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 ممخّص  

 
يشتمؿ التعرؼ عمى الصوت قسميف أساسييف وىما التعرؼ عمى الكلاـ والتعرؼ عمى المتكمـ، حيث تعد 

عمميات التعرؼ ىذه مف أىـ التقنيات الحديثة وقد تـ تطوير العديد مف الأنظمة التي تختمؼ بالطرؽ المستخدمة في 
. استخراج السمات وطرؽ التصنيؼ لتدعـ أنظمة تعرؼ مف ىذا النوع

اشتممت الدراسة في ىذا البحث عمى القسميف السابقيف، حيث تـ تصميـ نظاـ تعرؼ عمى المتكمـ وأوامره 
 Mel Frequencyقمنا بإجراء دراسة تحميمية لخوارزمية. الصوتية واستخداـ عدة خوارزميات متكاممة لإنجاز البحث

Cepstral Coefficients ((MFCC المستخدمة في استخراج السمات، وتمت دراسة بارامتريف خاصيف بيذه 
الخوارزمية ىما عدد المرشحات في بنؾ المرشحات وعدد السمات المأخوذة مف كؿ إطار وعلاقة ىذيف البارامتريف 

وتـ استخداـ الشبكات العصبية ذات التغذية الأمامية والانتشار . ببعضيما ومدى تأثير قيمتيما عمى نسب التعرؼ
 كمصنؼ وحممنا أداء Forwarding back propagation Neural Networks (FFBPNN)Feedالخمفي لمخطأ 

 Endpointكما تمت دراسة خوارزمية . الشبكة لموصوؿ إلى أفضؿ خصائص ومكونات محققة عممية التعرؼ
. المستخدمة لإزالة فترات الصمت وتأثيرىا في نسب التعرؼ عمى الصوت

 
 

. المتكمـ، الكلاـ، السمات، الشبكات العصبية: الكممات المفتاحية
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  ABSTRACT    

 

Voice recognition includes two basic parts: speech and speaker recognition. These 

recognition  processes consider as the most important processes of modern technologies,  

many systems has been developed that differ in the methods used to extract features and 

classification ways  to support  recognition systems of this type. 

The study was conducted in this research on the previous subject, where the system 

is designed to recognize the speaker and his voice orders and focus on several 

complementary algorithms to carry out the research. we conducted an analytical study on 

MFCC algorithm used in the extraction of features, and it has been studying two 

parameters the number of filters in the filters bank and the number of features that taken 

from each frame and the impact of these two parameters in the recognition rate and the 

relationship of these two parameters on each other. It was the use of feed forwarding back 

propagation neural networks performance analysis as characteristics and we analyze the 

performance of the network to gain access to the best features and components to the 

process of achieving recognition. And it has been studying  Endpoint algorithm that used 

to remove periods of silence and its impact on voice recognition rates. 
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: مقدمة
الكلاـ ىو عبارة عف موجة صوتية تحمؿ معمومات مف المتكمـ إلى المستمع، لذا فإف معظـ التطبيقات المطبقة 

إلى إشارة رقمية  (إشارة تشابيية)عمى الصوت ىي عبارة عف تطبيقات إشارة رقمية، حيث يتـ تحويؿ الموجة الصوتية 
 [3][2][1]:يتـ معالجتيا فيما بعد، وتكمف عادة معظـ التطبيقات عمى الصوت في المجالات التالية

. الكممةالتعرؼ عمى  -1
 .التعرؼ عمى المتكمـ -2

أما خوارزميات التعرؼ عمى المتكمـ فتعمؿ  تحاوؿ خوارزميات التعرؼ عمى الكممة تمييز الكممات بشكؿ منفرد،
.  حيث أف صوت الشخص يستخدـ بعد معالجتو كبصمة صوتية مميزة لكؿ شخصتحديد ىوية الشخص المتكمـعمى 

: يقسـ التعرؼ عمى الكلاـ إلى المجالات الثلاثة التالية
. isolated-word speechكممة واحدة في كؿ مرة  -1
 .connected word recognitionمجموعة مف الكممات بفواصؿ زمنية  -2
 .continuous speechكلاـ مستمر  -3

. تـ استخداـ المجاؿ الأوؿ في ىذا البحث
 

: أىمية البحث وأىدافو
عدد المرشحات في بنؾ )خاصيف بيذه الخوارزمية  بارامتريف  ومدى تأثير تغير قيـ MFCCدراسة خوارزمية •

 .نسب التعرؼ عمى(المرشحات وعدد السمات المأخوذة مف كؿ إطار
 .السابقيف تحديد العلاقة بيف البارامتريف •
 . عمى كؿ مف مرحمتي التعرؼ عمى المتكمـ والتعرؼ عمى الكلاـMfccمعرفة فعالية خوارزمية  •
 gradient باعتماد تقنيتيف مختمفتيف في التدريب وىما طريقة انحدار الميؿ FFBPNNتحميؿ أداء شبكات  •

descent algorithmgd))  وطريقة الميؿ الموحد المتدرجScaled Conjugate Gradient (scg). 
 . في تحسيف نسبة التعرؼEndpointتحديد أىمية خوارزمية  •

 
: طرائق البحث ومواده

 Endpoint Algorithm:[5][6]خوارزمية إزالة فترات الصمت -1
مف المشاكؿ التي تواجو عممية معالجة إشارة الكلاـ ىي  تحديد بداية النطؽ الحقيقي ونيايتو وذلؾ لتقميؿ حجـ 

تتمخص . الممفات الصوتية التي تؤدي إلى تقميؿ المعالجة المطموبة لإشارة الكلاـ والحصوؿ عمى كفاءة أكبر في التمييز
 : مرحمتيف الآتيتيفاؿبendpoint خوارزمية 
 .حساب معدؿ السعة لإشارة الكممة .1
 .حساب العتبة المناسبة لتحديد إشارة الكلاـ .2

: حساب معدؿ السعة لإشارة الكلاـ-1-1
إف السعة لإشارة الكلاـ تتغير مع الزمف ،وتمثيؿ إشارة الكممة بالاعتماد عمى معدؿ السعة لوقت قصير يعطي 

 :مف خلاؿ الخطوات الآتيةمرحمة تمثيلًا ملائماً لإشارة الكممة لأنو يعكس ىذه التغييرات بشكؿ واضح ويتـ إنجاز ىذه اؿ
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 Frame)حيث تـ اعتماد حجـ ثابت للإطار: Frammingتقسيـ مصفوفة الصوت إلى أطر -1
size=220)  110بمقدار تداخؿ) =overlapping)  ،وتكمف أىمية حدوث التداخؿ في تسييؿ الانتقاؿ بيف الأطر

 .S(n)نرمز للأطر الناتجة بالرمز 
:  Hamming windowمعالجة الأطر بنافذة ىامينغ -2

:  تخضع نافذة ىامينغ لمعلاقة الآتية

 
: حيث أف
WH(n)  :مطاؿ العينة الجديد .

n :ترتيب العينة في النافذة .
N : أي أف النافذة بحجـ الإطار. 220الطوؿ الكمي لمنافذة ويساوي ىنا .

 وفقاً لمعلاقة  S`(n)ىامينغبيدؼ تنعيـ الإشارة وتقميؿ الانقطاعات بيف الأطر، تتـ عممية معالجة الأطر بنافذة 
: الآتية

S`(n) = (S (n) * W(n)) 
 :(احتمالية الكلاـ)حساب معدؿ السعة لكؿ إطار  -3

 :وتشتمؿ الخطوات التالية
 نقؿ قيـ الإطار مف المجاؿ الزمني إلى المجاؿ الترددي(xi)  بيدؼ الحصوؿ عمى مجموعة الترددات
 .الأساسية
 حساب  الموغاريتـ النيبري لقيـ الإطار log(xi) مف ثـ حساب متوسط الموغاريتمات لقيـ الإطارlgg. 
  يتـ مقارنة القيمةlgg لكؿ إطار مع قيمة الصفر ليتـ حساب احتمالية الكلاـ  prsp وفؽ علاقتيف
 :[6]مختمفتيف

 
 
 
 
 
: حساب العتبة المناسبة لتحديد إشارة الكلاـ-1-2

 prspmin وأقؿ قيمة احتمالية prspmax بالاعتماد عمى أكبر قيمة احتمالية thresholdيتـ تحديد قيمة العتبة
:  [6] للأطر وفؽ جممة المعادلات التالية

 
 
 

(2) 

(1) 

Lgg<0 

gg=exp(lgg); 

prsp(i)=gg/(1+gg); 

 

Lgg>0 

prsp(i)=1/(1+exp(-lgg)); 

 

(3)  

I1 = 0.03 * (prspmax – prspmin ) + prspmin 

I2 = 4 * prspmin 

threshold = MIN (I1, I2) + 0.4  

 

(4)  
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ومف ثـ يتـ إزالة إطارات أو المحافظة عمييا بمقارنة قيمة معدؿ السعة لكؿ إطار مع قيمة العتبة، الأطر التي 
. لدييا قيمة معدؿ سعة أصغر مف قيمة العتبة سيتـ حذفيا

 MFCC:  [4][7][8]خوارزمية -1-3
تعد مف الطرؽ السائدة المستخدمة في استخراج السمات وذلؾ بسبب حساسية مرشحاتيا لخواص إشارة الصوت 

عمى التغيرات المعروفة في عرض حزمة الترددات للأذف البشرية، حيث أف MFCCتعتمد خوارزمية . البشرية
أكبر )ولوغاريتميا عمى الترددات المرتفعة ( ىرتز1000الأقؿ مف )لمرشحاتيا تباعدا خطيا عمى الترددات المنخفضة 

. الأمر الذي يجعميا تستخدـ بشكؿ كبير في التعرؼ عمى الصوت والتقاط الصفات الرئيسية لمكلاـ  ( ىرتز1000مف 
 
 
 
 
 
 

 MFCC[4]المخطط الصندوقي لخوارزمية  (1)الشكل 
 

: ويتضمفMFCCالمخطط الصندوقي لخوارزمية  (1)يبيف الشكؿ 
 ىما مرحمتيف تـ توضيح مفيوميما سابقا: تقسيـ مصفوفة الصوت إلى أطر ومعالجتيا بنافذة ىامينغ. 
  بعد عممية النوفذة سوؼ يتـ تطبيؽ تحويؿ فورييو السريع(fast fourier transform (FFT مف أجؿ كؿ 

. إطار وذلؾ مف أجؿ استخراج مركبات التردد للإشارة
  ترشيح الترددات بمقياس الميمي Mel frequency filtering: تعمؿMFCC عمى ترشيح طيؼ الإشارة 

اختصار لكممة ) التردديmelالصوتية عف طريؽ مجموعة مف المرشحات المثمثية المتباعدة بانتظاـ وفقا لمقياس 
melody)  الذي يعبر عف علاقة تربط التردد الملاحظ لنغمة صافيةmبترددىا المقاس الأصمي f والموضحة بالعلاقة

(5) [7] .
 

بشكؿ أفضؿ عند الترددات الصغيرة مف  ((pitchيستطيع الإنساف أف يميز التغيرات الصغيرة في طبقة الصوت 
. [14]الترددات الكبيرة، بالتالي فإف تضميف ىذا المقياس يجعؿ سماتنا تتطابؽ بشكؿ أقرب مف سمع الإنساف

  يتـ بعد ذلؾ حساب الموغاريتـmel scale spectrum ومف ثـ يستخدـ تحويؿ جيب التماـ المتقطع DCT 
 الموغاريتمي إلى مجاؿ الزمف، ونتيجة ىذا التحويؿ ىو الحصوؿ عمى شعاع mel scale spectrumلإعادة تحويؿ 

 .السمات
 تـ تحديد مجموعة مف البارامترات اللازمة لتنفيذ الخوارزمية مبينة MFCCاعتماداً عمى مراحؿ خوارزمية 

 :(1)بالجدوؿ 
 
 

Speech Signal After  

pre-processing stage 
Framing Windowing |FFT| 

Mel frequency 

filtering 
Log 10 DCT MFCC Vector 

 (5)  
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Value property SN 

220 sample Frame size 1 

220/11025=20ms Frame length 2 

110 frame (50%) overlapping 3 

-------------- Number of filters 4 

traingular Filter type 5 

-------------- Number features 6 

 
 بارمترات منيا والعمؿ عمى تغيير البارامتريف الباقييف 4 بارامترات لتنفيذىا، تـ تثبيت 6تحتاج ىذه الخوارزمية 

. ومناقشة تأثير تغير قيمتيما عمى نسبة التعرؼ 
 K-means:[12]خوارزمية  -1

 10 تجمع، ووفقا لمبحث سيتـ انتخاب kوىي خوارزمية عنقدة تستخدـ لتجميع البيانات وفؽ خصائصيا إلى 
ليتـ استخداميا لاحقاً كأشعة دخؿ لمشبكة  (كؿ إطار يتضمف مجموعة مف عينات الصوت )أطر مف كؿ لفظ صوتي 

 تسبب إزالة فترات الصمت لكؿ لفظ صوتي بحجـ بتات endpointالعصبية، تـ استخداـ ىذه الخوارزمية لأف خوارزمية
 .مختمؼ عف بقية الألفاظ الصوتية الأمر الذي ينتج أشعة سمات بحجوـ مختمفة

 Feed Forwarding back propagationالشبكات العصبية ذات التغذية الأمامية والانتشار الخمفي لمخطأ- 2
Neural Networks (FFBPNN):[9][19] 

إف الشبكات العصبية الصنعية قادرة عمى حؿ الكثير مف مياـ التمييز المعقدة وىي تستخدـ في تطبيقات تمييز 
. الكلاـ لأىداؼ عامة حيث أنيا تعالج الجودة المنخفضة ومعطيات الضجيج واستقلالية المتحدث
بما فييا عدد )تمتمؾ الشبكة العصبية مجموعة مف المكونات تبدأ بتحديد حجـ شعاع الدخؿ والطبقات 

معبراً عف التقنية المتبعة لتغيير الأوزاف )وتابع التدريب(العصبونات لكؿ طبقة وتابع التفعيؿ لمعصبونات وعدد الطبقات
وبارامترات تابع التدريب بما فييا معامؿ التعمـ وعدد التكرارات وقيمة  (والانحيازات لموصوؿ بالخرج إلى اليدؼ المرغوب

. الخطأ
 وطريقة gd باستخداـ تقنيتيف مختمفتيف في التدريب وىما طريقة انحدار الميؿFFBPNNتـ تحميؿ أداء شبكات 

 وسيتـ في كؿ تقنية دراسة تحميمية لاختيار قيـ خصائص الشبكة لموصوؿ إلى شبكة عصبية scgالميؿ الموحد المتدرج 
. بخصائص مناسبة لعممية التعرؼ

 تقنية انحدار الميؿ بشكؿ افتراضي وىي تقنية تعتمد عمى تحديث أوزاف الشبكة FFBPNNتستخدـ شبكات 
 في حيف أف traingdولمقياـ بذلؾ يتـ استخداـ تابع التدريب ، والانحياز في الاتجاه الذي تتناقص فيو قيمة تابع الكمفة

بحيث تقمؿ  (Levenberg-Marquardt)عمى الدمج بيف تقنيتي الميؿ الموحد وليفربيرغ ماركورس تعتمدscg تقنية 
كمية الحسابات المطموبة في كؿ تكرار لمحصوؿ عمى الأوزاف والانحيازات النيائية ولتطبيؽ ىذه التقنية يتـ استخداـ 

 .trainscg [11][10]تابع التدريب 
 
 
 

 MFCC[8]البارامترات الخاصة لخوارزمية  (1)جدول 
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 :النتائج والمناقشة
: تـ العمؿ وفؽ المراحؿ الآتية

 بناء قاعدة البيانات .
  المخطط الصندوقي لمنظاـ المطبؽ(2)يوضح الشكؿ : مرحمة بناء النظاـ .
 مرحمة التقييـ. 
 

 
 
 
 
 

يوضح المخطط الصندوقي لمنظام المطبق  (2)الشكل 
 :بناء قاعدة البيانات-1

 لفظ 144، لفظ كؿ متكمـ ( عاماً 28-19) لفظ صوتي تعود لأربع متكمميف تتراوح أعمارىـ بيف 576تـ تسجيؿ 
 Matlab2011 أوامر صوتية باستخداـ برنامج  9أي لفظ كؿ متكمـ (أمر صوتي)لفظ فييا لكممة 16 صوتي يعود كؿ 

خصائص  (2)يبيف الجدوؿ .  كعينات اختبار216 لفظ منيا كعينات تدريب و 360مشكمة قاعدة بيانات، تـ استخداـ 
. عينات الصوت المسجمة

 
 

Value property SN 

11025hz Audio Sample rate 1 

16bit Audio Sample Size 2 

double Audio Sample type 3 

-1<=S<=1 Audio Sample range 4 

1 Mono Channel 5 

3sec Length 6 

بت بدقة مضاعفة ومجاؿ 16عمماً أف اختيار(wav)خزيف ىذه العينات الصوتية بممفات ذات صيغةتـ ت
. Normalization تعادؿ مرحمة التقييس 1]+،1-[

 :مرحمة المعالجة الأولية-2
مراحؿ  (3) في ىذه المرحمة لمحصوؿ عمى إشارة الصوت المعالجة، يبيف الشكؿendpointتـ اعتماد خوارزمية 

موضحة شكؿ الإشارة الناتجة لكؿ ،  مف قبؿ أحد المتكمميفdown مطبقة عمى المفظ الصوتي endpointخوارزمية 
: مرحمة تفصيمية ليذه الخوارزمية

خصائص عينات الصوت المسجمة (2)جدول   

بناء قاعدة البياناث الخاصت 

 بالمتكلمين وأوامرهم الصوتيت

مرحلة المعالجة الأولية 

EndPoint 
مرحلة استخلاص 

 Mfccالسمات 

مرحلة  ضبط حجم أشعة 

 Kmeansالسمات 
 مرحلة  التقييم FFBNN  مرحلة التصنيف



 الكعدي                                  ومدى تأثيرىما في نسب التعرؼ عمى الصوت (Endpointو MFCC )دراسة تحميمية لخوارزميتي 

198 

 
 Endpointمراحل خوارزمية  (3)الشكل

(a)   إشارة الصوت قبل معالجتيا في المجال الزمني(b) مصفوفة معدل السعة لكل إطار
(c)    مصفوفة معدل السعة بعد مقارنتيا بجيد العتبة(d)  إشارة الصوت بعد إزالة فترات الصمت

 
الحجـ ) عينة 3000حيث نتج أف المتوسط الحسابي لعدد العينات التي تـ إزالتيا مف كؿ لفظ صوتي يساوي

. (3)كما يظير الشكؿ ( عينة33065الكمي لإشارة الصوت
: MFCCخوارزمية -3

 بارمترات  4في البحث سنقوـ بتثبيت،  بارامترات أساسية 6اعتماداّ عمى مراحؿ الخوارزمية وجدنا أنيا تمتمؾ 
منيا والعمؿ عمى تغيير البارامتريف الباقييف وىما عدد المرشحات في بنؾ المرشحات وعدد السمات المأخوذة مف كؿ 

إطار ودراسة علاقتيما ببعضيما ومدى تأثير تغير قيمتيما عمى تغيير نسبة التعرؼ حيث تـ استخداـ عينات الاختبار 
: وحساب نسبة التعرؼ عمى اختلاؼ عدد المرشحات وعدد السمات وفؽ العلاقتيف الآتيتيف

 =نسبة التعرؼ عمى المتكمـ              

 =نسبة التعرؼ عمى الكلاـ                  

 

Id rate N.Of 
MFCC 

For 
Each 
frame 

Numbers of  filters  in filter- bank 

50 45 40 35 30 27 24 19 15 
 

78.24 78.24 78.24 78.24 77.77 77.77 77.77 76.85 75.92 6 

79.62 79.62 79.62 79.62 78.7 78.7 77.77 77.31 76.85 12 

  تأثير تغير عدد المرشحات وعدد السمات عمى نسب التعرف  لممتكمميبين (3)جدول ال

 

(6) 
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 نلاحظ زيادة 35 وصولًا إلى 15أنو عند زيادة عدد المرشحات في بنؾ المرشحات ابتداء مف  (3) الجدوؿ يبيف

 نلاحظ 50 وصولًا إلى 35في نسب التعرؼ عمى اختلاؼ عدد السمات المأخوذة مف كؿ إطار، وعند زيادتيا أكثر مف 
 نلاحظ زيادة نسب التعرؼ 42 وصولًا إلى 6ثبات نسب التعرؼ، وعند زيادة عدد السمات في كؿ إطار ابتداء مف 

 نلاحظ ثبات نسب التعرؼ عمى أعظـ قيمة تعرؼ وصمنا إلييا عند عدد 55وعند الزيادة القصوى في عدد السمات إلى 
. 42سمات 
 

Id rate N.Of 
MFCC 

For 
Each 
frame 

Number of  filters  in filter- bank 

50 45 40 35 30 27 24 19 15 
 

79.62 79.62 79.62 79.62 80.55 80.55 80.55 79.16 78.24 6 

83.79 83.79 83.79 83.79 84.72 84.72 85.18 83.33 82.40 12 

87.50 87.50 87.50 87.50 88.88 88.88 90.74 84.25 83.33 42 

87.30 87.50 87.50 87.50 88.88 88.88 90.74 84.25 83.33 55 

 نلاحظ 24 وصولًا إلى 15بأنو عند زيادة عدد المرشحات في بنؾ المرشحات ابتداء مف  (4)يبيف الجدوؿ 
 35 وصولًا إلى 24زيادة في نسب التعرؼ عمى اختلاؼ عدد السمات المأخوذة مف كؿ إطار، وعند زيادتيا أكثر مف 

، وعند زيادتيا (12,42) وانخفاضيا قميلًا عندما عدد السمات 6نلاحظ ثبات نسب التعرؼ عند عدد سمات يساوي 
 وصولًا 6 نلاحظ ثبات نسب التعرؼ، وعند زيادة عدد السمات في كؿ إطار ابتداء مف 50 وصولًا إلى 35أكثر مف 

 نلاحظ ثبات نسب التعرؼ عمى 55 نلاحظ زيادة نسب التعرؼ وعند الزيادة القصوى في عدد السمات إلى 42إلى 
. 42أعظـ قيمة تعرؼ وصمنا إلييا عند عدد سمات 

 87.50% عند التعرؼ عمى الأوامر الصوتية و%90.74وفؽ الدراسة حصمنا عمى أعمى نسبة تعرؼ قدرىا 
. عند التعرؼ عمى المتكمـ

لتحديد أىمية اختيار عدد المرشحات في بنؾ المرشحات ولتوضيح سبب ثبات نسب التعرؼ في بعض النتائج 
 15,19,24,30)قمنا بتحميؿ مصفوفة السمات وتبيف أف مصفوفة السمات الناتجة عف بنؾ مرشحات مكوف مف 

تظير تبايف قيـ السمات الأمر الذي سبب اختلاؼ نسب التعرؼ، أما مصفوفة السمات الناتجة عف بنؾ  (مرشح
مرشح تظير تقارب في قيـ السمات كثيرا الأمر الذي أعطى نسب تعرؼ  (35,40,45,50)مرشحات مكوف مف 
. (4)متقاربة جداً الشكؿ 

87.50 87.50 87.50 87.50 86.57 86.57 81.94 80.09 77.77 42 

87.50 87.50 87.50 87.50 86.57 86.57 81.94 80.09 77.77 55 

 عمى الكلام تأثير تغير عدد المرشحات وعدد السمات عمى نسب التعرف  يبين (4)جدول ال
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  رقم السمة

a))                                                مصفوفة السمات الناتجةb) مصفوفة السمات الناتجة 
 (50-45-40-35)عف بنؾ مرشحات                                     (30-24-19-15)عف بنؾ مرشحات

 MFCCاختلاف قيم مصفوفة السمات باختلاف بنك المرشحات في خوارزمية  (4)الشكل 
 

لإيجاد العلاقة بيف عدد السمات وعدد المرشحات قمنا بتغيير عدد السمات تدريجيا مف أجؿ كؿ بنؾ مرشحات 
 :عمى حدا لموصوؿ إلى علاقة بيف عدد السمات وعدد المرشحات فتبيف لدينا مايمي

 
 

Number of  filters 27 Number of  filters 24 Number of  filters 19 Number of  filters 15 

Number 

of 

features 

Recognition 

rate 
Number 

of 

features 

Recognition 

rate 
Number 

of 

features 

Recognition 

rate 
Number 

of 

features 

Recognition 

rate 

6 77.77 6 77.77 6 76.55 6 76.19 

12 78.57 12 77.77 12 76.65 12 76.90 

26 86.50 23 81.74 18 80.15 14 77.77 

35 86.50 25 81.74 25 80.15 19 77.77 

40 86.50 35 81.74 35 80.15 25 77.77 

50 86.50 42 81.74 42 80.15 42 77.77 

يتبيف مف الجدوؿ السابؽ أنو عند اختيار عدد سمات يقارب عدد المرشحات فإننا نحصؿ عمى أكبر نسبة تعرؼ 
وبعد ذلؾ ميما زدنا عدد السمات لتصبح أكبر مف عدد المرشحات فإنو تثبت نسبة التعرؼ، وعند تحميؿ مصفوفة 

 :(4) مرشح نتج الشكؿ15 سمة مف الإطار وعدد مرشحات 42السمات الناتجة عف اختيار 
 

 

  عدد المرشحات>تغير نسبة التعرف مع تغير عدد السمات وتأثير زيادة عدد السمات  (5)جدول 

 

مة
س

 ال
مة

قي
 

مة
س

 ال
مة

قي
 

 رقم السمة
 رقم السمة

مة
س

 ال
مة

قي
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أف مصفوفة السمات الناتجة ىي مصفوفة بقيـ مخالفة لمصفر بعدد يساوي عدد المرشحات  (5)يبيف الشكؿ 
. وقيـ مساوية لمصفر لباقي قيـ المصفوفة، الأمر الذي يعني عدـ أىمية اختيار عدد سمات أكبر مف عدد المرشحات

:   مرحمة توحيد أشعة السمات4-4
، وشعاع السمات المستخدـ في مرحمة MFCCمصفوفة السمات الناتجة عف خوارزمية  (6)يوضح الشكؿ 
.  ليتـ استخداميا كدخؿ لمشبكة العصبيةk-means أطر وفؽ خوارزمية 10التصنيؼ بعد انتخاب 

 
(a) (b) 

 MFCCمصفوفة السمات الناتجة عن مرحمة K-means(b)         مصفوفة السمات بعد  ( a)يوضح  (6)الشكل
 : مرحمة التصنيؼ4-5
: gd تقنية انحدار الميؿ 4-5-1
 (0.01-0,035)تمت المقارنة بيف قيمتيف ىما :aتحديد قيمة معامؿ التعمـ  -1

 سبب اقتراب الخرج مف اليدؼ المرغوب أكثر مف معامؿ 0.035أف اختيار معامؿ التعمـ  (7)يبيف الشكؿ
. 0.01التعمـ 

 

 
a)  0.035معدل التعمم                                                  (b)  0.01معامل التعمم 

 عصبون لمطبقة الخفية 100تحميل أداء الشبكة في الحالة الاولى  (7)الشكل 

 اليدؼ المرغوب

  سمة42 مرشح و15مصفوفة السمات الناتجة عن اختيار  (5)الشكل 
 رقم السمة

مة
س

 ال
مة

قي
 

 رقم السمة رقم السمة

مة
س

 ال
مة

قي
 

مة
س

 ال
مة

قي
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 :اختلاؼ عدد عصبونات الطبقة الخفية -2
نما مازاؿ الخرج  (8)يبيف الشكؿ  أنو ميما زدنا عدد عصبونات الطبقة الخفية لـ يؤدي إلى تدريب الشبكة وا 

. الفعمي بعيد عف اليدؼ المرغوب 

 
a) 100  عصبون لمطبقة الخفية                           (b)300عصبون لمطبقة الخفية  

 0.035تحميل أداء الشبكة في الحالة الأولى معدل التعمم  (8)الشكل
 
. زيادة عدد التكرارات طالما أف الخرج لـ يصؿ إلى اليدؼ المرغوب-3

. ميما زدنا عدد التكرارات لف يتـ الوصوؿ لقيمة خرج فعمي تقارب اليدؼ (9)يبيف الشكؿ 

 
اختلاف عدد تكرارات التدريب -  تحميل أداء الشبكة في الحالة الأولى   (9)الشكل 

: scg تقنية الميؿ الموحد المتدرج 4-5-2
عدد الطبقات، عدد )مقارنة بيف شبكتيف عصبيتيف ليما نفس الخصائص   (10)يبيف الشكؿ  -1

ولكف باستخداـ تقنيتيف مختمفتيف في التدريب  (العصبونات، توابع التفعيؿ، معامؿ التعمـ، عدد التكرارات، قيمة الخطأ
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gd,sgd وتبيف لدينا أف تقنية scg أدت إلى تدريب الشبكة وبموغ اليدؼ عمى عكس تقنية gd التي لـ تحقؽ ذلؾ ميما 
.  في التدريبgdزدنا التكرارات أو غيرنا معامؿ التعمـ أو عدد عصبونات الطبقة الخفية لذلؾ لا يفضؿ استخداـ تقنية 

 
a) Traingd                                                                             (b)trainscg 

 (tansig)مقارنة بين استخدام التقنيتين المختمفتين في التدريب وتوابع تفعيل ثابتة  (10)الشكل 
. اختلاؼ عدد عصبونات الطبقة الخفية-2

أنو تـ الوصوؿ إلى اليدؼ باستخداـ عدد مختمؼ مف العصبونات لمطبقة الخفية ولكف عند  (11)يبيف الشكؿ
.  عدد عصبونات أقؿ استغرؽ عدد تكرارات أكثر لموصوؿ إلى اليدؼ المرغوب

 
(a) 10(b)90 

مقارنة بين استخدام عدد عصبونات مختمف لمطبقة الخفية  (11)الشكل 
. اختلاؼ تابع التفعيؿ لطبقة الخرج-3

.  حقؽ ذلؾtansig غير قادر عمى فصؿ العينات في حيف أف التابع logsigأف التابع  (12)يبيف الشكؿ
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(a) logsig                                                 (b)tansig 

مقارنة بين استخدام توابع تفعيل مختمفة لطبقة الخرج  (12)الشكل 
: اختلاؼ عدد الطبقات-4

نما زيادة عدد  (13)يبيف الشكؿ أف اختيار عدد طبقات خفية مختمؼ لف يؤثر عمى القدرة عمى فصؿ العينات وا 
. الطبقات الخفية سبب في زيادة عدد مرات التدريب

 
a))        طبقة واحدة(b) طبقتاف

مقارنة بين استخدام عدد مختمف من الطبقات الخفية  (13)الشكل 
 

وفقاً لمدراسة التحميمية تـ اقتراح البنية الآتية لمشبكة العصبية ذات التغذية الأمامية والانتشار الخمفي لمخطأ 
FFBPNN :
 طبقة خفية واحدة. 
  تابع الػ'tansig' تابع ،  لمطبقة الخفية‘tansig' تابع ،  (طبقة الخرج) لمطبقة الثانية'trainscg' كتابع 
 تدريب 

  0.00001خطأ اؿقيمة ،  كقيمة نيائية0.035تـ اختيار معدؿ تعمـ القيمة 
 (15)و(14)يظير الشكميف، اختمفت عدد عصبونات الطبقة الخفية وطبقة الخرج حسب مرحمة التعرؼ 

. طبولوجيا الشبكة المستخدمة في كؿ مف مرحمتي التعرؼ عمى المتكمـ والتعرؼ عمى الكلاـ عمى التوالي
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:  مرحمة التقييـ4-5
 في مرحمة التعرؼ %87.50 عينة أي بما يعادؿ نسبة قدرىا 216 عينة اختبار مف أصؿ 189تـ التعرؼ عمى

.  في مرحمة التعرؼ عمى الكلاـ %90.74 عينة أي بما يعادؿ 216مف أصؿ 196عمى المتكمـ، و
 

نتائج التعرف عمى المتكممين  (6)جدول 
Recognized Expected 

 Speaker4 Speaker3 Speaker2 Speaker1 

0 5 3 46 Speaker1 

3 1 49 1 Speaker2 

0 49 1 4 Speaker3 

45 1 7 1 Speaker4 

 
 

طبولوجيا الشبكة المقترحة للتعرف على المتكلم  (14)الشكل  

 

طبولوجيا الشبكة المقترحة للتعرف على الكلام  (15)الشكل  
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نتائج التعرف عمى الكلام  (7)جدول 
recognized expected 

forty sixty thirty down up right left close Open 

1 0 0 0 0 0 0 4 19 open 

1 0 0 0 0 0 0 20 3 close 

0 0 0 0 0 0 24 0 0 left 

0 0 0 0 0 24 0 0 0 Right 

0 0 0 0 24 0 0 0 0 Up 

0 0 0 24 0 0 0 0 0 down 

0 5 19 0 0 0 0 0 0 Thirty 

0 20 4 0 0 0 0 0 0 Sixty 

22 0 0 0 0 0 0 0 2 forty 

 
:  الاستنتاجات والتوصيات

: بالنسبة لمرحمة المعالجة الأولية
   باستخداـ خوارزمية تحديد بداية الكلاـ ونيايتو كاف المتوسط الحسابي لعدد البتات التي تـ الاستغناء عنيا

 %16.60 أي بنسبة قدرىا 5492مف مصفوفة كؿ ممؼ صوتي ىي 
  إلغاء تفعيؿ خوارزميةEndpoint عمى أشعة الاختبار وتطبيقيا عمى الشبكة العصبية المقترحة أدى إلى 

 ونسبة التعرؼ عمى المتكمـ مف %71.42 إلى  %90.74انخفاض نسبة التعرؼ عمى الكممات المنطوقة مف 
 %75.40 إلى  87.50%

: في مرحمة استخلاص السمات
: بالنسبة لتحديد عدد المرشحات استنتجنا أف 

أدت إلى نسب تعرؼ عمى اختلاؼ السمات أقؿ مف :  (19-15)بنؾ المرشحات المكوف مف عدد مرشحات •
 .باقي بنوؾ المرشحات لذلؾ لا يحبذ استخداميا

و ( تعرؼ عمى المتكمـ)أدت إلى نسب تعرؼ متزايدة :(35-24)بنؾ المرشحات المكوف مف عدد مرشحات  •
 .عمى اختلاؼ السمات المستخدمة(في حالة التعرؼ عمى الكلاـ)متقاربة 
 .ثبتت نسبة التعرؼ:(50-36)بنؾ المرشحات المكوف مف عدد مرشحات  •

 :بالنسبة لعلاقة عدد المرشحات بعدد السمات استنتجنا أنو
زيادة عدد السمات عمى اختلاؼ عدد المرشحات تؤدي : عندما يكوف عدد السمات أصغر مف عدد المرشحات •

 .إلى زيادة  نسبة التعرؼ
ثبتت نسبة التعرؼ عمى أعمى نسبة تعرؼ حصمنا عمييا : عندما يكوف عدد السمات أكبر مف عدد المرشحات •

 .عندما عدد السمات أقؿ بقميؿ مف عدد المرشحات
، ويحبذ اختيار عدد سمات أصغر (35-24)وبالتالي يحبذ اختيار بنؾ مرشحات مكوف مف عدد مرشحات بيف

. مف عدد المرشحات بقميؿ
مف أجؿ مرحمة التعرؼ عمى المتكمـ  (34 عدد سمات 35عدد مرشحات )وفقاً لمدراسة نستطيع تحديد 

. مف أجؿ مرحمة التعرؼ عمى الكلاـ (23 عدد سمات 24عدد مرشحات )و
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: بالنسبة لمرحمة التعرؼ
  باستخداـ عينات التدريب وعينات الاختبار ذاتيا ونفس الخوارزميات أبدت خوارزميةMFCC إمكانية التعرؼ 

،أي أبدت الخوارزمية إمكانية التعرؼ عمى 87.50%ونسبة تعرؼ عمى المتكمـ90.74%عمى الكلاـ بنسبة قدرىا 
 .3.24%الكلاـ أفضؿ مف المتكمـ بنسبة قدرىا 

 :مقارنة مع الأبحاث السابقة
 .مقارنة الدراسة المقترحة مع الأبحاث السابقة (8)يوضح الجدوؿ

 
 مقارنة الدراسة مع الدراسات السابقة (8)جدول

 ملاحظات الطرؽ المستخدمة لمبحث قاعدة البيانات الباحث
S. S. Wali , 

S. M. Hatture and S. 
Nandyal [15] 

(10-
 مستخدـ(50

كؿ مستخدـ لفظ 
مرات 10العبارة 

 

Silience part removal 
Algorithm,Mfcc,vq,ffbpnn 

درس مرحمة التعرؼ عمى المتكمـ 
فقط واستخدـ عبارة واحدة فقط 
في مرحمة التعرؼ اىتـ بنسبة 

 (92-70)%التعرؼ فوجد أنيا 
مستخدـ  (10-50)مف أجؿ

لـ يدرس بارامترات خوارزمية ،
mfcc ،  لـ يستخدـ

 endpointخوارزمية
Mayur R Gamit, 

KinnalDhameliya[16] 
 كممات مف 10
  متكمـ28قبؿ 

Energy and zero 
crossing rates(zcr), 
Mfcc&Lpc, ffbpnn 

درس مرحمة التعرؼ عمى الكلاـ 
% 82فقط ووجد نسبة تعرؼ 

 ونسبة mfccعند استخداـ 
 عند الدمج 86%

(mfcc&lpcc) ، لـ يدرس
لـ ، mfccبارامترات خوارزمية 
 endpointيستخدـ خوارزمية

KirandeepKaur,Neelu 
Jain[17] 

----- Vq,gmm,svm,dtw,hmm 
Lpcc,lpc,wavelete,mfcc, 

درس مرحمة التعرؼ عمى المتكمـ 
 mfccفقط ووجد أف خوارزمية 

أفضؿ خوارزمية لاستخلاص 
 أفضؿ gmmالسمات و

لـ يدرس بارامترات ، ،مصنؼ
لـ يستخدـ ، mfccخوارزمية 

 . endpointخوارزمية
Namrata Dave1[7] ------- Lpc,plp,mfcc,ffbpnn  درس مرحمة التعرؼ عمى الكلاـ

فقط ووجد أف خوارزميتي 
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mfcc,plpأفضؿ مف Lpc ، لـ
يدرس بارامترات خوارزمية 

mfcc ، لـ يذكر خوارزميةلازالة
. فترات الصمت

GOYANI, M, DAVE, 
N.[8] 

 عينة يعود 750
عينة 150كؿ 

فييا 
ألفاظ 5)لمفظمعيف

 (صوتية

Lpc,plp,mfcc,ffbpnn  درس مرحمة التعرؼ عمى الكلاـ
 mfccفقط ووجد أف خوارزمية

لـ يدرس ، plp,Lpcأفضؿ مف و
وانما mfccبارامترات خوارزمية 

حدد عدد المرشحات يساوي 
أو   12و عدد السمات26
لـ يذكر خوارزميةلازالة ،42

. فترات الصمت
AshishB.Ingale , 

Dr.D.S.Chaudhari[18] 
 

 --------Mfcc,svm,hmm  درس التعرؼ عمى مشاعر
 حالات 5المتكمـ حيث ميز 

باستخداـ مصنفيف مختمفيف ووجد 
 أفضؿ مف hmmأف مصنؼ  
لـ يدرس ، svmمصنؼ 

لـ ، mfccبارامترات خوارزمية 
يذكر خوارزمية لازالة فترات 

 .الصمت
مف ، عينة 576 الدراسة المقترحة

متكمميف 4قبؿ 
 9لفظ كؿ منيـ 
كممات 

Endpoint ,mfcc,k-
means,ffbpnn 

درس مرحمتي التعرؼ عمى 
وناقش تأثير ، الكلاـ والمتكمـ 

تغير قيمة بارامتريف خاصيف 
 عمى نسبة mfccبخوارزمية 
وفعالية خوارزمية ،التعرؼ 

mfcc ودراسة ، عمى كؿ مرحمة
 وتأثيرىا endpointخوارزمية 

عمى نسبة التعرؼ 
 

 :التوصيات
 .تسجيؿ الأصوات في استوديوىات مخصصة -1
 . وتأثيرىا عمى نسبة التعرؼMFCCدراسة بارامترات أخرى لخوارزمية  -2
 .دراسة  خوارزميات مختمفة لإزالة فترات الصمت وتأثيرىا عمى نسبة التعرؼ -3
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