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 چکیده
محققان کمک کند تا  تواند به، میتشخیص احساس از گفتارفناوری  مقدمه:
نسبت  یمؤثرتردرمانگران درمان شود برخی از روانباعث می عواملیچه  دریابند

 تشخیص روش درمانتواند برای بهبود به دیگران ارائه دهند، اطلاعاتی که می
اقدام به خودکشی کند یا حداقل  خواهدیماگر بدانیم چه کسی  .استفاده شود

همان  قاًیدقپیشگیری کنیم و این  میتوانیمدارد ریسک بالایی برای این کار 
درمان  یهانهیهزبه آن نیاز دارد تا  هاستسال یشناسروان علم چیزی است که
احساسی  دادهگاهیپا، نیاز به تشخیص احساس از گفتار و رونیازا .را کاهش دهد

زمند ی زیاد نیاهانمونهبا  دادهگاهیپا یآورجمع یول شود؛یماحساس  شدتبه
انتخاب ویژگی، از مفاهیم کلیدی در . افزایش داده و استصرف چندین دهه 
 .هستندیادگیری ماشین 

متنوع نیستند و تعداد و  دادهگاهیپادر  یآموزش یهادادههنگامی که  روش:
 قیعم یشبکه عصب کی، آموزش است در هر کلاس آموزشی محدود هاآنتنوع 

 یاست. برا زیبرانگاز حد چالش شیباق بیفتد، اتف نگیتیاور فبدون آنکه پدیده 
 شیشبکه افزا یعنی ،دیجد داده شیشبکه افزا کیمقاله  نیچالش، ا نیغلبه بر ا
این کند. یم شنهادیرا پمولد متخاصمی  یهابر شبکه یمبتن متخاصمانه وداده 

رمزگذار  کی، مولد متخاصمی شبکه کیاز  شبکه افزایش داده پیشنهادی،
ها به طور خصمانه آموزش شبکه نیشده است. ا لیبند تشکطبقه کی خودکار و
 هایژگیو یکلاس را در فضاهر وابسته به  یژگیو یتا بردارها شوندیداده م
برای  .بیفزایند دادهگاهیپاموجود در  یهابه دادهها را آن و سپسکنند،  بیترک
ی پیشنهاد شده جداگانه یک شبکه مولد متخاصم صورتبههای هر کلاس داده

های واقعی و تولید شده را تضمین کند و است که از یک سو شباهت بین نمونه
های تولید شده بین از طرف دیگر باعث ایجاد تمایز عاطفی در بین نمونه

در  انیگراد بیش از حد شدنکوچکبرای رفع مشکل  های مختلف شود.کلاس
منجر به عدم آموزش کافی  آموزش شبکه افزایش داده متخاصمی که ندیآفر

آموزش پیش از یادگیری  ندیفرا شدنمتوقفو  دهندهصیتشخهای مولد و شبکه
متداول  خطایاستفاده از  یجابه شود،ها میها در فضای ویژگیکامل توزیع داده

 یبرا نیتاسرسا و یی، واگراشبکه مولد متخاصمیآموزش  یمتقابل برا یآنتروپ
 شده است. بالا استفاده  تیفیباک یمصنوع یهانمونه دیتول

عنوان بهاحساسی برلین  دادهپایگاه با استفاده ازعملکرد این مدل  :هاافتهی
 مورد آزمایش قرار گرفته و ی شبکهابیارزآموزش، تست و  یهادادهمجموعه

 ویژگی یو بردارها یمصنوع ویژگی یبردارها نمودن ترکیبمشخص شد که با 
 شدنمتوقفو متعاقباً  انیگراد بیش از حد شدنکوچکل مشک توانیمی، واقع

آمده نشان دستبه جیکاهش داد. نتا یادیرا تا حد ز ادامه روند آموزش شبکه
در یک شبکه  توانندیم یشنهادیشبکه پ توسطشده  دیتول یهاکه داده دهدیم

تشخیص احساس از سیگنال گفتار استفاده شوند و به این شبکه کمک کنند تا 
 ی احساسی بهتری را انجام دهد.بندکلاسه

 صیداده، تشخ شیافزا ،یژگیپردازش گفتار، انتخاب و های کلیدی:واژه
 .یمولد متخاصم یهااحساس از گفتار، شبکه
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Abstract 
Introduction: In the realm of psychotherapy, the 
utilization of speech emotion recognition technology 
holds promise in unraveling the factors that contribute 
to the varying effectiveness of psychotherapists. This 

valuable insight can significantly enhance the diagnosis 
and treatment methods employed. By identifying 
individuals at a heightened risk of suicide or displaying 
suicidal tendencies, we can take preventive measures, 
addressing a long-standing need within the field of 
psychology and ultimately reducing treatment expenses. 
Consequently, there is a pressing demand for the 

recognition of emotions through speech and the 
development of an extensive emotional database. 
However, amassing a substantial database with an 
ample number of samples would traditionally require 
several decades. To address this challenge, machine 
learning techniques such as data augmentation and 
feature selection play a pivotal role. 
Methods: This paper introduces an innovative solution 

to address the challenge of training deep neural 
networks when the training data lacks diversity and is 
limited in each class. The proposed approach is an 
adversarial data augmentation network based on 
adversarial generative networks. This network consists 
of an adversarial generator network, an autoencoder, 
and a classifier. Through adversarial training, these 

networks combine feature vectors from each class in the 
feature space and integrate them into the database. 
Additionally, separate adversarial generative networks 
are proposed for each class, ensuring similarity between 
real and generated samples while creating emotional 
differentiation among different classes. To overcome 
the problem of excessive gradient reduction, which 

hinders proper training and halts the learning process 
before fully understanding the data distribution, the 
paper suggests using divergence and capture instead of 
mutual entropy error to generate high-quality synthetic 
samples. 
Results: The model's performance was evaluated on the 
Berlin Emotional Database, serving as training, testing, 

and evaluation datasets. Combining artificial and real 
feature vectors effectively addressed the issue of 
excessive gradient shrinkage, resulting in a significant 
reduction in the network training process. The results 
demonstrated that the generated data from the proposed 
network can enhance speech signal emotion 
recognition, leading to improved emotional 

classification capabilities. 
Keywords: Speech Emotion Recognition, Speech 
Feature Selection, Data Augmentation, Speech Emotion 
Recognition, Generative Adversarial Networks. 
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 مقدمه
 یهاعرصههوش مصنوعی علمی نوپا بوده که در : معرفی

نیز  روانشناسی کرده است و علم دایپ رامختلف علوم راه خود 
تحولی پیشرفته تلفیق  فرایندنبوده و در  تأثیربی از توسعه
های یکی از لازمه روانشناسی مصنوعی و علم هوش

مصنوعی  تکنولوژی در علوم شناختی است. تحقیقات هوش
مدل سازی و تولید هوشی مانند هوش انسان  روانشناسی در

 ه تشخیص احساس از سیگنال گفتاراین پژوهش ب است. در
روشی نوین ه ئارا پرداخته شده و هدف اصلی این پژوهش
سازی فرآیندهای داده جهت تشخیص احساسات در مدل

نی است. ادغام علوم شناختی و هوش یندهای ذهکاوی و فرآ
های شناختی و ارتباطی مصنوعی یک شناخت عمیق از روش

های خلاقانه و دهد. همچنین، در روشانسان ارائه می
ای مبتنی بر هوش هها و اپلیکیشنحلهای فنی از راهمهارت

کنند. این استفاده می شناسی مهندسیمصنوعی در روان
ارتباط بین علوم شناختی و هوش موضوع به ویژه به ایجاد 

پردازد که جهت بررسی عملکرد انسان و مصنوعی می
ورود هوش  .شودطراحی روانشناسی مهندسی استفاده می

ت های مختلف زندگی، سبب بروز تحولامصنوعی به جنبه
افزون در حال گسترش زیادی شده است که به صورت روز

انش لازم شناختی دباشیم. در این خصوص، علومآن می

های هوش مصنوعی را در فناوری برای پیشرفت و توسعه 
مطالعه مغز و روش  .دهداختیار فعالان این حوزه قرار می

های مختلف هوش مصنوعی مانند آموزش، تفکر او در حوزه
ها و ابزارهای پزشکی و پزشکی و غیره اهمیت دارد. دستگاه

تا بیشترین  ای طراحی و تولید شوندمهندسی باید به گونه
مثال، عنوان  به .سازگاری را با مغز انسان داشته باشند

های خودران باید به شکلی ساخته شوند که بتوانند به اتومبیل
خوبی با عوامل انسانی تعامل داشته باشند و احساسات او را 

افزارها و هایی که در زمینه تولید نرمتشخیص دهند. شرکت
کنند، نیاز به درک بالایی لیت میتجهیزات خودکار بانکی فعا

از تشخیص هویت انسان با استفاده از صدای او را دارند تا 
 یزات مجهز به هوش مصنوعی که توسطاستفاده از تجه

در  .ها تولید شده است، برای افراد مختلف آسان باشدآن
های اجتماعی نیز باید به تمایلات کاربران و خصوص شبکه

ی توجه شود. بنابراین، به طور کلی چگونگی احساسات انسان
ای که نیاز به تعامل با انسان وجود داشته باشد، در هر حوزه

 .باید درک درستی از حالات روحی و عاطفی او داشته باشید
های مختلف و با توجه به اینکه هوش مصنوعی در رشته

های گوناگون زندگی ما وارد شده است، استفاده از علوم جنبه
آمیز بودن کاربرد یار مهم است. برای موفقیتشناختی بس

هوش مصنوعی در هر صنعت، باید فهمید که چه چیزی 
بایست بر اساس چه دهد و میبرای مغز انسان نتیجه می
تشخیص احساسات در این میان از  .استانداردهایی عمل کرد

اهمیت بسیار بالایی جهت درک مفاهیم و حالات انسان 
های ات هوش مصنوعی شامل بخشبرخوردار است. تحقیق

مختلفی است که بر مسائل خاص یا رویکردهای خاص 
ای استفاده ها از ابزار ویژهتمرکز دارند که برای هر یک از آن

ریزی، یادگیری، استدلال، پردازش احساسات برنامه .شودمی
و توانایی حرکت و دستکاری اشیا از مسائل اصلی هوش 

های آماری، هوش مل روشمصنوعی است. رویکردها شا
های جستجو، محاسباتی و یادگیری ماشین است. الگوریتم

سازی و روش های مبتنی بر احتمال برخی های بهینهروش
دانشمندان علوم  .از ابزارهای هوش مصنوعی هستند

کنند تا راهی برای درک ذهن و شناختی کوشش می
رای این چگونگی تعاملات آن با جهان پیرامون پیدا کنند. ب

سازی استفاده سازی و مدلهای علمی، شبیهمنظور از روش
های ها را با جنبهکنند و معمولا نتایج خروجی مدلمی

کنند. بسیاری از دانشمندان علوم شناختی انسان مقایسه می
. به شناختی، دیدگاهی کارکرد گرایانه نسبت به ذهن دارند

د توسط درک یندهای ذهنی بایاین معنی که حالات و فرآ
با توجه به این دیدگاه،  .ها توضیح داده شوداحساسات در آن
ها را نیز ها و رایانههای غیر انسانی مانند رباتحتی سیستم

که بتوانند توان دارای شناخت دانست در صورتیمی
ها داشته احساسات را تشخیص داده و درک صحیحی از آن

شناختی باعث باشند. استفاده از هوش مصنوعی در علوم
شود تا درک عمیقی از شناخت انسان و به ویژه احساسات می

انسانی و ارتباطات ایجاد شود. این رشته بر این پایه ایجاد 
توان به قدری دقیق شده است که هوش انسانی را می

سازی آن تولید توصیف کرد که بتوان ماشینی برای شبیه
نوعی و تولید هایی که در زمینه هوش مصبا پیشرفت .کرد
توان بین شناخت های هوشمند حاصل شده، میسامانه

طبیعی و شناخت مصنوعی پیوند برقرار کرد. به عنوان مثال، 
توان هایی تولید شده است که افراد معلول و کمرایانه

https://civilica.com/search/paper/k-%D8%B1%D9%88%D8%A7%D9%86%D8%B4%D9%86%D8%A7%D8%B3%DB%8C-o-Title-ot-desc/
https://civilica.com/search/paper/k-%D8%B1%D9%88%D8%A7%D9%86%D8%B4%D9%86%D8%A7%D8%B3%DB%8C-o-Title-ot-desc/
https://civilica.com/search/paper/k-%D8%B1%D9%88%D8%A7%D9%86%D8%B4%D9%86%D8%A7%D8%B3%DB%8C-o-Title-ot-desc/
https://civilica.com/search/paper/k-%D8%B1%D9%88%D8%A7%D9%86%D8%B4%D9%86%D8%A7%D8%B3%DB%8C-o-Title-ot-desc/
https://civilica.com/search/paper/k-%D8%B1%D9%88%D8%A7%D9%86%D8%B4%D9%86%D8%A7%D8%B3%DB%8C-o-Title-ot-desc/
https://civilica.com/search/paper/k-%D8%B1%D9%88%D8%A7%D9%86%D8%B4%D9%86%D8%A7%D8%B3%DB%8C-o-Title-ot-desc/
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ها را کنترل توانند از طریق برقراری ارتباط گفتاری آنمی
استفاده از دست و کنند و افکار موجود در ذهنشان را بدون 

گونه در این .با بیان در صفحه نمایش آن نشان دهند
کاربردها، ماشین باید بتواند درک صحیحی از احساسات در 
گفتار انسان داشته باشد. در این زمینه، دستیارهای صوتی 

کنند ولی هنوز نمی مانند الکسا و سیری کمک زیادی می
ها داده ی که به آنتوانند احساسات شما را در دستورات صوت

سازی تشخیص دهند. این مقاله، روشی جهت مدل شودمی
دهد که می تشخیص احساسات از سیگنال گفتار ارائه می

تواند احساسات را از سیگنال گفتار با دقت بسیار بالایی 
 تشخیص دهد.

 کاربردها

هوش مصنوعی که یادگیری ماشین  یهارمجموعهیزیکی از 
مجموعه له به آن پرداخته است، و این مقانام دارد 

و  رندیبگ ادی هادادهاز  توانندیمهستند که  ییهاتمیالگور
در حوزه خودکشی تخمین بزنند. فرض  مثلاًریسک خطر را 

از  کردنجمعکنید بیمارستانی دو سال است که در حال داده 
در احساسات دارند و یا  یخودکشمراجعانی است که افکار 

 است. شده داده صیتشخ وفوربهو اندوه ها احساس غم آن
، میزان هاآندر مورد سن  مثلاًاگر شما اطلاعات دیگری 

 باشید داشته …، طبقه اجتماعی آن وهاآن یداروهامصرف 
 یرهایمتغ بهباتوجهین امکان وجود دارد که الگوی پنهانی ا

شما وجود داشته باشد که بتواند متغیر وابسته  شده یآورجمع
 باًیتقرکند. این  ینیبشیپیعنی اقدام به خودکشی را  شما

که در  استکارهایی  نیترنوآورانهیکی جدیدترین و 
. تعدادی از تحقیقات است اخیر انجام شده یهاسال
تشخیص  به باتوجهخوبی از ریسک خودکشی  یهانیتخم

ها با دوستان و مکالمات آنافراد یا  احساسات در گفتار
 .(1)انددادهآورده و ارائه  دست بهنزدیکانشان 

به دلیل شیوع بالای افسردگی در دنیا و در ایران تحقیقات 
و  هاسازمانپژوهشی  یهاتیاولوجزو  معمولاًدر این حوزه 

و به همین خاطر تعداد  ندیآیم حساببهمراکز تحقیقاتی 
که به دنبال یافتن  موجود استزیادی تحقیق در این حوزه 

هستند که بهترین تخمین را از  ییهایژگیوو  هاتمیالگور
دوقطبی،  یهایماریبابتلای افراد به افسردگی بدهند. برای 

سلوک و ضداجتماعی و اختلالات اضطرابی در  اختلالات
 روزافزونانجام شده است که با پیشرفت  ییکارهااین زمینه 

تبدیل خواهد  هاحوزه نیترکنندهکمکاین حوزه به یکی از 
تواند کمک همچنین پردازش احساسات در گفتار می .شد

 شایانی به پیشرفت تحقیقات در این زمینه نماید.
روانی هستند  یهایناراحتافرادی که دچار  در بعضی موارد،

به دلیل وجود  تواند. این میکنندینممراجعه  شناسانروانبه 

 اشدب …و هانهیهزتواند به دلیل میو یا انگ در این باره باشد 
 کنند.نمی مراجعه سلامت روان خدمت گرفتن برای افراد که
 یهاشبکه مثلاً در دارد امکان افراد این حالنیدرع اما

خود صحبت کنند. این برای  مشکل مورد در خود اجتماعی
خیلی مفید خواهد بود که به بخش بزرگی از  شناسانروان

و از دیتاها که جای دیگری امکان دارد باشند توجه کنند 
جهت شیوه مناسب  اطلاعات خوبی هاآناحساسات فرد در 

که حوزه  ییهایبنددستهدر این زمینه  .به دست آورند درمان
انجام دهد  شناسانروانبرای  تواندیمیادگیری ماشین 

در حوزه افسردگی  مثلاًمفید خواهد بود. این که  شدتبه
از به کمک شوند تا افرادی که در دسته نی یبنددسته تاهاید

تواند شناسایی و غربال شوند می عاًیسر رندیگیمفوری قرار 
 .(2) باشدکمک بزرگی در این زمینه 

در این زمینه  مندهدف یهایآورجمعو  هاتاستیدتوجه به 
در ایران  یشناسرواناست که در حوزه  ییکمبودهایکی 

 و اهمیت هادادهداریم. این شاید به این دلیل است که وجود 
در ایران چیزی مهم  شناسانروانهنوز برای  هاداده یآورجمع
و هنوز اهمیت آن درک نشده است. بدون  دیآینم حساببه

گوناگون  یهاحوزهدر  توانینم عملاًوجود یک سری داده 
ت. این مقاله به هوش مصنوعی کمک گرف یکاربردهااز 

ی در دیتاست احساسات گفتار هانمونهمشکل کمبود تعداد 
ها که پرداخته و پس از معرفی جدیدترین روش افزایش داده

در مقاله دیگری آن را معرفی نمودیم، به رفع مشکل انتخاب 
 منظوربهجهت افزایش داده در دیتاست  کارآمدهای ویژگی

کاهش محاسبات و استفاده در کاربردهای آنلاین هنگام 
را مراجعه مریض در کلینیک مشاوره پرداخته شده و آن 

 برطرف نموده است.
 های افزایش دادهروش

ها در چالش ترینمهمی از کی عنوانبه 1مبود دادهک
ه کشود شناخته می تشخیص احساس از گفتار یهاستمیس

مشکل  .1: (00) استو بررسی  بحثقابلعمدتاً در سه جنبه 

                                                 
1. Data Shortage 
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 انهیگراعتیطبی اطلاعاتی گفتار عاطفی هابانکاول فقدان 
های با داده ی اطلاعاتیهابانکدودی از است. تعداد مع

ی واقعی در زندگی هاتیموقعگفتاری احساسی طبیعی که از 
به دلیل برخی از مسائل قانونی و اخلاقی  اندشده یآورجمع

توان گفت برای استفاده عمومی وجود دارند و یا حتی می
. علاوه بر این، گفتارهای احساسی در اکثر (3) وجود ندارند

-ی داده عمومی توسط بازیگران تولید و ضبط میهاهگایپا

باشند؛  ازیموردندر وضعیت احساسی  شودمیشوند و سعی 
ها ممکن است در مقایسه با نهایت بیان عاطفی آندر  یول
ها اغراق ی دنیای واقعی متفاوت باشد یا در آنهاتیموقع

ی است. سینوهیحاشموضوع مهم بعدی  .2. وجود داشته باشد
احساسات ابراز شده و احساسات مختلف، متفاوت  نجاکهازآ

منظور از  .ی خارجی همیشه لازم استسینوهیحاشهستند، 
آن بتوان  لهیوسبهابزاری کمکی است که  نویسیحاشیه

زد و یا متوجه شد. برای  حدساحساس گوینده را از گفتار او 
ی مختلف معمولاً از مدل گسسته یا هااحساسنمایش 

شود. در مدل گسسته احساس، از حساس استفاده میا وستةیپ
ی هااحساسی گذارشاخص منظوربهچند برچسب محدود 
احساسی  دادةپایگاهمثال در  به طورشود. مختلف استفاده می

 ه، به هر جملاستبرلین که منطبق بر مدل گسسته احساس 
یک برچسب متناظر با یکی از هفت احساس خشم، خستگی، 

 شدهدادهاختصاصخوشحالی، عادی و ناراحتی  انزجار، ترس،
در مدل گسسته باعث بروز  هابرچسباست. تعداد محدود 
 به طورشود. ی مختلف میهااحساسمشکلاتی در بیان 

مثال وقتی یک جمله با برچسب خشم یا ترس مشخص 
در این برچسب مشخص  هااحساسشود، شدت این می

ین احساس به احساس چگونگی گذار از ا برآنعلاوهنیست. 
شود. در این راستا دیگر در مدل گسسته مشخص نمی

بسیاری از تحقیقات این حوزه بر روی موضوع تشخیص 
گفتارهای موجود در  .3. (0) اندشدهاحساس پیوسته متمرکز 

نامتعادل در احساسات مختلف  صورتبهی داده هاگاهیپااکثر 
با احساسات خنثی طورکلی، تعداد سخنان شوند. بهتوزیع می

حال، بااین .(3) داردبیشترین تعداد را در جملات یک گفتار 
، یک بانک بندطبقهبرای ارزیابی و آموزش بهتر یک 

است. علاوه بر این، اگر یک جمله  موردنیازاطلاعاتی متعادل 
دارای احساسات مختلف باشد، قضاوت انسان در مورد 

محتوای  ساسبر اتواند صرفاً احساسات درک شده می
 .(3) باشدمحتوای لغوی آن  تأثیرعاطفی جمله بدون 

توان را می یها، مجموعه آموزشداده کمبودحل مشکل  یبرا
 یهای سنتداد. روش شیافزا ،داده شیافزاهای تکنیکبا 
داده و  رییرا تغ یاصل یهاداده به طور معمول داده شیافزا

به  یاندازنیو طن زیکردن نواضافه دچار مشکلاتی همچون
 ریتصاوغیره در های گفتار و برش، چرخش و سیگنال
 یاصل یهاشده را به داده لیتبد یهاداده سپسو  نمایندمی

 یداده مبتن افزایشتر های پیشرفته. روش(1) کننداضافه می
های مولد آن، شبکهانواع  های مولد متخاصمی وشبکهبر 

 2متخاصمیار خودک یرمزگذارها او ی 1متخاصمی مشروط
 هستند.
 ،هامؤثر برای تقویت و افزایش داده هایروشیکی از 

گودفلو  های مولد متخاصمی است که توسطاستفاده از شبکه
. در (6) معرفی شده است 2410کاران در سال و هم
عنوان یکی از های مولد متخاصمی بههای اخیر، شبکهسال
. با اندشدهشناخته رویکردها برای تولید نمونه  نیترموفق

 دهندهتشخیص شبکهاستفاده از یک بازی مخالف بین یک 
های مولد متخاصمی آموزش و یک شبکه مولد، شبکه

های واقعی هایی تولید کنند که از دادهبینند تا نمونهمی
نیستند. علاوه بر این، آنها دارای سه  تشخیصقابل

د متخاصمی های مولشبکه .1 :(6) هستند خصوصیت عمده
توانند توزیع احتمال در مشکلات پیچیده دنیای واقعی را می

توانند با های مولد متخاصمی میشبکه .2 .یاد بگیرند
های نویزی( آموزش داده شوند، رفته )دادههای ازدستداده

 .3ها وجود ندارد و های بسیاری از نمونهجایی که برچسب
های چند مدول خروجیهای مولد متخاصمی دارای شبکه

توانند چندین جواب صحیح ها میهستند به این معنی که آن
های تولید شده را افزایش متفاوت تولید کنند و تنوع نمونه

 .دهند
های مؤثر و متعددی ارائه شده است که با کنون روشتا

های بازشناسی های جدید و کارا دقت سیستممعرفی ویژگی
 افزارنرمند. در این مقاله، دها افزایش میاحساس ر

openSMILE(5) ها استفاده گردیده جهت استخراج ویژگی
های افزایش داده متخاصمی سعی در تولید و با روش

                                                 
1. Conditional Generative Adversarial Networks 

2. Adversarial Auto Encoders 
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های آموزش و بردارهای ویژگی جدید جهت افزایش نمونه
های داده شده است. همچنین، با متعادل نمودن پایگاه
های کمتر ژگیهای انتخاب ویژگی، ویاستفاده از روش

اثرگذار بر روی کارایی سیستم تشخیص احساس از گفتار 
داده چهار پایگاهاز های مؤثر معرفی گردیدند. حذف و ویژگی

و  EMO-DB ،eNTERFACE05 ،SAVEEمتداول 
EMOVO علاوه بر شده و استفاده ها جهت انجام آزمایش

برای داده ها بر روی هر چهار پایگاهداده لیوتحلهی، تجزنیا
چهار احساس غمگین، عصبانی، خوشحال و خنثی ارائه 

 .گردیده است
 کمبودمشکل  یبرا جیهای راحلبر راه یمرور 3 بخش
را  یشنهادیشبکه پ یطراح 0 دهد. بخشرا ارائه می هاداده
دهد. را ارائه می ینظر لیوتحلهیکند و تجزمی فیتوص
ها، داده فیها، از جمله توصآزمایش اتیجزئ 1 بخش
 یرا معرف یابیارز هایو پروتکل یشیآزما ماتیها، تنظویژگی
کند. می لیرا ارائه و تحل یتجرب جینتا 6 کند. بخشمی

را ارائه  ندهیآ یو کارها یریگجهینت 5 سرانجام، بخش
 دهد.می

 مطالعات مرتبط
 یریادگیمدل  کیتواند باعث شود که ها میداده کمبود
و در  ها نباشدداده یواقع عیتوز یریادگیقادر به  نیماش
مثال، در عنوانشود. بهمی نگیتیمنجر به مشکل اور ف نهایت

های با نمونه قیعمشبکه عصبی  کیهنگام آموزش 
، دهدرخ می نگیتی، اور فآموزشی کم در هر کلاس

 نیحل ا یدارد. برا یژگیهر نمونه هزاران و کهدرصورتی
در  تیمحدود جادیا یبرا یمندسازتوان از قاعدهمشکل، می

کاهش ابعاد با  ،گرید یحل کل. راه(8) مدل استفاده کرد
ؤثر م یزمان ردکیرو نی. ا(9) است یپراکندگ تیمحدود

 ریوجود داشته باشد. در غ اضافی یهایژگیکه وخواهد بود 
و منجر به  بردیم نیرا از ب دیاطلاعات مف ،این صورت

ود بردارهای ویژگی همچنین، وج شود.عملکرد می بیتخر
اهمیت در آموزش شبکه عصبی، محاسبات را در این کم

اثر ها را در آموزش بیگذاری نمونهتأثیرشبکه پیچیده و 
اهمیت ی ویژگی کمبردارهاانتخاب و حذف  ؛ لذاخواهد نمود

های افزایش داده به موضوعی است که کمتر به آن در روش
 زمان پرداخته شده است.طور هم

استفاده  HMMو  GMMهای مقالات از روشبرخی 
های آکوستیکی را یاد بگیرند و کنند تا توزیع ویژگیمی

بندی بیزین یا اصل ماکزیمم بخت برای سپس از طبقه
های کنند. برخی از مدلتشخیص احساس استفاده می

های کنند تا از ویژگیاستفاده می 1جامع نهیزمپس
وزش شبکه ماشین بردار آکوستیکی، بردار ویژگی برای آم

پشتیبان بسازند که این روش بیشتر برای تشخیص گوینده 
های های آماری را روی ویژگیشود. برخی، روشاستفاده می

های آماری سطح بالا کنند تا ویژگیسطح پایین استفاده می
را به دست آورند و سپس از ماشین بردار پشتیبان برای 

شود. برخی از اده میهای کلی استفبندی ویژگیطبقه
کنند استفاده می 2گیریدرخت تصمیم یا و KNNهای روش

های ساخته شده های زیاد و ویژگیکه نیاز به تعداد ویژگی
بررسی چند نمونه از تحقیقات مهم این صورت دستی دارد. به

 شدنروشنتواند به نمایش بهتر مسئله و شاخه می
 های مرتبط کمک کند.وسوی پژوهشسمت

های مبتنی بر و همکارانش از ویژگی Rong، 2449در سال 
منظور به MFCCو  ZCRفرکانس گام، انرژی، طول گفتار، 

بندی احساس خشم، خوشحالی، ناراحتی و عادی طبقه
در این تحقیق با ابداع الگوریتم انتخاب  هاآناستفاده نمودند. 

ز و استفاده ا Ensemble random forest to treesویژگی 
را برای  %18/50گیری، بهترین نرخ تشخیص درخت تصمیم

دست  طراحی شده بود به نی که توسط خودشااداده گاهیپا
منظور جداسازی به Chandakaدر همین سال  .(14) آوردند
های های خشم، خوشحالی، ناراحتی و عادی ویژگیاحساس

 دادهپایگاهرا از جملات  3جدید مبتنی بر همبستگی متقابل
DES  بند با ساختار را به یک طبقه هاآناستخراج نموده و

های بردار پشتیبان اعمال نمود. وی درختی مبتنی بر ماشین
 .(11) آوردرا به دست  %11/80بیشترین نرخ تشخیص 

های با استخراج ویژگی Altunهمچنین در تحقیق دیگری، 
، MFCCمبتنی بر فرکانس گام، نرخ صامت به مصوت، 

LPC به 0باندها ریزند ویژگی جدید با استفاده از و چ ،
های خشم، خوشحالی، ناراحتی بندی جملات با احساسطبقه

احساسی برلین پرداخت. بدین منظور  دادهپایگاهو عادی در 

                                                 
1. Universal Background Models (UBMs) 

2. Decision Tree 

3. Cross-Correlation 

4. Sub-bands 
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با آزمایش چند نوع الگوریتم انتخاب ویژگی و دو نوع 
های بردار پشتیبان، بهترین نرخ بند مبتنی بر ماشینطبقه
 .(12) آمدبه دست  %0/53 صیتشخ

Bitouk  با استفاده از  2414و همکارانش در سال
بندی جملات های متداول عروضی و طیفی به طبقهویژگی

های خشم، ترس، انزجار، خوشحالی، ناراحتی و با احساس
 هاآنپرداختند.  LDCهای داده برلین و عادی بر روی پایگاه

بند و ماشین ی بستهبا استفاده از یک روش انتخاب ویژگ
دست پیدا  %1/52بردار پشتیبان به بهترین نرخ تشخیص 

و همکارش علاوه بر  Yongدر این سال  .(13) کردند
های متداول عروضی، طیفی و کیفیتی گفتار، ویژگی
های جدیدی مبتنی بر تئوری موسیقی ارائه نمودند. ویژگی
الگوریتم  منظور ارزیابی روش پیشنهادی خود از یکبه هاآن

بندهای مبتنی بر و طبقه SFFS1انتخاب ویژگی مبتنی بر 
های بردار ی عصبی، مدل مخفی مارکوف و ماشینهاشبکه

منظور جداسازی شش احساس خشم، خوشحالی، پشتیبان به
برلین  دادهپایگاهخستگی، ناراحتی، نگرانی و عادی بر روی 
ت پیدا دس %51استفاده نمودند و به بهترین نرخ تشخیص 

 .(10) کردند
منظور جداسازی و همکارانش به Polzehl، 2411در سال 

داده در پایگاه هااحساساحساس خشم نسبت به سایر 

Germam Woz، English IVR ،Germam IVR، 
و  MFCCهای مبتنی بر فرکانس گام، انرژی، ویژگی
تم ها استخراج نموده و با استفاده از الگوریها را از دادهتنفرم

و  2انتخاب ویژگی مبتنی بر فیلتر نرخ بهره اطلاعاتی
بندی مبتنی بر ماشین بردار پشتیبان به بهترین نرخ طبقه

و  Leeدر همین سال  .(11) کردنددست پیدا  %59تشخیص 
های متداول عروضی و طیفی همکارانش با استفاده از ویژگی

و  0، عادی مثبت3های خشم، تأکیددر جداسازی احساس
 IEMOCAPو  USC و AIBO دادهپایگاهبر روی  1امشآر

 .(16) آوردندرا به دست  %15/01بهترین نرخ تشخیص 
و همکارانش با معرفی یک گروه  Kockmann کهیدرحال

را برای جداسازی  %54ویژگی طیفی جدید نرخ تشخیص 

                                                 
1. Sequential Floating Forward Selection (SFFS) 

2. Information Gain Ratio 

3. Emphatic 

4. Neutral Positive 

5. Rest 

دست  AIBO دادهپایگاهبر روی  هااحساسهمین 
نش نیز با معرفی یک و همکارا Albornoz .(15)آوردند

در  %89/88گروه ویژگی طیفی جدید به نرخ تشخیص 
 .(18) یافتندداده برلین دست احساس در پایگاه 5ی جداساز

در همین سال، داود قراویان و همکارانش تشخیص احساس 
و شبکه  FCBFاز گفتار را با استفاده از روش انتخاب ویژگی 

با استفاده از  هاارائه دادند. آن ARTMAPعصبی فازی 
، یک سیستم تشخیص ARTMAPشبکه عصبی فازی 

ی کردند و برای رسیدن به این هدف، سازادهیپاحساس 
های پایه مانند فرکانس پیچ، فرکانس فرمنت، انرژی، ویژگی

MFCCsها را استفاده نمودند و های مربوط به آن، و ویژگی
یستم ها در بهبود عملکرد ساستفاده از این ویژگی تأثیر

تشخیص احساس گفتار را بررسی نمودند و نشان دادند که با 
ویژگی انتخاب شده با استفاده از روش  21استفاده از 

FCBF ی افتنیدستبرای تشخیص احساسات  %95/80، نرخ
)ساختار  شدهیسازنهیبه FAMNNاست و با استفاده از 
(، دقت تشخیص احساسات ARTMAPشبکه عصبی فازی 

 رسد.می %12/85ابد و به بیش از یافزایش می
شبکه ماشین ، منصور شیخان و همکارانش از 2412در سال 

برای تشخیص احساسات گفتار با استفاده از بردار پشتیبان 
ها نشان بهره بردند. آن ANOVAروش انتخاب ویژگی 
متوسط  به طورها، از ویژگی %22دادند که حتی با حذف 

بهبود داد.  %2/2ان تا تودقت تشخیص احساسات را می
پیشنهادی دقت شبکه ماشین بردار پشتیبان همچنین، 

در مقایسه با  %8تشخیص را حداقل به میزان 
. در دهدیمبهبود  شدهیسازهیشبیکپارچه  کنندهبندیطبقه

ی به ضرایب دهوزنو همکارانش با  Bozkurtهمین سال، 
های ها، ویژگیبه موقعیت فرمنتمل کپسترول باتوجه

را ابداع نموده و با استفاده از این  6WMFCCجدیدی به نام 
بند مبتنی بر مدل مخفی مارکوف به ها و یک طبقهویژگی
بندی چهار احساس خشم، آرامش، تأکید و عادی بر طبقه
منظور ارزیابی ها بهپرداختند. آن AIBO دادهپایگاهروی 

و به  روش خود از نرخ تشخیص بدون وزن استفاده نموده
در یکی از تحقیقات شاخص  .(19) یافتنددست  %54عدد 
های و همکارانش ویژگی Wuدر این سال،  گرفتهصورت

منظور ها بهطیفی جدیدی را معرفی نموده و از این ویژگی

                                                 
6. Weighted MFCC 
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داده برلین و بندی هفت احساس موجود در پایگاهطبقه
 VAMداده تخمین احساس در فضای پیوسته بر روی پایگاه

با استفاده از الگوریتم انتخاب ویژگی  هاآنفاده نمودند. است
بند مبتنی بر معیار فیشر، الگوریتم ستهب -ر ای فیلتدومرحله

بند مبتنی بر جلو و طبقهجداساز خطی و جستجوی روبه
برای  %6/81ماشین بردار پشتیبان به بهترین نرخ تشخیص 

استفاده از  داده برلین دست پیدا کردند. همچنین باپایگاه
های بردار پشتیان متوسط ضریب رگرسیون مبتنی بر ماشین

را برای پارامترهای تخمین زده شده در  %53همبستگی 
در این سال  .(24) آوردندفضای پیوسته احساس به دست 

Laukka منظور بازشناسی و همکارانش سیستم خود را که به
اده از طبیعی که با استف دادهپایگاهاحساس بر روی یک 

مکالمات تلفنی ضبط شده طراحی نموده بودند آزمایش کرده 
 نمودندهای تداخل گزارش و نتایج را با استفاده از ماتریس

های عروضی و پس از آن، طیف وسیعی از ویژگی .(21)
منظور جداسازی چهار احساس خشم، خوشحالی، طیفی به

مورد  IEMOCAP دادهپایگاهناراحتی و عادی بر روی 
های زمایش قرار گرفتند. این تحقیقات با استفاده از الگوریتمآ

بندی مبتنی بر جلو و طبقهانتخاب ویژگی جستجوی روبه
های مختلف را در ماشین بردار پشتیبان، کارایی ویژگی

 اندنمودهخوبی با یکدیگر مقایسه بندی هر احساس بهطبقه
(22). 

های ژگی، مروی و همکارش از ترکیب وی2413در سال 
آیند مثل هایی که از طیف سیگنال دست میویژگی)طیفی 
های عروضی ( و ویژگیPLPو  MFCCها، فرمنت
هایی که از آنالیز سیگنال در حوزه زمان دست )ویژگی
آیند و اغلب از منحنی فرکانس گام و انرژی سیگنال می

ها از الگوریتم شوند( استفاده کردند. آناستخراج می
ی شامل معیار فیشر و الگوریتم جداساز خطی ادومرحله

منظور تشخیص ها و همچنین بهمنظور کاهش ویژگیبه
استفاده نمودند و نشان دادند که ترکیب از گفتار احساس 
های عروضی و طیفی باعث افزایش متوسط نرخ ویژگی

درام را برای  دادهپایگاهشود و نرخ تشخیص در تشخیص می
و نرخ تشخیص در گویندگان زن  %28/05گویندگان مرد به 

 افزایش داده است. %50/11را به 
ای از ابتدا برای هر سگمنت یعنی مجموعه (23) در مرجع
سرهم، با استفاده از شبکه عصبی عمیق یک های پشتفریم

توزیع احتمالی حالت احساسی مبتنی بر سگمنت تولید شده و 
ای در سطح ههای احتمالی، ویژگیسپس ازروی این توزیع

 ELMهای کلی به یک آمده است. این ویژگیدستکلی به
مخفی ساده و  هیلاتکداده شده )یک شبکه عصبی خاص 

 ELMمؤثر( تا احساسات کلی به دست آید. علت استفاده از 
است و  DNNاز  ترساده ELMدر گام آخر این است که 

رد های کمتری برای آموزش نیاز دارد و در اینجا عملکداده
خیلی بهتری از ماشین بردار پشتیبان دارد. نتایج عملی نشان 

دهند که رویکرد پیشنهاد شده اطلاعات احساسی را به می
و  آوردیمهای سطح پایین به دست طرز مؤثری از ویژگی
درصدی دقت در مقایسه با رویکردهای  24منجر به افزایش 
 جدید شده است.

کاهش  یبرا VQاز روش اصلاح شده  (20) در مرجع
صورت که  نیاستفاده شده است. به ا یکیآکوست یهایژگیو

 یهایژگیو یرو یتفاضل VQروش  نیو همچن VQروش 
 VQاستفاده شده است. استفاده از  میدر سطح فر یکیآکوست
 یزمان کینامیکردن درا با اضافه هایژگیو یداریپا یتفاضل
 زمی. مکانکندیم تیتقو رودیم نیاز ب یآمار زیلآنا نیکه ح

منظور شده است به یابیاستفاده شده در اظهارات مختلف ارز
زمان با هم یمحل دادهپایگاه کیهدف  نیبه ا دنیرس

شده استفاده شده  شنهادیپ تمیبا الگور EMO-DB دادهپایگاه
و  کنندهیبندطبقه یطراح یپارامترها نیاست. همچن

فراهم شده  نهیعملکرد به یکاهش داده شده برا یهایژگیو
و در  میدر سطح فر یگرید یهایژگیو تیاست و در نها

 گردد. لیتکم یشنهادیسطح کل سخن اضافه شده تا بسته پ
های انتخاب ویژگی همیشه موفقیت استفاده از روش

های . در یک مطالعه که روشدهدینمبندی را افزایش طبقه
مقایسه  را های اصلیالگوریتم جداساز خطی و آنالیز مؤلفه

روش به طور  هر دوکرد، مشاهده شد که استفاده از می
ها زمان، منجر به نتیجه بهتری نسبت به هرکدام از آنهم
های ناهمبسته روی داده های اصلیآنالیز مؤلفهشود. زیرا می

های روی دادهالگوریتم جداساز خطی کند و مؤثرتر عمل می
در کاهش سایز کند. روش فیشر با بعد کم بهتر عمل می

 (21) کند. در مرجععمل می های اصلیآنالیز مؤلفهبهتر از 
کاهش  SFFSتوسط روش  51به  256ابعاد ویژگی را از 

بهتر شد. در یک  %5/2دادند و تشخیص احساس به میزان 
به  18های مختلفی برای کاهش ویژگی از مطالعه از روش
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اس به استفاده شد و دقت تشخیص احس 33و  31، 28، 18
درصد افزایش پیدا  5/4و  2/2و  3و  1/0ترتیب به میزان 

 کرد.
عملکرد تشخیص هنگامی که ابعاد ویژگی  (26) در مرجع

کاهش پیدا کرد، به  121به  384از  mRMRتوسط روش 
هنگامی که ابعاد  (25) درصد کم شد. در مرجع 1/1میزان 

 FCBFتوسط روش  8و  20و  01و  09به  11ویژگی از 
کاهش پیدا کرد تغییر در میزان تشخیص به ترتیب به میزان 

درصد به دست آمد. در مرجع  -0/3و  -3/2و  -1/1و  9/4
توسط  85به  240نرخ تشخیص با کاهش ویژگی از  (28)

بند ماشین بردار پشتیبان به میزان و طبقه FCBFروش 
 افزایش پیدا کرد. %1/1

 قیعم اریبس الوشنشبکه عصبی کاناز  (29) هو و همکاران
 یهای صوتآموزش مدل یبرا یهای اضافد ویژگییتول یبرا

به ساخت  افزایش دادهکه  ندافتیو در نداستفاده کرد
 کند.میبسیاری گفتار کمک  تشخیصهای سیستم
ی مولد متخاصمی برای هاشبکه ی اخیر، ازهاسالدر 

 ،مثالعنوانبه تشخیص احساس از گفتار استفاده شده است.
برای  1شبکه مولد متخاصمی عمیق چانگ و شفر از یک

یادگیری نمایش متمایز از گفتار احساسی به روشی نیمه 
 . این مقاله اما به کاربرد(34) ردندکنظارت استفاده 

و  های مصنوعیبرای تولید داده ی مولد متخاصمیهاشبکه
متمرکز شده است که هدف از آن تولید  هاانتخاب بهترین آن

های واقعی را گسترش هایی است که توزیع دادهداده
را  سیستم تشخیص احساس از گفتار تا عملکرد دهندمی

انتخاب ویژگی در  فرایندبه بیان دیگر،  بهبود بخشند.
به  مندهدفها شود که آنهای تولید شده سبب میداده
 بهترچههای اصلی اضافه گردند و سبب آموزش هر داده
حساس شوند و حجم محاسبات را کاهش ا کلاسه بندشبکه 

 و کارایی این شبکه را بیفزایند.
 های مولد متخاصمی،شبکهدر آموزش  یمشکل اساس کی

شبکه و  شبکه مولد تیقابل نیاز تعادل ب نانیاطم
توان از ، میمشکل نیغلبه بر ا یاست. برا دهندهتشخیص
 نیاستفاده کرد. ا (31) 2یکینامیآموزش تناوب دتکنیک 

مولد و شبکه های آموزش تعداد دورهی، آموزش یستراتژا

                                                 
1. DCGAN 

2. Dynamic Alternation Training 

جای بهدر واقع، دهد. می رییرا تغ دهندهشبکه تشخیص
 شبکه مولد لی، با تسهیهای آموزشسازی تعداد دورهبهینه
را بهبود  یریادگیهدف، ثبات های داده عیتوز یریادگیجهت 
 در مؤثری هایژگیومشکل اساسی بعدی، انتخاب بخشد. می

 هایژگیوسیستم تشخیص احساس از گفتار است. اگر 
هوشمندانه افزوده نشوند، حجم محاسبات بالا رفته  صورتبه

و سیستم تشخیص احساس کند خواهد شد. همچنین ممکن 
ی افزوده شده، مرز بین دو کلاس هایژگیواست بردارهای 

ی مرزی تولید شوند که کار هادادهرا از بین برده و یا 
ی را پایین بندکلاسهی را مشکل و یا راندمان ندبکلاسه

رو توجه به انتخاب ویژگی همیشه لازم خواهد آورند. ازاین
 بود.

 ساختار کلی پیشنهاد شده

کننده احساس بندی، ساختار کلی شبکه طبقه1شکل 
بندی چهار احساس نمایش پیشنهاد شده را برای طبقه

روش  ازگی و . از روش ترکیبی، جهت انتخاب ویژدهدیم
ها و از ماشین افزایش داده متخاصمی جهت افزایش داده

 بندی استفاده گردیده است.بردار پشتیبان جهت طبقه
 و استخراج ویژگی پردازششیپ

با  دادهپایگاهبه دلیل نبود  تاکنونتشخیص احساس از گفتار 
 روروبهی فراوان و در دسترس با مشکلات فراوانی هاداده

ی مهم و هایژگیوعدم توانایی در انتخاب بوده است. 
در شناسایی احساس، امکان استفاده از این  گذارتأثیر
. کندیممحدود  زمانهمرا در کاربردهای آنلاین و  هاستمیس

همچنین وابسته بودن این سیستم به زبان، لهجه، سن، 
جنسیت، و نوع حالت گوینده از عمده مشکلات این روش 

 بوده است.
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 ساختار کلی شبکه تشخیص احساس پیشنهادی (1کل ش

 

 های استخراج شدهتعداد و نوع ویژگی) 1جدول 

 مشخصات ویژگی نوع ویژگی

 الگوهای طیفی
 ی(:ژگیو 240)

و تعداد نسبی هر الگو در نسبی هر الگو در باندهای فرکانسی میانگین تعداد الگوها در هر قاب برای هر باند فرکانسی تعداد 
 ی فرکانسیباندها

 هاکیهارمونانرژی 
 ی(:ژگیو 584)

 هاو مشتقات اول و دوم آن E2و  E1به تابع آماری  24اعمال 

 های عروضیویژگی
 ی(:ژگیو 201)

منحنی انرژی، منحنی نرخ عبور از صفر، منحنی اپراتور انرژی تیگر و آماری به منحنی فرکانس گام،  تابع 24اعمال 
 هاو کلیه مشتقات اول و دوم آن هاصامتبه  هاوتمصهمچنین نسبت طول زمانی 

 های طیفیویژگی
 ی(:ژگیو 964)

 هااول و مشتقات اول و دوم آن فرمنت MFCC ،0اول  بیضر 12آماری به  تابع 24اعمال 

و پنجم، هفتاد و پنجم، نودم، نود و ی اول، پنجم، دهم، بیست هاصدک، %21و  %14آماری شامل: مقدار کمینه، بیشینه، برد، میانگین، میانه، تابع 24
 پنجم و نود و نهم، برد میان چارکی، واریانس، انحراف معیار، چولگی و کشیدگی.

 

و حذف نویز از  پردازششیپاین مقاله، پس از انجام  در
 افزارنرمسیگنال گفتار، بردارهای ویژگی توسط 

openSMILE  .افزارنرماستخراج گردیدopenSMILE (5) 
 Interspeech چالش در یهای احساساستخراج ویژگی یبرا

2011 Speaker State Challenge(32) قرار  مورداستفاده
هر گفتار  یرا برا یبعد 0368 یژگیبردار و کی گرفت و
ی از اافتهیتوسعهنسخه  یژگیمجموعه و نی. انمودارائه 
و  Interspeech 2009 Emotion Challenge(33) چالش
 یاولبود.  Paralinguistic Interspeech 2010(30)چالش 
مدت متمرکز است کوتاه یدر پرداختن به حالات عاطف اًعمدت
. پردازدیم تیمانند سن و جنس ندهیگو یهایژگیبو یو دوم
های ویژگیمدت و کوتاه احساسی حالات 2411چالش 
 نی، اجهیگیرد. در نترا در نظر می مدتیطولان احساسی
نشان دهند و  یخوبرا به یساحساحالات انند توها میویژگی
در  هاداده کمبودمطالعه مشکل  یها براویژگیزیاد تعداد 
 مناسب است. داده،پایگاه

از  Interspeech 2011های چالش ویژگیدر مجموعه 
، 1عمرب نیانگیم میفر یانرژ مثل های سطح پایینویژگی
احتمال  ،3رصفاز عبور  نرخ، 2 یفرکانسل م کپسترال بیضرا

                                                 
1. Root-Mean-Square (RMS) Frame Energies 

2. Mel-Frequency Cepstrum Coefficients (MFCCs) 

 ی. برا(31)استفاده شد 1یهای اساسو فرکانس 0صدا
 پوشانیهمثانیه با میلی 21های ها، فریمویژگی نیاستخراج ا

شدند. سپس  در نظر گرفته سیگنال گفتارثانیه از میلی 14
مانند  یآمار یتوسط عملکردها نییسطح پا هایویژگی

استخراج  یراب ...و اریحداکثر، حداقل، دامنه، انحراف مع
 نیسطح بالا پردازش شدند. با استفاده از ا هایویژگی

توان ، میهای سطح پایینویژگیبه  یآمار یعملکردها
تعمیم  6یانیهای برا به ویژگی شده میفر م،یهای فرویژگی
 openSMILE5 تیساتوان در وبرا می شتریب اتیجزئ داد.
های با ژگی، ویدادهپایگاهمجموعه  چهارهر  ی. براافتی
ها به طور مستقل ویژگی هیو بق شدندصفر حذف  انسیوار

ها تعداد و نوع این ویژگی .گردیدنرمال  z-normتوسط 
 .است 1ویژگی مطابق جدول  2181برای هر نمونه، 

شبکه افزایش داده متخاصمی پیشنهاد شده  ، ساختار2شکل 
، E(x)خودکار دهد که شامل یک شبکه رمزگذار را نشان می

و  G(z,y) ، یکک شکبکه مولکد   R(E(x)) یک شبکه رمزگشا
است. شکبکه افکزایش داده    D(h)دهنده یک شبکه تشخیص

                                                                        
3. Zero-Crossing Rates 

4. Voice Probabilities 

5. Fundamental Frequencies 

6. Utterance-Level Features 

7. https://www.audeering.com/openSMILE / 
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برای دستیابی به سه هدف عمکده طراحکی شکده     متخاصمی
که اطلاعات  آموزدیمهایی را است. در هدف اول، توزیع داده

هکا پنهکان هسکتند. در هکدف دوم، سکعی در      احساسی در آن
 p(h|x) ، بکا توزیکع پسکین   p(ˆh|z,y) ینپسک  تطبیق توزیکع 

نماید خطاهکای بازسکازی   و در هدف سوم، سعی می دینمایم
را به حداقل ممکن برساند. هکر چهکار شکبکه در     xˆ و x بین
برای دستیابی به این اهکداف بکه طکور متخاصکمانه      1شکل 

 m یکع توزی یکادگیری  بکرا  Eرمزگکذار  اند. آموزش داده شده
دیکده  که حاوی احساسات هستند، آمکوزش  h یهابعدی داده
آمکوزد ککه بردارهکای    زمان، آشکارساز مکی هم به طوراست. 

ها در فضای اصلی بازسازی کند. احساس را از فضای ویژگی
 و M یگاوسک های گرفتکه شکده از توزیکع    شبکه مولد، نمونه

ورودی  عنکوان بکه های احساسی رمزگکذاری شکده را   برچسب
کنکد و  های تقلبی تولید مکی ی، نمونهگرفته و در فضای ویژگ
هکای واقعکی در   هایی است که از نمونکه هدف آن تولید نمونه
 ≈ p(h|x).نیسکتند، یعنکی   تشکخیص قابکل فضکای ویژگکی   

p(ˆh|z,y) دهنده برای تشخیص اینکه یکک  شبکه تشخیص
شکود یکا در شکبکه    های واقعی ناشی مکی بردار ویژگی از داده

شود. مزیکت تولیکد نمونکه در    میمولد تولید شده است بهینه 
فضای ویژگی بجای تولید نمونه در فضای اصلی ایکن اسکت   

 .توان از تولید بردارهای با ابعاد بالا جلوگیری کردکه می
شده بکه شکرح    فی، تلفات تعریشنهادیآموزش شبکه پ یبرا
 :رسدیممکن به حداقل م ریز

 

(1) 

(2 ) 
(3 ) 

(4 ) 
 

مخفکف   Gو بکردار اسکت    کی امُ kدهنده عنصر نشان kکه 
شککبکه  یبککرا E، شککبکه آشکارسککاز یبککرا R، شککبکه مولککد

 یسهم خطاα است. دهندهشبکه تشخیص یبرا Dرمزگذار، 
 کند.می نییرا تع تلفات شبکه مولددر  را بندیطبقه

 

 
یک  ،در بالا سمت چپ رمزگذار خودکارشبکه  کیشبکه شامل  نیاصمی پیشنهادی. شبکه افزایش داده متخا ساختار )2شکل

 سمت راست نییپادهنده در شبکه تشخیص کیسمت چپ و  نییپاشبکه مولد در  کی شبکه رمزگشا در بالا سمت راست،

 پس از آموزش و اهداده شیافزا یفقط برا نیچخط نقطه ها از نوع شبکه عصبی عمیق هستند وتمامی شبکه است. شکل

 شوداستفاده می شبکه
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غلبه بکر   یراب (36)نیواسراستافزایش داده متخاصمی  شبکه
شکده   شکنهاد یپ انیک گراد شکدن کوچکک و  رفتنمشکل ازبین

اصلاح وزن  فرایندبیش از حد گرادیان،  شدنکوچک با است.
 عیک بکه دو توز  باتوجکه  شود.و آموزش شبکه عملاً متوقف می

 فیک صکورت تعر  نیبه ا واسراستین، فاصله Pgو  Prاحتمال 
 شود:می

 

(5 ) 
 

 تیمحککدود fدهککد کککه  نشککان مککی  ≥fL 1 کککه ییجککا
Lipschitz-1 وزن و مجککازات  بککرشکنککد. را بککرآورده مککی
 تیاعمکککال محکککدود یدو روش معمکککول بکککرا گرادیکککان

Lipschitz-1 .هککا از اگککر وزندر روش بککرش وزن،  اسککت
به حداقل  ها راآن، و یا کمتر شود شتریر بمحدوده مورد انتظا

تبکدیل خکواهیم نمکود و در روش    خکاص   یحداکثر مقدار ای

 تیمحکدود  بکر اسکاس   انیک گراد مکه یجرمجازات گرادیکان،  
شکود ککه اگکر    مکی  یناشک  تیواقع نیاست که از ا تسیپشیل
 تسیپشک یل یکک د، توابکع  نباش یکجا حداکثر در همه هابیش

 مکه یعنکوان جر بکه  یکک  عکدد از  هاآن هستند. اختلاف مربع
وزن  بکرش ، (35)، طبکق حکال نیبااشود. استفاده می گرادیان
کنکد و منجکر بکه     کیرا بار f تابعجستجوگر  یتواند فضامی
 یهکا تیبکر محکدود   لبکه غ یشود. بکرا  نهیربهیحل غراه کی

، در حکال نی. بکاا (38)اعمال شکد  گرادیانوزن، مجازات  برش
 تیمحکدود  ه کردنها، برآوردداده تعداد بودن محدود طیشرا

k-Lipschitz نیک ککل حکوزه داده دشکوار اسکت. بکا ا      یبرا 
 یرا بککرا یدیککجد یککیواگرا (35)ملاحظککات، وو و همکککاران

توانکد بکدون   د ککه مکی  دنکر شنهادیپ سراستینا ودیورژانس 
واسراسکتین را   تقریبکی  ، فاصکله تسیپشک یل تیمحدود اعمال

 :است ریبه شرح ز محاسبه نماید که
 

(6)
 
 

 

 تککأثیر λگیککری احتمکال رادون اسککت،  انکدازه  Puکککه  ییجکا 
 pکنکد و  تکابع هکدف کنتکرل مکی     یرا رو گرادیاناصطلاح 

 pو  λ، نیاست. علاوه بر ا fتابع  یبرا Lp یمربوط به فضا
، حاصکل شکود   نکان یتا اطم باشند <1pو  <4λ صورتبه دیبا

 کیک ( 8)در LDIV ،شکده اسکت   ابتث (35)در طور کههمان
هکای  بکرای شکبکه  ( 6)متقارن است. با درنظرگکرفتن  ییواگرا

توابع خطا در شکبکه مولکد و شکبکه    ، افزایش داده متخاصمی
 از: اندعبارتدهنده تشخیص

 

(7 ) 

(8 ) 
 

. ساختار شکبکه  خواهند بود( 3)-(1همانند) توابع خطای دیگر
است.  1همانند شکل  زینی واسراستین افزایش داده متخاصم

شبکه  یینها هیاست که لا نیادیگر این دو شبکه در تفاوت 
 1دیگموئیسکاز سک  فعکال  تکابع در حالت اول از  دهندهتشخیص
هکای افکزایش داده   شکبکه در ککه  کنکد، درحکالی  یاستفاده مک 

دهنده متخاصمی واسراستین، در لایه نهایی، شبکه تشخیص
 گیرد.بهره می 2خطیساز از تابع فعال

شکبکه   ایک  افکزایش داده متخاصکمی و   شبکه پس از آموزش
شکبکه  بکه  شکبکه مولکد   ، افزایش داده متخاصمی واسراستین

مشکخص شکده    1شککل  چکین در  )که با نقطه R یرمزگشا
. بکا واردککردن   شکده اسکت  داده متصکل   شیافزا یبرا است(
بکه   z یگاوسک  یتصکادف  یهای احساسات و بردارهکا برچسب

                                                 
1. Sigmoid Activation Function 

2. Linear Activation 

شبکه  یرا از خروج یهای مصنوعتوان نمونه، میکه مولدشب
 به دست آورد. رمزگشا
 هاشیآزما
سه سنجه متکداولی هسکتند    1یک امتیاز اف و 0صحت ،3دقت

بندی یکک  بندی برای مسائل دستهکه علاوه بر صحت دسته
سکه سکنجه    .گیرنکد قرار مکی  مورداستفادهه عصبی مدل شبک

 انکد عبارتاما محبوب هستند  اضافه دیگری که کمتر متداول
مککاتریس درهککم  و  MCC5، 6از: ضککریب کاپککای کککوهن  

 هکا شیآزمکا از معیار صحت جهت معیکار ارزیکابی    .8یریختگ
و  Kerasبکا اسکتفاده از    هایسازهیشب استفاده گردیده است.

                                                 
3. Precision 

4. Recall 

5. F1-Score 

6. Cohen’s Kappa 

7. Matthews Correlation Coefficient 

8. Confusion Matrix 

https://blog.faradars.org/measuring-clustering-performance-external-index/
https://blog.faradars.org/measuring-clustering-performance-external-index/
https://blog.faradars.org/measuring-clustering-performance-external-index/
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Tensorflow2.2 افکزار پکایتون  در نرم Python 3.8 (64-

bit) گردیدند انجام. 
 یگفتکار احساسک   دادهگکاه یپا یمقالکه بکر رو   نیک ها اآزمایش
 گفتار احساسی برلین، دادهگاهیپا نجام شده است.ا (39)1نیبرل
جملکه اسکت    844داده کوچک است که شامل مجموعه کی

هکا  انکد. تمکام گفتکه   شده میکه به هفت کلاس احساس تقس
ی عکد بردارهکا  بُ .ی ضبط شکده اسکت  احرفه گریده باز توسط
 یعنک ی، داده شکد قکرار   144 یرو ی شکده بکردار نمونه ویژگی

M = dim(h) = dim(ˆh) = 100.  پکارامتر α برابکر  ( 0)در
تعکداد   وازنمقابله بکا مشککل عکدم تک     یبرایک قرار گرفت. 

 بکرای ککلاس  در هر لف های مختکلاس، وزنها در هر داده
تکرین ککلاس   . اگر بکزر  است افتهیاختصاص شبکه خطای
باشکد،  نمونکه   nk یدارا kباشکد و ککلاس   نمونه  nm یدارا

خواهد بود.  (nm/nk) کلاس نیشده به ا داده وزن اختصاص
در  احساسکی انگیکز  هیجکان  دادهگاهیاز کل مجموعه پا یوقت

 1/4ی ( رو8)( و0)در α، پارامتر شودمیاعتبارسنجی استفاده 
بکه   pو  λ بیضکرا  ریتجربکه، مقکاد   س. بر اسکا گردید مینظت
که شکبکه همگکرا   شدند. هنگامی میتنظ 1و  14 یرو بیترت
شکبکه  بکه   یهکای مصکنوع  نمونه دیتول یبرا شبکه مولدشد، 

 یو بردارهکا ی های احساس. برچسبشودمیمتصل  آشکارساز
. شکود اده مکی دمولکد  ورودی شکبکه  بکه   z یگاوسک  یتصادف
شکبکه  بکه   سسکپ  مولکد از  یخروج ینهان مصنوع یبردارها
 یهکا شوند تکا داده ( منتقل می1شکل چین در نقطه) رمزگشا

ده  ایکن مقالکه،  کنند. در  دیتول یاصل یافزوده شده را در فضا
اندازه و  یها دارااز آن کیکه هر  شد جادیمجموعه افزوده ا

 یهاتند. سپس دادههس یبرچسب مشابه مجموعه اصل عیتوز
احساسکات   انتقکال  یبکرا  هیولبه مجموعه آموزش ا یمصنوع

 شبکه افزایش داده متخاصکمی، موجود در  یاجزا افزوده شد.
پنهکان   هیک بکا دولا  2ککاملاً متصکل   ی عمیقهای عصبشبکه

شبکه رمزگذار و شبکه  یبرا های مخفینورونهستند. تعداد 
 مانکده یهکای باق قسکمت  یکه برااست، درحالی 844رمزگشا 
هکای  به تعداد نورونباتوجه مخفیهای لایه تعداداست.  144
شککود انتخککاب مککی یجککهککای خروو تعککداد نککورون یورود
 ReLUرخ نداده اسکت.   در شبکه 3اورفیت پدیده کهیطوربه

شککبکه افککزایش داده هککا و  DNN هیککلا نیبککه جککز آخککر 

                                                 
1. Berlin Database of Emotional Speech (EmoDB) 

2. Fully Connected (FC) Neural Networks 

3. Overfitting 

 تمیلگوراز اهمچنین، ها اعمال شد. لایه یتمامبه متخاصمی،
و از  DNN شکبکه  وزن هیک اول یاردهمقکد  یبکرا  (04)0ریخاو
آمکوزش   یبکرا  4441/4 یریادگی نرخبا  (01)1ساز آدامبهینه
 Tensorflow 2.1ها با استفاده از  DNN ها استفاده شد.آن

 .گردیدند یسازادهیپافزار پایتون در نرم

 هایافته
 بککا را UAR و WA میککزان درصککد  بککالاترین 2جککدول 

 از اسکتفاده  بکا  ایکن نتکایج  . دهکد می نشان مختلف یهاوشر
ایکن  انکد.  آمکده  دستبه شده، افزوده هایداده مختلف مقادیر

 بکر  مبتنکی  هکا داده افکزایش  از پس که دهدمی جدول نشان
 DNN تککوانیم شککبکهمککی روش افککزایش داده متخاصککمی،

. دهکیم  آمکوزش  احساسات از گفتار تشخیص برای را بهتری
 بکا  بنکد طبقکه  آمکوزش  با اسکتفاده از  توانمی را کرداین عمل
شبکه مولکد متخاصکمی    از شده تولید شده تقویت هاینمونه

 بکه  (02)ازآمکده   دسکت به نتیجه از بهتر بسیارکه  واسراستین
سکاز  دست هایویژگی از استفاده با SVM کلاسه بند لهیوس
 و چکن  از در ایکن روش حتکی   UAR. بخشکید  بهبکود  است،
 تولیکد  بکرای  یبعکد سکه هکای   CRNN از که (03)رانهمکا
 .نمودند بالاتر است استفاده هاویژگی

                                                 
4. Xavier Algorithm 

5. Adam Optimizer 
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 ی مختلف افزایش داده و تشخیص احساس از گفتارهاکیتکنمقایسه نتایج ( 2جدول
 %WA% UAR کلاسه بند روش

 DNN 46/82 51/84 افزودن نویز

 SVM 12/81 21/84 افزودن نویز

SMOTE DNN 03/82 11/81 

SMOTE SVM 83/84 11/59 

 DNN 11/83 24/82 شبکه مولد متخاصمی سازگار با چرخه

 SVM 14/81 34/84 شبکه مولد متخاصمی سازگار با چرخه

 DNN 09/80 33/83 + فاصله واسراستین شبکه مولد متخاصمی سازگار با چرخه

 SVM 45/81 48/84 + فاصله واسراستین شبکه مولد متخاصمی سازگار با چرخه

2D- ACRNN (43) DNN - 38/59 

3D- ACRNN (43) DNN - 82/82 
 

 بحث
 ارائکه در این مقاله روشی جهت تشخیص احسکاس از گفتکار   

 اپلیکیشکن تلفکن همکراه   در قالکب یکک    توانکد می گردید که
روزانکه در گفتکار را تشکخیص دهکد و بکر      احساسی تغییرات 
برای  ها، میزان سلامت روحی فرد را مشخص کند.اساس آن

بکرد، از یکک الگکوی    مثال، اگر جملاتی که فرد به ککار مکی  
ای مهککم از تواننککد نشککانه منطقککی پیککروی نکننککد، مککی   

بکه   یابیتواند از دستمی د. کمبود دادهباشن اسکیزوفرنی وجود
کند  یریجلوگ نتیجه مطلوب در آموزش شبکه عصبی عمیق

از  احسکاس  صیدر تشکخ  یمشککل جکد   کی مسئله نیکه ا
، نیاسکت؛ بنکابرا   عصبی عمیق یهااز شبکهبا استفاده گفتار 
هکای  نمونکه  دیک تول جهتداده  شیافزا یبرا دیدشبکه ج کی

هکای تولیکد شکده را در فضکای     نمونکه که  شدارائه  یمصنوع
حکاوی   یجکای بردارهکا  . بکه دهکد های اصلی جای مینمونه
 یشکنهاد یبالا، روش پبا ابعاد  یاحساس در فضا هایویژگی
ساخته  هاینمونه کهکند  جادیاز احساسات ا ییفضا تواندمی
دهد که نشان می جیکند. نتا یبازساز یاصل یدر فضا را شده

 در گرادیان شدنکوچکتواند بر مشکل می یشنهادیروش پ
هکای  غلبه کنکد و نمونکه   یمعمولمولد متخاصمی  هایشبکه
هکای  ها با نمونهبا ترکیب آنکند که  دیتول ی جدیدیاحساس

تبدیل احساس از سیگنال گفتار مفید واقع شوند.  یبراصلی ا
، 1مشکاهدات  ریداده، مانند تکث شیهای افزاتکنیک ریسا تأثیر
 یرخطک یهکای غ مکدل  ی، بکر رو SMOTEهکا و  داده لیتبد

 قابکل  یهای مصنوعتواند نمونهمی SMOTEمتفاوت است. 
 ویزنکند. افزودن  دیتول های کمهای با کلاسدادهتوجهی از 

                                                 
1. Duplicating the Observations 

 یهککای اصککلکککه نمونککههنگککامی یهککای اصککلبککه نمونککه
بکا   ککه یکند؛ اما هنگامتواند کمک هستند می تشخیصقابل
شکبکه  رسکاند.  مکی  بیشوند به عملکرد آسمی ادغام گریکدی

هکای  تواننکد نمونکه  مکی  یشکنهاد یپافزایش داده متخاصمی 
 تشککخیصکننکد ککه بکه بهبکود      جکاد یا یدیک ارزشکمند و جد 
. کمک نماینکد  های عصبی عمیقفتار با شبکهاز گ احساسات
 شکنهاد یداده، روش پ شیهای افکزا تکنیک ریبا سا سهیقادر م
 یشکنهاد یداشته باشکد. مکدل پ   یتواند عملکرد بهترمیشده 
 هکای مولکد متخاصکمی   شکبکه تواند بر مشکلات آموزش می

 ی مجککزا در شککبکه دو ورودوجککود اسککتاندارد غلبککه کنککد.  
ی جیتککدر شککدنکوچکککاز  یریبککه جلککوگ دهنککدهتشککخیص
کنکد.  آموزش کمکک مکی  های دادهو عدم تعادل در  گرادیان
ویژگکی   یاحساس در فضکا  تقلبیهای نمونه دیتول یاستراتژ
 یهکا در فضکا  نمونه یو به دنبال آن بازساز های اصلینمونه
 دهنکده کمکک  فریب شبکه تشخیصرا در  شبکه مولد، یاصل
هکای  ککه نمونکه   شکود حاصل می نانیاطم نیکند. همچنمی
 ها را دنبال کنند.داده یواقع عیتوانند توزشده می دیتول

 تشکر و قدردانی
دریک  و  های بینویسنده مقاله، تمایل دارم از تلاش عنوانبه

نادر که از سوی آقای دکتر  حمایتیهای ارزشمند و راهنمایی
آموزشککی دانشککگاه آزاد مککدیریت دانشککیار گککروه ، سککلیمانی
ام دریافکت  گرمسکار، در هنگکام تکدوین مقالکه    واحد اسلامی 

 .کردم، صمیمانه تشکر و قدردانی کنم
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