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 ممخّص  

 
تعد تقنيات التعرف عمى الكلام من أىم التقنيات الحديثة التي دخمت بقوة في مجالات الحياة المختمفة سواء 

 وبناءً عميو تم تطوير العديد من الأنظمة المعتمدة عمى طرق مختمفة في استخلاص. الطبية أو الأمنية أو الصناعية
. السمات و التصنيف

في ىذا البحث تم إنشاء ثلاثة أنظمة لمتعرف عمى الكلام، تختمف عن بعضيا البعض بالطرق المستخدمة في 
بينما استخدم النظام الثاني خوارزمية MFCCالسمات،حيث استخدم النظام الأول خوارزمية  مرحمة استخلاص

LPCCالنظام الثالث فاستخدم خوارزمية  أماPLP. تشترك ىذه الأنظمة بطريقة التصنيف حيث استخدمت خوارزمية
.  كمصنفHMMالـ

بعد ذلك تم . منفردةً  في البداية تم دراسة وتقييم أداء عممية التعرف عمى الكلام للأنظمة الثلاثة السابقة المقترحة
تطبيق خوارزمية الجمع عمى كل زوج من الأنظمة المدروسة وذلك لدراسة أثر خوارزمية الجمع في تحسين التعرف عمى 

.  الكلام
 والأخطاء الاعتمادية (simultaneous errors)تم اعتماد نوعين من الأخطاء، الأخطاء التزامنية 

((dependent errorsكوحدة مقارنة لدراسة فعالية خوارزمية الجمع في تحسين أداء عممية التعرف عمى الكلام ، .
 MFCC في حالة جمع الخوارزميتان ايتبين من نتائج المقارنة أن أفضل نسبة تعرف عمى الكلام تم الحصول عميو

 %.93.4حيث تم الحصول عمى معدل تعرف PLPو
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  ABSTRACT    

 

The speech recognition is one of the most modern technologies, which entered force 

in various fields of life, whether medical or security or industrial techniques. Accordingly, 

many related systems were developed, which differ from each otherin feature extraction 

methods and classification methods. 

In this research,three systems have been created for speech recognition.They differ 

from each other in the used methods during the stage of features extraction.While the first 

system used MFCC algorithm, the second system used LPCC algorithm, and the third 

system used PLP algorithm.All these three systems used HMM as classifier. 

At the first, the performance of the speechrecognitionprocesswas studied and 

evaluatedfor all the proposedsystems separately. After that, the combination algorithm was 

applied separately on eachpair of the studied system algorithmsin order to study the effect 

of using the combination algorithm onthe improvement of the speech recognition process.  

Twokinds of errors(simultaneous errors and dependent errors) were usedto evaluate 

the complementaryof each pair of the studied systems, and to study the effectiveness of the 

combination on improving the performance of speech recognition process. It can be seen 

from the results of the comparison that the best improvement ratio of speech recognition 

has been obtained in the case of collection MFCC and PLP algorithms with recognition 

ratio of 93.4%. 
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 :مقدمة
بدأ اىتمام خبراء الحاسب والباحثين في مجال التعرف عمى الكلام منذ أكثر من أربعة عقود، وذلك لكي يصل  

عطاءه الأوامر والتعميمات صوتيا وبدون الحاجة إلى  الإنسان إلى مرحمة تجعمو قادرا عمى التخاطب مع الكمبيوتر وا 
. الكتابة وغيرىا من الطرق، وذلك توفيرا لموقت والجيد

، بحيث أصبحت برامج التعرف "وكبيرا" واضحا" وفي السنوات الأخيرة تطورت نظم التعرف عمى الكلام تطورا
يمكن تصنيف أنظمة التعرف عمى . [1]ما" الآلي  تدخل في أغمب مجالات الحياة، ووصمت إلى دقة مرضية نوعا

 وطرق التصنيف methods )(feature extractionالكلام اعتماداً عمى الطرق المستخدمة في استخراج السمات
classification methods) ) [2]التي تعتمدىا .

تؤدي عممية استخراج بعض المعمومات من إشارة الكلام إلى خسارة معمومات أخرى، حيث أن طرق استخراج 
السمات المطموبة لمتعرف عمى الكلام تختمف عن بعضيا البعض بالسمات التي تعتمدىا، وبالتالي فإن لكل طريقة نسبة 

بناءاً عمى ذلك ظيرت فكرة جمع ميزات نظامين أو أكثر من أجل . [4 ][3]تعرف صحيحة محدودة وغير كاممة 
ومنو كانيدفيذه . تحسين عممية التعرف بالاستفادة من ميزات كل نظام لتعويض النقص أو الضعف في الأنظمة الأخرى

 (feature extraction)الدراسةتحسيننتائجالتعرفعمىالكلاممنخلالالجمعبينأكثرمنتقنيةمنالتقنياتالمستخدمةفياستخراجالسمات 
. ومقارنتيا لموصول إلى نظام تعرف بأفضل أداء

في بداية ىذاالبحث سيتم تقديم موجز مختصر عن ميام معالجة الكلام وأىم ميزاتو ليتم بعدىا شرح خوارزميات 
خوارزمية الجمع المقترحة سيتم شرحيا في الفقرة الرابعة . استخلاص السمات المستخدمة في أنظمة التعرف عمى الكلام

. يمييا طرق البحث ومناقشة النتائج ليتم بعدىا تمخيص البحث بخاتمة تمخص أىم النتائج التي تم الوصول إلييا
: Introduction to Speech Processingمقدمة في معالجة الكلام

: إلى عددمن المجالات الرئيسية، وىي اعتماداً عمى الميام الموكمة إلييايمكن تقسيم معالجة الكلام
الفونيمات، )حيث تُحوّلإشارة الكلام إلى تدفق من الرموز : (Speech recognition)التعرف عمى الكلام  -
 .التي تمثل المعمومات في الكلام (والكممات

لمعرفة المتكمم الذي قام باصدار اشارة الكلام من مجموعة : (Speaker recognition)التعرف عمى المتكمم  -
 من المتكممين ذات سمات صوتية معروفة

لمتأكد من أن المتكمم الذي قام باصدار اشارة الكلام ىو : (Speaker verification)التحقق من المتكمم  -
 .نفسو الشخص المراد التأكد منو أم لا

وذلكبتوليد اشارات الكلام اصطناعياً بحيث تكون سمات ىذا الكلام : (Speech synthesis)تركيب الكلام  -
 .مختمفة ولم يتم اصدارىا من أي متكمم قبل ذلك

يتم تمثيل اشارة الكلام بصيغة فعالة والتي تستخدم لأغراض النقل : (Speech coding)ترميز الكلام  -
. والتخزين بحيث يمكن استعادة الاشارة الاصمية فيما بعد

يركز ىذا البحث بشكل اساسي عمى ميمة التعرف عمى الكلام، حيث سيتم دراسة وتقييم أثر جمع خوارزميتي 
. استخلاص سمات عمى تحسين عممية التعرف عمى الكلام
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: أنواع الكلام .أ 
في البداية وقبل البدء بشرح التقنيات والخوارزميات المستخدمة في مجال التعرف عمى الكلام سنتكمم بشكل 

. موجز عن أىم الميزات والمصطمحات المستخدمة في ىذا المجال
يتألف الكلام المراد التعرف عميو بواسطة أنظمة التعرف عمى الكلام من مجموعة من الكممات التي يمكن 

: تصنيفيا بالشكل التالي
أي . تعني كممة واحده يستقبميا ويحمميا النظام في وقت واحد: (isolated word)الكممة المعزولة  -1

مايعني أن النظام يفرق بين الكممات بواسطة سكوت المستخدم بين كل كممة وكممة ويكون ىذا النظام لو حالتين إما 
. استماع أو صمت

 كممة واحده يستقبميا ويحمميا النظام في وقت  ايضاً تعني:(connected word)الكممة المتصمة  -2
واحد بنفس طريقة الكممات المعزولةلكن ىنا يتم تقميل فتره الصمت بين الكممات بحيث تبدو كأنيا متصمة أو كأنيا 

. جممة متقطعة
يتم استخدام جمل كاممة بنطق طبيعي بدون أية شروط : (continuous speech)الكلامالمستمر -3

حيث يعتبر ىذا النظام الذي يستخدم ىذا النوع من الكلام من أصعب الأنظمة تطبيقافي . عمى طريقة النطق لممستخدم
التعرفعمى الكلام لصعوبة تحديد حدود كل كممة عمى حدىوأيضا قمة الدقة في نطق الكممات عندما تكون ضمن الجممة، 

. [6]وعدم ثبات طول الكممة من مستخدم إلى آخر
في عممية المقارنةودراسة فعالية خوارزمية الجمع isolated wordفي ىذا البحث تم استخدام كممات معزولة 

. اعتماداً عمى كممات معزولة تم تسجيميا بواسطة عدة أشخاص من أجل عممية المقارنةوالتي سيتم شرحيا لاحقاً 
: تطبيقات التعرف عمى الكلام .ب 

 :يوجد العديد من التطبيقات العممية لأنظمة التعرف عمى الكلام منيا
  التعرف عمى الكلام الممفوظ وتحويمو إلى نص حاسوبي، أومعرفة من ىو الشخص الذي يتكمم في مقطع

 . [7]صوتي من ضمن مجموعة من الأشخاص الذين يحتفظ النظام بمقاطع صوتية لكلاميم
 لعمم الأصوات دور تطبيقي كبير يتمثل في تعمم المغات وتعمميا: التعميم والتعمم. 
  والعديد من التطبيقات التي في مجالات الحماية والأمان مثل البصمة الصوتية وتطبيقات مختمفة لمساعدة

 ....المعوقين إلخ 
: نظام التعرف عمى الكلام .ج 

: تتكون معظم الأنظمة الحديثةلمتعرف عمى الكلام والمعتمدة عمى نموذج ماركوفمن ثلاثةمراحلأساسية 
يتم في ىذه المرحمة تحويل إشارة الكلام إلى :(Feature extraction)مرحمة استخلاصالسمات  -1

يتم في ىذه المرحمة . التي تمثل المعمومات المخزنة في الكلام المنطوق((feature vectorsتسمسل من أشعة السمات
لإعداد ىذه الإشارة في صيغة المتطمبات الأساسية  (dimensionality reduction)تقميل أبعاد إشارة الكلام الأصمية 

من الخصائص اليامة لمرحمة استخراج السمات ىو كبت المعمومات التي ليس ليا أىمية .لمرحمة التصنيف التالية
irrelevant)) والمعمومات التي تخص قناة ( التردد الأساسي)من أجل تصنيف صحيح مثل المعمومات حول المتحدث

. (مميزات المايكروفون)النقل 
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وظيفة المصنف ىو إيجاد الرسم :(Acoustic classification)مرحمة التصنيف  -2
 Hiddenتم استخدام المصنف . بين تسمسل أشعة السماتوبين عنصر الكلام المتعرف عمييا (mapping)التخطيطي

Markov Model (HMM) في ىذا البحث وىو من أشير المصنفات المستخدمة في مجال التعرف عمى الكلام في
. الوقت الحالي

وظيفة نماذج المغة ىو اختيار الفرضيات التي ىي عمى :(Language models)نماذج المغة  -3
تعتمد درجة تعقيد نموذج المغة المستخدم عمى درجة تعقيد . [8]الأرجح التسمسل الصحيح لعناصر الكلام لمغة معطاة

المشكمة المطموب حميا فمثلًا يكون نموذج المغة لمتعرف عمى الكلام المستمر أكثر تعقيداً منو عند معالجة عدد محدد 
. من الأوامر المنطوقة

: خوارزميات استخلاص السمات
 Linear و Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCC)تماستخدامالخوارزمياتالتالية

Prediction Cepstral coefficients (LPCC) و PerceptualLinear Prediction (PLP)[15]  في مرحمة
في ىذه الفقرة سيتم شرح مبدأ وآلية عمل كل . استخلاص السمات لأنظمة التعرف عمى الكلام المدروسة في ىذا البحث

 .خوارزمية عمى حدى
: MFCCخوارزمية  1-1

من الخوارزميات السائدة MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficients)تعتبر خوارزمية الـ 
والمييمنة المستخدمة في استخلاصالسمات في نظم التعرف عمى الكلام وذلك بسبب حساسية مرشحاتيا لخواص إشارة 

 بشكل كبير في التعرف عمى الكلام، حيث تم تقديم ىذه المعاملات MFCCتستخدم معاملات الـ.[9]الصوت البشرية
.  ومازالت متقدمة في ىذا المجال منذ ذلك الوقت1980، في عام Davis and Mermelsteinمن قبل العالمين 

، فإذا تمكنا (vocal tract)إن الأصوات التي تولد من قبل الإنسان يتم ترشيحيا حسب شكل المسمك الصوتي 
يتجمى شكل المسمك .  الذي يتم إنتاجو(phoneme)من تحديد شكل المسمك الصوتي بدقة فإنو يمكن تحديد الصوت 

 ىو MFCCحيث أن ىدف الـ (short time power spectrum)الصوتي في غلاف طيف طاقة الزمن القصير 
. تمثيل ىذا الغلاف بدقة

 عمى التغيرات المعروفة في عرض حزمة الترددات للأذن البشرية، حيث أن لمرشحاتيا تباعدا خطيا MFCCتعتمد الـ
 ( ىرتز1000أكبر من )ولوغاريتمياًضمن مجال الترددات المرتفعة ( ىرتز1000الأقل من )ضمن مجال الترددات المنخفضة 

. MFCCخطوات عمل خوارزمية الـ  ( 1) يوضح الشكل .[9]وىي تستخدم من أجل التقاط الصفات الرئيسية لمكلام 

 
 MFCCالمخطط الصندوقي لعمل الخوارزمية  ( 1 )الشكل 
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 pre-emphasis 
عمى الإشارة وذلك   ( high pass filterوىي عممياً مرشح تردد عالي ) pre-emphasisيتم تطبيق عممية 

، (زيادة الطاقة النسبية لمطيف عالي التردد)من أجل تعويض جزء التردد العالي الذي تم فقده أثناء آلية إنتاج الكلام 
،  (1)حيث يتم إعادة تقييم كل قيمة في إشارة الكلام باستخدام الصيغة 

 (1) s2(n) = s(n) - a*s(n-1) 
إشارة الكلام : s(n): حيث

s2(n)        : إشارة الخرج بعد عممية الـpre-emphasis  
a : 0.1 و 0.9ثابت تتراوح قيمتو بين 
  التأطير(framing) 

إشارة الكلام ىي إشارة متغيرة باستمرار لذلك من أجل تبسيط الدراسة نعتبر أنو من أجل نطاق زمني قصير 
(short time scale) فإن إشارة الصوت لا تتغير كثيراً ليذا السبب يتم تقطيع الإشارة إلى عدد من الإطارات 

(frames) ميمي ثانية مع وجود تداخل اختياري يساوي نصف أو ثمث حجم الإطار 40 إلى 20، زمن كل إطار من 
. [10]وذلك من أجل تسييل الانتقال من إطار إلى آخر

   النوفذة(windowing) 
 باستخدام نافذة ىامينغ (windowing) سوف يخضع لعمية النوفذة (frame)كل إطار

(Hamming window)تعطى نافذة ىامينغ . ، وذلك منأجل القضاء عمى الانقطاعات عند الحواف
:  (2)بالعلاقة
 
 

.  ىو مطال العينة الجديدw(n)حيث 
nىو ترتيب العينة في النافذة  .
Nىو الطول الكمي لمنافذة  

 من أجل كل إطار وذلك من أجل FFT سوف يتم تطبيق تحويل فورييو السريع windowingبعد عممية النوفذة 
. [11]استخراج مركبات التردد للإشارة في مجال الزمن

 
  ترشيح الإشارة وفقاً لتردد ميل(Mel frequency filtering) 

عن طريق  (short time power spectrum) عمى ترشيح طيف الإشارة الصوتية MFCCتعمل خوارزمية الـ
 band pass التي صممت كمحاكاة لمرشحات تمرير الحزمة (Mel filter bank)مجموعة من المرشحات المثمثية 

filteringتكون مجموعة المرشحات المثمثية السابقة متباعدة بانتظام وفقا لمقياس ميل . التي تظير في النظام السمعي
: (3)الذي يعطى بالعلاقة (Mel frequency scale)الترددي

 
ترددىا المقاس الأصمي  :fو(perceived frequency of pure tone)التردد المقاس لنغمة صافية : mحيث 

(2) 

(3) 
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 كما (tone)وىي الارتفاع أو الانخفاض النسبي لنغمة )pitchيستطيع الإنسان أن يميز التغيرات الصغيرة في الـ
وبشكل أفضل عند الترددات  (تدركيا الأذن، والتي تعتمد عمى عدد الاىتزازات التي تنتجيا الحبال الصوتية في الثانية

. [12]بالتالي فإن تضمين ىذا المقياس يجعل سماتنا أقرب إلى سمع الإنسان.الصغيرة من الترددات الكبيرة
،  ومن ثم يستخدم تحويل جيب  (Mel scale spectrum)يتم بعد ذلك حساب الموغاريتم لطيف مجال ميل 

لإعادة تحويل طيف مجال ميل الموغاريتمي إلى مجال الزمن حيث نحصل نتيجة ىذا التحويل عمى DCTالتمام المتقطع
. MFCCشعاع الـ
: LPCCخوارزمية  1-2

إن الفكرة الرئيسية لخوارزمية الـ .LPCCالمخطط الصندوقي لعمل خوارزمية الـ ( 2 )يبين الشكل 
LPCC المعتمدة عمى تحميل التنبؤ الخطيLinear Predictive Analysis والذي بدوره يعتمد عمى آلية إنتاج الكلام

،ىي أن عينة محددة من الكلام في الوقت الحالي يتم ( التقميديsource-filterمصدر -أي أنو يستخدم نموذج مرشح)
. [13]تقريبيا كمزيج خطي من عينات الكلام السابقة

 
 LPCCالمخطط الصندوقي لعمل الخوارزمية  ( 2 )الشكل 

 
بين عينات الكلام الفعمية وقيم التوقع  (عمى فترة زمنية محدودة)من خلال تقميص مجموع مربعات الاختلافات 

، ىذه المعاملات تشكل (معاملات التنبؤ الخطية)الخطية، سوف يتم تحديد مجموعة فريدة من البارامترات  (التنبؤ)
في الواقع إن عوامل التنبؤ الفعمية لا تستخدم في التعرف عمى الكلام لأنيا .أساسا لتحميلات التنبؤ الخطي لمكلام

 Cepstralنموذجية تظير التباينالعالي، لذلك يتم تحويل معاملات التنبؤ ىذه إلى مجموعة أخرىمن البارامترات ىي 
Coefficients (4) بواسطة المعادلات الرياضية التالية .

 
 

 
. LPC coefficientsتعبر عن معاملات التنبؤ الخطي : m=1،…،P، a(m)حيث

P :  يعبر عن ترتيب النموذجmodel order .
-pre، والتي تستخدم نفسعممياتshutdownخطوات الخوارزمية للأمر الصوتي  ( 3 )     يبين الشكل 

emphasis التأطير،framing النوفذة ،windowingالمطبقة في خوارزمية الـ MFCC. 

(4) 
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 "shutdown"  للأمر الصوتي LPCCخطوات الخوارزمية  ( 3 )الشكل 

 

: PLPخوارزمية  1-3
، حيث (psychophysics of hearing)تعتمد ىذه التقنية عمىالعلاقة بين مؤثر فيزيائي والإدراكات المؤثرة 

 .تقوم باستبعاد المعمومات التي ليس ليا صمة بالكلام وبالتالي تحسين عممية التعرف 
 إلا أن خصائصيا الطيفية تم تحويميا لتتناسب مع خصائص النظام LPCمماثمة لـPLPتعتبر خوارزمية الـ 

: [14] تقارب ثلاث جوانب رئيسية PLPالسمعي عند الأنسان ، حيث أن 
 (The critical-band resolution curve)منحني تمييزالحزمة الحدية  -
 (The equal loudness curve) (الشدة الصوتية)منحني تساوي الجيارة -
 (The intensity-loudness power-law relation)علاقة قانون الطاقة بشدة الجيارة  -

 PLPالمخطط الصندوقي لعمل خوارزمية الـ ( 4 )يبين الشكل 

 
 PLPالمخطط الصندوقي لعمل الخوارزمية  ( 4 )الشكل 

 power) لمحصول عمى طيف الإشارة FFTبعد معالجة إشارة الكلام يتم حساب تحويل فورييو السريع 
spectrum) ومن ثم يتم استخدام مرشحات بشكل شبو منحرف تعتمد عمى نطاق ،barkلتتم بعدىا عمميةpre-
emphasis لطاقة الطيف power spectrum))  بواسطة منحني قياس ارتفاع الصوت(equal-loudness 

curve)  40، والتي تقارب الحساسية غير المتساوية لسمع الإنسان عند ترددات مختمفة، عند حوالي db حيث أن كل،
:  [5] الذي يعطى بالعلاقة E سوف يتم ضربو بالوزن power spectrum coefficientمعامل لطاقة الطيف 

 
(5) 
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 ((LPممايسبب انخفاضاً في الحساسية في نطاق التردد العالي وىذا ما يجعل ملائمة الطيف لمتنبؤ الخطي 
. أكثر تجانسا عمى نطاق الترددات العالية

 والذي ينمذج (power-law of hearing)تتم بعد ذلك عممية ضغط لطيف الكلام ويتم تنفيذ ىذه العممية وفق 
حيث يتم في ىذه المرحمة تقميل التغيرات . المقاسةلياloudness والشدة intensityالعلاقة غير الخطية بين الكثافة 

 أقل (peaks) مع قمم (smoother)الديناميكية وتسطيح قمم الطيف ليكون خرج ىذه المرحمة طيف مسطح أكثر 
ومن ثم الحصول عمى cepstral  في المرحمة التالية يتم حساب المعاملات التنبؤية، وتحويميا إلى معاملات . وضوحاً 
. PLP شعاع

. " shutdown " من أجل الأمر الصوتي PLPنتائج الخوارزمية  ( 5 )يبين الشكل 

 
 "shutdown"للأمر الصوتي PLPخطوات الخوارزمية  ( 5 )الشكل 

: Markov Chainسلاسل ماركوف
وفي الحياة العممية . (Stochastic)أو تصادفية  (Deterministic)يمكن تصنيف النماذج الرياضية إلى محددة

توجد عدة حالات تتضمن ظواىر ذات سموك غير قطعي لا يمكن السيطرة عمييا بشكل تام أو التنبؤ بسموكيا المستقبمي 
فيصبح ىنا النموذج التصادفي ىو الأكثر ملاءمة .[16]بشكل مؤكد والتي يطمق عمييا مصطمح العمميات التصادفية

. لتمثيميا رياضياً 
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  حالات مع انتقالاتها6سمسمة ماركوف لـ ( 6 )الشكل 

 
أن توصف خلال أي فترة زمنية،كأن تكون موصوفة في واحدة من  ( 6 )الشكل يمكن لممنظومة الموضحة ب

وبالتالي خلال تواجد ىذه المنظومة ضمن .(S1،S2،….،SN )(Discrete states )(N)مجموعة الحالات المتقطعة
وفقاً لمجموعة من  (من الممكن الرجوع إلى الحالة نفسيا)فإنيا تخضع إلى تغيرات في الحالة  المتقطعة، تمك الحالات

، ويرمز لمحالة الحقيقية خلال (t=1,2, … N)ويرمز إلى الزمن المرتبط بتغير الحالة بـ . الاحتمالات المرتبطة بالحالة
.  (Qt)بـ  (t)الزمن 

، فضلًا عن كل (t)إن وصف الاحتمالية بصورة كاممة لممنظومة أعلاه يتطمب وصف الحالة الحالية عند الزمن 
 (Probabilistic Graphical Model)فينظر إلى سمسمة ماركوف كنوع من مخطط الاحتمالات . الحالات السابقة ليا

: يمكن القول أن سمسمة ماركوف محددة بالمكونات التالية. أو طريق لتمثيل الفرضيات الاحتمالية
 Q={q1,q2,….qN} من الحالات وتمثل بـNمجموعة  -1
وتمثل بـ    A (transition probability matrix)المصفوفة الاحتمالية الانتقالية  -2

 
 
 
 
 

:  بحيث تحقق الشرط التاليj إلى الحالة i تمثل احتمالية الانتقال من الحالة aijحيث أن كل 
 
 
 التي لا ترتبط مع أية مشاىدات qf وحالة النياية q0حالات خاصة ىي حالات البداية  -3

(Observations) .
  (Initial probability distribution)التوزيع الاحتمالي الابتدائي لمحالات  -4
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 في بعض الحالات  iالتي تبدأ بيا سمسة ماركوف عند الحالة (probability) وكذلك تكون الاحتمالية
πi = 0  مما يعني أنو لا يمكن أن تكون الحالة ابتدائية.(initial state) 

: وتعرف فرضية ماركوف بالعلاقة التالية
P(qi\q1…qi-1) = P(qi\qi-1)                                                            

:  حيث أن
P(qi\q1…qi-1) تمثل احتمالية حدوث الحالة  qi عند توفر الحالاتq1…qi-1 

. :[17] التي تسبقيا فقطqi-1 عند توفر الحالة qi تمثل احتمالية حدوث الحالة P(qi\qi-1)و
  Hidden Markov Model المخفي ماركوف نموذج 1-4

 (finite state machine)عبارة عن نظام محطات الآلة المحدودة  (HMM)          نموذج ماركوف المخفي 
-t التي تعتمد فقط عمى الحالة السابقة ليا عند الزمن  tالقادر عمى توليد مشاىدات باحتمالية انتقال الحالة عند الزمن 

لذا ففي نموذج ماركوف المخفي تكون الحالة ليست . عمماً أن تسمسل الحالة التي تنتج المشاىدة المعطاة مجيول. 1
مرئية، لذلك سمي بنموذج ماركوف المخفي والانتقالات بين الحالات تحكميا مجموعة من الاحتمالات يطمع عمييا 

. احتمالات الانتقال من حالة معينة والتي يمكن أن تنتج نتيجة أو مشاىدة بحسب توزيع الاحتمالية المرتبط بتمك الحالة
إن الاختلاف بين نموذج ماركوف المخفي ونموذج ماركوف ىو وجود الاحتمالات الإضافية والذي يمثل الجزء المخفي 

فنموذج ماركوف المخفي ىو نموذج تصادفي قادر عمى التصنيف . لمنموذج ويرتبط بالمشاىدة الناتجة من كل حالة
. الإحصائي

 : HMM  عمل  آلية 1-5
نموذج ماركوف المولد حيث يتم  اختيار  الحالة  الأولى  وىي  الأعمى  احتمالية  في  احتمالية   ( 7 )الشكل   يظير 

يتم  حساب  احتمالية  الانتقال  من  الحالة  الحالية .  الحالة  الابتدائية عند بداية دخول  الملاحظات  إلى  الحالة
إلى  كل  الحالات  الممكن  الانتقال  الييا  بناء  عمى  الملاحظة  التي  تمت  قراءتيا  حيث يتم  الانتقال  إلى  

  أعمى  من  الحالات  الأخريات  بحيث نحصل في نياية  ىذه  العممية عمى  aijالحالة  التي  لدييا  احتمالية  
و بمعنى آخر احتمالية  انتماء  ىذه  الإشارة  الصوتية  إلى  .  احتمالية  انتماء  ىذه  الملاحظة  إلى  ىذه الحالة

 .وبذلك  يؤخذ  القالب   ذو  الاحتمالية  الأعمى  عمى  أنو  ىو  الكممة  الصحيحة. الكممة



 الخير                                                  تحسين أنظمة التعرف عمى الكلام عن طريق جمع خوارزميتين لاستخلاص السمات

54 

 
 نموذجماركوفالمولد ( 7 )الشكل 

: خوارزمية الدمج المقترحة بين نظامي تعرف عمى الكلام
 : حيث( 8 )الشكل  في لمجمع بين نظامين كما ىو مبين يمكن تمخيص خطوات الخوارزمية المقترحة

 FE (Feature Extraction) :السمات استخلاص. 
 HMM :المصنف المستخدم مع أنظمة التعرف وىو نموذج ماركوف الخفي .
 P(O|M3)، P(O|M4)، P(O|M2)P(O|M1) : خرج نموذج ماركوف الخفي وىو عبارة عن مجموعة من

. التسمسلات الممكنة لعناصر الكلام واحتمالاتيا
 M1 : الاحتمال الأكبر من قيم الاحتمالات الناتجة عن خرج المصنفHMM. 
 M2 :    الاحتمال الأكبر الثاني من قيم الاحتمالات الناتجة عن خرج المصنفHMM. 
 RR1 (Recognition Rating1) : معامل التعرف لنظام التعرف الأول والذي تم اقتراحو ليكون الفرق بين

 . لمنظام الأولHMMقيمة الاحتمال الأكبر والاحتمال الأكبر الثاني من قيم الاحتمالات الناتجة عن خرج المصنف 
 RR2 (Recognition Rating2) : معامل التعرف لنظام التعرف الثاني والذي تم اقتراحو ليكون الفرق بين

.  لمنظام الثانيHMMقيمة الاحتمال الأكبر والاحتمال الأكبر الثاني من قيم الاحتمالات الناتجة عن خرج المصنف 
 RR (Recognition Rate) :معدل التعرف النيائي الناتج عن تطبيق خوارزمية الجمع .
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 مخطط خوارزمية الجمع بين نظامي تعرف( 8 )الشكل 

 
: يتم تنفيذ ىذه الخطوات عمى نظامي تعرف عمى التوازي

  باستخدام نوعين من الخوارزمياتيتم عمى التوازي استخلاصالسمات: مرحمة استخلاصالسمات: أولا
مرحمة التصنيف، حيث يدخل شعاع السمات المستخرج من المرحمة الأولى ومن كل خوارزمية عمى حدى : ثانيا

. خرج ىذا المصنف عبارة عن تسمسل من الكممات واحتمالاتيا.HMMإلى المصنف المستخدم وىو 
.  من خرج مصنف كل خوارزمية عمى حدىM1يتم اختيار القيمة الاحتمالية الكبرى لتسمسل الاحتمالات : ثالثا
 من خرج مصنف كل خوارزمية عمى  M2يتم اختيار ثاني أكبر قيمة احتمالية لتسمسل الاحتمالات : رابعا

. حدى
: يتم حساب الفرق بين أكبر قيمة احتمالية وثاني أكبر قيمة احتمالية لنظامي التعرف: خامسا

RR1=M1-M2,RR2=M1-M2 
. تؤخذ قيمة الفرق الأكبر كناتج خرج خوارزمية الجمع: سادسا

الذي اعتمد نتيجة خرج النظام الذي امتمك قيمة الفرق الأكبر بين أكبر احتمال )إن ناتج خوارزمية الجمع 
يعبر عن زيادة في موثوقية قرار  (والاحتمال الأكبر الثاني الذي يميو من سمسمة احتمالات خرج نموذج ماركوف الخفي

 .ىذا النظاممقارنة مع موثوقية النظام الآخر لذلك تم اعتماد خرجو كخرج لخوارزمية الجمع
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 :النتائج والمناقشة
: مخطط صندوقي لمراحل العمل ( 9 )يبين الشكل 

 
 المخطط الصندوقي لمراحل العمل ( 9 )الشكل 

 
 .كما ذكرنا سابقاً تم بناء ثلاثة أنظمة لمتعرف عمى الكلام

  النظام الأول يعتمد عمىMFCCفي استخراج السمات . 
  النظام الثاني يعتمد عمىLPCCفي استخراج السمات  .
  النظام الثالث يعتمد عمىPLPفي استخراج السمات  .

.  في مرحمة التصنيفHMMحيث استخدمت الأنظمة الثلاثة الـ
: للأوامر الصوتية التاليةDataset عمى مجموعة من معطيات التدريبHMMفي البداية تم تدريب الـ

Shutdown ،Restart ،Net ، Documents المسجمة بواسطة برنامج ، Audacity وكل أمر بصوت ،
: شخص من مختمف الأعمار، حيث تم حساب معدل التعرف لكل نظام عمى حدى، عمى الشكل التالي33

عدد العينات الصحيحيةعدد العينات الكمية
=   معدل التعرف 

ولدراسة أداء خوارزمية الجمع ومدى تكامل زوج من الانظمة تم حساب نوعين من الاخطاء المعتمدة في 
: [17]المراجع العممية وىي 

 خطأًفي نفس j و iتحدث عندما يرتكب النظامين : Simultaneous errorالأخطاء التزامنية  -1
 الوقت

𝑆𝑖𝑚𝑢𝑙𝑡𝑎𝑛𝑒𝑜𝑢𝑠 𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟 =
𝑁𝑠𝑖𝑚 (𝑖 ,𝑗)

𝑁𝑟𝑒𝑓
× 100  
. عدد الأوامر الصوتية الكمي : Nrefعدد الأخطاء التزامنية و  : Nsim(I,j)حيث 
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 .تحدث عندما يرتكب النظامين نفس الخطأ: Dependent errorsالأخطاء الاعتمادية  -2
𝐷𝑒𝑝𝑒𝑛𝑑𝑒𝑛𝑡 𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟 =

𝑁𝑑𝑒𝑝 (𝑖 ,𝑗 )

𝑁𝑟𝑒𝑓
× 100  
. عدد الأخطاء الاعتمادي: Ndep(I,j)حيث 

وىي ناتج نطق )دون تحديد فئة عمرية  (كلامية) عينة صوتية 132تم تطبيق خوارزمية الجمع المقترحة عمى 
بينما استخدم ، audacity، والتي تم تسجيميا بوساطة برنامج ( شخص33الأوامر الصوتية الأربعة السابقة بصوت 

كبيئة عمل لدراسة خوارزمية الجمع (voicebox , signal processing)مع المكتبات Matlab2012aبرنامج الـ 
.  المقترحة ومقارنة النتائج

معدل التعرف  -
منفردةً قبل تنفيذ خوارزمية الجمع  قيم نسبة التعرف الناتجة بالنسبة للأنظمة المدروسة ( 1 )الجدول يبين 

. بالاضافة إلى الانظمة الناتجة عن خوارزمية الجمع 
 

 والمجمعة المفردة للأنظمة المدروسة التعرف نسبة ( 1 )الجدول 

معدل التعرف الخوارزمية 
MFCC 85.4426 % 
LPCC 78.6885 % 
PLP 82.1639 % 

MFCC & LPCC 88.5246 % 
MFCC & PLP 93.4426 % 
LPCC & PLP 86.8852 % 

       نلاحظ من النتائج الحاصمة تحسن نسبة التعرف بعد تطبيق خوارزمية الجمع بنسب مختمفة أفضميا عند 
. PLP و MFCCالدمج بين الخوارزميتين 

 :الأخطاء الأعتمادية -
 يبين 

قيم الأخطاء الاعتمادية بين كل زوج من الأنظمة المدروسة، حيث يتضح من ىذه النتائج أن  ( 2 )الجدول 
.  وذلك لعدم الاشتراك بالأخطاء في نفس الوقتPLP و MFCCأفضل تكامل يحصل بين الخوارزميتين 

 
 الأخطاءالاعتمادية ( 2 )الجدول 

 MFCC PLP LPCC 
MFCC -- 0% 4.92% 
PLP 0% -- 3.28% 

LPCC 4.92% 3.28% -- 
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 :الأخطاء التزامنية -

 يبين 
قيم الأخطاء التزامنية بين كل زوج من الأنظمة المدروسة، حيث يتضح من ىذه النتائج أن  ( 3 )الجدول 

 حيث تبين النتائج أن LPCC و PLP من جية وكلًا من الخوارزميتان MFCCأفضل تكامل يحصل بين الخوارزمية 
.  مما يجعميا مناسبة لعممية الجمعLPCC و PLP تعطي أخطاءً مختمفة مقارنة مع الخوارزميتان MFCCالخوارزمية 

 
 التزامنية الأخطاء ( 3 )الجدول 

 MFCC PLP LPCC 
MFCC -- 6.56% 6.56% 
PLP 6.56% -- 9.84% 

LPCC 6.56% 9.84% -- 
 
 

: الخاتمة
تعتبر ميزة التعرف عمى الكلام من المواضيع اليامة والتي لاقت الكثير من الاىتمام لدى الباحثين لما ليا من 

فقد تم تطوير العديد من الخوارزميات والتي أظيرت نتائج الدراسة . استخدامات واسعة في مجالات الحياة المختمفة
في ىذا البحث تم اقتراح خوارزمية تقوم بالاستفادة من محاسن . والمقارنة وجود محاسن ومساوئ لكل خوارزمية

الخوارزميات المقترحة في المراجع العممية بيدف تحسين معدل التعرف قدر الامكان عن طريق الجمع بين ىذه 
 من زوج لكل التعرف نتائج في ممحوظاً  تحسناً  النتائج حيث أظيرت. الخوارزميات والاستفادة من اختلافيا في النتائج

بالإضافة إلى ذلك فقد بينت النتائج تفوق . المفردة الأنظمة نتائج عمى combined systems المجمعة الأنظمة
.   من ناحية تكامميا في عممية الجمعLPCC و PLP عمى الخوارزميتين MFCCخوارزمية الـ 

عطاءىا صفة المعيارية سيتم توسيع ىذا البحث بحيث يتم زيادة عدد  لزيادة موثوقية خوارزمية الجمع المقترحة وا 
بالإضافة إلى زيادة . الطرق المستخدمة في مرحمة استخراج السمات وبالتالي زيادة دائرة المقارنة لاختيار أفضل زوج

عدد الأوامر الصوتية المختبرة واستخدام قواعد بيانات صوتية عالمية مستخدمة في دراسة الخوارزميات المستخدمة في 
. مجال التعرف عمى الصوت
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