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 چکیده

وجود نویز در  از چالشهای مهم در بازشناسی اعداد در گفتار 
های دیجیتال و تشابهات وجهی اعداد  صدای دریافتی دستگاه 

ها در این پژوهش، علاوه  . برای مقابله با این چالش باشدمی
انجام عملیات  جای واحد واج، بر درنظرگرفتن واحد کلمه به

یک ساختار بهبود عملکرد سیستم،  منظوربه  ییافزاداده 
شبکه   وکانولوشنال باقیمانده  ترکیبی از دو شبکه عصبی

برای بازشناسی اعداد   دوطرفهعصبی واحد بازگشتی گیتی 
ارسی گسسته صفر تا نه از گفتار ارائه شده است. نتایج ف

دهند که دقت بازشناسی گفتار روش  حاصل نشان می 
به ترتیب   اعتبارسنجیهای آموزش و پیشنهادی برای داده 

های است. این نتایج نسبت به روش  %۹۶٫۱۰و  %۹۸٫۵۳
 .دارای عملکرد بهتری است LSTM مبتنی بر شبکه عصبی

، شبکه عصبی 1افزاییکلیدی: بازشناسی ارقام مجزا، داده کلمات 
 3، شبکه عصبی واحد بازگشتی گیتی دوطرفه2کانولوشنال باقیمانده 

 مقدمه. ۱

استفاده از هوش مصنوعی در  امروزه با پیشرفت تکنولوژی، 
ی یافته  افزایش چشمگیرمختلف پردازش صوت  کاربردهای

در  یکی از این کاربردها در پردازش اعداد و ارقام است که  .  است
خریدوفروش و   درها کاربردهای فراوانی گفتار روزمره انسان 

های رزرواسیون و رمز  های تلفن، سیستم ها، شماره قیمت 
 دارند.  و غیره  های اعتباری  کارت 

 
1 Data augmentation 
2 Residual Convolutional neural network 
3 BiGRU 
4 MLP 

در زمینه بازشناسی   متعددیها و کارهای تحقیقاتی پژوهش 
بازشناسی ارقام گسسته    1۹۹۹گرفته است. در سال  اعداد انجام 

[ انجام شده  1پور و همکاران ]از طریق تلفن توسط همایون 
است. در این روش ترکیب الگوریتم آموزش شبکه عصبی  

برای بهبود   5ریزی پویا و الگوریتم برنامه  چندلایه  4پرسپترون 
رای  گوینده ب ۴۰ تعداد کیفیت بازشناسی بکار گرفته شده است.

داده تلفنی  روی پایگاه اعتبارسنجی گوینده برای  1۰آموزش و 
متشکل از ارقام صفر تا نه مورداستفاده قرار گرفته است. نتایج  

های و برای داده  %۹۶های آموزشی بازشناسی برای داده 
ای متشکل  سامانه   2۰۰1بوده است. در سال  %    ۸1  اعتبارسنجی

برای اعداد   )HMM (6از شبکه عصبی مدل مخفی مارکوف
سازی شده  پیاده  [2]گسسته و پیوسته توسط اکبری و همکاران  

داده اعداد دورقمی فارسی بکار گرفته  است. در این روش پایگاه 
عنوان واحد پایه در نظر گرفته شده است. در  شده است و هجا به 

7  ضرایبحالت استفاده از  
MFCC   کیفیت بازشناسی برای اعداد

بوده است. در   % ۸۹٫۷و برای اعداد گسسته  % ۹۸٫۷پیوسته 
8   بیضراحالت استفاده از  

LFCC    کیفیت بازشناسی برای اعداد
است. در سال   % ۸۰و  % ۹2٫1پیوسته و گسسته به ترتیب 

، شبکه HMM های مبتنی بر شبکه عصبیبررسی روش  2۰۰3
منظور بازشناسی اعداد فارسی برای  و ترکیب آنها به  MLP عصبی

[  3پور و همکاران ]اعداد پیوسته و گسسته توسط آقای همایون 
انجام شده است. در این روش ابتدا سیگنال گفتار از سکوت  
باهدف تعیین محدوده اعداد گسسته و تشخیص نویز زمینه  

فی از  شود. سپس نویز با استفاده از روش تفاضل طیتفکیک می
های سیگنال  شود. در نهایت ویژگی سیگنال صحبت جدا می 

شود.  بندی وارد می بدون نویز استخراج و به یک سامانه دسته 

5 Dynamic programming 
6 Hidden Markov Model 
7 Mel Frequency Cepstrum Coefficients 
8 Linear Frequency Cepstral Coefficient 
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، شبکه HMM  های عصبیبهترین کیفیت بازشناسی بین شبکه 
با   HMM و ترکیب آنها متعلق به شبکه عصبی MLP عصبی

ته و  به ترتیب برای اعداد گسس % ۸3٫۷و  % ۹۹٫1مقادیر 
  .است   FARSDIGIT1 [4] داده پیوسته در پایگاه 

های اخیر بازشناسی گفتار مبتنی بر شبکه عصبی عمیق در سال 
یک سامانه   2۰1۶بسیار موردتوجه قرار گرفته است. در سال 

 DNN 1بازشناسی اعداد گسسته مبتنی بر شبکه عصبی عمیق
این روش از  [ ارائه شده است. در ۵توسط داناشری و همکاران]

برای مقداردهی اولیه شبکه   DBN 2شبکه عصبی باور عمیق 
شود. کیفیت بازشناسی اعداد  استفاده می  DNN عصبی عمیق

 TIDIGIT[6] های انگلیسیحاصل از این روش بر روی داده 
[ برای  ۷رحیم اله و همکاران ] 2۰2۰است. در سال  % ۸۶٫۰۶

 کانولوشنیبازشناسی اعداد گسسته پشتو از شبکه عصبی 
(CNN)  اند. برای تولید بردار ویژگی از داده صوتی  بهره گرفته

مورداستفاده قرار گرفته است و معماری شبکه  MFCC روش 
عصبی بکار گرفته شده از چهار لایه کانولوشنی عمیق با تابع  

تشکیل شده است. در    3و لایه تجمیع بیشینه  ReLU سازی فعال 
  %  ۸۴٫1۷این روش میانگین کیفیت بازشناسی اعداد پشتو 

[ روشی با تلفیق دو  ۸ویریری و همکاران ]  2۰22در سال    .است
ارائه کردند و در ادامه روش خود   LSTMو  RNNشبکه عصبی 

را بر روی دادگان اعداد انگلیسی آزمایش کردند. آنها توانستند  
همچنین   دست پیدا کنند. % ۹۹بازشناسی گفتار  دقتبه 

یادگیری   یهاشبکه [ از ۹] 2۰22سوتیسنا و همکاران در سال 
بازشناسی   منظوربه  AlexNet, GoogleNetهمچون  4انتقالی 

گفتار استفاده نمودند. پس از مقایسه بین این دو روش، آنها  
  برای % ۶۶و  AlexNetبرای  % ۷2بازشناسی گفتار  دقتبه 

GoogleNet  .دست پیدا کردند 

های ارائه شده مبتنی بر شبکه عصبی عمیق در تمامی روش 
یک شبکه مبتنی   2۰21تأثیر نویز بررسی نشده است. در سال 

5بر
LSTM   [  ارائه شده است که در آن تأثیر 1۰وسط طبیبیان ]ت

نویز بر کیفیت بازشناسی اعداد بررسی شده است. در این روش  
گذاری شده  گسسته در محیط تلفنی تولید و برچسب اعداد 

است. این اعداد در سه دسته کلی اعداد دو و نه، اعداد صفر و  
عنوان اعداد با تشابهات وجهی  سه، اعداد پنج و هفت و هشت به 

صورت  توسط هر دسته به  LSTM قرار گرفته است. شبکه عصبی

 
1 Deep Neural Network 
2 Deep belief network 
3 Max Pooling 

در   شده است. کیفیت بازشناسی اعدادداده مستقل آموزش 
است. سپس به   % ۹1٫۷صورت میانگین شرایط بدون نویز به 

  دقت های صوتی نویزهای مختلف اضافه شده است. داده 
میانگین برابر   به طوربازشناسی اعداد در شرایط نویزی 

ترکیب شبکه عصبی پرسپترون   2۰21است. در سال  ۶۹٫22%
برای بازشناسی اعداد در    MTDRCCویژگی و روش استخراج 

شده است. روش  کارگرفته [ به 11شرایط نویزی توسط حسینی ]
6ویژگی استخراج 

MTDRCC   به ترتیب شامل مراحل
بندی صوت، پنجره همینگ، تبدیل فوریه  پردازش، تقسیم پیش 

معکوس تبدیل   ه، فیلتر گوسین، تبدیل کسینوسی وگسست
بازشناسی اعداد فارسی در شرایط بدون نویز   دقتفوریه است. 

  .حاصل شده است  %۸۸٫۴۹و در شرایط نویزی    ۹۸٫۸۵%

به دلیل وجود تعداد داده کم برای آموزش شبکه عصبی برای 
.  گرددیمیی مطرح  افزادادهی  هاروش ی غیر از انگلیسی،  هازبان 

[ با افزودن نویز سفید،  12لوناس و همکاران ] 2۰22در سال 
تغییر طول صوت تعداد دادگان خود را افزایش دادند. آنها از  

داده ورودی استفاده کرده و پس از   عنوان به داده خام  1۰۰
مارکف    یی خود بر روی دادگان از مدلافزادادهی  هاروش اعمال  

 برای بازشناسی آنها استفاده نمودند. 

ر بازشناسی اعداد، تفکیک اعداد با تشابهات  چالش اصلی د 
وجهی شامل اعداد دو و نه، اعداد سه و صفر، اعداد پنج و هفت  
و هشت با درنظرگرفتن شرایط نویزی است. در این مقاله روشی  
مبتنی بر شبکه عصبی کانولوشنی ارائه شده است که در آن از  

ین به  جای واحد واج استفاده شده است. همچنواحد کلمات به 
های صوتی ورودی، نویزهای مختلف شامل بوق یکنواخت،  داده 

صدای طبیعت، صدای حرکت وسایل نقلیه، صدای همهمه و 
 ت.ها اضافه شده اس صدای کارخانه 

 دادگان. ۲

های صوتی دارای  فایل  ،های مورداستفاده در این پژوهشداده 
است.   FARSDIGIT1[4] گوینده دادگان  ۵1برچسب از 

داده شامل اعداد گسسته و پیوسته  های صوتی این پایگاه فایل 
داده تلفنی بوده و تقریباً دارای  فارسی صفر تا نُه است. این پایگاه 

  11۰2۵برداری  نرخ نمونه و  بل  دسی  ۸٫۸کیفیت سیگنال به نویز  
داده در دسترس   ۵1۰مجموع از هر عدد تعداد  در است.هرتز 

از  منظور افزایش دادگان به جهت جلوگیری به بوده است. 

4 Transfer Learning 
5 Long Short-Term memory 
6 Mel-scale Tow Dimension Root Cepstrum Coefficients 
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افزایی زیر استفاده شده  های داده شبکه از روش   برازش بیش 
 :است

 کاهش و یا افزایش سرعت صوت  •
  reverb اعمال فیلتر •
 افزودن نویز زمینه  •
 سازی محیط سالنشبیه  •

  ۵ بالا ییافزاداده یهاپس از اعمال روش  یورودتعداد دادگان 
ارائه    بی به ترت  %  ۷٫۵% و    ۷۰  %،   ۷٫۵%،    1۵با احتمال    وبرابر  

نویزهای انتخابی برای افزودن به  شده در نظر گرفته شده است.  
نویز بوق، صدای طبیعت، صدای خودرو و   ورودیهای داده 

،  ۵،  ۰  یهاشدت با    موتور، صدای همهمه، صدای مراکز صنعتی
تعداد کل   بل انتخاب شده است. در انتهادسی 2۰و  1۵، 1۰

ازای هر رقم و در مجموع داده به  2۵۵۰ ،این پایگاهدادگان 
 عدد داده است.   2۵۵۰۰

 روش پیشنهادی . ۳

استخراج  ، شامل  روش پیشنهادی در این طرح به دو قسمت کلی
 .شودبندی می تقسیم  معماری شبکه عصبی  و    ماتریس ویژگی

 MFCC[13]   استخراج بردار ویژگی با استفاده از تکنیک  -3-1

برای استخراج ماتریس ویژگی از سه قسمت   MFCC روش 
ورودی داده، پردازش داده، خروجی ماتریس ویژگی تشکیل شده  

اعداد بر   MFCC سازی دادگان برای روشآماده جهت  .است
های مجزایی  یکدیگر جدا و در فایل اساس کلمات متناظر آنها از  

منظور  گیرند. پس از دریافت سیگنال دیجیتال به قرار می 
ها، ابتدا بیشترین طول بردار  سازی طول بردار سیگنال یکسان 

شود و سپس با استفاده از  عنوان طول مرجع در نظر گرفته میبه 
شوند.  طول دیگر بردارها با بردار مرجع برابر می  padding روش 

  .شوندآماده می   MFCCروش ها جهت ورود به در نهایت داده 
جهت   1در مرحله اول یک فیلتر پیش تأکید  MFCC در روش 

طیف فرکانسی   یسازمتعادل های بالا و تقویت فرکانس 
گیرد. این فیلتر باعث بهبود نسبت  مورداستفاده قرار می 

شود. همچنین از خطاهای  می  (SNR) سیگنال به نویز
 . کندمحاسباتی در فرایند تبدیل فوریه جلوگیری می 

شود.  بندی میکوچکی تقسیم  هایبخشخروجی فیلتر به  سپس  
حاصل از تبدیل فوریه در مرحله    یفرکانس یهامؤلفه برای حفظ 

شود. در این پژوهش اندازه  بعدازاین بلوک استفاده می 
ثانیه همپوشانی در  میلی   1۵ثانیه با  میلی   2۵های سیگنال  بخش 

یک تابع پنجره همینگ بر   بعددر مرحله  .نظر گرفته شده است
جهت   های کوچک سیگنال حاصل از مرحله قبلبخش روی 

  بعد در مرحله  شود.  اعمال می  نشت طیفی بهبود طیف و کاهش  
شود و سپس طیف  ها محاسبه میتبدیل فوریه بر روی پنجره 

تبدیل   یهانمونه تعداد  پژوهش نیا در .شودتوان محاسبه می 
 در نظر گرفته شده است.    ۵12فوریه برابر  

برای استخراج باندهای فرکانسی از یک بانک   ادامه مراحل،در 
. شودمی استفاده  Melفیلتر مثلثی در مقیاس  ۴۰فیلتر با 

های پایین  فرکانس  Melاستخراج باندهای فرکانسی در مقیاس 
برای سهولت در  کند. با تراکم بیشتر را بهتر تفکیک می

در  شود. محاسبات از خروجی بانک فیلتر لگاریتم گرفته می
برای مقابله با همبستگی ضرایب حاصل از بانک فیلتر    آخره  مرحل

های یادگیری ماشین از تبدیل کسینوسی گسسته  در الگوریتم 
شود. در این مرحله برای حذف جزئیات اضافی  استفاده می 

 ت. در نظر گرفته شده اس  12پسترال  دادگان ضریب ک

 معماری شبکه عصبی  -3-2

ی شبکه عصبی پیشنهادبلوک دیاگرام  :  1شکل

 
 1 Pre-Emphasis 
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ساختار کلی شبکه عصبی در روش پیشنهادی از مدل  
DeepSpeech2  [1۴( الهام گرفته شده است و در شکل ]1  )

، CNNترسیم شده است. این شبکه عصبی به ترتیب از یک لایه  
، پنج  Fully Connected لایه  ، یکResidual CNNسه بلوک 

تشکیل شده است.   Fully Connectedو دو لایه  BiGRU بلوک 
برای تبدیل داده صوتی ورودی به بردار ویژگی اولیه   CNNلایه 

شود.  گرفته می  و هم چنین تغییر ابعاد ماتریس ورودی بکار
های صوتی استفاده  برای یادگیری ویژگی Residual CNNبلوک 

ها جزئیات بیشتری از دادگان صوتی  های این بلوک شود. لایه می
دهند و یادگیری  مورداستفاده قرار می   CNNهای  را نسبت به لایه 

برای   Fully Connected[. لایه 1۵بهتری نسبت به آنها دارند ] 
 Residual CNNتغییر ابعاد ماتریس ویژگی خروجی از 

به   Fully Connectedگیرد. خروجی لایه مورداستفاده قرار می 
نوع بهبودیافته شبکه  GRUشود. وارد می BiGRUبلوک 

های صوتی را  ویژگی RNNهای است. شبکه  RNNبازگشتی 
کنند و در پردازش هر فریم از دادگان  مرحله پردازش می به مرحله 

برای   BiRNNی کنند. شبکه بازگشتهای قبلی استفاده می فریم
های قبلی و بعدی استفاده  پردازش هر فریم از دادگان فریم

تری برای شبکه به دنبال دارد. شبکه  بینی دقیق شود و پیشمی
GRU    در روش پیشنهادی از منابع محاسباتی کمتری نسبت به
کند و در برخی موارد عملکرد بهتری  استفاده می LSTMشبکه 
 دارد. 

 :ی کانولوشنال باقیماندهبلوک شبکه عصب  -3-2-1

( آمده است این بلوک  1همان گونه که در بلوک دیاگرام شکل )
های از دو لایه کانولوشنی همراه با لایه تجمیع بیشینه و لایه 

کننده تشکیل شده است. دلیل استفاده از لایه نرمال   نرمال
های عصبی کننده کاهش حجم محاسباتی است. شبکه 

و   3کانولوشنی مورداستفاده در این بلوک دارای کرنل سایز 
padding    موردنیاز به جهت جلوگیری از تغییر ابعاد و ابعاد

 .باشدمی   32ورودی و خروجی شبکه  

 :حد بازگشتی گیتی دوطرفه بلوک شبکه عصبی وا  -3-2-2

( این بلوک از شبکه عصبی واحد بازگشتی گیتی  1مطابق شکل )
مذکور  کننده تشکیل شده است. شبکه عصبی    1و یک لایه نرمال

 و ده لایه پنهان است.  ۵شامل یک لایه ورودی با اندازه  

 
1 NormLayer 
2 Train 

 نتایج  وتحلیلتجزیه روش پیشنهادی و  سازیپیاده. ۴

به سه دسته  سازی روش پیشنهادی ابتدا دادگان پیاده منظور به 
  3و    2های )تقسیم شدند. شکل   آزمایش،  اعتبارسنجی آموزش،  

های ( به ترتیب نمودار فراوانی هر کلاس از اعداد در دسته ۴و 
 کند. را بیان می   4آزمایش و    3اعتبارسنجی ،  2آموزش 

 
 موزشآنمودار فراوانی هر کلاس در دادگان  :2 شکل

 
 اعتبارسنجی نمودار فراوانی هر کلاس در دادگان    :3  شکل

 

 
 آزمایش نمودار فراوانی هر کلاس در دادگان    :۴  شکل

 

3 Validation 
4 Test 
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ها به  بندی بعد از ورود همه اعداد همراه با برچسب این تقسیم 
طور که در  گرفته است. همان یک متغیر و درهم ریختن آن انجام

های دادگان ورودی با  بخش قبل بیان شد ماتریس ویژگی
استخراج شد. برای آموزش شبکه   MFCCاستفاده از تکنیک 

نسخه  گوگل استفاده شده است.  Colabعصبی از سرویس 
  1۵٫1همراه با  Tesla T4رایگان این سرویس کارت گرافیک 

گیگابایت    ۷۸٫1۹گیگابایت رم و همچنین حافظه داخلی برابر با  
  12٫۶۸جهت ذخیره اطلاعات در محیط کاری و رم به میزان 

ها در اختیار این پژوهش قرار داده  گیگابایت جهت انجام پردازش 
ساده مثل شبکه عصبی  های است. در ابتدا به بررسی شبکه 

مورد بررسی قرار گرفت که   GRUکانولوشنی و یا شبکه عصبی 
به دلیل کوچک بودن شبکه توانایی یادگیری خوب دادگان  
نویزی ما را نداشتند و دقت آنها به ترتیب بر روی دادگان  

  ۸3٫22برابر    GRUبرای شبکه عصبی کانولوشنی و    اعتبارسنجی
بررسی کارکرد شبکه عصبی   شد. در ادامه به  %۷۸٫۷۶و % 

LSTM  ۸۷٫۸۶بر روی دادگان خود پرداختیم که دقتی برابر % 
 به دست آمد که به نسبت دو شبکه قبلی دارای دقت بهتری بود. 

 
و    اعتبارسنجینمودار دقت بازشناسی بر دادگان آموزش،    :۵  شکل 

 آزمایش 
( پس از آزمایش شبکه عصبی پیشنهادی بر  ۵مطابق شکل )

  % ۹۸٫۵3دقت دوره آموزشی به  2۵دادگان تهیه شده با روی 
  اعتبارسنجی برای دادگان  %  ۹۶٫1۰دقت    و  برای دادگان آموزش

برابر    آزمایشدست یافتیم. همچنین دقت شبکه بر روی دادگان  
های مورد به دست آمد که مقایسه آن با دیگر شبکه  % ۹۵٫۹2

 ( بیان شده است. 1آزمایش در جدول )

طور که همان دهد.  را نشان می ریختگی  ماتریس درهم(  ۶شکل )
در شکل مشخص است خطای شبکه بر روی دادگانی که دارای  
تشابهات وجهی هستند وجود دارد؛ ولی میزان خطای آن به  

 های مبتنی بر واجی بسیار کمتر است. نسبت شبکه 

و شبکه   LSTM, CNN, GRU  هایشبکه مقایسه    :1  جدول
 پیشنهادی بر روی دادگان تهیه شده 

شبکه  LSTM CNN GRU نام شبکه 
 پیشنهادی

دادگان 
 ۹۸٫۵3 ۸2٫۹۰ ۷۶٫۰۵ ۹1٫1۶ آموزش

دادگان 
 ۹۶٫1۰ ۸۰٫3۴ ۸3٫22 ۸۷٫۴۵ اعتبارسنجی

دادگان  
 ۹۵٫۹2 ۸۰٫۵۹ ۸3٫۴۹ ۸۶٫۸2 آزمایش 

 
 آزمایش در آخرین دوره دادگان    ریختگیدرهمماتریس    :۶  شکل

 

 بندیجمع . ۵

و  Residual CNNهای عصبی در روش پیشنهادی شبکه 
BiGRU   برای بازشناسی اعداد فارسی صفر تا نُه گسسته در

و  مقابله با تشابهات وجهی برای شرایط نویزی بکار گرفته شد و 
جای  از واحد کلمه به های اعداد، بهبود کیفیت استخراج ویژگی 

به دلیل   Residual CNN. شبکه عصبی  گردیدواحد واج استفاده  
ادغام ماتریس ویژگی حاصل با ماتریس داده ورودی متناظر،  

کند. هم  های صوتی را استخراج می جزئیات بیشتری از داده 
تر  نی دقیق بیعلاوه بر پیش  BiGRUچنین شبکه عصبی 

های قبلی و بعدی، دارای بار  منظور استفاده از دادگان فریم به 
است. نتایج   LSTMمحاسباتی کمتری نسبت به شبکه عصبی 

دهند که دقت بازشناسی حاصل از  ها نشان میحاصل از آزمایش 
های  برای داده  و%۹۸٫۵3این روش برای دادگان آموزش 

ن نتایج در شرایط  است. مطابق با ای%  ۹۶٫1۰اعتبارسنجی
عملکرد   %2۶٫۸۸صورت متوسط نویزی، روش پیشنهادی به 

بر روی    LSTMهای مبتنی بر واحد واج و  بهتری نسبت به روش 
عملکرد بهتری نسبت   %۷٫۶1اعداد فارسی در محیط نویزی و 

 های متفاوت در استخراج ویژگی داشته است. به روش 
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 قدردانی 

جهت در اختیار قراردادن دادگان  از شرکت عصر گویش پرداز به 
 گردد. ها این پژوهش قدردانی می منظور انجام آزمایش خود به 
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