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ژگی های کاهش ویکارگیری روشی مبتنی بر موفقیت و یا عدم موفقیت بهتاکنون، یقین

اله این مق حاصل نشده است. از گفتار تشخیص احساس یهاستمیسافزایش کارایی جهت 

 وردمگفتار، انتخاب ویژگی را  ازها در یک سیستم تشخیص احساس افزایش داده هدف با

، EMO-DBمتداول داده ی چهار پایگاهها بر روآزمایشدهد. میو بررسی قرار  بحث

eNTERFACE05 ،SAVEE  وIEMOCAP  پایتون انجام گردیده و  افزارنرمدر

داده برای چهار احساس غم، ها بر روی هر چهار پایگاهداده لیتحل و هی، تجزنیعلاوه بر ا

یک شبکه افزایش داده متخاصمی جهت  .خواهد شدو خنثی ارائه  ی، خوشحالتعصبانی

خطی  زجداساها و دو شبکه انتخاب ویژگی ترکیبی معیار فیشر و الگوریتم فزایش نمونها

حساس سیستم تشخیص ا ،شودمیگرفته  بندطبقهو با فیدبکی که از شبکه طی دو مرحله 

های آنالیز مؤلفه دهدمیو نشان  هها رسانیدی از تعداد و ابعاد دادهانهیبهاز گفتار را به نقطه 

های با بعد کم مؤثرتر و الگوریتم جداساز خطی روی داده ،های همبستهدادهاصلی روی 

لی های اصهمچنان که روش فیشر در کاهش سایز بهتر از آنالیز مؤلفه .ندنکبهتر عمل می

 هاستفاد مورد بندی احساساتطبقهماشین بردار پشتیبان جهت نین چهم. کندعمل می

 رمعیار فیشروش جداساز خطی و  هر دوکه استفاده از  دهدمینتایج نشان  .ه استقرار گرفت

فیلتر را در ابعاد کمتر  هایژگیو تواندیمدر سیستم افزایش داده متخاصمی  زمانهمبه طور 

ا ب آمدهدستبه. نتایج نمایدحفظ  یبندطبقهجهت را  یاطلاعات احساس کهیدرحال نموده

 به صحت روش پیشنهادی دستیابیگردیده است که حاکی از تحقیقات اخیر مقایسه 

 باشد.می برلین دادهگاهیپادر  86.32%

 

 :یدیلکواژگان 
 ،پردازش گفتار

 ،انتخاب ویژگی

 ،افزایش داده

 ،از گفتار تشخیص احساس

 ی مولد متخاصمی.هاشبکه

 

 1مقدمه -1
داده به دلیل نبود پایگاه تاکنونتشخیص احساس از گفتار 

 روروبهفراوانی  مسائلسترس با ی فراوان و در دهادادهبا 

ی مهم و هایژگیوبوده است. عدم توانایی در انتخاب 

در شناسایی احساس، امکان استفاده از این  رگذاریتأث

. همچنین کندیممحدود  برخطرا در کاربردهای  هاستمیس

 و وابسته بودن این سیستم به زبان، لهجه، سن، جنسیت

این روش بوده است.  مسائلنوع حالت گوینده از عمده 

                                                 
 Shilandari@shahroodut.ac.ir* پست الکترونیک نویسنده مسئول: 

 شاهرود، دانشگاه برق ی، دانشکده مهندسدانشجوی دکتری تخصصی. 1

 شاهرود، دانشگاه برق یدانشکده مهندس . دانشیار،2

 شاهرود، دانشگاه برق یدانشکده مهندس دانشیار، .3

ش مهمی در عملکرد بهینه نق ویژگی انتخاب هایروش

 یدرستبه هایژگیواگر  .دارند ماشین های یادگیریمدل

یم هاشبکهجهت آموزش شبکه عصبی انتخاب شوند این 

 .پاسخ دهند یدرستبهو  دهیدآموزشدر زمانی کوتاه  توانند

 هیجزتژگی و تشخیص احساسات از گفتار شامل استخراج وی

بردارهای ویژگی استخراج شده از سیگنال گفتار  لیتحل و

گفتار از  سیگنالاحساس از  صیتشخ ستمیس .شودیم

 :باشدبخش می پنجالگو شامل  صیتشخ دگاهید
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 -4 افزایش داده -3 یژگیاستخراج و -2 پردازششیپ -1

ی استخراج هایژگیوتعداد  .بندیطبقه -5ی ژگیانتخاب و

 ه به تعیین پارامترهای صوتی در نظر گرفته شدهشده بست

و تغییرات آماری این پارامترها منجر به استخراج  داشته

ای هرو، از روش این شوند. ازبردارهای ویژگی با ابعاد بالا می

انتخاب ویژگی جهت کاهش ابعاد بردارهای ویژگی استفاده 

ط بهای نامرتبط یا تا حدودی مرتیژگیو همچنینشود. می

 توانند تأثیر منفی بر عملکرد سیستم داشته باشند.می

های داده ها در پایگاهتعداد نمونهکه معمولًا هرچند 

احساسی اندک است ولی ابعاد بردارهای ویژگی استخراج 

ها شده در مقایسه با تعداد آنها بالاست. همه این ویژگی

جهت شناخت احساسات مؤثر نیستند و از طرفی احساسات 

 ریتأثتحتهای مختلف گفتار را توانند ویژگیتلف میمخ

 .[1]قرار دهند

انتخاب ویژگی و  افزایش داده و هایسازی روشپیاده

ترین گام در طراحی ، اولین و مهم1هاسازی دادهپاک

همچنین،  .شوندهای هوشمند یادگیری قلمداد میمدل

اد عددر مقایسه با تها که ابعاد فضای ویژگی داده هنگامی

مواجه  2لابا معضل نفرین ابعاد با، بسیار زیاد استها نمونه

های مناسب، ، استفاده از مجموعه ویژگیخواهیم شد

م سیست آموزشبرای  لازم زمان های محاسباتی )نظیرهزینه

( لازم برای برخط یکاربردهااز آنها در  استفادهو همچنین 

حاسبه دهد. مشدت کاهش میآموزش بهینه سیستم را به

ها در مرحله انتخاب ها و استفاده از آندرجه اهمیت ویژگی

های مدل 3یویژگی، گام مهمی در جهت تفسیرپذیر

 خواهد بودبخصوص پس از افزایش داده یادگیری ماشین 

[1].  

منظور طراحی سیستم های زیاد بهاستفاده از تعداد ویژگی

به  یبندطبقهتشخیص الگو باعث افت عملکرد الگوریتم 

دلیل تعدد پارامترهای تنظیم، پیچیدگی محاسباتی و 

د شود. تعداآموزش ناکارآمد به دلیل ابعاد بالای مسئله می

های عنوان تابعی از تعداد نمونهتوان بهها را میبهینه ویژگی

د ها بیان نمود. اگر تعداداده و همبستگی بین ویژگیپایگاه

فرین ن شود، با پدیده بهینه انتخاب دها بیش از تعداویژگی

شده و نرخ تشخیص  ش مواجهبیش برازیا  ابعاد داده و

 هایاستفاده از الگوریتم نی؛ بنابراکندکاهش پیدا می

                                                 
1 Data Cleaning 
2 Curse of Dimensionality 
3 Interpretability 
4 Feature Reduction 

های اضافی و منظور حذف ویژگیانتخاب ویژگی به

های یژگیو .باشدغیرمرتبط )نویزی( امری ضروری می

ای بردارهبه  هاآن شدنهستند که اضافه هاییاضافی ویژگی

داده، اطلاعات جدیدی به مسئله اضافه نکند و ویژگی پایگاه

هایی هستند که در بردارهای ویژگی غیرمرتبط نمونه

بندی اهمیتی نداشته و حاوی اطلاعات مفیدی از طبقه

 .[2]نباشند طبقههای آن داده

منظور انتخاب یک بردار ویژگی بهینه، باید همه  به

بررسی نمود. اما از آن جا که این  های ممکن رازیرمجموعه

منظور باشد، ناگزیر بهبر و غیرعملی میکار امری بسیار زمان

های جستجو انتخاب یک بردار ویژگی مناسب از الگوریتم

 های کاهششود. همچنین، استفاده از الگوریتماستفاده می

که با استفاده از یک تبدیل مناسب ویژگی را از  4ویژگی

کنند نیز تر منتقل میه فضایی با ابعاد پایینفضای اصلی ب

 .[1] متداول است

باشد که تعداد بهینه می 5توجه دیگر، پدیدة اوج نکته جالب

ها و همبستگی صورت تابعی از تعداد نمونهها را بهویژگی

های . با افزایش تعداد ویژگی[3] کندها بیان میبین ویژگی

اما  کندافزایش پیدا میاستفاده، ابتدا نرخ تشخیص  مورد

ها پس از رسیدن به نقطه اوج، افزایش بیشتر تعداد ویژگی

 شود.موجب کاهش نرخ تشخیص می

هدف اصلی انتخاب ویژگی، تعیین خصوصیاتی است که 

 رسد باشوند. به نظر میبندی را منجر میطبقهبهترین 

ها کاهش های بهینه، سایز مجموعه ویژگیانتخاب ویژگی

رچه یابد. اگبندی افزایش میطبقهد و عملکرد و دقت یابمی

های انتخاب ویژگی برای تاکنون تعداد زیادی از روش

استفاده شده است ولی  6حساس از گفتارامطالعات تشخیص 

ها منجر به کاهش دقت در تشخیص برخی از این روش

ها کلی بوده و مخصوص شوند چرا که این روشاحساس می

 باشند.های صوت نمیالاستفاده در سیگن

ها برای یک مدل یادگیری برای انتخاب بهترین ویژگی

ارائه  7ههای انتخاب ویژگی نظارت شدنظارت شده، روش

ها، انتخاب بهترین اند. هدف این دسته از الگوریتمشده

ها برای تضمین عملکرد بهینه یک زیرمجموعه از ویژگی

رای انتخاب بهترین ها باست. این الگوریتم مدل نظارت شده

کنند. استفاده می 8شده های برچسب زدهها، از دادهویژگی

5 Peaking Phenomenon 
6 Speech Emotion Recognition (SER) 
7 Supervised Feature Selection 
8 Labelled Data 

https://www.analyticsinsight.net/speech-emotion-recognition-ser-through-machine-learning/
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های برچسب زده در دسترس حال، در شرایطی که دادهبااین

های هایی به نام روشنیستند )یادگیری نظارت نشده(، روش

اند که سازی شدهپیاده 1هانتخاب ویژگی نظارت نشد

تلفی نظیر واریانس، ها را بر اساس معیارهای مخویژگی

ها در حفظ اطلاعات مرتبط با قابلیت ویژگی، آنتروپی

 .کنندسایر موارد امتیازبندی میو  2یهای محلمشابهت

ای های مرتبطی که از طریق فرایندهای مکاشفهویژگی

های توانند در مدلاند، میشناسایی شده 3هنظارت نشد

ن گیرند. چنییادگیری نظارت شده نیز مورداستفاده قرار ب

های شناسایی شده، به سیستم کاربردهایی از ویژگی

دهد تا علاوه بر شناسایی یادگیری نظارت شده اجازه می

ها، داده طبقهها با برچسب ویژگی میزان همبستگی

 های یادگیری شناسایی کنند.الگوهای دیگری نیز در داده

 وانتهای انتخاب ویژگی را میبندی، روشطبقهاز دیدگاه 

 -42های فیلترروش -1 :بندی کردطبقهدر چهار دسته 

های روش -64های تعبیه شدهروش -53بندهای بستهروش

رکیب ها، تگزینه دیگر برای انتخاب بهترین ویژگی. 7ترکیبی

یند از یک فرا این مقالهبند است. در های فیلتر و بستهروش

تفاده د اسبنای برای ترکیب دو روش فیلتر و بستهدومرحله

های ها بر اساس مشخصهیژگیو . در مرحله اولشده است

شوند. در مرحله بعد، با استفاده از یک روش آماری فیلتر می

یک  ها برای آموزشبند، بهترین ویژگیانتخاب ویژگی بسته

ب از ترکی طور مشخصه ب و شوندمدل یادگیری انتخاب می

گوریتم الیلتر و از عنوان روش انتخاب ویژگی فمعیار فیشر به

ها عنوان مکمل جهت انتخاب ویژگیجداساز خطی به

 استفاده شده است.

بند و بسته های انتخاب ویژگی بر پایه فیلتر،در الگوریتم

های اضافی و غیرمرتبط یا تعبیه شده، با حذف ویژگی

ها های مؤثر، یک زیرمجموعه بهینه از ویژگیانتخاب ویژگی

گونه های انتخابی بدون هیچیکه ویژگیطوربآید به دست می

ابل شوند. در مقهای اصلی انتخاب میتغییری از بین ویژگی

های کاهش ویژگی نظیر الگوریتم ها، الگوریتماین روش

نیز وجود دارند  9های اصلیو آنالیز مؤلفه 8جداسازی خطی

را به  هاآنها که با اعمال یک تبدیل بر روی همة ویژگی

در این  [.4]دهندید با ابعاد کمتر انتقال مییک فضای جد

                                                 
1 Unsupervised Feature Selection 
2 Local Similarity 
3 Unsupervised Heuristics 
4 Filter 
5 Wrapper 
6 Embedded 

ها که در فضای جدید بیان ها، هر یک از ویژگیروش

شوند شاید از نظر فیزیکی مفهوم خاصی نداشته باشند می

باشند. بدین های اصلی میاما حاوی چکیده اطلاعات ویژگی

 C-1 ویژگی، ابعاد آن به Cبا  یک مسئلهحل منظور برای 
 یابد.بعدی( کاهش می C-1 ویژگی )فضای

های مؤثر و متعددی ارائه شده است که با تا کنون روش

 های بازشناسیهای جدید و کارا دقت سیستممعرفی ویژگی

 افزارنرمدهند. در این مقاله، احساس را افزایش می

openSMILE [5] ها استفاده جهت استخراج ویژگی

ی سعی در های افزایش داده متخاصمگردیده و با روش

های تولید بردارهای ویژگی جدید جهت افزایش نمونه

های داده شده است. آموزش و متعادل نمودن پایگاه

های انتخاب ویژگی، همچنین، با استفاده از روش

های کمتر اثرگذار بر روی کارایی سیستم تشخیص ویژگی

 های مؤثر معرفی گردیدند. احساس از گفتار حذف و ویژگی

 یریادگیمدل  کیتواند باعث شود که ها میهداد کمبود

و در  ها نباشدداده یواقع عیتوز یریادگیقادر به  نیماش

ل، مثاعنوانشود. بهمی برازشبیشمنجر به مشکل  نهایت

های با نمونه قیعمشبکه عصبی  کیدر هنگام آموزش 

ی، درصورتدهدرخ میبرازش بیش، طبقهآموزشی کم در هر 

مشکل،  نیحل ا یدارد. برا یژگیزاران وهر نمونه ه که

در مدل  تیمحدود جادیا یبرا 10یمندسازتوان از قاعدهمی

کاهش ابعاد با  ،گرید یحل کل[. راه6استفاده کرد ]

ؤثر م یزمان ردکیرو نی[. ا7] است یپراکندگ تیمحدود

 ریوجود داشته باشد. در غ اضافیهای خواهد بود که ویژگی

و منجر به  بردیم نیرا از ب دیفاطلاعات م ،این صورت

همچنین، وجود بردارهای ویژگی  شود.می عملکرد بیتخر

اهمیت در آموزش شبکه عصبی، محاسبات را در این کم

ر اثها را در آموزش بیشبکه پیچیده و تأثیرگذاری نمونه

 ی ویژگی کمبردارهاانتخاب و حذف  ؛ لذاخواهد نمود

های افزایش آن در روشاهمیت موضوعی است که کمتر به 

 هایروشیکی از  زمان پرداخته شده است.داده به طور هم

 هایاستفاده از شبکه ،هامؤثر برای تقویت و افزایش داده

و همکاران در  11گودفلو متخاصمی است که توسط دمول

های اخیر، . در سال[8] معرفی شده است 2014سال 

7 Hybrid 
8 Linear Discriminant Analysis 
9 Principal Component Analysis 
10 Regularization 
11 Ian Goodfellow 
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 نیترموفقی از عنوان یکمتخاصمی به دهای مولشبکه

. با استفاده [35] اندشدهرویکردها برای تولید نمونه شناخته 

 و یک دهندهصیتشخ شبکهاز یک بازی مخالف بین یک 

تا  بینندمتخاصمی آموزش می دهای مولشبکه مولد، شبکه

های واقعی قابل تشخیص هایی تولید کنند که از دادهنمونه

 رای سه خصوصیت عمده. علاوه بر این، آنها دادنیستن

توانند توزیع های مولد متخاصمی میشبکه -1:[8]هستند 

 .پیچیده دنیای واقعی را یاد بگیرند مسائلاحتمال در 

های توانند با دادهمتخاصمی می دهای مولشبکه -2

حتی های نویزی( آموزش داده شوند، رفته )دادهازدست

 -3ها وجود ندارد و های بسیاری از نمونهبرچسب زمانی که

های چند مدول متخاصمی دارای خروجی دهای مولشبکه

توانند چندین جواب صحیح هستند به این معنی که آنها می

 های تولید شده را افزایشمتفاوت تولید کنند و تنوع نمونه

ی ساخته شده هایژگیودهند ولی همچنان توجه به انتخاب 

ضروری است که در این مقاله امری  هانمونهو فیلتر نمودن 

 به آن پرداخته شده است.

استفاده  HMMو  GMMهای برخی مقالات از روش

های آکوستیکی را یاد بگیرند و کنند تا توزیع ویژگیمی

برای  1بندی بیزین یا اصل ماکزیمم بختطبقهسپس از 

های کنند. برخی از مدلتشخیص احساس استفاده می

های کنند تا از ویژگیه میاستفاد 2جامع نهیزمپس

آکوستیکی، بردار ویژگی برای آموزش شبکه ماشین بردار 

پشتیبان بسازند که این روش بیشتر برای تشخیص گوینده 

های های آماری را روی ویژگیشود. برخی، روشاستفاده می

الا های آماری سطح بکنند تا ویژگیسطح پایین استفاده می

ز ماشین بردار پشتیبان برای را به دست آورند و سپس ا

شود. برخی از های کلی استفاده میبندی ویژگیطبقه

استفاده  3گیریدرخت تصمیم یا و KNNهای روش

های های زیاد و ویژگیکنند که نیاز به تعداد ویژگیمی

 صورت دستی دارد. ساخته شده به

برای تولید  ی مولد متخاصمیهاشبکه کاربرد این مقاله به

است که  پرداخته و انتخاب بهترین آنها های مصنوعیداده

های واقعی هایی است که توزیع دادههدف از آن تولید داده

 سیستم تشخیص احساس  عملکرددهند تا را گسترش می

 

                                                 
1 Maximum Likelihood 
2 Universal Background Models (UBMs) 
3 Decision Tree 
4 Weighted MFCC 

به بیان دیگر، فرایند انتخاب  را بهبود بخشند. از گفتار

شود که آنها های تولید شده سبب میویژگی در داده

های اصلی اضافه گردند و سبب آموزش هر داده هدفمند به

بند احساس شوند و حجم محاسبات را طبقهشبکه  بهتر چه

 کاهش و کارایی این شبکه را بیفزایند.

 های مولد متخاصمی،شبکهدر آموزش  یمشکل اساس کی

در سیستم تشخیص احساس از  مؤثری هایژگیوانتخاب 

مندانه افزوده هوش صورتبه هایژگیوگفتار است. اگر 

نشوند، حجم محاسبات بالا رفته و سیستم تشخیص 

 استفاده قابل ریغ برخط یهااستفادهاحساس کند و در 

ی هایژگیوخواهد شد. همچنین ممکن است بردارهای 

 یهادادهرا از بین برده و یا  طبقهافزوده شده، مرز بین دو 

کل شرا م بندطبقهمرزی تولید شوند که کار آموزش شبکه 

رو توجه به  این را پایین آورند. از بندیطبقهو یا راندمان 

 انتخاب ویژگی همیشه لازم خواهد بود.

 کمبودمشکل  یبرا جیهای راحلبر راه یمرور 2 بخش

را  های استفاده شده جهت انتخاب ویژگیو روش هاداده

 فیرا توص یشنهادیشبکه پ یطراح 3 دهد. بخشارائه می

 4 دهد. بخشرا ارائه می ینظر لیتحل و هیکند و تجزمی

ها، ها، ویژگیداده فیها، از جمله توصآزمایش اتیجزئ

ند. کمی یرا معرف یابیارز هایو پروتکل یشیآزما ماتیتنظ

کند. سرانجام، می لیرا ارائه و تحل یتجرب جینتا 5 بخش

 دهد.را ارائه می ندهیآ یو کارها یریگجهینت 6 بخش

 بطمطالعات مرت -2
ی به ضرایب دهوزنو همکارانش با  بوژارت، 2011در سال 

های ها، ویژگیبه موقعیت فرمنتمل کپسترول باتوجه

را ابداع نموده و با استفاده از  WMFCC 4جدیدی به نام

بند مبتنی بر مدل مخفی مارکوف طبقهها و یک این ویژگی

بندی چهار احساس خشم، آرامش، تأکید و عادی طبقهبه 

منظور ارزیابی به هاآنپرداختند.  AIBOداده روی پایگاه بر

روش خود از نرخ تشخیص بدون وزن استفاده نموده و به 

در یکی از تحقیقات شاخص  [.9] دست یافتند %70عدد 

های و همکارانش ویژگی هوگرفته در این سال، صورت

منظور ها بهطیفی جدیدی را معرفی نموده و از این ویژگی

 و 5داده برلینبندی هفت احساس موجود در پایگاهطبقه

5 A database of German emotional speech 
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داده تخمین احساس در فضای پیوسته بر روی پایگاه

VAM  .با استفاده از الگوریتم انتخاب  هاآناستفاده نمودند

شر، بند مبتنی بر معیار فیستهب -ر ای فیلتویژگی دومرحله

بند طبقهجلو و الگوریتم جداساز خطی و جستجوی روبه

ی بر ماشین بردار پشتیبان به بهترین نرخ تشخیص مبتن

داده برلین دست پیدا کردند. همچنین با برای پایگاه 85.6%

 های بردار پشتیاناستفاده از رگرسیون مبتنی بر ماشین

را برای پارامترهای تخمین  %73متوسط ضریب همبستگی 

 [.10]زده شده در فضای پیوسته احساس به دست آوردند

 منظورو همکارانش سیستم خود را که به لوکال در این سا

داده طبیعی که با بازشناسی احساس بر روی یک پایگاه

استفاده از مکالمات تلفنی ضبط شده طراحی نموده بودند 

های تداخل آزمایش کرده و نتایج را با استفاده از ماتریس

، طیف وسیعی از 2012در سال  [.11] گزارش نمودند

منظور جداسازی چهار ی و طیفی بههای عروضویژگی

احساس خشم، خوشحالی، ناراحتی و عادی بر روی 

مورد آزمایش قرار گرفتند. این  1IEMOCAPداده پایگاه

های انتخاب ویژگی تحقیقات با استفاده از الگوریتم

بندی مبتنی بر ماشین بردار طبقهجلو و جستجوی روبه

ر بندی هطبقهر های مختلف را دپشتیبان، کارایی ویژگی

 [.12]اندنمودهخوبی با یکدیگر مقایسه احساس به

های ، مروی و همکارش از ترکیب ویژگی2013در سال 

مثل  آیندهایی که از طیف سیگنال دست میویژگی)طیفی 

های عروضی ( و ویژگیPLPو  MFCCها، فرمنت

هایی که از آنالیز سیگنال در حوزه زمان دست )ویژگی

اغلب از منحنی فرکانس گام و انرژی سیگنال آیند و می

شوند( استفاده کردند. آنها از الگوریتم استخراج می

ای شامل معیار فیشر و الگوریتم جداساز خطی دومرحله

منظور تشخیص ها و همچنین بهمنظور کاهش ویژگیبه

استفاده نمودند و نشان دادند که ترکیب از گفتار احساس 

یفی باعث افزایش متوسط نرخ های عروضی و طویژگی

 داده درام را برایشود و نرخ تشخیص در پایگاهتشخیص می

و نرخ تشخیص در گویندگان زن  %47.28گویندگان مرد به 

منصور  ،در همین سال افزایش داده است. %55.74را به 

رای بشبکه ماشین بردار پشتیبان شیخان و همکارانش از 

 ده از روش انتخاب ویژگیتشخیص احساسات گفتار با استفا

                                                 
1 Interactive emotional dyadic motion capture database 

ANOVA   بهره بردند. آنها نشان دادند که حتی با حذف

متوسط دقت تشخیص احساسات  به طورها، از ویژگی 22%

شبکه ماشین بردار بهبود داد. همچنین،  %2.2توان تا را می

 %8پیشنهادی دقت تشخیص را حداقل به میزان پشتیبان 

 شدهیسازهیشبرچه یکپا کننده یبندطبقهدر مقایسه با 

 . دهدیمبهبود 

حساس از ا، حریمی و همکارش تشخیص 1396در سال 

 دینامیکی غیرخطی هایویژگیگفتار را با استفاده از مدل و 

را ان کسی یختگیبا سطح برانگ یهااحساسبررسی نموده و 

گر جدا یکدیاز  یرخطیغ یکینامید یهایژگیوبا استفاده از 

ن با یبرل دادهگاهیپا یبر روکه  یادشنهیوش پنمودند. در ر

نرخ  ،شد یابیتکه برابر ارز 10ک یاستفاده از تکن

زنان و مردان به دست  یبرا %87.18 و %96.35 یبازشناس

 .[13د ]آم

ای از ابتدا برای هر سگمنت یعنی مجموعه [14]در مرجع 

سرهم، با استفاده از شبکه عصبی عمیق یک های پشتفریم

حالت احساسی مبتنی بر سگمنت تولید  توزیع احتمالی

های در های احتمالی، ویژگیشده و سپس ازروی این توزیع

های کلی به یک آمده است. این ویژگیدستسطح کلی به

ELM  مخفی  هیلاتکداده شده )یک شبکه عصبی خاص

ساده و مؤثر( تا احساسات کلی به دست آید. علت استفاده 

 DNNاز  ترساده ELMکه  در گام آخر این است ELMاز 

های کمتری برای آموزش نیاز دارد و در اینجا است و داده

عملکرد خیلی بهتری از ماشین بردار پشتیبان دارد. نتایج 

دهند که رویکرد پیشنهاد شده اطلاعات عملی نشان می

های سطح پایین به احساسی را به طرز مؤثری از ویژگی

دقت در مقایسه با  %20و منجر به افزایش  آوردیمدست 

 رویکردهای جدید شده است.

کاهش  یبرا VQ[ از روش اصلاح شده 15در مرجع ]

که  صورت نیاستفاده شده است. به ا یکیآکوست یهایژگیو

 یهایژگیو یرو یتفاضل VQروش  نیو همچن VQروش 

استفاده شده است. استفاده از  میدر سطح فر یکیآکوست

VQ کینامیکردن درا با اضافه اهیژگیو یداریپا یتفاضل 

. کندیم تیتقو رودیم نیاز ب یآمار زیلآنا نیکه ح یزمان

ت شده اس یابیاستفاده شده در اظهارات مختلف ارز زمیمکان

ان زمهم یمحل دادهگاهیپا کیهدف  نیبه ا دنیمنظور رسبه
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ه شده استفاد شنهادیپ تمیبا الگور EMO-DB دادهگاهیبا پا

کننده  یبندطبقه یطراح یپارامترها نیشده است. همچن

فراهم  نهیعملکرد به یکاهش داده شده برا یهایژگیو و

و  میدر سطح فر یگرید یهایژگیو تیشده است و در نها

 لیمتک یشنهادیدر سطح کل سخن اضافه شده تا بسته پ

توسط  75به  276ابعاد ویژگی را از  [16]در مرجع گردد. 

تشخیص احساس به میزان کاهش دادند و  SFFSروش 

های مختلفی برای بهتر شد. در یک مطالعه از روش 2.7%

استفاده شد و  33و  31، 28، 18به  58کاهش ویژگی از 

و  %3و  %4.5دقت تشخیص احساس به ترتیب به میزان 

 افزایش پیدا کرد. 0.7%و  2.2%

عملکرد تشخیص هنگامی که ابعاد ویژگی  [17]در مرجع 

کاهش پیدا کرد، به  121به  380از  mRMRتوسط روش 

هنگامی که ابعاد  [18]کم شد. در مرجع  %1.5میزان 

 FCBFتوسط روش  8و  24و  45و  49به  55ویژگی از 

کاهش پیدا کرد تغییر در میزان تشخیص به ترتیب به میزان 

به دست آمد. در مرجع  %-3.4و  %-2.3و  %-1.1و  0.9%

توسط  87به  204از  نرخ تشخیص با کاهش ویژگی [19]

بند ماشین بردار پشتیبان به میزان طبقهو  FCBFروش 

شبکه عصبی [ از 20] هو و همکاران افزایش پیدا کرد. 1.5%

 یبرا یهای اضافد ویژگییتول یبرا قیعم اریبس کانولوشن

که  ندافتیو در نداستفاده کرد یهای صوتآموزش مدل

 گفتار کمک تشخیصهای به ساخت سیستم افزایش داده

بهبود نرخ  همچنین مقالاتی در خصوص کند.میبسیاری 

ال در س تشخیص احساس با استفاده از تفکیک جنسیتی

در سال  های مقاوم گفتاراستخراج ویژگی ،[21]2017

-کهشب به کمکهای مصنوعی و تولید سیگنال [22] 2020

نیز منتشر  [23] 1395در سال  های عصبی مصنوعی

یک چوراسیا و همکارانش   ،2021سال  در اند.گردیده

 یهایژگیبر اساس وسیستم تشخیص احساس از گفتار را 

فرکانس مل  ینگارهافیآمده از طدستشده و بهاستخراج

(MFCCپ )های عصبی عمیق ها از شبکهآن. کردند شنهادی

شش احساس بر  و از RAVDESS دادهگاهیپاو  یبعدکی

 هب ستفاده نموده و توانستندا مرد و زن() تشانیاساس جنس

احساسات  بندی برسند.طبقهدر درصد  82.3 دقت

غم،  ،یاز: شاد اندعبارت هاتوسط آن شده بندی طبقه

                                                 
1 Deep Convolutional GAN (DCGAN) 
2 Root-Mean-Square (RMS) Frame Energies 
3 Mel-Frequency Cepstrum Coefficients (MFCCs) 

 .[24]استرسآرامش، ترس و  ت،یصبانع
ی مولد متخاصمی برای هاشبکه ی اخیر، ازهاسالدر 

، مثالعنوانبه تشخیص احساس از گفتار استفاده شده است.

برای  1شبکه مولد متخاصمی عمیق و شفر از یک چانگ

یادگیری نمایش متمایز از گفتار احساسی به روشی نیمه 

 [. 25ردند ]کنظارت استفاده 

 روش پیشنهادی -3

 ساختار کلی پیشنهاد شده -3-1
 احساس کننده یبندطبقه، ساختار کلی شبکه (1)شکل 

یمبندی چهار احساس نمایش طبقهپیشنهاد شده را برای 

روش  ازاز روش ترکیبی، جهت انتخاب ویژگی و  .دهد

ها و از ماشین افزایش داده متخاصمی جهت افزایش داده

 بندی استفاده گردیده است.طبقهبردار پشتیبان جهت 

 
 ساختار کلی شبکه تشخیص احساس پیشنهادی -1شکل 

و یا  هادادهکنون تحقیقات بسیاری در زمینه افزایش تا

تشخیص احساس  یهاستمیسدر ینه به یهایژگیوانتخاب 

به مسئله انتخاب  ندرتبهاز گفتار انجام شده است ولی 

و یا موضوع مصنوعی تولید شده  هاینمونهویژگی در 

پرداخته  زمانهم صورتبهافزایش داده و انتخاب ویژگی 

و ساختار کلی بررسی  (1)که در شکل  طورهمانشده است. 

است طی دو مرحله  شده هداد نمایششده در این مقاله 

 بندقهطبانتخاب و با فیدبکی که از شبکه  مؤثر هایویژگی

  تکنیک مذکور بهینه خواهد شد. شودمیگرفته 

 و استخراج ویژگی پردازششیپ -3-2

و حذف نویز از  پردازششیپاین مقاله، پس از انجام  در

 افزارنرمسیگنال گفتار، بردارهای ویژگی توسط 

openSMILE های سطح از ویژگی .[5] اج گردیداستخر

ل م کپسترال بی، ضرا2عمرب نیانگیم میفر یانرژ مثل پایین

های و فرکانس 5احتمال صدا ،4صفراز عبور  نرخ، 3 یفرکانس

 . استفاده شد 6یاساس

4 Zero-Crossing Rates 
5 Voice Probabilities 
6 Fundamental Frequencies 
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ثانیه با میلی 25های ها، فریمویژگی نیاستخراج ا یبرا

 تهظر گرفدر ن سیگنال گفتارثانیه از میلی 10 پوشانیهم

 یهاعملگرتوسط  نییسطح پا هایویژگیشدند. سپس 

 یبرا و ... اریمانند حداکثر، حداقل، دامنه، انحراف مع یآمار

سطح بالا پردازش شدند. با استفاده از  هایویژگیاستخراج 

، های سطح پایینویژگیبه  یآمار یهاعملگر نیا

یم تعم 1یانیهای ببه ویژگی شده میفر م،یهای فرویژگی

های با ، ویژگیدادهپایگاهمجموعه  چهارهر  یبراداده شد و 

ها به طور مستقل ویژگی هیو بق شدندصفر حذف  انسیوار

ها تعداد و نوع این ویژگی .گردیدنرمال  z-normتوسط 

 باشد.می 1ویژگی مطابق جدول  2185برای هر نمونه، 

 های استخراج شدهتعداد و نوع ویژگی -1 جدول

 مشخصات ویژگی گینوع ویژ

 الگوهای طیفی

 ی(:ژگیو 204)

میانگین تعداد الگوها در هر قاب 

برای هر باند فرکانسی تعداد 

نسبی هر الگو در باندهای 

و تعداد نسبی هر الگو فرکانسی 

 در باندهای فرکانسی

 هاکیهارمونانرژی 

 ی(:ژگیو 780)

و  E1تابع آماری به 20اعمال 

E2  هاآنو مشتقات اول و دوم 

 های عروضیویژگی

 ی(:ژگیو 241)

 آماری به تابع 20اعمال 

منحنی منحنی فرکانس گام، 

انرژی، منحنی نرخ عبور از صفر، 

منحنی اپراتور انرژی تیگر و 

همچنین نسبت طول زمانی 

و کلیه  هاصامتبه  هامصوت

 هاآنمشتقات اول و دوم 

 های طیفیویژگی

 ی(:ژگیو 960)

 12ی به آمار تابع 20اعمال 

 فرمنت MFCC ،4اول  بیضر

 هااول و مشتقات اول و دوم آن

آماری شامل: مقدار کمینه، بیشینه، برد، میانگین،  تابع 20

ی اول، پنجم، دهم، بیست و پنجم، هاصدک، %25و  %10میانه،

هفتاد و پنجم، نودم، نود و پنجم و نود و نهم، برد میان چارکی، 

 گی و کشیدگی.واریانس، انحراف معیار، چول

 انتخاب ویژگی به روش فیلتر -3-3

ر منظور فیلتپس از استخراج بردارهای ویژگی احساسی و به

ها از معیار فیشر جهت انتخاب ویژگی مقدماتی نمودن آن

احساسی  طبقهو با چهار  1به روش فیلتر مطابق با رابطه 

                                                 
1 Utterance-Level Features 

(4C=)  .ن بی انسی، وارمرحلهدر این استفاده گردیده است

قدار م ورابطه فیشر محاسبه  مطابقدرون کلاسی کلاسی و 

 کند.آمده میزان اهمیت ویژگی را مشخص میدستبه

𝐹𝐷𝑅(𝑢) =
2

𝑐(𝑐−1)
𝛴𝑐1𝛴𝑐2

(𝜇𝑐1,𝑢−𝜇𝑐2,𝑢)2

𝜎𝑐1,𝑢
2 +𝜎𝑐2,𝑢

2  (1      )  

1 ≤ 𝑐1 < 𝑐2 ≤ 𝑐 

𝜎و 𝜇𝑐𝑖.𝑢 رابطهنیدرا
𝑐𝑖.𝑢

2
 طبقهمقدار میانگین و واریانس  

–i ام(i=1,2,3,4)  را برای ویژگی–uدهند.ام نشان می 

می و تمامحاسبه گردیده  1بوسیله رابطه ام i–ویژگی امتیاز 

ها بر اساس امتیازشان از بیشتر به کمتر مرتب می ویژگی

 شوند.

 بند احساسیطبقهبرای ی یهاویژگی ،میدانیکه م طورهمان

قل و واریانس اکه واریانس درون کلاسی حد تندهسمناسب 

این مرحله از  .[25] بین کلاسی حداکثری داشته باشد

 زمانمدتخواهد بود و در  بسیار سریعانتخاب ویژگی، 

 ی پایینازهایامتشود و ها امتیاز داده میکوتاهی به ویژگی

 . دراین آستانه از قبل مشخص شده است ؛گردندیمحذف 

کمتر از میانگین بالاترین  %70ن آستانه مقادیر این مقاله ای

ویژگی به  2185از  ؛ لذادر نظر گرفته شد فیشر ده امتیاز

 توانالبته می ویژگی برای هر نمونه خواهیم رسید. 1582

ا ر موردنظرهای انتخاب مقدار آستانه، تعداد ویژگی یجابه

با ویژگی  1500ثلاً م) مقدار آستانه تعیین نمود عنوانبه

است  نیمرحله ااشکال اساسی این  بالاترین امتیاز فیشر(.

وانند عملکرد تهایی است که بکه هدف، انتخاب ویژگی

بند را بالاتر از قبل برده و راندمان آن را افزایش طبقهشبکه 

های دهند ولی این خطر همیشه وجود دارد که ویژگی

گر یانتخاب شده ترکیب خوبی را تشکیل ندهند. به بیان د

ب خو ییتنهاکه به هایی انتخاب شوندویژگی است ممکن

 .کنار هم عالی عمل نکننددر عمل کنند ولی 

 افزایش داده -3-4

ی مولد هاشبکه، شبکه مولد متخاصمی و اهداف (2)شکل 

، مولدشبکه هدف از . دهدیمرا نشان  دهندهصیتشخو 

بی شبکه عص نیاست؛ بنابرا دهندهصیتشخشبکه فریب 

 نهایی )بین بندیطبقهشده است تا خطای دادهزشمولد آمو

  .های واقعی و تولید شده( را به حداکثر برساندداده

 هایاین است که داده دهندهصیتشخشبکه هدف در مقابل 

 صبیشبکه ع نیتولید شده جعلی را کشف کنند؛ بنابرا
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نهایی را  بندیطبقهتا خطای  دهیدآموزش دهندهصیتشخ

ر هر تکرار از روند ، د(2). مطابق شکل ندبه حداقل برسا

منظور افزایش خطای شبکه مولد به هایآموزش، وزن

)گرادیان صعودی خطا بر روی پارامترهای مولد(  بندیطبقه

 دهندهصیشبکه تشخ یهاکه وزنشود درحالیروز میبه

برای کاهش این خطا )گرادیان نزولی خطا بر پارامترهای 

کنند هر دو شبکه سعی می .شودز میرو( بهزکنندهیمتما

ییکدیگر را شکست دهند و با این کار، هر دو بهتر و بهتر م

به شود این دو شبکه باتوجه. رقابت بین آنها باعث میشوند

، نظر تئوری بازیاهداف مربوطه خود پیشرفت کنند. ازنقطه

 در نظر گرفتعنوان یک بازی دونفره توان این روش را بهمی

 مولد،شبکه که  است وضعیتی در آنعیت تعادل که وض

شبکه  کهیها را با توزیع هدفمند دقیق تولید کند درحالداده

ودن ب "تولید شده"یا  "واقعی" ینیبشی، پدهندهصیتشخ

در واقع بازی زمانی تمام  .دهد انجام ½آنها را با احتمال 

قادر به تشخیص  دهندهصیتشخشود که شبکه می

های اصلی نبوده و با احتمال لید شده از نمونههای تونمونه

 آنها را از هم جدا نماید. 50%

 
 تخاصمیمنمایش شبکه مولد  -2شکل 

ها ، بردار ویژگی داده(3)شکل ازآنجاکه مدل پیشنهادی در 

بین یک منبع نویز و یک نمونه هدف  کیبهکی صورتبهرا 

برچسب  𝑁گفتار دارای  دادهمجموعهبرای یک  آموزد،می

ای احساسی، نیاز به ایجاد انتقال برداری بین هر جفت طبقه

انتقال، که بسیار زیاد است.   N(N-1)/2از آنها است، یعنی

 
 پیشنهادی و انتخاب ویژگی ساختار شبکه افزایش داده متخاصمی -3 شکل

های برچسب در روش پیشنهاد شده در این مقاله، از داده

عنوان دامنه هدف استفاده اسات بهزده شده از هر نوع احس

ها در دامنه منبع، بدون برچسب که دادهشده است درحالی

هستند. بنابراین، یک مجموعه داده هدف مصنوعی تولید 

های منبع واقعی باشند و دارای شود که به اندازه دادهمی

عنوان مجموعه داده هدف واقعی، همان احساسات باشند. به

یز پس از جداسازی توسط روش انتخاب های مصنوعی نداده

بند مورداستفاده قرار ویژگی، برای آموزش شبکه طبقه

که منبع مصنوعی در دامنه مجموعه داده گیرند. درحالیمی

شبکه مولد  𝑁بدون برچسب قرار دارد. به جای آموزش 

متخاصمی به طور جداگانه، شبکه های افزایش داده 

 هایار گرفتند تا نمونهمتخاصمی در یک چارچوب کامل قر

تولید شده هر احساس هدف با یکدیگر مرتبط شوند. علاوه 

های بر این، روش پیشنهاد شده در این مقاله، نمونه

کند. به این معنی که مصنوعی را در فضای ویژگی ایجاد می

شبکه افزایش داده متخاصمی، یک سیگنال گفتار  ورودی

 رداستفاده برای شبکهخام نیست بلکه بردارهای ویژگی مو

که یک  OpenSMILE بند است که توسط نرم افزارطبقه

ها از نرم افزار منبع باز برای استخراج خودکار ویژگی

 های گفتاری وبندی سیگنالهای صوتی و طبقهسیگنال

. دلیل این امر این [26] شونداستخراج می موسیقی است

های مهم به یاست که هدف اصلی این مقاله انتخاب ویژگ

، تولید نمونه در فضای حال. بااینجای ترکیب گفتار است

ها هم مزایا و هم مضراتی دارد. مزیت آن این است ویژگی

توان بدون درنظرگرفتن سنتز گفتار، بر تحقیقات که می

ها از طریق شبکه های مولد شبیه سازی توزیع داده
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ه احساسات متخاصمی متمرکز شد و ایراد آن در این است ک

های تولید شده فاقد یک شکل واضح برای ارزیابی نمونه

های عاطفی توان ویژگیاما هنوز هم می ادراکی انسان است

های داده واقعی آنها را با مقایسه شباهت آنها با نمونه

 آزمایش نمود.

 در اصل نیاز به تعریف مولد متخاصمیهای الگوسازی شبکه

مولد  هایشبکه. خطاتابع  -2معماری  -1دو چیز دارد: 

کیل تش اصلی دو شبکه که گفته شد از طورهمان متخاصمی

 :اندشده

 p(z) با چگالی z از ورودی تصادفی که دیک شبکه مول

که باید )پس از آموزش(  G(z) کند و خروجیاستفاده می

 کند.تولید میدنبال کند، توزیع احتمال هدفمند را 

کند را دریافت می x ورودی که دهندهصیتشخ یک شبکه

  p(x) باباشد که چگالی آن  X(t) تواند یک داده واقعیمی و

عنوان واقعی بودن را به D(x)شده است و احتمال دادهنشان

 .کندگزارش می x دادة

به نسبت  یکبه  "تولید شده"و  "واقعی"های اگر داده

، خطای مطلق مورد ارسال شوند دهندهصیتشخشبکه 

 به شرح زیر خواهد بود: دهندهصیتشخشبکه ر از انتظا

(2) 𝐸(𝐺, 𝐷) =
1

2
𝔼𝑥~𝑝𝑡

[1 − 𝐷(𝑥)] +
1

2
𝔼𝑧~𝑝𝑧

[𝐷(𝐺(𝑧))] = 

1

2
(𝔼𝑥~𝑝𝑡

[1 − 𝐷(𝑥)] + 𝔼𝑥~𝑝𝑔
[𝐷(𝑥)]) 

توسط  x واقعی بودن نمونه  احتمال 𝐷(𝑥)، رابطهنیدرا

واقعی بودن احتمال  𝐷(𝐺(𝑧)) ،شبکه تشخیص دهنده

 زینوتوزیع  𝑝𝑧 و تولید شده توسط شبکه مولدx نمونه 

شبکه مولد این است که شبکه هدف  است. دیورو

های را که هدف آن، توانایی تفکیک داده دهندهصیتشخ

، هنگام نیواقعی و تولید شده است، فریب دهد؛ بنابرا

حداکثر  این خطا هدف این است که مولد،شبکه آموزش 

شبکه برای این خطا  شودیکه سعی مدرحالی شود،

ی وبخبهی تقلبی هانمونهبرسد و به حداقل  دهندهصیتشخ

ی اصلی تشخیص داده شوند تا شبکه مولد بتواند هانمونهاز 

ی بهتری تولید کند که توسط شبکه هانمونه

 :میو داریی نباشد شناساقابل دهندهصیتشخ

(3)                        𝑚𝑎𝑥
𝐺

(𝑚𝑖𝑛
𝐷

𝐸(𝐺, 𝐷))  =
𝔼

𝑥~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎 (𝑥)
[log 𝐷(𝑥)] + 𝔼

𝑧~𝑝𝑧(𝑧)
[log(1 −

𝐷 (𝐺(𝑧)))] 

شبکه بهترین  ،p(g) با چگالی احتمال مولدشبکه برای هر 

 .آن است که بتواند این تابع را مینیمم کند دهندهصیتشخ

(4)          𝔼𝑥~𝑝𝑡
[1 − 𝐷(𝑥)] + 𝔼𝑥~𝑝𝑔

[𝐷(𝑥)] =

∫ (1 − 𝐷(𝑥))𝑝𝑡(𝑥) + 𝐷(𝑥)𝑝𝑔(𝑥)𝑑𝑥
𝑅

 

این انتگرال، تابع در  D به نسبت منظور مینیمم کردنبهاگر 

به این ترتیب شود مینیمم  x ازای هر مقدارداخل انتگرال به

د مولشبکه ممکن برای  دهندهصیتشخشبکه بهترین 

 .دخواهد شمشخص 

(5)                                            (𝑝𝑡(𝑥) ≥ 𝑝𝑔(𝑥))  

 pt(x) که این استها در حقیقت، یکی از بهترین انتخاب

= pg(x)  .سپسشود G که این تابع را است  ازیموردن

 .ماکزیمم کند

(6  )         ∫ (1 − 𝐷𝐺
∗ (𝑥))𝑝𝑡(𝑥) +

𝑅

𝐷𝐺
∗ (𝑥)𝑝𝑔(𝑥)𝑑𝑥 = ∫ 𝑚𝑖𝑛(𝑝𝑡(𝑥), 𝑝𝑔(𝑥))𝑑𝑥

𝑅
 

سبت ن ، برای به حداکثر رساندن این انتگرالمشابه به طور

ازآنجاکه شود. ماکزیمم ، xبرای هر مقدار باید تابع این ، gبه 

 یاگونهبه تواندینم G است، G مستقل از مولد p(t) چگالی

 شود:بهتر از حالت زیر تنظیم 

(7      )                                         𝑝𝑔(𝑥) ≥ 𝑝𝑡(𝑥) 

یک چگالی احتمال استتت که باید به  p(g) البته، ازآنجاکه

 :داریم G ، لزوماً برای بهترینسدبر 1

(8 )                                              𝑝𝑔(𝑥) = 𝑝𝑡(𝑥) 

با  دئالیدر یک مورد ا هک است شدهدادهبنابراین، نشان

، دهندهصیمولد و تشخی هاهای نامحدود شبکهظرفیت

شبکه ه است ک یاگونهتخاصمی بهشبکه نقطه بهینه تنظیم 

ای مانند همان چگالی واقعی را تولید کند و مولد چگالی

مجبور است در یکی از دو حالت،  دهندهصیتشخشبکه 

این معادله را   Gنیز صحیح بودن را انتخاب کند. در آخر

 :کندحداکثر می

(9)                         
1

2
∫ 𝑚𝑖𝑛(𝑝𝑡(𝑥), 𝑝𝑔(𝑥))𝑑𝑥 =

𝑅
 

∫
𝑚𝑖𝑛(𝑝𝑡(𝑥), 𝑝𝑔(𝑥))

𝑝𝑡(𝑥) + 𝑝𝑔(𝑥)

𝑝𝑡(𝑥) + 𝑝𝑔(𝑥)

2
𝑑𝑥

𝑅

 

شبکه خواهد احتمال می  Gکه رودانتظار میبه این شکل، 

 .را در تشخیص اشتباه به حداکثر برساند دهندهصیشخت

د شبه تصادفی ساده تولی یرهایمتغتوانند ها اساساً میرایانه
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ه تولید کنند ک ییرهایمتغتوانند مثال میعنوانبه. کنند

های روش. کنندبسیار نزدیک به توزیع یکنواخت عمل می

جود و تردهیچیتصادفی پ یرهایمتغمختلفی برای تولید 

که شامل بیان یک  "روش تبدیل"دارد از جمله مفهوم 

تر عنوان تابعی از متغیرهای تصادفی سادهمتغیر تصادفی به

کنند های مولد سعی میمدل ،در یادگیری ماشین .است

 .هایی از توزیع احتمالی خاص )پیچیده( تولید کنندداده

عنوان یادگیری عمیق بههای شبکههای مولد مدل

ه اند کهای عصبی )توابع بسیار پیچیده( مدل شدهشبکه

عنوان ورودی یک متغیر تصادفی ساده را گرفته و یک به

کنند که از توزیع احتمال متغیر تصادفی را تولید می

توان های مولد را میاین شبکه. دنکنمی پیرویهدفمند 

های تولید زیع دادهآموزش داد )با مقایسه تو "مستقیم"

های مولد این ایده شبکه .واقعی( هایداده شده با توزیع

توانند های مولد همچنین میاین شبکه .تطبیق دهنده است

با تلاش برای فریب شبکه دیگری  "میرمستقیغ"صورت به

آموزش داده شوند  شده استدادهکه در همان زمان آموزش

 این .های واقعی متمایز کندداده را از های تولید شدهتا داده

این روش برای تغییر  .های مولد تخاصمی استایده شبکه

از مقایسه مستقیم به غیرمستقیم واقعاً کاری  خطادادن تابع 

بعدی در حوزه  یتواند برای دستاوردهااست که می

 بخش باشد.یادگیری عمیق بسیار الهام

اصمی با روش نزول مولد متخ نحوه آموزش شبکه -1م تیالگور

ر براب دهندهصیتشخها برای آموزش شبکه گرادیان. تعداد گام

k عنوان پارامتر اولیه در نظر گرفته شده است.و به 
 برای تعداد تکرارهای آموزش تکرار شود:

 تکرار شود: 𝐤برای تعداد 

 شود. برداری مینمونه 𝐩𝐠(𝐳)از فضای نویز اولیه  𝒎به تعداد 

𝒛 = {𝒛(𝟏), … , 𝒛(𝒎)} 

 شود. برداری مینمونه 𝐩𝐝𝐚𝐭𝐚ها از توزیع اولیه داده 𝒎به تعداد 

𝒙 = {𝒙(𝟏), … , 𝒙(𝒎)} 

 با محاسبه گرادیان زیر خطای شبکه متمایزکننده محاسبه شود:

𝛁𝜽𝒅

𝟏

𝒎
∑ [𝐥𝐨𝐠 𝑫(𝒙(𝒊)) + 𝐥𝐨𝐠(𝟏 − 𝑫(𝑮(𝒛(𝒊))))]𝒊   

 پایان حلقه دوم

 شود. برداری مینمونه 𝐩𝐠(𝐳)از فضای نویز اولیه  𝒎به تعداد 

𝒛 = {𝒛(𝟏), … , 𝒛(𝒎)} 

صورت زیر های شبکه مولد با روش کاهش گرادیان بهوزن

 شود:روزرسانی میبه

 𝛁𝜽𝒈

𝟏

𝒎
∑ [𝐥𝐨𝐠(𝟏 − 𝑫(𝑮(𝒛(𝒊))))]𝒊  

 اتمام حلقه اول

ی مولد متخاصمی فرض بر آن است که یک هاشبکه در

ها از که نیمی از داده 𝑁𝑖=1(𝑠𝑖,𝑦𝑖) ورودی دادهمجموعه

 𝐺(𝑧) های مصنوعیو نیمی از نمونه  Xهای واقعینمونه

 با یک برچسب 𝑠𝑖باشند موجود است. هر نمونه آموزش می

𝑦𝑖 یک و همه  عنوانهای واقعی بهتمام نمونه. مطابقت دارد

. دعنوان صفر برچسب گذاری شده انهای مصنوعی بهنمونه

د بنطبقهتوان یک ازآنجاکه شبکه تشخیص دهنده را می

ان عنوتوان بهدودویی در نظر گرفت، عملکرد این خطا را می

 .[27] یک خطای متقاطع باینری تعریف کرد

(10)   𝐽(𝐷)(𝐷, 𝐺) = 𝐻((𝑠𝑖, 𝑦𝑖)𝑖=1
𝑁 , 𝐷)  =

−
1

𝑁
∑ [𝑦

𝑖
𝑙𝑜𝑔 𝐷 (𝑠

𝑖
) + (1 − 𝑦

𝑖
) 𝑙𝑜𝑔(1 −

𝑁

𝑖=1

𝐷 (𝑠
𝑖
))]                                                        

صفر برای 𝑠𝑖 = 𝑥 برایبا عدد یک  𝑦𝑖 اگر  𝑠𝑖 = 𝐺(𝑧) و 

شود و همچنین میانگین  نها با انتظارات جایگزیجایگزین 

گردند، تابع خطای شتتبکه تشتتخیص دهنده به شتترح زیر 

 :[27]خواهد بود 

(11 )𝐽(𝐷)(𝐷, 𝐺) =

− 𝔼
𝑥~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎 (𝑥)

[log 𝐷(𝑥)] − 𝔼
𝑧~𝑝𝑧(𝑧)

[log( 1 −

𝐷 (𝐺(𝑧)))] 

است. در یک   𝑥توزیع داده از نمونه واقعی "𝑝 "که در آن 

صفر نیز گفته بازی مینیماکس )همچنین به آن جمع 

شود(، کل خطای بازیکنان همیشه صفر است. به این می

حال، است. بااین  𝐽(𝐷)معنی که خطای شبکه مولد برعکس

شود، محاسبه می 𝐺 بههنگامی که گرادیان نزولی باتوجه

مهم است. بنابراین، تابع  12رابطه  تنها قسمت دوم در

رح ند به شتواخطای شبکه مولد در یک بازی مینیماکس می

 :[27]زیر است 

   𝐽(𝐺)(𝐺)| = 𝔼
𝑧~𝑝𝑧 (𝑧)

[log(1 − 𝐷(𝐺(𝑧)))] 

(12) 

د. ی خلاصه کراعتبارسنجتوان با یک عبارت کل بازی را می

ی مولد هاشبکه، هدف اصلی در 14در واقع رابطه 

 متخاصمی است و داریم:

(13) 𝑚𝑖𝑛
𝐺

𝑚𝑎𝑥
𝐷

𝑉(𝐷, 𝐺) =
𝔼

𝑥~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎 (𝑥)
[log 𝐷(𝑥)] + 𝔼

𝑧~𝑝𝑧(𝑧)
[log(1 −

𝐷 (𝐺(𝑧)))] 
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که کند آن را به حداکثر برساند درحالیشبکه مولد سعی می

آن دارد.  رساندنحداقلبهسعی در  دهندهصیتشخشبکه 

هستیم که  Gاین بدان معناست که به دنبال کمترین 

 را نتیجه دهد. Dبیشترین 

 ماکس نیمسانی خطا در شبکه مولد در یک بازی بروز ر اما

های وزن کهیهنگامو  شودینمی انجام خوببهدر عمل 

که ، شباندنشدهمناسب انتخاب  صورتبهشبکه مولد هنوز 

تواند تشخیص دهد که ی میراحتبه دهندهصیتشخ

های تولید شده جعلی هستند و با اطمینان بالا آنها را نمونه

. در نتیجه، شیب شبکه مولد جهت اصلاح [27]کند رد می

تابع خطا  .شودیمرود و گرادیان آن کوچک وزن از بین می

زیر  به شرح راشباعیغدر شبکه مولد در یک بازی اکتشافی 

 :[27] است

(14)       𝐽(𝐺)(𝐺) = − 𝔼
𝑧~𝑝𝑧 (𝑧)

[log( 𝐷(𝐺(𝑧))] 

در بازی ، تفاوت عملکرد خطای شبکه مولد (4)شکل 

دهد. محور را نشان می راشباعیغو  ماکس نیماکتشافی 

افقی احتمال توصیف یک نمونه مصنوعی از نظر شبکه 

دهد. هرچه این مقدار بالاتر را نشان می دهندهصیتشخ

ه دیگر، هر چعبارتباشد، خطا در شبکه مولد کمتر است. به

، نمونه شودیمبه عدد یک نزدیک  دهندهصیتشخشبکه 

 قسمتدر تر است. لید شده توسط شبکه مولد واقعیتو

اغلب و نزدیک به صفر است   𝐷(𝐺(𝑧))سمت چپ نمودار، 

شود. در این زمان، در شروع یک فرایند آموزش ظاهر می

تواند به راحتی تشخیص دهد که شبکه تشخیص دهنده می

یک نمونه واقعی یا ساختگی است، زیرا شبکه مولد شروع 

با پارامترهای   𝑝𝑧(𝑧) ی از توزیع نویز تصادفیبه نمونه گیر

 کند.تصادفی می

 
 و ماکس نیممقایسه خطای شبکه مولد در یک بازی  -4شکل 

 [28]راشباعیغیک بازی اکتشافی 

 به احتمال 𝐺(𝑧) برای تولید نمونه 𝐽(𝐺)شبکه مولد 

𝐷(𝐺(𝑧))  که شبکه تشخیص دهنده به نمونه اختصاص

ارد. هر چه احتمال واقعی بودن بالاتر دهد بستگی دمی

د. کنباشد، خطای کمتری نیز در شبکه مولد دریافت می

شود که منحنی مینماکس در انتهای سمت مشاهده می

چپ بسیار صاف است، به این معنی که شبکه مولد دارای 

شیب بسیار کمی است. با استفاده از گرادیان نزولی شیب 

است تا در مرحله اولیه عملکرد شبکه مولد قبلاً متوقف شده 

های آن آپدیت گردند. با استفاده خود را بهبود بخشد و وزن

از محدودیت های تابع خطای در نظر گرفته شده، منحنی 

بازی اکتشافی غیر اشباع، شیب خود را در انتهای کار از 

فرایند آموزش به حد مطلوب  در این زمان،دهد. دست می

لید شده قادر به فریب دادن شبکه های تورسیده و نمونه

تشخیص دهنده هستند. بنابراین، تابع خطای شبکه مولد 

رد گیدر بازی غیر اشباع اغلب در عمل مورداستفاده قرار می

 گردد.استفاده می نظریبرای تحلیل  14که رابطه درحالی

 انتخاب ویژگی به روش ترکیبی -3-5

کاهش ابعاد ، اهبرای مواجهه با مشکل ابعاد بیش از حد داده

ها انجام شد. ترکیبات خطی به جهت با ترکیب ویژگی

باشند. در واقع روش خطی، می ترسادهمحاسباتی و تحلیل 

های با ابعاد زیاد را بر روی فضای با ابعاد کمتر منعکس داده

 ی خطیریپذکیتفککند. این روش بر اساس آنالیز می

وان ماتریسی که عنباشد و ماتریس انتقال بهینه را بهمی

 اقهطبرا حداکثر و کوواریانس درون  اطبقهکوواریانس بین 

نماید. در این روش تعداد کند، تعریف میرا حداقل می

 4)شود محدود می اههطبقتعداد  لهیوسبهی خطی هاهیپا

 هیپا چهاراز  ؛ لذاهمیشه متعامد نیستند هاهیپا( و طبقه

ه است. همچنین، ی استفاده گردیدسازادهیپخطی جهت 

های کوواریانس درون کلاسی و برون کلاسی به فرم ماتریس

 [.29]شوندزیر محاسبه می

(15) 𝑆𝑤 =
1

𝑁
∑ ∑ (𝑋𝑛𝑖

− 𝜇𝑖)(𝑋𝑛𝐼
− 𝜇𝑖)𝑇𝑁𝑖

𝑛𝑖=1
𝐼
𝑖−1 

(16       )𝑆𝑏 =
1

𝑁
∑ 𝑁1

1
𝐼=1 (𝜇1 − 𝜇  )(𝜇1 − 𝜇𝐼  )𝑇 

 طبقههای تعداد نمونه 𝑁𝑖ها، تعداد کل نمونه 𝑁که در آن 

𝑖- ،ام𝜇𝑖  طبقهمیانگین 𝑖- ،ام𝐼  ها و  طبقهتعداد𝑋𝑛𝐼
نمونه  

𝑛𝑖-باشند. ام می𝑆𝑤  همبستگی درون کلاسی و𝑆𝑏  تمایز

کنند. هدف به دست آوردن بین کلاسی را اندازه گیری می

فیشر را   است به نحوی که رابطه Wماتریس تبدیل

 ماکزیمم کند.

(17                            )𝐽(𝑊) =
𝑊𝑇𝑡𝑟𝑎𝑐𝑒(𝑆𝑏)𝑊

𝑊𝑇𝑡𝑟𝑎𝑐𝑒(𝑆𝑤)𝑊
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بند از نوع ماشین بردار پشتیبان و از نوع چهار طبقهشبکه 

 1لاپلاس همچنین از کرنل تابع پایه شعاعی باشد.می طبقه

 استفاده گردیده است.

(18                                )𝑘(𝑥, 𝑦) = 𝑒𝑥𝑝(−
∥𝑥−𝑦∥

𝜎
) 

 بند )ماشینطبقهدر این مرحله از انتخاب ویژگی، شبکه 

بردار پشتیبان( در جریان انتخاب ویژگی است و عملکرد آن 

نماید. ترکیب این دو مرحله صورت مستقیم کنترل میرا به

ها به تخاب ویژگی و همچنین افزایش هوشمندانه دادهان

روش افزایش داده متخاصمی، سیستم تشخیص احساس از 

ها ی از تعداد داده و ابعاد دادهانهیبهگفتار را به نقطه 

 رسانید.

های انتخاب ویژگی همیشه موفقیت استفاده از روش

 هددیم. نتایج در ادامه نشان دهدینمبندی را افزایش طبقه

های جداساز خطی و آنالیز مؤلفهروش  هر دواستفاده از که 

، منجر به نتیجه بهتری نسبت به زمانهمبه طور  اصلی

روی  های اصلیآنالیز مؤلفهشود. زیرا هرکدام از آنها می

الگوریتم جداساز کند و های همبسته مؤثرتر عمل میداده

روش  کند وهای با بعد کم بهتر عمل میروی دادهخطی 

ل عم های اصلیآنالیز مؤلفهفیشر در کاهش سایز بهتر از 

 کند.می

 هاآزمایش -4

 2دادهپایگاه -4-1

متداول داده ی چهار پایگاهمقاله بر رو نیها اآزمایش

EMO-DB ،eNTERFACE05 ،SAVEE  و

IEMOCAP  لیوتحلهی، تجزنیعلاوه بر اانجام گردیده و 

ی چهار احساس داده براها بر روی هر چهار پایگاهداده

 .غمگین، عصبانی، خوشحال و خنثی ارائه شده است

 یداده گفتار احساسپایگاه، هادادهگاهیپااین  نیترمعروف

 کی داده گفتار احساسی برلین،پایگاه است. [30] 3نیبرل

جمله است که به  800داده کوچک است که شامل مجموعه

ده  توسطها اند. تمام گفتهشده میاحساس تقس طبقههفت 

 .ی ضبط شده استاحرفه گریباز

 یسازهیشبها و محیط معیار ارزیابی داده -4-2

سه سنجه متداولی هستند  6یک امتیاز اف و 5صحت ،4دقت

                                                 
1 Laplacian Radial Basis Function 
2 Dataset 

3 Berlin Database of Emotional Speech (EmoDB) 

4 Precision 
5 Recall 

یک  بندیطبقهبرای مسائل  بندیطبقهکه علاوه بر صحت 

سه سنجه  .گیرندمدل شبکه عصبی مورداستفاده قرار می

 اندعبارتحبوب هستند اضافه دیگری که کمتر متداول اما م

ماتریس درهم و  MCC8، 7از: ضریب کاپای کوهن

صحت جهت معیار ارزیابی دقت و از معیار  .9یریختگ

با استفاده از  هایسازهیشب استفاده گردیده است. هاشیآزما

Keras  وTensorflow2.2 افزار پایتوندر نرم Python 

3.8 (64-bit) گردیدند انجام. 

 نتایج -5
های پیچیده در فضای با ابعاد بالا، مقایسه توزیع منظوربه

 فردمنحصربههای ی مقادیر ویژگیپوشانهمی ریگاندازهابتدا 

 را معرفی کرده و داریم:

 (19)                                                 𝑓 =
(𝜇1−𝜇2)2

𝜎1
2+𝜎2

2 

میانگین و انحراف معیار از دو  𝜇1  ،𝜇2 ،σ1، σ2که در آن 

هرچه  مجموعه داده برای یک بعد از ویژگی خاص هستند.

این مقدار بزرگتر باشد، منطقه همپوشانی کمتری بین دو 

 . مجموعه داده وجود دارد

 نیشتریکه ب ییهایژگیمقاله، تلاش شده است و نیا در

ارتباط با احساسات دارند انتخاب و سپس بر اساس آن 

بند جهت جدا نمودن طبقهانتخاب شده، شبکه  یهایژگیو

که با  یچهار احساس آموزش داده شود. اگر اطلاعات اضاف

عملکرد شبکه  توانیشوند، م لتریف ستیعواطف مرتبط ن

هبود گفتار ب گنالیاحساس از س صیتشخ یرا برابند طبقه

های دادهکم سرعت آن را بالا برد. دست ایو  دیبخش

مصنوعی تولید شده توسط روش پیشنهادی احتمالاً در 

توانند به احساساتشان دهند که مطمئناً میمناطقی رخ می

 های مصنوعی و، تفاوت بین دادهنی؛ بنابرااختصاص یابند

برای تقویت  ازیموردننشانگر تغییرات  فهای هدداده

 .ها استبخشیدن عواطف در داده

مصنوعی تولید شده و  دادهمجموعهبردار تفاوت بین  

، دندیگردداده برلین محاسبه ی موجود در پایگاههاداده

 بردار تفاوت استخراج شد. 𝑛 ابعاد ویژگی نیتربزرگسپس 

رابطه  عریف شده درعنوان مقدار همپوشانی تاین اختلاف به

علاوه بر این، به ترتیب دو شبکه ماشین  محاسبه گردید. 19

فقط  -1های انتخاب شده بردار پشتیبان بر اساس ویژگی

6 F1-Score 
7 Cohen’s Kappa 

8 Matthews Correlation Coefficient 

9 Confusion Matrix 

https://blog.faradars.org/measuring-clustering-performance-external-index/
https://blog.faradars.org/measuring-clustering-performance-external-index/
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های واقعی و مصنوعی ترکیب داده -2های واقعی و داده

برای مشاهده رابطه بین  𝑛آموزش داده شد. مقادیر مختلف 

های انتخاب شده د ویژگیبند و تعداطبقهعملکرد شبکه 

 بررسی گردید.

 
 هابندی بر اساس تعداد ویژگیطبقهنتایج  -5شکل 

را نشان  بندطبقهمعیار صحت هر دو شبکه  ،(5) شکل

 بر بندطبقه، شبکه شودیمکه ملاحظه  طورهماندهد. می

𝑛 های واقعی و مصنوعی وقتیاساس ترکیبی از داده =

رسد و شبکه می ٪86.32عنیاست به حداکثر خود ی 1000

𝑛های واقعی وقتی بند مبتنی بر دادهطبقه = 1300 
خواهد رسید.  ٪85.20باشد به حداکثر خود یعنی می

بند با ویژگی طبقه 582توان استنباط کرد که آخرین می

ویژگی آخر برای  282و  "واقعی + مصنوعی"های داده

اطلاعات بسیار حاوی  "واقعی"های کننده با دادهبندیطبقه

های کمی در مورد احساسات هستند. بنابراین، داده

 ها بلکه برایتوانند جهت افزایش دادهمصنوعی نه تنها می

بند منظور بهبود عملکرد شبکه طبقهانتخاب ویژگیها به

مورداستفاده قرار گیرند و دقت و سرعت این شبکه را در 

ج که پیشتر بندی افزایش دهد. همچنین، پدیده اوطبقه

قابل ملاحظه است  (5)توضیح داده شد به وضوح در شکل 

 هایبا افزایش تعداد ویژگیشود طور که مشاهده میو همان

ما کند امورداستفاده، ابتدا نرخ تشخیص افزایش پیدا می

ها پس از رسیدن به نقطه اوج، افزایش بیشتر تعداد ویژگی

 این پدیدهشود. علت اصلی موجب کاهش نرخ تشخیص می

 بند به دلیل پیچیدگی و ابعادافت کارایی الگوریتم طبقه

های آموزشی زیاد فضای ویژگی در مقابل تعداد داده

دیگر، در چنین شرایطی به دلیل تعدد عبارتباشد. بهمی

بند )به دلیل ابعاد بالای فضا( و پارامترهای تنظیم طبقه

گی به های آموزشی )که بستمحدود بودن تعداد داده

ته رفعمومیت مسئله ازدست داده و روش ارزیابی دارد(پایگاه

 صورتبندی، بهجای یادگیری قاعده طبقهو الگوریتم به

که این مسئله کاهش  ردیگیفرامهای آموزشی را خاص داده

های های جدید )دادهبندی را در مواجهه با دادهدقت طبقه

 تست( در پی دارد.

ندی چهار احساس از سیگنال گفتار بطبقه، نتایج 2جدول 

اده نشان دماشین بردار پشتیبان و برای چهار پایگاه لهیوسبه

. هنگامی که فقط از انتخاب ویژگی به روش فیلتر دهدیم

داده اصلی کار کنیم، )معیار فیشر( و فقط بر روی پایگاه

 و سومخواهد بود. تفاوت ستون  سومنتایج مطابق ستون 

اده توسط شبکه افزایش داده متخاصمی به افزودن د چهارم

شود در که مشاهده می طورهمانداده اصلی است. پایگاه

شیافزامعیار صحت  های بکار گرفته شدهدادهتمامی پایگاه

ند بطبقهی در اختیار ترمتنوعهای است چرا که داده افتهی

نتایج  هفتمو  شش، پنججهت آموزش بوده است. ستون 

سه روش انتخاب ویژگی  لهیوسبهبه ترتیب همین روند را 

PCA ،[31]SFS  [32]وFCBF  طورهمان. دهدیمنشان 

ها کاهش معیار صحت شود در اکثر دادهکه مشاهده می

گزارش گردیده است. علت اصلی آن این است که این 

های تمامی ویژگی اندنتوانستههای انتخاب ویژگی روش

پشتیبان در خود جای  اصلی را جهت آموزش ماشین بردار

ها سبب کاهش معیار صحت دهند و با کاهش ویژگی

. در ستون آخر، نتایج روش پیشنهادی گزارش انددهیگرد

داده شود، در پایگاهکه ملاحظه می طورهمانگردیده است. 

گزارش گردیده است که در مقایسه  %86.32برلین صحت 

بالاتر  [32[ و ]31]ی بکار گرفته شده در هابا سایر روش

همچنین نمایشی از مقایسه هر شش  1ی الهیمنمودار  است.

مقایسه با دیگری  صورتبه هرکدامروش و موفقیت 

ین و برل دادهگاهیپاباشد. بالاترین نرخ دقت مربوط به  می

ی مورد آزمایش هادادهگاهیپاروش پیشنهادی است. در سایر 

و با  SAVEE دادهگاهیپابیشترین نرخ دقت مربوط به 

 دادهگاهیپاکه در دو  اگرچهاستفاده از روش پیشنهادی است 

چرا  است افتهیدستبه موفقیت بالاتری  PCAدیگر روش 

های روی داده های اصلیآنالیز مؤلفهرسد که به نظر می

وی رالگوریتم جداساز خطی کند و همبسته مؤثرتر عمل می

ن که روش کند. همچناهای با بعد کم بهتر عمل میداده

ل عم های اصلیآنالیز مؤلفهفیشر در کاهش سایز بهتر از 

 کند.می
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های داده بندی در پایگاهطبقهمقایسه نرخ موفقیت  -2 جدول

 های انتخاب ویژگی گوناگونروش لهیوسبهمتفاوت و 
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 هایروش لهیسوبهبندی طبقهمقایسه نرخ موفقیت  -1 نمودار

 انتخاب ویژگی گوناگون

 
 

 جینتاروش پیشنهاد شده،  عملکرد یابیارز یبرا

 سندگانیآن نو ر[ که د33] ریمطالعه اخ کیبا  آمدهدستبه

                                                 
1 SMACOF (MDS) 

 یبرا یرخطیغمختلف کاهش ابعاد  یهاتمیالگوراز 

تشخیص  یبرا نییپا سطح هایویژگی شیاستخراج نما

شده مقایسه  انددهکراستفاده احساس از سیگنال گفتار 

[ 33کاهش ابعاد با عملکرد بالا در ] تمی. سه الگوراست

 یبنداسیمقشامل  هاروش نیا گردیده کهانتخاب 

و رمزگذار  2یاصل یهامؤلفه لیوتحلهیتجز، 1یچندبعد

 ارائه شده است. 3در جدول  جیخودکار است. نتا

لف مخت یهاتمیالگوربا استفاده از  جینتا سهیمقا -3 جدول

 IEMOCAP دادهگاهیپا درویژگی  کاهش ابعاد

 روش
تکنیک افزایش 

 داده

UAR 

(%) 

SMACOF MDS [33] 58.8 ندارد 

PCA [33] 57.7 ندارد 
AUTOENCODER 

[33] 
 57.8 ندارد

SMACOF MDS [33] 58.9 دارد 

PCA [33] 58.3 دارد 
AUTOENCODER 

[33] 
 58.5 دارد

 61.67 دارد روش پیشنهادی

 یبرا ماشین بردار پشتیباناز  سندگانی[، نو33در ]

بعاد کاهش ا تمیکه توسط هر الگور یهایویژگی یبندطبقه

 توانیم 3آموخته شده است، استفاده کردند. از جدول 

 رینسبت به سا یعملکرد بهتر یشنهادیپ مدل که دریافت

که  دهدیمو نشان  دارد یرخطیغکاهش ابعاد  یهاکیتکن

را در ابعاد کمتر  هایژگیوبه طور کارآمد  یشنهادیمدل پ

جهت را  یاطلاعات احساس کهیدرحال کندیم فیلتر

 .دینمایمحفظ ی بندطبقه

، متقاطع طیمح کیدر  یشنهادیمدل پبهتر  یبررس یبرا

 ی،، مصنوعیواقع یهادادهبا استفاده از  ییهاشیآزما

د شانجام  (افتهیکاهشی )+ مصنوعیواقعی، + مصنوعیواقع

مقایسه گردید.  [28[ و ]34] و نتایج آنها با دو منبع 

گزارش شده است، روش  4که در جدول  طورهمان

پیشنهادی به نتایج بهتری در مقایسه با دو منبع ذکر شده 

. همچنین، انتخاب ویژگی به روش پیشنهادی افتیدست

که  دهدیمنشان  نیاتوانست نتایج را اندکی بهبود دهد. 

 سیستم تشخیص احساس از گفتارعملکرد  یدشنهایمدل پ

اقعی و یهادادهترکیب متقابل با استفاده از  طیمح کیرا در 

 نیبا ا یآموزش یهادادهکه  یهنگام نیو همچن یمصنوعو 

، ردندگو سپس فیلتر می ابدییم شیافزای مصنوع هاینمونه

2 PCA 
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و استفاده از روش انتخاب ویژگی آن را  بخشدیمبهبود 

 .دینمایمبهینه 

 کلاسی نیب یابیارز جینتا -4 جدول

 روش
 یهاداده

 واقعی

 یهاداده

 مصنوعی

 یهاداده

+ یواقع

 یمصنوع

 یهاداده

+ یواقع

ی مصنوع

 (افتهیکاهش)
Sahu et 

al. [34] 
45.14 33.96 45.40 - 

Bao et 

al. [28] 
45.58 41.58 46.52 - 

روش 

 پیشنهادی
46.1 42.21 46.65 46.95 

 ریگینتیجه -6
ها از طریق های مؤثر و افزایش دادهانتخاب ویژگی

های کوچک یک دادههای مولد متخاصمی در پایگاهشبکه

موضوع مهم در تشخیص احساس از سیگنال گفتار است. 

از ترکیب دو شبکه انتخاب  در این مقاله مدل پیشنهادی

ویژگی، یک شبکه افزایش داده متخاصمی و یک ماشین 

شبکه  کهیهنگامتشکیل شد. نشان داده شد  بردار پشتیبان

های واقعی و مصنوعی بر اساس ترکیبی از داده بندطبقه

است به  =1000𝑛وقتی  صحت، معیار ندیبیمآموزش 

بند طبقهرسیده و شبکه  ٪86.32حداکثر خود یعنی

     های واقعی وقتیآموزش داده شده مبتنی بر داده

1300𝑛 = خواهد  ٪85.20خود یعنی باشد به حداکثر می

-طبقهویژگی  582توان استنباط کرد که آخرین رسید. می

ویژگی آخر برای  282و  "واقعی + مصنوعی"های بند با داده

حاوی اطلاعات بسیار  "واقعی"های کننده با دادهبندیطبقه

را حذف  هاآنتوان کمی در مورد احساسات هستند و می

ر فیشر و الگوریتم جداساز نمود. از ترکیب دو روش معیا

 صحتها استفاده و معیار خطی جهت کاهش این ویژگی

داده احساسی برلین گزارش شد. بنابراین، در پایگاه 86.32%

ها توانند جهت افزایش دادههای مصنوعی نه تنها میداده

منظور بهبود عملکرد شبکه بلکه برای انتخاب ویژگیها به

ار گیرند و دقت و سرعت این شبکه بند مورداستفاده قرطبقه

به تحقیقات انجام شده بندی افزایش دهد. باتوجهطبقهرا در 

توان گفت که انتخاب ویژگی عملکرد تشخیص احساس می

بند، داده، نسبت کاهش سایز و طبقهکند و به را بهتر می

 .بستگی دارد هاآوری دادهحتی به نحوه جمع
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