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  دهیچک
های اخیـر علاقـه بـه  در سـال. خوانی یا فرآیند بازشناسی دیداری گفتار روش تشخیص گفتـار از روی حرکـات لـب گوینـده اسـت لب
حقیقات بسیاری در این زمینه انجام شده است و همچنان به عنـوان یـک موضـوع تحقیقـی خوانی خودکار رو به افزایش بوده و ت لب

فهرسـتی از پایگـاه . خوانی خودکـار ارائـه شـده اسـت در این مقاله مروری بر تحقیقات انجام شـده در زمینـه لـب. پیشرو مطرح است
در ایـن . توای گفتار و کیفیت تصـاویر ارائـه شـده اسـتهای مورد استفاده با در نظر گرفتن خصوصیاتی نظیر تعداد گوینده، مح داده

هـای سـنتی اسـتخراج ویژگـی و  خوانی در زمینـه تشـخیص اعـداد، حـروف، کلمـات و جمـلات و روش مقاله، تحقیقات متنـوع لـب
پایگـاه  خوانی زبـان فارسـی شـامل هـای لـب بعـلاوه فعالیت. اند های جدید مبتنـی بـر یـادگیری عمیـق مـرور شـده بندی تا روش  دسته
  .های فراهم شده و تحقیقات مرتبط با جامعیت بیشتر معرفی شده است داده

  ها کلیدواژه
 ، شناسایی الگویادگیری عمیق استخراج ویژگی، یادگیری ماشینی،  خوانی، بازشناسی دیداری گفتار، لب

 
 

  مقدمه ۱
ــارت اســت از رشــته ــار عب ــق الگوهــای  گفت ــی کــه برطب های آوای

استفاده . روند می  و برای ایجاد ارتباط به کار یافته خاص، سازمان
. ها اسـت های ارتباطی بین انسان از گفتار یکی از مؤثرترین روش

توانــد شــخص را در ارتباطــات خــود دچــار  اخــتلال در گفتــار می
توانــد در گفتــار اخــتلال  ســازد و از جملــه مــواردی کـه می  مشـکل
ـــا کم  ایجـــاد ـــنوایی ی ـــد ناش ـــد کن ـــراد، ع ـــنوایی اف ـــایی ش م توان
دادن حنجره، قرارگرفتن شخص در   دلیل از دست کردن به صحبت
ایـن مـوارد، . های پرسروصدا و مواردی از این قبیـل اسـت محیط

افراد را در ارتباطات روزمره خود در درک کلمات و جملاتـی کـه 
های  برخـی از انـدام.سـازد کند، دچـار مشـکل می مخاطب بیان می

از . شـوند آواهای زبان به کارگرفته میبدن به طور خاص در تولید 
ها، نـای، حنجـره، گلـو، حلـق،  توان به شـش ها می جمله این اندام

کـرد کـه حالـت تغییرپـذیری  حفره بینی، کام، زبان و دهان اشـاره 
های  کننـده بسـیاری از مشخصـه شکل و حجم دهان عامـل تعیین

نیـز  هـا این تغییرات در شـکل لب. باشد آوایی صداهای گفتار می
واحـدهای اساسـی انتزاعـی کـه بـه لحـاظ نظـری . شود نمودار می

هـا  واج. گویند 1برای انتقال معانی در یک زبان نیاز است، را واج
هـا  از ترکیـب واج .زبان هسـتند) آوایی(کوچکترین واحد صوتی 

 .شـوند کـه واحـدهای سـازنده کلمـات هسـتند هجاها سـاخته می
ها، شکل  ویزم.هستند 2ها یزمها در فضای تصویری، و متناظر واج

ترین واحـد دیـداری گفتـار  ظاهری لب هنگام بیان واج و کوچـک
متناطر تصویری هجاهـا در نظـر  3همچنین ویسیلاب. ]۱[هستند

هـا  جا کـه شـکل لـب بـرای برخـی از واج از آن. ]۲[شود گرفته می

                                                 
1 Phoneme 
2Viseme 
3Visyllable 
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توان بر اساس میزان  ها را می رسند؛ لذا ویزم نظر می شبیه به هم به
ها در جـداولی  بندی ایـن دسـته. کـرد  بندی شباهت تصویری دسـته

  .دشو میموسوم به جدول نگاشت واج به ویزم مشخص 
، روش فهمیدن 2یا فرآیند بازشناسی دیداری گفتار 1خوانی لب

آینـد بـا در ایـن فر. گفتار بوسیله تفسیر حرکات لب گوینده اسـت
هـای  هادر روش های تصاویر لب و استفاده از آن استخراج ویژگی
، حرکات لب به صورت گفتـار 4و یادگیری ماشین 3شناسایی الگو

هـای  هـا بـا اسـتفاده از روش استخراج این ویژگی. شود تفسیر می
هـای یـادگیری ماشـین انجـام  و یـا توسـط روش 5پردازش تصـویر

  .شود می
 ۱۹۸۴ی خودکـــــار در ســـــال خوان اولـــــین سیســـــتم لـــــب

ــگاه   Petajanتوســط ــد Illinoisدر دانش ــود آم ــه وج ــن . ب در ای
سیستم از حرکات لب در کنار صوت برای تشخیص بهتر گفتـار 

های نـویزی و حـالتی کـه چنـد گوینـده همزمـان حـرف  در محیط
های  اسـتفاده از شـبکه ۱۹۸۹در سـال . ]۳[زدند، استفاده شد می

خوانی  در لب 7برای استخراج ویژگی) ANN( 6عصبی مصنوعی
، ۱۹۹۳در ســـال . ]۴[اســـتفاده شـــد Yuhasخوانی توســـط  لــب

Goldschen 8های مخفـــی مـــارکوف بـــرای اولـــین بـــار از مـــدل 
)HMM (در همــان ســال . خوانی اســتفاده کــرد در حــوزه لــب

Silsbee  از دانشگاه ایالتی تگزاس روشی برای تشـخیص کلمـات
و مدل مخفی مارکوف پیـاده  9کمی کردن بردار  بر مبنای مشخصه

  .]۵[سازی کرد
های مختلـف پیگیـری  خوانی در بخش ها در جهت لب تلاش
تشـخیص حـروف الفبـا، تشـخیص اعـداد و کلمـه و : شده است

مـورد نیـاز  10هـای داده تشخیص جمله و گفتار پیوسته؛ که پایگـاه 
هـایی بـوده  دلیل تفاوت این امر به. برای هر یک فراهم شده است

بــا توســعه . ]۶[اند هــا بــا یکــدیگر داشــته اســت کــه ایــن حوزه
تاندارد خوانی، نیاز به مجموعه دادگان اسـ تحقیقات در حوزه لب

ـــایج  ـــژوهش و امکـــان مقایســـه نت ـــد پ ـــه فرآین جهـــت کمـــک ب
مجموعــه  ۱۹۹۸در ســال . هــای مختلــف احســاس شــد پژوهش
 ۱۹۹۹با حروف الفبای انگلیسـی و سـال  ]AVletters]۷دادگان 

و در ســـال  ]XM2VTS]۸مجموعـــه دادگـــان اعـــداد انگلیســـی 
 ]IBMViaVoice ]۹مجموعه دادگـان جمـلات انگلیسـی ۲۰۰۰

دادگـان متعـددی سـاخته   از آن تاریخ به بعد مجموعه. دساخته ش
شده است که حـروف، اعـداد، جمـلات و عبـارات یـا ترکیبـی از 

این مجموعه دادگان شامل تعداد جملات . داد ها را پوشش می آن
. های مختلف بودنـد متفاوت، تعداد گویندگان متفاوت و به زبان

                                                 
1Lip-Reading 
2Visual Speech Recognition 
3Pattern Recognition 
4Machine Learning 
5Image Proccesing 
6Artifitial Neural Network 
7Feature Extraction 
8Hidden Markov Model 
9Vector Quantization 
10 Database 

بـرای اسـتخراج  ابتـدا 11های یادگیری عمیـق شبکه ۲۰۱۵از سال 
نیـز مـورد  12بند عنوان دسـته بـه ]۶[ ۲۰۱۶و از سال  ]۱۰[ویژگی

در برخــی کاربردهــای بازشناســی دیــداری .اســتفاده قــرار گرفتنــد
کلمات و جملات، با ترکیب اطلاعات مـدل زبـانی سـاخته شـده 

صـویری سـاخته شـده توسـط های ت برمبنای اجزای گفتـار و مـدل
تری از محتوای دیداری گفتار  توان تشخیص دقیق بندها، می دسته

ــه. داشــت ــه در مرجــع ب ــانی خــارجی  ]۱۱[عنوان نمون از مــدل زب
. اسـتفاده شـده اسـت HMMبند  مبتنی بر کلمات، در کنار دسته

تواند به صورت داخلـی  گرچه در برخی ساختارها، مدل زبانی می
نشـان  ]۱۲[ولـی درمرجـعخته شـود بند آمو توسط بخشی از دسته

داده شــده اســت کــه اســتفاده از اطلاعــات مــدل زبــانی خــارجی 
  .نسبت به مدل زبانی داخلی، نتایج بهتری داشته است

خوانی از دهه هشتاد  با نگاهی به تاریخچه توسعه فناوری لب
خوانی، همچنــان  شــود کــه لــب قــرن بیســت تــاکنون مشــخص می

عنوان یـــک حـــوزه تحقیقـــاتی برجســـته در زمینـــه اســـتخراج  بـــه
این توجه نـه تنهـا منجـر بـه . اطلاعات تصویری مورد توجه است

افــزایش حجــم تحقیقــات نظــری شــده اســت، بلکــه کاربردهــای 
را در  ]۱۳[افزار افـزار یـا سـخت خوانی بـه صـورت نرم عملی لـب

از جملـــه کاربردهـــای سیســـتم . دهـــد حـــال گســـترش نشـــان می
توانـد بـرای آمـوزش افـرادی کـه دارای  خوانی آن اسـت کـه می لب

هـا در ارتبـاط  نقص شنوایی هسـتند و همچنـین افـرادی کـه بـا آن
توانـد بـه  خوانی می همچنین یک سیستم لـب. هستند، مفید باشد

اده از یـک دوربـین از های اطلاعاتی کمک کند تـا بـا اسـتف آژانس
محتویات یک مکالمه از فاصـله دور اطـلاع حاصـل کننـد، بـدون 

ــار داشــته باشــند یکــی دیگــر از . آنکــه اطلاعــات صــوتی در اختی
خوانی به جای صـفحه کلیـد بـرای ورود  کاربردها، استفاده از لب

  .]۱۴[اطلاعات به کامپیوتر است
خوانی و  در ایــن مقالــه ابتــدا دانــش موجــود در زمینــه لــب

هـای  های مطرح و پرکاربرد در این زمینـه، همـراه بـا چالش شرو
سـپس . شود موجود در فرآیند بازشناسی دیداری گفتار بررسی می

خوانی کـه در  های فراهم شده با قابلیت استفاده در لب پایگاه داده
ــتفاده بوده پژوهش ــورد اس ــا م ــد ه ــس از آن  ،ان ــده و پ ــی ش معرف

خوانی  ح در زمینــه لــبهــای مطــر مــروری بــر مقــالات و پژوهش
ــه منظــور بررســی جــامع. انجــام شــده اســت ــه، ب ــن مقال تر  در ای

در بخشــی  هــای زبــان فارســی پژوهشخوانی زبــان فارســی،  لــب
 .اند معرفی شده بررسی و جداگانه

 خوانی مراحل لب  ۲
ایـن . ]۱۴[توان به چنـد گـام تقسـیم کـرد خوانی را می مراحل لب

شـده  نشـان داده  ۱ها به صـورت مرحلـه بـه مرحلـه در شـکل  گام
در مرحلـه بعـد . گام اول، اکتساب تصویر از ورودی است. است

ـــا الگوریتم ـــب ب ـــزا صـــورت صـــورت و ل ـــخیص اج ـــای تش ه

                                                 
11Deep Learning 
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  خوانی مراحل لب: ۱شکل

، 1بنـدی های بخش شده و سپس با استفاده از روش  داده تشخیص
پس از  .شود می، ناحیه لب از ناحیه غیر لب تفکیک 1بندی بخش

هایی نظیـر تحلیـل  از جداسازی ناحیه لب، با استفاده از الگوریتم
 3کننـــده خطــــی ، تحلیـــل تفکیک)PCA( 2های اصـــلی مؤلفـــه

)LDA(، ــته ــدیل کسینوســی گسس ــوی )DCT( 4تب ــاینری ، الگ ب
های  شـبکه و های هندسـی لـب مشخصـه محاسبه،)LBP(5محلی

 . شود می  خراجاست مناسب ویژگیدار بر (DNN)6عصبی عمیق
بند مناسـب بـا کمـک  خوانی، آمـوزش دسـته مرحله بعـدی در لـب

ـــده  ویژگی ـــتخراج ش ـــای اس ـــردار . اســـت ه ـــه، ب ـــن مرحل در ای
مناسـب آن  7گر هر تصویر هستند بـا برچسـب هایی که بیان ویژگی
شـود تـا بتـوان از آن در تشـخیص  می بند آموزش داده  دسته داده به

بندهای مـورد اسـتفاده  واع دستهاز ان. تصویری گفتار استفاده کرد
 9، ماشین بـردار پشـتیبان)HMM(8مدل مخفی مارکوف توان می

های عصــبی  بندهای مبتنــی بــر شــبکه و دســته) SVM( 9پشــتیبان
  .عمیق را نام برد

  های تشخیص ناحیه لب  روش ۲-۱
تساب تصـویر ورودی، لازم اسـت ناحیـه خوانی، پس از اک در لب

اج ناحیـه لـب کیفیـت اسـتخر. لب در تصویر خام مشخص شود
هــای تشــخیص  روش. خوانی تــأثیر دارد در عملکــرد سیســتم لــب
هـای  های مبتنی بر اطلاعـات رنـگ، روش ناحیه لب شامل روش

  .]۱۵[های مبتنی بر مدل است مبتنی بر ساختار صورت و روش
های مبتنی بر اطلاعات رنگ از اختلاف رنگ ناحیه  در روش

هــا از  در ایــن روش. شــود میلــب و پوســت اطــراف آن اســتفاده 
در . ]۱۵[شــود های فضــاهای رنگــی مختلــف اســتفاده می مؤلفــه

روش مبتنی بر ساختار صورت از مشخصـات توزیـع هـر یـک از 
ــتفاده می ــاختار صــورت اس ــزای صــورت در س ــود اج ــدین . ش ب

صورت که موقعیت چشم، بینـی و دهـان نسـبت بـه هـم در افـراد 
توانـد در قیـاس بـا صـورت  لـب می مختلف ثابت است و ناحیـه
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ابتــدا  ]۱۶[جــونز -در روشــی ماننــد ویــولا. تشــخیص داده شــود
بند آدابوسـت تشـخیص داده  هـای هـار و دسـته صورت بـا ویژگی

  .شود شود و سپس ناحیه لب از آن استخراج می می
بق بـا شـکل های مبتنی بر مدل، یافتن ناحیه لب منط در روش
ابتـدا  ]ACM10]۱۷یـا  snakeدر الگـوریتم . هااسـت و ظاهر لب

دســت  چنــد نقطــه لــب از طریــق شــرایط محــدود شــده قطعــی به
سـپس بـا تعریـف منحنـی قابـل تغییـر شـکل، شـکل لـب . آید می

ــی . شــود مشــخص می ــا اســتفاده از ضــرایب داخل ــی ب ایــن منحن
 محدودیت انرژی و ضرایب خارجی محدودیت انـرژی مشـخص

  .شود می

 های استخراج ویژگی  روش ۲-۲
پـــس از مشـــخص شـــدن ناحیـــه لـــب، قـــدم بعـــدی اســـتخراج 

  . بندی است های مناسب جهت استفاده در فرآیند دسته ویژگی
هـای سـنتی یـا  تـوان از روش در مرحله اسـتخراج ویژگـی، می

هـای  روش. های نوین مبتنی بر یادگیری عمیق استفاده کـرد روش
ــی شــا ــل،  مل روشســنتی اســتخراج ویژگ ــر پیکس ــی ب ــای مبتن ه

  .های مبتنی بر شکل و یا ترکیبی از این دو است روش

 های استخراج ویژگی مبتنی بر پیکسل  روش۱- ۲- ۲

های تصویر ناحیه لـب  های مبتنی بر پیکسل، پیکسل در روش
هـا  شود و از آنجا که دامنه ویژگی عنوان ویژگی در نظر گرفته می به

 PCA ،LDA ،DCTش بعد نظیر های کاه بزرگ است از روش
هـای  همچنـین در روش. شود و غیره برای کاهش بعد استفاده می

ها در هر قـاب تصـویر نسـبت بـه  تغییرات پیکسل 11جریان نوری
کنـد کـه بـه  هـا را مشـخص می قاب قبلـی، اطلاعـات حرکتـی لب

هـای  در برخی دیگر از روش. شود عنوان ویژگی در نظر گرفته می
شـود  ها اسـتفاده می های محلی پیکسـل از ویژگیمبتنی بر پیکسل 

بـرای  LBPTOPبرای تصویر تک قـاب دو بعـدی و  LBPمانند 
  .گیرد چند قاب تصویر از ویدیو که عامل زمان را هم در نظر می

 های استخراج ویژگی مبتنی بر شکل روش۲- ۲- ۲

هــای هندســی نظیــر  هــای مبتنــی بــر شــکل از ویژگی در روش
ت لـب و یـا شـکل خطـوط خـارجی لـب ارتفاع، عرض و مسـاح
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 ۶۰ ها دادگان و روش: خوانی خودکار های لب مروری بر پژوهش

و ACMخطوط خارجی لب با الگوریتمی مانند . شود استفاده می
هـا در یـک بـردار ویژگـی  با یافتن نقاط کلیدی لب و قرار دادن آن

  .]۱۵[شود انجام می

 های استخراج ویژگی ترکیبی  روش ۳- ۲- ۲

 هـای از ترکیبـی از ویژگی خوانی در بسیاری از تحقیقـات لـب
در قالـب یـک بـردار ویژگـی استخراجی مبتنی بر پیکسل و شـکل 

  .شود استفاده می

های استخراج ویژگی مبتنی بر یادگیری  روش ۴- ۲- ۲
 عمیق

مرحلــه اســتخراج   گیری عمیــق، هــای مبتنــی بــر یــاد در روش
ــوان جزیــی از فرآینــد یــادگیری و دســته بندی درون  ویژگــی بــه عن

نظـر  ، درCNNماننـد ده شبکه عصبی مـورد اسـتفا های معماری
های  بکهاز شـ ]۱۸[هـا هر چنـد در برخـی پژوهش. شود گرفته می

بندهای  گر ویژگــی بــرای دســته بــه عنــوان اســتخراج 1خودرمزگــذار
ها ابتدا تصـویر ورودی در  بکهدر این ش. استسنتی استفاده شده 

. شـود عبور از چند لایه از شبکه عصبی به بردار ویژگی تبـدیل می
در بخش دیگـر کـه . شود نامیده می 2رمزگذار ،این بخش از شبکه

شود از این بردار ویژگی برای بازسازی تصویر  نامیده می 3رمزگشا
تفــاوت تصــویر خروجــی و . شــود تصــویر خروجــی اســتفاده می

شـود کـه طـی  وان تابع خطای شبکه در نظر گرفته میعن ورودی به
دسـت آمـده در  از بردار ویژگـی به. فرآیند آموزش باید کاهش یابد
عنوان بردار ویژگی  شود به نامیده می 4بخش میانی شبکه که گلوگاه

 .شود بندها استفاده می ویژگی در دسته

 بندی  دسته ۲-۳
 های مناسـب بـا کمـک خوانی، آمـوزش مـدل مرحله بعدی در لـب

ـــده  ویژگی ـــتخراج ش ـــای اس ـــردار . اســـت ه ـــه، ب ـــن مرحل در ای
گر هر تصویر هسـتند بـا برچسـب مناسـب آن  هایی که بیان ویژگی
های آمـوزش  شود تا بتـوان ازمـدل می بند آموزش داده  دسته داده به

از انـــواع . یافتـــه، در تشـــخیص تصـــویری گفتـــار اســـتفاده کـــرد
، KNN5 ،HMMد بن تـوان دسـته بندهای مورد اسـتفاده می دسته

SVM های عصـبی عمیـق را نـام  بندهای مبتنـی بـر شـبکه و دسته
  .برد

ــــته ــــه دادهKNNبند  دس ــــرین  ، نمون ــــاس کمت ــــا را براس ه
ــله ــی(فاص ــه) اقلیدس ــته از نمون ــورده، دس ــب خ بندی  های برچس

هــا بــه فضــای مناســب،  بــا نگاشــت داده SVMبند  دســته.کنــد می
بند  دسـته. کند ا متمایزتر میها ر تر و آن ها را بیش فاصله بین دسته

HMM ــه ــه صــورت دنبال ــره ب ــاس  ای از حالت ای زنجی ــا براس ه
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شود و به همین  ها در نظر گرفته می مشاهدات و احتمال وقوع آن
ای از تصــاویر  خوانی کــه تشــخیص دنبالــه دلیــل بــرای کــاربرد لــب
ــدل. اســت، مناســب اســت ــوط گوســی م را ) GMM(6های مخل

ن تابع توزیع احتمال مشـاهدات بـرای هـر عنوان تخمی توان به می
  .مورد استفاده قرار داد HMMحالت 

بند بـرای بردارهـای  های عمیق در ابتدا بـه عنـوان دسـته شبکه
در . انــد هــای ســنتی بــه کــار رفته ویژگــی اســتخراج شــده بــه روش

ـــرای اســـتخراج ویژگـــی و  مراحـــل بعـــدی شـــبکه ـــق ب های عمی
ــه کــار رفته 7هــاهای انتهــا بــه انت بندی در مــدل دســته شــبکه . انــد ب

CNN های تصویری و  گر ویژگی عنوان مدل قدرتمند استخراج به
ایـن شـبکه . بندی بـه کـار رفتـه اسـت همچنین برای وظایف دسته

ــه ــامل لای ــگ اســت 8های پیچشــی ش ــه. و پولین های پیچشــی  لای
هـای تصـویر را  ضرب داخلی بین یـک فیلتـر خطـی و داده حاصل

 9سازی غیرخطـی با اعمال یک تابع فعال کند و سپس محاسبه می
های پولینـگ  لایـه. دهـد دسـت می ، خروجـی به10نظیر سـیگموئید

. شـود برای کاهش پارامترهای مـدل و انـدازه تصـویر اسـتفاده می
ــه LSTM12و  RNN11های  شــبکه ــرای  عنوان شــبکه ب هایی کــه ب

ایـن . شـوند ها مناسب هسـتند در نظـر گرفتـه می مدل کردن دنباله
هایی هسـتند کـه در هـر سـلول ارتباطـات  هـا شـامل سـلول شبکه

آن را بــه ماننــد یــک واحــد  نــام دروازه وجــود دارد کــه   داخلــی بــه
جـــایگزین  LSTMهای  شـــبکه. کنـــد حافظــه موقـــت نمایـــان می

محــو شــدگی گرادیــان داشــت،  کــه مشــکل RNNهای  شــبکه
 13هــر ســلول شــامل ســه دروازه LSTMهای  در شــبکه. اند شــده

وجی و فراموشی است که ارتباطات جمعی و ضـربی ورودی، خر
ها برقرار است تـا جریـان دائمـی خطـا را برقـرار کنـد و از  بین آن

ـــد ـــوگیری کن ـــاره. مشـــکل محـــو شـــدگی گرادیـــان جل ای از  در پ
های پیش  خوانی از شبکه های عمیق جهت لب های شبکه معماری

اســتفاده  ]۲۰[ResNetو  ]VGGNet]۱۹آمــوزش یافتــه ماننــد 
  .شده است

های عمیـق ماننـد  خوانی ممکن است شبکه در کاربردهای لب
CNN  وLSTM های  به صـورت ترکیبـی بـه کـار رونـد و شـبکه

CNN-LSTM ــود آورد ــه وج ــبکه. را ب ــن ش ــی  در ای ها، خروج
های اسـتخراج شـده از تصـاویر بـه  به عنوان ویژگی CNNشبکه 

LSTM نـوع دیگـر . بندی انجـام شـود شـود تـا دسـته فرستاده می
 LSTMهای  است که همـان شـبکه Bi-LSTMهای عمیق  شبکه

 LSTMهای  ها قادرند بـرخلاف شـبکه این شبکه. دوسویه هستند
ها فقط برمبنای اطلاعات گذشته است،  که خروجی آن HMMو 
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 ۶۱پور، یاسر شکفته و محسن ابراهیمی مقدممهسا هدایتی 

ولیـد هایی برمبنای محتوای گذشـته و آینـده یـک دنبالـه ت خروجی
  .کنند

  خوانی های لب چالش ۳
های کیفیت تصاویر و  خوانی را از دو منظر چالش های لب چالش
 .توان بررسی کرد های ساخت مدل می چالش

  رهای کیفیت تصاوی چالش ۳-۱
از منظر کیفیت استخراج ویژگی از تصویر، نوردهی نامناسـب در 
ضبط تصاویر، نویز تصاویر و موقعیت نامناسب صورت، چالش 

در برخی موارد هم شکل ظاهری ریش، سـبیل . آیند ساب میبه ح
تواند در استخراج ناحیه لب و اسـتخراج  های مرسوم می یا آرایش
جهــت اجتنــاب از ایــن  .]۱۴[هــا مشــکلاتی را ایجــاد کنــد ویژگی

خـوانی مـورد  چالش دادگان تصاویر پیش از ورود به سیسـتم لـب
جهـت گیرند تا در صورت نامناسـب بـودن  پیش پردازش قرار می

نظر شود و از ورود دادگان نـویز  استخراج ناحیه لب از آنها صرف
 .]۲۱[به سیستم جلوگیری شود

  های ساخت مدل چالش ۳-۲
رای تشخیص گفتار از حرکات لب، مـوارد از منظر ساخت مدل ب

  :شوند عنوان چالش محسوب می زیر به
خوانی بـه  های لـب در نگاشت واج به ویزم که در سیستم )۱

رود، ابهامــات فراوانــی وجــود دارد چــرا کــه  کــار مــی
هــای  صــداهای مختلــف در هنگــام ادا شــدن، شــکل لب

  .]۲۲[کنند که قابل تمایز نیست یکسانی را ایجاد می
شـوند و  که در فضای میانی دهان ایجاد می 1برخی آواها )۲

برخی دیگر از آواها که در عمق دهـان و یـا حلـق ایجـاد 
شوند، اثرات ناچیزی در نمای خـارجی تصـاویر لـب  می

 .]۲۳[دارند
ها بسته بـه محـل قرارگـرفتن در کلمـه اثـرات  برخی واج )۳

دهنــد، مــثلاً تصــویر لــب  تصــویری متفــاوتی نمــایش می
و همچنــین ‘ nothing’بــا ‘ banana’در  ‘ n’ادای هنگــام

 .]۲۳[متفاوت است" شمع"با " شما"در  " م"
در هر زبان کلمات زیادی وجود دارند کـه هنگـام بیـان،  )۴

ــاد می ــب ایج ــدی در شــکل ل ــرات همانن ــد  اث ــد مانن کنن
’white ‘ و’queen ‘ داشت"و " خواست"در انگلیسی و "

خوانی را بســیار کــاهش  ایــن امــر دقــت لــب. در فارســی
 .دهد می

های مختلف در گفتار افراد مختلف، تشـخیص  سرعت )۵
 .کند می عبارات را دچار مشکل

ممکـــن اســـت کلمـــات توســـط گوینـــده اشـــتباه تلفـــظ  )۶
 .]۱۴[شوند
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خوانی انجام شـده  مطالعاتی که روی عملکرد انسانی لب )۷
دهد حتی در مورد افراد ناشنوایی کـه بـه  است، نشان می

اند در مواجهـه بـا  خوانی توانمنـد شـده طور ویژه در لـب
انــد، نــرخ صــحت  هــا را ندیده تــر آن افــرادی کــه پیش
این امر، نشـان دهنـده . ]۱۴[یابد هش میعملکردشان کا

  .خوانی است های لب وابستگی به گوینده، در سیستم

  خوانی  های لب داده  پایگاه ۴
ــرای کاربردهــای  پایگــاه داده هــای صــوتی و تصــویری بســیاری ب

تفـاوت سـاختار . اند هـا سـاخته شـده مختلف در بسـیاری از زبان
گوینـدگان،  ، تعـداد2ها این دادگان در کیفیت محتوا، تعداد گویـه

جنسیت گویندگان، بازه سـنی گوینـدگان، شـرایط محـیط ضـبط و 
هایی از مجموعــه  نمونــه. کیفیــت ضــبط مجموعــه دادگــان اســت

 ۱هـای مختلـف غیـر فارسـی در جـدول های موجـود در زبان داده
  .اند شرح داده شده

تاکنون بـرای گفتـار زبـان فارسـی مجموعـه دادگـان صـوتی و 
  :اند ی شدهتصویری  به شرح زیر معرف

برای گفتار درمانی  ]AVA]۲۴پایگاه داده صوتی و تصویری 
های فارسی معرفی شده  بندی ویزم و یادگیری زبان فارسی و طبقه

، CV ،CVCکل این پایگاه داده شامل کلیه عبارات بـه شـ. است
VC ،VCV ،CVCC ـــین . اســـت ـــون  ۲۰همچن ـــه از آزم جمل
اند در  ها متوازن شـده ها تعداد واج که در آن ]۲۵[خوانی سارا  لب

قـاب در  ۲۵همه ویـدیوها بـا نـرخ  .این پایگاه داده موجود است
ایـن  .اند پیکسـل ضـبط شـده ۷۲۰×۵۷۶پذیری  ثانیه و با تفکیک

  .ستا گوینده زن بیان شده ۲دادگانتوسط 
برای کاربردهای  ]AVA II]۲۶تصویری  -پایگاه داده صوتی

دادگان موجود در آن، همان دادگـان . خوانی ساخته شده است لب
 ۷زن و  ۷تعداد گویندگان بـه . است AVAموجود در پایگاه داده 
تصـاویر ایـن دادگـان در یـک اسـتودیوی . مرد افزایش یافته است

پـذیری  قاب در ثانیـه و تفکیک ۲۵و نرخ دوربین  ۳ای و با  حرفه
  .اند ضبط شدهپیکسل  ۷۲۰×۵۷۶

با هـدف کمـک  ]SFAVD]۲۷تصویری  -پایگاه داده صوتی
ایــن . ها فــراهم شــده اســت بــه ســاخت ســر ســخنگو در انیمیشــن

تـا  ۵جمله فارسی است که هریک شـامل  ۶۰۰پایگاه داده شامل 
قواعــــد  ،در انتخــــاب کلمــــات و جمــــلات. کلمــــه اســــت ۲۰
هـا در شـکل لـب در نظـر گرفتـه  شناسی و چگونگی تـأثیر آن زبان

ــه از پا. شــده اســت ــار مرحل ــات در چه ــن کلم ــاه دادهای ــای  یگ ه
PEYKARE]۲۸[ ،FARSDAT]۲۹[اند انتخــــــاب شــــــده .

هـا و diaphoneجملات انتخابی همه کلمـات پرکـاربرد، آواهـا، 
 ۳۰همــه ویــدیوها بــا نــرخ  .شــوند هجاهــای فارســی را شــامل می

یـک گوینـده توسـط ایـن پایگـاه داده  .اند قاب در ثانیه ضبط شده
  .مرد بیان شده است
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شــامل  ]PAVID-CVs]۳۰تصــویری  -پایگــاه داده صــوتی
کلمه پرتکرار زبان فارسی  ۵۵۲زبان فارسی و  CVهمه هجاهای 

ایـن کلمـات برمبنـای . شـوند، اسـت که ایـن هجاهـا را شـامل می
و به کمک پیکـره آوایـی  ]۲۸[جن خان پرتکرار بودن در پیکره بی

FARANET شناســی و تــوازن  قواعــد زبان. اند انتخــاب شــده
این دادگان توسـط . هجاها در کلمات انتخابی رعایت شده است

ــده زن و  ۲۰ ــه  ۲۰گوین ــرد در شــرایط محیطــی شــبیه ب ــده م گوین
 یک دوربـین و بـا همه ویدیوها با .شده است زندگی روزمره بیان

پیکســل  ۱۹۲۰*۱۰۸۰پــذیری  تفکیک قــاب در ثانیــه و ۵۰نــرخ 
  هـای موجـود در زبـان مجموعـه داده ۲ در جـدول .اند ضبط شـده

نمونـه  ۳و  ۲های  همچنین در شکل. فارسی مشخص شده است
نشـان داده GRIDو  PAVID-CVsهایی از تصاویرپایگاه داده 

 .)]۳۱[، ]۳۰[(تشده اس

 های غیر خوانی زبان های لب مروری بر پژوهش ۵
  فارسی 

در این بخش سعی شـده اسـت تـا کارهـای متنـوع و شـاخص در 
تنـوع کارهـای انجـام شـده از نظـر . خوانی بررسـی شـود زمینه لب

خوانی اعداد و حروف تا کلمـات و جمـلات  حیطه کار اعم از لب
ــب ــه ل ــآخر در زمین ــین کارهــای مت ــار پیو و همچن ســته خوانی گفت

 هـای اسـتخراج همچنـین تنـوع ویژگی. مدنظر قـرار گرفتـه اسـت
 بندی در کارهای بررسی شده مـورد توجـه های دسته شده و روش

ــبتاً جــامعی از کارهــای انجــام شــده و  ــرور نس ــا م ــوده اســت ت ب
  . خوانی، فراهم شود های مورد استفاده در لب روش

  

 های مختلف یگاه داده های موجود در زبانمشخصات برخی از پا: ۱جدول 
 قاب در ثانیه پذیری تفکیک  )نفر(تعداد گوینده  ها گویه تعداد کلاس محتوا زبان  ارجاع  سال پایگاه داده

M2VTS 

]۳۲[ 
  ۲۵  ۷۲۰×۵۷۶  ۳۷  ۸۸۵  ۱۰  عدد  فرانسوی  ۲۵۱  ۱۹۹۷

AVLetters 

]۷[ 
 ۲۵ ۳۷۶×۲۸۸ )مرد ۵زن و  ۵(۱۰  ۷۸۰ ۲۶ الفبا  انگلیسی  ۶۲۴  ۱۹۹۸

AV-CMU 

]۳۳[  
 ۳۰ ۷۲۰×۴۸۰ )مرد ۷زن و  ۳(۱۰ ۷۸۰ ۷۸  کلمه  انگلیسی  ۶۵  ۱۹۹۸

XM2VTS 

]۸[ 
  ۲۵  ۷۲۰×۵۷۶  ۲۹۵  ۸۸۵  ۱۰  عدد  انگلیسی  ۱۸۴۹  ۱۹۹۹

Dutch 

]۳۴[  
  هلندی  ۲۹  ۲۰۰۲

  ۱۴ کلمه

  ۲۵  ۳۸۴×۲۸۸  )مرد ۷زن و  ۱(۸  -
  ۱۰  جمله

  ۳  عدد

  ۵  عبارت

VIDTIMIT 

]۳۵[ 
  ۲۵  ۵۱۲×۳۸۴  )مرد ۲۴زن و  ۱۹(۴۳  ۴۳۰  ۳۴۶  جمله  انگلیسی  ۸۰  ۲۰۰۲

CUAVE 

]۳۶[  
  ۳۰ ۷۲۰×۴۸۰  )مرد ۱۹زن و  ۱۷(۳۶  ۷۰۰۰  ۱۰  عدد  انگلیسی  ۳۵۱  ۲۰۰۴

AVICAR 

]۳۷[  
  انگلیسی  ۲۱۶  ۲۰۰۴

  ۳۶  حرف

  ۱۳  عدد  ۳۰  ۷۲۰×۴۸۰  )مرد ۵۰زن و  ۵۰(۱۰۰  ۵۹۰۰۰

  ۱۳۱۷+  جمله

AV@CAR 
]۳۸[ 

  اسپانیایی  ۵۴  ۲۰۰۴

  ۸۰۰  ۲۶  الفبا

  ۶۰۰  ۱۰  عدد  ۲٥  ۷٦۸×٥۷٦ )مرد ۱۰زن و  ۱۰(۲۰

  ۶۰۰۰  ۲۵۰  جمله

HITBi-CAV 
]۳۹[ 

  ۲٥  ۲٥٦×۲٥٦  ۱۰  ۶۰۰۰  ۲۰۰  جمله  چینی  ۷  ۲۰۰۵

UWB-05-
HSAVC 

]۴۰[ 
  ۲٥  ۷۲۰×٥۷٦  ۱۰۰  ۲۰۰۰۰  ۲۰۰  جمله  چک  ۲۲  ۲۰۰۵

GRID 

]۳۱[  
  ۲۵  ۷۲۰×۵۷۶  )مرد ۱۸زن و  ۱۶(۳۴  ۳۴۰۰۰  ۵۱  عبارت  انگلیسی  ۱۰۰۰  ۲۰۰۶

AVLetters2 

]۴۱[  
 ۵۰ ۱۹۲۰×۱۰۸۰ ۵ ۹۱۰ ۲۶ الفبا انگلیسی  ۸۸  ۲۰۰۸

IV2 
]۴۲[ 

  ۲٥  ۷۸۰×٥۷٦  ۳۰۰  ۴۵۰۰ ۱۵  جمله  فرانسوی  ۲۶  ۲۰۰۸

UWB-07-
ICAV 

  ٥۰  ۷۲۰×٥۷٦  ٥۰  ۱۰۰۰۰  ۷۵۵۰  جمله  چک  ۲۰  ۲۰۰۸
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 قاب در ثانیه پذیری تفکیک  )نفر(تعداد گوینده  ها گویه تعداد کلاس محتوا زبان  ارجاع  سال پایگاه داده

]۴۳[ 
Ouluvs 

]۴۴[ 
  ۲۵  ۷۲۰×۵۷۶  ۲۰  ۱۰۰۰  ۱۰  عبارت  انگلیسی  ۲۹۸  ۲۰۰۹

CENSREC-
1-AV 

]۴۵[ 
  ۳۰  ۷۲۰×٤۸۰  )مرد ۲۲زن و  ۲۰(٤۲  ۳۲۳۴  ۱۰  عدد  ژاپنی  ۴۲  ۲۰۱۰

NDUTAVS
C 

]۴۶[ 
  آلمانی  ۲۲  ۲۰۱۰

  عدد

  کلمه  ۱۰۰  ۶۴۰×۴۸۰  )مرد ٤٦زن و  ۲۰(٦٦  ۶۹۰۷  ۶۹۰۷

  جمله

LTS5 
]۴۷[ 

  ۲٥  ۱۹۲۰×۱۰۸۰ ۲۰  ۱۸۰  ۱۰  عدد  فرانسوی  ۴۳  ۲۰۱۱

BL 
]۴۸[ 

  ۳۰  ٦٤۰×٤۸۰  )مرد ۹زن و  ۸(۱۷  ۴۰۴۶  ۲۳۸  جمله  فرانسوی  ۱۴  ۲۰۱۱

MIRACL-

VCI 

]۴۹[ 

  انگلیسی  ۴۸  ۲۰۱۴

  کلمه

۱۰  ۱۵۰۰  ۱۵  ۴۸۰×۶۴۰  ۱۵  
  عبارت

Aus Talk 

]۵۰[ 
  انگلیسی  ۲۹  ۲۰۱۴

  ۲۴۰۰۰  ۱۰  عدد

  ۹۶۶۰۰۰  ۹۶۶  کلمه  ۴۸  ۶۴۰×۴۸۰  ۱۰۰۰

  ۵۹۰۰۰  ۵۹  جمله

Ouluvs2 

]۵۱[ 
  انگلیسی  ۱۱۳  ۲۰۱۵

  عدد
۱۰  ۱۵۹۰  

  عبارت  ۳۰  ۱۹۲۰×۱۰۸۰  )ردم ۴۰زن و  ۱۳(۵۳
  ۵۳۰  ۵۳۰  جمله

TCD-TIMIT 

]۵۲[ 
  ۳۰  ۱۹۲۰×۱۰۸۰  ۶۲  ۶۹۱۳  ۵۹۵۴  جمله  انگلیسی  ۱۵۶  ۲۰۱۵

BBC LRW 

]۵۳[ 
  ۲۵  ۲۵۶×۲۵۶  ۱۰۰۰  ۴۰۰۰۰۰  ۵۰۰  کلمه  انگلیسی  ۴۰۳  ۲۰۱۶

HAVRUS 
]۵۴[ 

  ۲۰۰  ٦٤۰×٤٦۰  )مرد ۱۰ زن و ۱۰(۲۰  ۴۰۰۰  ۱۵۳۰  جمله  روسی  ۲۹  ۲۰۱۶

LRS2 

]۱۲[ 
  ۲۵  ۱۶۰×۱۶۰  ۱۰۰۰  ۷۴۵۶۴  ۱۴۹۶۰  جمله انگلیسی  ۵۱۳  ۲۰۱۷

VLRF 
]۵۵[ 

  ٥۰  ۱۲۸۰×۷۲۰  )مرد ۳زن و  ۲۱(۲٤  ۱۰۲۰۰+  ۱۳۷۴+  جمله  اسپانیایی  ۲۴  ۲۰۱۷

AV-Digits  
]۵۶[  

  انگلیسی ۳۸  ۲۰۱۸
  عدد

۱۰  
۷۹۵  ٥۳  

۷۸۰×۱۲۸۰  ۳۰  
  ۹  ۵۸۵۰  عبارت

AVSD 
]۵۷[ 

  ۳۰  ۱۹۲۰×۱۰۸۰  )مرد ۸زن و  ۱۴(۲۲  ۱۱۰۰  ۱۰  کلمه عربی  ۳  ۲۰۱۹

  

 های موجود در زبان فارسی مشخصات پایگاه داده: ۲جدول 
 در ثانیه قاب پذیری تفکیک  )نفر(هتعداد گویند  ها گویهتعداد کلاس محتوا  ارجاع  سال پایگاه داده

AVA 
]۲۴[ ۲۰۰۹ ۱۵  

هجا، عدد، عبارت 
  و جمله

  ۲۵  ۷۲۰×۵۷۶  زن ۲  -  -

AVA II 
]۲۶[ ۲۰۱۰ ۱۲  

هجا، عدد، عبارت 
  و جمله

  ۲۵  ۷۲۰×۵۷۶  )مرد ۷زن و  ۷(۱۴  - -

SFAVD 

  ۳۰  -  مرد ۱  ۶۰۰  ۶۰۰  جمله  ۴ ۲۰۱۳  ]۲۷[

PAVID-CVs 
]۳۰[ ۲۰۲۱ ۰  

 CV  ۱۳۸  ۲۲۰۸۰هجاهای 
  ٥۰  ۱۹۲۰*۱۰۸۰ )مرد ۲۰زن و  ۲۰(٤۰

 ۱٦۳۲۰  ٥٥۲  کلمه
  
  

ها نیز دراین  وابستگی یاعدم وابستگی به گوینده در نتایج پژوهش
ی بـه گوینـده یـا عدم وابستگ. بررسی مورد توجه قرار گرفته است

حالتی است که دادگان مورد استفاده در مرحلـه مستقل از گوینده 
هـا در  د یا افـرادی باشـد کـه دادگـان آنها مربوط به فر آزمون مدل

در صورتی که دادگـان . ها استفاده نشده باشد مرحله ساخت مدل
وابستگی بـه  ،آموزش و آزمون مربوط به فرد یا افراد یکسان باشد

ها در دو بخـش بـه شـرح زیـر  بررسـی. شـود گوینده محسوب می
  : انجام شده است



 
 ۶۴ ها دادگان و روش: خوانی خودکار های لب مروری بر پژوهش

  خوانی حروف و اعداد های لب پژوهش ۵-۱
بــر روی دادگــان  HMMبند  بــا اســتفاده از دســته ]۵۸[عدر مرجــ

AVLetters2 فیلترهـای های ترکیبی و استفاده از ویژگیSeive  و
PCA  دسـت آمـده از  به و با استفاده از ویژگی% ۰۰/۸۳به دقت
  .اند رسیده% ۰۰/۸۵به دقت  AAM  مدل

ده از یک سیستم انتهـا بـه انتهـا مبتنـی بـر با استفا ]۵۹[در مرجع
بـرای تشـخیص ) RFMA( 1خمینـه هم تـرازی جنگـل تصـادفی

ـــه  AVLetters2و  AVLettersحـــروف در مجموعـــه دادگـــان  ب
  . اند رسیده% ۸۰/۹۱و % ۶۰/۶۹های  ترتیب به دقت

-DWTو  DCT-PCAهای  با استفاده از روش ]۶۰[در مرجع
PCA  ــب ــه ترتی ــک  ۴۲و  ۳۵ب ــاهویژگــی را از ی ــی  داده پایگ چین

 ۳۷ایــن پایگــاه داده صــوتی تصــویری شــامل . نــدا اســتخراج کرده
) زن ۲مـرد و  ۲(گوینده  ۴کاراکتر پرکاربرد چینی بوده که توسط 

ــان شــده اســت و هــر یــک از کاراکترهــا را   ــه تکــرار  ۱۰بی مرتب
ـــد کرده ـــرخ . ان ـــا ن ـــدیوها ب ـــه وی ـــا  ۲۵هم ـــه و ب ـــاب در ثانی ق

تصــاویر از . اند پیکســل ضــبط شــده ۷۲۰×۵۷۶پــذیری تفکیک
ورت و قسـمت بـالای بـدن بـا پـس زمینـه سـاده ضـبط جلوی ص

های  بر روی هر یک از ویژگی HMMبند  با اعمال دسته. اند شده
دســت آمــده در حالــت وابســته بــه گوینــده بــه ترتیــب بــه دقــت  به
  .اند رسیده% ۴۰/۷۷و % ۸۰/۷۲

بــا اســتفاده از مــدل ســهمی خطــوط خــارجی  ]۶۱[در مرجــع
ـــب،  ـــاه ۵ل ـــی از تصـــاویر پایگ  ۱۷۷۰و  AV-CMUداده  ویژگ

ــا روش  ــی ب ــاهSTLBP2ویژگ ــتخراج  AVLettersداده  از پایگ اس
-AVویژگـی هندسـی لـب از پایگـاه داده  ۳چنین  هم. شده است

UNR  که توسط نویسندگان مقاله ساخته شـده، اسـتخراج شـده
کلمـه اسـت کـه  ۱۰این پایگاه داده صوتی تصویری شـامل . است
مرتبـه بـه صـورت  ۲۰گوینـده بیـان شـده و هرکلمـه را  ۱۶ توسط

این کلمـات متنـاظر اسـپانیایی مفـاهیمی . اند تصادفی تکرار کرده
 ۶۰ویـدیوها بـا نـرخ . اسـت... مانند بالا، پایین، چپ، راست و 

پیکســل ضــبط  ۶۴۰×۴۸۰پــذیری  قــاب در ثانیــه و بــا تفکیک
بـه ترتیـب در هـر  3بند جنگل تصادفی با استفاده از دسته. اند شده

دســت % ۲۸/۷۲و % ۸۹/۶۴، %۶۸/۶۵داده بــه دقــت  پایگــاه
 ۳کـه بـا اسـتفاده از  ]LIPNET]۶۲ای بـه نـام  در شبکه .اند یافته
، یـک شـبکه Bi-GRUلایـه  ۲لایه پولینگ،  STCNN ،۳لایه 

پیـاده  4بـه صـورت انتهـا بـه انتهـا CTC lossعصـبی چندلایـه و 
دو ارزیــابی صــورت ، GRIDســازی شــده، بــر روی پایگــاه داده 

زن بـرای آزمـون و بقیـه  ۲مـرد و  ۲در ارزیـابی اول . گرفته است
جملـه  ۲۵۵افراد بـرای آمـوزش و در ارزیـابی دوم از هـر گوینـده 

بـه . برای آزمون و بقیه جملات برای آموزش استفاده شـده اسـت
و نــرخ % ۴۰/۱۱بــه  5ترتیــب در ارزیــابی اول نــرخ خطــای کلمــه
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2Spatial atemporal Local Binary Pattern 
3 Random Forest 
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و در ارزیـابی دوم نـرخ خطـای کلمـه % ۴۰/۶به  6خطای کاراکتر
  .است رسیده % ۹۰/۱و نرخ خطای کاراکتر به % ۸۰/۴به 

کــه مبتنــی بــر RTMRBM7بــا معرفــی سیســتم  ]۶۳[در مرجــع
ــایی اســتخراج  ماشــین ــولتزمن محــدود شــده اســت و توان های ب

بـــرای  SVMهـــا را دارد، بـــه همـــراه  اطلاعـــات معنـــایی از داده
و  AVLetters تشخیص حروف انگلیسی روی مجموعـه دادگـان

AVLetters2  اند رسیده% ۲۱/۳۱و % ۶۳/۶۴به دقت. 
های تشخیص داده  با استفاده از تعداد پیکسل ]۶۴[در مرجع

هایی ماننـد ارتفـاع، عـرض،  لب؛ ویژگی 8شده از خطوط خارجی
مربــوط محــیط و نســبت کــادر محــدوده لــب را از ویــدیوهای 

ها  هـر کـدام از ایـن واکـه. اند های انگلیسی استخراج کرده بهواکه
ایـن ویـدیوها . اند توسط یک گوینده، حداقل ده مرتبه تکرار شـده

 بااعمـــال ضـــریب. اند قـــاب در ثانیـــه ضـــبط شـــده ۳۰بـــا نـــرخ 
آمده از ایـن تصـاویر  دسـت هـای به مبستگی پیرسون روی ویژگیه

 .اند رسیده% ۰۰/۸۰به دقت 
 CNN-LSTM9بر پایه معماری   LCANetای به نام  هشبک
LSTM9 که از سه بخـش تشـکیل شـده اسـت ]۶۵[معرفی شده .

وارد  CNNابتــدا، ســه تصــویر پیــاپی بــه یــک شــبکه ســه بعــدی 
شود تا اطلاعات تصویری و همچنین اطلاعـات زمـانی کوتـاه  می

برای انتقال  10سپس دو لایه شبکه بزرگراه. مدت، استخراج شود
. مستقیم برخی اطلاعات ورودی به خروجی استفاده شـده اسـت

-Biای ترکیبـی از  های استخراج شده به شـبکه در نهایت، ویژگی
GRUشود تـا اطلاعـات زمـانی  داده می 11همراه با مکانیزم توجه
ین شبکه روی کاراکترهـا با اعمال ا. دست آید مدت نیز به طولانی

هـای  به ترتیـب بـه دقت GRIDداده انگلیسی  و کلمات از پایگاه
  .اند دست یافته% ۱۰/۹۷و% ۷۰/۹۸

خوانی به عنوان روشی برای ورود کلمه  از لب ]۶۶[در مرجع
عبور در سامانه احراز هویت در یک سیستم تلفن همراه اسـتفاده 

های  با استفاده از مختصات نقاط بالا، پایین وگوشـه. شده است
ی از چپ و راست لب به عنوان ویژگی برای چهار حـرف انگلیسـ

ـــان  ـــه دادگ ـــا دســـته AVLettersمجموع ـــت  SVMبند  ب ـــه دق ب
 .اند رسیده% ۷۵/۶۸

راجی از مـدل هـای اسـتخ با اسـتفاده از ویژگی ]۶۷[در مرجع
AAM بند  و دســـتهHMM  ـــان ـــت  CUAVEروی دادگ ـــه دق ب

  .اند رسیده% ۰۰/۸۳
جهـــــت  DWTو  DCTهـــــای  از ویژگی ]۶۸[در مرجـــــع

 ۳۳صــوتی تصــویری متشــکل از   داده اســتخراج ویژگــی از پایگــاه
این اعداد توسط افراد ناشنوای . عدد انگلیسی استفاده شده است

سال هسـتند، بیـان شـده  ۱۸تا  ۱۱مرد و زن که در محدوده سنی 
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 ۶۵پور، یاسر شکفته و محسن ابراهیمی مقدممهسا هدایتی 

ــ. اســت ــول از مشــتری در ای ــرای دریافــت پ ن کلمــات معمــولاً ب
قـاب در  ۲۵ویدیوها با نرخ . شوند ها استفاده می پیشخوان مغازه

. پیکسـل ضـبط شـده اسـت ۹۶۰×۶۰۰پـذیری  ثانیه و با تفکیک
 ۹(۱۰۰تا  ۳۰، ۲۰، )کلمه ۱۹(۱۹تا  ۱این کلمات شامل اعداد 

) لمــــهک ۵( thousand ،lakh ،rupee ،rupees ،paise، )کلمــــه
هــای  بــر روی ویژگی HMMبند  بــا اســتفاده از دســته. هســتند

هــای  هــای مــذکور بــه ترتیــب بــه دقت دســت آمــده از روش به
  .اند دست یافته% ۰۰/۹۷و % ۰۰/۹۱

  

  
  ]PAVID-CVs]۳۰هایی از تصاویر پایگاه داده  نمونه: ۲شکل 

 
  ]GRID]۳۱هایی از تصاویر پایگاه داده  نمونه: ۳شکل 

  

های هندسی مبتنی بر خطـوط لـب و  از ویژگی ]۶۹[در مرجع
جهـت  PCAو  DCT ،DWTهای مبتنی بر ناحیه ماننـد  ویژگی

عــدد انگلیســی  ۱۰ای کــه شــامل  داده اســتخراج ویژگــی از پایگــاه
نفر  ۱۱داده  در این پایگاه. است، استفاده شده است) ۹صفر تا (
ــرد و  ۶( ــدد را ) زن ۵م ــر ع ــوری  ۲۰ه ــرایط ن ــه تحــت ش مرتب

ویدیوها با نرخ بیان تقریباً مشابه ضـبط . کنند یکنواخت تکرار می
بــه دقــت میــانگین  HMMبنــد  بــا اســتفاده از دســته. اند شــده
  .اند برای این اعداد دست یافته% ۱۲/۹۲

ویژگی هندسی لب مانند ارتفـاع، عـرض  ۳از  ]۷۰[در مرجع
 In-house dbو محـیط جهـت اسـتخراج ویژگـی از پایگـاه داده 

) زن ۸مـرد و  ۸(نفـر  ۱۶داده از  ایـن پایگـاه. استفاده شده اسـت
. ده اسـتسال هستند، تشکیل شـ ۲۵تا  ۲۲که در محدوده سنی 

 یرا بطور متـوال ۹شده كه اعداد صفر تا  از همه گویندگان خواسته
قاب در ثانیـه  ۲۵ویدیوها با نرخ . مرتبه تكرار كنند ۶ یو تصادف
پیکســل و در شــرایط نــور طبیعــی  ۷۲۰×۴۸۰پــذیری و تفکیک
داده ویدیوها با لهجه انگلیسی هندی  در این پایگاه. اند ضبط شده

بـا . شده و هیچ حرکت سری وجود ندارد در پس زمینه آبی ضبط
از نوع ارگودیـک، در حالـت وابسـته  HMMبند  استفاده از دسته

و % ۳۳/۷۸هـا و مردهـا بـه ترتیـب  به گوینـده میـانگین دقـت زن
ــــت و% ۲۵/۷۵ ــــل دق ــــر . اســــت% ۶۰/۷۶ ک ــــی دیگ از طرف

انجــام شــده کــه در  CUAVEداده  هــایی بــر روی پایگــاه آزمایش
بـه ترتیـب هـا و مردهـا  نده میانگین دقـت زنحالت وابسته به گوی

  .شده است% ۳۳/۷۸ کل دقتو % ۸۰/۷۷و % ۶۰/۷۹
 DCT، 1های عصبی عمیـق بـولتزمن از شبکه ]۷۱[در مرجع

جهت اسـتخراج ویژگـی از ویـدیوهای مربـوط بـه دنبالـه  LDAو 
اســتفاده شــده  AusTalkاه داده اعــداد انگلیســی موجــود درپایگــ

هـا  بر روی ترکیبی از این ویژگی HMMبند  با اعمال دسته. است
  .اند رسیده% ۱۰/۶۹به دقت 

هـــای  هـــای هندســـی لـــب و ویژگی از ویژگی ]۷۲[در مرجـــع
 بــر روی گلوگــاهعصــبی عمیــق  های اســتخراج شــده از شــبکه

ــا اســتفاده از ایــن . اســتفاده شــده اســت CUAVEداده   پایگــاه ب
 DNN-HMMو  GMM-HMMبندهای  هــا در دســته ویژگی
 .اند دست یافته %۹۰/۶۴و % ۴۰/۶۳های  رتیب به دقتبه ت

در دنباله . دو دنباله ویژگی محاسبه شده است ]۷۳[در مرجع
 ۵۰و در دنبالـــه دوم،  ویژگـــی از تصـــاویر خـــام دهـــان ۵۰اول، 

سـپس . شـود ویژگی از تصـاویر تفریـق شـده دهـان اسـتخراج می
. شـود ها محاسبه می مشتق اول و دوم هر یک از این دنباله ویژگی

انگلیسـی از  ۹ها از ویدیوهای مربوط به اعداد صفر تا  این ویژگی
در نهایـت، ایـن دو دنبالـه . اند دست آمده به CUAVEداده  پایگاه
شــده و ســپس بــا ترکیــب  داده  LSTMهــا بــه دو شــبکه  گیاز ویژ

ــه ــه ب ــن دو دنبال ــات ای ــبکه  اطلاع ــک ش ــه ی -Biعنوان ورودی ب
LSTMاند دست یافته% ۷۸/۶۰، به دقت.  

آمده از روش  دسـت از مختصات نقـاط لـب به ]۷۴[در مرجع
ASM ضــرایب ،DCT هــای هندســی جهــت اســتخراج  و ویژگی

ــه اعــ ــوط ب ــدیوهای مرب ــا ویژگــی از وی انگلیســی از  ۹داد صــفر ت
ــا اعمــال دســته. اســتفاده شــده اســت CUAVEداده  پایگــاه بند  ب

HMM  در  2بند شـبکه بـاور عمیـق و بـا دسـته% ۵۰/۶۱به دقت
 هـا در تشـخیص واج گوینده و مستقل از گوینده وابسته بهحالت 

. انــد دســت یافته% ۴۰/۷۳و% ۶۵/۷۷هــای  بــه ترتیــب بــه دقت
ــرخ تشــخیص کلمــه  ــین ن ــهدر حالــت همچن ــده و  وابســته ب گوین

  .است% ۹۱/۷۶و % ۲۵/۸۰ترتیب  مستقل از گوینده به
از شبکه خودرمزگـذار جهـت اسـتخراج ویژگـی از  ]۵۶[در مرجع

ایـــن . اســـتفاده شـــده اســـت AV Digitsداده  تصـــاویر پایگـــاه
ــا د پایگــاه ــاه انگلیســی  ۹اده شــامل اعــداد صــفر ت ــارات کوت و عب
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 ۶۶ ها دادگان و روش: خوانی خودکار های لب مروری بر پژوهش

و در سـه حالـت ) زن ۱۲مـرد و  ۴۱(نفـر  ۵۳باشد که توسط  می
گویندگان هر یک از اعداد . شوند صدا بیان می عادی، زمزمه و بی

ویـدیوها بـا . کننـد و عبارات را پنج مرتبه بطور تصـادفی بیـان می
ــرخ  ــه و تفکیک ۳۰ن ــاب در ثانی ــذیری  ق پیکســل  ۱۲۸۰×۷۸۰پ

بـر روی اعـداد و  Bi-LSTMبند  بـا اعمـال دسـته. اند ضبط شده
ــه دقت ــه ترتیــب ب ــده ب ــارات در حالــت مســتقل از گوین هــای  عب

  .اند دست یافته% ۰۰/۶۸و % ۷۰/۶۹
های انجام شده در تشـخیص  خلاصه بررسی۴و ۳در جداول 

 .ه شده استئحروف و اعداد جهت مقایسه ارا
هــای  دهـد کــه بیشـترین ویژگی ان میهای انجـام شــده نشـ بررسـی

های سـنتی تشـخیص حـروف و اعـداد در  مورد استفاده در روش
یـا LDAهای نظیـر  با تبدیلDCTو یا ترکیب  DCTخوانی،  لب

PCA وAAMـــت ـــوده اس ـــد  .ب ـــته بن ـــر  بیشدر HMMاز دس ت
 هـا از همچنـین در برخـی پژوهش. ها استفاده شده است پژوهش
نیـز اسـتفاده شـده SVMدفی و یـا بندهایی نظیر جنگل تصا دسته
هـا را روی  ها لازم است عملکرد آن شبه منظور مقایسه رو. است

ـــرد ـــی ک ـــان بررس ـــان یکس ـــه دادگ ـــان . مجموع ـــه دادگ مجموع
CUAVE برای اعداد وAVLetters2هـای  برای حروف در روش

کـــه CUAVEدر مجموعـــه دادگـــان . انـــد ســـنتی پرکـــاربرد بوده
 ]۶۷[مرجـع ترین دقـت در مخصوص شناسایی اعداد است بیش

% ۰۰/۸۳به میزان HMMبند  و دستهAAMبا استفاده از ویژگی 
ـــت به ـــده اس ـــت آم ـــه دادگـــان . دس  درAVLetters2در مجموع

بــه RFMAبند  و دســتهAAMبــا اســتفاده از ویژگــی  ]۵۹[مرجــع
ــد دســت یافته% ۸۰/۹۱دقــت  ــایج جــداول نشــان . ان مقایســه نت

هــای ســنتی تشــخیص اعــداد و حــروف بــا  دهــد کــه در روش می
هـا بـا  و ترکیبات آن، بهترین دقتDCTتر از  وجود استفاده بیش

 .دست آمده است بهHMMبند  در دستهAAMویژگی 
های یادگیری عمیق  بررسـی روی مجموعـه دادگـان  شدر رو

AVLetters۶۳/۶۴ترین دقت به میـزان  دهد که بیش نشان می %
ــین ]۶۳[مرجــع در ــر ماش ــی ب ــتمی مبتن ــتفاده از سیس ــا اس های  ب

دسـت  هـا به داده بولتزمن با قابلیت استخراج اطلاعات معنایی از
تـه ایـن نتیجـه در مقایسـه بـا نتیجـه حاصـل از آمده اسـت؛ کـه الب

ــر سی ــی ب ــتم مبتن ــه  ]۵۹[مرجــع درRFMAس ــوده % ۹۰/۶۹ک ب
های  بنابراین برای تشـخیص حـروف، سیسـتم. است، کمتر است
انـد کـه البتـه  هـای یـادگیری عمیـق عمـل کرده سنتی بهتر از روش

هــای  ممکــن اســت بــه دلیــل کــم بــودن حجــم دادگــان بــرای روش
 .یادگیری عمیق باشد

  خوانی کلمه و جمله های لب پژوهش ۵-۲
عنوان  از ضــرایب دو بعــدی تبــدیل فوریــه بــه ]۷۵[در مرجــع

ایــن . شــده اســت  اســتفاده  داده ویژگــی اســتخراج شــده از پایگــاه
کلمه و عدد است که توسط یک گوینده بیان  ۴۴داده شامل  پایگاه
قــاب در ثانیــه و  ۲۵داده بــا نـرخ  ویــدیوهای ایـن پایگــاه. اند شـده

تفاده از بـا اسـ. اند پیکسل ضـبط شـده ۳۲۰×۲۴۰پذیری  تفکیک
  .اند رسیده% ۰۰/۶۰، به دقت HMMبند  دسته

-DCTو  1سراسـری DCT-PCAاز روش  ]۷۶[در مرجع 
PCA داده صـــوتی  جهـــت اســـتخراج ویژگـــی از پایگـــاه 2بلـــوکی

اسـتفاده  اسـت، که به زبـان چینـیHIT Bi-CAVDBتصویری 
 3داده توسط مؤسسه چینی فناوری دوحالته این پایگاه. شده است

هاربین ساخته شده و شامل تصاویر صورت در روشنایی طبیعـی 
گوینــده در ســه  ۱۰کلمــه توســط  ۲۰۰داده   در ایــن پایگــاه. اســت

هجــای  ۹۶نوبــت تصــویربرداری بیــان شــده اســت، ایــن کلمــات 
قـاب در ثانیـه  ۲۵دیوها با نـرخ همه وی. دهند چینی را پوشش می

بــا اعمــال . اند پیکســل ذخیــره شــده ۲۵۶×۲۵۶پــذیری  و تفکیک
ــر روی هــر یــک از ویژگی 4HMMپیوســته بند شبه دســته ــه  ب هــا ب

در حالـت وابسـته %۹۰/۷۶و % ۱۰/۷۷ترتیب بـه بیشـینه دقـت 
  .اند به گوینده دست یافته

ده از بردارهــای ویژگــی موجــود در پایگــاه دا ]۷۷[در مرجــع
این پایگاه داده شـامل . ، استفاده شده استPLF-08های  ویژگی

اند  کردهمرتبه بیان ۸۵کلمه را  ۳۰نفر  ۱۴نمونه است که  ۳۵۷۳۰
ویژگـــی اســـتخراج و در پایگـــاه  ۱۲و بـــرای هـــر قـــاب تصـــویر 

 در حالت وابسته به گوینـده بـا اسـتفاده از. است داده،ذخیره شده 
هـــای  ترتیـــب دقت بـــه  ANNو HMM ،KNNبندهای  دســـته
ــــت% ۴۵/۹۷و % ۰۴/۹۷، ۴۱/۹۱% ــــده اس ــــزارش ش در . گ

، HMMبندهای  حالتمستقل از گوینـده نیـز بـا اسـتفاده از دسـته
KNN وANN و % ۹۰/۷۸، %۴۵/۶۹هـــای  بـــه ترتیـــب دقت

  .گزارش شده است% ۵۸/۸۲
عمودی  5ده از افکنشآم دست های به از ویژگی ]۷۹[در مرجع

کلمـه  ۳ای که  شامل  داده و افقی جهت استخراج ویژگی از پایگاه
داده شــامل  ایــن پایگــاه. انــدونزیایی اســت، اســتفاده شــده اســت

اسـت کـه هـر کلمـه را دو مرتبـه ) زن ۵مرد و  ۵(نفر  ۱۰تصاویر
قـــاب در ثانیـــه و  ۲۵ایـــن ویـــدیوها بـــا نـــرخ . کننـــد تکـــرار می
پیکسل و از ناحیـه دهـان افـراد ضـبط  ۶۴۰×۴۸۰پذیری  تفکیک
با استفاده از شبکه عصبی انتشار رو بـه عقـب بـه دقـت . اند شده
  .اند دست یافته% ۰۰/۶۷

آمده توسـط  دسـت از بردار ویژه تصاویر لب به ]۸۰[در مرجع
PCA هـای  جهت استخراج ویژگـی از داده 6و هیستوگرام گرادیان
ــ ۱۹ ــر از پایگ ــا اعمــال . اســتفاده شــده اســت GRIDداده  اهنف ب

% ۳۰/۷۱در حالـت وابسـته بـه گوینـده بـه دقـت  SVMبند  دسته
از طرفی دیگر با استفاده از روش انتها به انتهـا کـه . اند یافته  دست

 LSTMخور و دو لایـه  ای متشکل از یک لایه پیش مبتنی برشبکه
  .اند دست یافته% ۶۰/۷۹است به دقت 

                                                 
1Entire Manner 
2Block Manner 
3 Bimodal 
4 Semi-Continues 
5 Projection 
6 Histogram Of Gradient 
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 های مختلف خوانی حروف زبان های انجام شده در لب ای از پژوهش خلاصه: ۳جدول 

  مرجع  سال
  مدل

  )درصد(دقت  شرایط  پایگاه داده
  بند دسته  ویژگی

  ویژگی هندسی لب  ]۶۴[ ۲۰۱۷
ضریب همبستگی 

  پیرسون
دادگان 
  اختصاصی

  ۰۰/۸۰  وابسته به گوینده

۲۰۱۴ ]۶۰[  
DCT-PCA  

HMM  وابسته به گوینده  چینی  
۸۰/۷۲  

DWT-PCA  ۴۰/۷۷  

۲۰۱۸ ]۶۵[  CNN-LSTM  
Bi-GRU همراه با

  مکانیزم توجه
GRID  ۷۰/۹۸  مستقل از گوینده  

۲۰۱۶ ]۶۲[  
  شبکه انتها به انتها

)STCNN ،Bi-GRUه و ، شبکه عصبی چندلایCTC loss(  
GRID  

  ۴۰/۶نرخ خطا   ارزیابی اول
  ۹۰/۱نرخ خطا   ارزیابی دوم

۲۰۰۸ ]۵۸[  
 PCAو Seiveهای ترکیبی فیلترهای  ویژگی

HMM  AVLetters2 مستقل از گوینده  
۰۰/۸۳  

  AAM  ۰۰/۸۵  

۲۰۱۳ ]۵۹[  
  شبکه انتها به انتها

  )RFMAمبتنی بر (
AVLetters  

  مستقل از گوینده
۶۰/۶۹  

AVLetters2 ۸۰/۹۱  
۲۰۱۴ ]۶۱[  STLBP جنگل تصادفی  AVLetters  -  ۸۹/۶۴  

۲۰۱۶ ]۶۳[  RTMRBM SVM  
AVLetters  

  مستقل از گوینده
۶۳/۶۴  

AVLetters2 ۲۱/۳۱  

۲۰۱۷ ]۶۶[  
های چپ و  مختصات نقاط بالا، پایین وگوشه

  راست لب
SVM  AVLetters ۷۵/۶۸  مستقل از گوینده  

۲۰۱۸ ]۷۸[  
  انتها به انتها

)CNN(  
TULAVD  

  ۸۰/٦٥  وابسته به گوینده  )زبان چک(

  
 های مختلف خوانی اعداد زبان های انجام شده در لب ای از پژوهش خلاصه: ٤جدول 

  مرجع  سال
  مدل

  )درصد(دقت  شرایط  پایگاه داده
  بند دسته  ویژگی

۲۰۱۱ ]۶۸[  
DCT 

HMM  
دادگان 
  اختصاصی

-  
۰۰/۹۱  

DWT ۰۰/۹۷  

  PCA  HMMو DCT ،DWTهندسی لب،   ویژگی  ]۶۹[ ۲۰۱٤
دادگان 
  اختصاصی

-  ۱۲/۹۲  

  HMM  دسی لبویژگی هن ]۷۰[ ۲۰۱٤

دادگان 
  اختصاصی

  وابسته به گوینده

  ها دقت زن
 ۳۳/۷۸  

  دقت مردها
۲٥/۷٥  
٦۰/۷٦  

CUAVE  وابسته به گوینده  

  ها دقت زن
٦۰/۷۹  

  دقت مردها
۸۰/۷۷  
۳۳/۷۸  

۲۰۰۹ ]۶۷[  AAM HMMCUAVE ۰۰/۸۳  مستقل از گوینده  

 عصبی عمیق گلوگاه  ویژگی هندسی لب و شبکه  ]۷۲[ ۲۰۱۷
GMM-HMM  

CUAVE  مستقل از گوینده  
٤۰/٦۳  

DNN-HMM  ۹۰/٦٤  

۲۰۱۷ ]۷۳[ 
ویژگی از  ٥۰و ویژگی از تصاویر دهان  ٥۰

  و مشتق اول و دومویر تفریق شده تصا
Bi-LSTM  CUAVE  ۷۸/۶۰  مستقل از گوینده  

۲۰۱۸ ]۷۴[  ASM ،DCTلب هندسی  و ویژگی  
HMM 

CUAVE  
-  ٥۰/٦۱  

  شبکه باور عمیق
  ۲٥/۸۰  گوینده وابسته به

  ۹۱/۷٦  مستقل از گوینده
  ۷۰/٦۹  مستقل از گوینده  Bi-LSTM  AV Digits  شبکه خودرمزگذار  ]۵۶[ ۲۰۱۸
  ٦۹/LDA  HMM AusTalk  -  ۱۰و DCTعصبی عمیق بولتزمن،   شبکه  ]۷۱[ ۲۰۱٥



 
 ۶۸ ها دادگان و روش: خوانی خودکار های لب مروری بر پژوهش

جهـت اسـتخراج  LBP-TOPهـای  از ویژگی ]۸۱[در مرجع
داده  ایـن پایگـاه. هنـدی اسـتفاده شـده اسـت  داده ویژگی از پایگاه

شـده اسـت و  نفـر بیـان  ۲۰وده که توسط کلمه هندی ب ۱۰شامل 
و  1ویدیوها با دوربین رایانـه. اند مرتبه تکرار کرده ۲۰هر کلمه را 

در هنگـام تصـویربرداری، . اند قاب در ثانیه ضبط شده ۱۵با نرخ 
بـا اسـتفاده از . رو به صورت افـراد تابیـده شـده اسـت نور از روبه

% ۰۰/۹۷قـت بـه د 2شبکه عصـبی چندلایـه انتشـار رو بـه عقـب
 .اند دست یافته

هــای پویــای  بــردار ویژگــی شــامل ویژگی ۴از  ]۸۲[در مرجــع
ــاه، ویژگی ــبکه عصــبی گلوگ ــده از ش ــتخراج ش ــتای  اس ــای ایس ه

ــــت به ــــای  ، ویژگیCNNآمده از  دس ــــن و ت DCTه ــــب ای رکی
منتخـب، اسـتفاده شـده   داده های پویا و ایسـتا روی پایگـاه ویژگی
کلمـه ژاپنـی انتخـاب شـده از  ۲۸۳۶داده شـامل  این پایگاه. است
قاب  ۶۰ویدیوها با نرخ . است]ATR]۸۳داده گفتار چینی پایگاه

 ۴بـا اسـتفاده از . اند در ثانیه از یک گوینده مرد فیلمبـرداری شـده
، بـه HMMبند  بردار ویژگی مذکور به صورت جداگانه، در دسته

و % ۵۸/۵۱و % ۹۴/۵۸و % ۷۶/۷۱هــــای  ترتیــــب بــــه دقت
  .اند دست یافته% ۴۸/۵۶

جهت اسـتخراج  ASMو  AAMهای  از مدل ]۲۲[در مرجع
ای صـــوتی تصـــویری  داده هـــای شـــکل و ظـــاهر از پایگـــاه ویژگی

 ۵مـرد و  ۷(گوینـده  ۱۲داده از  در این پایگاه. استفاده شده است
جملــه را از پیکــره  ۲۰۰اســتفاده شــده اســت و هــر گوینــده ) زن

RM ۱۰۰۰تعـداد کـل لغـات حـدود . است انتخاب و بیان کرده 
ــا تفکیک ۵ویــدیوها از . تکلمــه اســ ــه مختلــف و ب پــذیری  زاوی

هــــا بــــا روش  ویژگی. اند پیکســــل ضــــبط شــــده ۱۹۲۰×۱۰۸۰
و رگرسـیون  LDAبـا اعمـال سازی میانگین نرمال شـده و  مالنر

ــی  ــداکثر فضــای ویژگ ــال ح ــته 3خطــی احتم -HMMبند  و دس

DNN ، ۰۰/۶۴در حالت وابسته بـه گوینـده بـه بیشـینه دقـت %
  .اند دست یافته

، DCT ،LBPTOPهـــــــــای  از ویژگی ]۷۸[در مرجـــــــــع
HOGTOP ـــانی به و ویژگی ـــانی مک ـــای زم ـــده از  ه ـــت آم دس

ــرروی  شــبکه ــق ب ــاههای عصــبی عمی داده صــوتی تصــویری  پایگ
TULAVDکلمـه  ۵۰این پایگـاه داده شـامل . استفاده شده است

جمله به زبان چک بـوده و برطبـق تعـادل آوایـی انتخـاب  ۱۰۰و 
مرد  ۳۱(گوینده  ۵۴داده، تصویربرداری از  در این پایگاه. اند شده

ــین ) زن ۲۳و  ــا  ۲۰در محــدوده ســنی ب ســال انجــام شــده  ۷۰ت
پـــذیری  قـــاب در ثانیـــه و تفکیک ۳۰ا نـــرخ ویـــدیوها بـــ. اســـت
دهنـد  نتـایج موجـود نشـان می. اند پیکسل ضبط شده ۶۴۰×۴۸۰

نسـبت % ۰۰/۲۲که با استفاده از شبکه عصبی عمیـق بـه بهبـود 
بـا  .انـد به حالتی که تنها از داده صوتی استفاده شـده، دسـت یافته

                                                 
1 Webcam 
2 Back Propagation 
3 Feature-Space Maximum Likelihood Linear 
Regression(FMLLR) 

های عصــبی عمیــق  شــبکه مکــانی-هــای زمــانی ویژگیاســتفاده از
بــرای  %۳۰/۹۲های زبــانی بــه دقــت  مــدل اه بــا اســتفاده ازهمــر

دقــت . انــد کلمــات در حالــت وابســته بــه گوینــده دســت یافته
 .گزارش شده است% ۸۰/۶۵تشخیص ویزم نیز 

خودرمزگــــذار پیچشــــی جهــــت شــــبکه از  ]۸۴[در مرجــــع
بـا اعمـال . شـده اسـت داده اسـتفاده  پایگـاه ۳استخراج ویژگی از 

آمیز از  کلمـه ابهــام ۲۷کلمـه سـاده و  ۹بـر روی  LSTMبند  دسـته
و % ۶۱/۸۵هــای  بــه ترتیــب بــه دقت BBC’s LRWداده پایگــاه
 MIRACLE_VCIداده  کلمــه از پایگــاه ۱۰، بــر روی ۴۲/۷۷%

ســته بــه گوینــده و مســتقل از گوینــده بــه ترتیــب بــه در حالــت واب
نفـر از پایگـاه داده  ۵و بر روی % ۲۲/۶۳و % ۰۰/۹۸های  دقت

GRID  اند دست یافته% ۸۰/۸۴به دقت.  
ــع ــته از  ]۸۵[در مرج ــار پیوس ــداری گفت ــخیص دی ــرای تش ب

ــوب  ۳۸۸۰مجموعــه دادگــان شــامل  ــدیوهای یوتی ســاعت از وی
در این روش از یک معماری یـادگیری عمیـق . استفاده شده است

کــه تصــاویر ویــدیویی خــام را بــه ) V2P( 4بــه نــام ویــژن بــه واج
ایـن اولـین . کند، استفاده شده است ای از کلمات تبدیل می دنباله
هــای  بــا تکنیک) واج(های برمبنــای فــونم ســت کــه مــدلبــار ا

شـامل  V2Pمعمـاری . شـوند رمزگشای فونم بـه کلمـه ترکیـب می
هـای  یک ماژول شبکه پیچیده سـه بعـدی بـرای اسـتخراج ویژگی

از ویدیو و یک مـاژول زمـانی بـرای تقویـت ایـن  5زمانی-فضایی
ــوزیعی از . هــا در طــی زمــان اســت ویژگی خروجــی ایــن شــبکه ت
ــه . هــا اســت مفون ــرخ خطــای تشــخیص کلمــه ب در ایــن روش، ن
  .رسیده است که بهترین دقت تاکنون است% ۹۰/۴۰

از دو شبکه استفاده شـده کـه هـر یـک از چنـد  ]۸۶[درمرجع
در ابتـدا . تشـکیل شـده اسـت LSTMهای  خـور و لایـه لایه پیش

ــه صــورت  ــه لــب ب ــاد ناحی ــا ابع پیکســل از  ۴۰×۸۰تصــاویری ب
ها ایـن تصـاویر و بـه  بـه یکـی از شـبکه. شود ها استخراج می قاب

ــی  شــبکه دیگــر تفاضــل پیکســل ــا تصــویر قبل های هــر تصــویر ب
سپس . اند عنوان ورودی داده شده ، به6های حرکتی عنوان ویژگی به

در . داده شده است LSTMسپس خروجی این دو شبکه به شبکه 
شـود تـا یـک مـدل  داده می softmaxی به یک لایـه نهایت خروج

 GRIDنتایج این مدل بـر روی دادگـان . انتها به انتها فراهم شود
ها شـامل دو  بهترین نتایج در حالتی کـه شـبکه. بررسی شده است

ســلول  ۲۵۶بــا  LSTMگــره و یــک لایــه  ۲۵۶خــور بــا  لایــه پیش
با یک گوینـده که مدل  دقت در حالتی. است دست آمده اند، به بوده

دقـت آزمـون  ، بـا یـک گوینـده دیگـر آزمـون شـده آموزش یافتـه و
گوینده آمـوزش یافتـه  ۸در حالتیکه مدل با . بوده است% ۳۰/۲۶

گزارش شـده % ۳۰/۵۵دقت آزمون آزمون شده،  و با یک گوینده
دهد کـه وابسـتگی بـه گوینـده همچنـان  این نتایج نشان می. است

  .ستخوانی ا چالشی اساسی در لب

                                                 
4Vision to Phoneme 
5Spatial-Temporal 
6 Motion 



 ۶۹پور، یاسر شکفته و محسن ابراهیمی مقدممهسا هدایتی 

 1های پیچشـــی زمـــانی بـــا بکـــارگیری شـــبکه ]۸۷[در مرجـــع
)TCN ( بــه جــایCRU  دوســویه، در تشــخیص کلمــات مجــزا

هــــــای  دقت LRW1000و  LRWروی مجموعــــــه دادگــــــان 
ه شده معماری استفاد. حاصل شده است% ۴۰/۴۱و % ۳۰/۸۵

اســت کــه لایــه اول آن بــا یــک  ResNet18در ایــن شــبکه برپایــه 
  .شبکه پیچشی سه بعدی جایگزین شده است

ــع ــراکم ]۸۸[در مرج ــاری مت ــزودن معم ــا اف ــه  2ب و  TCNب
% ۶۵/۴۵و % ۳۶/۸۸ هـای دقت DC-TCNساخت معمـاری 

برای تشخیص کلمات به دسـت آمـده  LRW1000و  LRWدر 
های کانولوشـن  در معماری اتصال متراکم از خروجی لایـه. است

های استخراج شده بـه  های بعدی و انتقال ویژگی برای تغذیه لایه
 .ها استفاده شده است آن 

بند  در دسته DCTهای تبدیل  با استفاده از ویژگی ]۸۹[در مرجع
HMM  روی دادگانGRID  برای تشخیص عبارات انگلیسی به

  .اند رسیده% ۰۰/۵۷دقت 
ســه بعــدی  DCTبــا اســتفاده از ضــرایب  ]۹۰[در مرجــع

بند سـه  و اعمـال دسـته ViDTIMITآمده از پایگـاه داده  دسـت به
 .اند دست یافته% ۰۰/۹۶به دقت  HMMبعدی 

اســتخراج ویژگــی  CNNبــا معرفــی یــک شــبکه  ]۹۱[در مرجــع
روی  LSTMبند  و دسـته SyncNetبـه نـام  VGG-Mمبتنی بـر 

  .اند رسیده% ۱۰/۹۴دقت به  Ouluvs2دادگان 
بــا اســتفاده از ترکیــب  Ouluvs2روی دادگــان  ]۹۲[در مرجــع

% ۰۰/۶۳به دقت HMMبند   و دسته PCAو  DCTهای  ویژگی
ـــب  ـــا اســـتفاده از ترکی ـــت  LDAو  DCTو ب ـــه دق % ۰۰/۷۴ب

همچنـــین بـــا اســـتفاده از مقـــادیر خـــام پیکســـل در . اند رســـیده
دسـت  به% ۰۰/۷۳دقـت )LVM(3های نهفته متغیـر مدلبند دسته
در  CNNهـای اسـتخراج شـده  بـا اسـتفاده از ویژگی. ه استآمد

  .گزارش شده است% ۱۰/۸۱، دقت LSTMبند  دسته
هـای بهـم چسـبانیده و  بـا اسـتفاده از ترکیـب قاب ]۹۳[در مرجع

و  NIN،AlexNetهای از پــیش ســاخته معمــاری مختلــف شــبکه
GoogleNet ــه دقت ــب ب ــه ترتی ــای  ب و % ۸۰/۸۲، %۱۰/۸۱ه

  . دست آمده است به Ouluvs2روی دادگان ۶۰/۸۵%
های استخراجی یک شبکه  با استفاده از ویژگی ]۹۴[در مرجع

CNN بند  و دستهLSTM  همراه با مکانیزم توجه روی دادگان
LRW  گان و روی داد% ۲۰/۷۶برای تشخیص کلمات به دقت

GRID  اند رسیده% ۰۰/۹۷به دقت.  
با استفاده از یک معماری انتها به انتها شامل  ]۹۵[در مرجع

لایه کاملاً متصل و یک لایه خطی گلوگاه  ۳شبکه خودرمزگذار 
به دقت  Ouluvs2، روی دادگان Bi-LSTMبند  همرا با دسته

  .اند رسیده% ۷۰/۹۴

                                                 
1Temporal Convolutional Networks 
2Densely Connected 
3 Latent Variable Models 

جهــت اســتخراج  maxout CNNاز شــبکه  ]۹۶[در مرجــع
ــاه ان ــارت کوت ــدیوهای ده عب ــی از وی ــاهویژگ ــی از پایگ داده  گلیس

Ouluvs2 هــا در  بــا اســتفاده از ایــن ویژگی. اســتفاده شــده اســت
% ۶۰/۸۷بــه دقــت  maxout CNN-maxout LSTMشــبکه
  .اند یافته دست 

جهــت اســتخراج  ResNet CNNاز شــبکه  ]۹۷[در مرجـع
اســـــــتفاده  TCD-TIMITی  داده ویژگـــــــی از پایگـــــــاه ۱۲۸
، کـه 4اعمال شبکه دنبالـه بـه دنبالـه مبتنـی بـر توجـهبا . استشده

های بازگشــتی اســت،  شــامل رمزگــذار و رمزگشــا مبتنــی بــر شــبکه
دقت نسبت به حالتی که تنها از داده صوتی اسـتفاده شـده اسـت، 

در حالت بـدون نـویز، نـرخ خطـای کـاراکتر از . بهبود یافته است
ه نسـبت کاهش یافته است و در حالتی ک% ۷۰/۱۷به % ۱۶/۱۹

بـه % ۵۲/۴۶بـوده، نـرخ خطـای کـاراکتر از  5dbسیگنال به نویز
  .کاهش یافته است% ۶۸/۳۲

جهـــت اســـتخراج  5از خودرمزگـــذار عمیـــق ]۹۸[در مرجـــع
  استفاده TCD-TIMITداده انگلیسی  های ایستا از پایگاه ویژگی

، در حالــت DNN-HMMبند  بــا اعمــال دســته. شــده اســت
ــت  ــه دق ــده ب ــه گوین ــته ب ــتقل از % ۳۶/۵۷وابس ــت مس و در حال

 .اند دست یافته% ۸۳/۵۳گوینده به دقت 
 6های بهم چسبانیده از دو نوع از تصاویر قاب ]۹۹[در مرجع
داده  حاصــــل از ویــــدیوهای ده عبــــارت از پایگــــاه 6چســــبانیده
Ouluvs2 نوع اول با کنارهم قراردادن دنباله . استفاده شده است

و نـوع دوم بـا کنـار هـم  تصاویر لب از یک ویدیو در یک تصـویر
پراهمیـــت از تصـــاویر لـــب در  7بخـــش ۱۶قـــراردادن تصـــاویر 

بـا وارد کـردن ایـن تصـاویر بـه . تصویری دیگر ایجاد شـده اسـت
 quarter VGG-Mشــبکه از نــوع   ۸بندی کــه متشــکل از  دســته 

% ۹۰/۹۰اســـت، در حالـــت وابســـته بـــه گوینـــده بـــه دقـــت 
  .اند یافته دست

بررســـی هـــای انجـــام شـــده در خلاصـــه  ۶و  ۵در جـــداول 
 .تشخیص کلمات و جملات جهت مقایسه ارائه شده است

هـا و  خوانی کلمـه و عبـارات از ویژگی های سنتی لب در روش
بندهای مختلــف روی مجموعــه دادگــان مختلــف اســتفاده  دســته

بـا اسـتفاده از GRIDبرای مجموعه دادگان پرکاربرد . شده است
دقــــت  ]۸۹[مرجــــع درHMMبند  و دســــتهDCTهــــای  ویژگی
با استفاده از شبکه  ]۶۵[در مرجع. گزارش شده است% ۰۰/۵۷

ــــی  ــــرای اســــتخراج ویژگــــی و شــــبکه CNN-LSTMترکیب ب
GRU ۷۰/۹۸دوســویه همــراه بــا مکــانیزم توجــه بــه دقــت %
بـرای . رسـد نظـر میاند که پیشرفت بسیار قابل توجهی بـه  رسیده

بـا  ]۹۱[در مرجعOuluvs2دیگر مجموعه دادگان پرکاربرد مانند 
% ۱۰/۹۴بـه دقـت LSTMبند  و دسـتهCNNترکیب یک شـبکه 

کـه  ]۹۲[اند که نسبت به دقت گزارش شده در مرجـع دست یافته
                                                 

4 Attention-Based seq2seq Network 
5 Deep Auto-Encoder 
6Concatenated Frame Images 
7Landmark 



 
 ۷۰ ها دادگان و روش: خوانی خودکار های لب مروری بر پژوهش

ـــب ویژگی ـــتفاده از ترکی ـــا اس ـــای  ب ـــتهLDAو DCTه بند  و دس
HMM دست آمده بوده، بهبودی در حـدود  به% ۰۰/۷۴به میزان

  .داشته است درصد ۲۰

   خوانی زبان فارسی های لب مروری بر پژوهش ۶
خوانی گفتـار فارسـی  های اندکی در زمینـه لـب تاکنون فعالیت
ایـن تحقیقـات مبتنـی بـر دادگـان خودسـاخته . انجام شـده اسـت

مرتبط با هـر پـژوهش بـوده اسـت و هنـوز دادگـان مرجعـی بـرای 
دامنـه ایـن . خوانی فارسـی مـورد اسـتفاده قـرار نگرفتـه اسـت لـب

ودی از کلمـات ها بیشتر شناسایی حروف و اعداد و معد پژوهش
  :ها به شرح زیر است مروری بر این پژوهش. بوده است

یـک  ]۱۰۰[در دانشگاه تربیـت مـدرس  ۱۳۸۴در پایان نامه 
سیستم بازشناسی تصویری گفتار با شش کلمه بالا، پایین، چـپ، 

در هـر قـاب تصـویر، . راست، جلـو و عقـب سـاخته شـده اسـت
ی لـب بـالایی و نقطـه وسـط مـرز موقعیت نقطه وسط مرز بیرونـ

بـا در نظـر گـرفتن مـرز . درونی لب پـایینی مشـخص شـده اسـت
بیرونی این دو نقطه از رشته تصاویر مربوط به ادای هر کلمه یک 
سـیگنال زمـانی ســاخته شـده و بــرای بازشناسـی کلمــات از روش 

DTW1 بـار  ۶گوینـده هریـک از کلمـات را   ۴. شود استفاده می
  .آوری شد نمونه جمع ۱۴۴مجموعه دادگانی شامل  اند و ادا کرده

گـزارش شـده % ۳۰/۸۰دقت بازشناسـی کلمـات ایـن مجموعـه 
  .است

ــدام لــب ]۱۰۱[در مرجــع ــین اق ــان  اول خوانی خودکــار در زب
فارســی، جهــت تشــخیص شــش واکــه زبــان فارســی انجــام شــده 

کلمــه تــک  ۴۲در ایــن پــژوهش از نمونــه دادگــانی شــامل . اســت
مـرد بیـان شـده، اسـتفاده  هجایی فارسی که توسط دو زن و شش

هـای عـرض و ارتفـاع قطعـه لـب  با اسـتخراج ویژگی. شده است
هـا بـه شـبکه  مربوط به ده قاب میانی نمونـه ویـدیوها و ارسـال آن

ـــه شـــامل  ـــی و  ۲۵ورودی و  ۱۰عصـــبی دولای ـــورون مخف  ۶ن
دسـت  به% ۵۰/۷۰دقـت بـه میـزان  بند،  خروجی بـه عنـوان دسـته

  .آمده است
ای بــرای اســتخراج خطــوط  نقطــه ۱۶یــک مــدل  ]۱۰۲[درمرجــع

بـا روش . پیشـنهاد شـده اسـتASM2خارجی لب بـا اسـتفاده از 
دست  بندی فازی، یک نگاشت احتمالی از تصاویر رنگی به خوشه

بـالاتر از  آمده و به کمک یک تابع هزینـه، ناحیـه لـب بـا احتمـال
سپس مدل لب با تغییـر پارامترهـا بـر . شود ناحیه غیرلب جدا می

ــاق داده می ــالی انطب ــن نگاشــت احتم ــود روی ای ــای . ش پارامتره
هر قاب در نظـر گرفتـه شـده و چـون   عنوان بردار ویژگی نهایی به

ها متفاوت است، برای یکسان سازی ابعاد بردار  طول دنباله قاب
یـابی و بـرای کـاهش بعـد بـردار ویژگـی از  ویژگی، از روش درون

برای هر نمونه، بـردار . شود استفاده می FLDو  PCAهای  روش
آوری  مجموعـه دادگـان جمـع. اسـت دست آمـده  به ۲۰×۶ویژگی 

                                                 
1Dynamic Time Warping 
2Active Shape Model 

از گـروه سـنی ) زن ۴مـرد و  ۱۶(گوینـده  ۲۰شده شامل تصـاویر
ســال کــه دارای شــکل لــب و رنــگ پوســت متفــاوتی  ۵۰تــا  ۲۰
ضـمناً . اند نفر از ایـن گوینـدگان ریـش و سـبیل داشـته ۵. اند  بوده

عـدد  ۶هریـک از گوینـدگان . گونه آرایشـی ندارنـد گویندگان هیچ
آوری  دادگان جمـع. اند مرتبه ادا کرده ۱۰را ) یک تا شش(فارسی 

شده از لحاظ شرایط نوری حـین تصـویربرداری از تنـوع مناسـبی 
  پیکسل ۱۰۰×۱۲۰ریپذی ویدیوها با تفکیک. باشد برخوردار می

اند و صـورت و لـب گوینـدگان مختلـف در حـین  ضبط شـده
بندی از  برای دسته. است ادای کلمات چرخش و جابجایی داشته 

عدد فارسی استفاده شده اسـت و بـه  ۶متناظر با  HMMمدل  ۶
  .اند دست یافته% ۰۰/۸۹دقت 

هــا در  ابتــدا تصــاویری کــه نماینــده همخوان ]۱۰۳[در مرجــع
بـــه  ]AVA]۲۴داده  هجاهـــای زبـــان فارســـی بـــوده را از پایگـــاه

ســـپس از روش تحلیـــل . انـــد تخـــاب کردهصـــورت دســـتی ان
هـا اسـتفاده شـده  بندی واج جهت استخراج ویژگی و خوشه3ویژه
صورت که برای هر واج، یک بـردار شـاخص مقـادیر  بدین. است

این بردار بـا محاسـبات تحلیـل مقـادیر . ویژه محاسبه شده است
تـرین  ویژه بر روی تصاویر نرمال شده و برگزیدن برداری که بـیش

ــایز ــاخص واج تم ــای ش ــا برداره ــرده،  را ب ــاد ک ــر ایج ــای دیگ ه
هـا بـا  سپس، فاصله اقلیدسـی بردارهـای واج. انتخاب شده است

عنوان بردارهـای ویژگـی  و بهده این بردارهای شاخص محاسبه ش
 بندی در روش پیشـنهادی، برای خوشه. ها استفاده شده است واج

آســتانه  بــا یکــدیگر از هــا فواصــل اقلیدســی آن بردارهــایی کــه
ایــن . انــد مشخصــی کمتــر بــوده اســت در یــک خوشــه قــرار گرفته

مقدار آسـتانه برابـر بـا دو سـوم مـاکزیمم فاصـله بـین بردارهـا در 
های زبـان فارسـی  با اعمال این روش، ویزم. نظرگرفته شده است

بندی در  نتـایج ایـن خوشـه. اند بنـدی شـده به هفت خوشه، بخش
   .شود مشاهده می ۷جدول 

  ]۱۰۳[های فارسی بندی ویزم خوشه :٥جدول 

  
  

  
  

                                                 
3 Eigen Analysis  
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 تلفهای مخ خوانی کلمات زبان های انجام شده در لب ای از پژوهش خلاصه: ٦جدول 

  مرجع  سال
  مدل

  )درصد(دقت  شرایط  پایگاه داده
  بند دسته  ویژگی

۲۰۰٦  ]۷۶[  
DCT-PCA سراسری  

HMM  
HIT Bi-
CAVDB  

  وابسته به گوینده
۱۰/۷۷  

DCT-PCA ۹۰/۷٦  بلوکی  
۲۰۱۷  ]۹۴[  CNN LSTM  GRID  ۰۰/۹۷  مستقل از گوینده  

۲۰۱۸  ]۶۵[  CNN-LSTM  
Bi-GRU همراه با

  مکانیزم توجه
GRID  ۱۰/۹۷  مستقل از گوینده  

۲۰۱٦  ]۶۲[  
  شبکه انتها به انتها

)STCNN ،Bi-GRUعصبی چندلایه و  ، شبکهCTC loss(  
GRID  

  ارزیابی اول
نرخ 

  ٤۰/۱۱خطا
 ۸۰/٤نرخ خطا  ارزیابی دوم

۲۰۲۰  ]۸۶[  
  شبکه انتها به انتها

  )LSTMخور و  پیش(
GRID  ۳۰/٥٥  مستقل از گوینده  

  ۸۰/۸٤  نفر ٥  LSTM  GRID  خودرمزگذار پیچشیشبکه   ]۸۴[  ۲۰۱۹

۲۰۱٦  ]۸۰[  
PCA و هیستوگرام گرادیان  SVM  

GRID وابسته به گوینده  
۳۰/۷۱  

  انتها به انتها
  )LSTMخور و  پیش(

٦۰/۷۹  

  جنگل تصادفی  لب ویژگی هندسی  ]۶۱[  ۲۰۱٤
AV-CMU   شبه وابسته به

  گوینده
۶۸/۶۵  

AV-UNR  ۲۸/۷۲  

۲۰۱۱  ]۷۷[  PLF-08  

HMM 

PLF-08  

  وابسته به گوینده
٤۱/۹۱  

KNN  ۰٤/۹۷  
ANN  ۴۵/۹۷  
HMM 

  مستقل از گوینده
٤٥/٦۹  

KNN  ۹۰/۷۸  
ANN  ٥۸/۸۲  

۲۰۱٦  ]۸۱[  LBP-TOP  
شبکه عصبی انتشار 

  برو به عق
  ۰۰/۹۷  -  هندی  داده پایگاه

۲۰۱٦  ]۸۲[  

  شبکه عصبی گلوگاه

HMM  ATR  -  

۷٦/۷۱  
CNN  ۹٤/٥۸  
DCT  ٥۸/٥۱  

  ٤۸/٥٦  های پویا و ایستا ویژگی

  افکنش عمودی و افقی  ]۷۹[  ۲۰۱٥
شبکه عصبی انتشار 

  رو به عقب
  ۰۰/٦۷  -  پایگاه داده اندونزیایی

  ۰۰/٦۰  -  دادگان اختصاصی  HMM  ضرایب دو بعدی تبدیل فوریه  ]۷۵[  ۲۰۰۱

۲۰۱۸  ]۷۸[  
  انتها به انتها

)CNN(  
TULAVD  

  )ن چکزبا(
  ۳۰/۹۲  وابسته به گوینده

۲۰۱٦  ]۲۲[  AAM  وASM  HMM-DNN  ۰۰/٦٤  وابسته به گوینده  دادگان اختصاصی  

۲۰۱۹  ]۸۵[  
  انتها به انتها

  )vision to phonemeشبکه یادگیری عمیق (
  از گویندهمستقل   دادگان اختصاصی

  نرخ خطا
۹۰/٤۰   

۲۰۱۷  ]۹۴[  CNN LSTM LRW  ۲۰/۷۶  مستقل از گوینده  

  پیچشی زمانی  شبکه  ]۸۷[  ۲۰۲۰
LRW 

  مستقل از گوینده
۳۰/۸٥  

LRW1000 ٤۰/٤۱  

۲۰۲۱  ]۸۸[  TCN  وDC-TCN  
LRW 

  مستقل از گوینده
۳٦//۸۸  

LRW1000 ٦٥/٤٥  

  LSTM  خودرمزگذار پیچشی  ]۸۴[  ۲۰۱۹
LRW  

   ٦۱/۸٥  کلمه ساده ۹
  ٤۲/۷۷ کلمه ابهام آمیز ۲۷

MIRACLE_VCI 
  ۰۰/۹۸  وابسته به گوینده
  ۲۲/٦۳  مستقل از گوینده

  
  



 
 ۷۲ ها دادگان و روش: خوانی خودکار های لب مروری بر پژوهش

 های مختلف زبان های رتعبا/خوانی جملات های انجام شده در لب ای از پژوهش خلاصه: ۷جدول 

  مرجع  سال
  مدل

  )درصد(دقت  شرایط  پایگاه داده
  بند دسته  ویژگی

۲۰۰۹ ]۶۷[  DCT  HMM GRID ۰۰/٥۷ از گوینده مستقل  
  ۰۰/٦۸ مستقل از گوینده  Bi-LSTM  AV Digits  شبکه خودرمزگذار  ]۵۶[ ۲۰۱۸
۲۰۱٦ ]۹۱[  SyncNet  LSTM  Ouluvs2  ۱۰/۹۴ مستقل از گوینده  

۲۰۱٦ ]۹۲[  

DCT+PCA  
HMM 

Ouluvs2  مستقل از گوینده 

۰۰/٦۳  
DCT+LDA ۰۰/۷٤  

  LVM ۰۰/۷۳ مقادیر خام پیکسل
CNN LSTM ۱۰/۸۱  

 های بهم چسبانیده ترکیب قاب  ]۹۳[ ۲۰۱۶
NIN 

Ouluvs2  مستقل از گوینده 
۱۰/۸۱  

AlexNet ۸۰/۸۲  
GoogleNet ۶۰/۸۵  

۲۰۱۷ ]۹۵[  
  شبکه انتها به انتها 

 )Bi-LSTMشبکه خودرمزگذار و (
Ouluvs2 ۷۰/۹۴ مستقل از گوینده  

  maxout CNNشبکه   ]۹۶[ ۲۰۱۸
 maxoutشبکه 

CNN-maxout 
LSTM  

Ouluvs2  ٦۰/۸۷ مستقل از گوینده  

  های بهم چسبانیده قاب  ]۹۹[ ۲۰۱۹
quarter VGG-

M  
Ouluvs2 ۹۰/۹۰ مستقل از گوینده  

۲۰۱۱ ]۹۰[  DCT  HMM  ViDTIMIT ۰۰/۹٦ مستقل از گوینده  

۲۰۱۸ ]۹۷[  ResNet CNN  
شبکه دنباله به دنباله 

  مبتنی بر توجه
TCD-TIMIT  وابسته به گوینده  

در حالت بدون 
نویز، نرخ 

خطای کاراکتر 
۷۰/۱۷   

  DNN-HMM  TCD-TIMIT  شبکه خودرمزگذار عمیق  ]۹۸[ ۲۰۱۸
  ۳٦/٥۷  وابسته به گوینده
  ۸۳/٥۳ مستقل از گوینده

  
های ناحیه لب، ناحیـه دنـدان، ناحیـه  از اندازه ]۲۳[در مرجع

هـای اسـتخراج  عنوان ویژگی زبان و نسبت ارتفاع به عرض لب به
 ۳۱این پایگـاه داده شـامل . داده استفاده شده است شده از پایگاه

کلمه فارسی بوده و هر کلمه حداقل ده مرتبه در شرایط مختلـف 
ــا . اند زن بیــان شــده ۲ مــرد و ۳نــور و فاصــله توســط  ویــدیوها ب

ــه و تفکیک ۳۰نــرخ پیکســل  ۱۹۲۰×۱۰۸۰پــذیری  قــاب در ثانی
هــا  هــای آن هــایی کــه مقــادیر ویژگی در ابتــدا قاب. اند ضــبط شــده

سـپس بـا . اند ه، حـذف شـده نسبت به قاب قبلی بدون تغییـر بـود
هـای باقیمانـده، بـردار ویژگـی  های قاب کنار هم قرار دادن ویژگی

بـا اعمـال تبـدیل فوریـه بـر . شـود به هر ویدیو تشـکیل می مربوط
ــی، ضــرایب  ــر ویژگ ــه ۹روی ه ــن . اســت دســت آمده ای به گان ای

ویژگی در کنـار هـم قـرار  ۴دست آمده برای هر یک از  ضرایب به
بعـدی بـرای ویـدیوی هـر کلمـه  ۳۶ویژگی داده شده و یک بردار 

عصـبی  سپس این بردار ویژگـی بـه یـک شـبکه.ساخته شده است
 ۳۱متوسط صحت اعـلام شـده بـرای . چهار لایه داده شده است

  .بوده است% ۸۰/۸۶کلمه 
بـر روی  1خوانی غیـر بـرخط یک سیستم لب ]۱۰۴[در مرجع
. سازی شده است کلمه فارسی پیاده ۶رای تشخیص تلفن همراه ب

                                                 
1 Offline 

مرتبـه  ۳۵گوینـده بیـان شـده و هـر کلمـه را  ۳این کلمات توسط 
در این سیستم، ناحیه لـب را بـا اسـتفاده از روش . اند تکرار کرده

ویولا جـونز تشـخیص داده و بعـد ازجداسـازی ناحیـه مـوردنظر، 
چـپ و  بـالا، پـایین،(مختصات چهار نقطه اصلی محـدوده لـب 

ویدیوها بـا دوربـین . عنوان ویژگی استخراج شده است به) راست
 پیکسـل در ۶۴۰×۴۸۰پـذیری  مگاپیکسلی لپتاپ و بـا تفکیک ۲

ــا قــرار گــرفتن دوربــین  ــا شــرایط نــوری ثابــت و ب یــک محــیط ب
روی  SVMبند  بـا اعمـال دسـته. روی فرد ضـبط شـده اسـت روبه

  .اند دست یافته% ۰۰/۷۴ها به دقت  این ویژگی
ــا  از شــبکه ]۱۰۵[در مرجــع لایــه  ۴های عصــبی مصــنوعی ب

واج زبان فارسی کـه نمـود واضـحی در شـکل  ۱۲برای تشخیص 
بــا اســتفاده از مجموعــه . اند، اســتفاده شــده اســت هــا داشــته بل

مـرد بـه عنـوان گوینـده کـه هرکـدام یـک  ۸زن و  ۲دادگان شـامل 
اند، میانگین فاصله بین نقاط بالا  ها را بیان کرده تکرار از این واج

و پــایین لــب را بــه عنــوان مشخصــه هــر واج در نظــر گرفتــه و بــا 
رو بـه عقـب بـه میـانگین دقـت استفاده از شـبکه عصـبی انتشـار 

  .اند در حالت غیروابسته به گوینده دست یافته% ۶۰/۹۴
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 خوانی زبان فارسی نجام شده در لبهای ا ای از پژوهش خلاصه: ۸جدول 

  مرجع  سال
 مدل

  پایگاه داده
محتوای 

تشخیص داده 
  شده

  )درصد(دقت
 بند دسته  ویژگی

۲۰۰۵  ]۱۰۰[ 
موقعیت نقطه وسط مرز بیرونی لب بالایی 

  و نقطه وسط مرز درونی لب پایینی
DTW  ۳۰/۸۰  کلمه  دادگان اختصاصی  

  های عرض و ارتفاع قطعه لب ویژگی ]۱۰۱[  ۲۰۰۶
شبکه عصبی 

  دولایه
  ۵۰/۷۰  واکه  دادگان اختصاصی

۲۰۰۸  ]۱۰۲[ ASM  HMM  ۰۰/۸۹  عدد  دادگان اختصاصی  

  حروف  AVA  روش پیشنهادی  روش تحلیل ویژه ]۱۰۳[  ۲۰۱۳
های  خوشه ویزم ۷

  فارسی

۲۰۱۷  ]۲۳[  
های نواحی لب، دندان و زبان و  اندازه

  نسبت ارتفاع به عرض لب
  ۸۰/۸۶  کلمه  دادگان اختصاصی  شبکه عصبی

  ۰۰/۷۴  کلمه  دادگان اختصاصی  SVM  مختصات چهار نقطه اصلی محدوده لب ]۱۰۴[  ۲۰۱۹
  ۶۰/۹۴  واج  دادگان اختصاصی  عصبی   شبکه  میانگین فاصله بین نفاط بالا و پایین لب ]۱۰۵[  ۲۰۱۹

۲۰۲۰  ]۱۰۶[ 
های لب و  ارتفاع، عرض، تعداد پیکسل

  LBPبعدی  ۵۹ویژگی 
HMM  هجا  دادگان اختصاصی  

روش  ۵
  ابندی هج خوشه

با توجه به هـم آوا بـودن برخـی از هجاهـای  ]۱۰۶[در مرجع
CVایـن جـداول . انـد ، هجاهای هم آوا در یک خوشه قرار گرفته

بندی بـرای  نگاشت هجـا بـه ویسـیلاب شـامل پـنج روش خوشـه
هادی، ابتدا های پیشن به منظور بررسی روش. است CVهجاهای 

نفــر زن و مــرد  ۴۰از تعــداد . دادگــان مناســبی فــراهم شــده اســت
 ۴زبـان فارسـی را  CVهجـای  ۱۳۸خواسته شـده کـه هریـک از 

ــد و تصــاویر آن ــان کنن ــه بی ــرخ  مرتب ــا ن ــه و  ۵۰هــا ب قــاب در ثانی
پـس از . پیکسل ضبط شده اسـت ۱۹۲۰× ۱۰۸۰تفکیک پذیری 

تعـــداد رض، جداســـازی ناحیـــه لـــب، ســـه ویژگـــی ارتفـــاع، عـــ
ــی  پیکســل ــب و ویژگ ــدی  ۵۹های ل ــب  ]LBP]۱۰۷بع ــه ل از ناحی

دسـت  بعـدی به ۶۲هـای  سـپس، بـردار ویژگی. استخراج شده است
نرمال شده و تفاضـل بـین  zscoreآمده برای هر دنباله قاب با روش 

عنوان یـک  رقاب با قاب قبلی، محاسبه شده و بهبعدی ه ۶۲ویژگی 
نتیجـه . شـود های آن قاب اضافه می بعدی به بردار ویژگی ۶۲ویژگی 

برای هر دنباله قـاب اسـت کـه  m×۱۲۴حاصل یک ماتریس ویژگی 
هـای ایـن پـژوهش اسـتفاده شـده  های پایه در تحلیل عنوان ویژگی به

ــردار ویژگی. اســت ــه ســپس ب ــا برچســ هــای نمون زنی مجــدد  بها ب
حالت و دو مدل مخلوط گاوسی  ۹با  HMMها، از  براساس خوشه

  .جهت آموزش و آزمون استفاده شده است
خوانی زبـان فارسـی در جـدول  های لب ای از پژوهش خلاصه

هــای انجــام شــده در زبــان فارســی انــدک  پژوهش. آمــده اســت ۸
ــتفاده  ــانی اس ــان یکس ــوع دادگ ــه از مجم ــل آنک ــه دلی ــتند و ب هس

  .اند، قابل مقایسه نیستند دهنکر

   یریگ جهیبندی و نت جمع ۷
هــای بــه کــار رفتــه در بازشناســی  در ایــن مقالــه بــه بررســی روش

دیداری گفتار و مجموعه دادگان مـورد اسـتفاده در مراجـع مـورد 
خوانی  همچنین کارهـای انجـام شـده در لـب. بررسی پرداخته شد

ها  بررسـی. رفـتزبان فارسی به صورت ویژه مورد بررسی قرار گ
در مورد حروف، کلمات، اعداد و جملات انجام شد تـا بـه درک 
تنــوع کارهــای انجــام شــده و مطالعــه مفیــدتر بــرای خواننــدگان و 

هــای انجــام شــده   مــرور پژوهش. پژوهشــگران گرامــی کمــک کنــد
نشان داد که کارهای انجام شده در سیر زمانی از حروف و اعداد 

هـای مـورد  روش. رسـیده اسـت به شناسـایی کلمـات و جمـلات
هـــای هندســـی لـــب،  هـــا از ویژگی اســـتفاده در اســـتخراج ویژگی

هایی  های تصویر با الگوریتم های استخراج شده از پیکسل ویژگی
ـــر  ـــر  و ویژگیDWTو LDA ،PCA ،DCTنظی ـــی ب ـــای مبتن ه
ـــدل ـــر  م ـــاری نظی ـــه ســـمت اســـتخراج ASMو AAMهای آم ب
عمیق  نظیر خودرمزگـذار های یادگیری  های مبتنی بر شبکه ویژگی

بندهای  بندها از دســته همچنــین دســته. انــد حرکــت کردهCNNو 
بندهای  به دسـتهHMM، جنگل تصادفی و SVMکلاسیک نظیر 

ـــر  ـــی ب ـــر RNNمبتن ـــای  و معماریBi-LSTM ،LSTMنظی ه
هــای ســنتی،  در روش. انــد تغییــر یافتهCNNهای  جدیــدتر شــبکه

نتـایج بهتـری داشـته بندها  نسبت بـه سـایر دسـتهHMMبند  دسته
بند در مـدل کـردن تـوالی  است که بـا توجـه بـه ویژگـی ایـن دسـته

در شناسایی کلمات و عبارات، . های زمانی قابل انتظار است گام
معماری مبتنی بر یادگیری عمیق، پیشرفت قابل توجهی نسبت به 

رســـد آینـــده  انـــد کـــه بـــه نظـــر می هـــای ســـنتی نشـــان داده روش
هـر چنـد . را تحت تأثیر خـود قـرار دهنـدخوانی  های لب پژوهش
ای در شناسـایی  های یـادگیری عمیـق بهبـود قابـل ملاحظـه روش

در شناسـایی HMMاند، امـا اسـتفاده از  کلمات و عبارات داشته
معمــاری . حـروف و اعـداد، همچنـان نتــایج خـوبی داشـته اسـت

هــای اخیــر بــه ســمت  یــادگیری عمیــق مــورد اســتفاده در پژوهش
یک سویه و دو سویه همـراه LSTMهای  تر از شبکه استفاده بیش

های  هــای شــبکه بــا مکــانیزم توجــه و در ترکیــب بــا ســایر معماری
های حاصـل از  بـا پیشـرفت. سوق یافته اسـتCNNعمیق نظیر 
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یادگیری عمیـق، در کارهـای اخیـر تمایـل بـه بازشناسـی دیـداری 
ن تر شده است و ایـن زمینـه همچنـان بـه عنـوا گفتار پیوسته بیش

در . یک مسئله باز، طرف توجـه تحقیقـات در آینـده خواهـد بـود
هـای بسـیار انـدکی انجـام  خوانی زبـان فارسـی، پژوهش زمینه لب

تـر پژوهشـگران را  شده است که پیشرفت در این زمینه توجه بیش
  .کند طلب می
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رشـته مهندســی در کارشناسـی ارشـد دارای مــدرک  مهسـا هـدایتی پـور
از دانشگاه شهید بهشـتی ) گرایش هوش مصنوعی و رباتیکز(کامپیوتر 
های پژوهشی مورد علاقه ایشان پردازش تصـویر،  زمینه. باشد تهران می

  .و یادگیری ماشین است ، شناسایی الگوبینایی ماشین
 
 

رشناسـی ارشـد و مـدارک کا ۱۳۹۲و  ۱۳۸۷های  سـالدر  یاسر شکفته
از ) گــرایش بیوالکتریــک(شــته مهندســی پزشــکیر ردکتــرای خــود را د

تـاکنون عضـو  ۱۳۹۵ایشان از سال . دانشگاه صنعتی امیرکبیر اخذ کرد
هیئت علمی دانشکده مهندسی و علوم کامپیوتر دانشگاه شـهید بهشـتی 

های پژوهشـی مـورد علاقـه ایشـان پـردازش گفتـار و زبـان  زمینـه. است
  .های پویا و آشوبی است شناسایی الگو و سامانه طبیعی،

  
 

مـدارک کارشناسـی ارشـد و دکتـرای خـود را در  محسن ابراهیمی مقدم
در . افزار از دانشگاه صنعتی شریف تهـران اخـذ کـرد رشته مهندسی نرم

حال حاضر، استاد دانشکده مهندسی و علـوم کـامپیوتر دانشـگاه شـهید 
قیقـاتی مـورد علاقـه ایشـان پـردازش های تح زمینه. بهشتی تهران است

  .ها و طراحی الگوریتم است تصویر، بینایی ماشین، ساختمان داده
  
 
 
  

 


