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 الملخص

 Computer-Aided Language Learningاللغات بمساعدة الحاسوب  تعلّميعد كشف النطق الخاطئ من الأمور الهامة في نظم 

(CALL)لغة في الحصول على تقييم دقيق لصحة اللفظ. وقد لاقت هذه النظم اهتماماً ال تعلّم، حيث يساعد تحديدُ أماكن الخطأ في النطق م
وذلك بالاستفادة من  ،تحسين قدراتهم اللغوية دون الحاجة للتواصل مع المختصين اللغويين بشكل مباشر مناللغة  يتعلّمم تمكنكبيراً لأنها 

اللغة على كشف أخطاء  تعلّمبناء نظام يساعد مالمنهجيات المناسبة في  يهدف هذا البحث لإيجاد الحديثة والتقنيات المتطورة. تعلّموسائل ال
بدراسة إمكانية تصنيف الصوتيمات وتمييزها آلياً وخاصة المتشابه والمشترك منها في مخرج الصوت وبعض صفات وذلك  ا،النطق وتصحيحه

إضافة لدراسة إمكانية تمييز واصفات النطق الكلامية بهدف استخدامها في كشف خطأ النطق وتحديد نوعه. وقد تم التركيز في البحث  ،الحروف
هوة البحثية الموجودة بين التقانات اللغوية الداعمة للّغة العربية ومثيلاتها في اللغات العالمية والتي حققت على اللغة العربية بهدف تقليص ال
 تقدماً كبيراً في العديد من المجالات.
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Abstract 

 
Mispronunciation Detecting is an important issue in computer-aided language learning (CALL) 

systems, where locating errors in pronunciation helps the language learner to obtain an accurate 

assessment of pronunciation correctness, these systems have received great attention because they give 

language learners the possibility to improve their language proficiency without the need to direct 

communication with language specialists, by making use of modern learning methods and advanced 

technologies. This research aims to find appropriate methodologies in building a system that helps the 

language learner to detect and correct pronunciation errors, By studying the possibility of categorizing 

phonemes and distinguishing them automatically, especially the similar and common ones in the sound 

output and some character traits, in addition to studying the possibility of distinguishing speech 

descriptors in order to use them in detecting pronunciation error and determining its type. The focus of 

the research was on the Arabic language, with the aim of reducing the research gap that exists between 

the linguistic technologies that support the Arabic language and its counterparts in international 

languages, which have achieved great progress in many fields. 
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 المقدمة
اللغات بمساعدة الحاسوب على قدر  تعلّمحازت نظم 

كبير من الاهتمام في السنوات الأخيرة بسبب التقدم 
حيث  ،الآلي تعلّموال الصنعيالملحوظ في تقنيات الذكاء 

استخدام الموارد الحاسوبية  لىإتهدف هذه الأنظمة 
اللغة وحل مشكلة  تعلّموالتقنيات الحديثة في تسهيل عملية 

ها. تعلّمصعوبة التواصل بشكل دائم بين مدرس اللغة وم
جراء العديد من الأبحاث في هذا المجال من أجل إوقد تم 

، (K. Li et al., 2017) العديد من اللغات )الإنكليزية
، يةاليابانو الألمانية، و ، (W. Li et al., 2016) الصينيةو 
تناولت بعض هذه  ....((Nazir et al., 2019)العربية و 

 بهدفالنطق الخاطئ وتصحيحه  الأبحاث موضوع كشف
تم و  ،غةلمتحدثين غير الأصليين للّ تحسين النطق عند ا

التحقق من النطق وفق عدة مستويات بدءاً من العمل على 
هدف تقييم طلاقة الكلام عند النطق بمستوى المتحدث 

 وانتهاءً  ،الكفاءة اللغوية المنطوقة اتاختبار  واستخدامه في
على مستوى كل وحدة  (phoneme) بمستوى الصوتيم
معلومات أكثر دقة  هذا المستوى يقدم، صوتية في الكلام

عن مكان ونوع الخطأ الذي ارتكبه المستخدم مما يرفع من 
تم اقتراح العديد من المنهجيات  .تعلّمسوية عملية ال

الوحدة لمعالجة مسألة التحقق من النطق على مستوى 
منها ما يعتمد على إعطاء  ،في العديد من اللغات الصوتية

ما يعتمد  منهامد على القواعد و درجات للثقة ومنها ما يعت
 . العميق تعلّمعلى أساليب التصنيف وال

يهدف هذا البحث لدراسة إمكانية تصنيف الصوتيمات 
وتمييزها آلياً وخاصة المتشابه والمشترك منها في مخرج 
الصوت وبعض صفات الحروف إضافة لدراسة أثر 
 استخدام مميزات النطق الكلامية للمساعدة في بناء نظام

 اللغة على كشف أخطاء النطق وتصحيحها. تعلّميساعد م

 الدراسة المرجعيةفي قسم نتناول في تتمة هذه الورقة 
منهجية  نشرحثم  البحث،المنهجيات المتبعة في مجال 

 قسم ما فيها من مراحل، ونعرض فيو  البحث المتبعة
التي التجارب التي قمنا بها والنتائج  الجزء العملي والنتائج
 والتوصيات الخاتمةفي قسم نعرض  حصلنا عليها، وأخيراً 

 .له المستقبلية والآفاق البحث خلاصة

 الدراسة المرجعية .1
تم العمل وفق عدة منهجيات لكشف الأخطاء الصوتية 
في النطق ويمكن تصنيف هذه المنهجيات حسب عدة 

كاعتمادها على وجود نظام  (Chen & Li, 2017) عوامل
آلي على الكلام والحاجة لوجود معرفة باللغة  تعرّف

إضافة لقدرة المنهجية على كشف  تعلّمالأصلية و لغة الم
، وهي حسب وجود خطأ في النطق وتحديد طبيعته ومكانه

تعتمد على درجة الثقة هذه العوامل تقسم لمنهجيات 
Confidence score-based ،  ومنهجيات تعتمد على

، ومنهجيات تعتمد على المصنفات Rule-basedالقواعد 
Classifier-basedالعميق  تعلّم، ومنهجيات تعتمد على ال

Deep neural network-based. 
 المنهجيات المعتمدة على درجة الثقة  1.2

يتتتم فتتي هتتذه المنهجيتتات حستتاب درجتتة للثقتتة تعبتتر عتتن 
مدى قرب اللفظ المنطوق من اللفظ الصتحي  ثتم تتتم مقارنتة 
النتيجتتة متتع عتبتتة محتتددة لأختتذ القتترار فيمتتا إذا كتتان النطتتق 

تم اعتماد عتدة مقتاييس للمقارنتة ويعتد مقيتاس  م لا.أصحي  
 Goodness Of Pronunciation (GOP)صتحة النطتتق 
حيتث يعتمتد  (Witt & Young, 2000)داماً الأكثتر استتخ

 likelihood ratioاحتمتال  هذا المقيتاس علتى حستاب نستبة
تتتتم وقتتتد لتوافتتتق الصتتتوت المنطتتتوق متتتع الصتتتوت الصتتتحي . 

فتتي  العمتتل علتتى تحستتين جتتودة النمتتوذج الصتتوتي المستتتخدم
 (DBN) العميتتتق تعلّمباعتمتتتاد شتتتبكات التتت هتتتذه المنهجيتتتة

Deep  Belief Nets بدلًا من النموذج الغوصي (GMM )
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Gaussian mixture model (Hu et al., 2015) (Hu et 

 al., 2013).  إن مقياسGOP  حساس جداً لجودة النموذج
كمتا أن عتبتة القتترار  ،(Witt & Young, 2000)الصتوتي

يتم تحديدها بالاعتمتاد علتى بيانتات التتدريب فقتط ممتا جعتل 
متتن الصتتعب اعتمتتاد هتتذه المنهجيتتة للتعمتتيم متتن أجتتل طيتتف 
واسع من أخطاء النطق، وعلى الرغم متن أن هتذه المنهجيتة 
يمكنهتتتتتا الكشتتتتتتف عتتتتتن الأخطتتتتتتاء لكنهتتتتتا غيتتتتتتر قتتتتتادرة علتتتتتتى 

 .تعلّمه المتشخيص نوع الخطأ الذي ارتكب
 المنهجيات المعتمدة على القواعد 2.2

تتطلب هذه المنهجيات معرفة مسبقة بقواعد النطق 
الخاطئ وتتميز بقدرتها على تحديد مكان ونوع الخطأ الذي 
قام به المتكلم، إلا أنها محصورة بالأخطاء المعرفة مسبقاً 

على أخطاء  تعرّفضمن القواعد حيث لا يمكن للنظام ال
غير معرفة مسبقاً. يتم بناء قواعد النطق الخاطئ جديدة 

 ;Abdou et al., 2006)يدوياً من قبل خبراء لغويين 

Harrison et al., 2008; Mao et al., 2018; Meng et 

al., 2007) يتم بناء نموذج صوتي للنطق الصحي  ثم ، و
الخاطئ، بعد ذلك يتم تطبيق القواعد لتوليد نماذج للنطق 

 تعلّمتتم المقارنة بين خرج النموذجين عند اختبار النطق للم
لتحديد صحة النطق. إن بناء قواعد النطق يتطلب وجود 
خبرة لغوية إضافة إلى أن هذه القواعد قد لا تغطي كل 

استنتاج قواعد النطق الحالات لذا تم تحسين هذه الطرق ب
 تعلّمواعد بيانات لمق الخاطئ بشكل أتوماتيكي باستخدام

 .L2  (Lo et al., 2010)اللغة 
 المعتمدة على المصنفات تالمنهجيا 3.2

تعتمد هتذه المنهجيتات علتى تصتنيف الوحتدات الصتوتية 
آلتتتتة شتتتتعاع التتتتتدعم  باستتتتتخدام مصتتتتنفات مختلفتتتتة كمصتتتتتنف

Support Vector Machine  أو أشتتتتتجار التصتتتتتنيف
Decision Trees  أو الشتتتتبكات العصتتتتبونيةNeural 

Networks . يتتتم استتتخلاص ستتمات مختلفتتة متتن الإشتتارات
الصتتوتية فتتتي المرحلتتتة الأولتتتى لتكتتتون دختتتلًا للمصتتتنفات فتتتي 

فعاليتهتا فتي العديتد  SVMأثبتتت مصتنفات  المرحلتة التاليتة.
 Maqsood et)  (Georgoulas et al., 2006)من الأبحاث

al., 2016) (Wei et al., 2009) وفتي .(Hu et al., 

 a Neural Networkتتم اقتتراح استتخدام مصتنف  (2014

(NN) based, Logistic Regression  بالاعتمتتاد علتتى
ومنهجيتة    SVMمصنف الشبكات العصبونية ومقارنته مع 

GOP كمتتتتا تتتتتم  .حيتتتتث أعطتتتتى نتتتتتائج أفضتتتتل فتتتتي الحتتتتالتين
العميتتتتق لتحستتتتين جتتتتودة النمتتتتوذج  تعلّماستتتتتخدام شتتتتبكات التتتت

الصتتتتتتتوتي المستتتتتتتتخدم فتتتتتتتي استتتتتتتتخلاص ستتتتتتتمات الوحتتتتتتتدات 
وبصتتورة عامتتة فتت ن هتتذه  قبتتل تتتدريب المصتتنف. الصتتوتية

الستابقتين إلا  نالمنهجية تعتبر أفضل من كل من المنهجيتي
 بالمقابل تحتاج كمية كافية من بيانات التدريب. أنها

 
 ( نموذج العمل المقترح1)الشكل 

 والنصية الموسومة البيانات الصوتية

وحدة تقابل واصفات 
 التأطير النطق

استخلاص 
 السمات

النطق على واصفات التعرّف التعرّف على الصوتيمات  
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فتتي هتتذه  العميتتق تعلّمالمعتمتتدة علتتى التت تالمنهجيتتا 4.2
المنهجيات يتم استخدام نوع خاص من الشبكات العصبونية 

لنمذجتتتتتة التجريتتتتتدات عاليتتتتتة  ،العميتتتتتق تعلّموهتتتتتي شتتتتتبكات التتتتت
ن دقتة كشتف حسّتالمستوى في البيانات واستخلاص ستمات ت  

 ;Algabri et al., 2021)أخطاء النطق كما في الأبحاث 

Hu et al., 2015; Hussain et al., 2020; K. Li et 

al., 2017)شتتتبكات. فتتتي بعتتتض الأبحتتتاث تتتتم استتتتخدام ال 
 Deep Convolutional Neural العصتبونية التلفيفيتة

Network (CNN)  لاستتتتتتتخلاص الستتتتتتمات الممثلتتتتتتة
( spectrogramsالطيفيتة ) للإشارات الصوتية من الصتور

(Nazir et al., 2019).   وبهتدف تحستتين كشتتف خطتتأ
مدربتتة مستتبقاً تتتم العمتتل  تعلتّتمالنطتتق بالاستتتفادة متتن شتتبكات 

فقتتد أثبتتتت  ،transfer learning تعلّموفتتق طريقتتة  نقتتل التت
التجارب أن هذه النمتاذج المدربتة يمكتن تعميمهتا علتى مهتام 

كاستتتتتخدام نمتتتتوذج لغتتتتة متتتتدرب كمرحلتتتتة أوليتتتتة فتتتتي  عديتتتتدة
 ,Duan, Kawahara)التصتتتتنيف فتتتتي لغتتتتة أختتتترى 

Dantsuji, & Nanjo, 2017)  وهتتتذا يتتتوفر الوقتتتت
ويستتاعد بشتتكل كبيتتر فتتي حتتال وجتتود متتوارد لغويتتة محتتدودة 
(Duan, Kawahara, Dantsuji, & Zhang, 

العميتق فتي بعتض  تعلّمكمتا تتم استتخدام شتبكات الت. (2017
 Al-Marri et)الأبحتاث لتحستين دقتة النمتوذج الصتوتي 

al., 2018; Shahin et al., 2014). 
إلى  بالنسبة للسمات المستخدمة في الأبحاث فتنقسم

 ,MFCCسمات صوتية يتم استخلاصها من البيانات مثل )

Mel spectrogram, statistical features  وتعتبر ،) ...
 Mel Frequency Cepstral  معاملات ميل الطيفيّة

Coefficients  الأكثر استخداماً وجدوى كونها تحاكي
حيث أثبتت فعاليتها في  استجابة النظام السمعي للإنسان

من الأبحاث، أما السمات النطقية فتم توظيفها حديثاً  العديد
وتسمى واصفات النطق  ،في مجال المعالجة الآلية للصوت

نطق الحروف  الكلامية وهي خصائص صوتية  تصف آلية
ومخارجها وتستطيع أن تميز صوت عن صوت آخر 

(Noory, 2007)، معلومات أدق غة الل تعلّموهذا يوفر لم
ة نطقه ويساعده في تحديد موضع الخطأ عن صحّ 
 وتصحيحه.

 منهجية البحث المتبعة .2
 تعلّمفي هذا البحث تم اقتراح العمل وفق منهجية ال

تتميز  إذ ،واصفات النطق الكلاميةاستخدام العميق مع 
هذه الواصفات بفعاليتها في التطبيقات التي تتغير فيها 

وجود ضجيج في بو أر المتكلم تغيّ بالإشارات الصوتية 
، إضافة البيئة المحيطة وذلك مقارنة بالواصفات التقليدية

حيث  ،ال على تحديد خطأ النطقإلى أنها تساعد بشكل فعّ 
اللفظ خاطئاً عند وجود تغير في أحد مميزاته  يتم اعتبار
وقد أسرع وأفضل.  تعلّموهكذا تصب  عملية ال ،الأساسية

بين  وأهميتها تهامكانل نظراً  على اللغة العربية جرى التركيز
الشكل  ويبين .اتطوير أنظمة مساعدة لتعليمهاللغات بهدف 

 .منهجية العمل المتبعة 1)
 تتضمن منهجية البحث الخطوات التالية:

 تحضير المعطيات ومعالجتها. 

 بناء شبكات التعليم العميق وتدريبها. 

 اختبار مدى كفاءة الشبكات المدربة. 
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 تحضير المعطيات ومعالجتها 1.3

نات ستتتنتكلم معطيتتتات متتتن عتتتدة متتتدوّ  جتتترى العمتتتل علتتتى
تتتتم  .قواعــد المعطيــات المســتخدمة للتــدريبي فقتترة فتتعنهتتا 

 للجمتتل المنطوقتتة، الصتتوتية الملفتتاتالمرحلتتة قتتراءة  فتتي هتتذه
 إضتتافة لقتتراءة معلومتتات تقستتيم هتتذه الجمتتل إلتتى صتتوتيماتها

استتتخلاص يجتتري  ، بعتتد ذلتتك(1الموستتومةالنصتتية )البيانتتات 
زمنيتتتتتة  نافتتتتتذةالستتتتتمات الصتتتتتوتية لكتتتتتل إطتتتتتار زمنتتتتتي وفتتتتتق 

الإشتتتارة  تعتتتدحيتتتث  ،10ms زمنتتتي وانزيتتتاح  25msبطتتتول
 .الكلامية مستقرة ضمن النافذة الزمنية السابقة

 MFCC (Mel تمعتتتتتاملا جتتتتترى استتتتتتخلاص

Frequency Cepstral Coefficient)  إضتافة إلتى معامتل
متتتتن الدرجتتتتة هتتتتذه المعتتتتاملات  مشتتتتتقاتو  ،لوغتتتتاريتم الطاقتتتتة

 يتتتم حستتاب. لكتتل إطتتار صتتوتي (∆∆ ,∆)والثانيتتة الأولتتى 
 تحويتتتل فورييتتته الستتتريع بالاعتمتتتاد علتتتى MFCCمعتتتاملات 

(FFT) (1) باستخدام مرش  تمرير حزمة كما فتي المعادلتة 
(Lu et al., 2003)  

 

𝑴𝑭𝑪𝑪(𝒕, 𝒌) =  

√
𝟐

𝑵
∑ 𝒍𝒐𝒈 𝒑𝒏 𝐜𝐨𝐬 (𝒌(𝒏 − 𝟎. 𝟓)

𝝅

𝑵
)𝑵

𝒏=𝟏   (1) 

تمثتتل طاقتتة  𝑝𝑛عتتدد مرشتتحات تمريتتر الحزمتتة،  Nتمثتتل 
t ،𝑘التتتزمن  فتتتي n رقتتتم مرشتتت الختتترج متتتن ال = 1,2, ,3 … 𝐿 

تضتتتتتتتاف بعتتتتتتتد ذلتتتتتتتك ، MFCCعتتتتتتتدد معتتتتتتتاملات  Lحيتتتتتتتث 
إطتتارات  5معلومتات الستتياق للإطتتار الزمنتي الحتتالي بمعتتدل 

إطتتارات زمنيتتة لاحقتتة ليصتتب  طتتول شتتعاع  5زمنيتتة ستتابقة و
تم اعتماد هذا العتدد بعتد إجتراء ، و إطار زمني 11المميزات 

ات إطتتتتار  5إطتتتتارات ستتتتياق،  3)دون ستتتتياق،  عتتتتدة تجتتتتارب
والحصتتول علتتى أفضتتل  ،علتتى الصتتوتيمات تعتترّفلل ستتياق(

 المزايتتتتتاتتمثتتتتتل إحتتتتتدى  .إطتتتتتار زمنتتتتتي 11نتيجتتتتتة باستتتتتتخدام 

                                                      
1

البيانات الموسومة تتضمن الحدود الزمنية لكل صوتيم ضمن الجملة  

 .ل لهالمقاب labelالمنطوقة )بدايته ونهايته( مع الوسم 

زة للكتلام المنطتوق وهتذا مميّ  أنها  MFCCمعاملاتلالمهمة 
 الصوت. تعرّفما دفع لاستخدامها في أنظمة 

يجتتتتتري فيهتتتتتا  ،بالنستتتتتبة لوحتتتتتدة تقابتتتتتل واصتتتتتفات النطتتتتتق
كتتل واصتتفة متتع  ربتتطعتتن طريتتق  اللازمتتة تحضتتير البيانتتات

وفتتق  فتتي قاعتتدة البيانتتات المدروستتة الصتتوتيمات التابعتتة لهتتا
. نحصل في خرج هذه الوحتدة علتى وستم محدد تقابل جدول

أم لا فتتتتي  ةلكتتتتل صتتتتوتيم يحتتتتدّد إذا كانتتتتت الواصتتتتفة موجتتتتود
 جملة الواصفات التي يتم تدريب النظام عليها. 

 الصوتيمات تعرّف 2.3

والتي سنقوم بذكر  السمات الصوتيةبعد استخلاص 
يتم تفاصيلها في الجزء العملي لكل مجموعة معطيات، 

على الصوتيمات وتصنيفها  تعرّفلوحدة ال إدخالها
قصيرة العميق ذات الذاكرة الطويلة  تعلّمباستخدام شبكة 

جرى  .Long-Short Term Memory (LSTM) الأمد
للتعامل مع البيانات  هذا النوع من الشبكات توظيف

 التطبيقات العديد منفي  sequential dataالمتسلسلة 
 ,.Chao, 2015; Learning et al)فيها وحققت نتائج جيدة

هذه الشبكات لتحسين "بوابة" في  مفهوم إدخال تم. (2011
قدرة التذكر فيها، وتتكون الخلية العصبونية في ذواكر 

LSTM  من بوابة إدخالinput gate وبوابة إخراج ،
output gate وبوابة نسيان ،forget gate .  تتم في كل

 خلية العمليات التالية:
𝑖𝑡 = 𝜎(𝑊𝑖𝑖𝑥𝑡 + 𝑏𝑖𝑖 + 𝑊ℎ𝑖ℎ𝑡−1 + 𝑏ℎ𝑖)

𝑓
𝑡

= 𝜎(𝑊𝑖𝑓𝑥𝑡 + 𝑏𝑖𝑓 + 𝑊ℎ𝑓ℎ𝑡−1 + 𝑏ℎ𝑓)

𝑔
𝑡

= tanh(𝑊𝑖𝑔𝑥𝑡 + 𝑏𝑖𝑔 + 𝑊ℎ𝑔ℎ𝑡−1 + 𝑏ℎ𝑔)

𝑜𝑡 = 𝜎(𝑊𝑖𝑜𝑥𝑡 + 𝑏𝑖𝑜 + 𝑊ℎ𝑜ℎ𝑡−1 + 𝑏ℎ𝑜)
𝑐𝑡 = 𝑓

𝑡
⊙ 𝑐𝑡−1 + 𝑖𝑡 ⊙ 𝑔

𝑡

ℎ𝑡 = 𝑜𝑡 ⊙ tanh(𝑐𝑡)

 

 حيث:

𝑥𝑡  𝑡دخل الخلية في اللحظة   
ℎ𝑡  𝑡الحالة الخفية في اللحظة   
𝑐𝑡  𝑡حالة الخلية في اللحظة   

𝑖𝑡  , 𝑓𝑡  , 𝑔𝑡  , 𝑜𝑡 والخرج  قيمة بوابة الدخل والنسيان والخلية  
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  𝑡على الترتيب في اللحظة 
𝑊𝑖𝑗  الوزن الذي يربط بين الوحدتين𝑖, 𝑗   ، 𝑏الانحياز 

 𝜎   تابعsigmoid 

 Hadamardجداء هارمارد   ⊙
توحيتد طتول البيانتات لكتل  يتتم قبل البدء بعملية التتدريب

أطول جملة منطوقتة فتي كتلتة البيانتات المدربتة  وفقتسلسل 
          ذلتتتتتتتتتتتتك ب ضتتتتتتتتتتتتافة حشتتتتتتتتتتتتو صتتتتتتتتتتتتفري للتسلستتتتتتتتتتتتل الزمنتتتتتتتتتتتتي و 
(Zero padding )فتتتي بدايتتتة  تضتتتاف يتكتتتون متتتن أصتتتفار

 .نهايته أو التسلسل
تمثل سمات الدخل  𝑥𝑡خلال عملية التدريب وبفرض 

ق العمليات طبّ ت   في إشارة الصوت، للصوتيمات المتتالية
ليتم  ℎ𝑡بشكل متكرر لحساب خرج الطبقة الخفية ة السابق

 استخدامها في حساب التوزع الاحتمالي للصوتيمات
 :(2) عبر المعادلة )احتمال توقع الصوتيم(

�̂� = 𝑊ℎ𝑡 + 𝑏  (2) 

, 𝑏حيث  𝑊  تمثل مصفوفة الأوزان والانحياز لطبقة
 الخطية.خرج ال

لتحقيق أقل خسارة ممكنة لتابع يجري تدريب الشبكة 
 :(3) وفق المعادلة التقاطعية ةنتروبيالإ

Loss = − ∑  𝑀
𝑐=1 𝑦𝑜,𝑐 log(�̂�𝑜,𝑐) (3) 

 حيث: 
M  الأصنافعدد  

log اللوغاريتم الطبيعي 
y محدد ثنائي يدل على صحة التصنيف للصنف   c 

 oضمن العينة 

 �̂� احتمال توقع العينةo  للصنفc 
 واصفات الكلام  تعرّف 3.3

زة والهامة كونها السمات المميّ تعد واصفات الكلام من 
 ويعبر عنها  ،ل عملية نطق الكلام بشكل غني ومفيدتمثّ 

بمخارج الحروف وصفاتها. ما يميز هذه الصفات أنها 
تساعد في كشف النطق الخاطئ، حيث يؤدي وجود تغير 

في أحد هذه الواصفات لحدوث تغير في صوت الحرف 
بين اللغات، وهذا كما أنها مشتركة وبالتالي خطأ في نطقه. 

ي مَكّن من الاستفادة من قواعد بيانات صوتية من لغات 
يتم تدريب مختلفة لتدريب نموذج صوتي لهذه الواصفات. 

المسألة  كون ،هذه الواصفات باستخدام مصنفات ثنائية
الإطارات الصوتية الحاملة للواصفة عن تهدف لتصنيف 
تين فقط حيث يحتمل كل إطار صوتي حال ،باقي الإطارات

الجدول  . ويبين)وجود أو عدم وجود الواصفة( لكل واصفة
 و  1)

 الحروف مخارج الحروف
 ع ح Pharyngealبلعومي 

 ء ه ع ح غ خ Pharynxحلقي 

 ء ه Glottalحنجرية 

 ق Uvularلهوية 

 ج ش Post-alveolarفوق اللثة 

 ج ش ي Middle_tongueوسط اللسان 

 ك ق Deep_tongueاقصى اللسان 

 ض ل Tongue_borderحافة اللسان 

 ط د ت ص س ز  Tongue_tipطرف اللسان 
 ظ ذ ث ن ر

 ظ ث ذ Interdentalبين الاسنان 

اللغة  المقابلة لها في صواتمع الأالواصفات  هذه 
 .(Morsy et al., 2018) العربية

 صفات الحروف في اللغة العربية  (1)الجدول 

 الحروف صفات الحروف
 فحثه شخص سكت Whisperالهمس 

 ص س ز Whistleالصفير 

 ص ض ط ظ Adhesionالاطباق 

 ج Affricatesمركبة 

 ل ر Deviateالانحراف 

 خص ضغط قظ Elevationالاستعلاء 

 ص س ز ظ ذ ه ح ع غ خ ش ف ث Fricativesاحتكاكي 

 Softnessالرخاوة 
و ي  ض ف غ  خ ح ه ص س ش ذ 

 ث ظ ز ا و ي المدية

 ش Spreadingالتفشي 

 أجد قط بكت Strengthالشدة 

 هاوي Hidingالخفاء 

 لن عمر Moderateالتوسط 

 ر Repetitionالتكرار 

 ض Prolongationالاستطالة 
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 ا و ي المدية Vowelsالصوائت 

 - Silenceالصمت 

 الجزء العملي والنتائج .3
 Googleتتم إجتراء التجتارب باستتخدام المختدم الستحابي

Colab (Google Colaboratory, n.d.)  وذلتتتك بهتتتدف
 GPUالتختتتزين والمعالجتتتة الحستتتابية  الاستتتتفادة متتتن قتتتدرات

التنفيتتتتذ  والتتتتي تستتتاعد فتتتتي ،اً مجانتتت Googleالتتتتي تقتتتدمها 
وقتتد استتتخدمت  .العميتتق تعلّمالستتريع عنتتد تتتدريب شتتبكات التت

 .لغة بايثون لعمليات معالجة البيانات وتدريب الشبكات
 
 

 في اللغة العربية  مخارج الحروف (2)الجدول 
 الحروف مخارج الحروف

 ع ح Pharyngealبلعومي 

 ء ه ع ح غ خ Pharynxحلقي 

 ء ه Glottalحنجرية 

 ق Uvularلهوية 

 ج ش Post-alveolarفوق اللثة 

 ج ش ي Middle_tongueوسط اللسان 

 ك ق Deep_tongueاقصى اللسان 

 ض ل Tongue_borderحافة اللسان 

 ط د ت ص س ز  Tongue_tipطرف اللسان 
 ظ ذ ث ن ر

 ظ ث ذ Interdentalبين الاسنان 

 GPUمع استخدام  Google Colabتم العمل على 
 12GBبحجم  RAMعشوائية  تخزينحيث يقدم ذاكرة 

إضافة لذلك تم ، 68GBإضافة لحجم القرص الصلب 
إجراء بعض عمليات المعالجة والتجارب على حاسب 

 .8GB وذاكرة intel core i7بمعالج 
 Speechالمعطيات المستخدمة للتدريب قواعد  1.4

Corpora 
تم العمل على ثلاث قواعد معطيات لاختبار منهجية 

ن منها باللغة العربية وواحدة باللغة ياثنتالعمل المقترحة 
 :الإنجليزية وفيما يلي وصف مختصر عن كل منها

i. Arabic Speech Corpus  قاعدة بيانات
 MSA النطق بالعربية

هتتتي قاعتتتدة بيانتتتات صتتتوتية للغتتتة العربيتتتة الفصتتتحى تتتتم 
 ,Halabi)حلبتتي  دكتتتوراة نتتوارطروحتتة أبناؤهتتا كجتتزء متتن 

فتي جامعتتة ستتاوثهامتون. وتحتوي تستتجيلات صتتوتية  (2016
 4متتتتتتدتها حتتتتتتوالي  1913ة مختلفتتتتتتة عتتتتتتددها بتتتتتتأطوال زمنيتتتتتت

ستاعات لمتحتتدث عربتتي الأصتل متتع التتنص المقابتل لهتتا. تتتم 
 (phoneme) تقستتتتيم هتتتتذه البيانتتتتات علتتتتى مستتتتتوى الصتتتتوتيم

كمتا  عاليتة،لتركيب كلام منطوق آليتاً ذي جتودة  واستخدمت
، لتتتم يستتتبق يمكتتتن استتتتخدامها فتتتي تطبيقتتتات صتتتوتية أختتترى

لتتتتنفس هتتتتدف البحتتتتث، لكتتتتن تتتتتم  ى هتتتتذه البيانتتتتاتالعمتتتتل علتتتت
توظيفها في أنظمة أخترى، منهتا نظتام لنمذجتة المتدة الزمنيتة 

، ونظتام تحويتل نتص لكتلام (Zangar et al., 2018)للكلام 
. (Fahmy et al., 2020)بالاعتمتتاد علتتى التتتعلّم العميتتق 

تتتتم تقليصتتتها فتتتي مجموعتتتة  اً صتتتوتيم 82 القاعتتتدةتضتتتم هتتتذه 
، د منتهالصوت والصتوت المشتدّ  دمجبعد  اً صوتيم 38تضم 

 ،مثتل الفتحتة والألتف() لهتاالحركة وحرف المد التتابع دمج و 
( متتع .., P,v,G) إضتتافة لاعتبتتار الأصتتوات الأجنبيتتة مثتتل

هتتتتتتتتذه  3)الجتتتتتتتتدول  ويوضتتتتتتتت  .التشتتتتتتتويا صتتتتتتتتوتيماً واحتتتتتتتتداً 
 .الصوتيمات

ii. Texas Instruments Massachusetts 

Institute of Technology (TIMIT) 
اللغة ب نمعروفة وشائعة لمتحدثيقاعدة معطيات صوتية 

. تتم تطويرهتا (Lamel et al., 1993) الإنجليزيتة الأمريكيتة
ومعهتتتتد  Texas Instruments (TI)شتتتتركة متتتتن قبتتتتل 

ومعهتتتتتتتتتتتد ستتتتتتتتتتتتانفورد  (MITماساتشوستتتتتتتتتتتس للتكنولوجيتتتتتتتتتتتا )
متحتدث  630تسجيلات لت  TIMITضم . ت(SRIللأبحاث )

 متتتنهم قتتتام كتتتل، لهجتتتات مختلفتتتة لكتتتل متتتن الجنستتتين يبثمتتتان
المتتدة لتكتون ، ثانيتة 30كتل جملتتة بطتول عشتر جمتل بقتراءة 

تتم تقستيم   ستاعة. 5.4الإجماليتة لجميتع التستجيلات حتوالي 
بيانتات متحتدث و  462بيانات تدريب تضتم إلى هذه القاعدة 
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. تحوي هذه 168اختبار تضم بقية المتحدثين البالغ عددهم 
 39تتتتم تقليصتتتها فتتتي مجموعتتتة تضتتتم  اً صتتتوتيم 45القاعتتتدة 

استتخدمت هتذه   .(Lee & Hon, 1989)صوتيم كمتا اقتترح 
القاعتتتدة فتتتي العديتتتد متتتن الأبحتتتاث كونهتتتا مقطعتتتة وموستتتومة 

 على مستوى الصوتيم بشكل يدوي.
iii. KACST Arabic Phonetic Database 

(KAPD)   

مدينتتتة هتتتي قاعتتتدة بيانتتتات صتتتوتية تتتتم إنشتتتاؤها متتتن قبتتتل 
 King Abdul-Aziz والتقنيتتةالعزيتتز للعلتتوم  الملتتك عبتتد

City for Science and Technology (KACST فتي )
. تحتوي علتى تستتجيلات صتوتية لستبع متحتتدثين 2003ستنة 

 35ستتتتاعة، تضتتتتم  1.2أصتتتتليين للّغتتتتة العربيتتتتة لمتتتتا يقتتتتارب 
صوتيماً. جرى العمل في هذا البحتث علتى النستخة المطتورة 

علتتى مستتتوى متتن القاعتتدة التتتي تتتم تطويرهتتا وتقطيعهتتا يتتدوياً 
الصتتتتتوتيم، بهتتتتتدف استتتتتتخدامها فتتتتتي تطبيقتتتتتات التتتتتتعلم الآلتتتتتي 

 Seddiq et)والتنقيتب عتن المعطيتات كمتا يوضت  البحتث 

al., 2016) تنقستتتم القاعتتتدة إلتتتى مجموعتتتة تتتتدريب بنستتتبة .
 %.28.6بنسبة  % ومجموعة اختبار71.4

 مقاييس التقييم 2.4

تتتتتتم إجتتتتتراء التقيتتتتتيم علتتتتتى مستتتتتتويين الأول هتتتتتو مستتتتتتوى 
توى الصتتتتتتتوتيم هتتتتتتتو مستتتتتتت والثتتتتتتتاني frame الإطتتتتتتتار الزمنتتتتتتتي

phoneme 
 ( صوتيمات قاعدة بيانات اللغة العربية3)الجدول 

 بيانات التدريب
Frame Accuracy 98.75 

Phoneme Accuracy 99.78 
 Frame Accuracy 91.08 بيانات التحقق

Phoneme Accuracy 94.91 

 بيانات الاختبار

Accuracy Frame 91.50 
Phoneme 95.62 

Precision Frame 92.64 
Phoneme 96.34 

Recall Frame 91.50 
Phoneme 95.62 

F1 Frame 91.50 
Phoneme 95.52 

يتتم التقيتيم علتى مستتوى الصتوتيم بالاعتمتاد علتى نتيجتة 
تصتتتتتنيف إطاراتتتتتته المكونتتتتتة لتتتتته حيتتتتتث يتتتتتتم اعتمتتتتتاد صتتتتتنف 

. تتتم اعتمتتاد مقتتاييس الضتتبط majorityالإطتتارات الأغلبيتتة 
accuracy،  والدقتتتتتتتتتتتتتتتةprecision،  والاستتتتتتتتتتتتتتتترجاعrecall، 

 Phonemeومعتتتدل خطتتتأ الصتتتوتيم  ،f1والتقيتتتيم الشتتتامل 

error rate (PER) .عند عمل التجارب 
 الصوتيمات تعرّف 3.4

الصتتتتوتيمات  تعتتتترّفبنتتتتاء نمتتتوذج تتتتم فتتتتي هتتتذه المرحلتتتتة 
قصتتتتيرة الالتتتتذاكرة الطويلتتتتة عميتتتق ذات  تعلتّتتتمتتتتدريب شتتتتبكة و 

 في كل قاعدة معطيات.  LSTM الأمد
a. العربيــة ب النطــقالصــوتيمات فــي قاعــدة بيانــات  تعــرّف

MSA 

(  MFCCمعامتل 24استتخلاص الستمات الصتوتية )تتم 
ومشتتتتتتتقات هتتتتتتذه  إضتتتتتتافة إلتتتتتتى معامتتتتتتل لوغتتتتتتاريتم الطاقتتتتتتة،

(، ∆∆ ,∆)متتن الدرجتتة الأولتتى والثانيتتة  25المعتتاملات ال 
، لكتتل إطتتار صتتوتي 75لتتدينا شتتعاع ستتمات بطتتول ليصتتب  

إطتتتتار زمنتتتتي كمعلومتتتتات للستتتتياق يصتتتتب   11وبعتتتتد إضتتتتافة 
بعتد ذلتك  ،سمة لكتل إطتار زمنتي 825 طول شعاع السمات

خوارزميتتتتة ، وفتتتق LSTMالعميتتتتق  تعلّمشتتتتبكة التتت تتتتم تتتتدريب
          0.001 (learning_rate) تعلتّتممعامتتل ب ADAM الأمثلتتة

تتتتم (، و أيضتتتاً  0.01و 0.1تتتتي قيم)تتتتم اختيتتتاره بعتتتد تجريتتتب 
تتتتدريب، training   %60 بنستتتبةتقستتتيم بيانتتتات التتتتدريب 

 يبتتين .testing% اختبتتار Validation ،20تحقتتق % 20
نتتتائج تتتدريب الشتتبكة بطبقتتة خفيتتة واحتتدة حجمهتتا  4الجتتدول 

 .epochدورة تدريب  20بعد  عصبون 2048
على الصوتيمات في  تعرّفمقاييس التقييم لل  (4)الجدول 

MSA  باستخدام شبكة LSTM 

 الترميز الصوتيم الترميز الصوتيم
 f ف < ء
 q ق b ب
 k ك t ت
 l ل ^ ث
 m م j ج
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 n ن H ح
 h ه x خ
 w و d د
 y ي * ذ
 a ألف مدية r ر
 A ألف مدية جوارها مفخم z ز
 u0 مديةواو  s س
 U0 واو مدية جوارها مفخم $ ش
 u1 واو مدية ممالة S ص
 i0 ياء مدية D ض
 I0 ياء مدية جوارها مفخم T ط
 i1 ياء مدية ممالة Z ظ

كانت في  تعرّفلاحظنا أن معظم الأخطاء في ال
 الصوتيمات التي تتصف بصفة الشدة، حيث يكون زمنها

إضتتتافة لوجتتتود لتتتبس  .قصتتيراً مقارنتتتة ببتتتاقي الصتتتوتيمات
ت( -مثتتتتتتل )ط المتشتتتتتتابهةبتتتتتتين الصتتتتتتوتيمات  تعتتتتتترّففتتتتتتي ال
كتتتتون هتتتتذه الأصتتتتوات تشتتتتترك بتتتتالمخرج  ،ذ(-د( )ظ -)ض

وبعتتض صتتفات الحتتروف. فمتتثلًا الطتتاء والتتتاء تخرجتتان متتن 
إلا أن الطتتاء تتميتتز  ،طتترف اللستتان وتشتتتركان بصتتفة الشتتدة

لتتتاء اتتصتتف بينمتتا  ،بوجتتود الاستتتعلاء والإطبتتاق فيهتتا عنهتتا
بالنستتتبة لحتتتروف المتتتد لاحظنتتتا فيهتتتا وجتتتود خطتتتأ  .بتتتالهمس
التتتذي حتتترف المتتتد وصتتتوت  المتتتد حتتترف بتتتين صتتتوت تعتتترّف

أمتتتتتا بالنستتتتتبة  .يجتتتتتاوره حتتتتترف مفختتتتتم لتشتتتتتابه النطتتتتتق فيهمتتتتتا
فيه منخفضة لعدم وجتود عتدد  تعرّفكانت نسبة ال للتشويا

   منه في بيانات التدريب والاختبار. عينات كاف
لمصفوفة الدقة  2الشكل  في هذه الأخطاء تتض 

confusion matrix للصوتيمات. 
b. الصوتيمات في قاعدة بيانات  تعرّفTIMIT 

 39عميتتق لتصتتنيف الصتتوتيمات  تعلتّتمتتتم تتتدريب شتتبكة 
 core test setمتحتتدث  24اعتمتتاد مجموعتتة اختبتتار متتن ب

الكاملتة  من أجل عملية الاختبار إضافة لمجموعتة الاختبتار
 اللهجتتتة قمنتتتا باستتتتثناء جمتتتل .متحتتتدث 168المكونتتتة متتتن 

متتتن قاعتتتدة البيانتتتات قبتتتل التتتتدريب كمتتتا هتتتو  SA اةالمستتتمّ 
تتتتم . (Lopes & Perdigao, 2011)موصتتتى بتتته فتتتي 

(،  MFCCمعامتتتتتل 13استتتتتتخلاص الستتتتتمات الصتتتتتوتية )

(، ليصتتب  ∆∆ ,∆)يتتة ومشتتتقاتها متتن الدرجتتة الأولتتى والثان
لكتتتل إطتتتار صتتتوتي، وبعتتتتد   39لتتتدينا شتتتعاع ستتتمات بطتتتتول 

إطارات مجاورة سابقة ولاحقة يصتب  طتول  5إضافة سمات 
تتكتتتون شتتتبكة التتتتدريب متتتن طبقتتتتين . 429شتتتعاع الستتتمات 
نتتتائج تتتدريب هتتذه  5الجــدول  ويوضتت  ،2048خفيتتتين بحجتتم 

 .الشبكة
 
 
 
 

 TIMITالصوتيمات في  تعرّفمقاييس التقييم ل (5)الجدول 
 LSTMباستخدام شبكة 

 Testing Core Testing 

 frame Phon-eme frame Phon-eme 

Accuracy 80.01 82.08 79.57 81.71 

Precision 81.00 83.68 83.99 84.14 

Recall 80.01 82.08 79.57 81.71 

معدل  يوض  
 تعرّفل  PER(Phoneme error rateخطأ الصوتيم )

 core test setلمجموعة الاختبار  TIMITصوتيمات 
 .مع بعض الأعمالمقارنة 
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 مصفوفة الدقة للصوتيمات (2)الشكل 

 

 MIT مقارنة خطأ تعرّف الصوتيم في (5)الجدول 
 مع نماذج مختلفة

 (%)PER العمل

CenterNet-DLA 
(Algabri et al., 2020) 15.89 

PYTORCH-KALDI 
(Ravanelli et al., 2018) 13.8 

CNN 
(Abdel-hamid et al., 2014) 

20.36 

HMM 

(Bhowmik & Mandal, 2018) 
22.39 

LSTM)218.9 )هذا العمل 
 

 تعتتتتتتترّفعنتتتتتتتد  LSTMأن أداء شتتتتتتتبكة  بالمقارنتتتتتتتةنجتتتتتتتد 
 HMMأفضتتتتتل متتتتتن كتتتتتل متتتتتتن  TIMITالصتتتتتوتيمات فتتتتتي 

 PYTORCH-KALDIبينمتتا حصتتتل العمتتل فتتتي  .CNNو
علتتتتى أفضتتتتل أداء وذلتتتتك باستتتتتخدام مجموعتتتتة مختلفتتتتة متتتتن 

، واستتتتتتتتخدام مجموعتتتتتتتة MLPو Li-GRUالشتتتتتتتبكات مثتتتتتتتل 
، fMLLRو FBANKو MFCCمختلفة من السمات مثتل 

نتيجتتة جيتتدة  CenterNetكمتتا حقتتق العمتتل باستتتخدام شتتبكة 
 بالاعتماد على تقنية كشف الأغراض.

c. الصوتيمات في قاعدة بيانات  تعرّفKAPD 

كمتا  % من بيانات التدريب لعملية التحقتق10تم اختيار 
واستتتتخلاص الستتتتمات  (Algabri et al., 2021)فتتتي 

معامل لوغتاريتم ( إضافة إلى  MFCCمعامل 13الصوتية )
ومشتتتتقات المعتتتاملات متتتن الدرجتتتة الأولتتتى والثانيتتتة  الطاقتتتة،

ستابقة  5(، متع إضتافة ستمات الإطتارات المجتاورة )∆∆ ,∆)
 تعلتّتمشتتبكة ، تتتم استتتخدام هتتذه الستتمات لتتتدريب لاحقتتة( 5و

. 1024فيهتا  العصتبوناتبطبقة واحدة عدد  LSTM عميق
نتتتائج التتتدريب لبيانتتات الاختبتتار لهتتذه  6)الجتتدول فيمتتا يلتتي 

  .الشبكة
على الصوتيمات في  تعرّفللمقاييس التقييم  )6)الجدول 

KAPD  باستخدام شبكةLSTM 

 
Frame Phoneme 

accuracy 85.87 90.67 

precision 88.76 91.37 

recall 85.87 90.67 

f1 86.00 90.23 

 KAPDفي  الصوتيممعدل خطأ  8 يبين الجدول
 (Algabri et al., 2021)مقارنة مع 

 KAPDمعدل خطأ الصوتيم في  (7)الجدول 

 (%) PER المنهجية

AFD-Obj( YOLOv3-tiny-1S) 10.84 
PD-Obj (YOLOv3-tiny-2S) 5.63 

LSTM)9.33 )هذا العمل 

حقق معدل خطأ أقل وذلك  PD-Objإن النظام 
باستخدام تقنية كشف الأغراض بالاعتماد على الصور 

على  LSTMالطيفية للإشارة الصوتية، بينما تفوقت شبكة 
الذي يعتمد على واصفات النطق للكشف  AFD-Objنظام 

 عن الأغراض بهدف تصنيف الصوتيمات.
في عملية  LSTMشبكة  أداءد أن نج مما سبق
تحتاج الشبكة لسمات صوتية إضافية  لكن ،التصنيف جيد
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ف من جهة، وكشف وجود قادرة على دعم عملية التصني
 خطأ النطق من جهة أخرى.

 واصفات الكلام  تعرّف 4.4

، على صفات ومخارج الحروف تعرّفللبناء نموذج تم 
تعطي معلومات أدق عن اللفظ  هذه الواصفات كون

  وتساعد في معرفة خطأ النطق وتحديد مكانه.
تتتتم فتتي البدايتتة عمليتتة تقابتتل بتتين كتتل صتتوتيم والواصتتفة 
المقابلتتتة لتتته بحيتتتث تمثتتتل جميتتتع إطتتتارات الصتتتوتيم النمتتتاذج 

بتتتتتتتتتاقي وتمثتتتتتتتتتل إطتتتتتتتتتارات  ،المدروستتتتتتتتتةللواصتتتتتتتتتفة الحاملتتتتتتتتتة 
ذلتتك يتتتتم ، بعتتد للواصتتفةالنمتتاذج غيتتر الحاملتتة  الصتتوتيمات

الصتتوتية التتتي تتتم استخلاصتتها فتتي  تإدختتال ستتمات الإطتتارا
متتتع الوستتتم التتتذي تتتتم الحصتتتول عليتتته متتتن  المرحلتتتة الستتتابقة

 binaryعميق ذات مصنف ثنائي تعلّملشبكة  عملية التقابل

DNN classifier ، لكتل   أو عتدمهاالواصتفة وجتود  تميتز
 تعلّمإطتتتار زمنتتتي. تتتتم تتتتدريب المصتتتنفات بالاعتمتتتاد علتتتى التتت

هتذه الطريقتة عتمتد . تMulti-task learningمتعدد المهتام ال
علتتتتتى تتتتتتدريب شتتتتتبكة علتتتتتى عتتتتتدد متتتتتن المهتتتتتام فتتتتتي التعلتتتتتيم 

مشتتتتاركة موستتتتطات النمتتتتوذج المتتتتدرب وطبقاتتتتته ب ،المرتبطتتتتة
وجتود طبقتة خترج متع  ،Hard parameter sharingالخفيتة 

للحصتول  محتدد مثلتةأتطبيق تابع ، ويتم منفصلة لكل مهمة
تتتتتتم اختيتتتتتار موستتتتتطات الشتتتتتبكات  ن.أ ممكتتتتتعلتتتتى أقتتتتتل خطتتتتت

المدربتتتة بالاعتمتتتاد علتتتى إطتتتتار العمتتتل البرمجتتتي التحستتتتيني 
(Optuna, n.d.) Optuna  التذي يستاعد فتي البحتث بشتكل

أفضتتل للحصتتول علتتى تلقتتائي عتتن القتتيم المثلتتى للموستتطات 
 أداء للشبكة.

i. واصفات الكلام في  تعرّفTIMIT 

واصفات الكلام للغة الإنجليزية المستخدمة  قمنا باعتماد
 28وهتتي  (Karaulov & Tkanov, 2019) فتتي العمتتل

تتتتتم استتتتتخدام ستتتتمات مرحلتتتتة تعتتتترّف الصتتتتوتيمات و  ،واصتتتتفة
متع وستم الواصتتفة المقابتل لكتل إطتار صتتوتيم.  ستمة( 462)

بهتذه  ذات مصتنف ثنتائي شتبكة تعلتم عميتق غذّيتبعد ذلك 
تتكون شبكة التعلم المدرّبة من ثلاث طبقات خفية  .السمات

 ويبتتتتين .، يمثتتتتل كتتتل مختتترج ستتتتمة مختلفتتتة28بعتتتدد مختتتارج 
 نتتتتائج التصتتنيف علتتتى مستتتوى الإطتتتار الصتتتوتي 8 الجتتدول

 & Algabri et al., 2021; Karaulov)مقارنتتة متتع 

Tkanov, 2019) لهتذهنجتد تقتارب النتتائج الوستطية ، حيتث 
% على 0.1 و %0.47 بةالواصفات مع تفوق نموذجنا بنس

صتتفات أفضتتل امتتع ملاحظتتة كتتون نتتتائج بعتتض الو ، الترتيتتب
، (Continuant ،Voiced،Silence) فتتي نموذجنتتا المتتدرب

فتتي  Silenceإضتتافة لدقتتة تصتتنيف عاليتتة بالنستتبة للصتتمت 
 .هذا العمل

ii.  تعرّف واصفات الكلام فيKAPD 
 فتتتتتتي العمتتتتتتلنفتتتتتتس الواصتتتتتتفات المستتتتتتتخدمة  تخدماستتتتتتت  

(Seddiq et al., 2019)  تتتدريب تتتم و ,واصتتفة،  31وهتتي
شتتتبكة تصتتتنيف ثنائيتتتة لهتتتذه الستتتمات بشتتتكل مشتتتابه لمتتتا تتتتم 

نتتتتتتائج  9)الجتتتتتدول ويبتتتتتين عملتتتتته متتتتتع القاعتتتتتدة الستتتتتابقة. 
 F1باستتتتخدام مقيتتتاس  علتتتى مستتتتوى الصتتتوتيم التصتتتنيف

. نلاحتتظ تفتتوق  (Algabri et al., 2021)بالمقارنتتة متتع
النمتتوذج المتتدرب بالاعتمتتاد علتتى المصتتنفات الثنائيتتة بفتتارق 

، وتتم الحصتول علتى نتتائج أفضتل بالنستبة ل ~%4وستطي 
يعود السبب فتي كتون نتيجتة التعترف  من الواصفات. 66%

معطيتتات الموستتومة أفضتتل فتتي هتتذا العمتتل اعتمادنتتا علتتى ال
، بينما يتتم للواصفات يمسبقاً في تحديد وسم الإطار الصوت

الحدود الزمنية  تحديد الوسم بناء على AFD-Objفي نظام 
متتتا  ،YOLOللصتتتوتيمات المستتتتنتجة متتتن ختتترج خوارزميتتتة 

يقلتتتل متتتن دقتتتة صتتتحة الوستتتم للإطتتتار الصتتتوتي فتتتي عمليتتتة 
 التدريب.
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iii.  تعـــرّف واصـــفات الكـــلام فـــي قاعـــدة بيانـــات اللغـــة
 العربية 

بعتتتتد اختبتتتتار تصتتتتنيف واصتتتتفات الكتتتتلام علتتتتى كتتتتل متتتتن 
TIMIT وKAPD  ثبتتتات ومقارنتهتتتا متتتع منهجيتتتات أختتترى وا 
تعتتتترّف علتتتتى الواصتتتتفات فتتتتي  نمتتتتوذجقمنتتتتا ببنتتتتاء ، فعاليتهتتتتا
 و 1)الجدول 

 الحروف مخارج الحروف
 ع ح Pharyngealبلعومي 

 ء ه ع ح غ خ Pharynxحلقي 

 ء ه Glottalحنجرية 

 ق Uvularلهوية 

 ج ش Post-alveolarفوق اللثة 

 ج ش ي Middle_tongueوسط اللسان 

 ك ق Deep_tongueاقصى اللسان 

 ض ل Tongue_borderحافة اللسان 

 ط د ت ص س ز  Tongue_tipطرف اللسان 
 ظ ذ ث ن ر

 ظ ث ذ Interdentalبين الاسنان 

باستتتتتتتخدام قاعتتتتتتدة بيانتتتتتتات اللغتتتتتتة العربيتتتتتتة. تتتتتتتم تقستتتتتتيم  
 .% تحقتتق30اختبتتار،  %30تتتدريب،  %40البيانتتات إلتتى 

 .موسطات الشبكة المدربة 10الجدول ويبين 
 

واصفات الكلام في ل  DNNنتائج تصنيف شبكة 8 الجدول
TIMIT  

 
Our 

Work 
YOLOv3-
Tiny-2S 

LAS-
MTL 

Alveolar 90.47 91.05 95 

Anterior 89.09 89.69 90 

Approximant 96.85 97.12 98 

Bilabial 98.02 97.70 98 

Central 97.52 93.73 99 

Close 94.18 94.13 97 

Consonantal 89.86 88.97 88 

Continuant 94.07 91.37 89 

Fricative 96.28 96.03 95 

Front 91.66 93.33 95 

Glottal 99.37 98.67 99 

labiodental 98.54 98.88 99 

Lateral 
approximant 

97.64 98.21 99 

Mid 90.13 90.28 97 

Nasal 97.63 97.59 99 

Non sibilant 
fricative 

97.31 97.60 97 

Open 94.91 96.09 98 

palatal 99.56 99.60 99 

postalveolar 98.79 99.18 99 

Round 94.73 94.99 98 

Sibilant affricate 99.37 99.5 99 

Sibilant fricative 98.3 97.97 98 

Silence 100 96.79 80 

Stop 97.91 95.03 97 

Tense 90.09 89.63 97 

Velar 98.77 98.37 99 

Voiced 93.47 90.86 84 

vowel 92.2 91.31 92 

Average 95.60 95.13 95.5 

 

لتصنيف واصفات  DNNلشبكة  F1نتائج مقياس  )9)الجدول 
 KAPDالكلام في 

 
YOLOv3-Tiny-3S Our work 

Affricative 92.9 99.4 
Alveodental 98.9 96.1 
Alveopalatal 94.3 99.4 

Anterior 99 96.9 
Aspirated 94.1 99.3 
Bilabial 90.8 97.6 

Consonant 99.8 99.2 
Continuant 99.4 97.8 

Coronal 98.3 93.3 
Emphatic 90.4 97.7 
Fricative 99 97.2 
Glottal 93.3 98.4 
High 92 96.9 

Interdental 83.3 97.9 
Labiodental 72.9 99 
Labiovelar 96.6 99.5 

Lateral 87.3 99.5 
Nasal 97.3 99.2 

Palatal 94.5 99.6 
Pharyngeal 96.1 99.1 

Plosive 93.6 98.2 
Rounded 96.6 96.5 

Semivowel 97.2 99.1 
Short 99.8 99.3 

Silence 99.9 99.8 
Trill 87.4 99.1 

Unvoiced 97.1 98.2 
Uvular 92.6 98.8 
Velar 94.8 99.4 

Voiced 99.7 98.2 
Vowel 99.9 99.2 

Average 94.5 98.4 

 MSAفي  واصفات الكلام تعرّفل DNNموسطات شبكة  10الجدول 
 825 مميزات الدخل 

 3 عدد الطبقات الخفية
رقم  

 الطبقة
عدد الوحدات 
 في الطبقة 

 تابع التفعيل
 Relu 1920 1خصائص الطبقات 
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 Sigmoid 1949 2 الخفية
3 498 Relu 

 تابع الأمثلة
Optimizer 

Adam 
Learning rate  6.87e-05 

عليهتتتا  حصتتتلنانتتتتائج التصتتتنيف التتتتي  12الجتتتدول  يبتتتين
حيتتتتتث بلغتتتتتت دقتتتتتة التصتتتتتنيف الوستتتتتطية لبيانتتتتتات الاختبتتتتتار 

تستتتتتم  باستتتتتتخدام ختتتتترج عاليتتتتتة  تعتتتتترّفوهتتتتتي نستتتتتبة  97.54
المصتتنف كتتدخل لمرحلتتة تاليتتة يتتتم فيهتتا كشتتف خطتتأ النطتتق 

نجتتد أقتتل نستتبة تعتترف فتتي  بالاعتمتتاد علتتى هتتذه الواصتتفات.
وحتتتتتروف الرختتتتتاوة  Vowelsواصتتتتتفات الحتتتتتروف الصتتتتتوتية 

Softness  ع الأصتتوات التابعتتة لهتتا ممتتا يزيتتد متتن معتتدل لتنتتو
علنتا بحاجتة لطريقتة فعالتة أكثتر فتي التمييتز الخطأ فيها، ويج

أكثتر تحديتداً، عتن واصتفات  تكشتفكاستخدام مرحلة ستابقة 
. أيضتتاً نجتتد وتضتتيق مجتتال التعتترف بالنستتبة لهتتذه الأصتتوات
 ،Spreadingنستتتتتتتبة تعتتتتتتترف عاليتتتتتتتتة بالنستتتتتتتبة لكتتتتتتتل متتتتتتتتن )

Affricates، Prolongation، Post alveolarكونهتتتتتا ) 
 وهتتتذا ، عتتدد أصتتتواتها محتتددبهتتتا مميتتزة عنتتتد النطتتق اتصتتف

 .يسهل تمييزها في الإشارة الصوتية أيضاً 
ي ف واصفات الكلامل DNNشبكة تصنيفنتائج  11الجدول 

 قاعدة بيانات اللغة العربية

 Train Valid Test 
Whisper 97.44 96.23 96.63 
Whistle 99.45 99.38 99.07 

Adhesion 98.41 96.66 95.28 

Affricates 99.76 99.8 99.85 

Deviate 97.92 98.18 98.17 

Elevation 97.85 95.81 94.72 

Fricatives 97.08 97.07 97.58 

Softness 92.68 93.86 93.68 

Spreading 99.85 99.83 99.86 

Strength 96.26 95.06 96.79 

Hiding 99.67 99.65 99.78 
Moderate 95.46 95.34 96.02 
Repetition 99.01 98.57 98.54 

Prolongation 99.68 99.6 99.69 

Vowels 90.5 91.77 91.39 

Silence 97.01 95.34 94.08 
Pharyngeal 98.74 98.89 99.44 

Pharynx 97.2 96.84 98.26 
Glottal 98.62 98.14 98.95 
Uvular 99.64 99.37 99.49 

Post alveolar 99.69 99.74 99.78 
Middle tongue 98.09 98.4 98.05 
Deep tongue 99.37 98.92 99.28 

Tongue border 98.26 98.15 98.91 
Tongue tip 95.47 95.18 94.51 
Interdental 99.53 98.68 99.03 

Labial 96.92 97.11 96.86 

 
 
 
 والتوصيات الخاتمة .1

مما سبق نجد أن استخدام مصنفات ثنائية لتدريب 
واصفات الكلام أعطى نتائج أفضل مع معظم الواصفات 

وذلك  ،في جميع قواعد المعطيات التي تم الاختبار عليها
باستخدام شبكة متعددة المخارج تقوم بعملية التصنيف 
بشكل تشاركي بالاستفادة من وجود نفس السمات التي يتم 

وبالتالي يمكن استخدام  ،واصفةتدريب الشبكة عليها لكل 
 تعرّفهذه الواصفات في كشف النطق الخاطئ بعد ال

، حيث يتم تحديد وجود خطأ اتبشكل جيد على الصوتيم
عن طريق واصفات الكلام التي تم ه ق وتحديد نوعالنط
اللغة تغذية راجعة تفيده  تعلّموهذا يعطي م ،عليها تعرّفال

عند نطق  المثالعلى سبيل  .في تصحي  نطقه للأصوات
صوت الطاء بدون الاستعلاء والإطباق اللازمين سيكون 

 تعرّفعند  لذا ،يخطأ نطقوهذا يعد  ،صوتها أقرب للتاء
 عدم تحقق وبعد كشف وجود الخطأ، سنلاحظ الواصفات

فنكون قد حددنا سبب الخطأ  ،الاستعلاء والإطباق تيصف
 .اللفظ لما يجب فعله لتصحي  خطأ تعلّموأرشدنا الم
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