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Abstract 

Speech emotions recognition due to its various applications has been considered by many researchers 

in recent years. With the extension of deep neural network training methods and their widespread 

usage in various applications. In this paper, the application of convolutional and transformer networks 

in a new combination in the recognition of speech emotions has been investigated, which is easier to 

implement than existing methods and has a good performance. For this purpose, basic convolutional 

neural networks and transformers are introduced and then based on them a new model resulting from 

the combination of convolutional networks and transformers is presented in which the output of the 

basic convolutional network is the input of the basic transformer network. The results show that the 

use of transformer neural networks in recognizing some emotional categories performs better than the 

convolutional neural network-based method. This paper also shows that the use of simple neural 

networks in combination can have a better performance in recognizing emotions through speech. In 

this regard, recognition of speech emotions using a combination of convolutional neural networks and 

a transformer called convolutional-transformer (CTF) for RAVDESS dataset achieved an accuracy of 

%80.94; while a simple convolutional neural network achieved an accuracy of about %72.7. The 

combination of simple neural networks can not only increase recognition accuracy but also reduce 

training time and the need for labeled training samples. 
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 مقاله پژوهشی
 

های عصبی بازشناسی احساسات از روی گفتار با استفاده از ترکیب شبکه

 ترنسفورمر و کانولوشنی
 

 ، دانشیار2، دانشیار، حسین صامتی1، دانشجوی دکتری، فربد رزازی1یوسف پورابراهیم

 

 ران، ایراناحد علوم و تحقیقات، دانشگاه آزاد اسلامی، تهو -انشکده مهندسی برق و کامپیوترد -1

 انشگاه صنعتی شریف، تهران، ایراند -انشکده مهندسی کامپیوترد -2
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فته ن قرار گرز محققان امروزه مورد توجه بسیاری ابازشناسی احساسات از روی گفتار با توجه به کاربردهای متنوع آچکیده: 

 های عصبی عمیق وگسترش استفاده از آن در کاربردهای مختلف، در این مقاله کاربردهای آموزش شبکهاست. با پیشرفت روش

از لحاظ ه های کانولوشنی و ترنسفورمر در یک ترکیب جدید در بازشناسی احساسات گفتاری مورد بررسی قرار گرفته کشبکه

های عصبی کانولوشنی و تر بوده و عملکرد مطلوبی نیز دارد. برای این منظور شبکههای موجود سادهسازی نسبت به روشپیاده

رمر ارایه های کانولوشنی و ترنسفوترنسفورمر پایه معرفی شده و سپس مبتنی بر آنها یک مدل جدید حاصل از ترکیب شبکه

ده از دهد که استفالوشنی پایه ورودی مدل ترنسفورمر پایه است. نتایج حاصل نشان میشده که در آن خروجی مدل کانو

های احساسی عملکرد بهتری نسبت به روش کانولوشنی دارد. های عصبی ترنسفورمر در بازشناسی بعضی از حالتشبکه

ازشناسی رکیبی عملکرد بهتری در بصورت تهای عصبی ساده بهکه استفاده از شبکههمچنین در این مقاله نشان داده شده 

های عصبی شبکه تواند داشته باشد. در این رابطه بازشناسی احساسات گفتاری با استفاده از ترکیباحساسات از روی گفتار می

دست آورد؛ در درصد به 94/80دقتی برابر  راودس برای دادگان (CTFترنسفورمر )-نام کانولوشنال کانولوشنی و ترنسفورمر با

های عصبی ساده دست آورد. همچنین ترکیب شبکهدرصد به 7/72که یک شبکه عصبی کانولوشنی ساده دقتی در حدود حالی

های آموزشی برچسب دار را نیز تواند زمان آموزش و نیاز به نمونهتواند دقت بازشناسی را افزایش دهد، میعلاوه بر اینکه می

 کاهش دهد.
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 مقدمه -1

، دروغ صی، تشخینی، مطالعات بالیکیمانند آموزش الکترون یشماریب یکاربردهاداشتن  لیبه دل 1یاحساسات گفتار صیتشخ

، نید ا. با وجوستاعلاقه محققان را به خود جلب کرده است که  مهمییک موضوع ای و مراکز تماس، انهیرا یهای، بازیسرگرم

لکرد و عمنده ما یباق نیماش یریادگی شرفتهیپ یهاکیتکن یچالش مهم برا کیعنوان ههنوز هم ب یاحساسات گفتار صیتشخ

، نیوه بر امناسب است. علا یهادر انتخاب ویژگی نانیعدم اطم ،عملکرد متوسط نیچن لیاز دلا یکی. آنها در حد متوسط است

دل م یبخش ثربر ا یریگتواند به طور چشم، مییواقع یایدن ی، مانند صداهااصوات ضبط شدهر د نهیپس زم زیوجود نو

 تواند تجربه کاربر را درمناسب می احساسیگفتار  صیتشخ یها، ظهور مدلنی. با وجود ا[1] بگذارد ریتأث نیماش یریادگی

بهبود  اه دورو یا سنجش سلامت از ر 2یهوش مصنوع یهانهیزمدر  یطور قابل توجهبه نیمتقابل انسان و ماش یهاستمیس

قابل  ریتواند تأثیم احساسات نیا از دیتقل یی، توانانیو بنابرا یهای صوتاحساسات از نمونه صیتشخ یی. در واقع، توانا[2] دهد

 داشته باشد. یهوش مصنوع نهیدر زم یتوجه

 صیو تشخ ریصوت صیصدا، تشخ صیچهره، تشخ ییمانند شناسا کاربردهایی یبرا قیعم یریادگی یهادر حال حاضر، از مدل

تواند یک این است که میر د قیعم یریادگی یهاکیتکن یاصل یایاز مزا یکی. [6-3]شود استفاده می یاحساسات گفتار

 .[7]ویژگی خاص را که در ارتباط با یک احساس مشخص است و در گفتار بیان شده نهفته است استخراج کند 

اند. در شده یعرفم یاحساسات گفتار صیتشخ یبرا 3قیعم یعصب یهابر شبکه یمبتن یلفمخت یها، مدلریاخ یهادر سال

 و در [8] گیرندهای خاص از روی گفتار خام مورد استفاده قرار میبرای استخراج ویژگی یشبکه عصب ها،برخی از این مدل

از فایل صوتی، به عنوان ورودی به مدل مبتنی بر شبکه عصبی اعمال های از قبل استخراج شده یک سری ویژگی گرید یگروه

 [.9،10شوند ]می

یشتر های عصبی در بازشناسی احساسات گفتاری نیز مورد استفاده قرار گرفته که در آنها بهایی غیر از شبکهاستفاده از روش

های احساسی مختلف را نمایندگی کنند و هایی بوده است که بتوانند در بازشنایی احساسات حالتیژگیهدف استخراج و

 کارگیری شدهبندی بهجهت طبقه 4ها، ماشین برداری پشتیبانقابلیت جداپذیری را داشته باشند. لذا با استخراج این ویژگی

 [.11،12است ]

ی، نوع رای بازشناسبندی کرد. با توجه به نوع ویژگی مورد استفاده بدینامیک تقسیم یک وتوان در دو نوع استاتها را میویژگی

های عصبی پرسپترون ها از نوع استاتیک باشند، معمول است که از شبکهشود. برای مثال اگر ویژگیشبکه عصبی تعیین می

و یا ترکیبی از هر دو مورد استفاده قرار  6تیازگش، ب5های عصبی کانولوشنیهای دینامیک از شبکهاستفاده شود. اما برای ویژگی

 گیرند. می

قسیم تهای عصبی کانولوشنی با توجه به ابعاد ورودی آن به دو نوع شبکه عصبی کانولوشنی تک بعدی و دو بعدی شبکه

ها از اعمال نوع ویژگی ها باشند که معمولا اینز انواع ویژگیاتوانند ترکیبی ها میشوند. در شبکه عصبی تک بعدی، ورودیمی

های عصبی کانولوشنی دو بعدی ورودی یک [. در شبکه13،14آیند ]دست میهای دینامیک بهتوابع استاتیک روی ویژگی

رکانس ف-ر زمانتصویر دو بعدی است. در مورد بازشناسی احساسات از گفتار این تصویر معمولا طیف گفتار است که ساختا

های بالاتر های مرتبط با احساسات را در لایههای کانولوشنی مبتنی بر این تصویر ورودی، ویژگیشبکهدهد و گفتار را نشان می

پذیر و های تعمیممنظور استخراج ویژگیهای کانولوشنی دو بعدی بهکارگیری شبکه. بنابراین به[17-14]کنند استخراج می

دی به شبکه ورو . همچنین تصویر[16]از تصویر ورودی، یک گام به طرف بازشناسی برخط احساسات از گفتار است  متمایزگر

که عصبی ترنسفورمر ارتباطات نیز باشد. در این حالت شب 7عنوان ورودی شبکه عصبی ترنسفورمرتواند بهعصبی کانولوشنی می

 زمانی را از تصویر استخراج خواهد کرد. 

( MFCC) 8یاس ملدر مق یضریب کپسترال فرکانسبا توجه به مطالعات قبلی، در این مقاله نیز تنها از یک نوع ویژگی با نام 

از شود و شبکه کانولوشنی با توجه به تصویر ورودی ساخته شده صورت تصویر برای بازشناسی احساسات گفتاری استفاده میبه

دهد. برای محاسبه بندی را انجام میهای مختص احساسات را استخراج کرده و عمل طبقه، ویژگیMFCCهای ویژگی
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شوند و برای یک های بیان شده محاسبه میهایی تقسیم شده و در هر فریم ویژگیبه فریم، گفتار احساسی MFFCهای ویژگی

 های محاسبه شده برای یک فریم است. آید که هر سطر آن ویژگیدست میگفتار یک ماتریس به

بکه شدر مورد  براینابرای بازشناسی احساسات دو نوع شبکه عصبی کانولوشنی و ترنسفورمر مورد استفاده قرار گرفته است. بن

 شود. در موردعنوان ورودی به شبکه داده میی خواهد بود که بهها شبیه یک تصویر دو بعدعصبی کانولوشنی، ماتریس ویژگی

 شوند.یعنوان ورودی به شبکه اعمال مصورت یک دنباله بهها بهشبکه ترنسفورمر نیز این ماتریس ویژگی

ایج و نت [18]های مختلف مورد استفاده قرار گرفته است ها در معماریبی از انواع ویژگیدر بازشناسی احساسات گفتاری ترکی

را  پردازش-یشاست. با این وجود، استفاده از یک نوع ویژگی برای بازشناسی احساسات زمان پ دست آورده شدهمناسبی نیز به

ن مقاله صلی ایاکاهش داده و در نتیجه یک گام رو به جلو در بازشناسی برخط احساسات از روی گفتار است. همچنین هدف 

 د آنها یکعملکر مقایسه عملکرد انواع شبکه عصبی عمیق در کاربردهای بازشناسی احساسات از روی گفتار است و مبتنی بر

ه ی این مقالها برای بازشناسی احساسات گفتاری هدف اصلاستفاده از ترکیب انواع ویژگی است. لذاساختار جدید ارایه شده 

اند دههای عصبی کانولوشنی دو بعدی متداول نبوده و مطالعات نشان داها در شبکهکارگیری ترکیبی از ویژگینیست؛ زیرا که به

رد زیاد پردازش، عملک-جود صرف زمان زیاد برای پیشها در شبکه کانولوشنی تک بعدی با وکه استفاده از ترکیب ویژگی

 .[13]کند ندارد مطلوبی در مقایسه با شبکه دوبعدی که تنها از تصویر طیف سیگنال گفتار احساسی استفاده می

 شده بود، اما به نهادشیپ ینیماشترجمه  یمدل ترنسفورمر در ابتدا برااست. معرفی شده  [19]رجع شبکه ترنسفورمر در م

 یقیو موس [22] متنسازی ، خلاصه[21،15] ، صوت[20] ریتصو دیها مانند تولنهیزم ریبه سرعت در سا ،عملکرد بالا لیدل

استفاده  9تاکیداز  یسازدر مدل اماکند، و کانولوشن استفاده نمی یگشت. ترانسفورمر از حالت بازمورد استفاده قرار گرفت [23]

اده شده استف نیز ر این مقالهبا توجه به موفقیت شبکه ترنسفورمر در کاربردهای اشاره شده، از آن در مدل پیشنهادی د کند.می

است. به ه کارگیری شدبکه ترنسفورمر بهش کدکننده شبندی است لذا تنها بخاست. با توجه به اینکه هدف این مقاله طبقه

 یتوال یریدگای یبرا( LSTM) 10کارگیری شبکه عصبی بازگشتی حافظه کوتاه مدت ماندگارجای شبکه ترنسفورمر امکان به

 مجاور یزمان هایگام روی ازفرکانس را  راتییتغ ینیبشیتواند پفقط می LSTM ، اما شبکه نیز وجود داردهر احساس  11یفیط

 گام نیبه چند ،یبعد گام ینیبشیسازد تا هنگام پچند منظوره ترنسفورمر، شبکه را قادر می یهاهی. در مقابل، لاردیبگ ادی

نی ر یک گام زماتنها د این مساله در مدل پیشنهادی بسیار مهم است زیرا که یک احساس خاص،کند.  12نیز توجه یزمان قبل

گیرد که در ترنسفورمر یماین توانایی از اینجا نشأت  .استپخش شده ها فرکانس یلتوا کوتاه وجود ندارد و در تمامی

وارد  13یک ورودی یک به LSTMکه در شبکه شوند؛ در حالیعنوان ورودی به شبکه داده میصورت یکجا بههای زمانی بهدنباله

 یهابرخلاف شبکهبرد. بهره می 14رن تاکیدیانیسم دواز چندین مک LSTMشود. همچنین شبکه ترنسفورمر برخلاف شبکه می

گذشته  گامبه هر  هاگام نیوجه به فاصله بتواند بدون تندارد و می 15بیدر محو شدن ش ی، ترانسفورمر مشکلبازگشتی

  کند. دایپ یدسترس

ر این د. همچنین گفتار است صورت ترکیبی در بازشناسی احساسات ازهای عصبی بههدف مطالعه حاضر بررسی توانایی شبکه

به  است که با توجهه منظور بازشناسی احساسات استفاده شدمقاله از شبکه ترنسفورمر در ترکیب با شبکه عصبی کانولوشنی به

 های عصبی کانولوشنی در بازشناسیهای عصبی ترنسفورمر در ترکیب با شبکهمطالعات ما این اولین گزارش از کاربرد شبکه

رفا با شبکه ص عنوان ورودی شبکه ترنسفورمر بوده وست که در آن خروجی شبکه عصبی کانولوشنی بهاحساسات از گفتار ا

 صورت زیر هستند:های این مقاله بهبیند. با این توضیحات نوآوریهای گفتار احساسی آموزش مینمونه

کار رمر بهعنوان ورودی مدل ترنسفوهای عصبی کانولوشنی و ترنسفورمر که در آن خروجی مدل کانولوشنی بهترکیب شبکه -

 رفته است.

 های عصبی کانولوشنی موازیاستفاده از شبکه -

 های عصبی کانولوشنی و ترنسفورمر به شکل موازیاستفاده از شبکه -

های مختلف شبکه عصبی برای بازشناسی در بخش دوم مروری بر کارهای مرتبط انجام گرفته است. در بخش سوم مدل

است. در بخش چهارم است و یک مدل ترکیبی جدید مبتنی بر آنها پیشنهاد داده شده گفتاری تشریح شده احساسات 
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است. در بخش آخر نیز دست آمده نشریح شده های مورد استفاده به همراه معیارهای سنجش عملکرد همراه با نتایج بهداده

 است.بندی آورده شده جمع

 

 مرور کارهای مرتبط  -2

 یعصب یهاشبکهمبتنی بر کنند استفاده می یعصب یهاکه از شبکه یاحساسات گفتار صیتشخ یهایمعمار بیشتر

 یبیترک .[2،7،8هستند ]آنها  ی ازبیکتر او یکوتاه مدت های حافظهای بلند از دنبالهبا  بازگشتی یعصب یها، شبکهیکانولوشن

بندی ها و طبقهستخراج ویژگین ادر زما یصوت هایفایلرا در ایزگر متم هایتواند الگومی بازگشتیو  شبکه کانولوشنیاز 

برای آموزش  خاصی یهاویژگی یی، شناسایدر شناخت احساسات گفتار یاز اهداف اصل یک[. ی7،8] دهد صیتشخ گویندگان

 یصوت یهااز داده [8] در مرجع. اندکردهاستفاده  یمختلف یکردهایمشکل از رو نیحل ا یمحققان برایک مدل کارآ است. 

با  یهای صوتپردازش نمونه-شیپ یبرا کانولوشنی شبکه عصبی شده واستفاده  پیشنهادیمدل  یبرا یعنوان ورودخام به

 کارگیری شده است.گفتار بیان شده به ی ازبر مناطق خاص دیو تأک زیهدف کاهش نو

. استشده استفاده  [25] 16در دادگان راودس های گفتار مردانهبندی نمونهطبقهبرای  [24] ماشین بردار پشتیبان در مرجع

مختلف  انتخاب شده را به انواع یهااعمال کرده و ویژگی موجک را وستهیپ لیها، تبدهنگام انتخاب ویژگی سندگانینو

ه دوم با درصد با ماشین بردار پشتیبان درج 1/60قت دبا  جهینت نیبهتر .اندکرده هیبندی ماشین بردار پشتیبان تغذطبقه

 .[24] شده است وردهدست آبه 17ایی پنج دستهاعتبار سنج کیتکن

گفتارهای  یهاا ویژگیآنه. [26]است شده  کارگیریبهتوسط ژانگ و همکاران  یافهیچند وظ یریادگیبه نام  یگرید کردیرو

ها و اعمال گیاند که با ترکیب این ویژهنشان داداستخراج کرده و  داده راودساز مجموعه  های بدون آهنگ راو گفتار ینآهنگ

 احساسات کلاس 4فقط از  سندگانی. نوردک دایدست پ یبالاتر دقتتوان به بندی کننده میطبقهعنوان ورودی به یک آنها به

 .نداهافتیدرصد دست  14/57به دقت  ار کلاسآنها برای این چه .نداهمورد استفاده کرد 8از  (نیو غمگ ی، شاد، خنثیعصبان)

از  هشد دیتول 18اسپکتروگرامز با استفاده ا آنهااست. اجرا شده یق عم یشبکه عصب کیاستفاده از با  [27] در مرجع دهیا نیهم

درصد  97/65 قت، به د19یادروازه یماندهشبکه باقی عنوان ورودمجموعه داده راودس به گفتارهای آهنگین و بدون آهنگ

انشگاه ( دVGG) 20شبکه عصبی پیشنهادی توسط گروه هندسه بصریاز  [28]در مرجع ، گری. از طرف دنداهافتدست ی

و با باز آموزش  ی استفاده شده در مدل است(لایه کانولوشن دهنده تعدادنشان 16)عدد  استفاده شده VGG-16آکسفورد با نام 

های گفتار مجموعه داده دست آمده از نمونههب 21یهااممل اسپکتروگر بندی کننده شبکه مذکور با استفاده ازبخش طبقه

  .انددرصد دست یافته 71 دقت بهراودس 

ها ترکیبی از در آن ورودیکه پیشنهاد شده  [13] جعهای عصبی کانولوشنی در مری مبتنی بر شبکهدیجد یمعماریک 

 ها ازهستند. این ویژگی 52و تونتز 24، کنتراست23کروماگرام، (MSS) 22مل یاسبا مق ینگار یفط، MFCCهای ضرایب ویژگی

 یبعد کی یشبکه عصب عنصر به یک 193ی با تعداد ورودبردار عنوان بهشده و میانگین آنها استخراج  یصوت یهالیفا

مدل  .ی شودکارگیربه راودسادگان د گاهیاز پا یهایاحساسات با استفاده از نمونه ییشناسا یبرااست تا شده  اعمالکانولوشن 

 ی دست یافته است.کلاس 8بندی طبقه درصد در حالت 61/71پایه پیشنهادی آنها به دقت 

 که از شدهارائه  LSTM26 (LSTMC)-نام کانولوشنال باتشخیص احساسات گفتاری  یبرا ساختار کی [29]در مرجع 

، چهار یمحل یعاطف یهااستخراج ویژگی یبرانویسندگان  .استتشکیل شده  یکانولوشندر ترکیب با شبکه  LSTM هایبلوک

 یگفتار یهاگنالیرا در س 27یزمان-یمکان هایویژگیتا  اندکار بردهی مدل پیشنهادی بهطراح دررا  LSTM-کانولوشنال بلوک

 دیتول یبرا 29ماکسفتبه همراه تابع هزینه سا 28یمرکز هزینه دیگری با نام تابع هزینهتابع یک از همچنین  .کننداستخراج 

 دست آمدهدقت به .ری نشان داده استعملکرد موثبندی طبقه جینتادر بهبود  یمرکز تابع هزینه. اندبهره بردهها احتمال کلاس

 درصد بوده است. 79در بازشناسی احساسات نیز در حدود 

بر اساس  یدیکل یک قطعه دنبالهتشخیص احساسات گفتاری با استفاده از انتخاب  یبرا دیچارچوب جد کی [17]در مرجع 

انتخاب شده به  قطعه گفتار. استشده  یمعرف 30بیتابع آربر  یشبکه مبتنبا استفاده از ها شباهت در خوشه یریگهانداز
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منتقل  شبکه عصبی کانولوشنیبه مدل  32و برجسته 31یتراقاف یهااستخراج ویژگی یشود و برامی لیتبد اسپکتروگرام

 یرا برا یتا اطلاعات زمان اعمال شده 33دو جهته LSTMکه خروجی بخش شبکه عصبی کانولوشنی به یک شبشود. می

تا از  شودمیپردازش  گفتارکل  یجاهب یدیکلگفتاری  هایقطعهروش، این . در بگیرد ادیاحساسات  ییحالت نها صیتشخ

 دست آورده است. درصد به 77نتیجه  راودسی کاسته شود. روش مذکور برای دادگان محاسبات یدگیچیپ

 

 های پیشنهادیروش -3

-های پیشنهادی بهاست. مدلهای پیشنهادی برای بازشناسی احساسات از روی سیگنال گفتار ارایه شده در این بخش مدل

شبکه عصبی های لو ترنسفورمر هستند که در این مقاله هر یک از مد شبکه عصبی کانولوشنیهای صورت ترکیبی از مدل

های پیشرفته، های پیشنهادی علاوه بر روششوند تا عملکرد روشکار برده میمدل پایه بهعنوان و ترنسفور خود به کانولوشنی

ل پایه عنوان مدرنسفورمر بهو ت عصبی کانولوشنیهای نسبت به آنها نیز مورد بررسی قرار گیرد. به همین منظور در ادامه شبکه

 اند.تشریح شده

 

 یبکه عصبی کانولوشنش -1-3

های توانند ویژگیها میاین شبکه اند.های زیادی کسب کردهدر زمینه پردازش تصویر موفقیت یولوشنعصبی کان یهاشبکه

سه لایه اصلی: لایه  دارایطور کلی، یک شبکه عصبی کانولوشنی به .[30]محلی متمایزگر را از تصویر استخراج کنند 

شکل  د.ندهمختلفی را انجام می های تشکیل دهنده کارهایهر یک از لایه است. و لایه تماماً متصل گرانتخاب، لایه یکانولوشن

  .دهدنشان میصورت لایه به لایه به تصاویر بندیطبقهبرای را  یشبکه عصبی کانولوشنیک کلی  ( ساختار1)

 تا گردندیم انوالوک ویر ورودیاای با تصدر یک ساختار پنجرهی، فیلترها مهمترین نقش را دارند. این فیلترها در لایه کانولوشن

پایه  یهایژگیو ابتدایی یهاهیلا، در چند لایهی در یک شبکه عصبی کانولوشن به این ترتیب شوند.اج راستخ محلی یهایژگیو

 با فیلتر Dتعداد منظور برای این [.31،30شوند ]استخراج می تراختصاصی یهایژگیبعدی و یهاهیمانند لبه و خطوط و در لا

. شودیوالو مکان ورودی تصویر با است، ورودی تصویر هایکانال تعداد D و فیلتر ضعر و طول nو  mکه  m×n×Dسایز 

dF فیلترهایمجموعه  را با W×H×D با ابعاد I اگر داده ورودی عبارتیبه
 (D,,2,1d    و ابعاد هر کدام از فیلترها

m×n×D  )خروجی ، مکنیدر یک لایه کانولوشن کانوالو استG ابعاد با DHW  [32] دیآیم دستبه (1) رابطه توسط. 
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 ( وx,y) موقعیت ماتریس در مقدار y,x(Gd(، Iورودی  از داده d کانالو  (x,y) در موقعیت مقدار ماتریس xdI)(y,که در آن 

G، )t,s(Fdخروجی  داده از dکانال 
d
 ر موقعیت د فیلتر وزن مقدار(s,t ) و کانالd از فیلتر dF

، db
  مقدار بایاس در نظر

 سازی و * نشانگر عمل کانولوشن دو بعدی هستند.تابع فعال G ،fخروجی از  dگرفته شده برای کانال 
 

 
 نمایی از ساختار یک شبکه کانولوشنی :(1شکل )

Figure (1): View of the structure of a convolutional network 
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گیرند و در نتیجه، پیچیدگی ی بعدی مورد استفاده قرار میهاهیلاهای ورودی به منظور کاهش ابعاد ویژگیی استخراج بههاهیلا

 35، استخراج حداقل34توان به استخراج حداکثرهای استخراج میدهند. از انواع روشهای بعدی کاهش میمحاسباتی را در لایه

عنوان حداکثر مقدار به گیرد که در آنبیشتر مورد استفاده قرار می اشاره کرد. استخراج حداکثر 36و یا استخراج میانگین

و  s بر روی داده دو بعدی ورودی با اندازه گام m×nپنجره لغزان با ابعاد  دیگر، یک . به عبارتیشودگرفته میدر نظر  خروجی

ی تماماً هاهیلا. ردیگینجره در نظر مپ خروجی عنوان را به داده مقدار حداکثر و کندمی حرکت عمودی و افقی یهادر جهت

ها بعدی دیگر از ویژگی nها را با استفاده از یک ترکیب غیرخطی به یک فضای بعدی از ویژگی mمتصل یک فضای 

)R(R nm  کند. به عبارتی اگر نگاشت میmRx اند، یک بردار ویژگی باشد که در خروجی نودهای لایه یکم ایجاد شده

 ( است:2صورت رابطه )به (l+1) از لایه امiدر این صورت ویژگی تولید شده در خروجی نود 

n,...,2,1ibxwf=y i
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ی تماماً متصل، یک هاهیلاسازی است. از کنار هم قرار گرفتن تابع فعال fترتیب وزن و بایاس قابل آموزش بوده و به ibو  i,jwکه 

است. این مدل پیشنهادی نشان داده شده  شبکه عصبی کانولوشنی( مدل پایه 2شکل ). در شودیمایجاد  37شبکه تماماً متصل

دست آمده یک لایه انتخاب های بهانولوشنی جهت کاهش اندازه بازنماییشامل سه لایه کانولوشنی بوده که بعد از هر لایه ک

شود تا جهت قرار دارد. خروجی این لایه در لایه سوم از شکل ماتریسی به شکل برداری تغییر داده می 38مقدار بیشینه

هایپر پارامترهای یک شبکه  تعدادبندی به لایه بعدی که یک لایه از نوع سافت ماکس است، اعمال شود. با توجه به اینکه طبقه

است و بقیه پارامترها از طریق آزمون و خطا با های شبکه ثابت فرض شده عصبی زیاد هستند، لذا در این مقاله تعداد لایه

اند. تعیین شده 39های اعتبارسنجیدست آمده برای دادهاستفاده از جستجو در یک مجموعه مشخص و مبتنی بر دقت به

شوند. هر زمان که دقت منظور پیگیری روند آموزش استفاده میاعتبار سنجی در انتهای هر دوره آمورش شبکه به هایداده

های اعتبارسنجی افزایش قابل توجهی نداشته باشد و نمودار مربوط به آن به شکل صاف دربیاید، نشان دست آمده برای نمونهبه

شود و موزش ندارد و ادامه روند آموزش باعث آموزش بیش از حد شبکه میدهنده این است که شبکه ظرفیت بیشتری برای آ

 3×3های کانولوشنی فیلترها از اندازه لایهیابد. برای تمامی های آزمون به شدت کاهش میدرنتیجه کارآیی آن برای نمونه

است. اولین انتخاب شده  64آخرین لایه برابر و در  32و در لایه دوم برابر  16اند. تعداد فیلترها در لایه اول برابر تشکیل شده

است و به  2×2است. هدف این لایه انتخاب مقدار بیشنه در هر پنجره تشکیل شده  2×2لایه انتخاب مقدار بیشینه از فیلترهای 

ه نیز دارای شود. دومین و سومین لایه انتخاب مقدار بیشیناین ترتیب خروجی این لایه باعث کاهش اندازه تصویر ورودی می

کارگیری لایه نرمالایزر جهت افزایش است. هدف از بههستند. سایر جزییات در شکل آورده شده  4×4فیلترهایی از اندازه 

 شبکه است. 41جلوگیری از بیش آموزش 40سرعت آموزش شبکه بوده و هدف از لایه حذفی

 

 شبکه عصبی ترنسفورمر  -2-3

صورت پشت سر هم قرار دارد که مهمترین بخش تشکیل دهنده هر کدکننده در ننده بهکدک Nدر هر شبکه ترنسفورمر تعداد 

تاکید است. ساختار شبکه کدکننده  hاست که خود متشکل از تعداد  42یک شبکه ترنسفورمر بخش درون تاکیدی چند شاخه

dtRxورودی و خروجی در هر کدکننده برای یک دنباله ورودی است. روابط ( نشان داده شده 3شکل )در   صورت رابطه به

 دهد:ها در هر گام زمانی را نشان میتعداد ویژگی dهای زمانی بوده و تعداد گام t( است. 3)

hi1V)
n

QK
max(softZhead)V,K,Q(Attention

T

iii        (3) 

iQXWQ         (4) 

iKXWK        )5( 

iVXWV         )6( 
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 (.دهدها را نشان میتعداد کلاس C(: مدل پایه شبکه عصبی کانولوشنی تشکیل شده از از سه لایه کانولوشنی )2شکل )

Figure (2): The basic model of canvolutional neural network consists of three layers of cannulation. C indicates the number of classes 
 

ndRW( 6( تا )3های )در رابطه  ها هستند و وزنn=d/h  است وnt
i RZ  ( بالا تابع سافت ماکس 3است. در رابطه )

هایی هستند که با استفاده از تاکیدهای ویژگی iZ کند و بنابراینز ورودی محاسبه میهای خاصی امقدار تاکید را برای بخش

ارد یک لایه وشده و  43تاکید به یکدیگر الحاق mهای حاصل از اند. خروجیدهی شدهوزن Kو  Qمحاسبه شده با استفاده از 

 اند:( آورده شده8( و )7های )صورت رابطهشوند که بهخطی می

)Z(LinearZWW)Z,...,Z(W)head,...,head()V,K,Q(MultiHead OOm1Om1       (7) 

))Z(LinearX(LayerNormZO         (8) 

)d)hn( 7در رابطه )
o RW ( 8و در رابطه )dt

o RZ   است که ما بین هستند. لایه پیشرو خود از دولایه خطی تشکیل شده

ن ابعاد بوده و خروجی آن نیز از هما d×1د داری با ابعااست. ورودی این لایه برساز استفاده شده ساز یکسوآنها از تابع فعال

 است. 

2211 bW)bxW,0max()x(FN        (9) 

 آید:دست میصورت زیر بهدر نهایت خروجی یک کدکننده در شبکه ترنسفورمر به

))Z(dFeedforwarZ(LayerNormH OO       )10( 

dtRH( 10که در رابطه )   گیری شده است تا یک بردار از اندازه  آن میانگیناست که نسبت به زمان ازd دست آید.به 

ن ث افزایش زماها باعکدکننده مورد استفاده قرار گرفته و افزایش تعداد کدکننده 6تعداد  [19]با توجه به اینکه در مرجع 

ها از مجموعه دهشود بدون آنکه کارآیی شبکه را افزایش دهد، لذا در این مقاله تعداد کدکننمورد نیاز برای آموزش شبکه می

 اند.{ انتخاب گردیده1024،512نیز از مجموعه } 44های شبکه پیشرو{ و تعداد نورن6،5،4}
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 (این مدل به عنوان مدل پایه است.)کدکننده  Nاز تشکیل شده (: مدل شبکه ترنسفورمر 3شکل )

Figure (3): The structure of the transformer network which consists of N encoders. This model is used as the basic model 
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 های پیشنهادیمدل -3-3

و  شبکه عصبی کانولوشنیسازی دو مدل ( اولین مدل پیشنهادی در این مقاله است که از موازی 4شکل )مدل اول در 

دهند و سپس با عبور از یک ها به یکدیگر الحاق شده و تشکیل یک بردار میاست. خروجی مدلترنسفورمر پایه حاصل شده 

سازی شبکه شوند. هدف از ارایه این مدل بررسی تاثیر موازی بندی مییه سافت ماکس طبقهلایه خطی، با استفاده از لا

  بندی است.در عملکرد طبقه شبکه عصبی کانولوشنیترنسفورمر با 

دهد که از موازی را نشان می (PCNN) 45نام شبکه عصبی کانولوشنی موازی ( دومین مدل پیشنهادی با4شکل )مدل دوم در 

با تعداد نورون برابر نصف  46ابتدا وارد یک لایه دنس های این شبکهاست. خروجیایجاد شده  شبکه عصبی کانولوشنیسازی دو 

بندی هشده و سپس با عبور از یک لایه خطی وارد لایه سافت ماکس جهت طبق 47سازساز یکسواندازه بردار ورودی با تابع فعال

بندی سازی دو شبکه کانولوشنی با پارامترهای یکسان در عملکرد طبقهشوند. هدف از ارایه این مدل بررسی تاثیر موازی می

نام  مدل حاصل از ترکیب مدل ترنسفورمر و کانولوشنی پایه را با( 5شکل ) پایه است. عصبی کانولوشنینسبت به یک شبکه 

دهد که در آن خروجی مدل کانولوشنی به عنوان ورودی مدل ترنسفورمر است. نشان می (CTF) 48ترنسفورمر-کانولوشنال

عبارتی، مدل کانولوشنی روابط فرکانسی بین  ههای ورودی است. بزمانی ویژگی-هدف از این مدل استخراج روابط مکانی

ها را در کل گفتار ورودی انی بین فریمکند و مدل ترنسفورمر روابط زمورودی استخراج می MFCC های مجاور را در شکلفریم

 کند.استخراج می

 

 هاسازیها و بررسی نتایج حاصل از شبیهتنظیمات مدل -4

ها یژگیواست و همچنین نحوه استخراج در این بخش دادگان مورد استفاده برای بررسی عملکرد مدل پیشنهادی تشریح شده 

 است. در نهایت نتایج حاصل مورد بحث قرار گرفته است.به همراه معیارهای سنجش عملکرد ارایه شده 

Conv Layer 1

Conv Layer 2

Multi-Head 

Attention

Add & Norm

Feed-Forward

T
ra

n
sf

o
rm

 E
n

co
d

er
 ×

N

Add & Norm

Conv Layer 3

Reshape

Concatenat

C× Softmax

Y
~

MFCC  یاهیگ یو 

Conv Layer 1

Conv Layer 2

Conv Layer 3

Reshape

Concatenat

C× Softmax

Y
~

MFCC  یاهیگ یو 

Conv Layer 1

Conv Layer 2

Conv Layer 3

Reshape

ReLUReLU

لوا لدم مود لدم

 
است. مدل دوم: های عصبی کانولوشنی و ترنسفورمر تشکیل شده سازی شبکه(: مدل اول: ساختار پیشنهادی اول که از موازی 4شکل )

 است.زی دو شبکه عصبی کانولوشنی تشکیل شده ساساختار پیشنهادی دوم که از موازی 

Figure (4): The first model: The first proposed structure, which consists of the parallelism of the convolutional and transformer neural 
networks. The second model: The second proposed structure, which consists of the parallelism of two convolutional neural networks. 
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 کار رفته است.. در این مدل خروجی مدل کانولوشنی پایه به عنوان ورودی مدل ترنسفورمر پایه بهCTF(: ساختار مدل 5شکل )

Figure (5): CNN-TF model structure. In this model, the output of the basic convolutional model is used as the input of the basic transformer 

model. 

 

 سازیدادگان مورد استفاده در شبیه -1-4

 24ط ه توسهایی از گفتار و آواز احساسی در زبان انگلیسی است که در آن گفتارهای بیان شدمجموعه نمونه راودسدادگان 

-های از پیش تعریف شده در حالت. گفتارها از روی متن[25]فته است زن( مورد ضبط قرار گر 12مرد و  12ای )بازیگر حرفه

متعجب،  ،ی، آرام، شاد، عصباننیغمگهای: شت احساس در حالتهاند. این مجموعه شامل بیان شدههای احساسی متفاوت 

  است.هرتز ضبط شده  48000 یبا نرخ نمونه بردار یصوت یصدا 1440مجموع در . است، ترس و انزجار یخنث

 

 تابع هزینه  -2-4

کارگیری از لحاظ مقدار خطا در زمان آموزش شبکه به یسازی شبکه عصبمنظور بهینههای عصبی، بهتابع هزینه در شبکه

بینی )مقدار های آن، متوسط مجموع اختلاف مقدار پیشمنظور تنظیم وزنعبارتی دیگر در هر دور آموزش شبکه به هشود. بمی

بکه شند آموزش از رو ارعنوان یک معیرو مورد محاسبه قرار گرفته و بهاحتمال رخداد هر کلاس( با مقدار واقعی در مسیر پیش

ا یک هزینه صرف توسط خطای شبکه است. لذا تابعکردن مقدار مسازی تابع هزینه به معنی بهینهشود. بنابراین، بهینهارایه می

 های شبکه به نحوی تنظیم گردندگیرد تا وزنمعیار برای شبکه عصبی است که در زمان آموزش شبکه مورد استفاده قرار می

ابع تهای شبکه از منظور تنظیم وزنتر شود. در این مقاله بهدر هر مرحله از آموزش نسبت به مرحله قبل کوچک که مقدار خطا

اه به همر سافت ماکسبینی شده در خروجی لایه استفاده شده است که ورودی آن بردار احتمال پیش 49هزینه کراس آنتروپی

 بردار احتمال واقعی است. 
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ام بوده که تنها یک عنصر آن برابر یک بوده و بقیه عناصر آن صفر iبردار احتمال واقعی نمونه ورودی  ip( بردار 11در رابطه )

ازای به سافت ماکسبینی شده، فرض کنید که خروجی آخرین لایه قبل از لایه منظور محاسبه بردار احتمال پیشهستند. به

h,,h,[h[صورت بردار ورودی به یک نمونه m21   است. در خروجی شبکه از تعدادK  در این مقاله( نودK  با )برابر هشت است

سبه ( محا12صورت معادله )استفاده شده است. خروجی هر نود مقدار احتمال یک کلاس را به ماکسسافتساز تابع فعال

 کند:می
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)zexp(
)z(fp̂

i i

i
ii 


     (12) 

 شود.( محاسبه می13از رابطه ) iz ( مقدار12که در رابطه )

K,...,2,1ibhwz ij
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j,ii 


     (13) 

زای هر نمونه ورودی یک ا( به12)رابطه ترتیب وزن و بایاس قابل آموزش هستند. با توجه به به ibو  ijw ( مقادیر13در رابطه )

 آید.دست میهدر خروجی ب (14رابطه ) صورتبردار احتمال به

]p̂,,p̂[ˆ
k1 p     )14( 

 شود:سازی میصورت زیر سادهلذا تابع هزینه به
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نیز مقدار احتمال واقعی نمونه  ip[k] ام است.iام به ازای ورودی kبینی شده برای کلاس مقدار پیش k[p̂i[مقدار  فوق در رابطه

iم است که مقدار آن برابر یک است. متغیر اN دهد.نشان می های آموزشی رانیز تعداد نمونه 

 

 ها استخراج وی گی -3-4

صورت تصادفی به سه دسته آموزشی، اعتبارسنجی و آزمون های صوتی بهبرای بررسی عملکرد مدل پیشنهادی، مجموعه نمونه

درصد بقیه  10های اعتبارسنجی و عنوان دادهدرصد به 10روند و کار میزش بهها برای آمودرصد نمونه 80شوند که تقسیم می

های آموزشی برای جلوگیری از آموزش بیش از حد مدل و منظور افزایش تعداد نمونهشوند. بهعنوان آزمون استفاده میبه

شود تا های آموزشی اضافه میمونههمچنین افزایش مقاومت مدل در برابر تغییرات محیطی، مقداری نویز سفید گوسی به ن

شود و در ازای هر یک نمونه آموزشی اصلی، دو نمونه نویزی جدید محاسبه میهای جدیدی حاصل شود. در این مقاله بهنمونه

های ، تعداد نمونه3441 های آموزشی برابرنتیجه تعداد نمونه شوند. درهای آموزشی سه برابر مینتیجه تعداد کل نمونه

( یک نمونه فایل صوتی اصلی را به همراه 6شکل )خواهد بود.  450های آزمون برابر و تعداد نمونه 429بارسنجی برابر اعت

کن های واقعی نیز تا حد ممشود که کارآیی مدل در محیطدهد. اضافه کردن نویز باعث میهای نویزی شده را نشان مینمونه

هستند. برای استخراج این  MFCC هایهای مورد استفاده برای آموزش مدل پیشنهادی از نوع ویژگیحفظ شود. ویژگی

شود. برای هر قطعه از گفتار تعداد بندی مینمونه قطعه 512به طول  50ها هر فایل صوتی با استفاده از پنجره همینگویژگی

برداری هم ثانیه دارد و نرخ نمونه 3ه اینکه هر فایل صوتی در دادگان طولی برابر شود. با توجه بمحاسبه می MFCC ویژگی 40

آید. از آنجا که دست میبه 40×282نمونه در ثانیه است، لذا برای هر فایل صوتی یک ماتریس ویژگی از اندازه  48000برابر 

نگین و انحراف از معیار آنها به مقدار صفر و یک تغییر سازی، میاها نامشخص است لذا با استفاده از عمل نرمالیزهتوزیع ویژگی

 شود.داده می

 

 سازینتایج حاصل از شبیه -4-4

رنسفورمر تز نوع ادر این بخش عملکرد چهار مدل مورد بررسی قرار گرفته است. مدل اول از نوع کانولوشنی است. مدل دوم 

 دست آمده است.سازی دو مدل قبلی بهند. مدل سوم نیز با موازی اعنوان مدل پایه در نظر گرفته شدهاست. این دو مدل به

 برابر h است. برای مدل ترنسفورمر مقدارشده  تشکیل شبکه عصبی کانولوشنیسازی دو مدل پایه از نوع مدل چهارم از موازی 

بازدهی شبکه در مدل  شود و تغییر چندانی درباعث افزایش زمان آموزش می hانتخاب گردیده است. افزایش مقدار  4

یک لایه  کند. همچنین برای کاهش زمان آموزش شبکه ترنسفورمر، در ورودی این شبکه ازپیشنهادی این مقاله ایجاد نمی

سازی هد. جهت بهینهدکاهش  40×70استخراج مقدار بیشینه استفاده گردیده است تا ابعاد ماتریس ویژگی ورودی را به اندازه 

 کارگیری شده است.به 8/0و مقدار حرکت برابر  e1-3کاهش وزن برابر  و 001/0برابر  h ارامترهایبا پ SGDشبکه روش 

 

 نتایج حاصل برای مدل ترنسفورمر پایه -1-4-4

های اعتبارسنجی برای داده 51ازای هر دوره آموزشی( منحنی کاهش خطا و دقت حاصل شده برای شبکه ترنسفورمر به7شکل )

دهد. با توجه به این ماتریس، متوسط های آزمون نشان میرا برای داده 52ریختگی( نیز ماتریس درهم8شکل )دهد. را نشان می

 دست آمده است.درصد به 66دقت حاصل برابر 

شود که نشان دهنده دوره آموزشی دچار اشباع می 200دهد که مدل بعد از گذشت حدود ( نشان می7شکل )منحنی خطا در 

 70های اعتبارسنجی بعد از گذشت حدود شود که خطای آموزشی برای دادهآموزش کامل شبکه است. همچنین مشاهده می

 های جدید را ندارد.پذیری برای دادهسیستم قابلیت تعمیماست. این بدان معنی است که دوره افزایشی شده 
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ب( سمت راست فایل صوتی را بعد اضافه کردن نویز سفید  .دهد(: فایل صوتی الف( سمت چپ فایل صوتی اصلی را نشان می6شکل )

 دهد.وجود نویز نشان می صدا تفاوت دو فایل صوتی را از لحاظهای بیدهد. بخشگوسی نشان می

Figure (6): Audio file a)The left side shows the original audio file b) The right side Shows the audio file after adding Gaussian white noise. 

Silent sections show the difference between two audio files in terms of noise. 

  

 
 ( : سمت چپ: منحنی کاهش خطا و سمت راست: منحنی دقت حاصل برای شبکه ترنسفورمر7شکل )

Figure (7): Left: Error reduction curve and right: Accuracy curve for the transformer network. 

 

 
 مدل ترنسفورمرریختگی برای ( : ماتریس درهم8شکل )

Figure (8): The confusion matrix for the transformer model. 

 

های آموزشی نسبت داد که در نتیجه آن سیستم ترنسفورمر قادر به توان به اضافه شدن نویز به دادهدلیل این موضوع را می

های استخراجی در توان به تعداد ویژگید دیگر میپذیری داشته باشند را ندارد. از موارهایی که قابلیت تعمیماستخراج ویژگی

خروجی مدل ترنسفورمر دانست که با توجه به اندازه ماتریس ویژگی در ورودی سیستم، اندازه بردار ویژگی در خروجی سیستم 
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تعداد  ها را در خود داشته باشد. همچنیناست. این تعداد ویژگی نتوانسته است مشخصات تمامی کلاس 40یاد شده برابر 

 هایی دارد. های آموزشی کم و طول زمانی هر نمونه نیز تاثیر بسزایی در دقت چنین سیستمنمونه

دهد که بازشناسی احساسات گفتاری حالت عصبانی با دقت بالایی ریختگی مربوط به مدل ترنسفورمر نشان میماتریس درهم

 توان گفت که اینرین دقت را داشته است. لذا میت خنثی بدتکه در مورد احساسات گفتاری حالانجام گرفته است، در حالی

 کند.تر عمل میسیستم در بازشناسی احساساتی که در آن سطح انرژی تاثیر بیشتری دارد، موفق

 

 نتایج حاصل برای مدل کانولوشنی پایه -2-4-4

های اعتبارسنجی را ازای هر بازه آموزشی برای دادهل شده برای شبکه کانولوشنی به( منحنی کاهش خطا و دقت حاص9شکل )

دهد. با توجه به این ماتریس، متوسط های آزمون نشان میریختگی را برای داده( نیز ماتریس درهم10شکل )دهد. نشان می

دوره آموزشی سیستم توانسته  350برای این مدل کانولوشنی پایه، بعد از گذشت حدود درصد است.  74دقت حاصل برابر 

درصد برسد. در مقایسه با  75درصد و  93ترتیب به دقت حدود های آموزشی و اعتبارسنجی بهاست تا حدودی نسبت به نمونه

های تری رسیده است و در مورد نمونههای آموزشی به دقت پایینمدل ترنسفورمر پایه، این مدل در ارتباط با نمونه

 اعتبارسنجی به دقت بهتری دست یافته است.

های ریختگی دقت حاصل برای نمونههمچنین مدت زمان آموزشی آن بیشتر طول کشیده است. با توجه به ماتریس درهم

حالت عصبانی و حالت ترس  است. همچنین این مدل در بازشناسی احساسات گفتاریدرصد حاصل شده  7/72آزمون نیز برابر 

 .تر از مدل ترنسفورمر عمل کرده است ولی در مورد حالت احساسی خنثی عملکرد به مراتب بهتری داشته استضعیف
 

 
 ه(: سمت چپ: منحنی خطا و سمت راست: منحنی دقت حاصل برای شبکه کانولوشنی پای9شکل )

Figure (9): Left: Error reduction curve and right: Accuracy curve for the basic convulotional neural network. 

 
 ریختگی برای مدل کانولوشنی پایه(: ماتریس درهم10شکل )

Figure (10): The confusion matrix for the basic convulotional neural network 
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 نتایج حاصل برای مدل ترکیبی ترنسفورمر پایه و کانولوشنی پایه -3-4-4

های ترنسفورمر به همراه سازی شبکه( منحنی کاهش خطا و منحنی دقت حاصل شده برای شبکه حاصل از موازی 11شکل )

ریختگی ( نیز ماتریس درهم12شکل )دهد. های اعتبارسنجی را نشان میوزشی برای دادهشبکه کانولوشنی به ازای هر دوره آم

درصد است. مقایسه منحنی  7/75دهد. با توجه به این ماتریس، متوسط دقت حاصل برابر های آزمون نشان میرا برای داده

های پایه نشان های ترنسفورمر پایه و کانولوشنی پایه با مدلسازی مدلصل از موازیخطا و منحنی دقت مدل ترکیبی حا

دهد که این مدل عملکرد بهتری را از لحاظ زمان آموزشی دارد بدون اینکه مدل دچار آموزش بیش از حد شود. همچنین می

اند، مدل ترکیبی توانسته این ضعیفی داشته های احساسی که هر دو مدل پایه نسبت به بازشناسی آنها عملکرددر مورد حالت

های زمانی و مکانی توسط مدل ترکیبی توان در ترکیب ویژگینقطه ضعف را تا حد زیادی برطرف نماید. دلیل این مساله را می

 در بازشناسی احساسات در نظر گرفت.

 

 PCNNنتایج حاصل برای مدل  -4-4-4

ازای هر سازی دو شبکه کانولوشنی به( منحنی کاهش خطا و منحنی دقت حاصل شده برای شبکه حاصل از موازی13شکل )

نشان  های آزمونریختگی را برای داده( نیز ماتریس درهم14شکل )دهد. های اعتبارسنجی را نشان میدوره آموزشی برای داده

 دست آمده است.درصد به 79دهد. با توجه به این ماتریس، متوسط دقت حاصل برابر می

 

 
 (: سمت چپ: منحنی خطا و سمت راست: منحنی دقت حاصل برای شبکه ترنسفورمر + کانولوشنی پایه11شکل )

Figure (11): Left: Error reduction curve and right: Accuracy curve for the basic transformer network + convulotional neural network. 

 

 
 ریختگی برای مدل ترنسفورمر+کانولوشنی(: ماتریس درهم12شکل )

Figure (12): The confusion matrix for the basic transformer network + convulotional neural network. 
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های قبلی هم از لحاظ مدت زمان آموزشی و هم مدلدهد که این مدل نسبت به توجه در منحنی خطا و منحنی دقت نشان می

دهد که ریختگی نیز نشان میدست آورده است. همچنین ماتریس درهمدست آمده عملکرد بسیار بهتری را بهاز لحاظ دقت به

دهد که ها، به دقت بالاتری دست یافته است. این مساله نشان میمدلتم در مورد بازشناسی احساسات نسبت به سایر سیس

های احساسی را نمایندگی حالتهایی که بتوانند تواند در یادگیری ویژگیسازی دو مدل پایه ساده با ساختار مشابه میموازی

سازی ادهشود که پیسازی باعث میث افزایش دقت بازشناسی شود. همچنین عمل موازینتیجه باع کنند، بهتر عمل نماید و در

ود هایی که از چندین لایه مختلف به تعداد زیاد در ساختار خهایی در مقایسه با مدلافزاری چنین سیستمافزازی و نرمسخت

د نیاز های آموزشی موریار کمتر باشد و تعداد نمونهتر باشد و همچنین مدت زمان آموزش آنها بسکنند، بسیار راحتاستفاده می

بر بوده و زمان زیادی لازم است تا دار هزینههای آموزش برچسبرسی به تعداد نمونهنیز کمتر شود. با توجه به اینکه دست

 گشا باشد.مشکل راه تواند در حل اینهای ساده به شکل موازی میکارگیری مدلآوری گردند، لذا بهجمع

 

 CTFنتایج حاصل برای مدل  -5-4-4

های به ازای هر دوره آموزشی برای داده CTF( منحنی کاهش خطا و منحنی دقت حاصل شده برای شبکه 15شکل )

دهد. با توجه به های آزمون نشان میریختگی را برای دادهنیز ماتریس درهم 14شکل )(16شکل )دهد. اعتبارسنجی را نشان می

 دست آمده است.درصد به 7/81این ماتریس، متوسط دقت حاصل برابر 

 

 
 PCNNمت راست: منحنی دقت حاصل برای شبکه (: سمت چپ: منحنی خطا و س13شکل )

Figure (13): Left: Error reduction curve and right: Accuracy curve for the PCNN network 

 

 
 PCNNریختگی برای مدل (: ماتریس درهم14شکل )

Figure (14): The confusion matrix for the PCNN model 
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 مانی در تصویرز-دهد که این مدل به جهت استخراج روابط مکانینشان می CNN-TFدر ماتریس درهم ریختگی مدل توجه 

MFCC اند که ن دادههای بیان شده در قبل برسد. مطالعات قبلی نیز نشاورودی، توانسته است به دقتی بالاتر از تمامی مدل

ها در بازشناسی احساسات از گفتار دارند. ری از دیگر مدلآیی نسبتا بهتکار LSTM های ترکیبی از مدل کانولوشنی و مدلمدل

 LSTM سازی مدل ترنسفورمر نسبت به مدلاین است که پیاده CNN-LSTM نسبت به مدل CTF مهمترین مزیت مدل

 که در مدلدر حالی دهد؛ها را در بازشناسی مورد سنجش قرار میتر بوده و همچنین مدل ترنسفورمر ارتباط تمامی فریمراحت

LSTM دست آمده برای ( متوسط دقت به1شود. جدول )تر میها این سنجش ارتباط ضعیفبا افزایش فاصله بین فریم

دست آمده است. در هر بار بار آزمایش به 10دهد که با تکرار های آزمون را برای پنج مدل تشریح شده در قبل نشان مینمونه

ای اند. همچنین هیچ نمونههای آموزش، اعتبارسنجی و آزمون تقسیم شدهت تصادفی به مجموعهصورها بهآزمایش نمونه

توان نتیجه گرفت برای بازشناسی است. با توجه به این جدول میهای دیگر آورده نشده صورت تکراری در مجموعه نمونهبه

ل ها دارای نویز باشند، مدم چنین نمونهکم باشند و هدار های برچسباحساسات گفتاری از روی گفتار، در مواقعی که نمونه

 ی دست یابد. تواند به دقت بازشناسی بهترترکیبی از چندین مدل ساده می

ر مقایسه درصد دست یافته است که د 78سازی دو مدل کانولوشنی به دقت حدود با توجه به این جدول مدل حاصل از موازی 

دهد. های آزمون نشان میدرصد را برای نمونه 14درصد و  5ترتیب در حدود زایش دقت بهبا مدل کانولوشنی و ترنسفورمر اف

به دقتی بالاتر رسیده است. برای مثال در مقایسه با روش مبتنی بر  CTFتر، مدل پیشنهادی های پیشرفتهدر مقایسه با مدل

 است. درصد حاصل شده 9، افزایش دقتی در حدود [13]آورده شده در مرجع  کانولوشنیهای عصبی شبکه

 

 
 CTF (: سمت چپ: منحنی خطا و سمت راست: منحنی دقت حاصل برای شبکه15شکل )

Figure (15): Left: Error reduction curve and right: Accuracy curve for the CTF network 

 
 CTF ریختگی برای مدل(: ماتریس درهم16شکل )

Figure (16): The confusion matrix for the CTF model 

 



 ن صامتیحسی -رزازی دفرب -...../ یوسف پورابراهیم بازشناسی احساسات از روی گفتار

(94) 

 اشین بردار پشتیبانماز یک  عصبی کانولوشنیکه در آن در کنار شبکه  [16]گی در مقایسه با روش مبتنی بر انتخاب ویژه

فزایش دهد. مقایسه این دو روش نشان درصد ا 4وانسته دقت را تا حدود ت CTF ها استفاده شده، روشبرای انتخاب ویژگی

احساسی کمک کننده  های مختص هر حالتتواند در استخراج ویژگیهای کانولوشنی و ترنسفورمر میدهد که ترکیب شبکهمی

در حدود دو  ، کاهش دقتیCLSTM با نام [29]مرجع تنها در یک مورد در مقایسه با روش آورده شده در  PCNN مدل باشد.

های کاملا عاری از نویز در از نمونه [29]مرجع شده در  توان گفت که در مدل آوردهدرصد دارد. در مورد این تفاوت دقت می

ز پس های واقعی وجود نویآموزش شبکه استفاده شده است که این یک نقطه ضعف برای این مدل است؛ زیرا که در محیط

دهد. همچنین رار میقنتیجه عملکرد آن را در کاربردهای واقعی به شدت تحت تاثیر زمینه در سیگنال گفتار معمول بوده و در

اص در خک کلاس از تابع هزینه مرکزی بهره برده شده است. این تابع هزینه در مواردی که یک نمونه از ی CLSTMدر مدل 

 زدست خواهداهد شد و کارآیی خود را ارار داشته باشد، باعث افزایش خطا خوهای هم کلاسی خود قفاصله بیشتری از نمونه

گردند. بنابراین در ها دشوارتر میمرزی کشیده شده و درنتیجه مرزبندی بین کلاسداد. زیرا که مرکز کلاس به طرف نمونه

های قبلی مزیت ها دارای نویز باشند، مدل پیشنهادی این مقاله از لحاظ کاربردی بودن نسبت به روشمواقعی که نمونه

تر است؛ به این جهت ساده CLSTM به جهت پیاده سازی از روش PCNN تری خواهد داشت. همچنین مدل پیشنهادیبیش

های کانولوشنی لوکبعلاوه بر  CLSTM که در مدلاده شده است در حالیهای کانولوشنی استفکه در ساخت آن تنها از بلوک

ل از ( نتایج حاص2ر جدول )د لوکها دشواری خاص خود را دارند.سازی این بهم استفاده شده که پیاده LSTM هایاز بلوک

های مبتنی بر دهند که مدلهای متفاوت در هر فریم آورده شده است. نتایج نشان میکارگیری دو نوع ویژگی با تعداد ویژگیبه

سه با در مقای MFCC هایویژگی شتری را در ارتباط با احساسات ازاند اطلاعات بیهای کانولوشنی و ترنسفورمر توانستهشبکه

دهند که افزایش تعداد ویژگی در هرفریم تاثیر چندانی در اسپکتروگرام استخراج کنند. همچنین نتایج نشان میهای ملویژگی

 ندارد. PCNN افزایش دقت مدل کانولوشنی

 
Table (1) : Comparison of the average accuracy obtained for the four neural n etworks over ten trials 

ازای  :(1) جدول به  رای چهار شبکه عصبی  ار آموزش 10مقایسه متوسط دقت حاصل ب  ب

های دقت حاصل برای نمونه

 آزمون برحسب درصد

های دقت حاصل برای نمونه

 اعتبارسنجی برحسب درصد

های دقت حاصل برای نمونه

 آموزشی بر حسب درصد
 مدل

 ترنسفورمر 1/99 7/68 2/64

 انولوشنیک 7/92 5/75 7/72

 [13]کانولوشنی  -- -- 6/71

6/77 -- -- 
کانولوشنی مبتنی بر انتخاب 

 [16]ویژگی 

 LSTM [17] کانولوشنی+ -- -- 01/77

01/79 -- -- CLSTM [29] 

 [33] ماشین بردار پشتیبان -- -- 79/75

 [27]کانولوشنی  -- -- 48/64

 ترنسفورمر + مدل کانولوشنی 5/98 4/77 9/73

1/78 4/79 7/99 PCNN 

94/80 3/83 6/97 CTF 
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Table (2) : Results for the basic convolutional model and two hybrid models for two types of features with a 
different  number of features per frame in percentage  

( ا تعداد وی گ :(2جدول  ب نوع وی گی  ازای دو  های ینتایج حاصل برای مدل کانولوشنی پایه و دو مدل ترکیبی به 

 متفاوت در هر فریم برحسب درصد

تعداد وی گی در هر  مدل

 فریم
 نوع وی گی

CTF PCNN کانولوشنی پایه 
9/80  1/78  7/72  40 

MFCC 6/80  3/78  2/73  60 

1/81  6/77  2/69  80 

2/77  8/74  5/67  40 

اسپکتروگراممل  7/78  9/75  5/68  60 

8/78  2/76  3/68  80 

 

 گیرینتیجه -5

شان نرار گرفت. قهای ترنسفورمر و کانولوشنی در بازشناسی احساسات از روی گفتار مورد مطالعه کارگیری مدلین مقاله بهدر ا

. تواند در بازشناسی احساسات گفتاری عملکرد بهتری داشته باشندهای پایه میداده شد که استفاده از مدل موازی از مدل

کنند های احساسی نسبت به هم متفاوت عمل میی در بازشناسی یک سری از حالتهای ترنسفورمر و کانولوشنهمچنین مدل

های پایه در حالت موازی و تواند نقاط ضعف آنها را تا حدودی برطرف سازد. افزایش تعداد مدلو ترکیب این دو مدل می

تواند اری میبازشناسی احساسات گفتررسی تاثیر آنها در دقت های آموزشی و بهمچنین اضافه شدن نویزهای متفاوت به نمونه

ن آته که در ر پیوسبه عنوان یک مساله باز در تحقیقات بعدی مورد مطالعه قرار گیرد. همچنین بازشناسی احساسات از گفتا

 انده است.م عنوان یک چالش اساسی در مطالعات باقیکنند بهصورت پشت سر هم بروز میاحساسات متفاوت به

 

 سپاسگزاری

زم بر خود لا سندگاناست. نوی استخراج شده دوره دکتری در دانشگاه آزاد اسلامی واحد علوم و تحقیقات رسالهقاله از این م

ام و را در انج دانند مراتب تشکر صمیمانه خود را از همکاران حوزه پژوهشی دانشگاه آزاد اسلامی و داوران محترم که مامی

 .، اعلام نماینداندمقاله یاری نموده کیفی این ارتقای
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