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   PSO الگوريتمبکارگيریآموزش تمايزی مدل مخفي مارکوف با 
  § ، باقر باباعلی‡، حمید بیگی†، حسین ثامتی *هدیه ساجدي

  چکیده
به دلیل وجود  .گیرد هاي تصادفی با ساختار حالت متناهی مورد استفاده قرار می دنبالهسازي  مدلجهت (HMM)مخفی مارکوفمدل 

، این روش به عنوان یـک ابـزار مدلـسازي موفـق     HMM جهت یافتن پارامترهاي  نمایی درسترین  هاي قوي و کاراي بیشت     الگوریتم
دست ه توان با تخمین خوبی ب با استفاده از دادگان آموزشی مناسب، پارامترهاي یک مدل با ساختار معلوم را می. مطرح گردیده است

 یا به عبـارت دیگـر آمـوزش    عدم توجه به دقت بازشناسی. ندارد وجود    براي دستیابی به بهینه سراسري     تضمینیدر عمل   آورد، اما   
اند، که یا به دلیل مشکلات  هایی براي رفع این معایب ارائه شده روش. استهاي آموزش  این الگوریتم از دیگر معایبمستقل هر مدل،

 جهت PSO  الگوریتم در این مقاله .باشند قوي جهت تضمین همگرایی میپایه نظريعددي از کارایی لازم برخوردار نیستند و یا فاقد 
 هـدف آن اسـت کـه بـا     ؛شـود  یک سیستم بازشناسی گفتار فارسی بکار گرفته می    در  آموزش تمایزي مدل مخفی مارکوف پیوسته       

در جستجوي بهینه سراسري فضاي راه حل مساله و با استفاده از مفاهیم آموزش تمـایزي، دقـت                   PSOاستفاده از قابلیت الگوریتم     
 HMMدهد که با استفاده از این روش، خطاي بازشناسی نسبت به آمـوزش     نتایج آزمایشات نشان می   . بازشناسی سیستم بهبود یابد   

  .  درصد کاهش یافته است3,36 نمایی، درستهاي مبتنی بر بیشترین با روش

  کلمات کلیدي

  ، بازشناسی گفتار PSOمدل مخفی مارکوف ، آموزش تمایزي ، الگوریتم 

Discriminative Training of Hidden Markov Model  
Using PSO Algorithm  

Hedieh Sajedi, Hossein Sameti, Hamid Beigy, Bagher Babaali 

Abstract 
Hidden markov model(HMM) is used for definite structure stochastic sequences modeling. Because of strong and 
efficient maximum likelihood algorithms for HMM parameters finding, HMM  is known as a successful modeling tool. 
By the known model structure and using the convenient training data set, we can find the model parameters with good 
estimation. But no guaranty would exist for reaching a global optimum. Another weakness of the classic HMM training 
algorithms is that Maximum Likelihood measure doesn’t concern about recognition accuracy. In other word each model 
trained separately. Other methods proposed for covering these disadvantages, but because of the high computational 
complexity have not sufficient performance or have not strong theoretical basis for algorithm convergence guarantying. 
In this paper PSO algorithm is used for discriminative training of continuous HMM in a persian speech recognition 
system. The goal is using this algorithm ability to find the global optimum in search space of the problem and 
improving the recognition preciseness by utilization discrimination concepts. The experimental results showed that by 
using PSO algorithm, the recognition error rate, comparing to HMM training with the classic maximum likelihood 
algorithms 3.36 percent reduced.  
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  مقدمه -1
ها در بازشناسـی  ترین روش رکوف به عنوان یکی از موفق  مدل مخفی ما  

هاي قـوي   الگوریتم .[3] گفتار پیوسته شناخته شده است     به ویژه گفتار،  
ــشترین   ــار بی ــا معی ــارایی ب ــایی درســتو ک ــافتن ML(1(نم ، جهــت ی

 بـا   هـا  هـستند؛ ایـن الگـوریتم     وجود  مهاي مدل مخفی مارکوف      پارامتر
 ي دادگـان آموزشـی    ستفاده از مجموعه   و با ا   2معلوم بودن ساختار مدل   

در ایـن  . هاي مدل را با تخمین خـوبی بیابنـد      توانند پارامتر ، می مناسب
طور تصادفی از یک نقطه اولیـه در فـضاي مـساله              هها، جستجو ب   روش

هاي مدل بـه سـوي بهینـه       آغاز شده و در هر تکرار از الگوریتم، پارامتر        
هـا بـه تنظیمـات      الگـوریتم حـساسیت ایـن   . دنشو محلی سوق داده می   

ي   موجب عدم وجود تضمین جهت دستیابی به بهینه        ،ها ي پارامتر  اولیه
هاي آموزش با معیـار بیـشترین       از سوي دیگر، الگوریتم   . سراسري است 

ي مفهـوم تمـایز، کـه در تـشخیص الگـو و              گیرنـده  بـر  ، در نمایی درست
. شد، نیـستند بابالاخص در یک سیستم بازشناسی گفتار مورد توجه می    

همگرایی که اغلـب    ها، میزان مطلوبیت نقاط    بطور کلی در این الگوریتم    
 .نیـست  شـوند، مـشخص  به سرعت و در چند تکرار الگوریتم حاصل می  

 بیـشترین اطلاعـات     بـا معیـار   هاي دیگري ماننـد آمـوزش       لذا الگوریتم 
ند کـه بـه   ا ه پیشنهاد شد4هاي آموزش تصحیح کننده روش و یا  3متقابل

 قـوي جهـت تـضمین    نظـري  اسـاس   فقدانیا  و  لیل مشکلات عددي    د
  .[4] از کارایی بالایی برخوردار نیستند، همگرایی الگوریتم

5PSO   سازي است که از رفتار اجتمـاعی موجـود            یک روش بهینه
مقیاس پـذیري   ،  سازي سادگی پیاده . استشده  در طبیعت الهام گرفته     

هـستند؛   این الگوریتممطلوب  خواص   از   اد و کارایی خوب تجربی    عدر اب 
سـازي توابـع بـا       بهینـه   و خطـی  ریزي غیـر    برنامه در PSO لذا الگوریتم 

  .  توجه استقابلاي  گزینه، هاي پیوسته دامنه
 که قابلیـت جـستجوي      PSO ، با استفاده از الگوریتم    مقالهدر این   

هـاي آمـوزش      و نیز با ایده گـرفتن از روش        را دارا است  بهینه سراسري   
 ؛شـود  میهاي مدل مخفی مارکوف پیوسته تخمین زده      ي، پارامتر تمایز

تـري از    هاي مدل، توصـیف دقیـق      سازي پارامتر  به عبارت دیگر با بهینه    
 .گردد می مشاهدات ارائه ي دنباله

 اســت کــه در فــضاي 7 از اجــزاء6 شــامل گروهــیPSOالگــوریتم 
ازي س ـ در پیـاده  .کننـد  ، حرکت می هاي ممکن مسالهحل جستجوي راه

، براي دستیابی به هر مدل متناظر با یک واحـد آوایـی،             PSOالگوریتم  
 HMMنـشانگر یـک      شود و هر جزء گـروه      یک گروه در نظر گرفته می     

اي است که در هر    ها به گونه  ها و آموزش مدل    روش طراحی گروه  . است
هـاي آموزشـی متنـاظر نزدیـک و از      هـا بـه نمونـه    تکرار الگوریتم، مدل  

جهت ارزیابی کیفیت اجـزاء     . شوند موزشی نامتناظر دور می   هاي آ  نمونه
هـاي آوایـی، معیارهـاي       در بازشناسـی واحـد    ) HMMهاي   مدل(گروه  

هـاي مـورد    از جملـه مـلاك  . شـود  سنجش مختلفی در نظر گرفته مـی     
هاي درست بازشناسی شـده نـسبت بـه     توان به تعداد نمونه   استفاده می 

 آمـده بـا اسـتفاده از معیارهـاي        هـا، امتیـاز بـه دسـت        تعداد کل نمونه  

MMD ، MMI وMCEعنوان  ها به با استفاده از این ملاك.  اشاره کرد
 بـه   PSOتوان از خاصیت جستجوي بهینه سراسري        تابع ارزشیابی، می  

  .همراه خاصیت تمایزي معیارها سود جست
ــاگونی جهــت تعیــین درصــد خطــاي بازشناســی   آزمایــشات گون

بـصورت تمـایزي آمـوزش     ،PSO ز الگـوریتم  با استفاده اهایی که مدل
  .پذیرفته و نتایج آن گزارش شده استاند، انجام  دیده

در بخش دوم، آمـوزش مـدل مخفـی مـارکوف و در بخـش سـوم           
بخـش چهـارم    در.  مـورد بررسـی قـرار خواهـد گرفـت     PSOالگوریتم 

ــا بکــارگیري الگــوریتم HMMچگــونگی آمــوزش   شــرح داده PSO ب
 بررسـی آزمایـشات انجـام شـده و نتـایج آنهـا              بخش پنجم به  . شود می
  .کارهاي آتی ارائه شده است بندي و راه پردازد و در فصل ششم جمع می

  مدل مخفی مارکوفآموزش  -2
 است که مشخـصات زمـانی و       هایی پارامتر یافتن    مدل، آموزشاز  هدف  

مرحلــه در . دن ـسـیگنال ورودي را تــشریح کن یــک طیفـی موجـود در   
 مختلـف  آموزشـی هاي   با استفاده از داده   است که   آموزش، تلاش بر آن     

تـوان بـا    ایـن امـر را مـی   . ، مدلی ساخته شـود بازشناسیبراي هر واحد    
)مــدلی کــه چگــالی احتمــالســاختن  )λ|Op را بــا داشــتن دنبالــه 

از آنجـا کـه فرآینـد آمـوزش     .  تحقق بخشید ،کند  مشاهدات بیشینه می  
هـر   .ها باید به اندازه کافی غنی باشـد  ده نمونهمحور است پایگاه دا    داده

امیـد  ، افـزایش یابـد   مورد اسـتفاده  هاي آموزشی دادهچه تعداد و تنوع     
بـه عبـارت دیگـر،      . وجـود دارد  هاي دقیقتر    تشکیل مدل بیشتري براي   

،  هــاي آموزشــی کــافی بــراي تخمــین پارامترهــا      اســتفاده از داده
  . صحیح است و مدلسازيها  مدلکننده رفتار تضمین

 اي  فرآینـد دو مرحلـه  ،پس از مقداردهی اولیـه مـدل مخفـی مـارکوف          
تخمـین مجــدد  مـدل و  هـاي  8  بـا حالــت O اتتنظـیم زمـانی مـشاهد   

هـاي مـدل آنقـدر     اي روي حالـت  پارامترهاي مدل بر اساس توزیع داده  
آموزش بـه   یا به عبارت دیگر     شود تا شرط توقف برآورده شود        تکرار می 

هـدف تخمـین مجـدد در فرآینـد       .شـود   محلی همگرا    یک نقطه بهینه  
اي که نتیجه حاصل مـدلی   است به گونه λآموزش، تخمین دوباره مدل   

صـورت    رویـه را بـه  توان ایـن   می.  باشد λمانندتر   تر و مناسب   محتمل
  : تعریف کرد)1(رابطه 

  )1( λλ →,: Of   ــیم ــته باشـــ ــد داشـــ ــه درآن بایـــ    :  کـــ
( ) ( ) POpOpP =≥= λλ ) و || )λ|Opبیشینه باشد . 

  
، بـر اسـاس معیـار       HMMهـاي    هاي تخمین پـارامتر    روش متداولترین
 بـه علـت سـادگی و    کـاربرد ایـن  . کنند  میعمل نمایی درستبیشترین 

 معیار، در  این کلیبه طوراما   ؛ است ML معیاربالاي  قابلیت محاسباتی   
 فرم تـابع  متفاوت ازهایی که باید بازشناسی شوند که ذات داده مسائلی
راه حل بهینـه  بوده و  آسیب پذیر باشد،ر مدل   بکارگرفته شده د  چگالی  

 سـازي  بهینـه کلاسیک  هاي   طور کلی روش  ه  ب. دهدمحلی را نتیجه می   
یـان   جـستجوي گراد روشتابع هدف از یک رویـه تکـراري بـر اسـاس            
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جستجوي گرادیان معمولاً یک بهینه محلی را    روش  . نمایند استفاده می 
هـاي   از سـوي دیگـر در روش   . دهـد  به عنوان جواب مساله نتیجـه مـی       

، هر مدل بطـور جداگانـه و بـدون ارتبـاط بـا         HMMکلاسیک آموزش   
هـاي  بیند که تا حد امکان بر نمونـه     اي آموزش می   هاي دیگر بگونه   مدل

اگر چـه از دیـدگاه تئوریـک    . وعه آموزشی منطبق گردد متناظر از مجم  
هاي با بیـشترین دقـت بازشناسـی         هاي آموزش کلاسیک به مدل     روش

یـافتنی   شوند، اما در عمل ایـن مهـم تقریبـاً هیچگـاه دسـت           همگرا می 
هاي مجموعه آموزشـی      کافی نبودن تعداد نمونه    ،دو دلیل عمده  . نیست

هـاي  بعی با تعداد زیـاد مـاکزیمم      خصوصاً توا (و پیچیدگی تابع شباهت     
هاي آموزشی محدود، فرآیند آمـوزش   به بیان دیگر با داده . است) محلی

هـاي محلـی تـابع شـباهت منجـر       به جذب در بستر یکـی از مـاکزیمم      
 . شود می

حـداقل   ،MMI [5]شتركمانند حداکثر اطلاعات م   هایی  الگوریتم
 [8] (MMD) 10هال حداکثر فاصله مد، [6,7] (MDI)9اطلاعات تمایزي

 جهـت پوشـش     [9] (MCE) 11بنـدي   طبقه حداقل نرخ خطاي     روشو  
   .اند، ارائه شدهML  مبتنی برهاي روش ضعف تمایزي نبودن

هاي آموزش تمـایزي مـدل     هاي ترکیبی متنوعی از الگوریتم     روش
 روش  ]2و1[در  . مخفی مارکوف و الگوریتم ژنتیکـی ارائـه شـده اسـت           

مارکوف با اسـتفاده ازالگـوریتم ژنتیکـی و       آموزش ترکیبی مدل مخفی     
. ارائـه شـده اسـت   MMI  و MMD,MCEمعیارهاي سنجش تمایزي 

هـاي ترکیبـی    نتایج تجربی این تحقیقات نشان داده است که الگـوریتم      
 و بهبـود    داشـته MLهاي مبتنـی بـر       کارایی بهتري نسبت به الگوریتم    

  . اند  نمودهي را در یک سیستم بازشناسی گفتار ایجاددرصد ۴٫٨٣

 PSO الگوریتم -3
شود  نامیده می 12هاي گروهی  سیستم،هاي پیچیده گاهی دسته سیستم

تواند براي حل کارا و   است که میيهاي محاسباتی جدید و شامل روش
 ،وقتی گروهـی در طبیعـت     . قابل اعتماد مسائل دشوار بکار گرفته شود      

ت هـوش گروهـی   کنند، قابلیت آنها معمولاً بـا صـف   اي را حل می   مساله
 حشرات اجتمـاعی،    ي هاي شناخته شده   از میان مثال  . شود شناخته می 

هـاي   در سـال . نمودتوان به زنبوران عسل و اجتماع مورچگان اشاره    می
 ،توان از هوش گروهـی  اخیر اثبات شده است که اصول محاسباتی را می 

شناسایی، خلاصه و استخراج نمود و در اهداف علمی و صـنعتی مـورد              
، هـاي گروهـی   ي سیستم  ها یکی از موثرترین الگوریتم .ستفاده قرار دادا

 رفتـار اجتمـاعی   مبتنی بـر  یک روش    PSO. [10] است PSOالگوریتم  
ــدگان  ــتپرن ــال  اس ــه در س ــط   1995 ک ــیلادي توس   Kennedyم

James)روانشناس اجتماعی (و Russ Eberhart)   مهنـدس کـامپیوتر (
 از  PSO.[11]ه استوسته ارائه شدسازي توابع غیرخطی پی جهت بهینه

هـاي گروهـی و از سـوي      خـصوصاً تئـوري    13یک سو به حیات مصنوعی    
اسـتراتژي  هاي پردازش تکاملی و بـه طـور خـاص بـه       الگوریتم دیگر به 
  .مرتبط است  الگوریتم ژنتیکی   وتکاملی

 شامل گروهی از اجـزاء اسـت کـه در یـک فـضاي          PSOالگوریتم  
در . کننـد  ، حرکت می هاي ممکن مساله حل جستجوي چند بعدي از راه   

هاي  حل شود و سنجش کیفیت راه این فضا یک معیار ارزیابی تعریف می 
 بـه   PSO اسـتفاده از     [4,12]در  . پـذیرد  مساله از طریق آن صورت می     

هاي عصبی مورد بررسی قرار   در شبکه14انتشار جاي روش یادگیري پس
وشـی سـریع و قابـل قبـول      بـه عنـوان ر    PSO و در اکثر مـوارد       گرفته

 بـراي حـل   PSOثابـت شـده اسـت کـه       همچنـین    .گزارش شده است  
است و در برخی مـوارد بـه   ا کارسازي سراسري  بهینهبسیاري از مسائل   

ــک   ــر تکنی ــر دیگ ــه ب ــشکلاتی ک ــاي  م ــاملیه ــار تک ــت، دچ  وارد اس
سـازي اسـت و از     به سادگی قابـل پیـاده     PSOالگوریتم   .[13]شود نمی

 بـه   ،[14]کـم هزینـه اسـت     )  و حافظه  CPUسرعت(اتی  دیدگاه محاسب 
 .علاوه به اطلاعات گرادیانی تابع هدف مفروض نیازي ندارد

 د ونشـو  مـی اولیه  به طور تصادفی مقداردهی PSO گروه در   اجزاء
در هر تکرار  . گردد جواب بهینه آغاز می    جستجو براي پیدا کردن      سپس

 جستجو را با توجـه بـه    موقعیت بعدي خود در فضاي  جزءالگوریتم، هر   
 جـزء دهد؛ یکی بهتـرین مـوقعیتی اسـت کـه خـود       دو مقدار تغییر می   

کنـون    و دیگري بهترین مـوقعیتی کـه تـا         (pbest)تاکنون داشته است    
 در کـل    pbest آمده و در واقع بهتـرین        دست به   گروه اجزاءتوسط کل   

کی  در واقع حافظـۀ اتوبیولـوژی    جزء براي هر    pbest. (gbest)است گروه
 است و وقتی که گروه همان دانش عمومی   gbest. شود  محسوب می  آن

 در واقـع تـلاش    ،دهند  تغییر می  gbest موقعیت خود را بر اساس       اجزاء
از نظـر  .  برسـانند گـروه کنند که سطح دانش خود را به سطح دانش      می

 رتبط گروه همه اعـضاي گـروه را بـه یکـدیگر م ـ            جزء بهترین   ،مفهومی
 ـ  جـزء  توانـایی    ،ین موقعیت محلی   بهتر نماید و  می سـپاري   خـاطر ه  در ب

افتد که  هر تکرار از الگوریتم وقتی اتفاق می. موقعیت گذشته خود است  
بـا  .  حرکت کـرده باشـند   ي جستجو  در فضا  ،تمامی اجزاء در تکرار قبل    

بـراي  ) 3(و ) 2( از روابـط  جـزء ، هـر  gbest و pbestتوجه بـه مقـادیر      
  :کند فاده میتعیین موقعیت بعدي خود است

 
( )

( )    presentgbestrand()c
presentpbestrand()cvwv

t2

t1tt1t
−⋅+

−⋅+⋅=+  

)2       (  
)3      (        1tt1t vpresentpresent ++ +=  

  
presentt    موقعیت و vt در  . اسـت کنـونی یـک جـزء    سرعت حرکت

 2 بـا  برابرپارامترهاي یادگیري هستند که معمولاً  2cو  1c،)2(رابطه 
 تـا انـدازه زیـادي    ي سـرعت  تنظـیم پارامترهـا    .شوند  می ر گرفته در نظ 

 نشان داده شده است کـه       [16]در. [15]کند  را تعیین می   PSOکارایی  
 درصدي تغییر بـالا و پـایین   50یک، شانس  مقادیر تصادفی با میانگین

 ایـن تنظیمـات   .کنـد  فراهم مـی  gbest  وpbestرا حول بهترین نقاط 
. نمایـد   قابلیت انعطاف جستجو را حفـظ مـی  ،دفیتغییرات تصاعلاوه بر  
rand()          اسـت [0,1] تابع تولید اعـداد تـصادفی در محـدودة  .wt   یـک
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  آنهارا بر سرعت بعدياجزاء پارامتر کنترلی است که تأثیر سرعت فعلی    
کند و بین توانایی الگوریتم در جستجو بـه صـورت محلـی و          کنترل می 

 منطقـی بـه   بنابراین. نماید د میایجاتعادل  جستجو به صورت سراسري     
به صورت تدریجی کاهش یابد تا در ابتـدا جـستجو     wtرسد که    نظر می 

 و به تدریج به سمت جستجوي محلی   پذیردبه صورت سراسري صورت     
  :است) 1( الگوي حرکت هر جزء در گروه بصورت شکل .[16]پیش رود

  
  
  
  

  
  

   الگوی حرکت يک جزء در گروه):۱(شکل
  

 vt و pbest ،gbestیت هر جزء و بالطبع بردارهاي بردار موقع
با اي آنها ه اي باشند که تعداد مؤلفه توانند به صورت چند مؤلفه می

 PSOالگوریتم . گردد مشخص میسازي مورد نظر، توجه به مساله بهینه
  :شود میخلاصه ) 2(به صورت شکل 

For each particle 
 Initialize particle 
End 
Do 
 For each particle 
  Calculate fitness value 
  If the fitness value is better than the best fitness value 

(pbest) in history 
   set current value as the new pbest 

End 
Choose the particle with the best fitness value of all the 
particles as the gbest 

 For each particle 
  Calculate particle velocity according equation (1) 
  Update particle position according equation (2) 
 End  
While maximum iterations or minimum error criteria is not 
attained 

  PSO الگوريتم ): ۲(شکل

 
کـارایی   بـه    دسـتیابی  جهـت  PSOتنظـیم پارامترهـاي     دشواري  

 در صـورت عـدم تنظـیم     .[17]از معایـب ایـن الگـوریتم اسـت         مطلوب
 دچـار شـده و  بهینـه محلـی متمایـل    سوي به  PSO مناسب پارامترها، 
 .[18] شود می همگرایی زودرس

  PSO با استفاده از الگوریتم HMMآموزش  -4
مخفـی   ارائه شده متناظر با هر واحد آوایـی، یـک مـدل           در روش   

. شـود   حالته با مشاهدات پیوسته تشکیل مـی Nمارکوف چپ به راست     
هـاي   هـاي نمونـه    به تعداد ویژگی  ( بعدي F گوسی   Mهر حالت بصورت    

هاي آموزشـی    به دلیل کمبود نمونه   . در نظر گرفته شده است    ) آموزشی

هـا قطـري     وواریـانس گوسـی   و نیز کاستن حجم محاسبات، مـاتریس ک       
همچنین با توجه به تاثیر ناچیز مقادیر احتمالی پرش         . فرض شده است  

  .ها در روند آموزش، این احتمالات ثابت فرض شده است بین حالت
جهت یافتن پارامترهاي هر مدل، یک گروه از اجزاء در نظر گرفته            

زده شود و هر جزء در گروه نشان دهنده یک سري مقادیر تخمـین                می
  . استHMMي پارامترهاي  شده

در نظـر گرفتـه   ) 4(صورت رابطـه  ه  ام گروه بiجزء  بردار موقعیت   
  :شده است

  
 )4(           ),...,,( 21 iDiii xxxX = 

  
 شـامل میـانگین و   HMM تعـداد کـل پارامترهـاي    Dکـه در آن  
هاي موجود در هر حالت و اوزان آنهـا اسـت و از رابطـه         واریانس گوسی 

  :گردد سبه میمحا) 5(
   

  )5(               MNFMND ×+×××= 2  
نشان داده ) 6( به صورت رابطه  iجزء) سرعت(نرخ تغییر موقعیت 

  :شود می
  
 )6(             ),...,,( 21 iDiii vvvV =  

ikv سرعت بعد k  جزءiاست .  
 iجزء  )  کیفیت موقعیتی با بهترین میزان   (بهترین موقعیت پیشین    

و بهترین موقعیتی که تاکنون توسط گروه به دسـت   ) 7(به شکل رابطه    
  :در نظر گرفته شده است) 8(رابطه آمده است، به صورت 

  
) 7(                ),...,,( 21 iDiii ppppbest =  
) 8(               ),...,,( 21 gDggi pppgbest =  
  

اد اعـشار شـناور     ي با اعد  هاهر جزء توسط بردار    موقعیت و سرعت  
هـاي از   به دلیل آنکه تغییر موقعیت مکانی مولفـه     . شودنمایش داده می  

هـاي از جـنس    نوع میانگین نـسبت بـه تغییـر موقعیـت مکـانی مولفـه       
کنند، پارامترهاي   کوواریانس نقش موثرتري را در عملکرد مدل ایفا می        

 متفــاوت از )c1,c2,wt(هــاي از نـوع میــانگین   مـوثر در ســرعت مولفـه  
 در نظــر گرفتــه )cv1,cv2,wvt(هــاي کوواریانــسی  پارامترهــاي مولفــه

هــاي  هــاي از نـوع ضــرایب تلفیـق، مــشابه مولفـه    بــا مولفـه . شـود  مـی 
ي  در هر تکرار از الگوریتم، سرعت هر مولفـه   . شود کوواریانسی رفتار می  

ي از  و سـرعت هـر مولفـه   ) 9( مطـابق رابطـه     iاز جنس میانگین جـزء      
اصـلاح  ) 10(ضریب تلفیق با اسـتفاده از رابطـه         یا    وواریانس و   جنس ک 

  :شود می
 

 بهترين سراسری

 بردار اصلاح سرعت موقعيت جزء

 بهترين جزءی
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( )
( ))(present)(gbestrand()c

)(present)(pbestrand()c
)(v)(w)(v

t2

t1

tt1t

ijij
ijij

ijijij

−⋅+
−⋅+

⋅=+

  
)9( 

( )
( ))(present)(gbestrand()cv

)(present)(pbestrand()cv
)(v)(wv)(v

t2

t1

tt1t

ijij
ijij

ijijij

−⋅+
−⋅+

⋅=+

  

   )10 (     
 پارامترهاي مـدل مخفـی مـارکوف مکـرراً         PSOبا استفاده از الگوریتم     

شوند و احتمال دنباله مشاهدات تـا رسـیدن بـه یـک نقطـه               اصلاح می 
  .یابد کننده افزایش میمحدود 

  اجزاءمقداردهی اولیه  -4-1
ي دقـت      یکی از عوامل تعیین کننده     پارامترهاي مدل،  اولیه   دهی مقدار

تجربـه نـشان داده اسـت کـه      همچنـین   . اسـت بازشناسی مدل نهـایی     
سـازي بـا فـضاي راه حـل       مقداردهی اولیه مناسـب، در مـسائل بهینـه        

توانـد بـا اسـتفاده از     مـی اي   اولیـه  چنین تخمین. استپیوسته ضروري   
هاي مشاهده بر حالتها بـا   بندي دستی دنباله  چندین روش، مانند خوشه   

گیـري مـشاهدات داخـل حالتهـا، خوشـه بنـدي بـا بیـشترین                 متوسط
-kبندي به روش     گیري و خوشه    براي مشاهدات با متوسط    نمایی درست

meansحاصل شود  .  
هـر     .شـود   شرح داده میدهی اولیه در این تحقیق در ادامه روش مقدار 

 از هر فریم یک بردار     و استواحد در دادگان آموزشی شامل چند فریم        
 مربـوط خوانـده      از فایـل  ابتدا بردار ویژگی    . استخراج شده است   ویژگی
،  ي فـریم  ، دنبالـه متنـاظر هـاي مـدل        با توجه به تعداد حالت     شود و   می

هـاي مـساوي    ریمشود که به هر حالت، تعداد ف ـ   بندي می   طوري تقسیم 
هـاي اختـصاص یافتـه بـه هـر حالـت              سـپس از فـریم    . منتسب گـردد  

عنوان یک بردار مشاهده مربوط بـه آن   گیري شده و حاصل، به      میانگین
هـاي دادگـان    این عمل براي تمامی واحد  . شود  حالت در نظر گرفته می    

گردد؛ بدین ترتیب مشاهدات مربوط بـه هـر حالـت             آموزشی، تکرار می  
به تعـداد  ( بخش Mکل مشاهدات در هر حالت به   . شوند  ي می آور  جمع
حاصـل  . شـود   گیـري مـی     تقسیم شده و از هر بخش میانگین      ) ها  تلفیق
ي تلفیـق محـسوب        عنوان بردار میانگین توزیع اولیـه        گیري به  میانگین

  . گردد می
 نشان داده   PSOدهی اولیه اجزاء هر گروه       چگونگی مقدار ) 3(در شکل   

  .شود می

  
  اجزاء گروهدهی اوليه  مقدار): ۳(شکل

  
هاي آموزشـی    نمونهمجموعهشود،   همانطور که در شکل مشاهده می 

شـود و   گـروه تقـسیم مـی   یـک  به تعداد اجزاء مورد نظر براي تـشکیل       
 MLهاي کوچکتر، ورودي الگوریتم آموزشی مبتنی بـر          سپس مجموعه 

 فــایلی اســت کــه در آن  آمــوزش الگــوریتمخروجــی. گیــرد قــرار مــی
 ،هاي آوایـی    تمامی واحد  متناظر با هاي مخفی مارکوف     مشخصات مدل 

 براي هر MLلازم به ذکر است که آموزش مبتنی بر      . بدست آمده است  
پذیرد و ایـن در حـالتی اسـت کـه         تکرار صورت می   5ها تا   یک از مدل  

و دادگـان مـشابه     ) زشتا همگرایی الگوریتم آمو   (ها  آموزش کامل مدل  
به عبارت دیگر . شود  تکرار انجام می10در ) هاي آموزشی موجود   نمونه(

هاي خامی هاي بدست آمده براي مقداردهی اولیه اجزاء گروه، مدلمدل
هستند که تنها براي سرعت بخشیدن به فرآیند جستجو مورد اسـتفاده      

عـداد تـصادفی در   بـا ا هاي سرعت    بردارمقداردهی اولیه   . گیرند قرار می 
  .شود بازه تعریف شده معین انجام می

   جزاءارزیابی ا -4-2
کیفیت هر جزء در فضاي جستجو پس از هر حرکت، با استفاده از یـک         

به ایـن منظـور توابـع متفـاوتی در ایـن            . شود تابع کیفیت سنجیده می   
اند که در ادامه به تشریح آنها پرداختـه   تحقیق مورد استفاده قرار گرفته 

هایی که به صورت نادرست  تعداد نمونه) 11(با استفاده از تابع   . دشو می
  و حـین فرآینـد آمـوزش    گرفتـه اند، ملاك عمل قـرار   بازشناسی شده

HMM  هـایی کـه اشـتباه شناسـایی        شـود کـه تعـداد نمونـه         سعی می
 .گرددشوند، حداقل  می
 
 

  آموزش      
ML     

آموزش      
ML     

 

آموزش      
ML     

 

آموزش      
ML     

 

 1 واحد آواییمدل

 n واحد آواییمدل

 1 واحد آواییمدل

 n واحد آواییمدل

 ۱گروه اوليه مدل 

 nگروه اوليه مدل 

    به تعداد اجزاء مورد نظر   
 براي تشکیل گروه

های  نمونه
  آموزشی
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  هايی که بصورت نادرست تعداد نمونه  )11( ۱
 شوند ايی می شناس

 تابع کيفيت= 

 
در نظـر گرفتـه   ) 12(بندي به صـورت رابطـه       تابع کیفیت خطاي طبقه   

بـا   )HMMمـدل  (با استفاده از این تابع، ارزیابی هـر جـزء   . شده است
 .  پذیرد بندي صورت میاستفاده از میزان خطاي طبقه

 
های آموزشی واحد داده ميزان شباهت مدل به
های آموزشی ساير داده ميزان فاصله مدل از    )12(                 ی متناظربازشناس

 واحدهای بازشناسی

 تابع کيفيت= 

  به بیان دیگر

      )١٣ (                
∑

∑

≠=

==

ijwj

i

w

i
i

i

jOg

Og

;,,,1

1

),(

),(

λ

λ
  تابع کيفيت

  
ــه در آن ــی و   داده}i=1,2,…,w}iO,کــ ــاي آموزشــ  iOهــ

),(. چسب گذاري شـده اسـت   ام برHMM  ، iخاص i
iOg λ  شـباهت 

در حین آموزش، سعی بر آن اسـت کـه   .  استiλ به مدل    iOشرطی  
قـدرت جـزء در   (حداقل و صورت کسر   ) خطاي بازشناسی (مخرج کسر   

  . حداکثر گردد) بازشناسی واحد آوایی متناظر
 مـدل بهینـه بـراي بازشناسـی واحـد آوایـی، بـا        رود که انتظار می 

حرکت اجزاي گروه، به صورت متمایز از سایر مدلهاي واحدهاي آوایـی            
به عنوان مثال اگر مدلی درصد بازشناسـی بـالایی را           . دیگر، بدست آید  

براي واحد آوایی متناظر نتیجه دهد، اما در کنـار سـایر مـدلها، بخـوبی      
شـود، زیـرا    یفیت بالا در نظر گرفته نمی  عمل نکند، به عنوان مدلی با ک      

از دید طبیعی، به علـت تعریـف تـابع           .یستها ن  حافظ تمایز میان مدل   
در آسمانی کـه  ) pbest و  gbestحالت تمایزي   (کیفیت بصورت تمایزي  

کند که احتمال   انواع پرنده در حال پروازند، هر پرنده طوري حرکت می         
 انـواع پرنـدگان دیگـر کـاهش        اشتباه و حرکت کردن در پی یا در کنار        

هاي  ها، همچنین استفاده از برخی معیار       این روش  بکارگیرينتایج  . یابد
  .آموزش تمایزي، در بخش بعد مورد بررسی قرار گرفته است

  نتایج آزمایشات و ارزیابی سیستم بازشناسی  -5
در آمـوزش    PSOالگـوریتم    نتایج تجربـی اسـتفاده از        به بخشاین   در

 و تاثیر این روش در بهبود دقت بازشناسی گفتـار         وف  مدل مخفی مارک  
نتایج با استفاده    .شود میپرداخته   ،شده براساس چارچوب تئوري آورده     

هــاي موجــود در مجموعــه آزمــون،  بازشناســی نمونــه درصــد دقــتاز 
همچنین میزان کاهش خطاي بازشناسـی روش بکـار گرفتـه شـده در              

  . ودش بیان می k-meansمقایسه با الگوریتم 

 نمونه  100 نمونه جمله آموزشی و      PSO،500در ارزیابی عملکرد    
  .دات مورد استفاده قرار گرفته است آزمون از دادگان فارس جمله
در تمـامی   .  مدل کننده یک واج است     HMMدر این تحقیق هر      

 گروه در نظـر گرفتـه   30 واج زبان فارسی، 30آزمایشات براي بازشناسی  
هـا، تعـداد دفعـات اجـرا         ي تکرار الگوریتم  شرط خاتمه اجرا  . شده است 

هاي مخفی مارکوف بدست آمده در فایلی  در پایان هر تکرار، مدل. است
شوند؛ سپس در ارزیـابی مجموعـه آزمـون مـورد        ذخیره و نگهداري می   

مدلهایی که بهترین نتیجه بازشناسی را حاصـل        . گیرند استفاده قرار می  
 .گردند فی میکنند، به عنوان خروجی الگوریتم معر

 گوسـی  3هاي مخفی مارکوف سه حالته و هر حالت بـصورت     مدل
، در ) مـشتق اول کپـسترال  12 ضریب کپسترال و   12شامل  ( بعدي 24

  . جزء است12 شامل PSOهمچنین هر گروه در . نظر گرفته شده است

  )حذف حافظه هر جزء(pbest حذف اثر بررسی  -5-1
در . گرفتـه اسـت   صفر قرار  با برابر c1مقدار  در این سري از آزمایشات،      

این حالت هر جزء تنها با تاثیر از بهینـه سراسـري در فـضاي جـستجو              
هاي بدست آمده در این آزمـایش        دقت بازشناسی مدل  . کند حرکت می 
  .  آمده است)1(در جدول 

  اثر حذف حافظه هر جزء در دقت بازشناسی نهايی): ۱(جدول
 درصد بازشناسی

 پارامترها رديف  آزمون   مجموعه
PSO K-means 

درصد کاهش 
 خطا بازشناسی

۱  
C1=0و Cv1=1  
C2=2و Cv2=1  
Wt=1و Wvt=0.8 

۷۰,۱۳ ۶۹,۴۱ ۲,۴ 

۲  
C1=0.5و Cv1=1  
C2=2و Cv2=1  
Wt=1و Wvt=0.8 

۶۹,۵۱ ۶۹,۴۱ ۰,۳ 

۳  

C1=0و Cv1=0  
C2=1و Cv2=1  
Wt=1و Wvt=0.8  

 ()rand حذف تابع

۶۹,۴۱ ۶۹,۴۱ ۰ 

 همگرایـی نـسبت بـه سـایر آزمایـشات      در هر سه آزمایش سرعت   
بیشتر است، اما احتمال کمتري براي رسیدن به بهینه سراسري وجـود            

یک نسخه صددرصـد اجتمـاعی قطعـی از    ) 3(در آزمایش شماره  . دارد
PSO      شـود کـه بهبـودي را در رونـد            با حذف ضرایب تصادفی اجرا می

  .کند بازشناسی حاصل نمی

  ناگون بکارگیري معیارهاي ارزیابی گو -5-2
 ،هـاي ناصـحیح بازشناسـی شـده        آزمایشات این بخش تعداد نمونـه     در  

 نمونه را برابر تعداد   HMMملاك عمل قرار گرفته و در مواردي که دو          
هـر  ي کـه   بالا بردن دقـت از امتیـاز   جهتنمایند،   اشتباه بازشناسی می  

. شـود  استفاده می کسب می کند،     با استفاده از معیارهاي تمایزي    مدل  
 .آمده است) 2( در جدول نتایج
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  توابع کيفيت متفاوتبا استفاده از دقت بازشناسی واجها ): ۲(جدول

 درصد بازشناسی مجموعه آزمون

  معيار ارزيابی رديف
 PSO k-means 

درصد 
کاهش خطا 

 خطای
 امتياز مدل +نتيجه بازشناسی  ۱

 در بازشناسی واجهای نامتناظر 
۷۰,۰۳ ۶۹,۴۱ ۲,۰۶ 

 MCE ۷۰,۴۲ ۶۹,۴۱ ۳,۳۶  معيار+نتيجه بازشناسی  ۲

 MMD ۶۹,۴۴ ۶۹,۴۱ ۰,۱معيار +نتيجه بازشناسی  ۳

 MMI ۶۹,۴۴ ۶۹,۴۱ ۰,۱ معيار +نتيجه بازشناسی  ۴

 
با استفاده از معیار ارزیابی نتیجه بازشناسـی و         ) 4(و  ) 3(آزمایش  

ی را بهبود دقت قابل تـوجه MMI یا MMD به همراه آن امتیاز معیار 
 MCEبکارگیري معیار . نماید  حاصل نمیk-meansنسبت به الگوریتم  

  .دهد نتیجه بهتري را نسبت به سایر آزمایشات نشان می

   PSOزمانی  ارزیابی -5-3
 .شود نمایش داده می) 3( نتایج ارزیابی زمانی فرآیند آموزش در جدول 

  
  PSOارزيابی زمان الگوريتم ): ۳(جدول 

 حسب دقيقهبر  متوسط زمان لازم
 HMM ۴ی برای تنها يک مدل جزئ ۱۶ حرکتيک 

  ثانيه۱۲ جزء گروهارزيابی يک 
 HMM ۱۲۸ برای کليه مدلهای جزئی ۱۶ حرکتيک 

  
کیفیت اجزاء  و سپس ارزیابی جزء 16 گروهی با حرکت کامل   یک  

 زمان لازم براي ارزیابی یـک جـزء   .انجامد  دقیقه بطول می   4، حدود   آن
 دقیقـه  2/3 برابر با ، ثانیه16*12 پس بطور متوسط   ست؛ ثانیه ا  12نیز  

 سـپري  اجـزاء دقیقـه جهـت حرکـت     8/0 و   اجـزاء مختص بـه ارزیـابی      
  PSO بطور متوسط تعداد تکرارهاي مورد نیاز بـراي الگـوریتم  . شود می

 دقیقه PSO ،128 تکرار است و هر تکرار     20 تا   15همگرا شدن    جهت
 بـا  HMMوزش کامـل مـدلهاي   انجامد، در شـرایطی کـه آم ـ   بطول می 

اشـکال  .  دقیقـه زمـان نیـاز دارد   4 بـه  k-meansاستفاده از الگـوریتم     
 جهت آموزش مدل مخفی مـارکوف نـسبت بـه           PSOاستفاده از روش    

امـا بـه دلیـل    . ، پیچیدگی زمانی بالاتر آن است MLروشهاي مبتنی بر    
شــود،  ، قبــل از بازشناسـی انجــام مـی   HMMاینکـه فرآینـد آمــوزش  

  .دهد درنگ را تحت تاثیر قرار نمی ناسی بیبازش

  کارهاي آتی جمع بندي و راه -6
همچنین نحوه بکارگیري آن در فرآیند آمـوزش مـدل   PSO  الگوریتم 

 در PSO  با در نظر داشتن قابلیت الگـوریتم . مخفی مارکوف تشریح شد 
جستجوي بهینه سراسري و نیز با کمک گـرفتن از معیارهـاي آمـوزش          

در روند آمـوزش، پارامترهـاي مـدل     MMI  و MCE،MMDتمایزي 

مخفی مارکوف پیوسته یک سیستم بازشناسی گفتار فارسی بـه دسـت          
 به همراه نتیجه بازشناسـی،      MCEاستفاده از معیار تمایزي     . آورده شد 

، بهترین دقت بازشناسی را نسبت  ها جهت سنجش کیفیت آموزش مدل  
مایـد و از کـارایی      ن هاي سـنجش حاصـل مـی       به بکارگیري سایر ملاك   

هـاي   در این شرایط، درصد خطاي مدل . آموزش بالاتري برخوردار است   
ــا اســتفاده از الگــوریتم    ــده ب ــه دســت آم ــارکوف ب  در PSOمخفــی م

بازشناسی هر واج متعلق به مجموعه آزمون، نسبت بـه درصـد خطـاي              
 k-meansهــاي بدســت آمــده از آمــوزش الگــوریتم  بازشناســی مــدل

  .  درصد کاهش یافته است3,36 متوسط ، بطور  اي قطعه
آنچـه    است،PSOبا توجه به آن که حرکت، تنها عملگر تعریف شده در 

توانـد در ادامـه کـار انجـام پـذیرد، اسـتفاده از دانـش مـساله و           که مـی  
هـاي   هاي جدید، خاص مدل    هایی مانند تعریف عملگر    بکارگیري مکاشفه 

  یـا ازشناسـی افـزایش و    یـن وسـیله دقـت ب      ه ا  ب ، تا مخفی مارکوف است  
 و در نتیجـه زمـان لازم بـراي آمـوزش            PSOسرعت همگرایی الگوریتم    

  . هاي مخفی مارکوف کاهش یابد مدل
 سپاسگزاري

  .این تحقیق با حمایت مرکز تحقیقات مخابرات ایران انجام شده است
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