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ABSTRACT 

The data published in the virtual space, including text, image, video and speech, have become a 
reliable source for measuring the thoughts, opinions and emotions of the audience towards various 
objects such as governments, policies, personalities, products, etc. In order to conflict with the cognitive 
threats of the cyberspace, it is very important to recognition the cognitive structure of insider and enemy 
audiences. The current research was conducted in order to present a computational model for speech 
emotion recognition based on the combination of two Classifier of CNN-LSTM. In this article, at the 
beginning, the introductions about speech emotion recognition and its applications are mentioned, then 
the papers presented in the authoritative journals are reviewed and their accuracy is evaluated, in the 
following, a practical method for recognition the eight basic emotions of the audience including 
happiness, sadness, fear, calm, anger, Disgust, surprise, and neutral are presented. In this research, in 
order to have a high number of data, by combining the two data sets RAVDESS and TESS, a general 
data set was collected, in the feature extraction phase, three features MFCC, MEL and ZCR were 
extracted and combined, and then in the model designed by the combination of CNN and LSTM 
classifiers for Training and testing have been used. With the evaluations, the accuracy of the model on 
the test data is 92.57%, which is more accurate than the existing models. 
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  چکیده

هاي منتشرشده در فضاي مجازي شامل متن، تصویر، ویدئو و صوت به منبعی معتبر براي سنجش افکار، عقاید و هیجانات مخاطب نسبت بـه اشـیا    داده
ه منظور مقابله با تهدیدات شناختی فضاي سـایبري، تشـخیص شـاکل    اند، به شده ها، محصولات و غیره تبدیل ها، شخصیت ها، سیاست مختلف مانند دولت

مدلی محاسباتی براي تشـخیص هیجـان گفتـار مخاطـب      ارائهمنظور  شناختی مخاطبان خودي و غیرخودي بسیار حائز اهمیت است. پژوهش حاضر به
اي در مورد تشخیص هیجان گفتـار و کاربردهـاي آن    است. در این مقاله در ابتدا مقدمه صورت گرفته CNN – LSTMمبتنی بر ترکیب دوطبقه بند 

شده است، در ادامه روشی کاربردي جهت تشخیص هشت هیجان پایـه   ارزیابی ها آنشده در مجلات معتبر مرور و دقت  هاي ارائه ، سپس طرحشده گفته
منظور داشتن تعـداد داده بـالا، بـا ترکیـب دو      شده است. در این پژوهش به زده و خنثی ارائه مخاطب شامل شادي، غم، ترس، آرام، خشم، نفرت، شگفت

 ZCRو  MFCC ،MELشده، در مرحله اسـتخراج ویژگـی سـه ویژگـی      آوري کلی جمع مجموعه دادهیک  TESSو  RAVDESS ه دادهمجموع
شده اسـت. بـا    استفاده آزمونجهت آموزش و  LSTMو  CNN هاي بندي کننده طبقهشده از ترکیب  شده و سپس در مدل طراحی استخراج و ترکیب

 .استهاي موجود داراي دقت بالاتري  نسبت به مدلکه  درصد است 92,57، آزمون هاي داده روير شده، دقت مدل ب هاي انجام ارزیابی

فرکانس مل، شبکه عصبی کانولوشن، شبکه عصبی بازگشتی، ضرایب کپسترال یسنج مخاطبتشخیص هیجان گفتار،  :ها کلیدواژه

   . مقدمه1

هـا، زبـان، رفتـار،     بیان هیجانات از طریق ابزارهاي مختلفی ماننـد پاسـخ  
 فراینـدهاي . بسـیاري از  شـود  مـی  انجـام حرکات بدن، وضعیت و غیـره  

هـاي   فیزیولوژیکی مانند تنفس، ضربان قلب، دما، پوست و دما، پتانسـیل 
ــز مــی  ماهیچــه ــات   اي و غشــاي عصــبی نی ــان هیجان ــراي بی ــد ب توانن

. زبان انسانی تنهـا شـامل اطلاعـات لغـوي     ]1[قرار بگیرند.  مورداستفاده
شده بین افـراد مسـتلزم واقـف بـودن      نیست و درك کامل جملات بیان

ایـن   تـرین  مهـم ترین و  تمامی ابعاد کلام است. هیجان یکی از اساسی به
ابعاد است. در یک نگاه کلی اطلاعـات گفتـار شـامل دو وجـه زبـانی یـا       

  1ها و آوا یا نحوه بیان این لغات اسـت. جـان مارشـال ریـودر     ناي لغتمع
هـاي دیـدگاه شـناختی و زیسـتی معرفـی       این دو وجه از زبان را به نـام 

                                                                 
1 Reeve. 

موضـع دو سیسـتمی را در    2کند و سپس با توجه بـه دیـدگاه بـاك    می
داند. سیستم اول، زیسـتی اسـت و منشـأ آن بـه      قبال عواطف ارجح می

سـرعت، خودکـار و    گردد. اطلاعات حسـی بـه   ی برمیتکامل گونه تاریخ
شـود. سیسـتم    پردازش می 3صورت ناخودآگاه توسط سیستم لمبیک به

فـرد   دوم شناختی است و به تاریخچـه اجتمـاعی و فرهنگـی منحصـربه    
انسان بستگی دارد. رویکرد بررسی عواطف با استفاده از اطلاعـات آوایـی   

فیزیولوژیـک حنجـره اسـت.    گفتار نتیجه سیسـتم زیسـتی و تغییـرات    
هـا   ترین حـالات درونـی و ذهنـی انسـان     عنوان یکی از پیچیده عاطفه به

ها براي توصیف عواطف خود بیشترین تـلاش را   شود. انسان شناخته می
دهند اما به نسبت سایر مفاهیم در ارتباطات، کمتـرین توفیـق    انجام می

منظـور   . مدل مختلفی از هیجانات به]2[شود  در انتقال منظور نتیجه می
هـاي   شـوند کـه در زمـان    سازي و تمایز بین هیجانات تعریف مـی  مفهوم

                                                                 
2 Buck. 
3 Limbic System. 
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شـده اسـت. نظریـه هیجانـات پایـه،       مختلف و توسط افراد مختلف، بیان
پیشنهادشده است که این هیجانات شامل خنثی، خشـم،   1توسط اکمن

هـاي   زده، نفرت، غم و ترس است. هیجان یکـی از مؤلفـه   شادي، شگفت
هـایی ماننـد    مهم در سنجش شناختی و محاسباتی کاربر بر اساس داده

هـاي   متن، تصویر و فیلم و صوت و غیره اسـت. بـا افـزایش حجـم داده    
ها به منبعی معتبر براي سـنجش   همنتشرشده در فضاي مجازي، این داد

هـا، احساسـات و هیجانـات کـاربر نسـبت بـه اشـیا         افکار، عقاید، نگرش
هـا، محصـولات و غیـره     هـا، شخصـیت   ها، سیاسـت  مختلف مانند دولت

هـاي   اند. با توجه به سهولت و سرعت در ضبط و ارسال پیـام  شده تبدیل
هـاي اجتمـاعی    شبکه صوتی، گفتار به یکی از منابع اصلی انتقال پیام در

هاي متنی جاي خود را بـه گفتگوهـاي    شده و ارسال پیام مختلف تبدیل
تـوان مقـادیر زیـادي     صوتی داده است. از یـک سـیگنال گفتـاري، مـی    

اطلاعات مانند جنسیت، کلمـات، گـویش، احساسـات، سـن و غیـره را      
اسـتفاده  بـراي کاربردهـاي مختلـف     ها آنتوان از  آوري کرد که می جمع

. یکـی از ایـن کاربردهـا، تشـخیص هیجانـات گفتـار اسـت کـه در         دکر
شوند، اسـت. سیسـتم    شناخته می SER2هاي  عنوان سامانه مطالعات به

هـاي زیـر    تشخیص هیجان گفتار مبتنی بـر یـادگیري عمیـق از بخـش    
منظـور اسـتفاده در    شود: بخـش اول مجموعـه داده کـه بـه     می  تشکیل

هـاي داده   شـود،، مجموعـه   اده مـی قسمت آموزش و ارزیابی مدل اسـتف 
بخشــی ضــروري از تشــخیص هیجانــات گفتــار هســتند زیــرا فرآینــد  

هـا   گذاري شده متکی است. کیفیت داده هاي برچسب بندي بر داده طبقه
هـاي نـاقص، باکیفیـت     گذارد. داده بر موفقیت فرآیند شناسایی تأثیر می

سـت شـود.   هـاي نادر  بینـی  پـیش  بهپایین یا معیوب ممکن است منجر 
 .]3[آوري شوند  ها باید با دقت طراحی و جمع بنابراین، داده

هـا جنبـه مهمـی از     بخش دوم شامل استخراج ویژگی است، ویژگـی  
 بـا کـه  هـایی   اي از ویژگـی  تشخیص هیجانات گفتار هستند. مجموعه

کننـد و   اند که با موفقیت هر هیجان را مشخص مـی  شده طراحی دقت
هــاي مختلفــی بــراي  دهنــد. ویژگــی نــرخ تشــخیص را افــزایش مــی

اي از  حال، هـیچ مجموعـه   شده است. بااین استفاده SERهاي  سیستم
بندي دقیق و متمایز وجود نـدارد.   شده براي طبقه هاي پذیرفته ویژگی

اند. گفتار یک سیگنال پیوسته بـا   مطالعات موجود همگی تجربی بوده
هاي مختلف است که حامل اطلاعات و هیجانات است. بنـابراین،   طول

یـا محلـی را    سـري  سراهاي  توان ویژگی ، میموردنیازبسته به رویکرد 
استخراج کرد و قسمت نهایی طراحی مدل تشـخیص هیجـان گفتـار    

   .]4[گیرد  قرار می موردبررسیاست که در ادامه 

هاي تشخیص عواطـف گفتـار، هیجانـات را بـراي      بخش سوم سیستم
 هـاي  دهبندي کنن طبقهکنند. علاوه بر  بندي می یک گفتار معین طبقه

هـاي   هـاي یـادگیري عمیـق، بسـیاري از الگـوریتم      سنتی و الگـوریتم 
شـوند.   یادگیري ماشین براي تشخیص هیجانات گفتـار اسـتفاده مـی   

                                                                 
1 Ekman. 
2 Speech emotion recognition. 

اي، هیچ الگوریتم یادگیري  حال، درست مانند هر مشکل پیچیده بااین
. ]3[ کـرد  استفادهاي وجود ندارد که بتوان از آن  شده ماشینی پذیرفته

) نـوع  CNN( 3هـاي عصـبی کانولوشـنال    یکی از طبقه بنـدها شـبکه  
هـایی   هـاي عصـبی هسـتند کـه بـراي پـردازش داده       خاصی از شبکه

 اي ماننـد تصـاویر هسـتند.    اند که داراي توپولوژي شـبکه  شده طراحی
CNN هاي زمانی  تواند وابستگی با استفاده از چندین فیلتر مرتبط می

 بـه هـا   و مکانی را از یک منبع ورودي با موفقیـت ثبـت کنـد. ورودي   
کـه   طـوري  یابنـد بـه   بدون از دست دادن ویژگـی کـاهش مـی    شکلی

یابـد و میـزان موفقیـت الگـوریتم      پیچیدگی محاسـباتی کـاهش مـی   
شـده اسـت: لایـه     چندین لایه تشـکیل از  CNNیابد. یک  افزایش می

 .]3[ 5و لایه کاملاً متصل 4پیچشی، لایه پولینگ

   . روش تحقیق2

 مجموعه دادهدر این مقاله جهت تشخیص هیجان گفتار، ابتدا از دو 
ها  نهایی، ویژگی مجموعه دادهشود، در ادامه از  مختلف استفاده می

شده، آموزش،  شود و سپس با استفاده از مدل طراحی استخراج می
شود. در ادامه به کارهاي مرتبط و روش  و ارزیابی انجام می آزمون

 شود.  تر پرداخته می صورت جزئی شده به کار انجام

 . کارهاي مرتبط 2-1

 يبنـد  طبقـه و همکاران در پژوهشی به بررسـی اسـتفاده از    6بین
CNN یک  ها آنهاي تشخیص هیجان گفتار پرداختند،  در سامانه

، CNNبنـد   چهار طبقهسیستم تشخیص هیجان گفتار مبتنی بر 
RNN ،SVM  وMVR  جداگانه ارائه و مقایسه کردنـد.   طور بهرا

ده از ویژگـی  و بـا اسـتفا   SAVEE يها مجموعه دادهمدلی که با 
MFCC شد. درنهایت، بهترین دقت  آزمونبندي و  آموزش، طبقه

 .]5[بود  ٪83,61آمد که  به دست CNNنهایی براي 

یک مدل جدید مبتنـی بـر    2022و همکاران در سال  7ماخمودوف
CNN  هاي  موازي ویژگی طور بهارائه دادند کهMFCC  فرازبـانی و ،

 CNNهـاي مختلــف   گفتـاري را بــا طراحـی معمــاري   نگــار یـف ط
کـرد،   ها، اسـتخراج و کدگـذاري مـی    صورت جداگانه براي ویژگی به

توجه بـراي   يسازوکارهاهاي کدگذاري شده به  علاوه بر این ویژگی
بندي شدند. صحت تجربـی   نمایش بیشتر داده شدند و سپس طبقه

اجرا شـد و   IEMOCAPو  EMO-DBباز  يها مجموعه دادهروي 
هاي پایه است.  نتایج نشان داد که مدل پیشنهادي کارآمدتر از مدل

WA  وUA  70,9درصـد و   71,8برابر با  بیبه ترتمدل پیشنهادي 
و  WAبود. علاوه بر این، نـرخ   EMO-DB داده در مجموعهدرصد 

                                                                 
3 Convolutional Neural Network. 
4 Polling. 
5 Fully-Connected. 
6 Bin. 
7 Makhmudov. 
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UA داده در مجموعه IEMOCAP  72,4٪  6[بود  ٪71,1و[. 

یک مدل مبتنی بـر شـبکه عصـبی     2021ال و همکاران در س 1پنگ
با استفاده از  IEMOCAPکانولوشنال مقیاسی بر روي مجموعه داده 

از مکانیسم توجه جهـت بهبـود    ها آنپیشنهاد دادند،  MFCCویژگی 
 .]7[را نشان داد.  81,4مدل خود استفاده کردند. نتایج ارزیابی دقت 

و همکاران یـک روش جدیـد بـراي تشـخیص هیجـان گفتـار        2ژانگ
مـدت دو   مبتنی بر شبکه عصبی پیچش عمیق و مدل حافظـه کوتـاه  

ها و  هاي گفتار را با افزایش داده ابتدا نمونه ها آنجهت پیشنهاد دادند. 
 هاي نگاري یفطپردازش کردند. سپس  ها موعه دادهمج متعادل کردن

Mel عنوان ورودي  سه کانالِ را بهDCNN     اسـتخراج کردنـد. سـپس
ــر روي  شــده آمــوزش دادهاز پــیش  DCNNمــدل   مجموعــه دادهب

ImageNet شود. در مرحلـه بعـد،    اعمال میBLSTM  منظـور   را بـه
یـک لایـه توجـه     آن به دنبالهاي عاطفی سطح بالا و  یادگیري ویژگی

هـاي مـرتبط بااحسـاس تمرکـز کنـد، اتخـاذ        تواند بـر ویژگـی   که می
هاي احساسی سطح بالا بـه شـبکه عصـبی     شود. درنهایت، ویژگی می

هـا بـر    شوند. آزمایش بینی هیجان نهایی استفاده می عمیق براي پیش
ــاهپاروي  ــت وزن   IEMOCAPو  EMO-DB داده یگ ــانگین دق می

 .]8[دهد  می به دستدرصد را  68,50و  87,86 بیبه ترتنشده را 

را بــا  CNNو همکــاران سیســتمی را پیشــنهاد کردنــد کــه  3ور جیتــر
منظـور   بـه  CNNکنـد کـه در آن از    ترکیـب مـی   LSTMهـاي   شبکه

هاي توصیفی سـیگنال گفتـار از طریـق     یادگیري خودکار بهترین ویژگی
بنـدي   هاي گفتار ابتدا قطعـه  شود. سیگنال نمایش زمان خام استفاده می

پـردازش اعمـال    عنـوان مرحلـه پـیش    بـه  یـی زدا یزنـو شوند، سپس  می
هـاي صـوتی اسـتخراج     ، ویژگـی CNNبا اسـتفاده از  شود. در ادامه،  می

هــاي  بــا ویژگــی LSTMاي  عمیــق لایــه RNNشــوند. درنهایــت،  مــی
 طــور بــهشــود. عملکــرد روش پیشــنهادي  شــده تغذیــه مــی اســتخراج

شـده سـنتی اسـت.     هاي طراحی توجهی بهتر از در مقایسه با ویژگی قابل
زمـان   هـا  آن. و همکـاران اتخاذشـده اسـت    4رویکرد مشابهی توسط لیم

مقایسـه   LSTM-RNNو  CNNشـده را بـا    توزیـع  CNNپیشنهادي 
بـه  را  ٪88,01با استفاده از روش پیشنهادي دقت متوسط  ها آنکردند. 
 بی ـبـه ترت  LSTMو  CNN يبنـد  طبقـه کـه   آوردنـد، درحـالی   دست

 .]10, 9[را نتیجه دادند  ٪78,31و  ٪86,32میانگین دقت 

هـاي   بنـدي داده  بـراي طبقـه   6و همکاران از درخت متا تصمیم 5وو
گفتار و حداکثر سطح آنتروپی بـراي توصـیف رابطـه بـین حـالات      
ــش چینــی    ــوانین انجمــن هیجــانی کــه از پایگــاه دان عــاطفی و ق

انــد، اســتفاده کردنــد، در ادامــه از روش همجوشــی  شــده اســتخراج
                                                                 

1 Peng. 
2 Zhang. 
3 Trigeorgis. 
4 Lim. 
5 Wu. 
6 Meta-Decision tree. 

تفاده شـد.  محصول وزنی بـراي ترکیـب هـر دو نتیجـه نهـایی اس ـ     
هاي مبتنی بر برچسـب   هاي تشخیص مبتنی بر گفتار و روش روش

آوردند. شناخت  به دست% را 80,92% و 80دقت  بیبه ترتمعنایی 
 .  ]11[یافت  درصد دست 83,55چندوجهی به نرخ شناسایی 

آنلایـن بـا    SERو همکـاران یـک سیسـتم     7در پژوهشی دیگر ایـبن 
بعد زمان را به مـدل   ها آنپیشنهاد کردند.  LSTM-RNNاستفاده از 

ظرفیـت دوبعـدي اضـافه کردنـد تـا یـک مـدل         -سازي هیجانی فعال
بعدي جدید ایجاد کنند. انگیزه شامل افزودن بعد سـوم زمـانی بـه     سه

-LSTMکـه   ارزیابی تدریجی هیجانات در زمان واقعی بود. ازآنجـایی 
RNN سـطح پـایین نیـاز     يبند فرمبندي علاوه بر  گونه تقسیم به هیچ

رد، براي کاربردهاي بلادرنگ مناسب اسـت. عامـل دیگـري بـراي     ندا
آن  مناسـب بـودن  این واقعیت اسـت کـه    LSTM-RNNاستفاده از 
هـاي عروضـی، طیفـی و     هاي زمانی متصل اسـت. ویژگـی   براي سري

شـود. عـلاوه بـر     هاي صوتی استفاده مـی  عنوان ویژگی کیفیت صدا به
هـاي صـوتی و زبـانی بـا      گیشده و ویژ هاي زبانی استخراج این، ویژگی

 .]12[شوند  سطح ویژگی همجوشی ترکیب می

هـاي   مراتبی براي ترکیـب ویژگـی   و همکاران از همجوشی سلسله 8تیان
صوتی و واژگانی براي تشخیص هیجانات با مدل عاطفی استفاده کردند. 

و  LLD ،eGeMAPSبنـــدي بـــا  بـــراي طبقـــه LSTMاز  هـــا آن
هاي آکوسـتیک اسـتفاده    عنوان ویژگی به globalهاي عروضی  ویژگی

عنـوان   و صداسـازي غیرکلامـی بـه    Disfluencyهاي  کردند و ویژگی
مراتبی، یک  شود. در همجوشی سلسله هاي واژگانی استفاده می ویژگی
پنهان پیشنهادشـده اسـت. در لایـه اول از     یهسه لابا  LSTMشبکه 
هـاي   یژگـی شود، بعد و استفاده می eGeMAPSو  LLDهاي  ویژگی

GP  وDIS-NV هاي  شوند، درنهایت ویژگی اضافه میPMI  وCSA 
پنهـان بـا    هی ـدولااي با  شبکه شوند. همچنین در لایه سوم استفاده می

پیشنهادشــده اســت. بــراي    CSAو  GP ،DIS-NVهــاي  ویژگــی
شـود.   استفاده می IEMOCAPو  AVEC يها داده یگاهپاها از  آزمایش

مراتبی نتایج بهتـري نسـبت بـه همجوشـی سـطح       با همجوشی سلسله
 .]13[آید  می به دستگیري  ویژگی و سطح تصمیم

را بــراي تشــخیص هیجانــات  LSTM-RNNو همکــاران،  9کایــا
 ـ cross-corpusآکوستیک  ا اسـتفاده از مـدل   و وظیفه متقاطع ب

از رویکردي براي استفاده از ظرفیـت   ها آنعاطفی بررسی کردند. 
براي  LSTMهاي  هاي برانگیختگی مدل بینی و پیشسطح فریم 

هاي  بینی بندي هیجانات سطح بیان استفاده کردند و پیش طبقه
را بـا اجـزاي سیسـتم پایـه ترکیـب       LSTMهاي  گسسته مدل

و عملکرد یادگیرنـده   SVMشده از  کردند. سیستم پایه استفاده
با استفاده از هسته وزنـی مبتنـی بـر حـداقل مربعـات افـزایش       
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و سیستم پایـه بـا    LSTM. نتایج حاصل از است افتهیبیشتري 
ت. بـراي آزمـایش   شـده اس  سطح امتیاز همجوشی وزنی ترکیب

cross-corpus يهـا  مجموعه داده از RECOLA ،SEMAINE 
روش  مناسب بودن ها آنشده است. نتایج  استفاده CreativeITو 

پیکـره در  -پیشنهادي را براي امر تشخیص هیجان آکوستیک بین
 . ]14[سطح زمانی پیوسته و گفتاري نشان داد 

و همکاران یک شبکه عصـبی برگشـتی پیچشـی عمیـق بـا        1هوانگ
را براي تشخیص  CNNنقش  ها آنمکانیسم توجه را پیشنهاد کردند. 
را بـا تبـدیل    CNNبستگی طیفـی   هیجانات گفتار بررسی کردند، هم

مقایسـه کردنـد و    دار یزنـو کسینوس گسسته تحـت شـرایط تمیـز و    
سـی کردنـد. سیسـتم    اطلاعات زمینـه را بـراي تولیـد وزن توجـه برر    

لایـه زمـانی مبتنـی بـر      لایـه کانولوشـن، یـک    پیشنهادي شامل یـک 
BLSTMلایـه کـاملاً متصـل اسـت.      لایه توجه کانولوشن و یک ، یک

کنـد   استخراج مـی  log-Melsلایه کانولوشن، بازنمایی سطح بالا را از 
که اطلاعات تکمیلی را در مقایسه با سیگنال شـکل مـوج خـام ارائـه     

بسـتگی   مستقیم مزیت هم طور بهدهد تا  و همچنین اجازه میدهد  می
تعیین کند. سپس بازنمـایی سـطح    DCTرا نسبت به  CNNمختص 

 BLSTMهـاي زمـانی بـه     شده براي یادگیري وابستگی بالا استخراج
صـورت محلـی    ، لایـه توجـه کانولوشـنی بـه    ازآن پـس شـود.   وارد می

ند. درنهایت، خروجی لایـه  ک آوري می ها را جمع اطلاعات زمینه و وزن
شـود. روش   لایه کـاملاً متصـل وارد مـی    بندي به یک توجه براي طبقه

 مجموعـه داده . شـده اسـت  پایـه مقایسـه    SVMپیشنهادي بـا یـک   
eNTERFACE' ــراي آزمــایش انتخــاب ــت روش  ب شــده اســت. دق

 .]15[% است 84,00 دار یزنوپیشنهادي در شرایط 

، بـراي تشـخیص هیجـان گفتـار یـک      3و لنگ 2، هان2021در سال 
پیشـنهاد دادنـد.    ResNet-CNN-Transformerشبکه مـوازي  

کـاهش مشـکلات ناشـی از عمیـق شـدن شـبکه از        منظـور  بـه  ها آن
ResNet  ــد. اســتدلال ــه  هــا آناســتفاده کردن ــود ک ــن ب  CNNای

پارامترهاي کمتري را براي افزایش توانایی بیان برازش شبکه محاسبه 
 بلندمـدت از شبکه عصبی بازگشتی سنتی، با وابسـتگی   ها آنکند.  می

هاي گفتـار و مـتن پرداختنـد، همچنـین از      به استخراج ویژگی دنباله
ارزیـابی   ها آنمکانیسم توجه براي موازي کردن دنباله استفاده کردند. 

انجام دادند کـه دقـت روش    RAVDESSرا بر روي مجموعه داده 
 .]16[آمد  به دست 80,89هیجان  8براي  ها آن

مبتنـی   ریرپذییتغ، از یک ترنسفورمر 2023در سال  5و ژینگ 4چن
منظور تشخیص هیجان گفتار استفاده کردند. اسـتدلال   بر پنجره به

این بود که در مقایسه با مکانیسم اصـلی توجـه کامـل، توجـه      ها آن
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مـؤثرتر اسـت و    6ریـز  هاي دانـه  مبتنی بر پنجره در یادگیري ویژگی
، حال نیباادهد.  افزونگی مدل را تا حد زیادي کاهش می حال نیدرع

 کـه  طوري بهوجود دارد،  اي چنددانهاي  حساسی به شیوههاي ا نشانه
مـدل را   يریپـذ  انعطـاف توانـد   مـی  شده تعریفپنجره ثابت از پیش 

 IEMOCAPمدل را بر روي دیتاست  ها آنشدت کاهش دهد.  به
 .]17[رسیدند  71,8دقت  ارزیابی کردند که به

و ترنسـفورمر   LSTMیک سیستم ترکیبی شامل  8و تنگ 7آندایانی
پیشـنهاد دادنـد.    2023منظور تشخیص هیجان گفتـار در سـال    را به

هـایی وجـود    محدودیت ها آناین بود که در هرکدام از  ها آناستدلال 
هـاي   روش ترکیبی را بـراي یـادگیري وابسـتگی    ها آن، درنتیجهدارد. 

 موردبحـث بنـدي احساسـات    هاي گفتار و طبقه بلندمدت در سیگنال
را اســتخراج کردنــد و بــه  MFCCویژگــی  هــا آناســتفاده کردنــد. 

کردنـد. دقـت مـدل     LSTM-Transformer بنـدي کننـده   طبقه
 بی ـبـه ترت  RAVDESS ،Emo-DB هـاي  مجموعه دادهبا  ها آن

 .]18[رسید  85,55٪، 75,62٪

 CNN-LSTM، مدل ترکیبـی  10و مهارانا 9کومار 2022در سال 
. قراردادنـد  مورداستفادهو ترنسفورمر را براي تشخیص هیجان گفتار 

بــراي تشــخیص احساســات  مورداســتفاده CNN-LSTMمــدل 
اسـت.   LSTM، یک لایـه کـاملاً متصـل    CNNتوسط چهار لایه 

CNN   ســازي نرمــالبعــدي، لایـه   شـامل لایــه کانولوشـن یــک 
اسـت.   Max Poolingو لایـه   سـازي  فعالاي، لایه تابع  دسته

شـامل   EMO-DBرا از دیتاسـت   MFCCابتدا ویژگی  ها آن
تخراج کردنـد،  چهار هیجان غم، شـادي، عصـبانی و خنثـی اس ـ   

-CNNصـورت جداگانـه بـر روي مـدل      سپس مدل خود را به
LSTM و ترنسفورمر ارزیابی کردند، در مدل CNN-LSTM 

 .]19[رسیدند  88,5دقت  و در مدل ترنسفورمر به 85,3دقت  به

اـدر  به اـل   11منظور تشخیص هیجان گفتار، دات و گ بـه بررسـی    2023در س
اـ تبـدیل     تأثیر تبدیل موجک در سیستم هاي تشخیص هیجان در مقایسـه ب

اصـل عـدم    لی ـبـه دل عقیده داشتند که تبدیل فوریـه   ها آنپرداختند. فوریه 
امکان وضـوح خـوب    زمان هم طور بهکه  قطعیت، یک محدودیت اساسی دارد

اـنس را نمـی   یـن دلیـل یـک روش       در هر دو حوزه زمان و فرک دهـد. بـه هم
تـفاده از رمزگـذار        اـ اس تشخیص عمیق هیجان گفتار مبتنـی بـر موجـک را ب

نـال     خودکار و شبکه بـی کانولوش اـي عص بـکه   1ه اـي حافظـه    بعـدي و ش ه
اـد          کوتاه اـهش ابع اـم ک اـر را بـراي انج نـهاد دادنـد. رمزگـذار خودک مدت پیش

بندي  براي طبقه 12هاي موجک استفاده کردند، سپس از فضاي پنهان ویژگی
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 ها آناستفاده کردند.  CNN-LSTMبعدي  1احساسات با استفاده از مدل 
اـن اسـت،    8که شامل  RAVDESSبر روي دیتاست  81,45دقت  به هیج

 .]20[رسیدند 

 . روش کار2-2

نمایانگر روش کلی کار تشخیص هیجان در گفتار با  ،)1شکل ( 
 است.  LSTMو  CNNاستفاده از 

 
 روش کلی پژوهش). 1شکل (

 . مجموعه داده2-2-1

هـاي بیشـتر، از ترکیـب دو     منظور داشتن تعـداد داده  در این پژوهش، به
آوري شـد. اولـین    کلـی جمـع   مجموعه دادهموجود، یک  مجموعه داده

اســت. ایــن  RAVDESS مجموعــه داده، مورداســتفاده مجموعــه داده
هـاي صـوتی از گفتارهـا و صـداهاي      شامل ویدئوها و ضـبط  پایگاه داده

 ازجملـه و بـه هشـت هیجـان مختلـف،      است هیجانی به زبان انگلیسی
 شـده  بندي دستهزده،  خنثی، آرام، شاد، غم، خشم، ترس، نفرت و شگفت

اي اسـت و هـر    بـازیگر حرفـه   24شامل اطلاعـات   پایگاه داده. این است
کـه   آیـتم صـوتی اسـت    44آیـتم سـمعی و بصـري و     60بازیگر داراي 

یک بـازیگر در سـه    شده از شود. هر تولید ضبط آیتم می 104 درمجموع
بصري، فقط ویـدئو و فقـط صـوت.    -فرمت مختلف موجود است: سمعی

هـا کنـار در    بچـه "کنـد:   جملـه اجـرا مـی    2هر بازیگر براي هر هیجان 
. این عبارات نیـز در دو  "اند ها کنار در نشسته سگ"و  "کنند صحبت می

جـز خنثـی    شدت هیجانی متفاوت، عادي و قوي، براي هر هیجـان، بـه  
عادي) ثبـت شـد. بـازیگران هـر جملـه را دو بـار تکـرار کردنـد.          (فقط

اعتبار عاطفی، شـدت و   ازنظربار  10شده هرکدام  ضبط 7356مجموعه 
ارزیـاب از   247بـا   RAVDESSبندي شدند. اعتبارسنجی  صحت رتبه

ــه       ــاره دارد ک ــی اش ــه دقت ــار ب ــد. اعتب ــام ش ــمالی انج ــاي ش آمریک
درستی شناسـایی   ظر بازیگران را بهکنندگان با آن هیجانات موردن شرکت

درصد فقـط   75تصویري، -درصد براي صوتی 80کردند. نمرات بالابود و 
 .  ]21[ وردآ به دستدرصد براي فقط صوتی  60براي ویدئو و 

اي از  ، مجموعهپایگاه دادهاست. در این  TESSدوم به نام  مجموعه داده
توســط دو  "را بگوییــد _____کلمــه "کلمــه هــدف در عبــارت  200

هایی از مجموعه انجام شـد   ساله) گفته شد و ضبط 64و  26بازیگر زن (
که هر یک از هفت هیجـان (خشـم، نفـرت، تـرس، شـادي، خوشـایند،       

فایـل   2800کشـد. درمجمـوع    زده، غم و خنثی) را به تصویر می شگفت
ضبطی وجود دارد. دو بازیگر زن از منطقه تورنتو استخدام شدند. هـر دو  

کنند، تحصیلات  اصلی خود انگلیسی صحبت می عنوان زبان بازیگر زن به
اند، فرمت فایـل صـوتی فرمـت     و آموزش موسیقی دیدهدانشگاهی دارند 

WAV  هاي موجود در هر یـک   نیز تعداد داده)، 2(در شکل .]22[است
 توان مشاهده کرد. شده را می هاي دیتاست ترکیب از کلاس

 
 هاي موجود در هر یک کلاس هیجان تعداد داده). 2شکل (

 پردازش ورودي . پیش2-2-2

لـی ایـن اسـت کـه داده     پردازش داده در مرحله پیش هـاي   ها، هدف اص
را از اثرات مخربی که ممکن است خطاها را افزایش دهنـد   مجموعه داده

سازي کرده یـا اصـلاحات لازم را بـر     و دقت مدل را کاهش بدهند، پاك
پـردازش   پـیش  فـن اعمال کرد. براي ایـن منظـور، تعـدادي     ها آنروي 

 Noise فـن . شـود  یگرفتـه م ـ به کار  Shiftو  Noise ،Stretch ازجمله
هـاي   مختلفی که ممکن اسـت در سـیگنال   يسروصداهاحذف  باهدف

رود. ایـن   ، به کـار مـی  داشته باشندگفتاري ناشی از منابع مختلف وجود 
دهند و ممکـن   هاي گفتار را تغییر می هاي سیگنال نویزها معمولاً ویژگی

بـراي تغییـر    Stretch فـن است کیفیت و درك گفتار را کاهش دهنـد.  
بـه   سیگنال صوتی بدون تأثیر منفی بر سـرعت آن  زمان مدتسرعت یا 

هـاي   سـیگنال منظـور تطـابق بهتـر     رود. این تغییرات معمولاً بـه  کار می
بـراي   Shift فـن شـود. همچنـین،    هاي گفتاري انجام می ورودي با مدل

شود. ایـن تغییـرات    تغییر از یک سبک گفتار به سبک دیگر استفاده می
هاي ورودي مدل و افزایش توانایی مـدل در   منظور ایجاد تنوع در داده به

ت شـوند. ایـن اقـداما    تعریف و تفکیک انواع مختلـف گفتـار اعمـال مـی    
هـاي گفتـاري و تشـخیص     توانند به بهبود کارایی مدل پردازش می پیش

 هاي ورودي کمک کنند.   هیجان در داده

 . استخراج ویژگی3-2-2

جـاي انتخـاب    براي بخش استخراج ویژگی، به اجراشدهپژوهش  درروش
یک رویکرد مشـخص بـراي اسـتخراج ویژگـی، از اجمـاع سـه رویکـرد        

. این نـوآوري در ایـن   است شده استفادها ه مختلف براي استخراج ویژگی
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ها و بهبود عملکـرد   دهنده تنوع در انتخاب ویژگی بخش از پژوهش نشان
هـا شـامل    بـراي اسـتخراج ویژگـی    مورداستفادهمدل است. سه رویکرد 

MFCC هاي صوتی) نمایـان در   یگنالتود گذاري س هاي آمپلی (ضریب
ــکل  ــه  ZCR، )3(ش ــرخ چرخ ــی (   (ن ــه ریاض ــفر) رابط ــاي ص ) و 1ه

MelSpectrogram هستند.2نمایی ملودیک) رابطه ریاضی ( (طیف ( 

Algorithm 1: MFCC feature extraction algorithm pseudocode 
input: signal (Phonocardiogram signal) output: MFCC 
(MFCC of phonocardiogram signal) 

function MFCC (parameters) Initialize parameters; 

Split into frames phonocardiogram signals;  Apply 
Hamming windowing to frames;  Get spectrum by applying 
Fast fourier transform to all     frames; Determine matrix 
for a mel-spaced filterbank,  Transform spectrum to mel 
spectrum,  Obtain MFCC vector for each frame by 
applying discrete cosine transform  end function 

 هاي صوتی تود گذاري سیگنال هاي آمپلی الگوریتم ضرایب). 3شکل (

)1( ZCR=1/N−1∑n=1
N−1∣sgn(s[n]) −sgn 

(s[n−1])∣ 

)2( Mel (f)=2595⋅log10(1+700f ) 

هـاي ورودي انجـام    ها بـر روي تمـامی سـیگنال    فرایند استخراج ویژگی
ها براي هر داده، سـه مجموعـه ویژگـی     شود. بعد از استخراج ویژگی می
گیرند. در این مرحله،  قرار می موردبررسیاز این سه رویکرد  آمده دست به
ها از هر سه رویکرد، یک بررسی  منظور انتخاب بهترین مجموعه ویژگی به

ها و ارتباط  شود. این بررسی شامل مقایسه و تحلیل ویژگی دقیق انجام می
نتیجه این بررسی به انتخاب بهتـرین   شود. سازي می با اهداف مدل ها آن

شود. این مجموعه بهتـرین   رد منجر میها از هر سه رویک مجموعه ویژگی
شوند و براي مراحل بعدي تحلیل و پـردازش   ها سپس ذخیره می ویژگی

شوند. این رویکرد متناسب با اهداف پژوهش و مطالـب   به کار گرفته می
 کند. فراهم می موردمطالعههاي  مقاله، بهبود مؤثري در عملکرد مدل

 . مدل تشخیص هیجان4-2-2

و  شده دادهصورت دقیق توضیح  ل تشخیص هیجان بهدر این بخش، مد
هاي عصبی با  هاي عصبی کانوولوشنال و شبکه نحوه استفاده از شبکه

بلند براي تشخیص هیجان از صوت و گفتار توضیح  مدت کوتاهحافظه 
مدل تشخیص هیجان از صوت و گفتار با استفاده از یک  .شود یداده م

هاي عصبی  ) و شبکهCNNکانوولوشنال (هاي عصبی  ترکیب از شبکه
. شده استسازي  ) طراحی و پیادهLSTMبلند ( مدت کوتاهبا حافظه 

نوع  به باتوجههاي صوتی  منظور تشخیص هیجان در داده این مدل به
  شود. هاي مرتبط با هیجان، تنظیم می هاي ورودي و ویژگی داده

 ساختار کلی مدل تشخیص هیجان ).4شکل (
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شود  ها تعریف می صورت یک توالی از لایه مدل بهساختار 
 و شامل مراحل زیر است:

شود.  ورودي به مدل اضافه می هیلا کیلایه ورودي: در ابتدا،  •
 شود. هاي ورودي تعریف می این لایه ورودي براي دریافت داده

 سه لایه: مدل شبکه عصبی کانولوشنال داراي CNNمدل  •
Convolutional ها براي  هاي مختلف است. این لایه با هسته
روند.  هاي ورودي به کار می هاي صوتی از داده استخراج ویژگی
براي  Batch Normalization هیلا کیها،  بین این لایه

 .است شده اضافهها و بهبود عملکرد شبکه  سازي داده نرمال
عنوان ورودي به  به CNN: خروجی مدل LSTMمدل  •

 هیدولاشامل  LSTMشود. مدل  منتقل می LSTMمدل 
هاي  هاي زمانی و ویژگی است و براي تحلیل توالی

 روند. به کار می CNNاز مدل  شده استخراج
به مدل  Dense سه لایه: Dropoutو  Denseهاي  لایه •

 Dropout سه لایه، Denseاند. پس از هر لایه  شده اضافه
شود تا از افزایش وزن یادگیري شده در شبکه  استفاده می

 در مدل جلوگیري شود. برازش شیبجلوگیري کند و از 
کلاس  8نهایی با  Dense هیلا کی، درنهایتلایه خروجی:  •

شود که متناظر با هشت احساس  خروجی تعریف می
 گیرد. مختلف مورد تشخیص قرار می

خوبی براي استخراج  ) بهCNNهاي عصبی کانولوشنال ( شبکه
روند. در مدل  هاي ورودي به کار می هاي صوتی از داده ویژگی

هاي صوتی مرتبط با  ها براي استخراج ویژگی پیشنهادي، این لایه
ها  داده ازآنجاکهشوند.  هاي صوتی استفاده می هیجان از داده

 CNNهایی از گفتار افراد را شامل شوند،  ممکن است صوت
 طلاعات مرتبط با احساسات از گفتار استخراج کند.تواند ا می

، CNNاز مـدل   آمـده  دسـت  بـه هاي صوتی  هاي ویژگی با داده
هــاي  هــاي زمــانی و ویژگــی بــه تحلیــل تــوالی LSTMمــدل 

عنوان یک شبکه با حافظه  به LSTMپردازد.  می شده استخراج
اي و  هاي دنبالـه  سازي داده بلند مناسب براي مدل مدت کوتاه

و  CNNهاي زمانی است. با اسـتفاده از ایـن ترکیـب از     لیتوا
LSTM      مدل تشخیص هیجـان قـادر بـه تشـخیص و تمییـز ،

 شود.  هاي صوتی می هیجانات مختلف از داده

 . نتایج و بحث3

در این بخش، ابتدا به بررسی کلی رویکردهاي مشابه با حوزه حال 
سـازي، بـه    پردازیم. سپس با تمرکز بر روي رویکردهاي شـبیه  می

هـا در مقایسـه بـا روش پیشــنهادي     تـر ایــن روش  بررسـی دقیـق  
ــه خودخــواهیم ــایج ب ــابی مــدل  دســت پرداخــت. نت آمــده از ارزی

رابطـه   بـه  باتوجهشوند.  پیشنهادي براي تشخیص هیجان ارائه می

شـود کـه مـدل     ، مشخص مـی دهد نشان می) که دقت مدل را 3(
 یابی کند. دستدرصد را  91پیشنهادي توانست دقت 

)3( 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

)4( 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

)5( 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

)6( 𝐹1 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ∗ 
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ∗ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

 

TP  =True positive ,FP  =False positive ,TN  =
True negative ,FN  =False negative 

) تـا  3بعد از محاسبه دقت مدل پیشنهادي بر اساس روابط (
ــراي  F1-scoreو  Precision ،Recall)، معیارهــاي 6( ب

. نتــایج شــده اســت محاســبههــاي پژوهشــی  تمــامی کــلاس
نشان ، شده است دادهنمایش ) 1(آمده که در جدول  دست به

مدل پیشنهادي توانست عملکرد بسیار مؤثري در که  دهد می
به . همچنین، با توجه داشته باشدهاي پژوهشی  تمامی کلاس

ــکل ــم )5( ش ــاتریس دره ــلاس    ، م ــر ک ــراي ه ــی ب ریختگ
که مدل توانسته است هیجانات  دهد نشان میو  شده محاسبه

مختلف را با دقت و صحت بالایی تشخیص دهد و مرتبط بـا  
علاوه، نرخ تشخیص مدل پیشنهادي نیـز   عمل کند. به ها آن

توانـایی   دهنـده  نشـان قرار گرفت. نرخ تشخیص  موردبررسی
ها (صحیح مثبت) از مجموع تمـامی   مدل در تشخیص مثبت

موارد مثبت است. در مورد تشخیص هیجـان از گفتـار، ایـن    
که چقدر مـدل توانسـته اسـت هیجانـات      دهد نشان مینرخ 

درستی شناسایی کرده و تشخیص دهد. نتایج  را به موردنظر
دهند که مدل پیشنهادي توانـایی   نرخ تشخص نیز نشان می

بالایی در تشخص هیجانات از گفتار دارد و عملکرد عالی در 
دهد. این نـرخ تشـخص نقـش مهمـی در      این زمینه ارائه می

ارزیابی عملکـرد مـدل و کـارایی آن در تشـخص هیجـان از      
د. این مدل با دقت بالا و توانایی در تعبیر از کن گفتار ایفا می

هـاي صـوتی،    هاي صـوتی و ویژگـی   هیجانات انسانی در داده
توانسته است در تشخیص و شناسایی انواع هیجانات مختلف، 

ــه ــرت و    ازجمل ــرس، نف ــم، خشــم، ت ــاد، غ ــی، آرام، ش خنث
آمیز عمل کند. این مدل قابلیت  صورت موفقیت زده، به شگفت

هـاي صـوتی ارائـه     در شناسایی هیجانات از داده اعتمادي را
هاي متعـددي کـه بـه     تواند به مسائل و برنامه دهد و می می

 تشخیص هیجانات از صوت و گفتار نیاز دارند، اعمال شود.
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 ها نتایج کلی ارزیابی مدل و کلاس ).1( جدول

support f1-score  recall precision هیجان 

 خشم 0,96 0,95 0,95 350

 آرام 0,83 0,78 0,81 116

 نفرت 0,89 0,94 0,91 359

 ترس 0,95 0,92 0,93 379

 شادي 0,91 0,91 0,91 324

 خنثی 0,92 0,93 0,93 274

 غم 0,91 0,93 0,92 378

 زده شگفت 0,94 0,93 0,93 364

2544 0,92 accuracy 

2544 0,91 0,91 0,91 macro 
avg 

2544 0,92 0,92 0,92 weighted 
avg 

 

 
 ریختگی ماتریس درهم ).5شکل (

هاي  هاي پیشنهادي براي این حوزه، استفاده از مدل یکی از روش
یادگیري عمیق مانند شبکه عصبی کانولوشنالی است که به کمک 

بالا به تشخیص هیجان از گفتار پرداخت. در  با دقتتوان  می ها آن
با روش  ها آناینجا، ما به تحلیل مقالات مرتبط با این حوزه و مقایسه 

، نتایج تحلیلی مقالات مشابه را )2(جدول پردازیم. پیشنهادي می
هاي مختلفی براي تشخیص هیجان  دهد که از روش نشان می

ابه، روش پیشنهادي که از اند. در مقایسه با مقالات مش استفاده کرده
هاي عصبی با حافظه  ترکیب شبکه عصبی کانولوشنال و شبکه

کند، نتایج بهتري  بلند براي تشخیص هیجان استفاده می مدت کوتاه
بالا و حساسیت مناسب،  با دقترا به دست آورده است. این روش 

هاي پربار از گفتار است که به تشخیص  قادر به استخراج ویژگی
، این مقایسه نشان یطورکل بهکند.  ر هیجانات کمک میت دقیق

در  یتوجه قابلتواند بهبود  دهد که استفاده از روش پیشنهادي می می
نیز ) 7(و  )6(عملکرد تشخیص هیجان از گفتار داشته باشد. اشکال 

 باشد: آمده دست بهتواند نمایشی از نتایج  می

 
 هاي دیگر نمودار مقایسه روش پیشنهادي با روش ).6شکل (

 

 
 هاي دیگر نمودار مقایسه روش پیشنهادي با روش ).7شکل (

توانیم نتیجه بگیریم  ها، می در جدول و شکل شده مطرحنتایج  به باتوجه
، عملکرد بهتري در تشخیص هیجان از شده ارائهکه روش پیشنهادي 

 ي مشابه موجود در این حوزه.ها دهد نسبت به روش گفتار ارائه می
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 هاي مشابه تشخیص هیجان از گفتار ارزیابی مدل ).2جدول (

 مرجع دقت مدل ردیف

1 CNN 83,61 

]5[ 
2 RNN 79,20 

3 SVM 76,48 

4 MVR 68,90 

5 CNN 72,4 ]6[ 

6 CNN 81,4 ]7[ 

7 CNN  +LSTM 87,86 ]8[ 

8 CNN 88,01 ]10[ 

9 Meta-Decision tree  83,55 ]11[ 

10 LSTM  61,7 ]13[ 

11 LSTM-RNN 60,98 ]14[  

12 CNN  +LSTM 84,00 ]15[ 

13 CNN-LSTM and 
Vision Transformer 

85,36 ]19[ 

14 CNN  +LSTM 89,26 ]23[ 

15 -CNN-Transformer 80,89 ]16[ 

16 Deformable Speech 
Transformer 71,8 ]17[ 

17 LSTM-Transformer 75,62 ]18[ 

18 
Wavelet 

CNN LS, gTM 
81,45 ]20[ 

19 CNN  +LSTM 92,57 روش پیشنهادي 

در این بخش، پس از مرور کلی رویکردهاي مشابه در 
سازي رویکردهاي مشابه با  تر شبیه حوزه، به تحلیل دقیق

 پردازیم. روش پیشنهادي می

 سازي شبیههاي مشابه تشخیص هیجان از گفتار از منظر  ارزیابی مدل .)3جدول (
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مقاله دیگر عملکرد بسیار خوبی  9رویکرد پیشنهادي در مقایسه با 
دقت، بالاترین رتبه را به خود اختصاص داده است. این  ازنظردارد و 

دهد که مدل پیشنهادي در تشخیص هیجان از گفتار  نشان می
 د است.بسیار کارآم

 گیري . نتیجه4

و بر پایـه   LSTMو  CNNدر این مقاله، مدلی ترکیبی مبتنی بر 
ــی  ــت تشــخیص هشــت   ZCRو  MFCC ،MELســه ویژگ جه

هیجان پایه سیگنال گفتار ارائه شد، نتـایج ارزیـابی مـدل، دقـت     
درصد براي هیجان غم، شادي، خشم، نفرت، آرام،  92,57متوسط 

، دقـت مـدل در   دهـد  مـی  نشـان شگفت شده، خنثـی و تـرس را   
زده،  درصد و در هیجان شگفت 95درصد، ترس  96هیجان خشم 

شـده در   هـاي ارائـه   ابی مدلدرصد است، همچنین نتیجه ارزی 94
شده در این پـژوهش، عملکـرد بهتـر ایـن      با مدل ارائه )،1جدول(
شده در این  درصد بهبود نسبت به بهترین مدل ارائه 3,31مدل را 

دلایل برتري مـدل پیشـنهادي    ترین مهم. دهد ینشان مجدول را 
تـر و تعـداد    مناسب هاي ویژگینسبت به مقالات دیگر، استفاده از 
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