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  دهیچک
زماني استفاده شده  شبکه عصبی چند لایه پرسپترون برای مدل کردن کششیک از در این مقاله 

دقیقه گفتار برچسب گذاری شد و از آن برای داده های آموزشی و آزمایشي  60ابتدا بدین منظور است. 
. ویژگیهاي مورد استفاده برای پیشگویي شبکه عصبی فقط شامل ویژگیهای واجي و گردیداستفاده 
 .ه استاستفاده نشدمی باشد  که مربوط به نقش کلمه در جملهمی باشند و از اطلاعات نحوي  هجایي

. داده شدبعد از انتخاب ویژگیهای اولیه، بازنگری بر روی ویژگیها صورت گرفت و تعداد ویژگیها کاهش 
نرمال کردن مقدار کشش برای  z-scoreتقسیم بر ماکزیمم و تبدیل  تغییر مقیاسسپس از دو روش 

پیشگویي شده و مقدار کشش زماني میان بستگي از معیار میزان هم براي ارزیابيزماني استفاده گردید. 
  %77.82ترتیب برابر ه ب z-scoreو تبدیل  تقسیم بر ماکزیممروش برای استفاده شده است که واقعی 

   بدست آمد.   %80.39و 
کشش زمانی، تبدیل متن  ،score-z، تبدیل 2شبکه های عصبی چند لایه پرسپترون :يدیکلمات کل

 به گفتار.

 
 

  مقدمه - 1
 عبارتند از گفتار ينوا ياصل يباشد. اجرا يم يمتن ورود ينوا تخمین، 3تبدیل متن به گفتار يمهم سیستمها ياز بخشها يیک

 يبطـور کلـباشـند.  يمـآن ریتم صحبت، سرعت بیان و تن صدا  يو عناصر فرع شدت صدا و پیچ جملات يمنحن ،میزان کشش واجها
 ياز نامشخص بـودن تـاثیرات متقابـل اجـزا يناش اولًا يباشد. این پیچیدگ يشوار و پیچیده مگفتار بسیار د ينوا يپیشگویي پارامترها

بررسیهای تجربی نشان دهنـده ارتبـاط پیچیـده و نامشـخص میـان اجـزای باشد.  يم 4از وقایع نادر يناش مختلف نوا بر یکدیگر و دوماً
مفاهیم گفتار توسط گویندگان با ترکیب تمامی پارامترهای مختلف نوا بـه  مختلف نوا برای انتقال مفاهیم گفتار می باشند. بواقع انتقال

بطور مثال تمامی اجزای نوای گفتار در تعیین اجزای با اهمیت گفتار نسبت به بخشهای دیگر نقش دارنـد. شنوندگان صورت می گیرد. 
مجمـوع فرکـانس  يافتند ولـ ير چند به ندرت اتفاق مباشد. این وقایع ه يگفتار م ينوامدل کردن  يدیگر وجود وقایع نادر برا مسئله
دهد، لذا این وقایع نبایـد نادیـده گرفتـه  يم يباشد که همیشه حداقل یک واقعه نادر در هر جمله رو يم يآنها به اندازه اتمامی وقوع 
ریـتم و سـرعت بیـان گفتـار پیچیـده نـوا همچـون  ياز مدل کردن اجـزا عمدتاً يکنون تبدیل متن به گفتار يدر سیستمها. [3]شوند

در ایـن سیسـتمها ابتـدا میـزان  شود. عموماً يمستقل در نظر گرفته مبصورت نوا  ياصل يشود و علاوه بر این ارتباط اجزا يصرفنظر م

                                                 
 تيم سيستم تبديل متن به گفتار کلونايزراعضای  1

2  Multi-Layer Perceptron Neural Networks (MLP) 
3  Text To Speech (TTS) 
4  Rare Events 



پیشگویي دقیق میزان شود.  يپیچ جملات تعیین م يواجها، منحن يواجها تعیین و سپس با استفاده از میزان کشش زمان يکشش زمان
شش زمانی، علاوه بر افزایش میزان طبیعی بودن خروجی سیستم در افزایش کارایي مدلهای تخمین پیچ نیز به دلیل وابستگی آن بـه ک

  کشش زمانی نقش مهمی دارد. 
و روشهای آماری تقسیم بنـدی نمـود. کـلات  5گرا-روشهای تخمین کشش زمانی را می توان به دو دسته عمده روشهای قانون

این سیستم بـرای . [1,2]ارائه نمود MITalkگرا در سیستم تبدیل متن به گفتار -انی را بصورت قانونم تخمین کشش زماولین سیست
روشهای آماری مورد توجه قرار  گفتار،بسیاری از زبانهای دیگر پیاده سازی و مورد استفاده قرار گرفت. امروزه با بزرگتر شدن دادگانهای 

می توان به دو دسته مدلهای پارامتری و غیر پارامتری تقسیم بندی نمود. در مـدلهای پـارامتری سـاختار  روشهای آماری راگرفته اند. 
در ایـن روش تـاثیر . 1]3[اشـاره نمـود 6پردازش ویژگیهای ورودی مشخص است. بطور مثال می توان به مدل مجموعی از حاصلضربها

از تاثیر ویژگیهای مختلف در نظر گرفته می شود. تاثیر هـر ویژگـي  بصورت یک حاصل جمعدر میزان کشش زمانی ویژگیهای مختلف 
. عمده مدلهای غیرپارامتری شبکه های عصـبی و [10]نیز بصورت حاصلضرب تاثیر این ویژگی نسبت به ویژگیهای دیگر مدل می شود

ي کشش زمـانی مـورد اسـتفاده می باشند که برای پیشگوی [6]7و منحني های رگرسیون متعدد تطبیقی [10]درختهای تصمیم گیری
قرار گرفته اند. بررسیها نشان می دهد که شبکه های عصبی و منحنی های رگرسیون متعدد تطبیقی کارایي بهتری نسبت به درختهای 

. کمپل واحد تخمین کشش را هجا بدلیل پایدارتر بودن آن نسبت به واج در نظر گرفـت. وی بـرای محاسـبه [7,8]تصمیم گیری دارند
بـرای مـدل کـردن  z-score. اسـتفاده از [4]استفاده نمـود z-scoreان کشش زمانی واجها بر اساس کشش زمانی هجا از مفهوم میز

روش جدیدی می باشد که بـرای  MARSروش . [5]کشش زمانی امکان مدل کردن سرعت بیان گفتار را نیز براحتی فراهم می نماید
مجمـوع از داده هـا . این روش برای مـدل کـردن داشته استبرای زبان آلمانی  %90 پیشگویي کشش زمانی کارایي مناسبی در حدود

چانـگ بـرای   .[7]یکسری منحنی های رگرسیون استفاده می کند. آموزش این روش نیازمند حجم محاسباتی بالا و زمانبر مـی باشـد
بردار ویژگـی مربـوط بـه حـروف صـدادار را از مدل کردن کشش زمانی از درختهای تصمیم گیری و رگرسیون استفاده کرده است. وی 

  .[9]صامت جدا ساخته و برای هر یک درخت تصمیم گیری جداگانه ای ساخته است
و دو روش  اسـتفاده شـده اسـتتخمـین کشـش زمـانی واجهـا برای  عصبی چند لایه پرسپترونهای شبکه از در این پژوهش 

ویژگیهـای  3این مقاله دادگان مورد استفاده، در بخش  2در بخش است.  شدهبررسی مختلف تغییر مقیاس براي تخمین کشش زماني 
به ارزیابی سیستم اختصاص یافته اسـت  5بخش مدل شبکه عصبی شرح داده می شوند.  4در بخش انتخاب شده شرح داده می شوند. 

  به نتیجه گیری و ارائه پیشنهادات می پردازد. 6و در انتها بخش 

   مورد استفاده ندادگا -2
در ایـن دادگـان از دادگان فارس دات بزرگ استفاده شده است. آموزش و تست سیستم  بمنظوربرای تهیه داده های مورد نیاز 

گویشور با تنوع سن، جنس، میزان تحصیلات مختلف و همچنین با لهجه های متعدد صحبت کرده اند. هر گویشور بطور متوسـط  100
زنامه های کثیرالانتشار در داخل کشور را با توجه به تنوع موضوعی بطور رسمی خوانده است. کلمه از متون منتخب از رو 4000حدود 

دقیقه گفتار یـک  60برای استخراج داده ها از  هرتز انجام شده است. 22050ضبط صدا در یک محیط آرام و با فرکانس نمونه برداری 
ین گوینده بطور دستی در سطح واج به دقت تقطیع شده اسـت. بـرای سیگنال صحبت اگویشور مرد از این دادگان استفاده شده است. 

برچسب گذاری شود. برای اینکار ابتدا کلمات سازنده متن استخراج و با رشـته  گفتاراستخراج ویژگیهای ورودی لازم است که متن این 
لازم به ذکر است که سب گذاری شده اند. چآوانگاری صحبت آن تراز شده اند. سپس این متن و کلمات آن در سطح واج، هجا، کلمه بر

و  اند و تخمین کشش زماني مستقل از نقـش کلمـات در جملـه و براسـاس اطلاعـات واجـی اطلاعات نحوی مورد استفاده قرار نگرفته
   .صورت گرفته است هجاهاي کلمه

                                                 
5 Rule-Based 
6 Sum-of-Products 
7  Multivariate Adaptive Regression Splines (MARS) 



 ویژگیها -3

. سپس تاثیر هر یک از این ویژگیها در گردیدویژگي از دادگان متنی استخراج  35برای ارزیابی کارایي ویژگیهای مختلف، 
کارایي مدل شبکه عصبی مورد ارزیابی قرار می گیرد تا در نهایت از یک زیر مجموعه بهینه از این ویژگیها برای آموزش هر یک از 

  این ویژگیها عبارتند از: مدلها استفاده شود.
  واج وجود دارد که با یک شناسه عددی می توان آنها  30رسی واج مورد نظر و واجهای همسایه آن: در زبان فاشناسه شماره

دو در نظر گرفته شده است. این بدین معنی است که علاوه بر برای هر واج در کلمه، را از هم تفکیک کرد. طول همسایگی 
 شناسه واج مورد نظر، از شناسه های دو واج بعدی و قبلی آن نیز بعنوان ویژگي استفاده می شود.

 بیواک، واکدار  ،ای آوایي واج مورد نظر و واجهای همسایه: این ویژگیها عبارتند از کلاس آوایي هر واج، محل تولید آنویژگیه
در نظر برای صدادارها، ویژگي کلاس آوایي متمایز کننده واجهای صدادار کشیده و کوتاه از یکدیگر  یا صدادار بودن آن.

تولید برای صدادارها آنها را نظر مشابهت میان ویژگیهای ثانویه آنها از یکدیگر گرفته شده است. علاوه بر این ویژگي محل 
 متمایز می نماید.

  انتهای هجا: ویژگی موقعیت واج در کلمه برای متمایز ساختن واجهای اول، دوم، آخر در کلمه و هجا و مورد نظر موقعیت واج
و  9، هسته8به کار می رود. هر هجا را می توان به سه بخش ابتدایي و یکی مانده به آخر و بقیه موقعیتها در کلمه از یکدیگر

ویژگی موقعیت واج در هجا مشخص کننده بخشی از هجا می باشد که واج مورد نظر به آن  تقسیم بندی نمود. 10انتهایي
ی باشند ولی بخش تعلق دارد. با توجه به ساختار هجابندی زبان فارسی، دو بخش ابتدایي و هسته همواره شامل یک واج م

انتهایي می تواند حداقل صفر و حداکثر دو واج داشته باشد. در صورتیکه واج مورد نظر متعلق به بخش انتهایي باشد، ویژگی 
 موقعیت در انتهای هجا، جایگاه آن را در این بخش مشخص می نماید.

  ی نوع هسته هجا و طول بخش انتهایي آن هجای شامل واج مورد نظر و هجاهای همسایه: در زبان فارسآوایي ویژگیهای
مشخص کننده ویژگیهای هجا می باشند. برای تعیین هسته هجا دو ویژگی نوع و شماره شناسه هسته در نظر گرفته شده 
است. نوع هسته کشیده یا کوتاه بودن هسته و شماره شناسه متمایز کننده واجهای صدادار با یک نوع می باشد. این ویژگي 

 هجای شامل واج مورد نظر، برای هجای قبلی و بعدی آن نیز استخراج شده است. علاوه بر

  :برای موقعیت هجا در کلمه سه حالت ابتدا، انتها و وسط کلمه بودن در تعداد هجاها و موقعیت هجای شامل واج در کلمه
ه برای این هجاها نیز یک حالت در نظر گرفته شده است. علاوه بر این حالتها، بعضی کلمات می توانند تک هجایي باشند ک

نظر گرفته شده است. برای مشخص کردن تعداد هجاهای کلمه شامل واج مورد نظر نیز پنج حالت در نظر گرفته شده است. 
 ا حالتهای جداگانه و کلمات با بیش از چهار هجا نیز با یک حالت مشخص می شوند.کلمات با تعداد هجای کمتر از چهارتا ب

   
  زنگري ویژگیهابا -3-1

بعد از آموزش با داده هاي آموزشي و تست کردن، نتایج حاکي از این نکته داشت که استفاده از بعضـي از ویژگیهـا باعـث کنـدي 
سیستم و حتي کاهش کارایي مي گردد. در این مرحله براي داشتن ویژگیهاي مناسب که از آنها بتوان بهترین مـدل را آمـوزش داد، بـا 

ویژگي مي باشند که  15ي آموزشي بهترین آنها که نتایج بهتري و هزینه کمتري دارند انتخاب گردید. ویژگیهاي انتخابي تغییر ویژگیها
بررسیها نشان می دهند که در  بعضي از آنها از ترکیب ویژگیها بدست آمده اند و بیانگر ویژگیهاي دیگر با صرف هزینه کمتر مي باشند.

کـارایي در  بسیار کـم و قابـل اغمـاض تاثیردارای  دو تا قبل و همچنین ویژگیهای هجای بعدیت واج میان واجهای همسایه، خصوصیا
  مدلها می باشند.

  

                                                 
8  Onset 
9 Nuclear 
10 Coda 



  
  ویژگیهای استفاده شده برای شبکه عصبي -1جدول 

  تعداد نورون  ویژگي  سطح واجشناسی

  واج

  8  کلاس آوایي واج قبلي
  12  محل تولید واج فعلي

  3  صدادار بودن واج فعلي ترکیب بیواک، واکدار یا
  8  کلاس آوایي واج قبلي
  12  محل تولید واج قبلي

  3  ترکیب بیواک، واکدار یا صدادار بودن واج قبلي
  8  کلاس آوایي واج بعدي
  12  محل تولید واج بعدی

  3  ترکیب بیواک، واکدار یا صدادار بودن واج بعدي
  8  کلاس آوایي واج دو تا بعد

  12  واج دو تا بعد محل تولید
  3  ترکیب بیواک، واکدار یا صدادار بودن واج دو تا بعد

  2  مکان واج در انتها

  هجا
  2  نوع هسته هجا

  3  هجا نوع انتهاي
  

 MLP شبکه عصبی -4

این شبکه عصبي یک شبکه . شداستفاده تعیین کشش زمانی واجها برای شبکه عصبی چند لایه پرسپترون یک  ازدر ابتدا 
 6و  30به ترتیب دارای دو لایه مخفی  یشرو با چهار لایه مي باشد که داراي یک لایه ورودي، یک لایه خروجي و دو لایه مخفي است.پ

نورون و در لایه خروجی برای تعیین میزان کشش واجها یک نورون در نظر گرفته  104لایه ورودی در نورون در نظر گرفته شده است. 
انتخاب شده است. برای مقدار و لایه خروجی به صورت خطی تانژانت هایپربولیک ، میانیهای ورودی و  لایه تابع فعالیتشده است. 

. در این الگوریتم از میانگین داده های ]11[استفاده شده است 11ویدرو-دهی اولیه وزنها و مقادیر بایاس لایه اول از الگوریتم گوین
ویژگیهای بهینه که برای آموزش شبکه انتخاب شده است  1در جدول  س استفاده میشود.آموزشی بعنوان مقادیر اولیه وزنها و بایا

همراه با تعداد نورونهای اختصاص یافته به هر ویژگی نشان داده شده است. تمامی این ویژگیها گسسته می باشند و برای ارائه این 
عضو از بردار ورودی اختصاص داده شود. در اینحالت با توجه  برای هر مقدار از هر ویژگی یکویژگیها به شبکه های عصبی بهتر است 

   و بقیه صفر در نظر گرفته میشوند. یکبه مقدار هر ویژگی، یک عضو از اعضای اختصاص یافته از بردار ورودی به آن ویژگی 
برای تغییر مقیاس  تغییر نمایند. [1,1-]و یا  [0,1]بردارهای ورودی و خروجی شبکه های عصبی بهتر است که در محدود 

مقدار کشش واجها می توان به دو روش عمل کرد. در روش اول می توان بطور ساده مقدار کشش واجها را بر ماکزیمم مقدار کشش 
برای تغییر محدوده استفاده می شود. برای انجام این  z-scoreشود. در روش دوم از تبدیل  [0,1]تقسیم نمود تا محدوده تغییر آنها 

)(میانگین لگاریتم لازم است که تبدیل  i  انحراف معیار لگاریتم و)( i  کشش برای هر واج محاسبه گردد. سپس مقدارscore-z 
  بدست می آید: بصورت زیر  dur)(کشش زمانی 

  
 )1(  )log()log((log) /))(log( iiscorez durDur   
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در صورتیکه توزیع لگاریتم کشش زمانی نرمال باشد با استفاده از تبدیل فوق در حدود ر یک واج است. بیانگ iدر فرمول فوق 

قرار می گیرند. استفاده از لگاریتم باعث می شود که توزیع نرمال بهتری برای کشش زمانی بدست  [2,2-]داده ها در محدوده  98%
شش زمانی، امکان مدل کردن سرعت بیان و حالتهای بیان مختلف را با تغییر برای تخمین میزان ک z-scoreاستفاده از تبدیل آید. 

. با استفاده از این تبدیل تاثیر میزان کشش ذاتی هر واج حذف و امکان می سازدبراحتی فراهم را میانگین و انحراف معیار هر واج 
  تخمین میزان کشش واجها بهتر فراهم می شود. 

استفاده شده است. الگوریتم انتشار خطا به عقب جهنده علاوه بر  12انتشارخطا به عقب جهنده برای آموزش شبکه از الگوریتم
نسبت به آن حافظه کمتری مصرف میکند و برای شبکه های با داده های آموزشی  13مارکوارت-کارآیي مناسب در حد الگوریتم لونبرگ

تابع فعالیت سیگموئید انتخاب شود. در روند آموزش آن با  MLPدر صورتیکه برای لایه های میانی شبکه  ،می باشدمناسب زیاد 
الگوریتم انتشار خطا به عقب به دلیل کوچک بودن شیب این تابع برای ورودیهای بزرگ، دامنه گرادیان بسیار کوچک میشود و مقدار 

یک مقدار ثابت انتخاب میشود و برای  تغییر وزنها و بایاس در هر بار آموزش بسیار کوچک می شود. در این الگوریتم دامنه گرادیان
توسط شبکه ها از  14. برای جلوگیری از یادگیری بیش از حد داده های آموزشی]21[تعیین آن از شیب تابع فعالیت استفاده نمی شود

  سیستم استفاده شده است. 15داده های آموزشی برای ارزیابی 15%

  نتایجپیاده سازی و  -5
معیار ارزیابي تعیین دقت میزان کشش زماني  صبی از نرم افزار مطلب استفاده شده است.برای پیاده سازی شبکه های ع

  ر در زیر دیده مي شود.امي باشد. فرمول محاسبه این مقد 16تخمین زده شده، مقدار همبستگي
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دیده می شود. ویژگیهاي استفاده شـده در  z-scoreروش تغییر مقیاس و مقدار همبستگی بدست آمده براساس   2در جدول 

   می باشد. 1ویژگیهای جدول تغییر مقیاس، هر دو روش 
  

  برای پیشگویي کشش زماني مختلفدو روش  مقدار همبستگی -2جدول 
  لگاریتمی z-score تقسیم بر ماکزیمم   روش

  %78.99  %78.31  کارایي برای مجموعه آموزشی
  %80.39  %77.82  کارایي برای مجموعه تست

  نتیجه گیری و ارائه پیشنهادات -6
پیشگویي کشش زمانی که از پارامترهای اصلی نوای گفتار است، استفاده شـده در این مقاله از شبکه های عصبی چندلایه برای 

خـاب بهینـه ویژگیهـا انت استفاده گردیـد.برای آموزش و آزمایش مدلها برای اینکار از ویژگیهای استخراجی از دادگان فارس دات  است.
در اینجا مقدار کشش زمانی بصورت کلي و با نرمال کردن کشش زماني و هـم نقش بسیار مهمي در تخمین مناسب کشش زماني دارد. 

نسبت به روش دیگـر  z-scoreمورد استفاده قرار گرفت که نتایج حاصل نشان از برتري استفاده از معیار  z-scoreبا استفاده از معیار 
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تخمین کشش زماني استفاده می شود که از از میانگین و واریانس هر واج برای  z-scoreعلت این برتري در اینست که در معیار  دارد.
پیشنهادي که برای ادامه کار مطرح است دسته بندی آواهـا بـه دو دسـته  انحراف بیش از حد مقدار پیشگویي شده جلوگیري می کند.

علاوه بر این می توان از دیگر روشـهای یـادگیری ماشـین شبکه عصبي مجزا برای هر دسته می باشد.  صدار دار و بی صدا و تشکیل دو
برای تخمین کشش زمانی استفاده کرد. علاوه بـر ایـن اضـافه کـردن ویژگیهـای  MARSهمچون درختهای تصمیم گیری و یا روش 

  هد شد.خواکارایي باعث افزایش به احتمال زیاد نحوی به ویژگیهای انتخابی 
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