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 مقاله پژوهشی 

 گفتار ی بازشناس ن ینو  یهابر روش  یمرور

 حسین هادیان

 تخصصی  دکترای

پردازش   شگاهیآزما

  ،یعیگفتار و زبان طب

  یدانشکده مهندس

دانشگاه   وتر،یکامپ

 ف ی شر یصنعت

سروش رستمی  

 گوران 

 دکترا   دانشجوی

پردازش   شگاهیآزما

  ،یعیگفتار و زبان طب

  یدانشکده مهندس

دانشگاه   وتر،یکامپ

 ف ی شر یصنعت

 صدرا صبوری 

 کارشناسی 

پردازش   شگاهیآزما

  ،یعیگفتار و زبان طب

  یدانشکده مهندس

دانشگاه   وتر،یکامپ

 ف ی شر یصنعت

 سارا صادقی

 کارشناسی ارشد 

پردازش   شگاهیآزما

  ،یعیگفتار و زبان طب

  یدانشکده مهندس

دانشگاه   وتر،یکامپ

 ف ی شر یصنعت

 یاسین امینی

 کارشناسی ارشد 

پردازش   شگاهیآزما

  ،یعیگفتار و زبان طب

  یدانشکده مهندس

دانشگاه   وتر،یکامپ

 ف ی شر یصنعت

 *حسین صامتی

 دانشیار

پردازش   شگاهیآزما

  ،یعیگفتار و زبان طب

  یدانشکده مهندس

دانشگاه   وتر،یکامپ

 ف ی شر یصنعت
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@gmail.com

sameti@sharif.ed

u 

 28/12/1401 تاریخ پذیرش:                                                                                                23/10/1401 تاریخ دریافت:

 

 چکيده 

این  مقاله مروریاست  بر روشهای  سنت ی  و نیز  روشهای  نوین  بازشناس ی گفتار. بازشناس ی  گفتار سابقهای در حدود  

چندین دهه دارد و با روشهای   مبتنی   بر پردازش سیگنال   و پی چش  زمانی پویا  آغاز شده است. روشهای   آماری   در  

دهه ۱۹۸۰ به بعد مورد توجه و استقبال قرار گرفت و روشها ی مبتن ی بر مدل مخف ی  مارکوف بهعنوان سرآمد این   

روشها شناخته م یشد. ولی  از دهه ۲۰۰۰ میلادی به بعد روشهای آماری  کمکم جای خود را به مدلهای  مبتنی   

بر شبکههای  عصبی  دادند و با روی  کار آمدن شبکههای  عصب ی  ژرف، نتای ج  بهتری  از این  مدلها نسبت به مدل 

مخف ی  مارکوف  بهدست آمد. مدلهای  مبتنی  بر شبکههای  عصب ی  ژرف نیز  دچار تحول شدند و انواع مختلف ی  از آنها  

ابداع گردید. سپس مدلهای   مبتنی   بر مبدلها و مدلهای   از پ ی ش  آموزش دیده   جا ی  آنها را گرفتند و به دقتها ی  

بالاتری دست ی افتند. در این  مقاله بعد از مروری بر روشهای  مبتن ی بر مدل مخف ی مارکوف به روشهای مبتن ی بر  

شبکههای  عصب ی ژرف و ساختارهای متنوع آنها پرداخته میشود و در نهایت  روشهای مبتن ی  بر مدلهای  از پیش   

آموزش دیده  تشریح  م یشود  و  آخرین  روشهای  از این  دست مورد بررسی  قرار م یگیرد. در انتها نیز  نتایج  بهدست 

 آمده از روشهای  تشری ح شده براساس نرخ خطای  کلمه ارائه م یشود و مقای سه بین  آنها صورت میگیرد.

 

 ده یآموزش د ش یاز پ یها ها، مدلژرف، مبدل یعصب یها مارکوف، شبکه یگفتار، مدل مخف یبازشناس واژگان کليدي: 
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 . مقدمه 1

برا گو  یگفتار  از  اطلاعات  شنونده    ندهی انتقال   صورتبه به 

 ی و ادراک گفتار هر دو اجزا   دی. تولشودیاستفاده م  یع یطب

گفتار در مغز انسان    دیهستند. شروع تول  یگفتار  رهیمهم زنج

تول برا  میمفاه  دیبا  نظر  ا  یمورد  سپس  است.    ن یانتقال 

 شوندیل میتبد  یعیزبان طب  کیبه کلمات و جملات    میمفاه

ب با  متناظر  از آن اصوات  کلمات    ایجملات    نیا  انیو پس 

سامانه    یمرحله دستور لازم به اجزا  نی. در آخرشودیم  نییتع

  ی صداها  دیتول  یبرا  یعضلان  یهاک یانسان با تحر  یتکلم 

م  یگفتار در سامانه شنواشودیارسال  را  گفتار   یی. شنونده 

قابل    یعصب  یهاگنالیبه س  لیتبد  یو برا  کندیم  افتیدر

گفتار خود   افتیبا در  ندهی. گوکندیمغز پردازش م  یدرک برا

نظر    ریخود را ز  یتکلم   یبازخورد، به طور مداوم اجزا  عنوانبه

م کنترل  و  داده    1شکل    در  کهطورهمان . کندیدارد  نشان 

در ذهن فرد    ییمعنا  امیپ  کی گفتار با    دیتول  ندیشده است، فرآ

گفتار منتقل شود.    قیبه شنونده از طر  دیکه با  شودیآغاز م

  ی کاربرد  یمعناشناس  ام،یپ  یریگشکل  ندیفرآ  یاانهیرا  یهمتا

شود. پس از    انیب  دیباکه    کندیم  جادیرا ا  یاست که مفهوم

از   یابه دنباله  امیپ  لیتبد  یمرحله بعد  ام، یمفهوم پ  لیتشک

شده است   لیها تشکاز واج  یاکلمات است. هر کلمه از دنباله

با تلفظ کلمات مطابقت دارد. هر جمله همچن شامل   نیکه 

آهنگ    یعروض  یالگو  کی واج،  هر  زمان  مدت  که  است 

 یکه دنباله واج  ی. هنگامداردها را در بر  صدا  یجمله و بلند

و و  سخنگو    نیآهنگ  یهایژگیجمله  شد،  مشخص  صداها 

س  یامجموعه تول  یاچهیماه-یعصب  یهاگنالیاز    د یرا 

 ی را برا  یقی نگاشت دق یاچهی ماه-ی. دستورات عصبکندیم

تارها نرم   ها،لب  ،یصوت  یکنترل  و  زبان  انجام فک،  کام 

  یی نها  یخروج  عنوانبهصداها را    یتوال  جهیو در نت  دهندیم

فرآکنندیم  دیتول به   ندی.  گفتار  عمل   بیترتدرک  معکوس 

  ی رونیدر گوش ب  هیپس از پردازش اول  گنالی. ابتدا سکندیم

که     شودیفرستاده م  یگوش داخل  یبه حلزون  ،یانیو گوش م

. سپس دهدیانجام م  لتریبانک ف  صورتبهرا    یفرکانس  لیتحل

به مغز    ییاعصاب شنوا  توسطاستخراج شده    یفیط  گنالیس

 یگفتار و درک معنا   یبازشناس  ندیفرآ  هی. بقشودی فرستاده  م

 .ردیگیدر مغز صورت م یزبان

انسان شامل سه بخش است که   دتولی  کار  و  ساز  صدا در 

قابل     2  شکل  قرار دارند و در   یصوت  یها در مجراآن  یهمگ 

 اند از:سه بخش عبارت نیاند. امشاهده

فشارهیر • که  برا   یکاف   یهوا   :  تار  یرا    ی هاارتعاش 

 . کند یفراهم م یصوت

  د یاز منابع تول  یکی  عنوانبه حنجره: که   یصوت  یها تار •

 . رندیگیصوت مورد استفاده قرار م

فوقان • نرم   یقسمت  و  زبان  شامل  که   : و حنجره  کام 

سالب و  مانند    یتکلم  یاجزا  ریها  و    لتر یف  کیاست 

م با    دیتول  یو صدا  کندیعمل  را  توسط حنجره  شده 

ط  یالگو  کی .  کندیم  عفیتض  ای  تیتقو  یفیخاص 

نقش    توانندیقسمت خود م  نیاز ا  ییهابخش  نیهمچن

گ  یاصل شکل  اثر    یکیتحر  گنالیس  یریدر  در  که  

 را داشته باشند.  اندامدهیبه وجود ن  یصوت  یهالرزش تار

صدا  جادیا  برای اول    دیتول  یارتباط،  فرد  توسط  شده 

در انسان    ییشود. اندام شنوا  دهیتوسط فرد دوم شن  ستیبایم

حفظ    فهیوظ  ییشنوا  فهیهمان گوش است که علاوه بر وظ

انسان را ن انسان    زیتعادل    کی  عنوانبه دارد. ساختار گوش 

  یی شنوا  یکند که در آن محرک های عمل م  لتریو ف  رندهیگ

به گوش  یانیگوش م قیبا لرزاندن پرده گوش، انتقال از طر 

 ل یتبد  یبه اطلاعات  یر گوش دروند  یفیو پردازش ط  یدرون

. شوندیم ییکه توسط مغز کدگشا شوندیم
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 [1] عوامل اصلی در تولید و درک گفتار .1شکل 

 

 [1]ر نمایی از دستگاه تولید گفتا .2شکل 
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 [2] گوش درونی ساختار سیستم شنوایی جانبی شامل گوش خارجی، گوش میانی و  .3شکل 

اصل  ن،یبنابرا تشخ  یعملکرد  تبد  ص،یگوش   ل یپردازش، 

و ارسال آن به مغز است.    یکیالکتر  یهاگنال یصداها به س

 .مینیبیم 3شکل انسان را در  ش گو یساختار کل 

  ن یشکل از ارتباط ب  نیا  یساز هیشب  یبرا  یمتعدد  هایتلاش 

کامپانسان توسط  شده  وتریها  مجموعه  انجام  از  است. 

برا  فیتعر  یها تی فعال   ی هاساختار  نیا  یسازهیشب  یشده 

  توان یمجموعه پردازش صوت م  ریدر انسان در ز یعملکرد

بازشناس )تبد  یبه  سنت  لیگفتار  و  نوشتار(  به  گفتار    ز کردن 

مقاله   ن یکردن نوشتار به گفتار( اشاره کرد. در ا لیگفتار )تبد

ها روش   نی. امیپردازیگفتار م  یبازشناس  نینو  یها به روش 

شبکه   یمبتن مقابل    یعصب  یهابر  در  واقع  در  و  هستند 

از    یسنت  یها روش  استفاده    گاوسی  مخلوط  مدل)که 

میم قرار    ی بندمیتقس  کلی  طور  به   .رندیگیکنند( 

  نجا یما در ا  یها وجود ندارد؛ ولروش   نیا  یبرا  یا شدهشناخته

ا   یبرا  میتقس  اصلی  دسته  دو  به  راها  روش   نیشهود بهتر، 

هم  هاییروش   :میکنیم از  قبل  کی  یها یترازکه   ی مدل 

  ی اطلاعات  نیکه مستقل از چن  ییهاکنند و روش یاستفاده م

 کی یها یترازمساله مهم است، چراکه اولا هم  نایهستند. 

قبل به    یمدل  اندک( در مدل   1قدرشیپ  کیمنجر  )هرچند 

  ی شود ولی شوند که در اکثر موارد منجر به بهبود میم  دجدی

 یهیخاص ممکن است مطلوب نباشد. دوما، بد  یطیدر شرا

برا ا  یاست که  از  نهروش   ن یاستفاده  آموزش    ازیا    کیبه 

داشت که سرعت ساخت مدل را کاهش    میخواه  هیمدل اول

ن  نینو  هایروش   دهد.یم هم  ازیکه  دارند،   هیاول  یترازبه 

ترک روش  از    مرز  روش   و  DNN3-HMM  2ی ب یعبارتند 

 . 4MMI -LFدانش

از همترازی  اولیه     در  مقابل،  روش های  نوینی  که مستقل 

روش   هستند، از  -RNNروش ،  5CTC عبارتند 

6Transducerزیو ن  7توجه   بر ساز و کار  یمبتن  ، روشهای  

مدل   ی تعداد  نیچنهم.  8CNNبر  یمبتن در   دیجد  یهااز 

انتها معرفی  میشوند.  در  ادامه  ابتدا  کلیات  بازشناسی  گفتار  

بهصورت  خلاصه مرور میشود و سپس در بخشهای  بعد، 

 روش های نوین در این  دو دسته توضیح داده می شوند.

  ی گفتار مبتن  یبازشناس  یهاروش  یساختار کل .  2

 مارکوف یبر مدل مخف

به    مخفی  مدل   شد  اشاره  مقدمه   در  کهطور همان مارکوف 

 یها ستمیهاست در سو ساده بودن، سال  یقو   یخاطر تئور

م  یبازشناس  استفاده  به    دنیرس  برای  گرچه  شود.ی گفتار 

ن  یها دقت جزئ  ازیبالا،  گرفتن  نظر  در    ی دهیچیپ  اتیبه 
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اگر[3]  است  یفراوان را    بازشناسی   .   کی  صورتبه گفتار 

هدف ما   یدر حالت کل   م،یمدل کن  یاحتمال/یآمار  یمساله

پس  𝑊  کردن  دایپ احتمال  که  به    آن  𝑝(𝑊|𝑋)  نیاست 

مارکوف،   مخفی  مدلشود.    نهیشیب  𝑋  یورود  گنالیشرط س

تول  کی قاب  یدیمدل  )که  را    گنالیس  یهااست  گفتار 

تول  عنوانبه توز  یمعن  نبدیکند(،  ی م  دیمشاهدات   عیکه 

𝑃(𝑋|𝑊)  یبرا  ز،یبا اعمال قاعده بِ  نیکند. بنابرایرا مدل م  

 : میکنیم نهیشیرا ب ریگفتار رابطه ز یبازشناس 

𝑊∗ = 𝑎𝑟𝑔 𝑚𝑎𝑥𝑊𝑃(𝑊|𝑋)

= 𝑎𝑟𝑔 𝑚𝑎𝑥𝑊𝑃(𝑋|𝑊)𝑃(𝑊). 

عبارت  می  مشاهده که  راست    𝑃(𝑋|𝑊)شود  سمت  در 

  ی کیعبارت که اصطلاحا مدل آکوست  نیظاهر شده است. ا

 یمارکوف مدل م مخفی مدل  توسط معمولا شود، یم دهینام

  عیشود و توزیم  ده ینام  ی، مدل زبان،  𝑃(𝑊)شود. عبارت  

  کند.یتمام جملات ممکن را مدل م یاهیحاش

دنباله  𝑋  یورود   گنالسی  عمل،  در قاب   ی زمان  یابا  ها از 

و  10دنباله قاب ای 9شود و به آن دنباله مشاهدات ی م ییبازنما

  ک ی شود.یگفته م یژگیو  یتر دنباله بردارهاقیبه طور دق ای

-یلیم  ۵0تا  20به طول معمول  گنالیقطعه از س کیقاب، 

  معمولاشود.  ی م  ییبازنما  یژگیبردار و  کیاست که با    هیانث

به فرا  یپوشان  گفتار هم  هایقاب  گنالیس  لیتبد  ندیدارند. 

شود.   یگفته م  یژگیها، استخراج و  از قاب  یا  گفتار به دنباله

روش    ،یژگیاستخراج و  یها برا   روش   ن یتر  از مرسوم   یکی
11MFCC  .دوم   و  اول  مشتق  که  است  مرسوم   البته  است  

ن  قاب  زمانی بردار و  زیها    از   بعضا  چسبانده شود و  یژگیبه 

کاهش بعد استفاده    یبرا  12LDA  [4]مثل    یخط   یهالتبدی

و استخراج   یکیمدل آکوست  ،زبانی  مدل   مفهوم   سه  شود.یم

 دهد، ی گفتار را نشان م  یبازشناس  ندیکه فرا  4  شکلدر    یژگیو

 آمده است.

مثال   یها است. برااز برچسب  یا، دنباله𝑊  متن  عمل،  در

بازشناس بزرگ  وستهیپ  یدر  واژگان  با  ، 13LVCSRگفتار 

  مدل   مهم  یها یژگیاز و  یک یها کلمات زبان هستند.  برچسب

به   [5] گرام-n یزبان یهااست که مدل نیمارکوف ا مخفی

ترک  یسادگ آن  و  جست  ندفرای  و  شوندیم  بیبا  وجو 

  تم الگوری  توسط  کارآمد  صورت به   )2  رابطه  طبق)  14یی کدگشا

-نیمثال با استفاده از ماش  . برای[3]  شودیانجام م  1۵ی تربیو

وزن  حالت  یاه اختصار    16دار محدود    ک ی(،  WFST)به 

مختلف در   یهاقسمت  بیترک  یو کارآمد برا  یچارچوب کل 

 17کلدی   ابزار .[7] ,[6]  است  گفتار ارائه شده  یبازشناس   ستمیس

 ی بازشناس   نهیدر زم  قیتحق  یروز براو به  یابزار قو  کیکه  

 .[8] کندیم چارچوب استفاده نای از زیگفتار است، ن

  شه یهم  بایتقر  LVCSR  یها   ستمیس  یابیارز  نهمچنی

 ن یب   (1)رابطه  صورتبه کلمه است که    یاساس نرخ خطابر

  :شودیم فیشده تعر بازشناسی متن مرجع و متن کی

(1) 
𝑊𝐸𝑅 =

𝑆 + 𝐷 + 𝐼

𝑁
 

تعداد کلماتی در متن بازشناسی است که )نسبت   𝑆که در آن،  

است که    تعداد کلماتی  𝐷اند،  به متن مرجع( جایگزین شده

 𝑁اند و  تعداد کلماتی است که اضافه شده  𝐼اند،  حذف شده

  تعداد کل کلمات در متن مرجع است.

بندی  سازی آکوستیکی در واقع یک مساله دسته مدل   مساله  

با استفاده از مدل آکوستیکی،   یک  دنباله از زمانی است و 

یا  واژه(  واج  )مثلاً  آوایی  واحدهای  دنبالهای  از  به  قابها 

اینجا  فرض   در  توضیحات،  سادگی  برای  میشود.  نگاشت 

میکنیم  واحد آوایی مدنظر ما واج است.  بنابراین یک مدل  

آکوستیکی باید دو مدلسازی انجام دهد، 
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 . نمای کلی از یک سامانه بازشناسی گفتار4شکل 

دیگری  و  سیگنال(  ترتیبی  )ساختار  زمان  راستای  در  یکی 

 محلی )خارج از بعد زمان(: صورتبه

یک مدل آکوستیکی باید بتواند یک همترازی زمانی  .1

بین قاب ها و واجها انجام دهد.    به این معنی که دنباله  

کند، طوری که تمام     18بندی بردارهای ویژگی را قطعه

قابهای  هر قطعه به یک واج یکسان نگاشت شوند. 

لزومی ندارد این کار به صورت صریح انجام شود، بلکه  

 میتواند بهصورت ضمنی باشد. 

پس از همترازی، برچسب هر قاب مشخص میشود.  .2

احتمالاتی  بتواند توزیع  باید  بنابراین مدل آکوستیکی 

قابها را برای هر واج مدل کند.    در واقع در اینجا،  

انجام   زمان(  بعد  از  )خارج  محلی  مدل سازی  یک 

 میشود و هر قاب به یک واج دستهبندی میشود.  

ارتباط   هم  با  مدلسازی  این  دو  که  البته  بدیهی  است 

تنگاتنگ ی  دارند و همیشه  نمیتوان  آنها را جداگانه تصور کرد.  

به طور خاص، در روش های مبتنی  بر مدل مخفی مارکوف،  

توزیع  احتمالی  اصل ی  مدل میشوند.  اولی،  احتمال گذر  دو 

بین  حالتها است که به دلیل  گسسته بودن حالتها،  با  یک  

این  توزیع  به همراه   نمایش  است.  جدول  یا  ماتریس   قابل 

ساختار مارکوف، در واقع مدلسازی زمانی  را انجام میدهند  

که در بالا  توضیح  داده شد. دیگر ی،  توزیع  احتمالات ی  تولید  

  ،LVCSR  مشاهدات )همان قابها( در هر حالت است.  در

زیرواج،  از  )منظور  نمایندهی  یک  زیرواج  است  حالت  هر 

بخشی  فرضی  از  یک  واج است(.    در  واقع  هر  واج  توسط  یک  

میشود.  )معمولًا  3  حالته(  ،  مدل  مخفی  مارکوف  مدل 

مدل   را  مربوطه  واج  حالت،  یک  زیرواج  از  درنتیجه،  هر 

میکند. توزی ع  احتمالاتی  تولید  مشاهده در واقع، مدلسازی  

محلی  را انجام میدهد  و به    عبارتی  توزی ع  احتمالاتی  تمام  

تخمین  میزند.  بنابراین،  را  قابهای  زیرواج  مربوطه 

مجموعه پارامترهای  قابل   آموزش در مدل مخفی  مارکوف  

 متشکل از تمام پارامترهای این دو توزیع است. 

همانطور که  گفته  شد،  در  روش   مرسوم  برای  LVCSR  در  

قالب مدل مخفی  مارکوف، برای   هر  واج  یک  مدل مخفی 

به   می شود  که  گرفته  درنظر  )معمولًا  3  حالته(  مارکوف 

اختصار به آن  مدل واج  می گوییم. به این   حالت )استفاده از 

برای  هر واج(، مدلسازی مستقل-از-بافت   یک  مدل واج 

(19CI) چراکه بافت اطراف هر   شود،یگفته م یواج تک  ای

می توان  مدل سازی  مقابل،  در  نمیشود.  درنظر  گرفته  واج 

انجام داد که در آن هر واج به    (20CD)بافت    به    وابسته  

همراه بافت چپ/راست  یا  هردو مدل میشود. در ا ین   حالت،  

برای  هر بافت )که مثلا میتواند  متشکل از دو  یا  سه واج  

باشد(  یک  مدل واج درنظر گرفته  میشود. در نتیجه،  تعداد 
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چندین  هزار  میتواند  بهراحتی  به  حالتهای  مارکوف  کل 

برسد که مدلسازی را سخت میکند. برای  حل این  مشکل،  

تکن از  تصم  کیمعمولًا  گره   می درخت  استفاده    21ی زنو 

میشود. به ا ین صورت که یک  درخت تصمی م روی بافتها  

و حالتها ی  مارکوف  آموزش داده میشود  تا مشخص کند 

کدام حالتها به هم گره زده بشوند.    یک  نمونه مدل واج  3  

حالته  در  شکل 5  نشان   داده   شده  است  ]3،  9[. معمولًا  این 

مدلهای  واج به تنهایی  کاربردی  ندارند بلکه  به عنوان  جزیی  

طور  به  میشوند.  استفاده  بزرگتر  مارکوف  از  یک  گراف 

استفاده می شود:  یکی  برای   مارکوف  نوع گراف  خاص، دو 

آموزش پارامترهای سیستم )که متشکل از پارامترهای تمام 

برای   آزمون،  مرحله  دیگری  در  و  است(  مدلهای  واج 

کدگشایی. لازم به توضیح  است  که  حالت نهایی  در   شکل 

غیرتولیدی   است،  به رنگ خاکستری  مشخص شده  5  که 

گرافهای  برای  ساختن  واجها  هنگام  اتصال  به  و  است 

که در مقدمه  طورهمان ترکیبی با حالت بعد ی ادغام میشود.

مدل  برای  سنتی  مرسوم  روش  یک  شد،  اشاره  سازی  نیز 

مخفی  مدل  که  وقتی  است.  گاوسی  مخلوط  مدل  محلی، 

به استفاده شود، اصطلاحاً  با مدل مخلوط گاوسی   مارکوف 

. یک روش قوی دیگر شودیگفته م HMM-GMM آن

است که در اینجا    22SGMMسازی محلی روش   برای مدل

د نمتوضیح  برای    .[10]  شودیاده  هدف  مرسومترین  تابع 

آموزش پارامترهای  مدل  HMM-GMM  ، روش بیشینه- 

 درستنمایی است [11].

کنیم   فرض   23آموزشی بیان 𝑈اگر 

{(𝒙(1), 𝒘(1)), . . . , (𝒙(𝑢), 𝒘(𝑢))}    پررنگ  داریم )قلم 

دنباله را نشان    کی  رهایمتغ  نیاست که ا  نیبر ا  دیتاک  یبرا

بدهندیم هدف  تابع  ا  یینمادرست-نهیشی(،  صورت   نیبه 

 خواهد بود: 

(2) ℱ𝑀𝐿 = ∑

𝑈

𝑢=1

log𝑝𝜆(𝒙(𝑢)|𝕄𝒘(𝑢)), 

را نشان   ستمیس  یتمام پارامترها  ی  مجموعه  که در آن،  

 𝒘(𝑢)متن    مارکوف گراف     𝕄𝒘(u)همچنین    دهد.می

گراف    ن یشود. ای گفته م  ز ین  یاست که به آن گراف آموزش

متشکل از اتصال  یبیمارکوف ترک یمدل مخف کیدر واقع، 

است.    𝒘(𝑢)دنباله کلمات    یها  با واج  اظرواج متن  یهامدل

  ی اریسکوت اخت  یهامعمولا شامل مدل  یبیگراف ترک  نیا

ب و  انتها  و  ابتدا  همچن  نیدر  و  تلفظ  نیکلمات    ی هاتمام 

ا  𝒘(𝑢)کلمات    نیگزیجا واقع  در  ترک  نیاست.   ،یبیمدل 

واج دنباله  که    یها تمام  سکوت(  همراه  )به    متن ممکن 

دهد.  یم  شیگراف نما  کیاست را در    𝒘(𝑢)متناظرشان   

توسط   𝒙 دنباله مشاهده    دی، احتمال تول𝑝𝜆(𝒙|𝕄𝒘)ترم

-دنباله    نیطول ا  نکهیمربوطه است و با فرض ا  یبیمدل ترک

𝑇 میباشد، دار:  

(3 ) 

𝑝𝜆(𝒙|𝕄𝒘) = ∑

𝒒

𝑝𝜆(𝒙, 𝒒|𝕄𝒘)

= ∑

𝒒∈𝕄𝒘

𝛿𝑞0;start  𝑝(𝑥0|𝑞0)

∗ ∏

𝑇−1

𝑡=1

𝑝(𝑞𝑡|𝑞𝑡−1)𝑝(𝑥𝑡|𝑞𝑡)  𝛿𝑞𝑇−1;final. 

دهد یدنباله حالت در گراف را نشان م  کی  𝑞  رابطه،  نای  در

حالت   صورتی  در  فقط  𝛿𝑞0;start  و با  برابر  اول  حالت  که 

صورت صفر    نیا  ریغ و در  کی  باشد،  𝕄𝒘شروع در گراف  

هم و  احتمال𝛿𝑞𝑇−1;final  یبرا  طورنیاست    ن بی  گذر  . 

با  حالت نها  𝑝(𝑞𝑡|𝑞𝑡−1)ها  است.  شده  داده     تا، ینشان 

 𝑝(𝑥𝑡|𝑞𝑡)م  یمحل  یسازمدل انجام  و یرا  دهد 

به شرط    𝑡حالت در زمان    یی نما  که گفته شد درستطور همان

م  𝑡قاب   نشان  را  مدل    برایدهد.  یاُم  -HMMآموزش 

GMM،    روش م  Baum-Welchاز  که  یاستفاده  شود 

  است و به   24یاضیر  د یام  ی سازنهیشیاز روش ب  یحالت خاص

کل   یاست )پس از پردازش رو   یجهان  زیآن ن  یهایروزرسان

  ن یدر ا  یشتریب  حیبخش توض  ن یدر ا.  [9]  (یآموزش  یهاانیب

نم داده  کل  6شکل    شود.یباره  -HMMروش    یساختار 
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GMM  ک یشکل، بخش اول از    نی. در ادهدیرا نشان م  

  داده هستند( نشان    uو    b)که دو واج اول آن    یگراف آموزش

ط  نهمچنی.  است  شده در   یورود  گنالیس2۵نگار فینمودار 

 شکل نشان داده شده است. نییپا

برای مدل .  3  سازی محلی: روش  شبکه عصبی 

CE 
یک روش بسیار مرسوم برای آموزش شبکه عصبی، که به  

، شودیشناخته م  )CE(27نظمی متقاطع یا بی  26روش ترکیبی 

یک مدل قبلی که    یهاترازیاز هم  ماًیاین است که مستق

ترازی  است، استفاده شود. یک هم HMM-GMMمعمولًا  

𝒛    برای یک دنباله بردارهای ویژگی𝒙   در واقع یک دنباله

طول با دنباله بردارهای ویژگی( است که معمولًا   حالت )هم  

هر قاب    دهدیو نشان م  د یآیدست مبا الگوریتم ویتربی به

مدل    در  کلی،  طور  به  است.  شده  تولید  حالت  کدام  توسط 

GMM-HMM    که   28شده   گره زده    یهاتعداد کل حالتبه(

. در [12]  (، مدل مخلوط گاوسی داریممیدهی نشان م  𝑁با  

عصبی فقط یک شبکه    ،  HMM-DNNمقابل، در مدل   

. بنابراین دهدیها را انجام ممخلوط  یهمه  یفهیداریم که وظ

نورون خروجی دارد. از آنجایی که این شبکه    𝑁این شبکه  

قاب زیرواجعملاً  به  را  دستهها  مها  بهترین    ،کند یبندی 

  ( است softmaxنرم )  انتخاب برای ساختار خروجی آن بیش  

𝑦𝑡نورون خروجی  که در آن هر    [1۵-13]
(𝑢)

(𝑠)   احتمال

𝑥𝑡به ازای قاب ورودی    𝑆  29پسین حالت
(𝑢)   دهد: را نشان می 

)4 ( 
𝑦𝑡

(𝑢)
(𝑠) =

Δ
𝑃(𝑠|𝑥𝑡

(𝑢)
)

=
exp(𝑎𝑡

(𝑢)
(𝑠))

∑𝑠′ exp(𝑎𝑡
(𝑢)

(𝑠′))
, 

 

آن  در  𝑎𝑡  که 
(𝑢)

فعال   بیش   30سازی مقدار  از  قبل  نرم  لایه 

𝑧𝑡را با    𝑢از بیان    𝑡ترازی قاب  اگر هماست.  
(𝑢)    ،نشان دهیم

ب هدف  تابع  از  شبکه  این  آموزش  برای  - نظمییمعمولًا 

اختصار   )به    با   معادل   عمل   در  که  – (    CE  متقاطع 

شده توسط   زده    بین توزیع پسین تخمین    31KLواگرایی

هم توسط  )که  مرجع  توزیع  و  مشخص   هایترازشبکه 

 :شودیم استفاده –( است شودیم

)5 ( ℱ𝐶𝐸 = ∑

𝑅

𝑢=1

∑

𝑇𝑢

𝑡=1

log𝑦𝑡
(𝑢)

(𝑧𝑡
(𝑢)

). 

همان به  طورولی  مارکوف  مخفی  مدل  در  شد  گفته  که 

 احتمال  بیز از  یها نیاز داریم که با قاعده نمایی حالتدرست

 :  شودیپسین آنها تخمین زده م

(6 ) 

log𝑝(𝑥𝑡
(𝑢)

|𝑠)

= log𝑦𝑡
(𝑢)

(𝑠) + log𝑝(𝑥𝑡
(𝑢)

)

− log𝑃(𝑠)  =
Δ

log𝑦𝑡
(𝑢)

(𝑠)

− log𝑃(𝑠), 
این   دهد.را نشان می   𝑠احتمال پسین حالت    𝑃(𝑠)که در آن  

  شود یمحاسبه م  هایترازگیری روی همحتمال از میانگین ا

𝑝(𝑥𝑡آنجایی که احتمال پیشین قاب  از    .[17-1۵]
(𝑢)

در    (

و نیازی   شودیثیری ندارد، حذف مأت  2)رابطه  کدگشایی طبق  

ساختار کلی این روش را نشان  7شکل  به محاسبه آن نیست.  

 شود. ترازی در بالای شکل دیده می دهد. بردار هممی

  گرادیان این تابع هدف نیز عبارت است از: 

(6 ) 
𝜕ℱ𝐶𝐸

𝜕𝑎𝑡
(𝑢)

(𝑠)
= 𝛿

𝑠;𝑧𝑡
(𝑢) − 𝑦𝑡

(𝑢)
(𝑠), 
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 حالته  3یک مدل واج  5 شکل

  
 اند.به هم گره زده شده  41و  4که حالت  دیمثال. دقت کن کیقالب  در HMM-GMM یهامدل  ی ساختار کل  6 .شکل

م  صفر  وقتی  ع  شودیکه  شبکه  را  هم  ناًیکه  هدف  ترازی 

با پیش حالت  دنباله  تنها  که  وقتی  عبارتی  به  یا  کند؛  بینی 

دنباله  همان  بیان  هر  آموزشی  گراف  در  صفر  غیر  احتمال 

قبل از اینکه  حالت ویتربی باشد. البته معمولًا آموزش شبکه  

متوقف    32گرادیان صفر شود، با استفاده از اعتبارسنجی متقابل

 . شودیم

کارگیری شبکه عصبی، ما صرفاً   در واقع در این روش از به

برچسب همان  مخلوط    ییهاداریم  مدل  از  استفاده  با  که 

به رگاوسی  است  آمده  یاد  دست  عصبی  شبکه  با  دوباره  ا 

برای مدلمیریگیم از شبکه عصبی  استفاده    سازی محلی . 

سه مزیت بالقوه دارد، اول اینکه ما از قدرت شبکه عصبی و 

. دوم، با استفاده از شبکه  میبری دهی آن بهره متوان تعمیم

گذشته و آینده را نیز در    یها قاب  میتوانیعصبی بازگشتی م

 صورت بهعصبی    یدهیم. و سوم آنکه، شبکه  ریسازی تأثمدل

م داده  آموزش  م  شودیتمایزی  بهتر  بنابراین   تواندیو 

پسین را تخمین بزند. نکته مهم آن است که در   یها احتمال

اول و سوم  CEروش   مزیت  بهره   صورتبه ،  برداری کامل 

برچسب  شوندینم از  چراکه  مها  دیکته  قبلی   شوند یمدل 

لازم به ذکر است که معمولًا این روش به همراه پیش    .[18]

باور عمیق استفاده   یهاشبکه با استفاده از شبکه  33آموزش  

)برای   ساختار شبکه  روی  زیادی  کارهای  میشود  [19]  و 

این   مبنای  شده است  ]20-22[.  انجام  هدف(  تابع  همین 

روش ها ی  پیش    آموزش الگوریتم  CD34 است که آموزش  

. این  [23،  1۵]کندیرا ساده م3۵یک ماشین بولتزمن محدود
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قرار   ما  مورد بحث  و  نیست  گفتار  بازشناسی  مسأله خاص 

مثل   دیگری  غیردنبالهای  هدف  توابع  همچنین  نمیگیرد. 

 [24] نیز ارائه شدهاند که در اینجا بررسی نم یشوند.  

  شباکبی سازی اطلاعات مشترک  بیشینه  روش .4 

 LF-MMI یا

 سازی اطلاعات مشترکبیشینه .1-4

تابع هدفی که در این   LF-MMIروش  قبل از پرداختن به  

استفاده می داده خواهد شد.  روش  اینجا شرح  این  شود در 

تابع هدف که تمایزی است، بیشینه اطلاعات مشترک نام  

  HMM-GMM  دارد و انواع مختلف آن در چارچوب  روش

استفاده شده اند  ]2۵-27[  پایهی  توابع هدف تمایزی براساس  

ین دو  ب  (MMI  )به اختصار  36سازی اطلاعات مشترک بیشینه

دنباله بردارهای و  )به عبارتی گراف ترکیبی    𝒙  و  𝕄𝒘  رویداد

ب تمام  ازای  به  آن(  است  یهاان یویژگی  . [28]  آموزشی 

 اطلاعات مشترک بین این دو رویداد برابر است با:  

 (7) 

 

ℐ(𝒙, 𝕄𝒘) = log
𝑝(𝒙, 𝕄𝒘)

𝑝(𝒙)𝑝(𝕄𝒘)

= log
𝑝(𝒙|𝕄𝒘)

𝑝(𝒙)
. 

مشترک  اطلاعات  افزایش  که  میتوان  دید  دقت  کمی  با 

  𝑝(𝒙)𝑝(𝕄𝒘) معادل با افزایش واگرایی  KL  بین دو توزیع  

,𝑝(𝒙و  𝕄𝒘)  دید که این عدم استقلال در حالتی بیشینه  را

است که این دو متغیر تابعی قطعی از یکدیگر باشند، که در  

 نظمی بیآن صورت اطلاعات مشترک آنها برابر خواهد شد با  

ها برابر با صفر خواهد  آن  38شرطی   نظمیبیها و  آن 37مشترک

در آن صورت، متن یک بیان، یک تابع    شد. به عبارتی دیگر، 

تابع هدف اطلاعات مشترک بیشینه  قطعی از آن خواهد بود.  

 یا به اختصار MMI برابر است با:  

 (8) 

 
ℱ𝑀𝑀𝐼 = ∑

𝑈

𝑢=1

ℐ(𝒙(𝑢), 𝕄𝒘(𝑢)) 

= ∑

𝑈

𝑢=1

log
𝑝

𝜆
(𝒙(𝑢)|𝕄𝒘(𝑢))

𝑝
𝜆
(𝒙(𝑢))

 . 

که در واقع طبق مدل زبانی محاسبه  𝑝(𝕄𝒘(𝑢))که  آنجاییاز

میمی فرض  )یعنی  که  شود  𝑝(𝕄𝒘(𝑢))شود   ≜

 𝑝𝐿𝑀(𝒘(𝑢))   مارکوف مخفی  مدل  پارامترهای  از  مستقل 

بیشینه  در  و  تاست  تابع هدف  ندارد، مأسازی   میتوانیثیری 

  زیر بنویسیم:   صورتبه را  MMIتابع هدف  

 (9) 

 

ℱ𝑀𝑀𝐼

= ∑

𝑈

𝑢=1

log
𝑝

𝜆
(𝒙(𝑢)|𝕄𝒘(𝑢))𝑝(𝕄𝒘(𝑢))

𝑝
𝜆
(𝒙(𝑢))

 

= ∑

𝑈

𝑢=1

log𝑝(𝕄𝒘(𝑢)|𝒙(𝑢)) 

= ∑

𝑈

𝑢=1

log𝑝(𝒘(𝑢)|𝒙(𝑢)). 

  MMIتابع هدف     :دهدیدیگر به ما م این معادله یک دیدگاه  

 کندیبیشینه م  ماًیرا مستق  2  یدر واقع توزیع پسین معادله

 درنتیجه تمایزی است. 

 HMM-  در  مدل تابع  این  از  استفاده  برای  مرسوم  روش 

بیشینه-  استاندارد  روش  با  ابتدا  که  است  GMM  این 

درستنمایی پارامترهای سیستم را آموزش میدهیم  و سپس  

  MMI  تابع  هدف  Extended Baum-Welch  با  روش

بهینه    سازی می شود  ]29-30[. البته در اینجا بیش از این  

 39MPEهدف  توابع  .  میپردازینم  GMM-HMMبه  

مشابه  41sMBR و  40MWEو بسیار  فقط    نیز  و  هستند 

نه   )و  با جمع وزندار روی همهی  مدلها  را  صورت کسر 

فقط مدل مرجع( محاسبه میکنند. این وزن  تابعی از شباهت  

  MMIتابع   بین مدل مرجع و مدلهای  دیگر است. گرادیان  

  :[14]برابر است با 
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  دیکه کدام حالت آن را تول کندی هر قاب مشخص م یشکل، برا یدر بالا یترازبردار هم HMM-DNN یهامدل  ی ساختار کل .7شکل 

 تراز شده است هم  4ام با حالت tکه قاب  دید توانی مثال، م یکرده است. برا

(10 ) 
𝜕ℱ𝑀𝑀𝐼

𝜕𝑎𝑡
(𝑢)

(𝑠)
= 𝛿

𝑠;𝑧𝑡
(𝑢) −   𝐷𝐸𝑁𝛾𝑡

(𝑢)
(𝑠) 

𝐷𝐸𝑁𝛾𝑡  که در آن  
(𝑢)

(𝑠)  احتمال اشغال حالت𝑠    در گراف

های  است. احتمال  𝑢های بیان  توسط قاب  𝑡مخرج در لحظه  

بر روی یک گراف    42رو پس-روبا اجرای الگوریتم پیشاشغال  

همانطورکه مشاهده میشود  .  [9]  ندیآیدست ممارکوف به

این  گرادیان فقط وقتی غیرصفر است که احتمالهای  اشغال  

در صورت و مخرج کسر باهم برابر نباشند. به عبارت دیگر، 

مخرج   و  گراف صورت  در  محتملترین  مسیرها  که  وقتی 

مشابه نباشند.  گراف صورت همان گراف آموزشی است  که 

در بخش  2  توضیح داده شد که برای بیشینه-درستنمایی  

استفاده میشود. ولی گراف مخرج مساله ی چالش    برانگیز  

پیداست، مخرج کسر یک   در   MMI  است. همانطورکه 

مدل های  تمام  ازای  به  درواقع  و  حاشیهای  است  احتمال 

امکانپذیری  برای  معمولًا  میشود.  محاسبه  ممکن 

محاسباتی از لیست  n-best  یا لاتیس استفاده میشود  ]4،  

2۵،  31،  32[.  این  لیست  یا  لاتیس  با  استفاده   از  مدل  قبلی  

)مثلاً  CE  یا    HMM-GMM  (  محاسبه  میشود  و  در  

واقع  زیرفضایی  کوچک  از  فضای  همه  مدلهای  ممکن  را  

 بازنمایی میکند. 

نکته دیگر در مورد روش های  مبتنی  بر  MMI  این است   

که میتوان از همترازیها ی یک مدل قبلی استفاده نکرد و  

الگوریتم  از  استفاده  با  را  احتمال های  اشغال  آن  جای  به 

پیشرو-پسرو بر روی گراف صورت محاسبه کرد. اصطلاحاً  

احتمال نرمهم  اشغال،  یهابه  م  43ترازی  گفته  ،  شودینیز 

چراکه طبق آنها هر دنباله حالت یک همترازی است ولی با  

یک احتمال مشخص که توسط احتمالهای  اشغال مشخص  

میشود. در مقابل به  همترازیها ی  معمولی )که در  بخش  

چراکه   شودیگفته م 44ترازی سخت تعریف شد(، بعضاً هم 2

فقط به یک دنباله حالت احتمال  1  و به بقیه دنباله حالات، 
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احتمال صفر میدهد. در  رابطه 11 از همترازیهای سخت 

کنیم،   استفاده  نرم  هم ترازی  از  اگر  است.  شده  استفاده 

 گرادیان تابع هدف به این صورت خواهد بود: 

)11 ( 𝜕ℱ𝑀𝑀𝐼

𝜕𝑎𝑡
(𝑢)

(𝑠)
=   𝑁𝑈𝑀𝛾𝑡

(𝑢)
(𝑠) −   𝐷𝐸𝑁𝛾𝑡

(𝑢)
(𝑠), 

𝑁𝑈𝑀𝛾𝑡  که در آن  
(𝑢)

(𝑠)    احتمال اشغال حالات بر روی

می  نشان  را  همانگراف صورت  و  با  طور دهد  شد  گفته  که 

الگوریتم   از  آموزشی   روپس-روپیش استفاده  گراف  روی 

نرم و سخت آید.  بدست می از  استفاده  نتایج  بین  در عمل، 

بهبود نسبی در نرخ    3٪)کمتر از    [14]  تفاوت زیادی نیست

  ی هاترازیه همخطای کلمه( ولی باید توجه داشته باشیم ک

و در نتیجه با    ندیآیدست مبه   CEسخت با استفاده از مدل   

سازگارند.   عصبی  تابع  شبکه  این  از  استفاده  مرسوم  روش 

ابتدا   که  است  این  شبکههای  عصبی  زمینه  در  هدف 

با روش   CE  )بخش  3( آموزش داده   پارامترهای سیستم 

از همان   اولیه شبکه عصبی  با مقداردهی  میشوند، سپس 

نقطه   CE  ، طی چند تکرار پارامترهای شبکه با این تابع  

با استفاده از   هدف به    روزرسانی میشوند. تعداد تکرارها 

 cross-validation مشخص میشود.    

  LF-MMIروش . 4-2

نوآورانه  LF-MMIروش    گسترش  واقع  روش    یادر  از 

MMI و ساختار کلی  عصبی است  یهابا استفاده از شبکه 

آن مشابه روش های   HMM-DNN  است  )شکل  7(.    این  

تقویت    شده  )برخلاف  زبانی  مدل  از  استفاده  بدون  روش 

مرز  دقت  ارائه  زمان  سیستمها  [34]،  در  ترکیب  [33](  یا 

از جمله  دادگان  قابل    توجه( روی چند  اختلاف  )با  دانش 

سوییچ  برد را ارائه کرده است. همانطورکه در مقدمه گفته  

شد، این روش از همان تابع هدف  MMI استفاده میکند.  

تفاوت اصلی آن با روش ها ی  قبلی این است که )1(  مخرج  

کسر را با یک گراف کدگشایی کامل محاسبه میکند  و نه 

با لاتیس و  )2(  از یک سیستم   CE  برای مقداردهی اولیه 

شبکه استفاده نمیکند  بلکه آموزش شبکه از مقداردهی اولیه  

شروع میشود.    استفاده از گراف کامل برای مخرج منجر به  

کندی شدید محاسبات میشود. برای حل آن از  3  تکنیک 

 استفاده میشود:   

مدل زبانی گراف مخرج، براساس واج است و نه کلمه.  .1

 بنابراین اندازه گراف، دو تا سه مرتبه کوچکتر میشود.  

محاسبات گرادیان که نیاز به پیش رو-پسرو دارد، روی   .2

این کار    ی. لازمهشودیانجام م   4۵گر گرافیکیپردازش 

این است که طول هر بیان آموزشی اولًا کوتاه باشد تا 

در حافظهی  پردازش    گر گرافیک بگنجد و دوما برای  

قابل از  تا  باشد  ثابت  دادگان    46کشینگ   یهاتیکل 

بنابراین    .[3۵]شوداستفاده بهینه     47CUDA  یهاکرنل

به  بیانهای  آموزشی  تمام   ،LF-MMI  روش در 

کار   این  میشوند.  شکسته  ثابت  طول  قطعهها ی  با 

عواقبی به همراه دارد؛ برای مثال ضرایب گرادیان در  

در   بنابراین  و  نیست  معتبر  دیگر  قطعه ها  مرز  نزدیکی 

 آموزش شبکه تأثیر داده نمیشود. 

نرخ قاب در خروجی شبکه به یک    سوم کاهش داده   .3

شده است. برای مثال به ازای  90  قاب ورودی، فقط  30  

خروجی توسط شبکه تولید میشود. این کار با استفاده 

از شبکههای   TDNN  بهصورت کارآمد انجام میشود  

[36] .این کار نه تنها  باعث میشود  که تعداد دفعاتی 

که گرادیان محاسبه می کنیم  به یک   سوم کاهش پیدا  

کم   نیز  را  عصبی  شبکه  داخلی  محاسبات  کند،  بلکه 

 میکند. مشابه این تکنیک قبلاً در  [37] دیده میشود.

 
LF-MMI مدل واج در روش  .8شکل
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به خاطر کاهش نرخ قاب، توپولوژی مدل واج هم باید عوض  

شود. در واقع، باید بتوانیم در یک گذر از یک واج رد شویم،  

واج   توپولوژی  معمول که  در حالت  با  ح  3چراکه  است  الته 

رد شویم. بنابراین توپولوژی واج در    میتوانیگذر م  3کم  دست

 2  حالته است ولی حالت اول به حالت   LF-MMIروش 

در   شکل8   توپولوژی  این  است.  وصل  نهایی  غیرتولیدی 

است. شده  داده  برخلاف   نشان  صورت  گراف  همچنین 

به    MMIمعمول    یها روش  بلکه  نیست  آموزشی  گراف   ،

برای ساخت این گراف برای  .  شودیخاصی ساخته م  یوهیش

HMM-  قبلی مدل  از  استفاده  با  ابتدا  آموزشی،  هر  بیان 

همترازی   میشود.  تولید  لاتیسی  همترازی  GMM  یک 

لاتیسی مشابه  همترازی معمولی )یا اصطلاحاً خطی( است  

مقابل   تفاوت که شامل مسیرهای ممکن دیگر )در  این  با 

نیز است.    سپس محدوده زمانی رخداد هر  بهترین مسیر( 

واج طبق این لا تیس مشخص میشود. نهایتاً   این محدوده  

نام   به  پارامتر  یک  با  )که  مشخص  میزان  یک  به  زمانی 

پیدا میکند  و طبق   tolerance  تعیین میشود( گسترش 

آن   در  ممکن  مسیر  گراف ساخته میشود  که هر  آن یک 

دقیقاً  هم    طول با دنباله بردارهای ویژگی است و هر قاب  

زمانیشان  شاملش  محدوده  واجهایی  که طبق  میتواند  با 

هستند، هم    تراز شود. در واقع این کار تقریباً  شبیه این است  

محدوده   یک  اندازه  )به  آموزشی  گراف  در  را  طوقهها  که 

LF-  در صورت  گراف  دهیم.  گسترش  مشخص(  زمانی 

 MMI طوقه یا دور ندارد.  

 12  طبق رابطه،    LF-MMIگرادیان تابع هدف در روش  

(. شودیسخت استفاده نم   یها ترازی)از هم  شودیمحاسبه م

همانطور که در مقدمه اشاره شد به خاطر استفاده از  گراف  

مخرج کامل و همچنین تمایزی بودن این روش، تمایل آن  

به بیش  برازش نسبتاً زیاد است [38][39] . به همین دلیل 

از  3  روش تنظیم برای افزایش تعمیم    بخشی آن استفاده  

 میشود:    

لایه   .1 یک  تکنیک،  این  در  تنظیم  بینظمی  متقاطع. 

خروجی جدید )موازی با لایه خروجی  اصلی( به همراه  

یک نسخه جدید از آخرین لایه مخفی به شبکه اضافه  

و   تابع   CE  است  لایه،  این  هدف  تابع  میشود. 

پیشرو-  از  که  است  نرم  همترازی  برچسبهای  آن 

 پسرو بر روی گراف صورت بهدست میآید. 

خروجی  .2 روی  بر  استاندارد    L2-norm  که  تنظیم 

 اصلی اعمال میشود. 

. این تکنیک که روی گراف    Leaky-HMM  تکنیک .3

به این صورت است که هر حالت    شودیمخرج اعمال م

از گراف مخرج را با یک گذر که احتمال بسیار کوچکی 

. این تکنیک میکنیدارد به تمام حالات دیگر وصل م

م استفاده  خاطر  این  ب  شودیبه  قطعه    هاانیکه  قطعه 

اند و درنتیجه یک قطعه ممکن است از وسط یک شده

وعی  که ن  کندیواج شروع شود و این تکنیک کمک م

 سازی اتفاق بیافتد.  نرم  

این روش دقتها ی  بسیار بالایی روی چندین دادگان گرفته   

 است. 

 CTC زمانی پیوندگرا یا بندیطبقه روش  . 5

های بازشناسی  ، یک روش نوین برای ساخت مدل   CTCروش  

آغاز و بدون نیاز به هیچ  تخت   صورت به تواند  است که می   گفتار 

شود.   داده  آموزش  اولیه  روش  مدل  در  عصبی  شبکه  ساختار 

CTC  بسیار مشابه به ساختار شبکه عصبی در روش ها ی   بخش  

قبل است با این تفاوت که در روش ها ی   بخش قبل، به ازای هر  

قاب ورودی به شبکه، احتمال ها ی   پسینِ حالت ها ی   م دل مخفی  

مارکوف را از خروجی شبکه م ی گرفت ی م   در  شکل  7  آمده ا ست  

اینجا،   احتمال ها ی   پسین برچسب )که م ی تواند   واج یا   ولی در 

حرف باشد( را م ی گ ی ر ی م .  شکل  9  را ببینید. می توان نشان داد که  

روش   CTC  حالت خاصی از روش ترکیبی HMM-DNN  با  

 تابع هدف درست نمایی است  ]42-40[. 
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نام   به  اضافه  برچسب  یک  سکوت،  کردن  مدل  برای 

  زبان  یها. اگر مجموعه برچسب شودینیز مدل م 48نانوشته

  که توسط شبکه   ییهانشان دهیم، مجموعه برچسب  𝐿را با  

′𝐿شوند  مدل می = 𝐿𝑈 {blank} خواهد بود که  {blank} 

می نشان  را  خروجی  نانوشته  روش  این  در  بنابراین  دهد. 

𝑦𝑡
(𝑢)

(𝑙)    برچسب پسین  𝑙احتمال  ∈ 𝐿′    این گرادیان  به 

به   نسبت  𝑦𝑡تابع 
(𝑢)

(𝑙)   قاب بیان  𝑡 شرط  از  )یعنی    𝑢اُم 

𝑥𝑡
(𝑢)دهد:( را می  

(12 ) 
𝑦𝑡

(𝑢)
(𝑙) =

Δ
𝑃 (𝑙|𝑥𝑡

(𝑢)
)

=
exp(𝑎𝑡

(𝑢)
(𝑙))

∑𝑙′ exp(𝑎𝑡
(𝑢)

(𝑙′))
 

𝑎𝑡که در آن،  
(𝑢)    نرم    قبل از بیش    یهیسازی لا   مقدار فعال

واژه   روش،  است. طبق  این  مسیر    گذاری  عبارت   𝝅یک 

و احتمال آن به این صورت    ′𝐿است از یک دنباله برچسب در  

 : شودیتعریف م

 (13 ) 𝑝(𝝅|𝒙(𝑢)) =
Δ

∏

𝑇−1

𝑡=0

𝑦𝑡
(𝑢)

(𝜋𝑡). 

چند  به  یک    یک  نگاشت  روش  این   در 

ℬ: 𝐿′𝑇 → 𝐿<=𝑇     فضای به  مسیرها  دنباله  فضای  از 

که تکرارهای یک برچسب    شودیها تعریف مدنباله برچسب

طول دنباله بردارهای ویژگی   𝑇)   کندیها را حذف مو نانوشته

مثال    است(. ℬ(aبرای  − ab −) =  ℬ(−aa −

−abb) = ab   نگاش .  است این  از  استفاده    احتمال   ، ت برای 

هستند(    𝐿  ها از )که در آن برچسب   𝑙  دنباله برچسب یک    پسین 

   :  شود ی زیر تعریف م   صورت به   𝒙برای دنباله بردارهای ویژگی  

(14 ) 𝑝(𝒍|𝒙) =
Δ

∑

𝝅:ℬ(𝝅)=𝒍

𝑝(𝝅|𝒙). 

با این  تعاریف، تابع هدفی که در این روش تعریف م ی شود ، همان    

 درست نمایی کل است:   

)1۵( 

totallog − likelihood

= ∑

𝑈

𝑢=1

log𝑝 (𝒙(𝑢), 𝕃(𝒘(𝑢)))

= ∑

𝑈

𝑢=1

log𝑝(𝕃(𝒘(𝑢))|𝒙(𝑢))𝑝(𝒙(𝑢)), 

را به یک دنباله برچسب   𝒘، یک دنباله کلمه   𝕃  در آن  که

واج یا حرف باشد( نگاشت    تواندی)که بسته به تعریف ما م

سازی نقشی در بیشینه  𝑝(𝒙(𝑢))ترم . از آنجایی کهکندیم

 :  شودیندارد، تابع هدف به این صورت تعریف م

)16( 

ℱ𝐶𝑇𝐶

= ∑

𝑈

𝑢=1

log𝑝(𝕃(𝒘(𝑢))|𝒙(𝑢)). 

𝑦𝑡  این تابع نسبت به گرادیان
(𝑢)

(𝑙)    :برابر است با 

(17 ) 

1

𝑝(𝕃(𝒘(𝑢))|𝒙(𝑢))[𝑦𝑡
(𝑢)

(𝑙)]2
 

∑

𝑠∈𝑙𝑎𝑏(𝕃(𝒘(𝑢)),𝑙)

𝛼𝑡
(𝑢)

(𝑠)𝛽𝑡
(𝑢)

(𝑠), 

آن   در  ,𝑙𝑎𝑏(𝒍که  𝑘) = 𝑠: 𝑙′𝑠 = 𝑘  دنباله یک  برای 

را   ′𝒍در    ییها، مجموعه مکان 𝑘و یک برچسب    𝒍  برچسب

 دارد. دنباله برچسب گسترش    𝑘که برچسب    دهدینشان م

 𝒍، با اضافه کردن نانوشته بین هر دو برچسب در  ′𝒍  یافتهی

، بنابراین  دیآیدست مو همچنین در ابتدا و در انتهای آن به

بر دو  از  بیشتر  یکی  آن  طول  طول  همچنین   𝒍ابر  است. 

الگوریتم پیش  𝛽و    𝛼متغیرهای   با  -روطی روندی مشابه 

بهپس مرو  همانندیآیدست  توضیح طور .  بعد  فصل  در  که 

داده خواهد شد، از آنجایی که مدل گرافیکی این روش دارای 

راحتی دید که استنتاج در آن  به  توانیساختار درختی است، م

حاصل جمع  عمومی  الگوریتم  از  استفاده   یک    49ضرب با 

. بنابراین در این  [43]  شودیانجام م  یایا دومرحله  یامرحله

 دهیم. مورد توضیح بیشتری نمی
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  یکی دیگر از ویژگیهای بارز روش CTC این است که از  

شبکههای  عصبی بازگشتی برای مدلسازی استفاده میکند.  

خاص،   طور  لا   باًیتقربه  از   50LSTM ی هاهیهمیشه 

م  ۵1دوجهته استفاده  عصبی  شبکه  ساختار   شودی در   .

LSTM یک ساختار شناخته  شده برای شبکه های عصبی  

بازگشتی است که میتواند  بافت گذشته )و یا آینده در حالت  

 دوجهته( دور و نزدیک را به خوبی مدل کند [44].

 

 
 CTC ساختار کلی روش   .9شکل 

  CTCکدگشایی در روش  .5-1

دنباله  پیدا  کردن  از  این  روش عبارت است    کدگشایی  در 

برچسب با احتمال پسین   بیشینه   طبق رابطه  1۵. از آنجایی 

که در این   رابطه  یک  جمعزنی  رو ی   تمام همترازیها ی  یک  

برچسب انجام میشود، محاسبه آن برای تمام برچسبهای  

طبق  [45] هیچ  روش   واقع،  در  است.  ممکن،زمانبر 

جستجوی  دقیقی  برای  این   ارائه نشده است. بنابرای ن  برای  

این  کار، از  یک  جستجوی  تخمینی  استفاده میشود  و در این   

تخمین،  بهترین  برچسب، برچسب متعلق به بهترین   مسیر  

است. در واقع به جای  اینکه  برچسبی  پیدا  کنیم  که مجموع  

 احتمال همهی مسیرهای آن بیشینه باشد.

کنیم و ( پیدا می14با احتمال بیشینه )طبق رابطه    𝜋مسیر  

ℬ(𝜋)  برمی برچسب  گردانیم.را  که  آنجایی  یک  از  در  ها 

کردن  دنباله   پیدا  برای  هستند،  مستقل  هم  از  برچسب 

مسیر صرفاً برای هر قاب، برچسب با بیشترین    نیترمحتمل

م انتخاب  را  شبکه  پسین  روش  .  میکنیاحتمال  این    با 

کدگشایی،  دقت  CTC  برای بازشناسی گفتار پیوسته بسیار  

پایین است. بنابراین در عمل، از مدل زبانی جداگانه استفاده  

میشود  [44][46][47][48][49]. در [44]، از یک الگوریتم  

تقریبی برای اعمال مدل زبانی استفاده میشود. در[46]، از 

مخفی   مدل  با  مشابه  ساختار   WFST  بهصورت  کاملاً 

پرتوی جستجوی  و  زبانی  مدل  اعمال  برای    ۵2مارکوف، 

استفاده می شود. در واقع به راحتی میتوان دید که در مرحله  

 HMM-DNN  روش ها ی مشابه  کار  روند  کدگشایی، 

است. علاوه بر این، در فصل بعد نشان داده خواهد شد که 

در مرحله ی آموزش نیز،  CTC درواقع تفاوت بسیار اندکی  

با مدل مخفی مارکوف دارد و با یک سری فرض دقیقاً  معادل  

است.    لازم به ذکر است که معمول  است  CTC  در حالتی 

واج(   نه  تعریف میشوند  )و  برچسبها  بهصورت  حرف  که 

بدون داشتن واژه   نامه آموزش داده، و ارزیابی شود. بدیهی  

است که در این صورت برچسبها باید تلفظهای  جایگزین 

کلمات را نیز مدل کنند و این مساله مدل سازی را سختتر 

برای   دادگان  بیشتری  برابر،  شرایط  در  بنابراین  میکند  و 

آموزش مدل   CTC  )به منظور پوشش تمام حالات کلمات  

)به  بود.  به علاوه، مدلسازی حرف  نیاز خواهد  جایگزین( 

میکند  چراکه  ایجاد  مشکل  فارسی  در  قاعدتاً  واج(  جای 

واکهها همیشه نوشته نمیشوند  و درنتیجه خیلی از حروف 

و   را سخت  مدل سازی  مساله  این  و  هستند  واج  دو  عملاً 

نامتوازن می کند، چراکه واریانس قابها در هر برچسب بسیار  

 بالا میرود.

  CTC در چارچوب WERتابع هدف  . 5-2 

تابع هدف  دیگری که در این دسته میتوان  به آن اشاره      

 CTC  است که در زمینهی  روش  WER  کرد تابع  هدف
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تابع  از  گسترشی  واقع  در  تابع  میشود  [44].  این  تعریف 

هدف  CTC است ) رابطه 17 (. در تابع هدف  WER به  

جای اینکه صرفاً درست-نمایی برچسب درست را )با  وزن 

1(  درنظر بگیریم، یک جمع    زنی روی تمام برچسبها ی 

با وزنی  انجام میدهیم  و درستنمایی همهی  آنها  ممکن 

 متناسب با شباهت آنها با برچسب درست را درنظر می گیریم:  

(18) 

ℱ𝑊𝐸𝑅

= ∑

𝑈

𝑢=1

∑

𝒍

log𝑝(𝒍|𝒙(𝑢))Accuracy(𝕃)𝒘(𝑢)), 𝒍), 

شباهت بین دو دنباله برچسب    Accuracyتابع  که در آن  

یا به عبارتی دقت یک دنباله برچسب نسبت به دیگری را 

م مردیگیاندازه  تابع  این  را   تواندی.  کلمه  نرخ خطای  مثلاً 

، محاسبه گرادیان [44]  اندازه بگیرد. طبق نظر نویسندگان در

تابع   از    صورتبه این  بنابراین  و  نیست  کارآمد  مستقیم 

قسمت  نمونه    یها روش  تخمین  برای  آن    ییهابرداری  از 

بهبود   3٪. نتایج این تابع هدف بهبود اندکی )شودیاستفاده م

هدف    تابع  به  نسبت  خطا(  نرخ  در  نشان    CTCنسبی 

  . دهندیم

-RNN روش مبدل شبکه عصبی بازگشتی یا.  ۶

T   
این  است.  CTCروش یک گسترش بر  T-RNN۵3روش  

با اضافه کردن یک شبکهی  عصبی دیگر در  روش  روش 

CTC ، مدل سازی زبانی و آکوستیکی را بهصورت مشترک  

سال 2012(  برای   )در  ابتدا  روش  میدهد.  این  انجام 

بازشناسی واج بر روی  دادگان  TIMIT  ارائه شد و توانست  

  LVCSR دقت مرز دانش را به دست بیاورد [50] ولی برای

نتیجهای  گزارش نشد. بعد از  ۵  سال در سال  2017  و  2018  

و   تکنیکهای  مختلف  از  استفاده  با  توانستند  پژوهش  دو 

به  )حداقل  2000  ساعت(  زیاد  بسیار  دادگان  از  استفاده 

 دقتها ی مرز دانش دست پیدا کنند]۵2-۵1[.

دقیقاً   مشابه شبکهای  که  در   این روش یک شبکه  اساساً 

شبکه ی  آن  به  اینجا  در  که  دارد  شد  CTC  استفاده 

و می  ۵4ترانوشت  ورودی   گوییم  بیان  )برای  را  آن   خروجی 

 𝑢  در زمان𝑡   و برای برچسب𝑘   با𝑎𝑡
(𝑢)

(𝑘) دهیم نشان می

  ی همچنین یک شبکه)این خروجی قبل از بیش نرم است(.  

اطلاق   ۵۵بینیپیش  یدوم در این روش داریم که به آن شبکه

برچسب  شودیم آن  ورودی  و   یها و  مرجع  برچسب  دنباله 

در واقع این شبکه مشابه  خروجی آن برچسب بعدی است.  

فضای  از  آن  و خروجی  ورودی  که  است  زبانی  مدل  یک 

 برچسبها است و هدف آن پیشبینی برچسب بعدی است. 

   با   را  k  برچسب  برای  و   t  زمان  در  شبکه  این  خروجی

𝑏𝑡
(𝑢)

(𝑘) این  در(.  است  نرم  بیش   از  قبل  خروجی  این)  دهیممی  نشان  

  روابط  بقیه  و   کندمی   تغییر  صورت  این  به   روش  این  در   14  رابطه  صورت،

 : است CTC  مثل

(19 ) 
𝑝(𝝅|𝒙(𝑢)) =

Δ
∏

𝑇−1

𝑡=0

𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑎𝑡
(𝑢)

(𝜋𝑡)

+ 𝑏𝑡
(𝑢)

(𝜋𝑡)), 

 که در آن  

(20) 
𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑎𝑡

(𝑢)
(𝜋𝑡) + 𝑏𝑡

(𝑢)
(𝜋𝑡))

=
exp(𝑎𝑡

(𝑢)
(𝜋𝑡) + 𝑏𝑡

(𝑢)
(𝜋𝑡))

∑𝑘 exp(𝑎𝑡
(𝑢)

(𝑘) + 𝑏𝑡
(𝑢)

(𝑘))
. 

-RNNکه مشخص است، عملاً این روش یک  طور همان

LM    را با مدل آکوستیکیCTC  و هر دو را   کندیترکیب م

 . دهدیباهم آموزش م

 پایه-روش توجه. 7

م این دسته جای  در  دیگری که  نسبتاً ردیگیروش  ، روش 

. این  [4۵-۵3]  است  ۵7پایه-یا اصطلاحاً توجه   ۵6LASجدید  

  LVCSRنتایج خیلی خوبی در زمینه    2017روش تا سال  

ولی در این سال نتایج مرز دانش    [۵4-۵۵]  ارائه نکرده بود 

در اصل، این روش با  . [۵1-۵2] برای این روش گزارش شد

دنباله روش  زم  ۵8دنباله-به-عنوان  ماشینی   ینهیدر  ترجمه 
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است شده  استفاده  و  )و    LASروش  .  [۵6-۵8]  ارائه 

از   نشان داده شده است،  10که در شکل    مشابه(  یها روش 

اول   . شبکهکنندیدو شبکه عصبی متصل به هم استفاده م

م را  ورودی  معمولاً   ردیگی)که  کدگذار  و  نام  شناخته    ۵9با 

دنباله    کلاز     U  با طول  h یک بازنمایی برداری  (  شودیم

ورودی   ویژگی  طول  𝒙 بردارهای  به   𝑇 )که  دست  دارد( 

طول تواند هماست ولی می  𝑇 کوچکتر از  𝑈 )معمولًا    آوردیم

باشد(. سپس این بردار )یا تابعی از این بردار و خروجی شبکه 

عصبی اول( مرتباً به شبکه عصبی دوم )که بازگشتی است و 

کدگشا نام  با  م   60معمولًا  مشودیشناخته  داده  و   شودی ( 

دنباله   شرط  به  بعدی  برچسب  پسین  و احتمال  ورودی 

,𝑝(𝑦𝑡|𝑦𝑡−1)یعنی    های گذشتهبرچسب 𝒙) = RNN(𝒉)  

 ℎها در  تمام قاب  یدهیاز آنجایی که چک  کند.را مدل می  (

مدل  این  دارد،  منظور  وجود  به  بود.  خواهد  ممکن  سازی 

به آخر   <eos>جمله یک برچسب جدید    تشخیص انتهای

)و آموزش    شودیآموزشی اضافه م  یهابرچسبتمام دنباله  

م آن صورت  با  این  ردیگی شبکه  اگر  در زمان کدگشایی،   .)

شبکه این برچسب را با احتمال بالا خروجی دهد، جمله تمام  

برچسبدشویم نیز  جملات  ابتدای  به   .  <eos>   اضافه

تا نبود بافت در ابتدای یک بیان به درستی مدل شود.   شودیم

توجه ساختار  نمونه  گوش -یک  شبکه  دو  با  که    61کن پایه 

که در    62کنواقع همان کدگذار است و یک شبکه هجیدر

است.  نشان داده شده   7واقع همان کدگشا است، در  شکل 

همانطور که مشاهده میشود، شبکه عصبی کدگذار از نوع  

 h  بازگشتی دوجهته است و ورودی را به یک حالت میانی

دنباله   به  بردار  h را  دوم  عصبی  میکند .  شبکه  نگاشت 

میکند. ضرایب     نگاشت  داده  خروجی  نشان  در شکل  که 

است، ضرایب  اندیس توجه هستند   شده  براساس  h و  که 

زمانی محاسبه میشوند  و در واقع مشخص میکنند  که به 

 هر زمان در دنباله h چه میزان باید توجه کرد.

، نتایج آن 2017این روش تا سال    یها پژوهشطبق آخرین  

درصد مطلق( از خطای کلمه   ۵تا    2نسبی )  100٪تا    ٪30

ضع دانش  است  ترفیمرز  در    ،[55]  بوده  اینکه  ضمن 

به   )نسبت  کوتاه  نسبتاً  یا  بلند  نسبتاً  جملات  بازشناسی 

  کند ی میانگین طول جملات دادگان آموزشی(، ضعیف عمل م

[54] . 

نتایج جدیدی که در پایان سال  2017  و ابتدای سال  2018   

منشر شدند، پیشرفتهای  قابل توجهی در این روش را نشان  

روش  ارائه  این  بهبود  برای  جدیدی  تکنیکهای  میدهد. 

شده است که همراه با استفاده از دادگان زیاد )بیش از  2000  

ساعت( و با استفاده از میزانسازی شبکه، منجر به دقتها ی  

 مرز دانش شده اند.

پیچشی    های عصبیهای مبتنی بر شبکهروش.  8

 CNNیا 

این روش در سال  2014  و توسط محققانی از دانشگاه تورنتو  

و شرکت مایکروسافت ارائه شده است  [59].  ایده آن از اینجا  

مدل مخفی  و  عمیق  ترکیب شبکه عصبی  که  مطرح شد 

مدل   ترکیب  به  نسبت  را  بهتری  عمل کرد  پنهان  مارکوف 

مخلوط گاوسی و مدل مخفی مارکوف ارائه می دهد. همین 

پیشخور  عمیق  شبکههای  جای  به  که  شد  موجب  امر 

مدلهای پیچیدهتری مانند شبکههای عصبی پیچشی را قرار  

محور   برای  از   HMM  و  زمان  محور  برای  یعنی  دهند. 

فرکانس از  CNN  استفاده میکند. استفاده از   CNN  برای  

از  بهره گیری  و  فرکانس  محور  تغییرات  مدلسازی 

و  وزن  اشتراک  محلی،  اتصال  مانند  ویژهای  ساختارهای 

تجمیع، درجاتی از تغییرناپذیری نسبت به تغییرات کوچک  

ویژگیهای گفتار در امتداد محور فرکانس را نشان می دهد،  

که برای مقابله با تغییرات در ویژگیهای گوینده و محیط  

بسیار مهم و کارآمد است. برای پردازش دادههای گفتار به  

ویژگی  نقشه  یک  ابتدا  پیچشی  عصبی  شبکههای  کمک 

که   میشود  باعث  چون   ،DCTبدون طیفنگار  از  مناسب 

محلی بودن ویژگیهای گفتار محو شود(، مشتق مرتبه اول  

و مشتق مرتبه دوم آن ساخته و سپس از کنار هم قرار دادن  
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این سه  ماتریس یک تصویر رنگی سه کاناله ایجاد کرده و  

برای هر فریم   به شبکه میدهد. و  آن را  به عنوان  ورودی 

یا به تعداد  استفاده کرد  از دو ترکیب زیر  از یکی  میتوان 

فریمهای بافت از هر یک از سه نقشه ویژگی جدا کرده و با  

الحاق آنها به هم یک نقشه ویژگی دو بعدی ساخته شود یا  

بهصورت  ترکیبی بردار هر یک از نقشه ویژگی ها را  به صورت  

یک در میان در کنار هم قرار داد. در این کار از روش دوم 

استفاده میکند که کانولوشن یک بعدی بر محور فرکانس  

اعمال می گردد و در نهایت بعد از عبور از چند لایه پیچش  

نظر   حالت  HMM  مورد  پسین  احتمال  متصل  تمام  و 

 محاسبه میگردد.

نوآوری از  اشتراک وزن  یکی دیگر  از  استفاده  این کار  های 

محدود است که توانایی بهتری را برای مدل کردن سیگنال 

می نشان  وزنگفتار  اشتراک  پردازش  دهد.  در  معمولًا  ها 

می استفاده  الگوی تصویر  یک  که  دارد  امکان  چون  شود 

م جاهای  در  اما  یکسان  شود  مشاهده  تصویر  از  ختلفی 

مختلف  ویژگی فرکانسی  باندهای  در  گفتار  سیگنال  های 

اشتراک باید  پس  است  وزنمتفاوت  با  گذاری  متناسب  ها 

های جداگانه فرکانسی باشد لذا استفاده از مجموعه   یباندها

تر وزن برای باندهای فرکانسی مختلف ممکن است مناسب

الگ تشخیص  امکان  زیرا  باندهای  باشد  در  مشخص  وهای 

کند. در نهایت مختلف در امتداد محور فرکانس را فراهم می

شود که میزان خطای سبب می  CNN-HMMاین ترکیب   

واج   داده  10تا    6تشخیص  مجموعه  بروی  های  درصد 

TIMIT  وVS (Voice Search)     مدل به  نسبت 

ANN-HMM  نمونه کند.  پیدا  شبکه   یاکاهش  این  از 

 ببینید.   11شکل توانید در ا میبرای صوت ر

 دهیهای از پیش آموزش دمدل. 9

شبکه   بر  مبتنی  جدید  مدل های  از  تعدادی  بخش  این  در 

عصبی مورد بررسی قرار گرفته اند. مدلهای بررسی شده در  

از  زبانی  از  مدلهای  شده  گرفته  ایده  همگی  قسمت  این 

حوزه   در  بار  اولین  که  شدهاند  طراحی  دیده  آموزش  پیش 

به  این مدلها معمولًا  پردازش زبان طبیعی معرفی شدند. 

کمک یادگیری بینظارت ویژگیهای متنی صوت را در یک  

مبدل  پایه  بر  می  63  هاشبکه  برای  آموزش  سپس  و  بینند 

گفتار(  بازشناسی  )از   قبیل  مختلف  وظایف  روی  استفاده 

 آموزش میبینند.

 ۶4مدل کانفورمر. 9-1

مدلهای اخیر نشان دادهاند که شبکههای عصبی مبتنی بر 

عصبی   شبکههای  از  بهتری  عملکرد  پیچشی  و  مبدل 

این  از  کدام  هر  اما  دارند.  گفتار  بازشناسی  در  بازگشتی 

در   مبدل ها  مثلاً  هستند.  روبرو  محدودیتهایی  با  شبکهها 

درک ارتباطات سراسری بین کلمات عملکرد خوبی دارند اما  

در  استخراج الگوهای محلی با چالش روبرو هستند. از سوی  

ویژگیهای   استخراج  در  پیچشی  دیگر، شبکههای عصبی 

ویژگیهای  برای  اما  دارند  خوبی  بسیار  عملکرد  محلی 

سراسری به لایه ها و پارامترهای بیشتری نیاز دارند و این  

 کار آموزش آنها را با چالش روبرو میکند. 

کانفرمر  [60]  مدلی است که در سال  2020  و توسط شرکت   

گوگل ارائه  شده است. ایده اصلی این مدل ترکیب اطلاعات  

سراسری و محلی است.  این ترکیب سبب میشود که مدل  

کانفرمر  به صورت  همزمان از مزایای هر دو مدل مبدل-پایه  

شبکه   و  کلمات(  بین  سراسری  ارتباطات  درک  )توانایی 

 پیچشی )درک ویژگیهای محلی کلمات( استفاده کند.  

معماری این مدل شامل کدگذار و کدگشا است که شبکه 

کدگذار از ماژولهای خودتوجهی چندسری، شبکه پیچشی 

و دو ماژول پیشخور نصف تشکیل است و کدگشا شامل یک  

لایه  LSTM  است. معماری کدگذار این مدل در  شکل  12  

 مشاهده می شود.

  LibriSpeech  داده مجموعه  از  مدل  این  آموزش  برای 

استفاده شده و مدل توانسته است که به نرخ خطای کلمه 

2.1  ٪  تا  4.3  ٪  بدون  مدل  زبانی  و   9.1  ٪  تا  9.3  ٪  با  مدل  



 

 

 

ة 
ري

ش
ن

 
ش

عا
رت

و ا
ت 

صو
ي 

م
عل

 
 /

ل
سا

  
م

ه
زد

يا
 / 

ة
ار

م
ش

 
م

دو
و 

ت 
س

بی
 / 

14
01

 
 /

ن 
سی

ح
ي

مت
صا

  
 ..

...
...

...
...

...
...

...
...

...
...

...
...

..
1

 

m
e

ch
_m

ag
@

ya
h

o
o

.c
o

m
 

 

143 

به   زبانی  برسد.  از  ویژگیهای  اصلی  این   مدل   می توان 

کوچک بودن اندازه مدل اشاره کرد که در حدود 10 میلیون  

 پارامتر دارد.  

  ۶5مدل ویوتووک . 9-2

در  که  است  کدگذار-پایه  مدل  مدل  ویوتووک  [61]  یک 

این   شد.  ارائه  فیسبوک  شرکت  سال  2019  توسط  اواخر 

در   مدل ها  بقیه  بین  را  به سرعت  جای خود  توانست  مدل 

حوزه پردازش گفتار باز کند و این موضوع به مدد نتایج عالی  

حاصله از این مدل در وظایفی نظیر بازشناسی گفتار و تحلیل  

به    مدل  -  که  این  دوم  نسخه  در  بود.  احساسات 

Wav2Vec 2.0  [62]  مشهور است  -  از معماری مبدل ها  

از   یکی  در  همچنین  و  است  شده  استفاده    [63]  هم 

مدل   مختلف  به عنوان  یک  روی  12  زبان  آن  نسخههای 

مدل    کلی  ساختار  است.  دیده  آموزش  چندزبانه 

 Wav2Vec2.0 را میتوانید در شکل 13 ببینید.  

سازندگان این مدل سرعت یادگیری زبان    ییکی از ادعاها

جدید توسط این مدل است. سازندگان این مدل بر این باور  

که به کمک انتقال دانش یاد گرفته شده توسط این  هستند  

اموزش روی حجم عظیمی از داده بدون ناشی از پیش  -مدل  

دقیقه صوت برچسب دار از    10توان با حدود  می   -برچسب  

هر زبانی آن زبان را به این مدل آموزش داد و به نرخ خطای 

 درصد رسید. 10ای کمتر از کلمه

 
   پایه-های عصبی در روش توجهساختار شبکه  .10شکل 
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 عصبی پیچشی های ساختار شبکه . 11شکل 

ویژگی  دیگر  داده  از  از  آن  مستقیم  استفاده  مدل  این  های 

های دیگر است. این در حالی است که بسیاری از مدل صوت  

ف کمک  به  صوت ویژگی  MFCCی  لترهایابتدا  از  هایی 

می ویژگیاستخراج  این  روی  بر  سپس  و  فرآیند کنند  ها 

  دهند. آموزش مدل و پردازش صوت را انجام می

  ۶۶مدل هوبرت .9-3

رویکردهای غالب برای پردازش گفتار استفاده امروزه یکی از  

یک مدل خودنظارتی   هوبرت  های خودنظارتی است.از مدل 

در پردازش گفتار   BERTهای  که برای استفاده از توانایی

با بروی داده  BERTارائه شده است. اعمال    های صوتی 

واحدهای  .  1اند از:  سه چالش کلیدی روبرو است که عبارت

ای نامه واژه .  2هر گفتار ورودی وجود دارد،    صوتی متعدد در

در طول مرحله   ندارد که  واحدهای صوتی ورودی وجود  از 

برچسب برای تابع زیان استفاده شود و    عنوانبهآموزش  پیش

طول.  3 دارای  صوتی  بدون  واحدهای  و  متغیر  های 

انجام  تقسیم مدل  این  کلیدی  ایده  هستند.  صریح  بندی 

است    k-means  بندیز طریق خوشهسازی اعملیات گسسته 

می سبب  از  که  بتوان  صوت   BERTشود  پردازش  برای 

در مدل  این  معماری  نمود.  مشاهده    14شکل  استفاده  قابل 

است.معماری این مدل از دو بخش اصلی تشکیل شده است. 

الگوریتم   از  استفاده  با  مخفی  واحدهای  تولید  اول  بخش 

برچسب خوشه شبه  مدل  مشابه  که  است  در   67بندی  است. 

س گام  قاب  گنالینخستین  وصوتی  شده    MFCC  بندی 

ها استخراج شده و سپس هر یک از  متناظر با هر یک از قاب

شود و به یکی  داده می   k-means  ها به الگوریتماین ویژگی

های صوتی بر . سپس همه فریمابدییها اختصاص ماز خوشه

برچسب دارند،  تعلق  خوشه  کدام  به  اینکه  گذاری  حسب 

دهند. سپس این ا تشکیل میشوند و واحدهای مخفی رمی

در   استفاده  برای  شده  تعبیه  بردارهای  به  مخفی  واحدهای 

. در مرحله دوم مشابه با   شوند یمرحله دوم آموزش تبدیل م

می  ویوتووک کدگذارعمل  یک  یعنی  مسئول    CNN  کند 

ها هایی از صوت خام است و سپس این ویژگی تولید ویژگی

به   و  شده  پوشانده  تصادفی  طور  وارد    BERTکدگذار  به 

را دریافت    BERTشوند. کدگذار  می پوشانده شده  ورودی 

های دهد و توکنکرده و یک توالی از ویژگی را خروجی می

کند. سپس این خروجی برای  بینی میپوشانده شده را پیش

شود و بینی میتری پیشها در بعد پایینمطابقت با برچسب 

هر تعبیه واحد پنهان  ها و  شباهت کسینوسی بین این خروجی

شود. برای محاسبه خطا  تولید شده در مرحله اول محاسبه می

 شود.و آموزش مدل از تابع زیان آنتروپی متقابل استفاده می

های پیشرو در حوزه  این مدل نتایج بهتری را نسبت به مدل

ارائه می گفتار  بهبازشناسی  بازنمایی  توسط  دهد  آمده  دست 
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نیز  این مدل می گفتار  تولید  مانند  دیگری  در وظایف  تواند 

توان به یادگیری  مفید واقع شود. از دیگر مزایای این مدل می

ین استفاده از توأمان مدل زبانی و مدل آکوستیکی و همچن

خام   صوتی  برای   عنوانبهسیگنال  کرد.  اشاره  ورودی 

از   پیش مدل    Libri-Lightو     LibriSpeechآموزش 

مجموعه با  دقیق  تنظیم  فاز  در  و  شده  های استفاده 

  100ساعت،    10ساعت،    1دقیقه،    10گذاری شده  برچسب

و   می  960ساعت  به  ساعت  در   9/1تا    WER  8/4تواند 

بمدل پیکربندیهای  ارزیابی ا  مجموعه  روی  مختلف  های 

برسد.

 
 [60] کانفورمر ساختار کدگذار مدل .12شکل 

 
   Wav2vec2.0 [62] ساختار مدل .13شکل 
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 [64] ل هوبرت. ساختار مد14شکل

 ۶8ام مدل ویوال  .9-4
های بالایی های خودنظارتی به دقتهای اخیر روش در سال

پردازش  و  ماشین  بینایی  و  طبیعی  زبان  پردازش  حوزه  در 

پ دست  روش کرده  دایگفتار  این  از اند.  زیادی  مقادیر  ها 

های متنی و تصویری را برای ایجاد یک بازنمایی عمومی داده 

توانند برای انواع وظایف ها میبه کار گرفته و این بازنمایی

های  ها مورد استفاده قرار گیرند. اما اکثر روش در این حوزه

طبقه بر  گفتار  در  و  خودنظارتی  واج  گبندی  فتار بازشناسی 

های ایجاد شده کاربرد عمومی ندارند. تمرکز دارند و بازنمایی

هویت   مانند  وجهی  چند  اطلاعات  حاوی  گفتار  سیگنال 

گوینده، اطلاعات فرازبانی، محتوای گفتاری و معنایی و ...  

بازنمایی همه یک  ایجاد  و  بتواند است  که  عمومی  و  جانبه 

برس  دقت خوبی  به  حوزه  این  مختلف  مسائل  بسیار روی  د 

جنبه بروی  مختلف  وظایف  چون  است  برانگیز  های  چالش 

مدل   چالش  این  حل  برای  دارند.  تمرکز  گفتار  از  مختلفی 

  هوبرت یافته مدل   ارائه شده است که گسترش   [65]  امویوال

 برای ایجاد یک بازنمایی همه جانبه است. 

داده های  از  پیشآموزش  مرحله  این  کار  ویوال ام  در  برای 

پوشانده شده  و  گفتاری(  یا   دارای همپوشانی  )نویز  نویزی 

پیش بینی  آن  هدف  و  میکند  استفاده  بهعنوان  ورودی 

بخشهای پوشانده شده است. آموزش به این روش سبب 

میشود که مدل هم برای وظایف وابسته به محتوای گفتار  

گوینده   به  وابسته  وظایف  برای  هم  و  گفتار(  )بازشناسی 

)جداسازی و تصدیق گوینده( کاربرد داشته باشد و بتواند یک  

بازنمایی عمومی و سراسری برای پردازش گفتار ارائه دهد. 

این مدل هم مبتنی بر مبدل است و از کدگذار پیچشی برای  

کاهش بعد سیگنال گفتار و از کدگذار مبدل-پایه برای ایجاد  

از    براین  علاوه  میکند.  استفاده  مخفی  بازنمایی  یک 
69GRPB   ها استفاده  خودتوجه مبدل  سوگیری در بخشیا

ترتیب  از  بهتری  مدلسازی  میتواند  کار  این  با  و  میکند 

دنباله گفتار ارائه دهد و متناسب با محتوا یک سوگیری نسبی  

در  شکل  1۵  مشاهده  مدل  این  معماری  میکند.  ایجاد 

 میشود.

، ده    Libri-Lightساعت  هزار    60دادگان آموزشی شامل  

ساعت هزار    24و    GigaSpeechساعت  هزار  

VoxPopuli    داده جدید شامل موارد این مجموعه  است. 

 ها، های مختلف مانند پادکستآموزشی از سناریوها و حوزه

یوتیوب و ضبط رویدادها و مانند آن است. با این مجموعه 

 های شود که محدود به داده داده به مدل این امکان داده می 

تعمیم   قابلیت  و  نباشد  کتاب صوتی  مثلاً  حوزه خاص  یک 

رود. مدل ارائه شده توانسته  مدل برای وظایف دیگر بالا می 

وظیفه مختلف در حوزه پردازش گفتار به    1۵است که روی  

 رو دست پیدا کند.نتایج پیش

 70مدل ویسپر  .9-5

شرکت  های موفق حوزه پردازش گفتار مدل که  مدلیکی از  

OpenAI    ،است. این    [66]  ویسپر مدل  معرفی کرده است

ساخته شده است   71های نظارتی ضعیف مدل که بر پایه روش 

هزار ساعت گفتار به نتایجی    680با آموزش بر روی حدود  

با مدل  های آموزش دیده دست یافته است که قابل رقابت 

 کاملاً با ناظر است.  صورتبهشده 

راه حل کلی این مدل به این صورت است که به کمک یک   

مبدل دنباله-مدل  ورودی (  16)شکل    72دنباله -به-پایه  با 

وظایف  میتواند  مدل  این  میبیند.  آموزش  گفتاری  داده 

دیگری علاوه بر بازشناسی گفتار را انجام دهد که  بهعنوان  
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مثال می توان به ترجمه گفتاری، شناسایی زبان و شناسایی 

 سکوت در صوت اشاره کرد.  

 بندی و نتایج عملکرد جمع .10

روش  مقاله،  این  مساله  یها در  حل  برای  بازشناسی    نوین 

در اینجا نتایج عملکرد روش ها ی گفتار توضیح داده شدند.  

ژورنال  و  سوییچ    بورد  دادگان  روی  بر  را  شده  ذکر 

ما   توسط  ارزیابی  اگر  میکنیم.  والاستریت  )WSJ(  ارائه 

انجام نشده باشد، مرجع هر کدام از اعداد کنار آن درج شده  

است. تمام نتایج در  جدول  1  نشان داده شده است. در ستون  

اول این جدول در کنار نام روش، شماره بخش مربوطه در 

این مقاله نیز آمده است.  روش های  MMI  و گونههای  دیگر  

آن )یعنی  MWE  ،MPE  و  sMBR(  همگی قبلاً بر  بستر  

HMM-GMM  ارائه و ارزیابی شدهاند ولی در چند سال 

بر  بستر   ژرف،  شبکههای  عصبی  شدن  با  مرسوم  اخیر 

HMM-DNN  هم مورد بررسی و ارزیابی قرار گرفته اند. 

از   حاصل  بهبود  م یشود،  مشاهده  جدول  در  همانطور که 

  7٪( است  قابل    توجه  هدف  توابع  این  با  شبکه  آموزش 

از نسبی(.   یکی  روش   LF-MMI  نیز  دیگر،  از  طرف 

  HMM-DNN   با فقط  ولی  گونه های   MMI  است 

ارزیابی شده است و تفاوت زیادی با گونه های دیگر دارد. از  

بسیار   واج  توپولوژی  است که  این  تفاوتها  مهمترین  این 

کوچکتر شده است و فقط با یک گذر میتوان  از آن عبور  

کرد. همچنین این روش برخلاف گونه های  دیگر از نقطه 

صفر شبکه را آموزش می دهد  و نه از مدل  CE. به علاوه، 

گرچه در این روش از هم  ترازیها ی قبلی استفاده میشود  

برای   استفاده  به صورت  غیرمستقیم است و صرفاً  این  ولی 

ساخت گراف صورت میباشد. به عبارتی، در تابع هدف این  

محاسبه   صورت  گراف  برای  هم    ترازیهای  نرم  روش، 

میشوند )در گونههای دیگر از هم  ترازیها ی سخت ثابت  

  6٪( است  قابل    توجه  روش  این  بهبود  میشود(.  استفاده 

نسبی(. در این جدول، عملکرد روش   CTC  نمایش داده  

شده است. همانطورکه مشاهده میشود، دقت این روش در 

شرایط برابر به میزان قابل   توجهی از روش ها ی  دیگر بدتر  

به  است چراکه  ارزشمند  نظر عملی  از  است ولی همچنان 

هیچ مدل قبلی نیاز ندارد و درنتیجه هزینه محاسباتی آن در  

مجموع کمتر است. در انتها لازم به توضیح است که   دادگان  

بسیار  آن  روی  بازشناسی  و  محاورهای  است  سوییچبرد 

 مشکل تر از WSJ میباشد.

م کل،  تمایزی   توانیدر  هدف  توابع  قوت  نقطه  که  گفت 

HMM-DNN    را غلط  مسیرهای  احتمال  که  است  این 

م آنها،دهندیکاهش  ضعف  نقطه  و    .  آنها  زیاد  محاسبات 

وابستگی به مدل قبلی است، گرچه مشکل وابستگی در روش  

LF-MMI  ،دیگر از طرف  است.  ر  کمتر شده  وش   مزیت 

CTC    محاسبات کمتر و عدم وابستگی به مدل قبلی است

است.  LVCSRو نقطه ضعف آن، عملکرد نسبتاً ضعیف در   

 
  [65]  امویوال ساختار مدل .15شکل
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 [66] ویسپر. ساختار مدل 16شکل 

ساعته فیشر نیز   1700تابع هدف )برای این نتایج، از دادگان آموزشی  یهای ژگیاساس نرخ خطای کلمه و و پیشین بر یهامقایسه روش  1.جدول

  برد تنها گزارش نشده است.(  ها دقت به ازای آموزش روی سوییچ استفاده شده است. برای این روش

 نوع تابع هدف  الس روش 
نوع مدل  

 احتمالاتی 
 مدل قبلی موردنیاز

نرخ خطای  

 کلمه

 بردروی سوییچ 

 نرخ خطای کلمه

 WSJروی 

  3 CE ترازی از مدل  هم  تولیدی تولیدی  2010    روش پایهHMM-GMM 2/18 [14] 5/69 

  1.4 MMI    2013  تولیدی تمایزی 
ترازی و مقداردهی اولیه از مدل   هم 

CE 
[14] 16/9  5/15 

2.4 LF-MMI    2016  ترازی از مدل  هم  تولیدی تمایزیHMM-GMM [38] 1۵/9  4/1 
 

 CTC ۵  [44] 8/7  21/0 [67] - تمایزی تمایزی  2014   

2.۵ CTC-WER 

 
 [44] 8/2  -  - تمایزی تمایزی  2014  

 T-RNN 6  [44] 8/2  13/2*[52] - تمایزی تمایزی  2018   

7 Attention    2018  [68] 7/6  13/5*[52] - تمایزی تمایزی 
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های  های مختلف مدل نتایج نرخ خطای کلمه برای نسخه. 2جدول 

 [69] دادگانآموزش دیده روی نسخه تمیز شده  شیاز پ
 

مدل  نام  (%)کلمه خطای نرخ   

Conformer (xlarge) 1/62 

Conformer (large) 01/7 

HuBERT (xlarge) 1/71 

HuBERT (large) 01/8 

Wav2vec2 (large) 1/84 

Whisper (large) 03/0 

WavLM (base) 8/06 

جدول  د  روش 2ر  برای  کلمه  خطای  نرخ  پ،  از   شیهای 

توضیح داده شدند برای مقایسه    9آموزش دیده که در بخش  

ها  ارائه شده است. لازم به توضیح است که هریک از این مدل

نسخه پیادهدارای  اعداد  های  و  هستند  متعددی  شده  سازی 

های  هایی از نسخهنرخ خطای کلمه گزارش شده برای نمونه

یز شده ها روی نسخه تمسازی شده است. این ارزیابیپیاده 

 انجام شده است. Librispeech دادگان

 گیری نتیجه.  11

یک زیرشاخه از هوش مصنوعی که    عنوانبه بازشناسی گفتار  

رایانش است تحول زیادی در طی  خود شاخه از علم    4ای 

ها و است. این تغییرات متأثر از سامانه دهه اخیر به خود دیده 

مصنوعی  هوش  در  استفاده  مورد  جدید  پردازشی  ابزار 

به   صورتبه روزافزون  دسترسی  همچنین  است.  کلی 

های بدون برچسب و  های انبوه و امکان استفاده از داده داده 

یز  نظارت و نهای مبتنی بر آموزش بیگیری سامانه نیز شکل

های ها نیز مانند سایر سامانه امکان آموزش خودنظارتی مدل

های بازشناسی گفتار جدی روی مدل  ریهوش مصنوعی تأث

های آماری )به اند. حرکت کلی بازشناسی گفتار از مدلداشته

های  طور خاص مدل مخفی مارکوف( به سمت تلفیق با شبکه

( و سپس کنار گذاشتن مدل مخفی HMM-DNNژرف )

مدل مار برای  آن  از  پس  است.  بوده  بهتر  کوف  سازی 

از   مختلفی  ساختارهای  گفتار  زمانی  و  محلی  مشخصات 

-CTC , RNNهای ژرف در بازشناسی گفتار مانند  شبکه

Tپایه و  -، توجهCNN    بار به  نتایج خوبی  استفاده شده و 

است.   و آورده  مبدل ها  از  استفاده  بعدی  جدی    تحول 

مدلهای از پیش آموزش  دیده هستند. نمونههای حال حاضر  

ویوالام، هوبرت و  این مدل ها شامل  کانفورمر، ویوتووک، 

ویسپر   هستند. این مدل ها به همراه امکان آموزش نظارتی 

ضعیف و خود نظارتی و نیز حجم عظیم داده های صوتی در  

عملکرد  رشد  دادهها  افزونسازی  امکان  کنار  در  دسترس 

مطلوب سامانه های  بازشناسی گفتار را به شدت سرعت داده  

پیادهسازی   سمت  به  حرکت  تحولات  این  نتیجه  است. 

سامانههای واحد برای انواع کاربردهای پردازش گفتار مانند  

ترجمه   گویندگان،  جداسازی  گوینده، واژهیابی،  شناسایی 

بوده   گفتار  بازشناسی  با  مانند آن  به صورت  توام  و  گفتاری 

سامانههای   سریع  توسعه  تحولات  این  آثار  دیگر  از  است. 

بازشناسی گفتار به زبانهای جدید و نیز مدلهای چندزبانه 

نیز   و  زمینه  این  در  پژوهش  گیری  است.    جهت  بوده 

طراحی  مسیر  ادامه  بر  علاوه  جدید  مدل های  پیاده سازی 

به حل مسائل   مدلهای چند منظوره و چندزبانه، معطوف 

قدیمیتر ولی سختتری مانند بهسازی گفتار، جداسازی و  

نویز   به  مقاوم  گفتار  بازشناسی  مخلوط،  گفتار  بازشناسی 

محیط، حل مشکل میکروفون دوردست و مانند آن خواهد 

 .بود 

 اقرارنامه  

این مقاله در دوازدهمین کنفرانس بین المللی آکوستیک  
( ارتعاشات  تاریخ    (ISAV 2022و    1401آذر    23در 

حسین    عنوان به دکتر  آقای  توسط  مدعو  سخنرانی 
 صامتی، بصورت حضوری و شفاهی، ارایه شده است.
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 نوشت پی

 
1. Bias 

2. Hybrid 

3. Deep Neural Network-Hidden Markov Model 

4. Lattice Free-Maximum Mutual Information   

5. Connectionist Temporal Classification 

6. Recurrent Neural Network-Transducer 

7. Attention 

8. Convolutional Neural Network 

9. Observation sequence 

10. Frame sequence 

11. Mel-frequency cepstral coefficients 

12. Linear discriminant analysis 

13. Large Vocabulary Continuous Speech Recognition 

14. Decoding 

15. Viterbi 

16. Weighted finite state transducers 

17. Kaldi 

18. Segmentation 

19. Context independent 

20. Context dependent 

21. State tying 

22. Subspace Gaussian mixture model 

  1۵تا  1گفتار، معمولاً طول هر بیان   ی ها. در دادگان شودییا بیان آموزشی عبارت است از یک قطعه سیگنال گفتار و متن معادل آن که برای آموزش مدل آکوستیکی استفاده مبیان  23.
 در سطح کلمه یا واج باشد.  تواندی . متن معادل مباشدی کلمه( م 40تا  1ثانیه )

24. Expectation maximization 

25. Spectrogram 

26. Hybrid 

27. Cross entropy 

28. Tied state 

29. State posterior 

30. Activation 

31. KL-divergence 

32. Cross validation 

33. Pre-training 

34. Contrastive divergence 

35. Restricted Boltzmann machine 

36. Maximum mutual information 

37. Joint entropy 

38. Conditional entropy 

39. Minimum phone error 

40. Minimum word error 

41. State-level minimum Bayes risk 
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42. Forward-backward 

43. Soft alignment 

44. Hard alignment 

45. GPU: Graphics processing unit 

46. Caching 

47. CUDA kernels 

48. Blank 

49. Sum-product 

50. Long short-term memory 

51. Bidirectional LSTM (BLSTM) 

52. Beam search 

53. Recurrent Neural Network Transducer 

54. Transcription 

55. Prediction 

56. Listen, attend, spell 

57. Attention-based 

58. Sequence-to-sequence 

59. encoder 

60. decoder 

61. Listener 

62. Speller 

63. Transformers 

64. Conformer 

65. Wav2Vec 

66. HuBERT 

67. Pseudo-labeling   

68. WavLM 

69. Gated relative position bias 

70. Whisper 

71. Weak supervision 

72. Sequence-to-sequence 


