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Introduction: Speech is the most effective way to exchange information. In a speech, a speaker’s voice 

carries additional information other than the words and grammar content of the speech, i.e., age, gender, 

and emotional state. Many studies have been conducted with various approaches to the emotional con-

tent of speech. These studies show that emotion content in speech has a dynamic nature. The dynamics 

of speech make it difficult to extract the emotion hidden in a speech. This study aimed to evaluate the 

implicit emotion in a message through emotional speech processing by applying the Mel-Frequency 

Cepstral Coefficient (MFCC) and Short-Time Fourier Transform (STFT) features.   

Methods: The input data is the Berlin Emotional Speech Database consisting of seven emotional states, 

anger, boredom, disgust, anxiety/fear, happiness, sadness, and neutral version. MATLAB software is used 

to input audio files of the database. Next, the MFCC and STFT features are extracted. Feature vectors for 

each method are calculated based on seven statistical values, i.e. minimum, maximum, mean, standard 

deviation, median, skewness, and kurtosis. Then, they are used as an input to an Artificial Neural Network. 

Finally, the recognition of emotional states is done by training functions based on different algorithms.   

Results: The results revealed that the average and accuracy of emotional states recognized using STFT 

features are better and more robust than MFCC features. Also, emotional states of anger and sadness 

have a higher rate of recognition, among other emotions.  

Conclusion: STFT features showed to be better than MFCC features to extract implicit emotion in speech.
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مقدمه: گفتار مؤثرترین ابزاری است که انسان ها برای انتقال اطلاعات از آن استفاده می کنند. گوینده در خلال گفتار 

خویش علاوه بر واژگان و دستور زبان اطلاعاتی همچون سن، جنسیت و حالت  هیجانی خود را منتقل می کند. پژوهش های 

نشان می دهند که  پژوهش ها  این  است.  انجام شده  گفتار هیجانی  در  پیرامون هیجان  گوناگون  رویکردهای  با  فراوانی 

گفتار  در  هیجان  کمّی  مطالعه   پویایی،  این  می باشد.  برخودار  پویا  طبیعتی  از  هیجانی  گفتار  در  پیام  هیجان ضمن 

هیجانی را با دشواری همراه می سازد. این پژوهش به ارزیابی هیجان ضمن پیام از طریق پردازش گفتار هیجانی با استفاده 

از ویژگی های ضرایب کپسترال فرکانس مِل )MFCC( و تبدیل فوریه زمان کوتاه )STFT( پرداخت.  

روش کار: داده های ورودی، پایگاه داده  استاندارد گفتار هیجانی Berlin شامل هفت حالت هیجانی خشم، کسلی، انزجار، 

ابتدا فایل های صوتی خوانده شدند. در   MATLAB افزار از نرم  با استفاده  ترس، شادی، غم و حالت خنثی می باشد. 

مرحله  بعد نخست ویژگی های MFCC و سپس ویژگی های STFT استخراج شدند. بردار های ویژگی برای هر کدام از 

ویژگی ها بر اساس هفت مقدار آماری کمینه، بیشینه، میانگین، انحراف معیار، میانه، چولگی و کشیدگی محاسبه شدند 

و به عنوان ورودی شبکه  عصبی مصنوعی مورد استفاده قرار گرفتند. در انتها، بازشناسی حالت های هیجانی با استفاده از 

توابع آموزشی مبتنی بر الگوریتم های مختلف انجام شد.

 STFT یافته ها: نتایج بدست آمده نشان داد میانگین و صحت بازشناسی حالت های هیجانی با استفاده از ویژگی های

نسبت به ویژگی های MFCC بهتر است. همچنین، حالت های هیجانی خشم و غم از نرخ بازشناسی بهتری برخوردار بودند.

نتیجه گیری: ویژگی های STFT نسبت به ویژگی های MFCC هیجان ضمن پیام در گفتار هیجانی را بهتر بازنمایی 

می کنند.

مقدمه
گفتار ابزاری است که انسان از آن برای ارتباط با دیگران و انتقال اطلاعات 
استفاده می کند. هر گفتار علاوه بر واژگان و دستور زبان خاص هر زبان 
حاوی اطلاعات دیگری از جمله سن، جنسیت و حالت هیجانی گوینده  
آن نیز می باشد. مطالعه کمّی حالت های هیجانی ضمن پیام در گفتار 
هیجانی بسیار دشوار است. برای غلبه به این دشواری در گام نخست لازم 

از سیگنال گفتار هیجانی استخراج شود که  است ویژگی های مناسبی 
بتوانند به نحو شایانی حالت های هیجانی ضمن پیام در گفتار را بازنمایی 
کنند. البته در گامی های بعدی استفاده از طبقه بندی کننده ای که بتواند 
به درستی حالت های هیجانی را بازشناسی کند از اهمیت ویژه ای برخوردار 
است. بازشناسی حالت های هیجانی ضمن پیام در گفتار هیجانی با عنوان 
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بازشناسی هیجان گفتار )Emotion Speech Recognition( شناخته 
می شود. با بررسی پژوهش های انجام گرفته در زمینه  بازشناسی هیجان 
گفتار، شاهد انجام یک فرآیند مشابه در تمامی این پژوهش ها هستیم. 
انجام بازشناسی حالت های هیجانی در گفتار  شکل ۱ مراحل مشترک 

هیجانی را نشان می دهد.  
سیگنال  نمونه های  از  ابتدا  می شود،  مشاهده  تصویر  در  که  همان طور 
توجه  با  بعد  استخراج می گردد. در مرحله  ویژگی هایی  گفتار هیجانی 

به این که ویژگی های استخراج شده از ابعاد بالایی برخوردار هستند، با 
استفاده از روش های محاسباتی، ویژگی هایی از میان تمامی ویژگی های 
استخراج شده انتخاب می شوند تا هر نمونه در قالب یک بردار بازنمایی 
طبقه بندی کننده  برای  ورودی  بردارهای  عنوان  به  بردارها  این  شود. 
ورودی  بردارهای  طبقه بندی کننده،  آخر  گام  در  می شوند.  استفاده 
می پردازد.  هیجانی  حالت های  بازشناسی  به  و  می کند  دسته بندی  را 
خروجی طبقه بندی کننده، حالت های هیجانی بازشناسی شده هستند.

شکل ۱. مراحل بازشناسی هیجان گفتار

 دو رویکرد قالب در بازشناسی هیجان گفتار وجود دارد. در رویکرد نخست 
موضوع مورد بررسی استخراج و ارائه  ویژگی هایی از سیگنال صوتی گفتار 
است که به بهترین وجه بتواند حالت های هیجانی را بازنمایی کند. در 
پژوهش Hasrul و همکاران  نشان داده شد که برای بررسی حالت های 
دیرش،  فرمانت،  شدت،  انرژی،   ،)Pitch( گام  ویژگی های  هیجانی، 
 Cepstral Coefficients )MFCC(( مل  فرکانس  کپسترال  ضرایب 
Mel-Frequency( و مشتقات آن بیش  از سایر ویژگی ها مورد استفاده 

ویژگی های  سایر  از  بیش   MFCC میان  این  در   .)۱( گرفته اند  قرار 
اما در  بازشناسی هیجان گفتار مورد استفاده قرار گرفته اند )۱(.  برای 
و  طراحی  طبقه بندی کننده ها،  انواع  بررسی  مورد  موضوع  دوم  رویکرد 
طبقه بندی کننده های  از  نوع  چند  ادامه  در  می باشد.  آنها  بهینه سازی 
و   Demircan می کنیم.  معرفی  را  پژوهش  چند  در  رفته  کار  به 
Kahramanli با استفاده از الگوریتم نزدیکترین همسایگی k بازشناسی 

حالت هیجانی در گفتار هیجانی را انجام دادند )2(. در پژوهشی دیگر 
برای دسته بندی هیجان  از متن  و همکاران یک شیوه  مستقل   Nwe

گفتار بر اساس Hidden Markov Model به عنوان دسته بندی کننده 
Nicholson و  Lalitha و همکاران )4( و همچنین  ارائه کردند )3(. 

همکاران )۵( از شبکه های عصبی مصنوعی برای بازشناسی و طبقه بندی 
حالت های هیجانی گفتار استفاده کردند. Franti و همکاران شبکه های 
عصبی کانولوشن را به عنوان طبقه بندی کننده مورد استفاده قرار دادند 
)۶(. علاوه بر این روش ها، از شیوه های دیگری همچون مدل ترکیبی 
بردار  ماشین   ،)۹  ،۸( تصمیم گیری  درخت  الگوریتم   ،)۷(  Gaussian

مراتبی  مدارهای سلسه  و   )۱2( بیزی  )۱۰، ۱۱(، شبکه های  پشتیبان 
)۱3، ۱4( برای بازشناسی و طبقه بندی حالت های هیجانی گفتار استفاده 
از  شناختی  مدل های  چون  نوینی  روش های  از  همچنین  است.  شده 
جمله مدل ))Brain Emotional Learning )BEL( برای بازشناسی 
حالات هیجانی گفتار استفاده می شود )۱۷-۱۵(. همچنین پژوهش های 
فراوان دیگری برای درک پیچیدگی های زیستی سیستم شنوایی انجام 
ارائه  برای سیستم شنوایی  Gazor یک مدل  و   Golipour گرفته اند؛ 
برای  گوش  حلزون  در  موج  حرکت  زیستی  پیچیدگی های  که  کردند 
تمامی سیگنال های ورودی به گوش از جمله گفتار را در نظر می گرفت 
)۱۸(. آنها برای بررسی تغییرات فرکانس ها در طی زمان و اثر آنها بر 
رفتار بخش های مختلف گوش از ویژگی های تبدیل فوریه زمان کوتاه 
))Short Time Fourier Transform )STFT( استفاده کردند )۱۸(.
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در این مطالعه قصد داریم تا با استفاده از یک شبکه  عصبی مصنوعی 
پیشخور با توابع آموزشی مبتنی بر الگوریتم های مختلف بررسی کنیم که 
کدامیک از ویژگی های MFCC یا STFT قابلیت بازنمایی حالت های 
هیجانی را بهتر انجام می دهند و کمک می کنند که حالت های هیجانی 

با نرخ بهتری بازشناسی شوند.
با  را  پیام در گفتار هیجانی  ارزیابی هیجان ضمن  در بخش دوم روش 
 STFT و MFCC استفاده از شبکه  عصبی مصنوعی مبتنی بر ویژگی های
را شرح می دهیم. ابتدا نحوه محاسبه  ویژگی های MFCC و STFT را 
توضیح می دهیم. سپس معماری شبکه  عصبی مصنوعی مورد استفاده 
تابع آموزش در شبکه های عصبی  به عنوان طبقه بندی کننده به همراه 
گفتار  پایگاه داده  معرفی  به  ادامه  در  شد.  خواهند  داده  شرح  مصنوعی 
هیجانی برلین می پردازیم. پس از آن، در مورد بردار ویژگی بازنمایی کننده 
از  آمده  بدست  نتایج  ادامه  در  می کنیم.  صحبت  هیجانی  گفتارهای 
شبیه سازی نرم افزاری ارائه می شود و در انتها به نتیجه گیری می پردازیم.

روش کار
محاسبه و استخراج ویژگی های آکوستیکی گفتار 

ویژگی های گوناگونی را می توان از گفتار هیجانی استخراج کرد. در این 
مقاله قابلیت ویژگی های MFCC و STFT را در بازنمایی حالت هیجانی 
ضمن پیام در گفتار هیجانی بررسی می کنیم. بنابراین در این بخش به 

ترتیب شیوه  محاسبه  ویژگی های MFCC و STFT را شرح خواهیم داد.
 )MFCC( ضرایب کپسترال فرکانس مل

انسان در  از خواص شنیداری گوش  MFCC ویژگی هایی هستند که 

برای به دست آوردن  الهام گرفته شده اند )۱۹(.  دریافت و فهم گفتار 
ویژگی های MFCC نخست باید طیف فوریه  پنجره )فریم( با استفاده 
از تبدیل فوریه سریع بدست آید و دامنه  آن محاسبه شود. سپس روی 
طیف بدست آمده به صورت لگاریتمی و بر اساس معادله )۱( بانک فیلتر 

اعمال می شود و خروجی فیلتر محاسبه می شود.

در مرحله  بعد، با استفاده از این مقادیر خروجی و نیز استفاده از معادله  )2( 
ضرایب MFCC بدست می آیند. در این معادله F تعداد فیلترها، xj خروجی 
به دست آمده از فیلتر jام، ci ضرایب MFCC بدست آمده و N تعداد 
ضرایب MFCC می باشند. شکل 2 ضرایب MFCC محاسبه شده برای 
یک پاره  گفتار که توسط یک گوینده با هفت حالت هیجانی بیان شده است 
را ارائه می کند. در این مقاله ضرایب MFCC با استفاده از پنجره گذاری 

همینگ با پنجره هایی به اندازه  2۰ میلی ثانیه بدست آمده اند )2۰(.

)2(

شکل 2. ضرایب MFCC محاسبه شده برای یک پاره  گفتار که توسط یک گوینده با هفت حالت هیجانی بیان شده است

، در پس از آن. میپرداز یم نیبرل یجانیگفتار ه داده گاهیپا یبه معرف ادامهد شد. در نشرح داده خواه یمصنوع یعصب

 یساز هیبدست آمده از شب جی. در ادامه نتامیکن یصحبت م یجانیه یگفتارها کننده ییبازنما یژگیمورد بردار و

 .میپرداز یم یریگ جهیو در انتها به نت شود یارائه م یافزار نرم

 
 کار روش

 گفتار  یکیآکوست یها یژگیمحاسبه و استخراج و

را  STFTو  MFCC یها یژگیو تیمقاله قابل نیاستخراج کرد. در ا یجانیاز گفتار ه توان یرا م یگوناگون یها یژگیو

  محاسبه  وهیش بیترت به بخش نیا در نیبنابرا. میکن یم یبررس یجانیدر گفتار ه امیپ ضمن یجانیحالت ه ییدر بازنما

 داد. میرا شرح خواه STFTو  MFCC یها یژگیو

 (MFCC) مل فرکانس کپسترال بیضرا

MFCC (. 13) اند گرفته شدهو فهم گفتار الهام  افتیگوش انسان در در یداریهستند که از خواص شن ییها یژگیو

 بدست عیسر هیفور لیبا استفاده از تبد (می)فر پنجره  هیفور فیط دینخست با MFCC یها یژگیدست آوردن وه ب یبرا

 لتری( بانک ف1) معادلهو بر اساس  یتمیبه صورت لگاربدست آمده  فیط یآن محاسبه شود. سپس رو  دامنه و دیآ

 .شود یم محاسبه لتریف یخروج و شود یم اعمال

(1 )                 2۵33   11 [1  
   
۷11 ] 
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)STFT( تبدیل فوریه کوتاه مدت
تجزیه  طیفی ابزاری است که امکان مطالعه  و تحلیل دقیق تر سیگنال 
از جمله سیگنال گفتار را فراهم می آورد. تبدیل فوریه امکان استخراج 
را  سیگنال  فرکانسی  محتوای  کلی  بررسی  و  سیگنال  فرکانسی  طیف 
فراهم می آورد. در معادله  )3(، معادله تبدیل فوریه ارائه می شود. اما در 
بررسی سیگنال های غیر ایستا همچون گفتار که محتوای فرکانسی آنها 
با زمان تغییر می کند تنها بررسی فضای فرکانسی کافی نیست و داشتن 
 STFT نمایش دو بعدی در فضای زمان و فرکانس ضروری است. روش

امکان داشتن چنین نگاشتی را فراهم می کند.

می آید.  بدست  سیگنال  زمان_فرکانس  نگاشت   STFT از  استفاده  با 
پنجره های  به  سیگنال  ابتدا  سیگنال  یک   STFT آوردن  بدست  برای 
زمانی با طول محدود و معین تقسیم می شود و سپس تبدیل فوریه برای 
هر پنجره به طور مجزا محاسبه می شود. به این صورت STFT امکان 

تحلیل سیگنال روی پنجره های زمانی خاصی را فراهم می آورند  )2۱، 
22(. معادله  )4(، معادله STFT را ارائه می کند.

)4(

از  STFT یک سیگنال  برای محاسبه ی  مناسب  پنجره  اندازه  انتخاب 
انتخاب  با توجه به اصل عدم قطعیت،  اهمیت ویژه ای برخوردار است. 
پنجره های باریک باعث داشتن رزلوشن زمانی خوب و رزلوشن فرکانسی 
پایین می شود، در حالی که انتخاب پنجره های پهن باعث داشتن رزلوشن 
زمانی پایین و رزلوشن فرکانسی خوب می شود. همچنین با توجه به نوع 

سیگنال از پنجره های متفاوتی استفاده می شود.
توابع  از  استفاده  با  هیجانی  گفتارهای   STFT مقادیر  مطالعه  این  در 
محاسبه  با طول ۱۰24  و  همینگ  پنجره بندی  با   )23( در  ارائه شده 
با  هیجانی  گفتار  هفت  برای   STFT مقادیر   3 شکل  در  است.  شده 
این گفتارها گوینده  ارائه شده است. در  هفت حالت هیجانی متفاوت 
و پاره گفتار بیان شده یکسان هستند و تنها نوع هیجان تغییر می کند.

شکل 3. مقادیر STFT برای هفت گفتار هیجانی با هفت حالت هیجانی متفاوت که گوینده و پاره گفتار بیان شده در آنها یکسان

ساختار شبکه  عصبی مصنوعی طبقه بندی کننده
موجودات  در  عصبی  سیستم  و  ساختار  از  مصنوعی  عصبی  شبکه های 

زنده الهام گرفته شده اند. شبکه های عصبی مصنوعی از اتصال واحدهای 
پردازشگری به نام نورون در پیکربندی های گوناگون ساخته می شوند که 
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در حقیقت مدلی محاسباتی از سلول های عصبی یا نورون ها در سیستم های 
عصبی موجودات زنده می باشند. شبکه  عصبی استفاده شده در این مطالعه 
 )Feedforward( به عنوان طبقه بندی کننده، یک شبکه عصبی پیش خور
با یک لایه پنهان است. برای تعیین تعداد نورون های لایه پنهان هفت 
حالت پایه هیجانی خشم، کسلی، انزجار، ترس، شادی، غم و حالت خنثی 
را با استفاده از ویژگی های STFT و تعداد مختلف نورون در لایه پنهان 
مورد بازشناسی قرار دادیم. در تمامی بازشناسی های انجام شده ۷۰ درصد 
داده ها برای فاز آموزش، ۱۵ درصد برای فاز تأیید و ۱۵ درصد برای فاز 

آزمون مورد استفاده قرار گرفتند. همچنین در تمام بازشناسی ها از تابع 
 Scaled( مدرج  مزدوج  گرادیان  الگوریتم پس انتشار  بر  مبتنی  آموزش 
conjugate gradient backpropagation( در نرم افزار MATLAB به 

کار گرفته شد. نتایج حاصل از بازشناسی ها در جدول ۱ نشان داده شده اند.
با توجه به نتایج ارائه شده در جدول ۱، تعداد 2۵ نورون در لایه پنهان 
قرار داده شد. شکل 4 نمایی کلی از شبکه ی عصبی مورد استفاده ارائه 
می دهد. تعداد نورون های لایه خروجی برابر هستند با تعداد حالت های 
این تعداد ۷ عدد می باشد. اینجا  بازشناسی که در  پایه هیجانی مورد 

آموزش شبکه های عصبی
صورت  به  مصنوعی  عصبی  شبکه های  سازنده   واحدهای  یا  نورون ها 

جدول ۱. نتایج حاصل از بازشناسی هفت حالت پایه هیجانی توسط شبکه عصبی پیشخور با تعداد نورون های مختلف در لایه پنهان )درصد(

در مجموعآزمونتأییدآموزشتعداد نورون هامورد

1۱۰۹4/4۷۰۶۸/۸۸۶/۹

2۱۵۹۵/۵۷۱/3۷۵۸۸/۸

32۰۹۸/4۸۰۷2/۵۹۱/۸

42۵۹3/۶۷3/۸۷۶/3۸۸

53۰۱۰۰۷۵۷۶/3۹2/۷

63۵۹۸/۱۷3/۸۷۵۹۱

74۰۸۸/۸۷۱/3۷۱/3۸3/۶

شکل 4. نمایی کلی از پیکربندی شبکه  عصبی طبقه بندی کننده

با یکدیگر دارای  به صورت گسترده ای  نورون ها  موازی عمل می کنند. 
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مشخص  را  عصبی  شبکه   عملکرد  اتصالات  این  هستند.  اتصالاتی 
می کنند. همچنین با تنظیم مقادیر )ارزش های( این اتصالات می توان 
آموزش  انجام دهد.  را  ویژه ای  تا عملکرد  داد  آموزش  را  شبکه  عصبی 
شبکه   بهینه   وزن های  که  فرآیندی  از  است  عبارت  خلاصه  طور  به 
الگوریتم های  بر  توابع آموزشی مبتنی  از  عصبی تعیین می شود )24(. 
مختلفی همچون گرادیان کاهشی )Gradient Descent( برای تنظیم 
عبارتند  آموزشی  توابع  این  می شود.  استفاده  عصبی  شبکه   وزن های 
گرادیان   ،)Resilient Backpropagation( ارتجاعی  پس انتشار  از: 
مزدوج  گرادیان   ،)Scaled Conjugate Gradient( مدرج  مزدوج 
Conjugate Gradient with Powell/( پاول/بیل  بازآغازی های  با 
 Fletcher-Powell( فلچر_پاول  مزدوج  گرادیان   ،)Beale Restarts

Polak-( پلاک_ریبیر  مزدوج  گرادیان   ،)Conjugate Gradient

 One( متقاطع  مرحله ای  تک   ،)Ribiére Conjugate Gradient

.)Gradient Descent( و گرادیان کاهشی )Step Secant

پایگاه داده گفتار هیجانی
برای دستیابی به اهداف پژوهشی خود در این مطالعه نیازمند استفاده از 

مجموعه  دادگانی هستیم که متشکل از گفتارهای هیجانی باشد. همچنین 
هر نمونه با نام حالت هیجانی مشخص برچسب گذاری شده باشد. به این 
منظور در اینجا از پایگاه داده  گفتار هیجانی Berlin استفاده شد )2۵(. این 
مجموعه  دادگان شامل ۵3۵ نمونه  گفتار هیجانی است و دارای نمونه هایی 
برای هفت حالت پایه  هیجانی خشم، کسلی، انزجار، ترس، شادی، غم و 
حالت خنثی می باشد. ۱۰ گوینده شامل ۵ زن و ۵ مرد، ۱۰ پاره  گفتار 
مختلف را با توجه به این هفت حالت پایه  هیجانی ذکر شده بیان کردند 
و نمونه های گفتار هیجانی این پایگاه داده را تولید کردند. تولیدکنندگان 
پایگاه داده گفتار هیجانی Berlin از میان تمامی نمونه های تولید شده 
آنهایی را که دارای نرخ بازشناسی بیش از ۸۰ درصد و طبیعی ۶۰ درصد  

بودند را انتخاب کردند و در قالب این مجموعه دادگان ارائه دادند.
هفت حالت پایه  هیجانی خشم، کسلی، انزجار، ترس، شادی، غم و حالت 
خنثی نشان دهنده  طبقه هایی هستند که می خواهیم گفتارهای هیجانی 
بازشناسی شده را بر اساس آنها طبقه بندی کنیم. بردار خروجی شبکه  عصبی 
مورد استفاده بر اساس این هفت حالت پایه  هیجانی مشخص می شود. 

جدول 2 بردار خروجی برای هر حالت پایه  هیجانی را نشان می دهد.

جدول 2. بردارهای خروجی نشان دهنده  هر یک از حالت های پایه هیجانی

برچسبحالت هیجانیمورد

۱۰۰۰۰۰۰خشم1

۰۱۰۰۰۰۰کسلی2

۰۰۱۰۰۰۰انزجار3

۰۰۰۱۰۰۰ترس4

۰۰۰۰۱۰۰شادی5

۰۰۰۰۰۱۰غم6

۰۰۰۰۰۰۱حالت خنثی7

انتخاب ویژگی ها و تشکیل بردار ویژگی
عصبی  شبکه   به  ارائه  برای   STFT و   MFCC آمده  بدست  داده های 
مناسب نیستند و دارای ابعاد بزرگی هستند. برای ساختن بردار ویژگی ها 
کمینه،  شامل  آماری  مقادیر  برخی  شده  استخراج  ویژگی های  میان  از 
بیشینه، میانگین، انحراف معیار، میانه، چولگی و کشیدگی )2( محاسبه 
شدند. در اینجا ۱3 ضریب نخست MFCC را داریم و هفت مقدار آماری 
ذکر شده را برای هر ضریب محاسبه شد و به این ترتیب بردار ویژگی برای 

هر نمونه گفتار هیجانی را تولید شد. شکل ۵ چگونگی کاهش اندازه برای 
۱3 ضریب نخست MFCC را نشان می دهد.

روند مشابهی برای ویژگی های STFT استخراج شده از نمونه های گفتار 
گفتار  نمونه های  برای   STFT ویژگی های  نخست  شد.  تکرار  هیجانی 
هیجانی محاسبه شد. سپس دنباله با نرخ یک چهارم زیر نمونه برداری 
)Downsampling یا Decimation( شد. در ادامه برای تولید بردار 
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انحراف  میانگین،  بیشینه،  کمینه،  شامل  آماری  مقدار  هفت  ویژگی 
معیار، میانه، چولگی و کشیدگی را برای هر کدام از زیرنمونه ها محاسبه 

گردید. شکل ۶ روند کاهش اندازه بردار ویژگی برای مقادیر STFT را 
نشان می دهد.

MFC شکل ۵. روند کاهش اندازه بردار ویژگی برای  ۱3 ضریب نخست

STFT شکل ۶. روند کاهش اندازه بردار ویژگی برای مقادیر

یافته ها 
نرم افزار  از  استفاده  با  نرم افزاری  پیاده سازی  از  آمده  بدست  نتایج 
بردار  است.  شده  ارائه   4 و   3 جدول های  در   MATLAB R2016a

گفتار  پایگاه داده   در  هیجانی  گفتار  نمونه های  از  یک  هر  برای  ویژگی 
اساس  بر  نخست،  مرحله   در  می شود.  محاسبه   Berlin هیجانی 
 ۹۱ شامل  ویژگی  بردار  یک  قالب  در  نمونه  هر   ،MFCC ویژگی های 
نمونه  گفتار هیجانی موجود ۷۰  از مجموع ۵3۵  عضو بدست می آید. 
آزمون  برای  درصد   ۱۵ و  تأیید  برای  درصد   ۱۵ آموزش،  برای  درصد 
شبکه  عصبی مصنوعی پیشخور استفاده شد. نتایج حاصل از پیاده سازی 

مشاهده  قابل   3 جدول  در   MFCC ویژگی های  بر  مبتنی  نرم افزاری 
ضمن  هیجانی  حالت های  بازشناسی  نتایج  بیان کننده   سطر  هر  است. 
توسط شبکه   بازشناسی  از  نتایج  این  گفتار هیجانی می باشد.  در  پیام 
عصبی با توابع آموزشی بر اساس الگوریتم های مختلف بدست آمده اند. 
همان گونه که در جدول 3 مشاهده می شود به ترتیب حالت های هیجانی 
خشم و غم نسبت به سایر حالت های هیجانی از نرخ بازشناسی بهتری 
برخوردار هستند و حالت های هیجانی انزجار و شادی با نرخ پایین تری 

بازشناسی می شوند.

جدول 3. نتایج بدست آمده از بازشناسی حالت های هیجانی بر اساس ویژگی های MFCC )درصد(

در مجموعحالت خنثیغمشادیترسانزجارکسلیخشمالگوریتم تابع آموزش

۸3/۵۶۹/۱3۰/4۶2/32۶/۸۷۵/۸4۶/۸۶۰/2پس انتشار ارتجاعی

۸۱/۱۵۹/32۶/۱4۹/33۸۶۷/۷4۸/۱۵۶/۸گرادیان مزدوج مدرج

۸۹4۹/434/۸4۷/۸33/۸۷۷/4۵۷۵۹/۶گرادیان مزدوج با بازآغازی های پاول/بیل

۸۵۵۶/۸2/24۶/4۱2/4۶۷/۷۵۷۵2/۹گرادیان مزدوج فلچر_ پاول
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در مجموعحالت خنثیغمشادیترسانزجارکسلیخشمالگوریتم تابع آموزش

۸۵۶۶/۷۵۶/۵۵۹/433/۸۷۷/443۶2/۶گرادیان مزدوج پلاک_ ریبیر

۷۸۶۰/۵2۸/3۵3/۶2۱/۱۶4/۵۵۵/۷۵۵/۵تک مرحله ای متقاطع

3۸/۶۱۶۱۰/۹2۱/۷۱۹/۷۶2/۹2۶/۶2۹/2گرادیان کاهشی

در مرحله  دوم، بردار ویژگی هر نمونه  گفتار هیجانی مبتنی بر ویژگی های 
STFT بدست آمد. هر بردار ویژگی در این مرحله شامل ۹۰3 عضو بود. 

در این مرحله نیز از مجموع ۵3۵ نمونه  گفتار هیجانی۷۰ درصد برای 
آموزش، ۱۵ درصد برای تأیید و ۱۵ درصد برای آزمون شبکه  عصبی 
مصنوعی پیشخور استفاده شد. در جدول 4، نتایج حاصل از بازشناسی 

با  پیشخور  مصنوعی  عصبی  شبکه   توسط  هیجانی  مختلف  حالت های 
ارائه شده  را  الگوریتم های مختلف  بر اساس  توابع آموزشی  از  استفاده 
است. با توجه به نتایج ارائه شده در جدول 4 حالت های هیجانی خشم، 
غم و کسلی با نرخ بهتری بازشناسی شده اند. هر چند در پاره ای از موارد 

حالت هیجانی غم به خوبی بازشناسی نشده است.

جدول 4. نتایج بدست آمده از بازشناسی حالت های هیجانی بر اساس ویژگی های STFT )درصد(

در مجموعحالت خنثیغمشادیترسانزجارکسلیخشمالگوریتم تابع آموزش

۹۸/44۵/۷۰۱/44/2۰۶/332پس انتشار ارتجاعی

۹2/۹۵۸3۰/43۷/۷32/4۹۱/۹44/3۵۹/۸گرادیان مزدوج مدرج

۹۵/3۷۶/۵۶۰/۹۶۰/۹4۹/3۷۷/4۶۷/۱۷2/۷گرادیان مزدوج با بازآغازی های پاول/بیل

۹۷/۶۷۶/۵۸۷۷۵/4۷4/۶۹3/۵۸۸/۵۸۵/۸گرادیان مزدوج فلچر_ پاول

۹4/۵۷۹۶۷/4۷۹/۷4۹/3۹۶/۸۸2/3۸۰/4گرادیان مزدوج پلاک_ ریبیر

۹4/۵۸2/۷۸۷۷۹/۷۶۷/۶۹۵/2۷۵/۹۸3/۹تک مرحله ای متقاطع

۸۹/۸۶۹/۱2۸/3۵۶/۵4۹/3۹۶/۸۵۷۶۷/۷گرادیان کاهشی

بحث
اطلاعات  انتقال  برای  آن  از  انسان ها  که  است  ابزاری  مؤثرترین  گفتار 
استفاده می کنند. هر گفتار علاوه بر واژگان و دستور زبان حاوی اطلاعات 
فراوان دیگری همچون سن، جنسیت و حالت هیجانی گوینده  آن نیز 
می باشد. هیجان ضمن پیام که گوینده  در خلال گفتار خود آن را انتقال 
می دهد از طبیعتی پویا برخوردار است. پژوهش های مختلفی پیرامون 
بازشناسی هیجان و حالت های هیجانی در گفتار هیجانی با رویکرد های 
نشان  پژوهش ها  این  از  آمده  بدست  نتایج  است.  انجام شده  گوناگون 
بسیار  هیجانی  گفتار  در  پیام  هیجان ضمن  کمّی  مطالعه  که  می دهد 
دشوار است. پژوهش های انجام شده پیرامون بازشناسی هیجان گفتار 
بررسی  به  نخست  رویکرد   .)۱( می گیرند  انجام  قالب  رویکرد  دو  با 
ویژگی هایی در سیگنال صوتی گفتار می پردازند که قادرند تا به بهترین 

دوم  رویکرد  در  که  حالی  در  کنند.  بازنمایی  را  هیجانی  حالات  وجه 
بهینه سازی  و  طراحی  طبقه بندی کننده ها،  انواع  بررسی  مورد  موضوع 
آنها می باشد. در اکثر پژوهش های انجام شده MFCC و مشتقات آن 
استفاده  مورد  هیجانی  حالات  بازنمایی  برای  ویژگی ها  سایر  از  بیش 
قرار می گیرند )۱، 2(. این موضوع نشان دهنده توانمندی این ویژگی ها 
برای بازنمایی حالات هیجانی می باشد. همگام با این پژوهش ها، شاهد 
مطالعات دیگری هستیم که در تلاش هستند که پیچیدگی های زیستی 
سیستم شنوایی را مورد بررسی قرار دهند و این سیستم را مدل سازی 
کنند. در پژوهش انجام شده Golipour و Gazor سیستم شنوایی با 

استفاده از STFT مدل سازی شد )۱۸(.
در این بررسی، بازشناسی حالت های هیجان ضمن پیام در گفتار هیجانی 
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مبتنی بر ویژگی های MFCC و STFT مورد ارزیابی قرار دادیم. برای 
انجام این ارزیابی از نمونه های گفتار هیجانی در پایگاه  داده گفتار هیجانی 
Berlin استفاده کردیم که شامل نمونه های گفتار هیجانی برای هفت 

حالت پایه هیجانی خشم، کسلی، انزجار، ترس، شادی، غم و حالت خنثی 
می باشد )2۵(. در مرحله  نخست بردار ویژگی گفتارهای هیجانی بر اساس 
ویژگی های MFCC بدست آمد. سپس توسط شبکه  عصبی مصنوعی 
پیشخور و با استفاده از توابع آموزشی با الگوریتم های مختلف، بازشناسی 
حالت های هیجانی مختلف در گفتار هیجانی انجام شد. مرحله  دوم مشابه 
با مرحله  نخست بود، با این تفاوت که بردار ویژگی گفتارهای هیجانی 
مرحله   در  آمده  بدست  نتایج  می باشد.   STFT ویژگی های  اساس  بر 
نسبت  و غم  ترتیب حالت های هیجانی خشم  به  داد که  نشان  نخست 
به سایر حالت های هیجانی با استفاده از ویژگی های MFCC با درصد 
بهتری بازشناسی می شوند و حالت های هیجانی انزجار و شادی با درصد 
پایین تری بازشناسی شدند. از نتایج بدست آمده در مرحله  دوم مشاهده 
می شود که بر اساس ویژگی های STFT، حالت های هیجانی خشم، غم 
و کسلی با نرخ بهتری بازشناسی می شوند. البته در پاره ای از موارد حالت 
نتایج  از مقایسه   بازشناسی نمی شود. در مجموع  به خوبی  هیجانی غم 
مرحله  اول و دوم، بازشناسی درست هیجان و حالت های هیجانی ضمن 
بهتری  نرخ  از   STFT از ویژگی های  استفاده  با  پیام در گفتار هیجانی 
 STFT برخوردار است. هر چند بردار ویژگی بدست آمده از ویژگی های
به مراتب دارای اعضای بیشتری از بردار ویژگی بدست آمده از ویژگی های 

با توجه به طبیعت پویای هیجان ضمن پیام در گفتار  MFCC است، 

الگوی های   MFCC ویژگی های  از  بهتر   STFT ویژگی های  هیجانی، 
هیجانی را بازنمایی می کنند و برای بازشناسی تعداد بیشتری از هیجانات 

و حالت های هیجانی ضمن پیام در گفتار هیجانی کارآمد تر می باشند. 

نتیجه گیری
گفتار مؤثرترین شیوه ارتباطی است. هر گفتار شامل اطلاعات فراوانی 
است همچون حالت هیجانی گوینده آن گفتار. این حالت هیجانی که در 
خلال گفتار بیان می شود و از طبیعتی پویا برخوردار است. در این مقاله 
قابلیت بازنمایی حالات هیجانی با استفاده از MFCC و STFT مورد 
ارزیابی قرار گرفتند. در پژوهش های بسیاری از MFCC برای بازنمایی 
از  استفاده  این مطالعه  نوآوری  اما  استفاده شده است.  حالات هیجانی 
نتایج  است.  هیجانی  گفتار  در  هیجانی  حالات  بازنمایی  برای   STFT

 STFT و MFCC بدست آمده از بازشناسی هیجان گفتار با استفاده از
نشان دادند که ویژگی های STFT همچون ضرایب MFCC ویژگی های 
 STFT توانمندی برای بازنمایی حالات هیجانی هستند و در برخی موارد

دارای عملکرد بهتری از MFCC است. 

تشکر و قدردانی
این مقاله حاصل از رساله دکتری علوم شناختی-زبان شناسی در مؤسسه 

آموزش عالی علوم  شناختی می باشد.  
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