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باشد که نرخ بازشناسی را در سیستمهاي بازشناسی گفتار افزایش بند کمینه روشی متمایز ساز در حوزه مدل و ویژگی میخطاي کلاس – دهیچک
 يبند در فضاکلاس يآورد که سبب کاهش خطایها بدست میژگیو يبرا یل خطیک تبدی یژگیبند کمینه در حوزه وروش خطاي کلاس. دهدمی
از توابع  يریحاضر با بهره گمقاله . باشند یخط يریپذکیت تفکیخاص يها داراکاراست که کلاس یطیل در شراین تبدیا. شودیافته میل یتبد

روش . عمل کند یز به خوبیستند نیر نیپذکیتفک یها بطور خطکه کلاس ینه در جائیبند کمکلاس يکند که روش خطایه مارائ یهسته روش
بند با استفاده از کلاس TIMITهاي واکه یبازشناس يبراعملکرد روش پیشنهادي . مینامیم بند کمینه مبتنی بر هستهروش خطاي کلاسد را یجد
روش پیشنهادي نسبت به روش خطاي  با استفاده ازکه نرخ بازشناسی  دهدیمنتایج آزمایشات نشان . ه استیابی شدارز یگین همسایکترینزد

  .افته استیش یافزاکمینه  يبندکلاس
  .گفتار، توابع هسته ی، بازشناسيزسازینه، متمایکم يکلاس بند يخطا - کلید واژه

 

 مقدمه - 1

: باشند مرحله اصلي ميهاي بازشناسي گفتار عموماً شامل دو  سيستم
بندي براساس اطلاعات  مرحله دسته. بندي اج ويژگي و دستهاستخر

از پركاربردترين  (HMM)مدل مخفي مارکوف . شود آماري طراحي مي
با  HMMپارامترهاي . بندي در بازشناسي گفتار استروشهاي كلاس

شينه ها و الگوريتمِ آموزش مانند الگوريتم بي استفاده از مجموعه داده
 EMمبتني بر الگوريتم  (Maximum Likelihood)نمايي  درست

(Expectation Maximization) [1]. شوندتخمين زده مي  
ها نمائي يک کلاس را بدون توجه به تمايز کلاس، درستفوقالگوريتم 

 (Discriminant Training)هاي يادگيري تمايزي وشر. کندبيشينه مي
 Maximum Mutual)نه اطلاعات متقابل بيشياز قبيل روش متعددي 

Information) [4]  ، ها بيشينه فاصله مدلروش(Maximum Model 

Distance) بند كمينهخطاي كلاسروش  و (Minimum 

Classification Error (MCE)) [2,3]  براي جايگزيني روش بيشينه
  . اندنمائي مطرح گرديدهدرست

متمايز کننده مفيدي از سيگنال  در مرحله استخراج ويژگي، اطلاعات
هاي مل  هاي بازشناسي از ويژگياكثر سيستم .شود گفتار استخراج مي

نمايند كه نحوه عملكرد گوش و سيستم شنوايي كپستروم استفاده مي
ها براي ايجاد با اين وجود، اين ويژگي .كندسازي ميانسان را شبيه

به علاوه  کارآيي آنها در  و تمايز ميان واحدهاي گفتاري بهينه نيستند

هاي  بنابراين روش. يابد پذير کاهش مي هاي داراي نويزِ جمع محيط
ها اند که با اعمال تبديل بر روي اين ويژگيمختلفي پيشنهاد شده

موجب مقاومت بيشتر آنها در برابر نويز و تمايز بيشتر واحدهاي 
  .[6 ,5]گردند گفتاري مي

است بدون ناظر  يروشكه  PCAوان به ت مي ي تبديلها از جمله روش
 است با ابعاد كوچكتر يها در فضا تصوير داده ،PCAهدف . اشاره كرد

. [7] بطوري كه خطاي مجذور مربعات به كمترين مقدار خود برسد
امكان به  ها را تا حد داده است كه LDAها تبديل  يكي ديگر از روش

روشي  Heteroscedastic LDA. [15] كندميپذير  صورت خطي تفكيك
- را حذف مي LDAها در است كه فرض يكسان بودن واريانس كلاس

  .[9]شودنيز  DCTتواند جايگزين  مي LDA ،[8]كند 
سازي آنها با معيار  اين است که معيار بهينه ت فوقتبديلامشکل 
کاهش كه باعث ، ي تفاوت داردنهائ بند كلاسسازي خطاي  کمينه

با استفاده  كندميسعي  MCE روش .شوديبند مسيستم كلاسکارآيي 
از يک معيار همسان، پيوندي ميان مراحل استخراج ويژگي و 

هاي  سازي ماتريس چهارچوبي براي بهينه [6]در . دكنبندي ايجاد  دسته
پيشنهاد شده است تا  MCEبا استفاده از ) LDAو  PCAمانند (تبديل 

بند جبران  ه نوع دستهبه اين ترتيب ضعف اين دو روش در عدم توجه ب
  .گردد و کارآيي اين دو روش افزايش يابد

براي بهبود عملكرد روشهاي متمايزساز از توابع هسته استفاده شده 
ديدگاه كلي اين روشها متمايزسازي اين است كه ابتدا با يك . است

ها را به فضايي با ابعاد بزرگتر انتقال داده نگاشت غيرخطي ويژگي

 بر هسته ینه مبتنیبند کمکلاس يروش خطا با استفاده از یسیانگل يهابازشناسی واکه
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بند ها با يك كلاسنمونهژگي  د كه در اين فضاي ويشوسپس ادعا مي
در روشهاي مبتني بر هسته نيازي . خطي براحتي قابل تفكيك هستند

 اي زوج دادگانبه داشتن نگاشت غيرخطي نيست، چراكه ضرب نقطه
 [14 ,13].شود در فضاي نگاشت يافته با تابع هسته جايگزين مي

مورد توجه محققان قرار  Fisherبراي معيار  روشهاي مبتني بر هسته
مبتني بر  Fisherپذير اين روشها آناليز تفكيك. [11 ,10]گرفته است 

يا آناليز ) )kernel Fisher discriminant analysis (KFD( هسته
) )kernel discriminant analysis (KDA(پذير مبتني بر هسته تفكيك

ا را به فضاي ويژگي با هابتدا داده KDAدر روش . [11]شوند ناميده مي
را بر روي دادگان  LDAدهد، سپس الگوريتم ابعاد زياد نگاشت مي

از ديگر روشهاي مبتني بر هسته . [12]كنند نگاشت يافته اعمال مي
 kernel( هاي اصلي مبتني بر هسته آناليز مؤلفهتوان روش مي

principal component analysis (KPCA) ([18] روش آناليز ،
 kernel independent component(هاي مستقل مبتني بر هسته  همؤلف

analysis (KICA) ([17] پذيري ارتجاعي و روش آناليز تفكيك)kernel 

springy discriminant analysis (KSDA)( [16] را نام برد.  
بند كمينه مبتني بر هسته ارائه شده در اين مقاله روش خطاي كلاس

ها را از فضاي ويژگي فعلي به ابتدا نمونهدر روش پيشنهادي . است
، )نگاشت غيرخطي(فضايي با ابعاد به اندازه كافي بزرگ نگاشت داده 

تمام . آيدسپس در اين فضا تبديل ويژگي خطاي كمينه بدست مي
هاي نگاشت يافته در فضاي جديد بازنويسي شده روابط بر اساس نمونه

ت يافته ايجاد شده در روابط هاي نگاشاي زوج نمونههاي نقطهو ضرب
  .شوندبا توابع هسته جايگزين مي

بخش دوم، به تشريح الگوريتم . ساختار ادامه مقاله به اين صورت است
MCE يعني الگوريتم پيشنهادي روش در بخش سوم . اختصاص دارد
MCE  مبتني بر هسته)Kernel Minimum Classification Error 

(KMCE)  (بخش چهارم حاوي نتايج و ارزيابي . ستتوضيح داده شده ا
گيري هاي آزمايش شده است، و در ادامه، بخش پنجم نتيجه روش

  .نهايي را در بر دارد

  نهیبند کمکلاس يخطا - 2
متمايزسازي است كه  (MCE) بندي کلاس ينمودن خطا نهيکموش ر

بند بكار گرفته دستههم در گروه تبديل ويژگي و هم در گروه آموزش 
به ( HMMبراي آموزش  MCEکه روش  هنگامي. [20 ,19] شودمي

- گونهپارامترهاي مدل را ب MCEشود،  استفاده مي) بند عنوان يک دسته
در روش . [2] بندي كاهش يابد دهد كه خطاي كل كلاساي تغيير مي

که براي يافتن پارامترهاي (، ابتدا تابع هدف MCEآموزش به کمک 
HMM شود از يک تابع پيوسته مدل مي با استفاده) رود بکار مي .

سپس، کمينه اين تابع با يک روش جستجوي گراديان، مانند 
Gradient Probabilistic Descent[21]آيد  ، بدست مي. 

سازي نرخ خطاي تجربي با استفاده از  ، بهينهMCEايده اصلي الگوريتم 
يک مجموعه داده آموزشي، جهت بهبود نرخ خطاي بازشناسي 

پس از آنکه نرخ خطاي تجربي، بوسيله يک بازشناس يا  .باشد مي
بند، کمينه شد، تخميني باياس شده از نرخ خطاي واقعي بدست  دسته
 يکل يييک راه مؤثر جهت کاهش اين نرخ و بهبود کارآ. آيد مي
به اين  .است يآموزش يها ها در داده ان کلاسيش مرز ميستم، افزايس

ا ترکيب امتيازهاي حاشيه و نرخ ي [21]منظور از گراديان کاهشي 
  . خطاي تجربي استفاده شده است

ز استفاده ين يژگيو يفضا  ليبدست آوردن تبد يبرا MCEروش 
ها، که بتواند  يل ويژگيس تبديافتن ماتري يبرا MCE، [22]در . شود يم

و  Wang. د، استفاده شده استنه کنيبندي را کم کلاس يخطا
Paliwal  در . [23]دند يها بهبود بخش واکه يبازشناس ياين روش را برا
استفاده شده  )۱(بصورت رابطه  يا نهيکردها از تابع هزين رويهمه ا
  .است
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 اما از آنجا که. است) ۱(، هدف کمينه نمودن تابع هزينه  MCEروش 

مانند تابع وسته نرم يتابع پيک ستند، از ير نيپذن توابع مشتقيا
  :م داشتيخواه بنابراين. ميکنينه استفاده ميد بعنوان تابع هزيگمويس
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),( يمقدار مثبت برا ياز طرف FOdk يمه براينشان دهنده جر 
),(نصورتيدر ا ونادرست است  بندي دسته FOlk  يل ميمتما ۱به -
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با استفاده از ماتريس تبديل، بردارهاي ويژگي از فضاي ويژگي اصلي به 
تمايز بيشتر . ها بيشتر گردد شود تا تمايز کلاس فضاي جديد برده مي
ع هزينه سعي از اينرو با استفاده از معيار تاب. شودباعث کاهش خطا مي

 سيماتر يها هيدرا ريمقاد. بدست آيدماتريس تبديل بهينه شود  يم
، با Lي با استفاده از گراديان كاهشي براي تابع کرارتبديل بروش ت

  .قابل محاسبه خواهد بود )۵(رابطه 
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شود که  اين رويه زماني متوقف مي. دهنده يک رويه تکراري است نشان
   .مقدار تابع هزينه از يک حد آستانه کمتر شود
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  . استر يز

)10(  ( )2)()(2
),(

dydOw
w

FOg
id

d

i −=
∂

∂  

dyi)(که 
در ) ۱۰( يگذاريا جاب. باشديام مiام مرکز کلاس dه يدرا 

مقدار ) ۹( همعادل
W

FOd k

∂
∂ رابطه  ينيبا جانش. ديآيبدست م ),(

 همحاسبه شد
W

FOd k

∂
∂ مقدار  )۷(در ) ۸(و رابطه  ),(

W
FOlk

∂
∂ ),( 

با بكارگيري مقادير . دآيبدست مي
W

FOlk

∂
∂ س يماتر) ۶(در رابطه  ),(

  .ديآينه بدست ميبه

 بر هسته یمبتن نهیبند کمکلاس يخطا - 3

ه اصلي تابع هسته بيان ابتدا ايد. باشداين بخش داراي دو زير بخش مي
  .شودشود درادامه روش پيشنهادي عنوان ميمش

  ایده تابع هسته -3-1
 يف مير تعريبه صورت ز kد تابع هسته يريرا در نظر بگ Xمجموعه 

   .شود
)11(  ℜ→× XXk :  
  :ر استيتابع هسته بفرم ز يهايژگيو

  يعنيمتقارن است 

  Xyxxykyxk ∈∀= ,),(),(  

§ K شود یف میتعر مثبت. 

Xxxxcccxxkcc nn

n

ji
jiji ∈ℜ∈∀≥∑
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,...,,,,...,,0),( 2121
1,

  

ک يو  Hلبرت يه ي، فضاkک تابع هسته، ي يتوان نشان داد که برا يم
HXل يتبد →:φ ر برقرار يکه رابطه ز ))۱(شكل ( وجود دارد
  :باشد

)12(  )().()(),(),( yxyxyxk φφφφ ==  

  

  
اي دو نمونه نگاشت یافته معادل ضرب نقطه: ایده هسته –) 1(شکل 

  باشدتابع هسته دو نمونه می

  روش پیشنهادي - 3-2
به فضاي جديد نگاشت  Φ(.)به طريق تابع  Xفرض كنيد مشاهده 

  :شودداده شود كه بفرم زير نمايش داده مي

)13(  )(XX Φ=Φ  
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افته ينگاشت  يداده ها Wل يدس تبيد که با ماترين فرض کنيهمچن
WXبه  ,Φ ل شونديتبد. 
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دارد که  يليدر بدست آوردن تبد ينه سعيکم يبندکلاس يروش خطا
ن روش در يا ينه برايدو تابع هز. را کاهش دهد يبندکلاس يخطا

- مقالات ارائه شده است كه آنها در فضاي نگاشت يافته بازنويسي شده
 .اند
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α,Φن يهمچن. است يعدد مثبتη تعداد کلاسها،  Iکه 
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  :ميدار) ۱۷(و ) ۱۵(و روابط  يدوسيبا توجه به استفاده نرم اقل
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  :م داشتيخواه يبفرم عددفوق  يسيبا بسط ضرب ماتر
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كمينه نه ينه اين است كه توابع هزيکم يبندکلاس يهدف روش خطا
وسته نرم يابع پونرو تيستند، از اير نيپذن توابع مشتقيا يول. شوند

م يد، خواهنگردينه استفاده ميد بعنوان تابع هزيگمويمانند تابع س
 : داشت
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),(ن اگر يبنابرا. ک استيبزرگتر از  ,, αα ΦΦ YXd
knk کوچکتر از  يليخ

م و يدرست دار يبندک کلاسيصفر باشد، در واقع 
),( ,, αα ΦΦ YXl

knk مقدار مثبت  ياز طرف. شوديک ميزدبه صفر ن
),( يبرا ,, αα ΦΦ YXd

knk يبندکلاس يمه براينشان دهنده جر 
),(نصورت ينادرست است که در ا ,, αα ΦΦ YXl

knk  ل يک متمايبه
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 يژگيو يرا از فضا يژگيو يل بردارهايس تبديبا استفاده از ماتر. است
شتر يز بيتما. شتر شوديز کلاسها بيد برده تا تمايجد يبه فضا ياصل

نه يار تابع هزينرو با استفاده از معياز هم. شوديباعث کاهش خطا م
 يها هيدرا ريمقاد. مينه داريل بهيس تبديدر بدست آوردن ماتر يسع
 ي با استفاده از گراديان كاهشي با رابطه زيرکراربروش تل يتبد سيماتر
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  .ديآينه بدست ميس بهيماتر) ۲۲(در رابطه  

  نتایج آزمایشات - 4
 MCEر روش فوق و روش يتاث ،يشنهاديعملکرد روش پ يابيبراي ارز
 يهاواکهاز  يابيارز يراب. شد يت کلاس بند بررسدق يبر رو يمعمول

نمونه  ۱۵۰ن منظور ياستفاده شده است که به هم TIMITدادگان 
از  يهر نمونه را به دنباله ا. در نظر گرفته شد واکه ۱۳ک از يهر  يبرا
 ۳۶م نموده و يه تقسيثان يليم ۱۰فت يه به شيثان يليم ۲۵ يمهايفر
، mfccب يضر ۱۲ها شامل يژگيو. ديم استخراج گرديهر فر يبرا يژگيو

بند کلاساز  يکلاس بند يبرا .باشند يمشتق اول و دوم آنها م
ادهيپ )K Nearest Neighborhood (KNN)( يگين همسايکترينزد
  [24]. بهره گرفته شده است Wekaدر شده  يساز

  

  روشها ينحوه نامگذار - ) 1(جدول 
  حيتوض  اختصار
KNN  کلاس بندKNN يژگيل ويچگونه تبديبدون ه  

MCE-KNN   کلاس بندKNN يژگيل ويبا تبد MCE 

KMCE-KNN  
ل يبا تبد KNNکلاس بند  - يشنهاديروش پ

  بر هسته يمبتن MCE يژگيو

نحوه نامگذاري روشها را نشان مي دهد، که از اين نامها در ) ۱(جدول 
  .گزارش نتايج استفاده شده است

برده شده  باشد، بکار يم ۴و  ۳برابر  kبا دو حالت  KNNکلاس بند 
 ياش با آنها بررسد فاصلهياست که نمونه جد يگيشعاع همسا k. است

 ۱۰درصد و  ۶۶بخش آموزش و تست دو حالت  ين برايهمچن. شوديم
folds ک نمونه يهر کلاس  يدرضمن در تمام حالات برا. استفاده شد

  .به عنوان معرف مرکز کلاس در نظر گرفته شده است
 KNNبند کلاس يرا برا TIMIT يهاواکه يج بازشناسينتا) ۲(جدول 

 يبرا يبازشناسج ينتا. دهد ينشان م يدرصد ۶۶آموزش و تست با 
KNN  ۲(ج جدول ينتا. گزارش شده است ۴و  ۳ يگيشعاع همسابا (

 MCE يل وبژگيتبد يري، بکارگيژگيش پردازش ويحالت بدون پ يبرا
  .بر هسته آورده شده است يمبتن MCEو 
  

 KNNبند کلاس يبرا TIMIT يهاواکه یج بازشناسینتا -) 2(جدول   
   يدرصد 66آموزش و تست با 

KMCE-KNN  MCE-KNN  KNN   
۸۸.۷۵  ۸۸.۲۱  ۸۷.۴۶  K=3  
۸۵.۱۸  ۸۴.۵۷  ۸۳.۷۵  K=4  

  
، يشنهاديروش پ) ۲(نشان داده شده در جدول  يج بازشناسيمطابق نتا

KMCE-KNNنسبت کلاس بند  يشتر نرخ بازشناسيش بي، موجب افزا
بيشتر از  ۳ يگيشعاع همساهمچنين نتايج براي . شده است MCEبه 

 MCE، روش شوديمچنانچه مشاهده  .مي باشد ۴ يگيشعاع همسا
 ۰.۸۲و بهبود  ۳ يگيشعاع همسا يبرا يدرصد ۰.۷۵باعث بهبود 

 يشنهاديروش پ در ضمن. شده است ۴ يگيشعاع همسا يبرا يدرصد
 k ،۴ يبرا يدرصد ۱.۴۳و  k ،۳ يبرا يدرصد ۱.۳۰باعث افزاش  زين

  .شده است
 KNNبند کلاس يبرارا  TIMIT يهانتايج بازشناسي واکه) ۳(جدول 

نتايج بازشناسي براي . نشان مي دهد folds ۱۰آموزش و تست با 
KNN  3(نتايج جدول . گزارش شده است ۴و  ۳ يگيشعاع همسابا (

 MCEديل وبژگي براي حالت بدون پيش پردازش ويژگي، بکارگيري تب
   .مبتني بر هسته آورده شده است MCEو 
  

 KNNبند کلاس يبرا TIMIT يهانتایج بازشناسی واکه - ) 3(جدول   
   folds 10آموزش و تست با 

KMCE-KNN  MCE-KNN  KNN   
۹۵.۲۷  ۹۴.۶۰  ۹۳.۹۴  K=3  
۹۲.۲۱  ۹۱.۶۵  ۹۰.۸۸  K=4  

  
ش پيشنهادي، رو) ۳(مطابق نتايج بازشناسي نشان داده شده در جدول 

KMCE-KNN موجب افزايش بيشتر نرخ بازشناسي کلاس بند نسبت ،
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بيشتر از  ۳ يگيشعاع همساهمچنين نتايج براي . شده است MCEبه 
باعث  MCEروش  ،مشاهده شد چنانچه .مي باشد ۴ يگيشعاع همسا

 يدرصد ۰.۷۷و بهبود  ۳ يگيشعاع همسا يبرا يدرصد ۰.۶۶بهبود 
باعث  يشنهاديروش پدر ضمن . شده است ۴ يگيشعاع همسا يبرا

  .شده است ۴و  ۳ يگيشعاع همسا يبرا يدرصد ۱.۳۳افزاش 

  يریجه گینت - 5
- بر هسته باعث عملکرد بهتر کلاس يمبتن يروشهاچنانچه گفته شد 

روش گر يد ياز سو. شونديم يرخطيدادگان غ يرو يخط يبندها
آورد يم بدست يخط يليتبد يژگيدر حوزه وبند كمينه خطاي كلاس

در اين مقاله نرو ياز ا. موثر هستند يخط يبندها در فضاکلاس يبراكه 
که  شنهاد شده استيبند كمينه مبتني بر هسته پروش خطاي كلاس

 يکه بطور خط ييکلاسها يزسازيمتما يبرا يرخطيل غيک تبدي
  . آورديستند، بدست مير نيپذيجدائ

- با استفاده از کلاس TIMITهاي عملكرد روش پيشنهادي بر روي واكه
 ۱۵۰کلاس و  ۱۳ يدادگان دارا. ارزيابي شد يگين همسايکتريبند نزد
ن باعث يانگيبطور م يشنهاديروش پ. باشديهر کلاس م ينمونه برا
 يبرا يدرصد ۱.۳۸و  ۳ يگيشعاع همسا يبرا يدرصد ۱.۳۱افزاش 

عملکرد و  است شده يبند اصلنسبت به کلاس ۴ يگيشعاع همسا
  .دارد MCEنسبت به  يترهب
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