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 In every society, some spinal disabled people lack physical and 
motor abilities such as moving their limbs; they cannot use a 
normal wheelchair and need a wheelchair with voice control. 
Audio classification is one of the challenges in the field of pattern 
recognition. Traditional methods for classifying voice commands 
primarily include simple algorithms and manual annotation 
techniques, which often have limited efficiency due to their 
inability to recognize complex patterns and the high variability of 
human speech. Convolutional neural networks (CNNs) have been 
widely used in audio recognition and classification since they 
often provide positive results. In this paper, a method for 
classifying ambient sounds based on the sound spectrogram, 
using deep neural networks, is presented to classify Persian 
speakers' sounds for building a voice-controlled intelligent 
wheelchair. To implement this, Inception-V3 was used as a 
convolutional neural network, pretrained by the InceptionV3 
dataset. In the next step, the network was trained with images that 
were generated using spectrogram images of the ambient sound 
of about 50 Persian speakers. Due to the lack of a Persian 
speakers' dataset, the present research dataset was created with 
50 participants including 35 males and 15 females, in the age 
range of 25 to 60 years old. The experimental results achieved a 
mean accuracy of 83.33%. Therefore, the wheelchair was able to 
execute five commands, such as stop, left, right, front, and back. 
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EXTENDED ABSTRACT 

Introduction 

Nowadays, due to the widespread access to various and inexpensive sensors, 

research in the field of identification and classification of audio data has accelerated. 

Systems based on sound sensors in the fields of medicine, surveillance, and security 

such as multimedia, bioacoustics monitoring, identification of intruders in wildlife 

areas, audio monitoring, monitoring and identification of animal species, automatic 

diagnosis of heart disease, acoustic analysis of crying signal in infants, automatic 

diagnosis of lung disease, security monitoring in unstructured environments have been 

used. 

In general, in the identification and classification of the system, due to the 

unsuitability of using raw audio data as a network input, it is necessary to first extract 

various features of raw audio data. Therefore, the sound recognition and classification 

process consists of three different steps including signal preprocessing, extraction of 

unique features, and finally the use of some classification tools to differentiate between 

classes. Various features can be extracted from audio data, the most common of which 

are spectroscopy, Mel spectroscopy, Mel frequency coefficient (MFCC), Stabilized 

hearing image (SAI) and Linear prediction coefficients (LPC). In addition, various 

supervised machine learning algorithms including decision tree, random forest and 

nearest neighbor, support vector machine (SVM), hidden Markov models (HMM), 

Multilayer perceptron and deep learning networks have been used to develop voice 

recognition and classification systems. In recent years, due to the good results of using 

deep learning methods, particularly convolutional neural networks (CNN), this method 

has been widely used in the field of sound identification and classification. 

The purpose of the present research was to design and build an intelligent 

wheelchair for Persian users using deep learning to classify audio spectrogram images. 

The simulation results showed the capability of the proposed method.  

Methodology 
Inception-V3 is a convolutional neural network architecture of the family of 

Inceptions. This architecture is an improved version of the GoogleNet suggested by 

Google in 2014. Because the core of the GoogleNet is the inception module, the 

GoogleNet is also named as inception network. The inception module has some parallel 

layers, which usually include a set of convolutional layers with three different sizes 

(1×1, 3×3 and 5×5) and also one max-pooling layer. In this way, information can be 

extracted at different levels. Therefore, spatial features can be extracted more 

efficiently. The network structure of the Inception is such that by increasing the depth 

of the network, it also reduces the number of network parameters, which reduces the 

computational complexity and increases the accuracy and efficiency of the network. In 

addition, it prevents overfitting. Hence, it is widely used in image classification tasks. In 

Figure 1, the structure of a typical inception module is illustrated. 
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Figure 1. The overall structure of the Inception module [25]. One module 

includes some small convolution layers with a pooling layer. 

In the proposed inception-V3, to improve the performance of the Inception, the larger filters 

with the size of 5×5 and 7×7 that are computationally expensive were replaced with smaller sizes. 

For example, the 3×3 convolution was replaced by two 3×1 and 1×3 sizes. This replacement 

reduced the number of parameters and increased the speed of network training. In Figure 3, the 

structure of Inception-V3 is displayed. 

In Figure 2, the whole architecture of Inception-V3 is described. The default input image size 

is 299×299 with three channels. The first layers include convolutional and pooling layers, and the 

rest are inception module. At the end, there are fully connected and SoftMax layers. 

 

 

Figure 2. The Inception-V3 network [26]. It includes three main parts: 

convolutional filter, an Inception module and fully connected layers. 

A spectrogram or spectrometer is a method of visualizing the frequency spectrum of a sound 

wave. In simpler terms, display spectroscopy of audio data is based on a kind of real-time 

spectrometer [27-29]. Figure 4 shows an example of a spectrogram of an audio file. Spectrogram 

images can be used in conjunction with various machine learning classifiers, including deep 

learning methods. Studies by Liu et al. on deep learning models show that convolutional neural 

networks (CNN) performed better than other models in images and video data [18]. Because a 
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visual spectrum image is a signal of the frequency spectrum of a signal, spectrometer images are 

used in deep learning methods to extract and classify features. Audio signals are less frequent 

and create a different pattern in the display spectrum (see Figure 2). 

 

Figure 4. A spectrogram of an audio file. 

 

This method involves the steps of filtering and converting the signal into an image. Input audio 

signals based on the STFT method are converted into audio images. The STFT indicates the 

frequency content of the input signal. It provides useful information about waveforms such as 

what frequencies and with what power are there in the waveform. 

Results and discussion 
The accuracy of the results obtained in the confusion matrix (Confusion matrix) for the two 

methods Incp-Svm and Incp-kSvm-rbf are shown in Tables 7 and 8. In both cases, it is clear that 

all classes are well-known. According to these experiments, the best result was obtained for 

command stop with the value of 100% in both methods and the worst accuracy was obtained for 

the Right command with 66.66% in incp-SVM method and 71.42% with Incp-kSvm-RBF method. 

Table 1. Confusion matrix of incp_SVM algorithm. 

Back 71.42 9.52 0 14.28 4.76 

Forward 0 80.95 9.52 0 9.52 

Left 0 4.76 80.95 4.76 9.52 

Right 0 4.76 4.76 66.66 23.8 

Stop 0 0 0 0 100 

Table 2. Confusion matrix of Incp-kSvm-rbf Algorithm. 

Back 71.42 9.52 0 14.28 4.76 

Forward 0 76.19 14.28 0 9.52 
Left 0 4.76 80.95 4.76 9.52 
Right 0 0 14.2 71.42 14.2 

Stop 0 0 0 0 100 

Conclusion 
In the present research, a voice-controlled wheelchair for Persian speakers was introduced 

using an artificial intelligence deep network. The efficiency of deep learning for image 

classification was proven. Therefore, the audio files were converted to images and applied one of 

the state-of-the-art deep networks, Inception-V3, to do the classification. Due to the lack of a 

database for Persian speakers, our database was created by recording the voices of 15 males and 

35 females. Two algorithms, incp_SVM and Incp-kSVM-RBF, performed better than the others. 

The experimental results illustrated the efficiency of the proposed algorithm. 
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 یصوت ریفرمان پذ لچرهوشمندیو یصوت برا یطبقه بند کردیرو کیارائه 

 قیعم یریادگی یزبان با استفاده از شبکه ها یکاربران فارس یبرا

  محمد امیری

 

 .رانیمهارت، تهران، ا ی، دانشگاه ملکامپیوتر یگروه مهندس ار،یاستاد-1

 چکیده  اطلاعات مقاله

 یپژوهشمقاله  مقاله: نوع
 برای یو حرکت یجسم یها ییفاقد توانا یاز معلولان نخاع یبرخ ،یدر هر جامعه ا 

استفاده کنند و  یمعمول لچریتوانند از و ینمو  خود هستند یحرکت دادن اندام ها

بر  یمبتن یصوت یبندطبقه یهاتمیدارند. الگور ازین یبا کنترل صوت لچریبه و

ویلچرهای فرمان پذیر صوتی   در توسعه  یاتیجزء ح کیعنوان به قیمع یریادگی

 محسوب می شوند.

به دلیل نتایج  .باشدهای حوزه شناسایی الگو میلشبندی صوت یکی از چاطبقه

و  صیتشخ نهیدر زم یبه طور گسترده ا کانولوشن یعصب یشبکه هامثبت حاصله، 

 یبندطبقه یبرا یمقاله، روش نیدر ا .صدا مورد استفاده قرار گرفته اند یطبقه بند

 ق،یعم یعصب یهابا استفاده از شبکه ،یصوت نگارفیبر اساس ط یطیمح یصداها

ارائه  یصوتفرمان پذیر  لچریساخت و یزبانان برا یفارس یصداها یبندطبقه یبرا

 یشبکه عصب کیبه عنوان  Inception-V3 از ،یساز ادهیپ یشده است. برا

از قبل  InceptionV3 که توسط مجموعه دادهشده است کانولوشن استفاده 

 فیط ریکه با استفاده از تصاو یریآموزش داده شده است. در مرحله بعد با تصاو

. میشده بود، شبکه را آموزش داد دیزبان تول یفارس 50حدود  طیمح یصدا ینگار

مرد  35نفر شامل  50زبانان، مجموعه داده خود را با  یدر فقدان مجموعه داده فارس

 نیانگیبه م یتجرب جی. نتامیکرد جادیسال ا 60تا  25 یزن در محدوده سن 15و 

پنج دستور توقف، چپ،  یقادر به اجرا لچریو نی. بنابراافتیدرصد دست  83.33دقت 

 .راست، جلو و عقب خواهد بود
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 مقدمه
ویژه برای افراد مسن و بهداشت عمومی است، بهدر جامعه مدرن، تحرک بیشتر یک چالش اساسی در بخش 

ویژه برای بیمارانی های کمکی مانند ویلچرهای هوشمند، به، تقاضا برای سیستملذاکنند. معلول که تنها زندگی می

های بهداشتی به طور قابل توجهی دیدگی قادر به راه رفتن عادی نیستند، در صنعت مراقبتکه به دلیل آسیب

. افراد دارای مشکلات حرکتی نسبت به افراد عادی بیشتر افسرده یا مضطرب هستند [2;1]ه است افزایش یافت

 شود.. بنابراین بازیابی تحرک آنها باعث افزایش رفاه روانی و بهداشتی [3]

های جدیدی را برای محققان تعامل انسان و ماشین ایجاد کرده است ای مدرن فرصتهای رایانهقدرت سیستم

های پیشرفته، کیفیت زندگی افراد مسن و معلول را بهبود ببخشند. امروزه استفاده از ویلچر تا با استفاده از فناوری

های قبلی . مدل[1]ین معلولین کاملاً رایج شده است عنوان پشتوانه اصلی تحرک برای افراد مسن و همچنبه

کند، اما معمولاً فقط برای بیماران دارای ناتوانی های چرخدار اگرچه راهی برای جابجایی معلولان فراهم میصندلی

 ها به سرپرستانشان نیز نیست. ر به کاهش وابستگی آنها مناسب است ازطرفی قادحرکتی در اندام تحتانی آن

حاضر هوشمند مدرن گامی است به سمت سبک زندگی مستقل برای افراد معلول جسمی که درحالویلچر 

های کلیدی ویلچر هوشمند، قابلیت استفاده . یکی از ویژگی[4]رسد میلیون نفر می 650ها به حدود جمعیت آن

و تعامل آسان با دستگاه برای کاربرانی است که دارای نقص شدید ناشی از فلج مغزی، اختلال حرکتی و ... هستند 

-استاندارد کنترل کنند اما قادر به استفاده از مهارت 1ویلچر را با استفاده از یک جوی استیک توانندو نمی [3;1]

 .[5]هایی مانند حرکت چشم، صورت، دست، زبان یا صدا هستند 

، تحقیقات در زمینه [7;6]ارزان قیمت حسگرهای مختلف و در دسترسی گسترده به امروزه، با توجه به 

 هایبر سنسورهای صوتی در زمینههای مبتنیهای صوتی شتاب گرفته است. سیستمبندی دادهشناسایی و طبقه

، شناسایی مزاحمان در مناطق [10]، نظارت بر زیست آکوستیک [9;8]ی اپزشکی، نظارتی، امنیتی و چندرسانه

، تشخیص خودکار بیماری قلبی [13]های جانوری نظارت و شناسایی گونه، [12]نظارت صوتی  ،[11]وحش حیات

، نظارت بر امنیت در [16] ، تشخیص خودکار بیماری ریوی[15]، آنالیز صوتی سیگنال گریه در نوزادان [14]

 مورد استفاده قرار گرفته است.  [6] های بدون ساختارمحیط

ر می باشد که یکی از چالشهای ویلچرهای فرمان پذیر صوتی، تجزیه و تحلیل فرمانهای صوتی دریافتی از کارب

صداهای ناخواسته  به دلیل اینکه کاربر در محیط بیرون از ویلچر استفاده می کند، صدای دریافتی همراه با نویز و

 محیط است.  

های صوتی خام به دلیل مناسب نبودن استفاده از دادهبندی، طورکلی در یک سیستم شناسایی و طبقهبه

یند آهای صوتی خام استخراج گردد. بنابراین، فرهای مختلفی از دادهعنوان ورودی شبکه لازم است ابتدا ویژگیبه

 3هایها، استخراج ویژگیسیگنال 2پردازشاز سه مرحله مختلف شامل پیش بندی صدا، متشکلتشخیص و طبقه

                                                           
1 Joystick 
2 Pre-processing 
3 Feature extraction 
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های ژگییباشد. وها میبندی برای تمایز بین کلاسرد و درنهایت استفاده از برخی از ابزارهای طبقهفمنحصربه

سنجی توان از طیفها میترین این ویژگیهای صوتی استخراج نمود که از رایجتوان از دادهمختلفی را می

بینی ضرایب پیش و تثبیت شده ، طیف سنجی مل، ضریب کپسترال فرکانس مل، تصویر شنوایی1)اسپکتروگرام(

های مختلف یادگیری ماشین با ناظر ازجمله درخت تصمیم، جنگل تصادفی براین، از الگوریتمخطی نام برد. علاوه

 3های مخفی مارکوف، پرسپترون چند لایه و یادگیری عمیق، مدل 2ماشین بردار پشتیبان، و نزدیکترین همسایه

های بندی صدا استفاده شده است. نتایج بسیار مثبت بکارگیری روشطبقههای تشخیص و برای توسعه سیستم

های اخیر موجب استفاده گسترده این روش در زمینه در سال 4های عصبی کانولوشنویژه شبکهیادگیری عمیق به

 بندی صدا شده است. شناسایی و طبقه

اده قرار گرفته است. شبکه های عمیق به در طبقه بندی گفتار مورد استف یاندهیبه طور فزا قیعم یریادگی

 به دست آورد یسنت یکردهاینسبت به رو یدقت بهتر تواندیم ده،یچیپ یالگوهای ریادگیدر  یی آنهاتوانا دلیل

و  یژگی: استخراج وکنندیم میصوت را به دو مرحله تقس یبندمعمولاً طبقه یسنت یکردهای. رو[18;17]

  .[19]ی بندهطبق

وابسته هستند. اگر  اند،دهیها آموزش دآن یکه بر رو ییهاداده تیفیبه شدت به ک قیعم یریدگای یهامدل

  .[20] ردیقرار گ ریتحت تأث یبه طور قابل توجه تواندیم حاصله جینتا باشد،  زیها پر از نوداده

 نی. با ااندافتهیگسترش  دهیچیپ فیحل وظا یصوت برا یبندطبقه یراب قیعم یریادگی یهامدل ن،یبنابرا

 برازششیب ر،یتفس تیبالا، عدم قابل یمحاسبات نهیهزهم در استفاده از این شبکه ها مانند  هاتیمحدود یحال، برخ

 [22;21;19] وجود دارد. نشدهینیبشیداده پ یهاو مجموعه

گفتار مضر  یبندطبقه یبرااسپکتروگرام  ینگارفیط ریبا تصاوشبکه کانولوشنی  کیاز  [23]و همکاران  زمان

ش گروه شامل به ش هاگفتار ی،نگارفیطپس از تبدیل سیگنال صوتی به سمعک استفاده کردند.  یهادر دستگاه

 تواندیها منشان داد که مدل آننتایج تحقیقات آنها شد.  یبندمختلف طبقه زیسالم و پنج نوع نوصدای سالم 

 کند.  یبندطبقه یبه درست %99گفتار مضر را با دقت 

با  یتقلب یصدا ییشناسا یرا برا Deep4SNetبه نام شبکه کانولوشنی  کی [24]و همکاران  بالسترون

 کیگفتار را با استفاده از  یهاهمان داده نیها همچنکردند. آن شنهادیپاستفاده از هیستوگرام سیگنالهای صوتی 

ها به دقت مدل آن ،یمجموعه داده سفارش کیساز آموزش دادند. در دست یهایژگیبا و نیماش یریادگیمدل 

 .  افتیدست  98.5%

                                                           
1 Spectrogram 
2 Support vector machine (SVM) 
3 Deep learning 
4 Convolutional neural network (CNN) 
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کردند.  شنهادیاحساسات پ یبندقهطب یبرا ینگارفیبا ط یک شبکه کانولوشنی [25] و همکاران چیورِبچو

داده، مانند  شیمختلف افزا یهاکیکردند و تکن لیتبد ینگارفیط ریگفتار را به تصاو یهاگنالیها ابتدا سآن

 . ندده شیرا افزا یآموزش یهارا به کار بردند تا اندازه داده ز،یکاهش نمونه و نو

در  یصوت یبنددسته یبرا یکانولوشن یشبکه عصب کیکردند که از  شنهادیپ [26]و همکاران  یس

 برازششیدارند و مستعد ب یکم یآموزش یهاکه داده ییهامنابع استفاده شود، مانند مجموعهداده کم یهامجموعه

در دقت  یقابل توجه یتلف انجام دادند و بهبودهامخ یداده صوت یهامجموعه یبر رو ییهاشیآزما نهاهستند. آ

 به دست آوردند. هیپا یهامنبع نسبت به مدلکم طیدر شرا %5.0تا  یبنددسته

کردند.  شنهادیپ یصوت یهاصحنه یبنددسته یبرا یبیترک یکانولوشن یشبکه عصب کی [27]و همکاران  فام

 ها استفاده شد.آن یبیآموزش ترک یکردند که برا بیترک ریتصو کیرا در  نگاشتفیها سه طآن

طور ها بهکردند. آن شنهادیپ یقیژانر موس یبنددسته یبرا یچندوجهعمیق  یمعمار کی [28]و همکاران  جنا

 ها.و موجک نگاشتفیاستفاده کردند؛ ط یگفتار یخاص از دو نوع ورود

 یتکرار 2حافظه طولانی کوتاه مدتبا استفاده از  1قیعمشبکه بازگشتی  کی [29]و همکاران  یتینیاسکارپ

 یفیط یهایژگیاز و شبکه یکردند. ورود شنهادیدر محل ساخت و ساز پ یصوت یهاضبط یبنددسته یابر

 ات یمدل به دقت کل نیشده است. ا لیتشک یفی، کروم و کنتراست ط3مل اسیمق نگاشتفیمانند ط یمتعدد

 گرفت. یشیها پمدل ریو از سا افتیدر مجموعه تست دست  97%

بر توجه  یدو مدل مبتن نیها همچنتوجه ارائه کردند. آن زمیبا مکان Bi-RNNمدل  کی [30]و همکاران  وی

اسپکتروگرام    یهانگاشتفیها را با استفاده از طکردند تا عملکرد آن یسازادهیرا پ ،یو مواز یمتفاوت، سر

به دست  ینسبت به مدل توجه سر یتربه جیمؤثرتر است و نتا ینشان داد که مدل توجه مواز جیکنند. نتا سهیمقا

 .آوردیم

 یصوت یهاگنالیس یبندطبقه یرا برا CNN-LSTMو  CNN-GRUاستفاده از  [31]و همکاران  واستاوایسر

نشان داد که  جی. نتاکردند استفاده یصوت یهاداده شینما یبرا مل اسیمق نگاشتفیطآنها از کردند.  شنهادیپ

درصد بوده  87.5برابر  CNN-LSTMدقت استفاده از معماری و درصد  85.7برابر   CNN-GRU استفاده از دقت

 است. 

 یمل برا ینگارفیرا نسبت به ط یانرژ -فرکانس -بر زمان دیروش تأک کی یاثربخش [32]و همکاران  گروین

ها تعداد نشان داد که روش آن هایابیکردند. ارز یابیارز CNN-RNNبا استفاده از  یصوت داده های یبندطبقه

مل حفظ  ینگارفینسبت به استفاده از ط یکه دقت بهتر یدر حال دهدیرا به نصف کاهش م یآموزش یپارامترها

 .کندیم

 

                                                           
1 Deep recurrunt neural network (DRNN)  
2 Long short- term memory (LSTM) 
3 Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC) 
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 الگوریتم پیشنهادی برای طبقه بندی صوت برای کاربران فارسی

 InceptionV3معماری  

InceptionV3 [33] یک معماری شبکه عصبی کانولوشن از خانواده Inception  است. این معماری نسخه بهبود

پیشنهاد شده است. از آنجا که هسته اصلی  2014است که توسط گوگل در سال  GoogleNetیافته معماری 

 نامیده می شود Inceptionنیز شبکه  GoogleNetاست، شبکه  Inceptionماژول  GoogleNetشبکه 

[34]. 

های ای از لایهشامل مجموعه اند که معمولاًهایی است که به صورت موازی قرار گرفتهدارای لایه Inceptionماژول 

توان اطلاعات را در سطوح است. به این ترتیب می Max-poolingکانولوشن با سه اندازه مختلف و یک لایه 

توانند به طور موثرتری استخراج شوند. ساختار شبکه های فضایی میمختلف استخراج نمود. بنابراین ویژگی

Inception دهد که موجب ایش عمق شبکه، تعداد پارامترهای شبکه را نیز کاهش میایست که علاوه برافزگونهبه

کند. گردد و از برازش بیش از حد نیز جلوگیری میکاهش پیچیدگی محاسباتی و افزایش دقت و کارایی شبکه می

 Inceptionساختار ماژول  1شود. شکل بندی تصویر استفاده میای در کارهای طبقهاز این رو، به طور گسترده

 .دهدرا نشان می

 

 

 Inception. ساختار کلی ماژول 1 شکل

 

های ، فاکتورسازی کانولوشنInception، برای بهبود کارایی معماری InceptionV3در معماری پیشنهادی 

فیلترهای بزرگتر )مانند  Inceptionهای کوچکتر ارائه شد. درواقع در این معماری، ماژول بزرگ به کانولوشن
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( را که از نظر محاسباتی گران هستند را با فیلترهای متوالی کوچکتر که دارای عملکرد 7×7، 5×5فیلترهایی با ابعاد 

-جایگزین می 3×1و  1×3به دو کانالوشن  3×3کند. به عنوان مثال، یک کانولوشن یکسانی هستند، جایگزین می

ساختار  2شود. شکل ایش سرعت آموزش شبکه میکاهش تعداد پارامترها و افز هشود. این جایگزینی منجر ب

به دو فیلتر  5×5الف(، ماژول فاکتورسازی فیلترهای -5دهد. در شکل )را نشان می InceptionV3های ماژول

( یک بانک فیلتر ج-5در شکل ) و k×k هایی با ابعادب( ماژول فاکتورسازی برای کانولوشن-5، در شکل )3×3

 1های فیلتر موجود در ماژول به منظور حذف گلوگاهها ارائه شده است. بانکابعاد نمایش گسترش یافته برای افزایش

تر شود، منجربه کاهش بیش از جای آن عمیقاند(. اگر ماژول بهتر شدهتر، عریضجای عمیق)به گسترش یافته اند

 شود. در نتیجه از بین رفتن اطلاعات مفید می حد ابعاد و

 

 

  
 )الف( )ب( )ج(

ب( پنج  .3و   3،1الف( سه لایه با فیلترهای مربعی به اندازه های  InceptionV3. ساختار ماژولهای 2شکل 

 1*3مربعی  و غیر 3و  1مربعی   . ج( سه لایه با اندازه های1لایه با فیلترهای مربعی اندازه های هم اندازه 

 

 فرضصورت پیشنشان داده شده است. اندازه ورودی این شبکه به 6در شکل  InceptionV3معماری شبکه 

و در ادامه  poolingهای کانولوشن و شامل لایه ی ابتداییهابا سه کانال است. لایه 299×299تصاویر با ابعاد 

 ( هستند.V3-1،2،3)نوع  Inceptionهای مختلف ماژول

                                                           
1 Bottleneck 
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 InceptionV3. معماری شبکه 3شکل 

 

 1انتقال یادگیری
در هنگام کار بر روی مسائل نوظهور که مجموعه داده کافی وجود ندارد و یا کار بر روی مجموعه داده کوچکی 

های یادگیر های تصافی کارایی مناسبی نخواهد داشت. شبکهاز تصاویر، آموزش یک شبکه یادگیر عمیق با وزن

ها داده( بعلاوه استفاده از ای موجود، به تعداد زیادی داده )میلیونهعمیق، باتوجه به تعداد زیاد پارامترها و لایه

ی کافی وجود نداشته ، برای آموزش شبکه نیاز دارند. اگر مجموعه داده آموزشی به اندازه2های داده افزاییروش

مجموعه های یادگیر عمیق روی یک شود. برای بکارگیری شبکهمی 3کم برازش باشد، شبکه در طول آموزش دچار

های از های شبکهشود. بر اساس تئوری یادگیری انتقال، وزنداده کوچک، از مفهوم انتقال یادگیری استفاده می

-ها به عنوان استخراجتوان از آندار باشند، لذا میهای دیگر معنیتوانند برای مجموعه دادهقبل آموزش دیده، می

 ستفاده کرد.های مختلف اهای تصاویر در حوزهکننده ویژگی

بندی کننده با عملکرد بالا برای طبقهبندی های طبقهتوان سیستمبا استفاده از روش انتقال یادگیری می

روی مجموعه  4ی از پیش آموزش دیدههاهای کوچک ایجاد نمود. در این زمینه می توان از مدلمجموعه داده

و  VGGNet ،ResNetهایی مانند مدل دلهای آن استفاده نمود. مهای بزرگ و یادگیری ویژگیداده

Inception های بزرگی مانند با مجموعه دادهInceptionV3 توان، پارامترهای اند.  بنابراین میآموزش داده شده

کار های اولیه شبکه، مقداردهی شوند. با اینعنوان وزناند بهاز قبل آموزش دیده InceptionV3وزنی که توسط 

 شود.آموخته شده به مدل ما انتقال داده میهای قبلاً ویژگی

 

 اسپکتروگرام 

سنجی تر، طیفعبارت سادهسنج یک روش برای تجسم طیف فرکانسی موج صدا است. بهاسپکتروگرام یا طیف

اسپکتوگرام از ای نمونه 4. شکل [37-35] سنج در زمان واقعی استبر نوعی طیف های صوتی مبتنینمایش از داده

                                                           
1 Transfer learning 
2 Augmentation data 
3 Underfitting 
4 Pre-train models 
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های مختلف یادگیری بندی کنندهتوان به همراه طبقهدهد. از تصاویر اسپکتروگرام مییک فایل صوتی را نشان می

های انجام شده توسط لیو و همکاران در بر یادگیری عمیق استفاده کرد.  بررسی های مبتنیماشین از جمله روش

های ویدئویی از سایر در تصاویر و داده دهد که شبکه عصبی کانولوشنهای یادگیری عمیق، نشان میمورد مدل

نمایشی تصویری از طیف فرکانسی یک  ،طیفاز از آنجایی که یک عکس  .[35] تر عمل کرده استها بهمدل

سنج استفاده ها از تصاویر طیفدی ویژگیبنهای یادگیری عمیق برای انجام استخراج و طبقهسیگنال است، در روش

  .کنندهای صوتی کمتر مکرر بوده و الگوی متفاوتی را در طیف نمایش ایجاد میشود. سیگنالمی

)اسپکتروگرام(، تبدیل ویولت و چند تابع تبدیل دیگر  2، تبدیل فوریه زمان کوتاه1تبدیل فوریه سریع

بعدی به یک تصویر دوبعدی مورد استفاده قرار گیرند. تبدیل توانند برای تبدیل سیگنال صوتی یک می

کند فوریه زمان کوتاه، نسخه بهبود یافته تبدیل فوریه است که مساله زمان را هم لحاظ می کند و بیان می

درباره  یدیاطلاعات مف که در هر پنجره زمانی مشخص، کدام مولفه های فرکانسی وجود دارند، این تبدیل

 در شکل موج  وجود دارد. یقدرت زانیو با چه م هاییعنوان مثال، چه فرکانس. بهکندیهم مشکل موج فرا

 باشد:فرمول محاسبه این تبدیل به صورت زیر می

(1) 
𝑆(𝑓, 𝑡) = ∫ 𝑠(𝜃)𝑤(𝜃 − 𝑡)𝑒−𝑖2𝜋𝑓𝜃𝑑𝜃  

𝑇

−𝑇

 

 : [23]اسپکتروگرام از مربع اندازه تبدیل فوریه کوتاه به صورت زیر بدست می آید 

(2) Spectrogram = |𝑆(𝑓, 𝑡)| 2 

 

 

 اسپکتوگرام یک فایل صوتی. تصویر 4شکل 

 روش پیشنهادی

تشخیص صوت بر اساس  بندی وبر یادگیری عمیق برای طبقههدف ما در این مقاله ساخت یک مدل مبتنی

بندی کننده طورکلی یک مدل طبقهیک مجموعه داده کوچک که با استفاده از روش پیشنهادی محقق گردید. به

بندی داده تشکیل شده است. پس از بررسی پردازش، استخراج ویژگی و طبقهاز سه مرحله اصلی شامل پیش

بندی های ویژگی و طبقهعنوان استخراج کنندهبهرا  InceptionV3های فوق، ما معماری شبکه عمیق تکنیک

های های سیستم، تصاویر اسپکتوگرام از دادهکننده تصاویر اسپکتوگرام در روش پیشنهادی در نظر گرفتیم. ورودی

                                                           
1 Fast Fourier transform (FFT) 
2 Short-term Fourier transform (STFT) 
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های زیادی نیاز دارند، از های عصبی کانولوشن برای آموزش به مجموعه دادهصوتی است. ازآنجایی که شبکه

انتقال  با بکارگیری تئوری افزایی استفاده نمودیم. در ادامه، برای بهبود تشخیص و عملکرد سیستم،های داده روش

در نظر را  InceptionV3روی مجموعه داده تصاویر طبیعی  از پیش آموزش دیده مدل، یادگیری، در مرحله اولیه

ای از تصاویر را بیاموزد. انتقال تردههای غنی برای طیف گسشود شبکه بازنمایی ویژگیگرفتیم. این کار باعث می

های از قبل آموزش دیده، برای بهبود کارایی مدل یا انجام یک های شبکهای برای استفاده از وزنیادگیری، ایده

باشد. شبکه های واقعی میکار خاص مانند تصویربرداری پزشکی یا تشخیص رویدادهای صوتی در محیط

InceptionV3 بندی خوبی را در حل مسائل مختلف بدست آورده تقال یادگیری، عملکرد طبقهبا استفاده از ان

برای افزایش کارایی و عملکرد سیستم استفاده نمودیم.  InceptionV3آموزش دیده است. ما از مدل از پیش

 آورده شده است. 5ساختار کلی متد پیشنهادی در شکل 

 

 

 پیشنهادی روشساختار کلی . 5شکل 

های صوتی شامل صوت کلمات چپ، راست، جلو، عقب و ایست هستند. در ابتدا تمامی ورودی، فایلهای داده

های صوتی را به تصاویر اسپکتوگرام تبدیل نمودیم. برای تبدیل، سپس داده wavهای صوتی را به پسوند فایل

 ،Hamming=512متلب استفاده شده است. پارامتر اسپکتروگرام نرم افزار انجام این کار از تابع 

Noverlap=256  وNFFT= 1024  های از مجموعه داده نمونه تصاویر اسپکتوگرام 6درنظرگرفته شد. شکل

 دهد. را نشان می ورودی
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 های ورودیاز مجموعه داده تصاویر اسپکتوگرام سه نمونه از.6 شکل

ایی از تصویر که هناخواسته، تأکید بر جنبهپردازش فرآیندی بسیار رایج برای از بین بردن نویز یا صدای پیش

های مدل توانند به وظیفه شناسایی کمک کنند یا حتی در مرحله آموزش یادگیری عمیق مفید باشند. برایمی

دین منظور بیابند. شبکه کانولوشن، تصاویر ورودی اغلب برای حفظ سازگاری با معماری شبکه تغییر اندازه می

دست آمده، بپردازش روی تصاویر اسپکتوگرام تغییر داده شد. بعد از انجام پیش 299×299×3ابعاد تصاویر به 

یژگی هر صوت کننده وهای اولیه را ایجاد نمودیم. این مجموعه داده برای استخراج مقادیر توصیفمجموعه داده

های یا راست پیکسل جایی به چپهای سنتی داده افزایی مانند جابهشود. در ادامه با استفاده از تکنینکاستفاده می

روی  InceptionV3ها را افزایش دادیم. در مرحله استخراج ویژگی از مدل از قبل آموزش دیده تصویر تعداد داده

 استفاده نمودیم. InceptionV3مجموعه تصاویر طبیعی 

های جدید استفاده نمودیم. ها، ایجاد لایهها(، حذف لایهها )عدم اجازه تغییر آنبدین منظور از انجماد لایه

اول تمام متصل نماییم. لایه اضافه می 1یه تمام متصللا 5و   poolingAverageابتدا به انتهای مدل یک لایه 

و تابع  5آخر با ابعاد تمام متصل و لایه  Reluنرون و تابع فعال ساز  128و  256 ،512، 1024هارم با ابعاد چتا 

های موجود در شبکه ما است. وزن شبکه برای دهنده تعداد کلاسنشان 5قدار باشد. ممی Softmaxفعال ساز 

های کانولوشن مدل از پیش آموزش داده شود. تمامی لایهصورت تصادفی مقداردهی میهای اضافه شده بهلایه

مقادیر دهیم. در این مرحله فقط می دورآموزش batch_size=10 ،30نماییم. شبکه را برای شده را منجمد می

های بالایی به خوبی آموزش دیدند و در ادامه در این مرحله لایه .کنندهای اضافه شده تغییر میپارامترهای لایه

لایه  2کار ما تنها  نماییم. برای این 2یمظرا تن 3InceptionVهای کانولوشن شبکه توانیم پارامترهای لایهمی

Inception  بالایی شبکهInceptionV3 های پایینی شبکه را منجمد دهیم بنابراین تمام لایهمی را آموزش

دور آموزش  batch_size=10 ،30کنیم. مجدد شبکه را برای لایه بالای شبکه را از انجماد خارج می 2کنیم و می

کاملاً های کنند و دو لایه آخر )لایهعنوان استخراج کننده ویژگی عمل میدیده بهمی دهیم.  در واقع شبکه آموزش

باشد. در ادامه برای بهبود شبکه، از دهند. این ساختار شبکه انتقال یادگیری میبندی را انجام میمتصل( طبقه

Inception های بندی کنندههبه عنوان استخراج کننده ویژگی و از طبقSVM  وKernel SVM با تابع کرنل-

 ی صوتی استفاده نمودیم. هابندی فایلبرای طبقه Sigmoidو  Poly ،RBFهای مختلف 

 پایگاه داده  

پذیر هوشمند فرمان بندی صدا برای ساخت ویلچرطور گفته شد، هدف از این مقاله شناسایی و طبقههمان

ی برای هدایت و صوتی در یک محیط طبیعی است. لذا برای این کار، ما مجموعه داده صوتی متشکل از کلمات

فایل  210مجموعه داده شامل این جلو، عقب، چپ، راست و ایست ایجاد نمودیم.  جایی ویلچر هوشمند شامل:جابه

                                                           
1 Full connected 
2 Fine-tuning 
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آوری شده است. توضیح مختصری از این مجموعه داده مرد جمع 35زن و  15نفر شامل  50باشد که از صوتی می

 نشان داده شده است: 2و  1در جداول شماره 

 

 بط شده است.ها ض. مشخصات افرادی که نمونه فایل صوتی آن1جدول 

 جنسیت تعداد سن

 زن 15 20-60

 مرد 35 25-60

 

 های مربوط به هریک از فرامین صوتی . تعداد نمونه2جدول 

 کلمات جلو عقب چپ راست ایست تعداد کل

 نمونه  تعداد 41 42 45 42 40 210

بعد از داده  نمونه  تعداد 205 210 225 210 200 1050

 افزایی

 

 هستند ییهاکیتکن افزاییهای دادهاست. روش شده استفاده افزاییداده هایروش از های بیشتربرای تولید نمونه 

به  ،موجود یهاشده از داده جادیا ی مصنوعیهاداده ایموجود  یهااز داده با تغییرات کم ییهابا افزودن نسخهکه 

به  های تصویرجایی به چپ یا راست پیکسلجابهبدین منظور با شود.  یها استفاده مدادهتعداد  شیافزامنظور 

 به هاداده از %90در آزمایشات انجام شده، بطور تصادفی . ها را افزایش دادیمتعداد داده پیکسل، 50و  25میزان 

موزش شبکه آهمچنین برای پیش. است شده گرفته درنظر تست هایداده عنوانبه %10 و آموزشی هایداده عنوان

میلیون  17ای متشکل از بیش از ، مجموعهInceptionV3 استفاده شده است. InceptionV3از مجموعه داده 

دسته را شامل  22000شود. این مجموعه داده حدود روز بر تعداد آن افزوده میتصویر با وضوح بالا که روزبه

 شود. می

 زمایشات  آنتایج 

روش پیشنهادی شرح داده شده است.  چندین در این بخش، آزمایشات انجام شده برای نشان دادن عملکرد 

ها آوری شده انجام شده است. آزمایشآزمایش برای ارزیابی کارآیی روش پیشنهادی روی مجموعه داده جمع

 دهد.روش پیشنهادی را نشان می یبالا کارایی
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 . 1 زمایشآ

برای استخراج  NFFTو  Hamming ،Noverlapهدف از این آزمایش نشان دادن تاثیر مقادیر پارامترهای 

، 1025متصل دارای  لایه تماماً 4زمایش با افزودن آبندی صوت است. این تصاویر اسپکتوگرام در تشخیص و طبقه

موزش انجام شده است. آ برایدور  25تعداد تکرار  وبرای تنظیم دور  25نرون، برای تعداد تکرار  128و  256، 512

آورده شده  3داده تست درنظر گرفته شده است. نتایج آزمایش در جدول  مجموعه داده، به عنوان %10همچنین 

بهترین  NFFT = 1024و  Hamming = 512 ،Noverlap = 256شود، برای مقادیر است. مشاهده می

 ،Hamming = 1024و برای مقادیر  %80با دقت  Incp-kSvm-RBFو    Incp-Svm هایروش عملکرد را

Noverlap = 512  وNFFT = 2048 را  بهترین عملکردIncp-Svm  بدست آوردند.  %77با درصد دقت برابر

ها اکثر روش NFFT = 1024و  Hamming = 512 ،Noverlap = 256با توجه به اینکه برای مقادیر 

 باشند، بنابراین در آزمایشات بعدی از این مقادیر استفاده شده است. سیستم دارای عملکرد بهتری می

  NFFTو  Hamming ،Noverlapبررسی حساسیت پارامترهای . 3جدول 

 Inception Incp-Svm Incp-KSvm-Poly 
Incp-kSvm-

RBF 
Incp-kSvm-Sigmoid 

Hamming = 1024 

73.33 77 47 75 72 Noverlap = 512 

NFFT = 2048 

Hamming = 512 

78.10 80 46 80 77 Noverlap = 256 

NFFT = 1024 

 

 . 2زمایشآ

و  7است. همانطور که در شکل میزان دقت الگوریتم پیشنهادی همگرایی و زمایش نشان دادن آهدف از این 

 باشد.می 83.33دقت سیستم برابر  10های برابر و تعداد دسته 30 برابر برای تعداد تکرارنشان داده شده است،  8
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 روی داده های آموزشی و اعتبار سنجی. نمودار دقت روش پیشنهادی بر 7شکل 

 . میزان خطای روش پیشنهادی بر روی داده های آموزشی و اعتبار سنجی8شکل 

 .  3زمایشآ

و  Inception، Incp-Svm ،Incp-KSvm-Poly ،Incp-kSvm-RBFهای در این آزمایش، کارایی روش

Incp-kSvm-Sigmoid ساز مختلف شامل برای دو تابع فعالRelu  وSigmoid کنیم. نتایج مقایسه می

 256، 512، 1025متصل دارای  لایه تماماً 4زمایش با افزودن آنشان داده شده است. این  4آزمایشات در جدول 

در این  موزش انجام شده است.آ برایدور  25تعداد تکرار  وبرای تنظیم دور  25نرون، برای تعداد تکرار  128و 

مشاهده  4شماره طور که از جدول عنوان داده تست در نظر گرفته شده است.  همانمجموعه داده به  %10آزمایش 

و  Incp-Svmباشد بهترین مقدار توسط دو روش می Sigmoidبهتر از  Reluساز کنید، استفاده از تابع فعالمی

Incp-kSvm-RBF بدست آمده است. فقط در روش  %80 با دقتIncp-KSvm-Poly  تابعSigmoid  نسبت

 دارای عملکرد بهتری بوده است.   Reluبه 
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 Sigmoidو  Reluساز دو تابع فعال. مقایسه 4جدول 

 
Inceptio

n 

Incp-

Svm 

Incp-KSvm-

Poly 

Incp-kSvm-

RBF 

Incp-kSvm-

Sigmoid 

Relu 78.10 80 46 80 77 

Sigmoid 70.48 68 70 68 70 

 

 . 4زمایشآ

و  Inception ،Incp-Svm ،Incp-KSvm-Poly ،Incp-kSvm-RBFهای در این آزمایش، عملکرد روش

Incp-kSvm-Sigmoid را  به ازای مقادیر مختلف برای پارامترهای تعداد دور آموزش، تعداد دور برای مرحله 

ای در هر متصل  مورد ارزیابی قرار گرفت. همچنین تاثیر استفاده از آموزش دسته های تماماًتعداد لایهتنظیم و 

آورده شده  5یا تنها در مرحله آموزش نیز بررسی گردید. نتایج این آزمایشات در جدول  تنظیموزش و دو مرحله آم

باشد. درحالیکه تعداد می 512و  1024متصل برابر  لایه تماماً 2ها برای است. در آزمایشات انجام شده تعداد نرون

نرون است. با توجه به نتایج  128و  256، 512 ،1024متصل برابر  لایه تماماً 4ها در هنگام بکارگیری از نرون

 های تماماًبا تعداد لایه Incp-Svmو  Incp-kSvm-RBFشود که دو روش بدست آمده در جدول مشاهده می

ی صوتی ما عملکرد بهتری ای فقط در یک مرحله، بر روی مجموعه دادهو استفاده از آموزش دسته 4متصل برابر 

بینیم که در چند دوره به مقادیر دقت ه مقادیر حاصل، یادگیری واقعاً سریع است زیرا میدارد. همچنین با توجه ب

 بالا رسیده و بنابراین همگرایی سریع است.

 . بررسی حساسیت پارامترهای مختلف5جدول 

 Inception Incp-Svm Incp-KSvm-

Poly 

Incp-kSvm-

RBF 

Incp-kSvm-

Sigmoid 

Iter=50-50 74.29 76 49 73 68 

FC=2 

BN=10 

Iter=15-15 74.29 71 65 72 72 

FC=2 

BN=10 

Iter=15-15 79.05 77 59 78 73 

FC=4 

BN=10 

Iter=15-15 70.48 72 52 70 72 

FC=4 

BN=10-10 
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Iter=25-25 78.10 80 46 80 77 

FC=4 

BN=10 

 

 . 5زمایشآ

، Precisionاز معیارهای  ،Incp-kSvm-RBF و Incp-Svmهای روش ارزیابیدر این آزمایش برای 

Recall  وF1-score  نشان داده شده است. مجموعه داده به مجموعه  6استفاده شده است. نتایج در جدول

 نتایج به توجه با. است شده تقسیم کلاس هر برای برابر تعداد با( %10 به %90) 1آموزش و مجموعه اعتبارسنجی

آورد و اثربخشی خود را در این حوزه خاص نشان معیارها بدست می تمام در را بالایی نتایج شبکه آمده، بدست

 دهد.می

 Precision ،Recallاز معیارهای با استفاده  ،Incp-kSvm-RBF و Incp-Svmهای روش ارزیابی. 6جدول 

 F1-scoreو 

Incp-Svm Incp-kSvm-RBF 

 

 کلاس

f1-score recall Precision f1-

score 
recall precision  

 عقب 100 71 83 100 71 83

 جلو 84 76 80 85 81 83

 چپ 74 81 77 81 81 81

 راست 79 71 75 78 67 72

 ایست 72 100 84 68 100 81

 میانگین وزنی 82 80 80 82 80 80

 

 .  6زمایشآ

Incp-و  Svm-Incpبرای دو روش  8و  7جداول در  2سردرگمینتایج صحت بدست آمده در ماتریس 

kSvm-RBF  درستی ها با تقریب خوبی به، مشخص است که همه کلاسجدولنشان داده شده است. در هر دو

 Incp-Svmباشد اما با توجه به ماتریس سردرگمی، در روش می %80اند. دقت هر دو روش برابر شناخته شده

                                                           
1 Validation 
2 Confusion Matrix 
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حاصل  %66.66با دقت  "راست" برچسببدترین نتیجه برای و  %100با دقت  "ایست"رچسب بهترین نتیجه برای ب

بدترین نتیجه و  %100با دقت  "ایست"برای برچسب بهترین نتیجه  Incp-kSvm-RBFدر روش که . درحالیشد

 .باشد می %71.42 برابر "عقب" و "راست" برچسب هایبدست آمده برای 

 بر حسب درصد Incp-Svmحاصل از روش  ماتریس سردرگمی. 7جدول 

  عقب جلو چپ راست ایست

 عقب 71.42 9.52 0 14.28 4.76

 جلو 0 80.95 9.52 0 9.52

 چپ 0 4.76 80.95 4.76 9.52

 راست 0 4.76 4.76 66.66 23.80

 ایست 0 0 0 0 100

 بر حسب درصد Incp-kSvm-RBF حاصل از روش ماتریس سردرگمی. 8جدول 

  عقب جلو چپ راست ایست

 عقب %71.42 %9.52 %0 %14.28 %4.76

 جلو 0 76.19 14.28 0 9.52

 چپ 0 4.76 80.95 4.76 9.52

 راست 0 0 14.2 71.42 14.2

 ایست 0 0 0 0 100

 نتیجه گیری

به منظور  ،ی )اسپکتروگرام(صوت نگارفیبر اساس ط یطیمح یصداها یبندطبقه یبرا یمقاله، روش نیدر ا

توقف، چپ، راست، جلو و عقب با استفاده از استفاده در ویلچرهای فرمان پذیر صوتی با قابلیت دریافت پنج فرمان 

-Inception، از یساز ادهیپ یزبانان ارائه شده است. برا یفارس یصداها یبندطبقه یبرا ق،یعم یعصب یهاشبکه

V3  ه است که توسط مجموعه داده شد دهکانولوشن استفا یشبکه عصب کیبه عنوانInceptionV3  از قبل

نتایج بدست آمده از میزان صحت الگوریتم، کارایی قابل قبولی را نشان می دهد برای  آموزش داده شده است.

 کارهای آینده می توان جهت بهبود عملکرد الگوریتم تا رسیدن به میزان صحت بهتر می توان کار کرد.   
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