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پیشـنهاد شـده اسـت. پـس از     در این مقاله آنتروپی بسـته موجـک بـراي بازشناسـی احساسـات از گفتـار در حالـت مسـتقل از گوینـده           خلاصه:
هاي آن به عنوان ویژگی در نظر گرفته شده است.  در هر فریم محاسبه شده است و آنتروپی شانون در گره 4سطح  db3پردازش، بسته موجک  پیش

غییـرات انـرژي بـه عنـوان     هاي نواییِ گفتار شامل فرکانس چهار فرمنت اول، جیتر یا دامنه تغییرات فرکانس گام و شـیمر یـا دامنـه ت    ضمناً ویژگی
براي تکمیل بردار ویژگی مـورد اسـتفاده قـرار     )MFCC(هاي پرکاربرد در حوزه تشخیص احساسات در کنار ضرایب فرکانسی کپسترال مل  ویژگی
براي  اي دسته حالت چندهاي مختلفی از بردار ویژگی در  انجام شده است و ترکیب )SVM(بندي با استفاده از ماشین بردار پشتیبان  طبقه اند. گرفته

بیانِ مختلف از جمله واحد در دادگان احساسی دانشگاه بـرلین   46اند.  اي نسبت به حالت طبیعی مورد بررسی قرار گرفته همه احساسات و دودسته
حالـت طبیعـی بیـان    هاي احساسی ناراحتی، خوشحالی، تـرس، ملالـت، خشـم و     گوینده مختلف با حالت 10به زبان آلمانی انتخاب شده که توسط 

بخشد. علاوه بر آن  اي بهبود می دسته دهند استفاده از ضرایب آنتروپی به عنوان بردار ویژگی نرخ بازشناسی را در حالت چند اند. نتایج نشان می شده
  شوند. طبیعی می ها باعث بهبود نرخ تشخیص احساس خشم، ترس و خوشحالی نسبت به حالت هاي پیشنهادي در ترکیب با سایر ویژگی ویژگی
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Abstract:In this paper, wavelet packet entropy is proposed for speaker-independent emotion detection from 
speech. After pre-processing, wavelet packet decomposition using wavelet type db3 at level 4 is calculated 
and Shannon entropy in its nodes is calculated to be used as feature. In addition, prosodic features such as 
first four formants, jitter or pitch deviation amplitude, and shimmer or energy variation amplitude besides 
MFCC features are applied to complete the feature vector. Then, Support Vector Machine (SVM) is used to 
classify the vectors in multi-class (all emotions) or two-class (each emotion versus normal state) format. 46 
different utterances of a single sentence from Berlin Emotional Speech Dataset are selected. These are 
uttered by 10 speakers in sadness, happiness, fear, boredom, anger, and normal emotional state. 
Experimental results show that proposed features can improve emotional state detection accuracy in multi-
class situation. Furthermore, adding to other features wavelet entropy coefficients increase the accuracy of 
two-class detection for anger, fear, and happiness.  
 

Index Terms: Speech emotion recognition, wavelet Packet, shannon entropy coefficients, support vector 
machine.  
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 مقدمه - 1
هـا،   ماشین در بسیاري زمینهبا افزایش روزافزون تراکنش میان انسان و 

تر بین این دو، در حـال  تحقیقات زیادي براي ایجاد ارتباط بهتر و آسان
توان به برقراري ارتبـاط کلامـی بـین انسـان و      جمله می انجام است. از

ماشین، درك احساسات انسانی از سوي ماشین و ارائه واکنش مناسـب  
هاي کاربردي کـامپیوتر،  امهها در برنبه آن اشاره کرد. نتایج این پژوهش

ابزار تشخیص براي درمانگران، مراکـز پاسـخگویی خودکـار، ارتباطـات     
ــاربرد فراوانــی دارد. سیســتم  هــاي تشــخیص تلفــن همــراه و غیــره ک

احساسات از گفتار، بخش مهمی از تحقیقات رو به رشد در این حوزه را 
قات گسترده، ]. با این حال علیرغم تحقی3-1اند [به خود اختصاص داده

هـا وجـود دارد. احسـاس انسـان،     مشکلات فراوانی نیز در این سیسـتم 
اي پیچیـده، مـبهم و مرکـب اسـت. در اغلـب اوقـات در هنگـام        پدیده

کنند  برقراري ارتباط بین افراد، احساسات کامل، خالص و پایه بروز نمی
بلکه معمولاً ترکیبی از احساسات مختلف در یک لحظـه ممکـن اسـت    

بنابراین جداسازي، تشخیص و تشریح محتواي احساسیِ  ].4کنند [بروز 
گفتار حتی توسط عوامل انسانی، بسیار دشوار است. علاوه بر آن نحـوه  
بروز احساسات در گفتار به فرهنگ و زبان، محتواي گفتـار، جنسـیت و   

]. تمـامی ایـن   5سن گوینده و بسیاري از عوامل دیگـر وابسـته اسـت [   
کنند. بـه  تر می حالت احساس از گفتار را پیچیده مسائل روند تشخیص

گفتار شامل دو مرحلـه اسـت:   ز طور کلی سیستم تشخیص احساسات ا
بندي. در مرحله اول، باید اطلاعاتی از سیگنال  استخراج ویژگی و طبقه

گفتار استخراج شود که حداکثر همبستگی را با احساسات داشته باشند 
از جمله محتواي گفتار و تغییـر گوینـده   و در عین حال به سایر عوامل 

مثل فرکانس  1هاي نوایینشان داده شده است که ویژگی وابسته نباشد.
هـا و انـرژي گفتـار اطلاعـات احساسـی زیـادي را منتقـل        پایه، فرمنت

مثل ضرایب کپسترال مل  فرکانس-هاي زمان]. ویژگی7]، [6کنند [ می
به طور کلی پرکاربردترین  ].8[ نیز در این حوزه بسیار پرکاربرد هستند

ها در زمینه تحقیقات بازشناسی احساسات از گفتـار عبارتنـد از   ویژگی
]، 9،10) و مشـتقات آنهـا [  MFCCضرایب کپسـترال فرکانسـی مـل (   

دامنه  یا جیتر ها، فرمنت ]، فرکانسLPC] (11پیشگویی خطی ( ضرایب
  ].13-12]، [2[ تغییرات فرکانس گام و شیمر یا دامنه تغییرات انرژي

آنهـا بـراي تشــخیص   مختلــف  هـاي ترکیـب  و هــاویژگـی  ایـن  کـارآیی 
]، 15]، آلمـانی [ 14هـایی مثـل انگلیسـی [   احساسات از گفتار در زبان

 ] و غیره مورد بررسی قرار گرفته اسـت. بـا ایـن حـال ایـن     16هلندي [
انتخـاب   و کننـد  مـی  تغییر شدت به گوینده تغییر با متداول هايویژگی

حائز اهمیت  بسیار ویژگی ها براي ساخت بردارنحوه ترکیب مؤثر ویژگی
بنابراین . دهد قرار تواند کارآیی سیستم را به شدت تحت تأثیرو می بوده

نوین براي استخراج ویژگی در این  نیاز به استفاده از ابزارهاي پردازشی
حوزه به شدت وجود دارد. تبدیل موجک بـه عنـوان ابـزاري غیرایسـتا     

ول آشکار کند و هاي متداتواند تغییرات طیفی را بسیار بهتر از روش می
به همین دلیل کاربرد فراوانی در حوزه پردازش گفتار دارد. بـه عنـوان   

توانـد  ] نشان داده شده است که آنتروپی بسته موجک می17مثال در [
در این مقاله بازشناسی  بخشد. بهبود را گوینده تشخیص کارآیی سیستم

ز آنتروپـی  احساسات از گفتار در حالت مستقل از گوینده بـا اسـتفاده ا  
بسـته موجـک، تعمـیم یافتـه      گیرد.بسته موجک مورد بررسی قرار می

تبدیل موجک است و سیگنال را در هر مرحله از درخت موجک بـه دو  
هاي تفکیک شده بـه دلیـل حجـم    کند. این سیگنالزیرباند تفکیک می

به صورت بردار ویژگی قابل استفاده نیسـتند.   بالاي اطلاعات، مستقیماً
هاي درخت موجک به عنوان معیـاري از  ن دلیل آنتروپی در گرهبه همی

محتواي اطلاعاتی محاسبه شده و به عنوان ویژگی مورد اسـتفاده قـرار   
هاي نواییِ گفتـار شـامل فرکـانس چهـار     گرفته است. در اینجا، ویژگی

فرمنت اول، جیتر یا دامنه تغییـرات فرکـانس گـام و شـیمر یـا دامنـه       
هـاي پرکـاربرد در حـوزه تشـخیص     نـوان ویژگـی  تغییرات انرژي بـه ع 

بـراي   )MFCC(احساسات، در کنار ضرایب فرکانسـی کپسـترال مـل    
انـد. بـراي تکمیـل بـردار     ساخت بردار ویژگی مورد استفاده قرار گرفته

هـاي بسـته موجـک پیشـنهاد شـده      ویژگی استفاده از آنتروپی در گره
 است. بسته موجکdb3  محاسـبه شـده اسـت و     در هـر فـریم   4سطح

نظـر گرفتـه شـده     هاي آن به عنـوان ویژگـی در  در گره آنتروپی شانون
 SVM( ]18(ها، از ماشین بردار پشتیبان است. پس از استخراج ویژگی

کننده استفاده شـده اسـت. آزمایشـات بـر      بندي] به عنوان طبقه19و 
 ـ )Emo-DB(از دادگان گفتار احساسی دانشگاه بـرلین   روي بخشی ه ب

زبان آلمانی انجام شده است. در این مقاله از یک جمله واحد که توسط 
هاي احساسی ناراحتی، خوشـحالی، تـرس،   گوینده مختلف با حالت 10

شده است، اسـتفاده شـده تـا حالـت      بیان طبیعی ملالت، خشم و حالت
هاي مستقل از گوینده مورد بررسی قرار گیرد. به منظور مقایسه ترکیب

بندي حالات احساسی در حالـت دو  بردار ویژگی براي دستهمختلفی از 
کلاسه و چندکلاسه مورد آزمایش قرار گرفته است. در ادامه مقالـه، در  
بخش دوم ابتدا استخراج ویژگی توضیح داده شده است. بخش سوم بـه  

پردازد. در بخش چهارم به نتایج آزمایشات می SVMبندي کننده طبقه
ایتاً در بخش پنج نتـایج مـورد بحـث و بررسـی     پرداخته شده است و نه

  اند.قرار گرفته
  
  استخراج ویژگی -2

فرکـانس و  -هاي مختلف زماندر بازشناسی احساسات، محققان ویژگی
هـاي پرکـاربرد صـوتی    اند. در این مقاله از ویژگینوایی را استفاده کرده

ــت ،MFCCیعنــی ضــرایب  ــا  فرمن ــب ب ــر و شــیمر در ترکی ــا، جیت ه
هاي پیشنهادي مبتنی بر آنتروپی بسته موجـک اسـتفاده شـده     ویژگی

است. در مرحله استخراج ویژگی با توجه به آنکه سـیگنال گفتـار، یـک    
هاي ایستا باید آن را بـه  سیگنال غیر ایستا است، براي استخراج ویژگی

ثانیه تقسیم کرد. در عین حال براي میلی 100تا  20هاي در حدود  بازه
هاي مبتنی بر فرکانس گام مثل جیتر، باید هـر  ویژگیاستخراج صحیح 

پنجره حاوي حداقل دو تنـاوب پایـه باشـد. از آنجـایی کـه گوینـدگان       
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موجود شامل زن و مـرد هسـتند، حـداقل فرکـانس گـام بـا توجـه بـه         
نظر گرفته شده است. بنابراین طـول فـریم    هرتز در 50گویندگان مرد 

ثانیه در نظر میلی 20یا  50ها %یمثانیه و میزان همپوشانی فرمیلی 40
ها از یـک  گرفته شده است. این همپوشانی براي تغییرات هموار ویژگی

فریم به فریم بعـدي لازم اسـت. بـراي کـاهش اثـر دامنـه سـیگنال در        
هـا بـه وسـیله    مرزهاي فریم و تمرکز بر اطلاعات بخش مرکـزي، فـریم  

زئیـات اسـتخراج   انـد. در ادامـه ج  گـذاري شـده  پنجره همینـگ پنجـره  
  هاي پیشنهادي آمده است.هاي متداول و ویژگیویژگی

  هاي متداولاستخراج ویژگی - 2-1
ها آماده ویژگی استخراج براي سیگنال گذاري، بندي و پنجرهپس از فریم

در  اصلی ایده هستند. MFCCاین تحقیق، ضرایب  در ویژگی پایه است.
وش انسان در دریافت و ، برگرفته از خواص گMFCCاستخراج ضرایب 

فهم گفتار است و همین مسئله این ضرایب را بـه ابـزاري قدرتمنـد در    
هاي پردازش و بازشناخت گفتار تبدیل کرده است. تعـداد  تمامی حوزه

ضـریب   13تـا   9بین  ضرایب مورد استفاده در بازشناسی گفتار معمولاً
نجـایی کـه   دهنده انـرژي اسـت و از آ   کند. ضریب صفرم نشانتغییر می

اطلاعات انرژي در ویژگی شیمر لحاظ شده است، تعداد ضـرایب مـورد   
عدد است. ویژگی شیمر و نحوه اسـتخراج آن   12استفاده در این مقاله 

در ادامه آمده است. براي استخراج این ضرایب در مرحلـه اول، تبـدیل   
شود. سپس توان طیف بـه دسـت آمـده بـه     فوریه بر سیگنال اعمال می

شود و از توان در هر فرکانس مل، لگاریتم گرفته مل نگاشته میمقیاس 
شود. در مرحله آخر طیف لگاریتمیِ مل به حـوزه زمـان برگردانـده     می
طیف سیگنال گفتار است  کپسترال شود. نتیجه این تبدیلات نمایش می

هاي طیفی یک فریم از سـیگنال گفتـار را بـه خـوبی نشـان      که ویژگی
فرکـانس   دهد.را نمایش می MFCCروند استخراج  )1دهد. شکل ( می
طیفی  توان چگالی الگوریتم از استفاده با فرمنت اول چهار فرکانس و گام

)PSDاین روش شامل دو مرحله است.21و  20اند [) استخراج شده .[ 
 Yule-Walkerابتدا چگـالی توان طیفـی سیگنال با استفـاده از روش 

این روش سیگنال را با فیلتـر   شود.زده میتخمین ) AR(خودبازگشتی 
بینی با معیار  پیش خطاي که نحوي به کند خودبازگشتی خطی مدل می
  میانگین مربعات حداقل شود.

  

 
  MFCC): روند استخراج 1شکل (

Fig. (1): MFCC extraction process 
 

دهد که با روش را نتیجه می Yule-Walkerاین فرمول معادله 
شود. مجذور دامنه پاسخ  حل می Levinson-Durbinبازگشتیِ 

آید، همان فرکانسی مدل خودبازگشتی که از این روش به دست می

تخمین طیف سیگنال است. سپس چگالی توان طیفی در مقیاس 
  آید:لگاریتمی از روش زیر به دست می

)1(   )P(log10F XX10PXX  
 چگالی توان طیفی است. FPXXتخمین طیف سیگنال و  PXXکه در آن 

محاسـبه  زیـر  صـورت   بـه ) D( در طیف ، تغییراتPSDپس از تخمینِ 
  شود. می

)2(     iF1iFD
XXXX PP   

از مثبـت بـه    Dهاي محلی به عنوان اندیس نقـاطی کـه   سپس بیشینه
گیري اولـین  رشوند. محل قرادهد، شناسایی میمنفی تغییر علامت می

نقطه بیشینه معادل فرکانس گام و چهار بیشینه بعـدي نشـان دهنـده    
 12چهار فرمنت اول هستند. مرتبه مدل خودبازگشتی مـورد اسـتفاده   

است که براي سیگنال گفتار مناسب است. تعداد نقـاط بـراي محاسـبه    
نظر گرفته شده است که در نتیجه طیـف تخمینـی    در 256طیفی نیز 

 128هـا بـه   مقدار انـدیس  سازيو براي نرمالاي خواهد بود نقطه 128
سـازي مسـتقیماً بـه    تقسیم شده است. چهار فرمنت اول پس از نرمـال 

گیرند و فرکانس گام براي استخراج عنوان ویژگی مورد استفاده قرار می
  گیرد.ویژگی جیتر مورد استفاده قرار می

ده در هـاي مـورد اسـتفا   دو ویژگیِ جیتر و شیمر نیـز از جملـه ویژگـی   
تشخیص احساسات هستند. ویژگی جیتر دامنـه تغییـرات در فرکـانس    

دهـد. در اینجـا از فرکـانس    گام را از یک فریم به فریم بعدي نشان می
شـود.  گام نرمال شده، که در مرحله قبلی به دست آمـده اسـتفاده مـی   

بـه   اختلاف مقدار فرکانس پایه در یک فریم با مقدار آن در فریم قبلی،
ن فرکانس گام در یک جمله تقسـیم شـده و بـه عنـوان ویژگـی      میانگی

) نحـوه محاسـبه جیتـر را    3فرمـول (  گیرد.جیتر مورد استفاده قرار می
نشان دهنده مقدار فرکانس پایه در فریم  F0(i)دهد که در آن نشان می

i ام از یک جمله است که بهn  نشان  | |فریم تقسیم شده است. علامت
  دهنده قدرمطلق است.

)3(  
}n...,,3,2i),i(F{mean

)1i(F)i(F)i(Jitter
0

00


  
هاي متـوالی اسـت.   بین فریم 2تغییرات انرژي زمان کوتاه ویژگی شیمر

اسـتفاده   )RMS(براي محاسبه شیمر از انرژي جذر میـانگین مربعـات   
 E(i)آید کـه در آن   ) به دست می4از معادله ( RMSشده است. انرژي 

هاي سـیگنال گفتـار در ایـن فـریم     مقدار نمونه S(k)ام و iانرژي فریم 
  گذاري هستند. پس از پنجره

)4(  
 


K
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2 )k(S
K
1)i(E  

فریم، ویژگی شیمر  nپس از محاسبه مقادیر انرژي در یک جمله شامل 
  آید:میام به صورت زیر به دست i براي فریمِ
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 هاي پیشنهادياستخراج ویژگی -2-2
بسته موجک، تعمیم یافته تجزیه موجک است که امکان بیشتري بـراي  

شـاخه   کند. در تبدیل موجک، سیگنال به دومی تحلیل سیگنال ایجاد
شود و این روند بـر روي شـاخه تقریـب    تقسیم می 4جزییات و 3تقریب

مسیر  n+1، تعداد nسطح یعنی درختی به عمق  nشود. براي تکرار می
ممکن براي تجزیه یا کدگذاري سیگنال وجـود دارد. در تحلیـل بسـته    

توان همانند تقریبات تجزیه کرد. حاصل این موجک، جزییات را نیز می
سیگنال است.  کدگذاري براي متفاوت روش n2کار دسترسی به بیش از 
 .موجک است بسته روش به تجزیه از اي گوشه در حقیقت تجزیه موجک

بنابراین بسته موجک نمایش بهتري از سیگنال نسبت به تبدیل موجک 
دهد. به همین دلیل در این مقاله پیشـنهاد شـده اسـت بـراي     ارائه می

  .هاي کمکی به منظور بهبود نرخ تشخیص به کار روداستخراج ویژگی
تـري تجزیـه   ورت جزیـی موجک، سیگنال به ص ـ درخت عمق با افزایش

 هـا  هداد بندياستخراج ویژگی و طبقه مورد نیاز براي شود اما زمانمی
انتخاب مناسب عمق پیشروي در  یابد. بنابراین اولاًبه شدت افزایش می

 به صورت مسـتقیم  این ضرایب اًدرخت تجزیه حائز اهمیت است و ثانی
 آمده به دست ایببعد ضر به عنوان ویژگی قابل استفاده نبوده و کاهش

در  شـانون  آنتروپـی  اسـت. بـراي کـاهش بعـد، ضـرایب      ضروري امري
شـوند. آنتروپـی معیـاري از    می درخت تجزیه موجک محاسبه هاي گره

ها بـوده و بـه نحـو مـؤثري اطلاعـات      محتواي اطلاعاتی موجود در گره
کند. عمق مناسب پیشـروي در درخـت   طیفی سیگنال را بازنگاري می

آید کـه جزییـات مربـوط    بندي به دست میانجام آزمایشات طبقهنیز با 
) درخـت موجـک را بـا    2به آن در بخش چهار مقاله آمده است. شکل (

شود در ایـن  دهد. همان طور که مشاهده مینشان می 4عمق پیشروي 
  گره مختلف وجود دارد. 31حالت تجزیه 

ه به صورت زیر گر 31پس از تجزیه سیگنال، آنتروپی شانون در تمامی 
  شود. محاسبه می

)6(  )j(slog)j(s)i(e 2
mj 10

2
mm   

 )m )m = 1, 2, …, 31ام در گـره  iآنتروپـی فـریم    em(i) کـه در آن 
هاي سیگنال تجزیه شده در این گره هستند. بـردار  نمونه sm(j)است و 

  بعدي خواهد بود. 31آنتروپی نهایی براي هر فریم یک بردار 
  

  
  4موجک با عمق پیشروي ): درخت بسته 2شکل (

Fig. (2): Wavelet packet tree at level 4 

 بنديطبقه - 2-3
بنـدي مختلفـی در بازشناسـی    هـاي طبقـه  هاي اخیر الگـوریتم در سال

، )NN(هاي عصـبی  حالات احساسی پیشنهاد شده است از جمله شبکه
ــارکوف ، مــدل)GMM(هــاي مخلــوط گاوســی مــدل هــاي مخفــی م

)HMM(ــه ــینه    ، طبق ــباهت بیش ــزینِ ش ــده بی ــدي کنن ، )MLC(بن
، روش نزدیکتــرین همســایگی 5بنــدي کننــده بازگشــتی کرنــل طبقــه

)KNN(  و ماشین بردار پشتیبان)SVM(  ماشین بردار پشتیبان یکـی .
بنـدي و  هاي یادگیري با نظـارت اسـت کـه از آن بـراي طبقـه     از روش

ــی  ــتفاده م ــتی اس ــن رو محاســبات بازگش ــاي ای ش در شــود. کاربرده
هاي اخیر افزایش یافته اسـت.  هاي دو و چند کلاسه در سالبندي دسته

هاسـت. بـراي اینکـه ماشـین     بندي خطی دادهدسته SVMمبناي کار 
بندي کند باید دادگـان توسـط   بتواند دادگانی با پیچیدگی بالا را دسته

اي کرنل مناسب به فضاي با ابعاد بالاتر نگاشت شوند. سـپس ابَرصـفحه  
شود که حاشـیه اطمینـان بیشـتري    ي جداسازي دادگان انتخاب میبرا

  داشته باشد. 
هاي ساده و کارآ با حجـم محاسـبات کـم در    این روش یکی از الگوریتم

بنـدي الگوهـا دارد.   اي در طبقهیادگیري ماشین است و کاربرد گسترده
نـرخ   SVMمحـدود باشـد،    هـا  هعلاوه بر آن در شرایطی که حجـم داد 

بندي خواهـد داشـت.   هاي طبقهی بهتري نسبت به سایر روشبازشناس
بنابراین در این مقاله براي تشخیص حالات احساسی در هر فریم گفتار 

ــوزش    ــت. در آم ــده اس ــتفاده ش ــن روش اس ــل SVMاز ای ــا و کرن ه
پارامترهاي آن نقش مهمی دارند. بنابراین باید به درستی انتخاب شوند 

اي بـا درجـه پـایین و    چندجملـه  د. کرنـل بندي بهبود یاب تا دقت دسته
 SVMبنـدي بـا   هـا در طبقـه  کرنل با تابع پایه شعاعی اولـین انتخـاب  

بنـدي   اي در دسـته دهند کرنـل چندجملـه  ها نشان میهستند. بررسی
. امـا اسـتفاده از   ]22[ حالات احساسی انتخاب مناسبی نیسـت ها  داده

هـاي قابـل قبـولی    پاسـخ  تواند بـه می )RBF(کرنل با تابع پایه شعاعی 
  منجر شود، لذا در این مقاله از کرنل پایه شعاعی استفاده شده است .

  
 سازي شبیه نتایج -2-4

اسـتاندارد  هـا   دادهکارآیی روش پیشنهادي در این مقاله با اسـتفاده از  
گفتار  ها هگفتار احساسی زبان آلمانی مورد بررسی قرار گرفته است. داد

توسط دانشکده فنـاوري صـوتی دانشـگاه     )Emo-DB(احساسی برلین 
صنعتی برلین تهیه شده و دسترسـی بـه آن بـراي همـه محققـین آزاد      

در زمینه بازشناسی احساسات از گفتار بسیار پرکاربرد ها  دادهاست. این 
هاي مختلف آن به صورت انتخـابی وجـود   هستند و امکان دانلود بخش

هاي پیشنهادي بـه صـورت   ویژگی دارد. هدف این مقاله بررسی کارآیی
تسـت و  ها  دادهمستقل از گوینده است و لازم است تنوع گویندگان در 

بیان مختلف از جمله واحـد کـه    46تعلیم حفظ شود. به همین منظور 
هاي احساسی نـاراحتی، خوشـحالی،   گوینده مختلف با حالت 10توسط 

هـا   دادهن ترس، ملالت، خشم و حالت طبیعی بیان شده است بـه عنـوا  
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اسـت.   30بـه %  70آموزش به تست %ها  دادهانتخاب شده است. نسبت 
سعی شده است براي حفظ تنوع، جملاتی که با یـک حالـت احساسـی    

آموزشی قرار بگیرند. به ها  دادهاند همگی در مشخص، چندبار بیان شده
انـد کـه توسـط    تست از بین جملاتی انتخـاب شـده  ها  دادهاین ترتیب 

  اند.مشخص تنها یک بار با یک حالت احساسی خاص بیان شدهگوینده 
در اولین آزمایش عمق مناسب پیشروي در درخت موجک مورد بررسی 

سیگنال در هر فـریم بـه وسـیله بسـته      به این منظورقرار گرفته است. 
 موجکdb3   با عمق پیشروي مشخص آنالیز شده و آنتروپی شـانون در

انتخـاب   ویژگی درنظـر گرفتـه شـده اسـت.    هاي آن به عنوان بردار گره
 ، ترکیبی از رونـد سـعی و خطـا و تجربیـات قبلـی اسـت.      db3موجک 

بـراي اسـتخراج ویژگـی     daubechiesکاربرد موفقیت آمیـز موجـک   
]. با مقایسه عملکرد تشخیص، با چنـدین  23بسیار گزارش شده است [

ــادر   ــوع موجــک م ــادر daubechiesن ــر  ، مناســبdb3، موجــک م ت
 )، دلیلی بر این مدعاست.1ص داده شد. جدول (تشخی

در درخـت بسـته موجـک     6و  5، 4، 3، 2ضرایب آنتروپی براي عمـقِ  
بنـدي شـش   اند. سپس این بردارهاي ویژگی براي طبقـه استخراج شده

نـاراحتی، خوشـحالی، تـرس، ملالـت، خشـم و حالـت       حالت احساسی 
پشـتیبان مـورد   اي به وسیله ماشین بـردار  به صورت چنددستهطبیعی 

  اند. استفاده قرار گرفته
 

Table (1): Detection rate for different wavelets of daubechies 
family 

  ): نرخ تشخیص به ازاي موجکهاي مختلف خانواده دابیچی1جدول (
  درصد تشخیص  نوع موجک  بردار ویژگی

Wavelet Entropy db3  61.66  
Wavelet Entropy  db2  57.13  
Wavelet Entropy  db4  52.11  
Wavelet Entropy  db5  49.8  
Wavelet Entropy  db1  44.65  

Table (2): Emotional state detection rates for different values of 
decomposition depth  in wavelet tree 

): نرخ تشخیص حالات احساسی به ازاي مقادیر مختلفی از عمق 2جدول (
  درخت موجکپیشروي در 

  نرخ تشخیص (درصد)  تعداد ضرایب آنتروپی  عمق پیشروي
2  7  37.42  
3  15  51.00  
4  31  61.66  
5  63  61.86  
6  127  55.30  

  
) نتایج نـرخ تشـخیص را بـه ازاي مقـادیر مختلفـی از عمـق       2جدول (

هایی که بـه  دهد. نرخ تشخیص از تقسیم تعداد فریم پیشروي نشان می
ها در دادگـان تسـت بـه    اند، به تعداد کل فریمشدهبندي درستی طبقه

دست آمده و به صورت درصد بیان شده است. تعداد ضرایب آنتروپی یا 
جدول نمایش داده شده  در نیز حالت هر در ویژگی همان ابعاد بردارهاي

شـود بـا افـزایش عمـق پیشـروي در      طور که مشاهده مـی  است. همان
گیـري پیـدا    افـزایش چشـم   ، نـرخ تشـخیص  5بـه   4درخت موجک از 

دو برابر شده و  کند. این در حالی است که ابعاد بردار ویژگی تقریباً نمی
بیشتر عمق پیشروي  افزایش. یابد می افزایش حجم محاسبات و زمان آن

تواند دلیل این مسئله می باعث افت نرخ تشخیص شده است. 6به  5از 
اشـد کـه مـانع از    بزرگ شدن بـیش از حـد ابعـاد بردارهـاي ویژگـی ب     

شود. بـا توجـه بـه نتـایج ایـن جـدول در ادامـه         بندي صحیح می دسته
ضریب در نظر گرفته شـده   31با تعداد  4آزمایشات، عمق مناسب برابر 

-در آزمایش بعدي کارآیی روش پیشنهادي در مقایسـه بـا روش   است.
هـاي مختلفـی از   هاي متداول بررسی شده است. به این منظور ترکیب

اند. بندي شدهاي طبقهدسته ویژگی ساخته شده و به صورت چند بردار
) نشـان  3نرخ تشخیص و ابعاد بردار ویژگی در هر حالـت، در جـدول (  

هـاي  شود، اسـتفاده از ویژگـی  داده شده است. همانطور که مشاهده می
شود. البته نتیجه مشـابهی  پیشنهادي بهترین نرخ تشخیص را منجر می

توانـد بـه   به دست آمده است کـه مـی   MFCCی با از ترکیب این ویژگ
ویژگی باشد. استفاده از بردار ترکیبی  دلیل وجود اطلاعات زائد در بردار

ها، جیتر و شیمر نیز نتـایج قابـل قبـولی    شامل ضرایب آنتروپی، فرمنت
) در بر دارد. اما با وجودي که ابعاد بردار ویژگی در 60(نرخ تشخیص %

ضرایب آنتروپی کمتر است، حجم محاسبات مـورد  این حالت نسبت به 
ها بسیار بیشتر از روش پیشنهادي است. نیاز براي استخراج این ویژگی

  نیز در جدول آمده است. ]23به منظور مقایسه، نتایج مقاله [
مدل کردن تغییـرات زمـانی    Fakotakisو  Ntalampiras، 2012در 

ت پیشنهاد کردند. در این پارامترهاي صوتی را براي بازشناسی احساسا
 6مقاله بازشناسی احساسات در حالـت مسـتقل از گوینـده را بـر روي     

هـا   دادهاند. گوینده مختلف مورد بررسی قرار داده 10با  حالت احساسی
مورد استفاده در مقاله مذکور دادگان گفتار احساسی بـرلین اسـت و از   

هـاي  ده است. ویژگیهایی با پیچیدگی محاسباتی بالا استفاده شویژگی
هاي طیـفی کـوتـاه، ممنتـومهاي آماري زمـانمختلفی از جمله ویژگی

هـاي جدیـدي مبتنـی بـر     هاي بازگشـتی بــه همــراه ویژگـی و مـدل
 انـد. در ایـن تحقیـق مـورد بررسـی قـرار گرفتـه       6بسته موجک ادراکی

ه ) انجام شدHMMهاي مخفی مارکوف (بندي با استفاده از مدل طبقه
نیاز و پیچیدگی محاسباتی بر ماشین بـردار   است که از نظر زمان مورد

  پشتیبان برتري ندارد. 
هاي مختلفی گـزارش شـده   علاوه بر آن در مقاله مذکور نتایج و بررسی
هـاي گفتـار اسـت. توضـیح     است که از جمله آن تأثیر تغییر طول فریم

 ث خـارج اسـت.  جزییات مقاله و بررسی تمامی نتایج آن از حوصله بح ـ
ها با بنابراین در اینجا بخشی از نتایج که از نظر طول فریم و نوع ویژگی

روش پیشنهادي ما قابل مقایسه است، مورد مقایسه قرار گرفته اسـت.  
) نرخ بازشناسی به دست آمـده در مقالـه   3مقدار درج شده در جدول (

 25تکیـه بـر   ثانیه بـا  میلی 40دهد که با طول فریم ] را نشان می24[
ویژگی مبتنی بر تبدیل موجک ادراکـی   17آماري زمان کوتاه و  ویژگی

است که نسـبت بـه    42به دست آمده است. بنابراین ابعاد بردار ویژگی 
روش پیشنهادي بردار بزرگتري است. با این حـال مشـخص اسـت کـه     
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هاي مبتنی بر آنتروپی بسته موجـک نـرخ بازشناسـی    استفاده از ویژگی
  بهتري نسبت به این روش دارد. نسبتاً

اي بـراي   بندي دودسته به منظور بررسی بیشتر، در آزمایش بعدي طبقه
هـا   هر حالت احساسی نسبت به حالت طبیعی انجـام شـده اسـت. داده   

اي یکسـان هسـتند. در   بندي چنددسـته آموزش و تست با حالت طبقه
ایش قـرار  هـاي مختلفـی از بـردار ویژگـی مـورد آزم ـ     اینجا نیز ترکیب

) آمده است و بهترین نرخ تشخیص در هر 4اند. نتایج در جدول ( گرفته
امکان مقایسه نتایج  آنکه براي است. شده مشخص ضخیم ستون با فونت

هـاي   اي فراهم شود، تعـداد فـریم  اي و دو دستهدر دو حالت چنددسته
) درج شده 4آموزش و تست نیز به تفکیک حالت احساسی در جدول (

  است.

  

  
Table(3): Emotional state detection rates for various combinations feature vector 

  هاي مختلف بردار ویژگی) نرخ تشخیص حالات احساسی براي ترکیب3جدول (
  نرخ تشخیص (درصد)  ابعاد بردار ویژگی  بردار ویژگی
MFCC  12  58.29 

Wavelet Entropy  31  61.66 
MFCC + Formants + Jitter + Shimmer 18  60 

Wavelet Entropy + Formants + Jitter + Shimmer 37  53.33 
Wavelet Entropy + MFCC 43  61.66 

Wavelet Entropy + MFCC + Formants + Jitter + Shimmer 49  55  
Short-Term Statistics+PWP [16] 17+25  60.30  

  
  
  
  
  
  
  

 
Table(4): Detection rates in two-class classification for each emotional state regarding normal  

  اي براي هر حالت احساسی نسبت به حالت طبیعیبندي دو دسته): نرخ تشخیص در طبقه4جدول (
 ناراحتی خوشحالی ترس ملالت خشم  حالت احساسی

  تعداد فریمها
  بردار ویژگی

  2403آموزش: 
  1033تست: 

  1609آموزش: 
  691تست: 

  1121آموزش: 
  478تست: 

  1462آموزش: 
  629تست: 

  1723آموزش: 
  740تست: 

MFCC 76.28 71.42  60.00 70.00  75.71 
Wavelet Entropy 77.14 70.00  65.71 65.71  68.57 

MFCC + Formants + Jitter + Shimmer 77.14 80.00 65.71  70.00  78.57 
Wavelet Entropy + Formants + Jitter + Shimmer 71.42 67.14 61.35  61.42 72.85 

Wavelet Entropy + MFCC 78.57 67.14 58.57  71.42 77.14 
Wavelet Entropy + MFCC + Formants + Jitter + Shimmer 81.42  65.71  62.85  64.28  68.57  

  
  
  
  

خشم با اضافه  احسـاسـی حالـت در دهنـدمی نشان نتایج که طور همان
شدن ضرایـب پیشنهادي نرخ تشخیـص بهبود یافته است. این حـالـت 

اسـت. بـا ایـن حـال     هـا   دادهاحساسی داراي بیشترین تعداد فـریم در  
ها به دست آمده اسـت و  ترکیب تمامی ویژگی زبهترین نرخ تشخیص ا

) 3تواند نتایج جـدول ( براي این حالت احساسی نمیها  دادهتعداد زیاد 
را تحــت تــأثیر قــرار دهــد. بــراي حالــت ملالــت، اســتفاده از ضــرایب  

شـود و بهتـرین نتیجـه از    پیشنهادي منجر به بهبود نرخ تشخیص نمی
 آیــد. بــراي  هاي نوایــی بـه دســت مـی    با ویژگی MFCCترکیـب 

اي مشابه بردار ترکیبی از حـالت احساسی ترس، ضرایب آنتروپی نتیجه
طـور کـه پیشـتر     هاي نوایی دارند. اما همانو ویژگی MFCCضرایب 

اشاره شد ضرایب آنتروپی از نظر حجم و زمان محاسبه نسـبت بـه ایـن    
بردار ترکیبی ارجحیت دارند. براي حالت خوشـحالی، ترکیـب ضـرایب    

منجر به بهبود نرخ تشخیص شده است.  MFCCب پیشنهادي با ضرای
در نهایت براي حالت احساسی ناراحتی مشابه حالـت ملالـت، بهتـرین    

آیـد.   هاي نوایی به دست میبا ویژگی MFCCنرخ تشخیص از ترکیب 
هاي مربوط به هر حالت احساسی رسد تعداد فریمدر نهایت به نظر نمی

بـه   اي داشـته باشـد.  دسته چند بنديدر دادگان، تأثیري بر نتایج طبقه

 اولاً کند. می مشخص را دو نکته )4) و (3( نتایج جدول مقایسه کلی طور
اي و چنـد  دسـته  نتایج در دو حالت دو بین مستقیمی ارتباط توان نمی

اي  دسته در حالت چند پیشنهادي ضرایب از استفاده یافت. ثانیاً اي دسته
اي شود. حالـت چنـد دسـته   میمنجر به بهبود قطعی در نرخ تشخیص 

نظر است. ضمناً  در مقالات مورد تري بوده و معمولاًبندي پیچیدهطبقه
براي حالات احساسی خاص، از جمله خشم، ترس و خوشحالی استفاده 

  شود. از ضرایب آنتروپی به بهبود نرخ تشخیص منجر می
  
 بحث و نتیجه گیري - 3

گفتار در حالت مستقل از گوینـده  در این مقاله بازشناسی احساسات از 
هاي مبتنی بر آنتروپی بسته موجک مـورد بررسـی   با استفاده از ویژگی

در هـر   4در سـطح   db3است. به این منظور بسته موجـک   قرار گرفته
هـاي آن بـه عنـوان    فریم محاسبه شده است و آنتروپی شـانون در گـره  

اسـات از گفتـار،   بردار ویژگی درنظر گرفته شده اسـت. بازشناسـی احس  
هـاي مناسـب در ایـن حـوزه از     بسیار پیچیده اسـت و انتخـاب ویژگـی   

هـاي نـواییِ گفتـار    اي برخوردار است. علاوه بر آن، ویژگـی اهمیت ویژه
شامل فرکانس چهار فرمنت اول، جیتر یا دامنه تغییرات فرکانس گام و 
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ر حـوزه  هاي پرکـاربرد د شیمر یا دامنه تغییرات انرژي به عنوان ویژگی
ــل       ــترال م ــی کپس ــرایب فرکانس ــار ض ــات در کن ــخیص احساس تش

)MFCCاند. )براي تکمیل بردار ویژگی مورد استفاده قرار گرفته  
بنـدي بـا اسـتفاده از ماشـین بـردار      پس از استخراج بردار ویژگی طبقه

بـراي آمـوزش و    30بـه %  70هـا %  ) و با نسـبت داده SVMپشتیبان (
بنـدي  نـدي ابتـدا بـه صـورت طبقـه     بتست انجـام شـده اسـت. طبقـه    

و  هاي احساسی انجـام گرفتـه اسـت   اي بر روي تمامی حالتچنددسته
  اند. هاي مختلفی از بردار ویژگی بررسی قرار گرفته ترکیب

اي استفاده از ضرایب آنتروپی دهند در حالت چند دستهنتایج نشان می
بخشد.  ود میبسته موجک به عنوان بردار ویژگی، نرخ بازشناسی را بهب

این نتایج مؤثر بودن ضرایب آنتروپی بسته موجک در نمایش محتواي 
دهند. براي بررسی بیشتر اطلاعاتی طیف سیگنال را نشان می

بندي در هر حالت احساسی نسبت به حالت طبیعی به صورت  طبقه
هاي کنند که ویژگیاي انجام گرفته است. نتایج تایید میدودسته

بندي احساس ها در طبقهنند در ترکیب با سایر ویژگیتواپیشنهادي می

بخشد. این خشم، ترس و خوشحالی نرخ تشخیص را بهبود می
که بیشتر احساسات بر خلاف دو حالت احساسی ملالت و ناراحتی

اي بر طیف دهند، تأثیر پیچیدههاي نوایی گفتار را تغییر میویژگی
هاي موجک بهتر از ویژگیسیگنال گفتار دارند که با آنالیز بسته 
توان نتایجِ دو حالت مختلف متداول قابل آشکارسازي است. هرچند نمی

توان بندي را مستقیماً مورد مقایسه قرار داد، در حالت کلی میاز دسته
گفت ضرایب آنتروپی بسته موجک در بازنمایی اطلاعات احساسی 

  گفتار کارآیی مناسبی دارند.
  

  نوشت پی
1- Prosodic 
2- Short-term 
3- Approximation 
4- Detail 
5- Kernel Regression 
6- Perceptual Wavelet Transform (PWP) 
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