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مقدمه: گفتار انسان می‌تواند چندین هیجان به طور همزمان منتقل کند؛ که تفسیر دقیق آنها در درک پیچیدگی ارتباطات انسانی مهم هستند. سیستم‌های تشخیص هیجانات گفتاری سنتی معمولاً فقط هیجان غالب را شناسایی می‌کنند یا به ورودی‌های چندوجهی، مانند ترکیب نشانه‌های بصری و شنیداری، متکی هستند. هدف این پژوهش بهره‌گیری از مدل یادگیری هیجانی مغز (BEL) برای بازشناسی گفتار هیجانی هم‌پوشان و ترکیبی است. روش:  گفتار هیجاتی هم‌پوشان مبتنی بر داده‌های پایگاه داده استاندارد گفتار هیجانی برلین (EMO-DB) براساس مفهموم غنی ریاضی کانولوشن ایجاد شده‌اند. پایگاه داده برلین شامل هفت حالت هیجانی، خشم، بی حوصلگی، تنفر، ترس، شادی، غم و خنثی می باشد. ابتدا  فایل های صوتی توسط  نرم ا افزار MATLAB خوانده شدند،  سپس بیست و یک  حالت هیجانی ترکیبی از هم‌پوشانی دو گفتارهای هیجانی مختلف بیان شده توسط یک گوینده با محتوای زبانی یکسان با استفاده از کانولوشن ایجاد گردید. در مرحله بعد، بردار ویژگی برای هر گفتار هیجانی استخراج شد. سپس این بردارها به عنوان ورودی برای مدل یادگیری هیجانی مغز استفاده شدند. در انتها، دقت  بازشناسی هیجان ترکیبی مدل پیشنهادی با مدل‌های رایج یادگیری ماشین  مورد ارزیابی قرار گرفت. نتایج : یافته‌های بدست آمده‌نشان‌می‌دهد که، علی‌رغم آنکه دقت دقیق بازشناسی حالت‌های هیجانی ترکیبی با مدل یادگیری هیجانی مغز 30% است، اما  مقدار 53%برای معیار Macro_F1 بیان‌کننده آن است که حداقل یک هیجان موجود در هیجان ترکیبی تاحدود قابل قبولی به درست تشخیص داده‌شده‌است. نتیجه‌گیری: مدل یادگیری هیجانی مغز در بازشناسی گفتار هیجان هم‌پوشان بازتاب واقع‌بینانه‌ای از عملکرد مدل در شرایط واقعی ارائه‌می‌دهد.
واژه‌های کلیدی: گفتار هیجانی هم‌پوشان، گفتار هیجانی ترکیبی، یادگیری هیجانی مغز، بازشناسی گفتار هیجانی، طبقه‌بندی هیجانات چند برجسبی 

Abstract: Human speech can convey multiple emotions simultaneously; the accurate interpretation of which is important for understanding the complexity of human communication. Traditional speech emotion recognition systems usually detect only the dominant emotion or rely on multimodal inputs, such as visual and auditory cues. This study aims to use the Brain Emotion Learning (BEL) model to recognize overlapping and mixed emotional speech. Method: Overlapping emotional speech was synthesized from the standard Berlin Emotional Speech Database (EMO-DB) using the mathematical concept of convolution. The Berlin database includes seven emotional states: anger, boredom, disgust, fear, happiness, sadness, and neutral. First, the audio files were read by MATLAB software. Subsequently, twenty-one overlapping emotional states were generated by convolving two different emotional utterances spoken by the same speaker with identical linguistic content.  In the next step, the feature vector for each emotional speech was extracted. These vectors were then utilized as input for the brain emotional learning model. Finally, the overlapping emotion recognition accuracy of the proposed model was evaluated with common machine learning models. Results: The findings indicated that although the exact-match recognition accuracy of mixed emotional states with the brain emotional learning model is 30%, the Macro-F1 score of 53% demonstrates that at least one of the emotions present in the overlapping emotion is correctly identified to an acceptable extent. Conclusion: The brain emotional learning model in recognizing overlapped emotional speech provides a realistic reflection of the model’s performance in real-world conditions.
Keywords: Overlapping Emotional Speech, Mixed Emotional Speech, Brain Emotional Learning, Speech Emotion Recognition, Multi-label Emotion Classification
Extended Abstract
Introduction
Speech in natural interactions can convey multiple emotional states simultaneously; for example, a speaker may express anger together with sadness. Recognizing such overlapping emotional states is important for developing more realistic speech emotion recognition (SER) systems. However, many conventional SER studies formulate emotion recognition as a single-label classification task, in which each utterance is assigned to only one dominant emotion category. Although this formulation simplifies the classification process, it does not adequately represent the inherently co-occurring nature of emotional expressions in natural speech.
 To improve emotion recognition performance, several studies have used multimodal approaches that combine acoustic cues with facial or textual information. Although multimodal systems can be effective, they may not be feasible in applications where only speech signals are available, such as telephone-based services. Therefore, developing robust speech-only methods for recognizing overlapping emotions remains a challenging research problem in SER.
The Brain Emotional Learning (BEL) model is a cognitive-computational framework inspired by the mechanisms of emotion processing in the brain. This study aimed to evaluate the BEL's ability to identify the constituent emotional components of overlapping emotional speech. Overlapping emotional speech samples were synthesized from utterances representing different emotion categories in the standard Berlin Database of Emotional Speech (EMO-DB). Paired utterances were selected from the same speaker and had identical linguistic content. Speech signals associated with two distinct emotional states were then combined using a convolution-based method. BEL was compared with MLP, KNN, decision tree, and SVM classifiers using identical feature sets and test samples.
Method
In this study, speech samples from the standard and widely used Berlin Database of Emotional Speech (EMO-DB) were used to synthesize overlapping emotional speech. This database contains speech labeled in seven emotional categories: anger, boredom, disgust, fear, happiness, sadness, and neutral. To control for the effects of speaker identity and linguistic content, utterances produced by the same speaker with the same linguistic content were used to form each emotional pair. This control enabled a more focused examination of the interaction between acoustic features associated with two emotional states in the combined samples.
All speech files were processed in the MATLAB environment. Given the existence of seven emotional categories, the pairwise combination of all distinct categories resulted in the creation of 21 pairwise overlapping-emotion combinations. For each category, two utterances belonging to two different emotional states were combined using a convolution-based method. After synthesis, the signals were preprocessed by removing redundant silences and normalizing. Then, feature vectors including prosodic, spectral, and temporal features were extracted from the speech samples. The data were randomly divided into training, validation, and test sets with proportions of 70%, 15%, and 15%, preserving the distribution of emotional labels.
The extracted features were used as input to the Brain Emotional Learning (BEL) model. BEL is a cognitive-computational framework inspired by the mechanisms of emotion learning and processing in mammals, in particular the functional roles attributed to the amygdala and orbitofrontal cortex. For comparative evaluation, the same feature vectors and test samples were fed to the multilayer perceptron (MLP), K-nearest neighbor (KNN), decision tree, and support vector machine (SVM) classifiers.
Since each overlapping speech sample consisted of two emotional components, the problem was formulated as a multi-label emotion recognition problem. To convert multi-label outputs into binary values, adaptive thresholding is used. The performance of the models was evaluated using exact-match accuracy and Macro-F1 score. Exact-match accuracy considers a prediction correct only if both target emotional labels are correctly identified; in contrast, Macro-F1 provides a balanced assessment of the model's performance across different emotional classes. In addition, the performance of the models was examined under three conditions:  single-emotion speech, synthesized overlapping emotional speech, and a combined dataset containing both speech types.
Results
The results showed that recognizing overlapping emotional speech was substantially more challenging than recognizing single-emotion categories. In the synthesized data, each speech sample contained acoustic information from two different emotional states; therefore, the classifier was required to recognize both emotional components rather than identifying only one dominant category. This requirement explains why the exact-match accuracy provided a relatively conservative estimate of performance.
The BEL model achieved an exact-match accuracy of 30% in recognizing overlapping emotional states. Under this measurement, a prediction was considered correct only if the model identified both emotional labels present in the overlapping speech. Accordingly, this result indicates that the simultaneous recognition of two emotional components remains challenging.  However, exact-match accuracy alone does not fully describe the behavior of a multi-label classifier, as it does not assign any credit when the model correctly identifies one emotion but fails to identify the second emotion.
For this reason, Macro-F1 was also considered. The BEL model achieved a Macro-F1 score of 53%, indicating that the model has a reasonable ability to identify at least one constituent emotion in overlapping emotional speech. Therefore, the difference between exact-match accuracy and Macro-F1 reflects the inherent complexity of multi-label recognition models.
The comparison framework included MLP, KNN, decision tree, and SVM classifiers, which were trained and evaluated using the same extracted feature vector and the same single-emotion and overlapping-emotion samples. The use of these models enabled the evaluation of BEL against widely used machine learning approaches.
The MLP achieved exact-match accuracy of 72% and 31% for single-emotion and overlapping emotional speech, respectively. This result suggests that MLP can effectively model nonlinear and complex patterns from the acoustic features of emotional speech.   However, the BEL model shows performance comparable to that of the leading models across both single-emotion and overlapping-emotion conditions. These findings suggest that the BEL framework can be a promising approach for overlapping speech emotion recognition systems.
Conclusion
Speech is one of the primary means of human communication. Despite extensive research on speech emotion recognition (SER), the recognition of overlapping emotional speech, in which multiple emotional states may co-occur within a single utterance, has received comparatively limited attention.
In this study, the performance of the brain emotional learning (BEL) model on overlapping emotional speech was evaluated. First, overlapping emotional samples were synthesized by applying convolution to emotional speech signals from the Berlin Emotional Speech Database (EMO-DB).
Then, Temporal, spectral, and prosodic acoustic features were extracted from each sample. Next, the performance of the BEL was compared with several common machine learning models. This comparison was done under three evaluation conditions: recognition of single-emotion speech, overlapping emotional speech, and emotional speech including single and overlapping emotions. Adaptive thresholding was employed in the recognition of overlapping emotional speech.
The results show that the accuracy of single-emotion recognition is generally higher than that of overlapping emotion recognition. This is consistent with the increasing complexity of overlapping emotional speech. However, the BEL model achieved a Macro-F1 score of 53%, indicating moderate label-wise discrimination across emotion categories. Also, in the presence of single and overlapping emotional speech, the performance of the BEL is higher than other models except the multilayer perceptron model. Although the exact-match accuracy of 31% is not very high, since the exact-match accuracy measurement is very strict, this value is expected and provides a more realistic reflection of the model's capabilities in real conditions.
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مقدمه	
امروزه شاهد پیشرفت‌های سریع در سیستم‌های هوشمند  تعاملی برای کاربردهای روزمره هستیم. گفتار، محور اصلی این سیستم‌های تعاملی است که به عنوان روش اصلی ارتباط عمل می‌کند و نه تنها اطلاعات معنایی، بلکه هیجانات گوینده را نیز منتقل می‌کند و از موانعی مانند ملیت و جنسیت فراتر می‌رود [1] [2]. سیستم‌های بازشناسی  گفتارهیجانی(SER)پتانسیل قابل توجهی در حوزه‌های مختلف، از جمله دستیار پزشکی، ایمنی خودرو، آموزش الکترونیکی، پشتیبانی مشتری و بازی دارند. تفسیر دقیق هیجانات در این سیستم‌ها می‌تواند طبیعی بودن و اثربخشی ارتباط را افزایش دهد.
سیگنال‌های گفتار ذاتاً تصادفی هستند و ویژگی‌های آنها با گذشت زمان نوسان می‌کند، در سیستم های بازشناسی گفتار هیجانی ابتدا سیگنال‌ گفتاربه چندین فریم همپوشان تقسیم می گردد. این رویکرد همپوشانی، خطرازدست دادن داده‌ها را کاهش می‌دهد، زیرا فرض می‌شود سیگنال در فواصل کوتاه (معمولاً 10 تا 30 میلی‌ثانیه) پایدار می‌ماند (1) . استفاده از تکنیکهای  متفاوت افزایش داده مانند تغییرات گام،  میزان صدا و سرعت و افزودن نویزو یا استفاده از شبکه مولد متخاصی (GAN)  در تولید نمونه‌های جدید بدون تغییر برچسب هدف پیش از مرحله پیش پردازش موجب افزایش قدرت تعمیم پذیری و دقت سیستم می گردد (2). 
ویژگی‌های مستخرج از سیگنال گفتار نقش مهمی در تفکیک پذیری هیجانات ایفا می کنند. مطالعات انجام شده تا کنون، اغلب این خصوصیات  را به چهار گروه: ویژگی‌های پیوسته گفتار (3)،  ویژگی‌های گفتاری بر پایه طیف (4) ویژگی‌های گفتاری مربوط به کیفیت صدای (5) و ویژگی‌های گفتاری مبتنی بر عامل انرژی  Teager(TEO) (6) تقسیم می‌کنند. در میان این پژوهش‌ها، ضرایب کپسترال فرکانس مل (MFCC) به دلیل اثربخشی در ثبت ویژگی‌های طیفی سیگنال‌های گفتار و توانایی بالایشان در تقریب ادراک شنوایی انسان در مقایسه با سایر ویژگی‌های مستخرج از گفتار، به طور گسترده مورد استفاده قرار گرفته‌شده‌اند (7,8). رویکردهای رایج یادگیری ماشین که در بازشناسی گفتار هیجانی به کار می‌روند شامل ماشین‌های بردار پشتیبان (9)، مدل‌های پنهان مارکوف  (10) ، مدل‌های مخلوط گاوسین (11)، K-نزدیک‌ترین همسایه‌ها (1)و شبکه‌های عصبی مصنوعی (12) هستند. 
در سالهای اخیر، استفاده از مدل‌های یادگیری عمیق نظیر شبکه عمیق کانولوشن (13,14,15)در استخراج ویژگی‌های متمایز مکانی و زمانی و مقاوم در برابرتغییرات جابه‌جایی، مقیاس و.. و نیز شبکه عصبی حافظه کوتاه مدت (16)  که قادر به یادگیری وابستگی زمانی در گفتار هستند، بسیار مورد توجه قرار گرفته است.
علاقه فزاینده به استفاده از مدل‌های شناختی در بازشناسی گفتار هیجانی منجر به توسعه مدل محاسباتی یادگیری هیجانی مغز (BEL)الهام گرفته از سیستم لیمبیک پستانداران گردید (17). مدل یادگیري هیجانی مغز شامل چهار بخش اصلی : تالاموس، اوربیتفرنتال ، آمیگدلا و قشر حسی است. قوانین یادگیری تقویتی رایج در مدل یادگیری هیجانی مغز قدرت تعمیم پذیری و در نتیجه کارایی آن را کاهش می دهد. لذا در (18) از الگوریتم‌های ژنتیک جهت بروز رسانی وزن‌ها و بایاس در بخش های آمیگدلا و اوربیتفرنتال استفاده‌شده‌است.
به منظورنمایش تعامل بین حافظه کوتاه مدت و حافظه بلند مدت، مدل یادگیری هیجانی مغز و ذهن در (19)معرفی‌شد.در این ساختار، از اتوماتای ​​یادگیری تصادفی برای افزایش آموزش شبکه عصبی در آمیگدال استفاده می‌شود و با افزودن تکانه به وزن‌ها، تجربه محیطی در آن گنجانده‌شده‌است. استفاده از شبکه‌های عصبی فازی در تولید قوانین آمیگدال و اوربیتفرنتال موجب افزایش دقت بازشناسی گفتارهیجان در (20)شده‌است.  مدل یادگیری هیجانی مغز ترکیبی (21) خروجی دو مدل یادگیری هیجانی مغز را که برای تحلیل وِیژگی‌های زمانی و مکانی مستخرج از تصویر و گفتارهستند را با هم ادغام می‌کند و کلاس هیجانی را مشخص می‌نماید. مدل توسعه‌یافته یادگیری عمیق کانولوشن از شبکه عصبی کانولوشن در تالاموس برای استخراج وِیژگی‌های سطح بالا استفاده‌کرده‌است. مقایسه کارایی عملکرد مدل یادگیری هیجانی مغز بر روی ویژگی های تبدیل فوریه کوتاه مدت (SFTF) وضرایب کپسترال فرکانس مل در بازشناسی گفتار هیجانی در (22) مورد مطالعه‌قرار‌گرفت. براساس این تحقیق ویژگی‌های مبتنی بر SFTF قدرت تفکیک پذبری بیشتری دارند  و موجب ارتقا کارایی سیستم می‌گردند.
روانشناسان معتقدند که گفتار ساختار پیچیده‌ای دارد و اغلب چندین هیجان را به طور همزمان یا متوالی در برمی‌گیرد (23). به عبارت دیگر، درگفتار هیجانی همپوشان نشانه‌های مرتبط با دو یا چند هیجان همزمان رخ می‌دهند (24).  تاکنون، بررسی عملکرد مدل شناختی یادگیری گفتار هیجانی در بازشناسی هیجانات هم‌پوشان در گفتار چندان مورد توجه‌قرار‌نگرفته‌است. یکی از چالش‌های عمده، عدم وجود پایگاه‌داده جامع و استاندارد شامل گفتارهیجانی هم‌پوشان است.  هدف ما در این مقاله، پس از ایجاد هیجان ترکیبی در گفتار، بررسی کارایی مدل یادگیری هیجانی مغز در بازشناسی هیجانات تشکیل‌دهنده در گفتار می‌باشد.
در بخش اول تعریف هیجان و هیجان هم‌پوشان مطرح شده‌است. در بخش سوم مدل یادگیری هیجانی مغز شرح‌داده‌شده‌است. پایگاه داده معروف گفتار هیجانی برلین در بخش چهارم معرفی‌شده‌است. در بخش پنچم، چگونگی سنتز گفتار هیجانی هم‌پوشان بیان‌شده‌است. در ادامه، نتایج شبیه‌سازی نرم‌افزاری مطرح‌شده‌است ودر انتها نیز به نتیجه‌گیری پرداخته‌شده‌است.     
هیجان و هیجان هم‌پوشان
هیجان یک حالت ذهنی ناخودآگاه است که برای آن یک تفسیر واحد و قطعی وجود ندارد. در کتاب «کشف روانشناسی» توضیح داده‌شده‌است، هیجان یک حالت روانشناختی پیچیده است که با سه مؤلفه اصلی مشخص می‌شود: یک تجربه ذهنی، پاسخ فیزیولوژیکی و پاسخ رفتاری یا بیانی. تجربه ذهنی شامل افکار و باورهایی است که نوع و شدت یک واکنش هیجانی را شکل می‌دهند. مؤلفه رفتاری همچنین به روش‌های مختلفی که هیجانات ابراز می‌شوند اشاره دارد (25). درک دقیق هیجانات می‌تواند تعاملات اجتماعی را بهبود بخشد و به رشد و توسعه شخصی کمک کند.
نظریه‌های متعددی در مورد منشأ و ماهیت هیجانات ارائه‌شده‌است. نظریه جیمز-لانگ فرض می‌کند که هیجانات از واکنش‌های فیزیولوژیکی به رویدادهای خارجی ناشی می‌شوند. در این دیدگاه، یک واکنش هیجانی منوط به تفسیر این تغییرات فیزیولوژیکی پس از درک یک محرک است. در مقابل، نظریه کنون-بارد ادعا می‌کند که ادراک هیجانی و واکنش‌های فیزیولوژیکی، مانند تعریق، لرزش و تنش عضلانی، به طور همزمان و مستقل رخ می‌دهند. نظریه ارزیابی شناختی  توضیح می‌دهد که یک پاسخ هیجاانی پس از ارزیابی یک محرک رخ می‌دهد و منجر به واکنش‌های فیزیولوژیکی و تجربه آگاهانه هیجانات می‌شود (26).
تمایز قائل شدن بین هیجان و احساس مهم است، در حالی که هیجان به یک حالت روانشناختی اشاره دارد، احساس مربوط به یک زمینه جامعه‌شناختی است. مگ دانلی معتقد بود که احساسات زمانی پدیدار می‌شوند که هیجانات اولیه با اعمال همراه شوند. روانشناسان معمولاً از دو رویکرد اصلی برای مدل‌سازی هیجانات استفاده می‌کنند (23,27): روش طبقه‌بندی و روش ابعادی. روش طبقه‌بندی، هیجانات را به طبقات مجزا، معمولاً شش طبقه، طبقه‌بندی می‌کند که در آن هر هیجان به عنوان یک موجودیت جداگانه در نظر گرفته می‌شود. اگرچه این روش بیان آنها را ساده می نماید، اما هیجانات مختلط را در نظر نمی‌گیرد. در مقابل، روش ابعادی، هیجانات را به طبقات خاصی اختصاص نمی‌دهد؛ بلکه، تجربیات هیجانی را در یک فضای چندبعدی که توسط برانگیختگی، ظرفیت و شدت تعریف می‌شود، مفهوم‌سازی می‌کند. برانگیختگی، نشان دهنده انرژی مورد نیاز برای ابراز هیجانات است، ظرفیت، نشان دهنده ارزش مثبت یا منفی آنها و شدت، قدرت پاسخ هیجانی را منعکس می‌کند. در این چارچوب، هیجانات به صورت پیوسته و نه گسسته در نظر گرفته می‌شوند. با این حال، محققان استدلال می‌کنند که تکیه بر تنها دو یا سه بعد ممکن است منجر به از دست رفتن بالقوه اطلاعات و مدل‌سازی ناکافی هیجانات پیچیده شود. 
هیجانات اغلب از ترکیبی از مهارت‌ها، توانایی‌ها و استعدادها ناشی می‌شوند و همین امر باعث می‌شود که بروز آنها به صورت جفت یا گروهی یا به سرعت متوالی طبیعی باشد (27). روانشناسان، از جمله پلاتچیک، معتقدند که انسان‌ها اغلب هیجانات پیچیده‌ای را تجربه می‌کنند که شامل هم‌پوشانی  چندین هیجان با شدت‌های مختلف است (24). به عنوان مثال، وقتی دوستی از لباس شما انتقاد می‌کند، ممکن است همزمان ترس، شرم و خشم را تجربه کنید. به طور مشابه، در طول فارغ‌التحصیلی، ممکن است فرد از اتمام تحصیلات خود احساس شادی کند و در عین حال از ترک دوستان خود ناراحت باشد.
پژوهش (28) هیجانات همپوشان را به سه نوع متمایز طبقه‌بندی می‌کنند: هیجانات مبهم، هیجاناتی که از یک خانواده هیجانی ناشی می‌شوند اما از نظر شدت متفاوت هستند (مثلاً ناراحتی در مقابل عصبانیت). هیجانات متضاد، که در آن یک هیجان بار مثبت و دیگری بار منفی دارد، مانند غم در مقابل شادی یا تسکین در مقابل اضطراب، وهیجانات غیرمتضاد، که هیجاناتی از خانواده‌های مختلف هستند که ظرفیت یکسانی دارند، مانند ترس و عصبانیت. وقوع همزمان هیجانات هم‌پوشان ممکن است ناشی از درک ویژگی‌های مختلف یک محرک یا یک رویداد واحد باشد که توجه را از طریق منابع اطلاعاتی متعدد به خود جلب می‌کند یا ممکن است از تغییرات سریع هیجانی ناشی شود.
مدل یادگیری هیجانی مغز (BEL)
مدل شناختی یادگیری هیجانی مغز (BEL)معرفی شده توسط موران در سال 2002 مبتنی بر سیستم لیمبیک مغز پستانداران است. این مدل از چهار جزء کلیدی تشکیل شده است: تالاموس، قشر اوربیتفرونتال، آمیگدال و قشر حسی (17). این اجزا در شکل 1 نشان داده شده‌اند. ساختار و پیکربندی BEL از دینامیک عملکردی مغز و سیستم عصبی پستانداران الهام گرفته‌شده‌است.
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شکل 1: مدل محاسباتی یادگیری هیجانی مغز (19)
آمیگدال محرک‌های هیجانی  دریافتی از قشر حسی و تالاموس را به همراه سیگنال‌های پاداش خارجی پردازش می‌کند. تالاموس حداکثر مقدار محرک ورودی را که با  نشان داده می‌شود، محاسبه می‌کند. سپس، نرمال‌سازی برروی تمام محرک‌های ورودی و نیز حداکثر مقدار در قشر حسی انجام می‌شود. آمیگدال با قشر اوربیتفرنتال تعامل دارد و بر اساس سیگنال پاداش دریافتی به محرک‌های هیجانی واکنش نشان می‌دهد. قشر اوربیتفرنتال پاسخ آمیگدال را ارزیابی می‌کند تا مانع  شکل‌گیری الگوهای یادگیری نامناسب شود.
        ( 1)
در شبکه آمیگدال، هر محرک  یک گره متناظر دارد. خروجی‌های شبکه‌های آمیگدال و اوربیتفرنتال به ترتیب با  و  نمایش داده می‌شوند. خروجی‌های نهایی این شبکه‌ها  و هستند،  خروجی مدلBEL است. خروجی‌ها به صورت زیر محاسبه می‌شوند:
              ( 2)
  ( 3)
              ( 4)
( 5)
( 6)

در چارچوب BEL، وزن‌های شبکه‌های آمیگدال و اوربیتفرنتال در پاسخ به سیگنال‌های پاداش(Rew) به‌روزرسانی می‌شوند. سیگنال پاداش مطابق با  کلاس هیجانی محرک ورودی است.
( 7)
          ( 8)
    پایگاه‌داده گفتار هیجانی برلین(EMO-DB)
مجموعه داده‌های هیجانی برلین (EMO-DB) یک پایگاه داده جامع و شناخته‌شده است که شامل 535 نمونه گفتار هیجانی می باشد که هفت هیجان پایه -ترس، غم، شادی، خشم، انزجار، کسالت و بی‌طرفی را نشان می‌دهد. این مجموعه داده‌ها شامل سخنان هیجانی به زبان آلمانی است که توسط پنج بازیگر حرفه ای مرد و پنج بازیگر زن در آزماشگاهی مجهز بیان شده‌اند.هر فایل گفتاری با نامی مانند03a01Fa.wav ذخیره‌می‌شود که دو کاراکتر اول معرف گوینده، سه کاراکتر بعد معرف سخن، کاراکتر ششم بیان‌کننده نوع هیجان و کاراکترهفتم مرتبه بیان سخن است.
کانولوشن
سیگنال‌ها در سیستم‌های واقعی اغلب نتیجه ترکیب چندین منبع مختلف هستند (29). در نظریه پردازش سیگنال، این فرآیند اغلب با استفاده از عملگر کانولوشن مدل‌سازی می‌شود. کانولوشن یک ابزار ریاضی است که نحوه ترکیب یک سیگنال ورودی با پاسخ سیستم را توصیف می‌کند و نشان می‌دهد که خروجی مشاهده شده در واقع نتیجه تعامل بین سیگنال اصلی و ویژگی‌های سیستم است.
در مقابل، دکانولوشن سیگنال‌های اصلی را از داده‌های ترکیبی بازسازی می‌کند. این چارچوب مفهومی در بسیاری از زمینه‌ها، از جمله پردازش تصویر، پردازش سیگنال و یادگیری عمیق، به کار گرفته شده است. کانولوشن عبارت است از:
( 9)
که در آن z نشان دهنده کانولوشن دو سیگنال ورودی  و  است. دیکانولوشن نیز که هدف آن بازسازی سیگنال اصلی از خروجی ترکیبی است، می‌تواند به صورت زیر بیان شود:
            ( 10)
محاسبه مقدار آستانه وفقی 
مسئله بازشنایی گفتار هیجانی هم‌پوشان، یک مسئله چند برجسبی(multi label) است. به عبارتی، هر نمونه به بیش از یک حالت هیجانی اختصاص دارد. لذا،  استفاده از یک آستانه تصمیم‌گیری ثابت (مانند آستانه پیش‌فرض 0.5) برای تمام حالت‌ها معمولاً به دلیل عدم توزیع یکنواخت داده‌ها و عدم توازن کلاس‌ها منجر به افت کارایی مدل می‌شود. در این پژوهش، جهت غلبه بر این چالش، از یک استراتژی بهینه‌سازی آستانه مبتنی بر جستجوی وفقی برای هر کلاس به صورت مجزا استفاده‌شده‌است تا معیار F1-score  روی داده‌های آموزش بیشینه شود.
در مسائل دارای چند برچسب، ماتریس برجسب هر نمونه به صورت   است که در آن  تعداد نمونه‌ها و  تعداد کلاس‌ها است. برای هر کلاس  یک جستجوی گام به گام به صورت   با گام‌های  انجام می‌شود به طوریکه:
                  ( 11)
که در آن  مقدار پیش‌بینی شده توسط مدل،   مقدار باینری تعین شده برای هر خروجی مطابق با  مقدار آستانه  است. به ازا هر مقدار آستانه، مقادیر مثیت صادق، مثبت کاذب و  منفی کاذب  برای هر کلاس  محاسبه می‌شوند. و در نهایت مقدار آستانه بیشینه  برای هر کلاس مطابق  رابطه 14  حاصل می‌گردد.
         ( 12)
  ( 13)
   ( 14)
  مقداربسیار کوچک برای جلوگیری از مخرج صفر است.
ویژگی‌های گفتار هیجانی
در گفتار هیجان، اطلاعات هیجانی تنها در یک بُعد از سیگنال صوتی متمرکز نیست، بلکه به‌صورت هم‌زمان در الگوهای عروضی، طیفی و زمانی بازتاب می‌یابند.لذا، استفاده از یک مجموعه ویژگی چندوجهی ضروری است تا بتوان جنبه‌های مکمل رفتار آکوستیکی گفتار را به‌طور هم‌زمان مدل‌سازی کرد. در ادامه مجموعه‌ای از ویژگی‌های رایج مورد استفاده در بازشناسی گفار هیجانی توضیح‌داده‌شده‌است (30).
گام یا فرکانس پایه: فرکانس پایه نشان‌دهنده نرخ ارتعاش تارهای صوتی است و به عنوان کلیدی‌ترین ویژگی عروضی برای مدل‌سازی میزان انگیختگی و شدت هیجان شناخته می‌شود. 
مرکز ثقل طیفی: این ویژگی، مرکز ثقل توزیع توان طیف فرکانسی را نشان می‌دهد.
 نرخ عبور از صفر:  تعداد دفعاتی که سیگنال در یک فریم از محور صفر عبور می‌کند را شمارش کرده و به عنوان معیاری ساده برای توصیف محتوای فرکانسی و تفکیک بخش‌های با صدا از بی‌صدا  کاربرد دارد.
انرژی کوتاه‌مدت: توان و شدت فیزیکی سیگنال را در هر فریم محاسبه می‌کند. این ویژگی مستقیماً با بلندی صدا  ارتباط داشته و شاخص بسیار مهمی برای تفکیک هیجانات با سطح انرژی بالا (مانند خشم و هیجان) ازهیجانات با انرژی پایین (مانند غم و خنثی) است.
ضرایب کپسترال فرکانس مل (MFCC) و مشتقات پویا (7): این ضرایب ساختار ایستا  مجرای صوتی را بر اساس سیستم شنوایی انسان (مقیاس مل) مدل‌سازی می‌کنند. جهت ثبت تغییرات غیرایستا و پویای گفتار در حین ابراز هیجانات، مشتقات مرتبه اول ودوم این ضرایب محاسبه‌می‌شوند.
روش پیشنهادی
گفتار لزوماً نشان‌دهنده یک احساس واحد نیست، بلکه ممکن است نشان‌دهنده حضور همزمان چندین مؤلفه هیجانی باشد. در این مقاله، از پایگاه داده استاندارد و شناخته شده برلین که دارای 535گفتار ازهفت حالت هیجانی است و نیز نرم افزار متلب جهت پیاده‌سازی، استفاده‌شده‌است.گفتار هیجانی هم‌پوشان با الهام از خصوصیت کانولوشن در ترکیب سیگنال‌ها ایجاد می‌شود، بدین ‌ترتیب که گفتارهای هیجانی مختلف تولید شده توسط یک گوینده با محتوای زبانی یکسان با یکدیگرکانوالو گردید. در مرحله پیش‌پردازش حذف سکوت اضافی و نیز نرمالسازی انجام شد. مجموعه داده‌ها به طور تصادفی به زیرمجموعه‌های آموزشی، اعتبارسنجی و آزمایشی به ترتیب با نسبت‌های 70٪ و 15٪  و 15% تقسیم شدند. 
گفتار هیجانی برای مدل‌سازی ویژگی‌های عروضی، طیفی  و زمانی  با استفاده از پنجره‌ی هامینگ به طول میلی‌ثانیه و با هم‌پوشانی میلی‌ثانیه‌ای فریم‌بندی شد. میانگین و انحراف معیار ویژگی‌های MFCC، مشتق مرتبه اول و مشتق مرتبه دوم MFCC، فرکانس پایه(گام)، مرکز ثقل طیفی، نرخ عبور از صفر و انرژی کوتاه مدت برای هر گفتار هیجانی محاسبه‌شد. در نهایت، عملکرد مدل بازشناسی یادگیری هیجانی مغز با  چندین  روش‌ رایج بازشناسی گفتار نظیر: درخت تصمیم، ماشین بردار ویژه، K_نزدیکترین همسایه و پرسپترون چندلایه مقایسه گردید. از آنجا که مسئله بازشناسی گفتار هیجان ترکیبی یک مسئله چندبرچسبی است، که در آن هر نمونه می‌تواند به طور همزمان به بیش از یک کلاس هیجانی تعلق داشته باشد، برای  تبدیل خروجی‌های چند برچسبی به مقادیر  باینری از آستانه‌گیری وفقی برای هر کلاس به‌طور مجزا استفادهشد. ارزیابی مدل تنها با معیار دقت دقیق (exact match accuracy) بسیار سخت‌گیرانه است. لذا، شاخص‌های امتیاز Macro-F1که عملکرد سراسری مدل را بیان‌می‌کند و امتیاز Micro-F1 که برای حالت‌های هیجانی وزن تعیین‌می‌کند و تحت تاثیر حالت‌های پرتکرار نمی یاشد، ارزیابی گردید.

                ( 15)
           ( 16)
 ( 17)

یافته‌ها
پایگاه ‌داده استاندارد برلین حاوی 7 حالت هیجانی و 535 نمونه گفتاری است. با تریب دوتایی حالت‌های هیجانی متمایز، 21 گروه هیجانی هم‌پوشان ایجاد شد. برای تولید هر ترکیب، دو گفتار متعلق به دو حالت هیجانی متفاوت ، از یک گوینده یکسان و با متن مشابه، با استفاده از روش مبتنی بر کانولوشن با یکدیگر تلفیق شدند. در نهایت، 1226 نمونه گفتار هیجان هم‌پوشان تولید شد. گروه حالت هیجانی جفت شدند که منجر به ۱۲۲۶ نمونه گفتار هیجانی همپوشانی شد. شکل2 چگونگی توزیع فراوانی داده‌های مجموعه برلین و نیز توزیع فراوانی گفتار‌های هیجانی ترکیبی مبتنی بر آنها را نشان می‌دهند. این رویکرد تضمین می‌کند که گفتار ترکیبی هیجانی مستقل ازمحتوای زبانی هستند و خواص آکوسیتیک گفتار هیجانی در طی فرایند سنتز حفظ می‌گردد و هیجان پایه شرکت کننده در تولید گفتار هم‌پوشان با عمل دی‌کانولوشن قابل بازیابی است.
[image: ] شکل 2: توزیع فراوانی گروه‌های هیجانی. الف) هیجانات پایه در پایگاه‌داده برلین.ب) جفت هیجانات هم‌پوشان ایجاد‌شده براساس کانولوشن
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شکل 3: الف) سنتز گفتار هیجانی هم‌پوشان غم وشادی . ب) : مقایسه خصوصیات آگوستیکی سیگنا‌ل‌های هیجانی اصلی و سیگنال‌های  هیجانی بازسازی شده پس از فرایند سنتز
شکل‌3 سیگنال گفتاری هم‌پوشان غم و شادی  ایجاد‌شده مبتنی بر رویکرد کانولوشن و نیزمقایسه خواص گفتارهیجانی پایه و گفتار هیجانی بازسازی شده پس از فرایند سنتز را نشان‌می‌دهند. همانطور که مشاهده‌‌می‌شود فرایند کانولوشن تا حد مناسبی خواص آگوستیکی هیجانات پایه را حفظ می‌کند. 
نتایج در دو گروه  گفتار با هیجان ترکیبی  و گفتار با هیجان ساده به ترتیب در جدول 1  و جدول 2 گزارش‌شده‌اند.
 جدول 1: مقایسه عملکرد مدل‌های طبقه‌بندی در بازشناسی گفتار هیجان ترکیبی ( دو هیجان هم‌پوشان)
	Macro_F1(%)
	Micro_F1(%)
	Exact match Accuracy (%)
	Model

	55
	58
	31
	MLP

	57
	60
	31
	SVM

	45
	49
	22
	Decision Tree

	51
	53
	24
	KNN

	53
	57
	30
	BEL


جدول 2: مقایسه عملکرد مدل‌های طبقه‌بندی در بازشناسی گفتار با یک هیجان
	 Macro_F1(%)
	Micro_F1(%)
	Exact match Accuracy (%)
	Model

	70
	72
	72
	MLP

	59
	60
	60
	SVM

	38
	41
	41
	Decision Tree

	56
	52
	48
	KNN

	65
	66
	66
	BEL


مطابق با نتایج جدول 2، مدل پرسپترون چندلایه در بازشناسی گفتار هیجانی که تنها شامل یک هیجان است، با کسب دقت 72% برترین عملکرد را در میان مدل‌ها دارد. این برتری نشان‌دهنده توانایی بالای شبکه‌های عصبی در استخراج الگوهای غیرخطی و پیچیده از ویژگی‌های آگوستیک گفتار هیجانی است. مدل شناختی یادگیری هیجانی مغز با دقت 66% کارایی قابل‌قبول را نشان می‌دهد. در هیجانات ترکیبی، به دلیل هم‌پوشانی ویژگی‌ها، مرزهای تصمیم‌گیری به شدت مبهم هستند. بنابراین، ارزیابی مدل‌ها در بازشناسی هیجان گفتار ترکیبی، که گفتارها با دو هیجان متفاوت را در بر می‌گیرند، نسبت به حالت با یک هیجان، دقت کمتری را مطابق با جدول 2 نشان می‌دهند. نکته قابل‌توجه، پایداری مدل یادگیری هیجانی مغز است؛ این مدل در هر دو حالت (یک هیجانی یا ترکیبی) عملکردی نزدیک به مدل‌های برتر دارد. این امر پتانسیل مدل‌های الهام‌گرفته‌شده از ساختار بیولوژیکی انسان را برای کاربردهای واقعی، که در آن هیجانات به صورت خالص بروز نمی‌کنند، تایید می‌کند. 
در نهایت، مجموعه داده شامل هر دو گروه نمونه‌های تک‌هیجان و هیجان ترکیبی مورد ارزیابی قرار گرفت.  برای تبدیل خروجی‌های چندبرچسبی به مقدار باینری، از آستانه وفقی استفاده شده‌است. زیرا در داده‌های هیجانی ترکیبی، استفاده از یک آستانه سراسری می‌تواند به جهت‌گیری علیه حالت هیجانی ‌با نمونه کمتر منجر شود و در نتیجه، بازنمایی مناسبی از ساختارهیجانی سیگنال ارائه نگردد. در مقابل، آستانه وفقی امکان باینری‌سازی سازگارتر با توزیع غیر یکنواخت هیجان‌ها را فراهم می‌کند.  اگرچه نتایج حاصل از عملکرد مدل‌های یادگیری در حضور گفتار آمیخته ( شامل هیجان ساده و ترکیبی) مطابق نتایج گزارش شده در جدول 3، نسبت به نتایج ارزیابی مدل‌ها در مقایسه با شرایطی که نمونه‌ها شامل تنها یک هیجان یا دو هیجان هستند، کمتر است اما بازتاب واقع بینانه‌تری از گفتارهای هیجانی در کاربردهای عملی ارائه‌می‌دهد.
جدول 3: مقایسه عملکرد مدل‌های طبقه‌بندی در بازشناسی گفتار هیجانی شامل هیجان ساده و ترکیبی
	Macro_F1(%)
	Micro_F1(%)
	Exact match Accuracy (%)
	Model

	67
	68
	32
	MLP

	58
	60
	24
	SVM

	49
	50
	20
	Decision Tree

	55
	56
	18
	KNN

	57
	58
	31
	BEL



بحث
در بخش پیشین، نتایج ارزیابی مدل «یادگیری هیجانی مغزبر روی گفتارهای هیجانی هم‌پوشان ارائه گردید و عملکرد آن با سایر طبقه‌بندی‌کننده‌های رایج در یادگیری ماشین مورد مقایسه قرار گرفت. به‌منظور تبیین پیچیدگی ذاتی گفتارهای هیجانی هم‌پوشان در مقایسه با گفتار تک‌هیجانی، عملکرد طبقه‌بندی‌کننده‌ها در سه سناریوی «گفتار هیجانی پایه»، «گفتار هیجانی هم‌پوشان» و «ترکیب هر دو» محاسبه شد.
همان‌طور که نتایج در جداول مشهود است، معیار دقت تطابق دقیق، که بیانگر توانایی مدل در تشخیص هم‌زمان هر دو حالت هیجانی شرکت‌کننده در گفتار است، در گفتارهای هم‌پوشان نسبت به نمونه‌های تک‌هیجانی کاهش یافته است؛ این امر مؤید ماهیت مبهم و پیچیدگیِ گفتار هیجانی هم‌پوشان می‌باشد. نتایج حاصل از مدل محاسباتی-شناختی یادگیری هیجانی مغز نشان می‌دهد که این مدل در هر دو حالت (تک‌هیجانی و ترکیبی)، عملکردی رقابتی در مقایسه با مدل‌های برتر داشته است.
نکته حائز اهمیت این است که این پژوهش برای نخستین بار روشی نوین برای تولید گفتارهای هیجانی هم‌پوشان مبتنی بر کانولوشن ارائه نموده و آن‌ها را با استفاده از مدل یادگیری هیجانی مغز ارزیابی کرده است. بر اساس تجارب حاصل، انجام موارد زیر برای مطالعات آتی پیشنهاد می‌گردد:
۱. سنتز گفتار هیجانی با بیش از دو هیجان به‌صورت هم‌زمان؛
۲. به‌کارگیری روش کانولوشن برای تولید گفتارهای هیجانی در سایر پایگاه‌داده‌ها؛
۳. بررسی و ارزیابی سایر مدل‌های یادگیری در بازشناسی گفتار هیجانی هم‌پوشان.
نتیجه‌گیری
گفتار به عنوان مهمترین شیوه  براي ارتباط در میان انسان‌ها استفاده می‌شود. هنگامی که افراد با یکدیگر به مکالمه و گفتگو می‌پردازند، آرا، عقاید و نظراتشان به اشتراك گذاشته‌می‌شود و به این شیوه انتقال اطلاعات صورت می‌پذیرد. با وجود پژوهش‌های گسترده پیرامون بازشناسی گفتار هیجانی،  مطالعه  بازشناسی گفتار هیجاتی هم‌پوشان که در آن  بیش از یک هیجان به طور همزمان وجود دارند. همچنان کمتر مورد توجه قرار گرفته‌‌است.
در این بررسی،  عملکرد مدل یادگیری هیجانی مغز برروی گفتار هیجانی ترکیبی مورد ارزیابی قرارگرفته‌است. ابتدا، گفتار هیجانی هم‌پوشان با استفاده از کانولوشن مبتنی بر گفتارهای هیجانی پایگاه‌داده برلین ایجادشد. سپس بردار ویژگی‌های عروضی، طیفی و زمانی برای هر نمونه بدست‌آمد. در ادامه، عملکردرویکرد شناختی یادگیری هیجانی مغز با چند مدل‌ رایج یادگیری ماشین مقایسه 
گردید. این مقایسه از سه منظرشامل: بازشناسی گفتار هیجانی ساده، گفتار با هیجان هم‌پوشان و گفتار هیجانی شامل هیجان ساده و ترکیبی انجام‌شد. در بازشناسی گفتار هیجانی هم‌پوشان از آستانه‌گیری وفقی استفاده‌شد.
نتایج بدست‌آمده نشان‌می‌دهد که دقت بازشناسی هیجان ساده به طور کلی  بیشتر از بازشناسی هیجان ترکیبی است. امری که با افزایش پیچیدگی گفتار هیجانی هم‌پوشان سازگاراست. با این حال، رویکرد یادگیری هیجانی مغز در بازشناسی حداقل یکی از هیجان‌های موجود در هیجان هم‌پوشان عملکرد قابل‌قبولی دارد. همچنین، در حضور گفتار با هیجان ساده و ترکیبی عملکرد مدل یادگیری هیجان مغز نسبت به سایر مدل‌ها به جز مدل پرسپترون چند لایه بیشتراست.هرچند، دقت دقیق 31% چندان زیاد نیست اما از آنجا که  معیار دقت بسیار سخت‌گیرانه می‌باشد این مقدار قابل انتظار است و بازتاب واقع‌بینانه‌تری از توانمندی مدل در شرایط واقعی ارائه‌می‌دهد.
تعارض منافع: 
 بدین‌وسیله نویسندگان اظهار می‌دارند که این مقاله هیچ‌گونه تعارض منافع مالی یا غیرمالی ندارد.
.منابع مالی:
این تحقیق هیچ‌گونه متابع مادی دریافت نکرده‌است.
ملاحظات اخلاقی: 
نویسندگان اصول اخلاقی پژوهش، شامل اصالت اثر، امانت‌داری، عدم سرقت علمی و عدم انتشار همزمان مقاله را رعایت نموده‌اند. همچنین، در این پژوهش از هیچ‌گونه آزمودنی انسانی یا حیوانی به صورت مستقیم استفاده نشده و تحلیل‌ها بر روی پایگاه داده استاندارد و عمومی انجام گرفته است.
مشارکت نویسندگان:
ایده ارائه شده در این مقاله توسط م. فخلعی و س. ستایشی مطرح شد‌ه‌است و س. ستایشی به عنوان نویسنده مسئول عمل می‌کند. م. فخلعی علاوه بر نگارش نسخه خطی، تهیه مطالب، جمع‌آوری داده‌ها و تجزیه و تحلیل را نیز انجام داده‌است. همه نویسندگان نسخه خطی نهایی را بررسی و تأیید کردند.
تشکر و قدردانی:
این مقاله از پایان‌نامه دکتری در رشته مهندسی کامپیوتر، گرایش هوش مصنوعی دانشگاه آزاد اسامی واح علوم و تحقیقات  تهران استخراج شده است. نویسندگان مقاله مراتب سپاس و قدردانی خود را از دانشگاه  و همه عزیزانی که در مسیر انجام پژوهش یاری کردند اعلام می‌دارند.
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