیان، مانند 

]11[.  
سازي نرخ خطاي تجربی با  ، بهینهMCEایده اصلی الگوریتم 

موزشی، جهت بهبود نرخ خطاي استفاده از یک مجموعه داده آ
پس از آنکه نرخ خطاي تجربی، بوسیله یک . باشد بازشناسی می

بایاس شده از نرخ خطاي  تخمینیبند، کمینه شد، بازشناس یا کلاس
یک راه مؤثر جهت کاهش این نرخ و بهبود کارآیی . آید واقعی بدست می

به . ی استهاي آموزش ها در داده کلی سیستم، افزایش مرز میان کلاس
یا ترکیب امتیازهاي حاشیه و نرخ ] 11[این منظور از گرادیان کاهشی 

  براي بدست آوردن تبدیل MCEخطاي تجربی استفاده شده استروش 
براي یافتن ماتریس  MCE، ]12[در . شود فضاي ویژگی نیز استفاده می

ه را کمینه کند، استفاده شد بندها، که بتواند خطاي کلاس تبدیل ویژگی
این  Paliwalو  Wang، ] 12[در ادامه و پس از انتشار مرجع . است

در همه این  .]13[ها بهبود بخشیدند روش را براي بازشناسی واکه
  .شده است استفاده )4(اي بصورت رابطه  رویکردها از تابع هزینه
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مقداري مثبت و  ηها،  تعداد کلاس Mکه در آن 
( , )i ig O λ لگاریتم احتمال تولید شده براي مشاهدهOبه شرط مدل ، 

iλبوسیله ، HMM شود تعریف می) 5(و بصورت رابطه  باشد می:  
)5(  ( ) ( )iii OpOg λλ |log, =  

اما از . است) 4(، هدف کمینه نمودن تابع هزینه  MCEدر روش 
سته نرم مانند تابع پذیر نیستند، از یک تابع پیوآنجا که این توابع مشتق

  :بنابراین خواهیم داشت. کنیمسیگموید بعنوان تابع هزینه استفاده می
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)که , )kd O F  باشد ومی) 4(تابع هزینهα  پارامتر تنظیم بزرگتر از
)بنابراین اگر. یک است , )kd O F  کوچکتر از صفر باشد، درواقع خیلی

)درست رخ داده و  بندکلاسیک  , )kl O F از . شودبه صفر نزدیک می
)مقدار مثبت براي  طرفی , )kd O F  کلاسنشان دهنده جریمه براي-
)نادرست است و در اینصورت بندي , )kl O F  شودمتمایل می 1به .

  :آیدبدست می) 7(از رابطه  Oبراي مشاهده  بنديکلاسکل خطاي 
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، بردارهاي ویژگی از فضاي ویژگی اصلی به تبدیلبا استفاده از ماتریس 
تمایز بیشتر . ها بیشتر گردد شود تا تمایز کلاس فضاي جدید برده می
هزینه سعی  از اینرو با استفاده از معیار تابع. شودباعث کاهش خطا می

 سیماتر يها هیدرا ریمقاد. شود ماتریس تبدیل بهینه بدست آید می
، با Lي با استفاده از گرادیان کاهشی براي تابع کرارتبدیل به روش ت

  .قابل محاسبه خواهد بود) 8(رابطه 
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:توان بصورت ماتریسی بیان کردرابطه فوق را می  
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iteriter β1  
 ؛Wامین درایه ماتریس تبـدیل  rشاخص  rماتریس تبدیل؛   Wکه
iter  اندیس تکرار الگوریتم وβ 9(رابطـه  . باشـد پارامتر یادگیري می (
شود کـه   این رویه زمانی متوقف می. دهنده یک رویه تکراري است نشان 

در این مقاله از این روش . دمقدار تابع هزینه از یک حد آستانه کمتر شو
  .استفاده شده است MLLRبراي بهبود عملکرد تطبیق دهنده گوینده 

 يشنهادیروش پ -٤

در تطبیق بر مبناي مدل، هدف نگاشت مدل مربوط به سیستم 
هاي غیروابسته به گوینده به سمت مدل جدیدي است که ویژگی

در  همانطور که گفته شد. گوینده جدید را به خوبی نشان دهد
MLLR  این نگاشت با تخمین ماتریس تبدیل و اعمال آن بر روي
هاي گوسی مدل غیر وابسته هاي مربوط به مخلوطها و واریانسمیانگین

هاي آل هدف داشتن ماتریسدر حالت ایده. شودبه گوینده انجام می
هاي مدل هاي مدل مرجع را به گوسیتبدیلی است که هر یک از گوسی

هاي تطبیقی مربوط به جا که دادهاز آن. نگاشت کندگوینده جدید 
بندي این پارامترها و گوینده جدید معمولاً کم است مجبور به کلاس

هر چه  .]1[تخمین ماتریس تبدیل براي هر کلاس از پارامترها هستیم
ها را توان تعداد کلاسهاي تطبیقی بیشتري داشته باشیم میداده

علاوه ) 3(از طرفی بنا به رابطه . نزدیکتر شدآل افزایش و به حالت ایده
هاي هر کلاس بیشتر هاي تطبیقی هر چه تعداد گوسیبر میزان داده

بنابراین  .]14[شودتري براي آن کلاس انجام میباشد تخمین مقاوم
 MLLRتواند باعث کاهش دقت تخمین ماتریس یکی از عواملی که می

به . هاي آن کلاس استسیبراي یک کلاس شود، کم بودن تعداد گو
هاي تطبیقی بین دو کلاس، براي آن ان دیگر با ثابت بودن دادهیب

. شودهاي بیشتري دارد تخمین بهتري زده میکلاسی که تعداد گوسی
ها در ها، زیاد شدن تعداد گوسیبا توجه به ثابت بودن تعداد کل گوسی

  .ودشهاي دیگر میها در کلاسیک کلاس معادل کم شدن آن
مخلوط گوسی تطبیق  100فرض کنید براي یک سیستم با تعداد 

در کلاس یک  بندي،اگر بعد از کلاس. گیردانجام می MLLRکلاسی  4
مخلوط  2مخلوط گوسی، کلاس سوم  5مخلوط گوسی، کلاس دوم  90

هاي تطبیقی مخلوط گوسی قرار گیرد و داده 3گوسی و کلاس چهارم 
ماتریسی که براي کلاس اول تخمین زده . دبه اندازه کافی موجود باش

-گوسی تحت این تبدیل قرار می% 90شود بسیار مقاوم است، ولی می
آل که قرار بود هر گوسی با گیرند و تبدیل چند کلاسی ما از حالت ایده

-یک تابع تبدیل به گوسی مربوط به مدل جدید نگاشت یابد، فاصله می
ق ییق چند کلاسی عملاً معادل تطبن بهبود ناشی از تطبیبنابرا. گیرد

  . باشدیم یک کلاسی
تنها باعث  ها در یک کلاس نهبه طور کلی تجمع بیش از حدگوسی

شود، بلکه باعث شبیه هاي دیگر میکاهش دقت تخمین براي کلاس
  .گرددشدن تطبیق چند کلاسی به تطبیق تک کلاسی نیز می

براي جلوگیري از تجمع مخلوطهاي گوسی در یک کلاس باید به 
همانطور که اشاره شد، این . ها مراجعه کنیمبندي گوسیمعیار خوشه

بر اساس دانش آوایی، : شودبندي معمولاً به دو صورت انجام میخوشه
، HTKاستاندارد مربوط به  MLLRدر . یکیآکوست يفضانزدیکی در 

-این کلاس. شودها انجام میدیکی توزیع ویژگیبندي بر اساس نزکلاس
بندي ها را کلاسها آنبند با در نظر گرفتن نزدیکی میانگین گوسی

-ها در یک کلاس متمرکز نشوند میکه گوسیبنابراین براي این. کندمی
  . ها افزایش داده شودهاي گوسیبایست فاصله بین میانگین



میان میانگین دو کلاس داده، ضرب ترین راه براي افزایش اختلاف ساده
بعدي از  nیک دسته . باشدها در یک عدد بزرگتر از یک میداده

  .دیریر در نظر بگیهاي سیگنال گفتار را بفرم زویژگی
)10(  [ ]T

nfefefefe ...21=  
نگاشت ) 11(ماتریس تبدیل باشد، بردار ویژگیها بصورت رابطه  Tاگر 
  .یابندمی
)11(  [ ]T

nfefefeTfeTef ...21×=×=′  
:، داریم)ماتریس قطري(چنانچه این تابع تبدیل خطی باشد  

)12(  [ ]T
nn feafeafeafe ...2211=  

aکه  iاین تبدیل . باشندیل میس تبدیماتر یقطر اصل يرو يهاهیها درا
 Feاگر . شودها میخطی باعث تغییر در توزیع احتمال هر یک از ویژگی

باشد و توزیع احتمال آن را  feنشان دهنده مجموعه بردارهاي ویژگی 
  :گوسی در نظر بگیریم، داریم

)13(  
);(: σµNFe  

);(: σµ aaNeF ′  

ها به توزیع احتمال مربوط به هر یک از ویژگی HMMجا که در از آن
  :دار است، داریمصورت ترکیب خطی وزن

)14(  
);()( ii

i
i NkFeP σµ∑=  

);()( ii
i

i aaNkeFP σµ∑=′  

 aبنابران فاصله میان اجزاي گوسی حتی در یک مدل نیز با ضریب 
ها بیشتر نمود هاي توزیعکند، بنابراین اختلاف میان میانگینتغییر می
  . کندپیدا می

کند تا بتوانیم بندي به ما کمک میالگوریتم خطاي کمینه کلاس
. کنیم رتریپذکیها را در یک سطح مشخص از هم تفکهاي ویژگیتوزیع

زند که با اعمال بر بردارهاي این الگوریتم ماتریس تبدیلی تخمین می
شتر نگاشت یب يریپذکیتفک تیبا قابل ها را به فضاي جدیديویژگی، آن

باشد، لذا یواج م يگفتار بر مبنا یدر این مقاله بازشناس .]12[ددهمی
. ستها استفاده گردیده اسازي واجنیز براي مجزا MCEالگوریتم 

ها از هم مجزاتر هاي مربوط به واجبنابراین در مدل جدید توزیع ویژگی
به عنوان  MCEهاي روي قطر اصلی ماتریس شده است، چنانچه المان

بزرگتر از یک  شوندها ضرب میضرایبی که در هر یک از ابعاد ویژگی
هاي مربوط به یک شود گوسیباشند طبق توضیح داده شده باعث می

HMM  هم مجزاتر شونداز .  
ش پردازش یک مرحله پیبه عنوان  MCEابتدا  يشنهادیدر روش پ
 ين عمل باعث کلاس بندیا. رودیبکار م MLLR يبندقبل از خوشه
ک روش ی يریرود که با بکارگیانتظار م. گرددیمدل م يبهتر پارامترها

  .آنرا بالا برد یکارائ يبندزساز قبل از هر کلاسیمتما

شـده و   ياده سازیپ MCEبدون  يرا به همراه روشها يادشنهیروش پ
ن یج ایدر بخش بعد نتا. اندشده یابیارز WSJ0و  TIMITدادگان  يرو
 .شات آورده شده استیآزما

 شاتیج آزماینتا -٥
به منظور بررسی عملکرد روش پیشنهادي، نرخ بازشناسی در سیستم 

در دو  MLLRبا  بازشناسی غیروابسته با گوینده و سیستم تطبیق یافته
براي انجام آزمایشات . مقایسه شده است MCEو بدون  MCEحالت با 

  .استفاده شده است WSJ0و  TIMITاز دادگان 
در ابتدا . شودیان میشات در سه قسمت بیج آزماین بخش نتایدر ا

 TIMITدادگان  يرو یگوس يهامخلوط يبنددر خوشه MCEاثر 
 TIMITدادگان  يرو یرخ بازشناسن اثر در نیسپس ا. شودیم یبررس

  .شودیگزارش م WSJ0دادگان  يو بعد از آن رو
هاي گوسی روي دادگان در خوشه بندي مخلوط MCEدر ابتدا اثر 

TIMIT بازشناسی غیروابسته  به همین منظور سیستم. شودبررسی می
در این . مدل براي واجها آموزش داده شده است 39به گوینده با 
 16حالت و هر حالت داراي  3ل مخفی مارکوف داراي سیستم هر مد

، 4، 2ن خوشه بندي مخلوطهاي گوسی را براي یهمچن. باشدگوسی می
  .کلاس انجام داده شد 16و  8

  .اندگذاري شدهنام) 1(براي نمایش نتایج، روشها بفرم جدول 
  

  گذاري روشهانام –) 1(جدول 
  توضیح  نام روش

SI  بدون  سته با گویندهبازشناسی غیروابسیستمMCE 
SI-MCE   با  بازشناسی غیروابسته با گویندهسیستمMCE  
MLLR-n   تطبیق گوینده سیستمSI  بروشMLLR  باn کلاس  

MLLR-MCE-n  
بروش  SIMCEتطبیق گوینده سیستم  -روش پیشنهادي 

MLLR  باn کلاس  
  

هاي هاي در نظر گرفته شده براي واجاز آنجائی که تعداد مدل
TIMIT ،39  مخلوط گوسی است لذا  16حالته و هر حالت  3مدل

باشد که تعداد مخلوط گوسی می 1872تعداد کل مخلوطهاي گوسی 
در این شکل محور افقی . نشان داده شده است) 1(هر کلاس در شکل 

شماره خوشه مخلوطهاي گوسی و محور عمودي تعداد مخلوط گوسی 
 MLLRمودار براي دو حالت درضمن ن. در هر خوشه را بیان می کند

) MLLR-MCE-n( MCEبا  MLLRو ) MCE )MLLR-nبدون 
  .رسم شده است

همان گونه که گفته شد مطلوب این است که توزیع مخلوطهاي گوسی 
دیده ) 1(چنانچه در شکل . در کلاسها بطور یکنواخت انجام گیرد

باعث  MLLRقبل از  MCEمیشود، روش پیشنهادي یعنی بکارگیري 
. شود که مخلوطهاي گوسی بطور یکنواختی بین کلاسها توزیع شوندمی

چنانچه در این شکل دیده می شود با افزایش تعداد کلاسها عملکرد 



شود و این امر به این دلیل است که با افزایش روش پیشنهادي بهتر می
هاي کلاسها و پیچیدگی مساله تعداد کلاسها احتمال تداخل نمونه

-به عنوان متمایزساز بیشتر دیده می MCEن اثر یابراشود بنبیشتر می
تر شده یکنواخت MCEهاي گوسی بعد از اعمال شود و توزیع مخلوط

دادگان  يدر ادامه نتایج بازشناسی واج براي روشهاي مختلف رو. است
TIMIT نکه بتوان اثر روش یا يدر ادامه برا. آورده شده است

از دادگان  د،ید یکلاس-16و  یکلاس-8ق یتطب يرا بر رو يشنهادیپ
WSJ0 لازم به . شد مدل آموزش داده شده استفاده يش رویآزما يبرا

 .وجود دارد يشتریداده ب WSJ0نده در دادگان یهر گو يذکر است برا
  
 

 
 کلاس مخلوط گوسي ۲) الف(

 
 کلاس مخلوط گوسي ۴) ب(

 
 کلاس مخلوط گوسي ۸) ج(

 
  کلاس مخلوط گوسي ۱۶) د(

براي دو روش  MLLRتوزيع مخلوطهاي گوسي در خوشه بندي  – )۱(شکل 
  MCEبدون /با

 TIMITسیستم بازشناسی با اسـتفاده از دادگـان بخـش آمـوزش     
جمله در بخـش   10آموزش داده شده است و براي تطبیق هر گوینده از 

گوینـده میـانگین    70نتـایج بازشناسـی روي   . تست استفاده شده اسـت 
ه به اینکه دادگان تطبیـق بـراي خوشـه بنـدي     با توج. گرفته شده است

MLLR  باشـد، نتـایج بازشناسـی فقـط بـراي      کلاس کم می 16و  8به
  .کلاس بیان شده است 4و  2با  MLLRبندي خوشه

دادگـان   ينتایج نرخ بازشناسی واج را براي روشـهاي رو ) 2(جدول 
TIMIT 2(بــا توجــه بــه نتــایج منــدرج در جــدول . دهــدنشــان مــی (
نـده  یر وابسـته بـه گو  ی ـدر سیستم بازشناسی گفتار غ MCEري بکارگی

)SI-MCE( نـده  یر وابسته بـه گو ینسبت به سیستم بازشناسی گفتار غ
)SI ( ــرخ بازشناســی واج مــی شــود ــزایش ن ــین روش . باعــث اف همچن

باعـث بهبـود عملکـرد     MLLRدر  MCEپیشنهادي یعنی بکـارگیري  
ها در افزایش تعداد کلاس همانطور که می توان دید با. سیستم می شود

MLLR با توجه به نمودارهاي شـکل  . گیردعمل تطبیق بهتر انجام می
اثر  MCEهاي مخلوط گوسی، ، دیده شد که با افزایش تعداد خوشه)1(

تـري بـین   دهد و مخلوطها را بطـور یکنواخـت  بیشتري از خود نشان می
توان دنبال نمود،  می) 2(این امر را نیز در جدول . کندکلاسها توزیع می

درصـد   0.49کـلاس حـدود    2اي که نرخ بازشناسی واج در حالت بگونه
درصـد افـزایش نسـبی     0.62کلاس حـدود   4افزایش نسبی و در حالت 

  .یافته است
  

براي  TIMITنتایج نرخ بازشناسی واج روي دادگان  -) 2(جدول 
  روشهاي مختلف

  نرخ بازشناسي واج  روش
SI 80.77  

SI-MCE  80.91  
MLLR-2  87.57  

MLLR-MCE-2  88.06  
MLLR-4  88.89  

MLLR-MCE-4  89.51  
  

نیاز به  MLLRبندي براي داشتن کلاسهاي بیشتر در خوشه
به همین دلیل . باشددادگان تطبیقی بیشتري براي هرگوینده می



نیز انجام داده که نتایج آن در ادامه  WSJ0آزمایشات را بر روي دادگان 
  .تآورده شده اس

هاي آموزش داده شده با دادگان آموزشی در این آزمایش از مدل
TIMIT سیستم . هاي مرجع استفاده شده استبه عنوان مدل

مدل براي واجها بوده  39بازشناسی گفتار غیر وابسته به گوینده داراي 
-مخلوط گوسی می 16حالت و هر حالت داراي  3که هر مدل داراي 

گوینده از  20گیري روي اساس میانگین نتایج مرحله تست بر. باشد
جمله براي  40گزارش شده است، که براي هر گوینده  WSJ0دادگان 

  .جمله براي تست استفاده شده است 70تطبیق و 
براي روشهاي  WSJ0نرخ بازشناسی واج روي دادگان ) 3(جدول 

شود با افزایش تعداد کلاس در چنانچه دیده می. دهدمختلف نشان می
مطابق مقادیر . یابدنرخ بازشناسی واج افزایش می MLLRبندي خوشه

در  MLLRدر روش  MCEبا بکارگیري ) 3(نشان داده شده در جدول 
 16درصد و با افزایش تعداد کلاسها به  0.12کلاسی  2بندي خوشه

  . رسددرصد می 0.74کلاس میزان بهبود به 
بهتـر   MCE با افزایش تعداد کلاسهاي خوشه بندي عملکـرد روش 

نـده و افـزایش نـرخ بازشناسـی واج     یشده و تاثیر بیشتري در تطبیق گو
  .دارد

  
براي  WSJ0نتایج نرخ بازشناسی واج روي دادگان  -) 3(جدول 

  روشهاي مختلف
  نرخ بازشناسي واج  روش

SI 45.29 
SI-MCE  45.35 
MLLR-2  50.18 

MLLR-MCE-2  50.3 
MLLR-4  51.24 

MLLR-MCE-4  51.6 
MLLR-8  52.89 

MLLR-MCE-8  53.5 
MLLR-8  55.02 

MLLR-MCE-8  55.76 
  

و  TIMITهمانطور که نتایج آزمایشات انجام گرفتـه روي دادگـان   
WSJ0     نشان دادند، روش پیشنهادي باعث افـزایش نـرخ بازشناسـی در

  .سیستم تطبیق گوینده شده است

 يریجه گینت -۶
بازشناسی گفتار مستقل  هايدر سالهاي اخیر تطبیق گوینده در سیستم

روشهاي . از گوینده مورد توجه محققان و پژوهشگران بوده است
ترین یکی از متداول MLLRاند که متعددي در زمینه تطبیق ارائه شده

این روش در دادگان تطبیقی کم با . روشهاي تطبیق گوینده است
هاي مجزا از اجزاي گوسی عملکرد تخمین تابع تبدیل براي کلاس

ها در یک کلاس باعث نزدیک شدن تجمع گوسی.  بتاً خوبی داردنس
تواند شود که این امر میتطبیق چند کلاسی به تطبیق تک کلاسی می

  .به کاهش دقت منجر گردد

روش پیشنهادي به این صورت است که از روش متمایز ساز خطاي 
هاي سیگنال گفتار بر اساس بندي براي تفکیک ویژگیکمینه کلاس

HMMاین امر ضعف روش . شودهاي مدل مرجع استفاده میMLLR 
-بندي یکنواخت میدر خوشه بندي را برطرف کرده و موجب خوشه

هاي معادل آن یعنی سیستم تطبیق پیشنهادي با روش روش. گردد
MLLR  بدونMCE  بر روي دادگانTIMIT  وWSJ0  مقایسه و

دهد که روش نشان می نتایج بدست آمده از آزمایشات. اندارزیابی شده
بندي نسبت به روشهاي پیشنهادي یعنی بکارگیري خطاي کمینه کلاس

 0.62تا  0.49بندي باعث افزایش معادل بدون خطاي کمینه کلاس
همچنین در . شده است TIMITدرصد در نرخ بازشناسی واج  در 

درصدي در نرخ  0.74تا  0.12نیز باعث افزایش  WSJ0دادگان 
  .ار شده استبازشناسی گفت

بنـدي یکـی از انـواع روشـهاي     با توجه به اینکه خطـاي کمینـه کـلاس   
-باشد، لذا بررسی بکارگیري روشهاي دیگر متمایزساز میمتمایزساز می

  .تواند به عنوان ادامه کار پیشنهاد گردد

  مراجع
[1] C. J. Leggetter and P. C. Woodland, “Maximum 

likelihood linear regression for speaker adaptation of 
continuous density hidden Markov models,” Computer 
Speech & Language, vol. 9, pp. 171–185, 1995. 

[2] M. J. F. Gales, “The generation and use of regression 
class trees for MLLR adaptation,” Cambridge Univ., 
Cambridge, U.K., Tech. Rep. CUED/F-INFENG/TR263, 
1996. 

[3] M. Gales, “Maximum likelihood linear transformations 
for HMM-based speech recognition”. Computer Speech 
& Language 12, 75–98, 1998. 

[4] T. Anastasakos, J. McDonough, J., Makhoul, “Speaker 
adaptive training: a maximum likelihood approach to 
speaker normalization”. In: Proc. of ICASSP, vol. 2, pp. 
1043–1046, 1997. 

[5] A. Stolcke, L. Ferrer, S. Kajarekar, E. Shriberg, A.  
Venkataraman, “MLLR transforms as features in speaker 
recognition”. In:Proc. of Eurospeech, pp. 2425–2428, 
2005. 

[6] C.-H. Lin, C.-H. Wu, and P.-C. Chang, “A study on 
speaker adaptation for Mandarin syllable recognition 
with minimum error discriminative training”, IEICE 
Transaction Information & System, Vol. E78-D, No.6, 
pp.712-718, 1995.  

[7] K. Laurila, M. Vasilache and O.Viikki, “A combination 
of discriminative and maximum likelihood techniques for 
noise robust speech recognition”, In: Proc. ICASSP, 
1998, pp.85-88. 

[8] J. Wu, Q. Huo, “Supervised adaptation of MCE-trained 
CDHMMs using minimum classification error linear 
regression”, In: Proc. of ICASSP, vol. 1, pp. 605–608, 
2002. 

[9] B. Zhang, and S., Matsoukas, Minimum phoneme error 
based heteroscedastic linear discriminant analysis for 



speech recognition. In: Proc. of ICASSP, vol. 1, pp. 925-
928, 2005. 

[10] B. H., Juang, W. Chou and C.H., Lee, 1997. Minimum 
classification error rate methods for speech recognition. 
IEEE Transaction on Speech and Audio Processing, Vol. 
5, No. 3, pp. 257-265, 1997. 

[11] M., Loog, R. P.W., Duin, Linear Dimensionality 
Reduction via a Heteroscedastic Extension of LDA: The 
Chernoff Criterion. IEEE Transactions on Pattern 
Analysis and Machine Intelligence, vol. 26, no. 6, pp. 
732-739, 2004. 

[12] J. Hung and L. S. Lee, Data-driven temporal filters for 
robust features in speech recognition obtained via 
minimum classification error (MCE). In: Proc. of 
ICASSP, pp. 373-376, 2002. 

[13] X. Wang and K. K., Paliwal, Feature extraction and 
dimensionality reduction algorithms and their 
applications in vowel recognition. Pattern Recognition, 
vol. 36, pp. 2429-2439, 2003. 

[14] Jonathan E. Hamaker, MLLR: A Speaker Adaptation 
Technique for LVCSR, Lecture for a course at ISIP - 
Institute for Signal and Information Processing, 
Department of Electrical and Computer Engineering, 
Mississippi State University, 1999. 

 
 


