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  ABSTRACT    

Speech recognition technologies are essential modern tools, with various systems differing 

in feature extraction and classification methods. This research examines multiple feature 
extraction approaches, highlighting the potential benefits of combining them to improve accuracy. 

The proposed method was developed in three stages, each using a distinct method. The 

first stage employed MFCC (Mel-Frequency Cepstral Coefficients), achieving 78.62% 

accuracy. However, MFCC alone may lose important temporal and visual cues by 

segmenting signals into short frames, limiting emotion detection. 

In the second stage, spectrograms were used, enhancing emotion recognition and achieving 

93.20% accuracy by preserving energy distribution across frequencies. The third stage 

applied Feature-Level Fusion, combining MFCC and spectrogram outputs. This hybrid 

model, evaluated using a Random Forest classifier, reached a 97% accuracy rate, with F1-

score, Precision, and Recall also at 97%. 

The results show that fusing acoustic and visual representations significantly improves 

performance compared to individual models. Our proposed approach demonstrates 

superior effectiveness in emotion recognition from speech. 
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 والشبكات العصبونية العميقة والمخططات الطيفية MFCC العواطف باستخدام عمى تعرفال

 
 *المعتز بالله عدنان فاضل

 **ديما مفتي الشوافعة. د
 (2025/  11/  23.  قبُلِ للنشر في  2025/  7/  2)تاريخ الإيداع  

 

  ممخّص 
 

تُعد تقنيات التعرف عمى الكلام من الأدوات الحديثة الأساسية، حيث تختمف الأنظمة المستخدمة فييا من حيث طرق 
 التركيزاستخراج السمات وأساليب التصنيف. يركّز ىذا البحث عمى دراسة عدة منيجيات لاستخلاص السمات، مع 

 .عمى الفوائد المحتممة لدمج ىذه الطرق بيدف تحسين الدقة

. في المرحمة الأولى، تم مختمف عن الاخر عمى أسموباعتمد ، كل منيا الطريقة المقترحة عمى ثلاث مراحلم تطوير ت
%. قد يؤدي 78.60دقة تحقق بمغت  توحقق MFCC (Mel-Frequency Cepstral Coefficients) استخدام خوارزمية

ة، نتيجة لتقسيم الإشارة الصوتية إلى إطارات وحدىا إلى فقدان مؤشرات زمنية وبصرية ميم MFCC الاعتماد عمى
 .زمنية قصيرة، مما يحد من فعالية الكشف عن العواطف

، مما ساىم في تحسين التعرف عمى العواطف عبر (Spectrograms) في المرحمة الثانية، تم استخدام الصور الطيفية
أما المرحمة الثالثة فقد اعتمدت عمى دمج %. 92.02الحفاظ عمى توزيع الطاقة عبر الترددات، وحققت دقة بمغت 

والصور الطيفية، وتم تقييم النموذج الميجّن باستخدام  MFCC مخرجات نبي (Feature-Level Fusion) السمات
 .%97 بنسبة ،F1-score، Recall %، بالإضافة إلى قيم97، وحقق دقة وصمت إلى Random Forest مصنف

الصوتية والبصرية يعزز الأداء بشكل كبير مقارنة باستخدام كل نموذج عمى حدة. تُظير النتائج أن دمج التمثيلات 
 .وتبرىن المنيجية المقترحة عمى فعاليتيا العالية في التعرف عمى العواطف من خلال الكلام

 

 .بونيةعصالتعرف عمى العاطفة، استخراج السمات، الصور الطيفية، الشبكات ال، التعمم العميق : الكممات المفتاحية
 

سورية، يحتفظ المؤلفون بحقوق النشر بموجب  -)تشرين سابقاً( جامعة اللاذقيةمجمة  : حقوق النشر 
 CC BY-NC-SA 04الترخيص 
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 مقدمة:
أصبح نجاح الأنظمة الذكية في مختمف مجالات الحياة، و  اً أساسي اً جعميا عنصر  اً متسارع اً تشيد تقنيات الحوسبة تطور 

ويُعد الصوت من أىم وسائل ىذا التفاعل لكونو أداة تواصل فعالة  .بقدرتيا عمى التفاعل الطبيعي مع الإنسان اً مرىون
 .تحمل في طياتو دلالات لغوية وعاطفية في آن واحد

إلى تطوير أنظمة تفاعمية صوتية  Amazonو Appleو Google ىذا الاىتمام دفع الشركات العالمية الكبرى مثل
، والتي أثبتت فعاليتيا في التطبيقات العممية. ومع ذلك، Alexaو Siriو Google Assistant خدام، مثلواسعة الاست

 [1] .وواقعيةأكثر دقة  ، بما يضمن تفاعلاً لا تزال الحاجة قائمة إلى رفع مستوى فيم الأنظمة لممشاعر الإنسانية
أبرز الاتجاىات الحديثة في أبحاث الذكاء في ىذا السياق، برز مجال التعرف عمى العواطف من الكلام كأحد 

الاصطناعي. فقد أتاح التقدم في تقنيات التعمم العميق واستخلاص السمات الصوتية تطوير نماذج قادرة عمى تحميل 
 .ةالإشارات الصوتية بدقة متزايدة، مما ميد لاستخداميا في تطبيقات متنوعة تشمل المساعدات الذكية، التعميم، والرعاية الصحي

 
 :أىمية البحث وأىدافو

 مشكمة البحث:
 .عند تصنيف المشاعر في الدقة قصورتواجو لا تزال العديد من النماذج في مجال التعرف عمى العواطف الصوتية 

بشكل خاص عند التعامل مع المشاعر المتقاربة في خصائصيا الصوتية، مثل الحزن والخوف أو  الضعفويظير ىذا 
 .حيث يؤدي التشابو في بعض السمات إلى حدوث خمط أو التباس في التصنيفالسعادة والمفاجأة، 

عمى كفاءة أنظمة التعرف عمى العواطف ويحد من قدرتيا عمى توفير تفاعل أكثر دقة وواقعية  اً ىذا القصور ينعكس سمب
 .بين الإنسان والآلة، الأمر الذي يستمزم البحث عن نيج بديل يعالج ىذه الثغرات

 البحث:ىدف 
اليدف الأساسي من ىذا البحث ىو رفع دقة أنظمة التعرف عمى العواطف الصوتية، مع التركيز عمى تحسين قدرة 

ولتحقيق ذلك، يقترح البحث استخدام نيج تكاممي يقوم بدمج أكثر من  .النماذج عمى التمييز بين المشاعر المتداخمة
 .واحدة فقط طريقةالقيود المرتبطة بالاعتماد عمى  لاستخراج السمات الصوتية، مما يتيح معالجة طريقة

 :ويتمثل الإطار العام لمبحث في
 .على دقة التعرف على العواطف Spectrogramو MFCC متعددة مثل طرقدراسة تأثير دمج  .1
 والبصرية. يعتمد على دمج السمات الصوتية  نموذج هجين تصميم .2
قدرة النظام على الفصل بين المشاعر المتقاربة )مثل الخوف والحزن أو السعادة والمفاجأة( والحد  تحسين .3

 .من التداخل في عملية التصنيف
 البحث: أىمية

 .تتجمى أىمية ىذا البحث في تحسين دقة التعرف عمى العواطف الصوتية ومعالجة صعوبة التمييز بين المشاعر المتقاربة
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 واده:ومالبحث  طرائق
 :المستخدمة مجموعات المعطيات

الخاصة بتصنيف المشاعر الصوتية،  مجموعات المعطياتتم الاعتماد في ىذه الدراسة عمى مجموعتين أساسيتين من 
 :لاختبار النماذج المقترحة عمى مجموعات معطيات مختمفة من حيث الحجم والنوعوذلك 

 :TESS مجموعة معطيات)أ( 
عينة  2800، التي تحتوي عمى TESS (Toronto Emotional Speech Set) مجموعة معطياتتم استخدام 

تسجيل العينات من قبل  مت (.الحيادالغضب، الحزن، السعادة، الخوف، المفاجأة، الاشمئزاز، )مشاعر  7صوتية تغطي 
 .[2] عاماً(، مما يسمح باستخلاص سمات دقيقة 64و 26ممثمين )تتراوح أعمارىم بين 

 :IEMOCAP مجموعة معطيات)ب( 
 IEMOCAP (Interactive Emotional Dyadic Motion Capture مجموعة معطياتتم استخدام 
Database) استخداماً في أبحاث التعرف عمى المشاعر الصوتية. تحتوي  مجموعات المعطيات، وىي واحدة من أكثر
 .إناث( 5ذكور و 5ممثمين محترفين )10ساعة من المحادثات التمثيمية والحوارية، مسجمة من قبل  12عمى حوالي 

مقطع  100000)ارتجالية(، وتتضمن حوالي  improvised)مسجمة نصياً( و scriptedمقاطع  معطياتتشمل ال
 .بواسطة مقيمين بشريين (annotated) نونتياصوتي تمت ع

 ، الحزن(Happy) ، السعادة(Angry) : الغضبأربعة مشاعر ىي معطياتالمجموعة المشاعر الأساسية المعتمدة 
(Sad)والحياد ، (Neutral) . 
، إذ تضم حوارات طبيعية ومقاطع ارتجالية بالإضافة إلى المسجمة TESS ر مقارنةً بـبتنوعيا الكبي IEMOCAP تتميز

 [3]. نصياً، مما يجعميا أكثر تحدياً وواقعية في تقييم النماذج المقترحة
 :الأدوات البرمجية

 Google Colab عمى منصة Jupyter Notebook ضمن بيئة  Python 3.10تم تنفيذ النموذج المقترح باستخدام لغة 
 NVIDIA Tesla T4 GPU، وبطاقة رسومية 12GBبسعة  RAM، ذاكرة Intel Xeonبيئة العتاد تضمنت معالج 

 .مما مكّن من تسريع عممية التدريب
 :لجة الإشارات الصوتية وبناء الشبكات العميقة، مثلالاعتماد عمى مكتبات متخصصة في معا

 : Librosa لاستخراج الميزات الصوتية (MFCC). 
 OpenCV و: Matplotlibلتوليد الصور الطيفية (Spectrograms). 
 : Tensor Flow/Keras لبناء وتدريب الشبكات العميقة. 
 : Scikit-learn  وتقييم النماذج المعطياتلمعالجة. 
 المرجعية:الدراسات -1

-MFCC: 1-1أىم الدراسات التي اعتمدت عمى خوارزمية ال 
 Support Vector (SVM)مع مصنف  MFCC حيث تم استخدام معاملات Iqbal et.alبدأت المحاولات مع

Machine  العواطف الصوتية. لمتعرف عمى 
 :مختمفتينمعطيات وقد اختبر الباحثون النموذج عمى مجموعتي 

https://borealisdata.ca/dataset.xhtml?persistentId=doi:10.5683/SP2/E8H2MF
https://borealisdata.ca/dataset.xhtml?persistentId=doi:10.5683/SP2/E8H2MF
https://sail.usc.edu/iemocap/iemocap_release.htm
https://sail.usc.edu/iemocap/iemocap_release.htm
https://sail.usc.edu/iemocap/iemocap_release.htm
https://borealisdata.ca/dataset.xhtml?persistentId=doi:10.5683/SP2/E8H2MF
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  في مجموعة معطياتTESS التي تضمنت أربع فئات عاطفية )الغضب، السعادة، الاشمئزاز، والمفاجأة(، حقق ،
، مما سيّل %. ويعود ذلك إلى أن ىذه الفئات تتميز باختلافات صوتية واضحة نسبياً 97النموذج دقة مرتفعة بمغت 

 .عممية التصنيف
  في المقابل، عند اختبار النموذج عمى مجموعة معطيات(IEMOCAP) Interactive Emotional Dyadic Motion 

Capture ويُعزى ىذا الانخفاض إلى 86إلى ، التي شممت ثلاث فئات )الغضب، الحزن، والحياد(، انخفضت الدقة .%
تقارب بعض الخصائص الصوتية بين الفئات، خاصة بين الغضب والحزن، مما أدى إلى ظيور حالات من الالتباس 

 .في التصنيف
، اً في حالة المشاعر المتباعدة صوتيقد تكون عالية  SVMو MFCC تُظير ىذه النتائج أن دقة النماذج القائمة عمى

صعوبة في التمييز بين المشاعر المتقاربة، الأمر الذي يبرز الحاجة إلى تقنيات أكثر شمولية لمتعامل مع لكنيا تواجو 
  .[4]المستخدمة معطياتنتيجة صغر حجم ال Overfittingكما برزت مشكمة ىذه الحالات

مع نماذج عميقة MFCCوزملاؤه بدمج معاملات Choudharyقام في محاولة لتجاوز ىذه المشكمة، 
Convolutional Neural Network (CNN) وLong Short-Term Memory (LSTM)  وGated 

Recurrent Unit (GRU),  مجموعتيبيدف تحسين دقة التعرف عمى العواطف الصوتية. تم اختبار النموذج عمى 
 (،د، الاشمئزاز، الخوف، المفاجأةالتي تضمنت سبع فئات عاطفية )الغضب، السعادة، الحزن، الحياTESS :معطيات

التي شممت  Ryerson Audio-Visual Database of Emotional Speech and Song(RAVDESS)و
عمى %72.2إلى ت الدقة بينما تراجع ،TESS عمى%97.1دقة بمغت اليدوء. حقق النظام ثماني فئات بإضافة فئة 

RAVDESS اً واضح اً وضعفظ بين المشاعر المتقاربة مثل الخوف والمفاجأة ، حيث أظير الباحثون وجود خمط ممحو 
كما أبرزت النتائج مشكمة ضعف التعميم  .ضافة إلى وجود خمط بين مشاعر مثل الخوف والمفاجأة، إفي فئة الاشمئزاز

الشبكات العميقة ، مما يوضح أن اً صغيرة إلى أخرى أكبر وأكثر تنوع مجموعة معطياتوتراجع الأداء عند الانتقال من 
 [5] .المتاح معطياتالمشاعر المتقاربة وحجم ال رغم فعاليتيا ما تزال تعاني من تحديات مرتبطة بتمييز

 Multi-Window Data) متعدد النوافذ معطياتيعتمد عمى توسيع ال اً نيجوزملاؤه Sarala Padiاقترح ، اً لاحق
Augmentation) احدة إلى عدة نوافذ زمنية بأطوال مختمفة بدلًا من الاكتفاء ، حيث يتم تقسيم الإشارة الصوتية الو
لتوليد عينات إضافية بغرض تحسين تدريب النماذج العميقة في التعرف عمى العواطف الصوتية.  بنافذة واحدة ثابتة

الحياد،  ،السعادة)أربع فئات: الغضب،  : IEMOCAPمعياريةمعطيات  مجموعاتجرى تقييم ىذا النيج عمى ثلاث 
)ست فئات: الغضب، السعادة، الحزن،  Surrey Audio-Visual Expressed (SAVEE) Emotionوالحزن(، 

مقارنة  اً نسبي اً واليدوء(. وأظيرت النتائج تحسن ست فئات بعد دمج الحياد) RAVDESSو(، ئزازالحياد، الخوف، الاشم
، لكنيا ظمت محدودة عمى SAVEE % عمى70نحو  (UA) بالنوافذ الفردية، حيث بمغت الدقة غير الموزونة

، اً ة صوتيكما أبرز الباحثون صعوبة التمييز بين بعض الفئات المتقارب، RAVDESS أكبر مثل مجموعات معطيات
 .[6] مما أدى إلى التباس في التصنيف والحياد السعادةمثل الحزن والحياد أو 

 Temporal Convolutional(TCN) الزمنيوزملاؤه عمى شبكة التحويل Ishaq وفي محاولة أخرى، اعتمد
Network. مجموعة معطياتتم اختبار النموذج عمىIEMOCAP  )أربع فئات: الغضب، السعادة، الحزن، الحياد(

)سبع فئات: الغضب، السعادة، الحزن، الحياد، الخوف، الاشمئزاز،  Emotional Database (EMO-DB)و
، وىو تحسن مقارنة EMO-DB عمى %92.31و IEMOCAP عمى %80.84الممل(. وقد حقق النموذج دقة بمغت 

https://borealisdata.ca/dataset.xhtml?persistentId=doi:10.5683/SP2/E8H2MF
https://sail.usc.edu/iemocap/iemocap_release.htm
https://borealisdata.ca/dataset.xhtml?persistentId=doi:10.5683/SP2/E8H2MF
https://zenodo.org/records/1188976
https://borealisdata.ca/dataset.xhtml?persistentId=doi:10.5683/SP2/E8H2MF
https://zenodo.org/records/1188976
https://zenodo.org/records/1188976
https://sail.usc.edu/iemocap/iemocap_release.htm
https://personalpages.surrey.ac.uk/p.jackson/SAVEE/
https://zenodo.org/records/1188976
https://personalpages.surrey.ac.uk/p.jackson/SAVEE/
https://sail.usc.edu/iemocap/iemocap_release.htm
http://emodb.bilderbar.info/docu/
https://sail.usc.edu/iemocap/iemocap_release.htm
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ومع ذلك، أظيرت النتائج استمرار وجود التباس بين بعض المشاعر المتقاربة، حيث تداخمت فئة .LSTMو CNN بالـ
 ، كما واجو النموذج صعوبة نسبية في التمييز بين الخوف والاشمئزاز فيIEMOCAP السعادة مع فئات أخرى في

EMO-DB [7] .الأداء، مما يشير إلى أن مشكمة المشاعر المتقاربة ما تزال قائمة رغم التحسن الممحوظ في 
مجموعة ، واختبر الأداء عمى CNN-LSTMمع نموذج  MFCCعمى دمج معاملات Ouyangاعتمد  ،اً أخير 

تضمنت سبع عواطف )الغضب، السعادة، الحزن، الحياد، الاشمئزاز،  RAVDESSو SAVEEمدمجة من معطيات
 والحياد%( 75.3فئتا الغضب )فقط، حيث تميزت  %61.07الخوف، المفاجأة(. بمغت الدقة الكمية لمنموذج 

تمييز العواطف السمبية المتقاربة مثل الحزن والخوف أو  بوضوح نسبي، بينما واجو النموذج صعوبة في (71.7%)
الاشمئزاز والغضب، إضافة إلى التباس المفاجأة مع السعادة أو الخوف. وأبرزت ىذه النتائج محدودية قدرة النموذج 

  .Transformers [8]أوAttentionعمى الفصل بين المشاعر المتقاربة، مما يدعم الحاجة إلى نماذج أكثر قوة مثل 
-2-1 أىم الدراسات التي اعتمدت عمى الصور الطيفية:

 Fully، وقدموا شبكة MFCC وزملاؤه إلى استخدام الصور الطيفية بدلًا من معاملات Zhangاتجو 
Convolutional Network (FCN) مدعومة بآليةAttention لتصنيف العواطف الصوتية. تم اختبار النموذج عمى

وىو ما  ،%70.4)أربع فئات: الغضب، السعادة، الحزن، الحياد(، وحقق دقة بمغت  IEMOCAP مجموعة معطيات
عن الطرق التقميدية. ومع ذلك، أظيرت النتائج استمرار الالتباس بين بعض المشاعر المتقاربة مثل السعادة  اً يمثل تحسن

حسّنت الأداء لكنيا لم تحل مشكمة التشابو الصوتي  Attention حياد أو الغضب والحزن، مما يشير إلى أن آليةوال
 [9] .كاملبشكل 
وزملاؤه منيجية تقوم عمى تقسيم الممف الصوتي إلى مقاطع صغيرة، ثم اختيار الأىم منيا  Mustaqeemقدّم 

-ResNetقبل تمريرىا إلى شبكة  (Spectrograms) مخططات طيفيةباستخدام التجميع العنقودي، وتحويميا إلى 
 :معطيات مجموعاتلاستخلاص السمات. تم تقييم النموذج عمى ثلاث  101

IEMOCAP ع خمط واضح بين السعادة والحياد، م%72.25بدقة بمغت  ،( )أربع فئات: الغضب، السعادة، الحزن، الحياد. 
EMO-DB حيث %85.57بدقة بمغت  ،( )سبع فئات: الغضب، السعادة، الحزن، الحياد، الخوف، الاشمئزاز، الممل ،

 .تميّزت فئات مثل الغضب والخوف بدقة عالية، بينما التبست السعادة مع بعض الفئات الأخرى
RAVDESS ( ، الخوف، الاشمئزاز، المفاجأةالغضب، السعادة، الحزن، الحياد: )سبع فئات بعد دمج الحياد واليدوء، 

 .، إضافة إلى صعوبة في تمييز السعادة الحزن والحياد، مع استمرار الالتباس بين %77.02بدقة بمغت 
في تمييز بعض المشاعر البارزة مثل الغضب والخوف، لكنو ظل يعاني من  اً يرت النتائج أن النموذج كان قويأظ

الحياد، مما يبرز أن مشكمة التشابو العاطفي –الحياد والحزن–ة في الفصل بين المشاعر المتقاربة، خاصة السعادةصعوب
 [10] .العامما تزال قائمة رغم التحسن في الأداء 

 Spectrogramمع تطبيق تقنيات  ResNet34زملاؤه عمى نيج نقل التعمم باستخدام شبكة و Padiاعتمد
Augmentation تدريبية إضافية. أُجريت ثلاث تجارب عمى معطيات نعة زمنية وترددية عشوائية لتوليد عبر أق
شممت أربع فئات )الغضب، السعادة، الحياد، الحزن( وحققت دقة بمغت IEMOCAPالأولى  :مجموعة معطيات

، أما التجربة الثالثة فقد %65.62، فيما استبدلت التجربة الثانية فئة السعادة بفئة الحماسة وبمغت الدقة 66.02%
ورغم التحسن الناتج عن استخدام أسموب التوسيع، أظيرت  .%63.61دمجت السعادة والحماسة معاً لتصل الدقة إلى 

https://sail.usc.edu/iemocap/iemocap_release.htm
https://sail.usc.edu/iemocap/iemocap_release.htm
https://sail.usc.edu/iemocap/iemocap_release.htm
https://sail.usc.edu/iemocap/iemocap_release.htm
https://sail.usc.edu/iemocap/iemocap_release.htm
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سعادة والحياد، إضافة إلى بعض الخمط بين الغضب النتائج استمرار الالتباس بين المشاعر المتقاربة، خاصة ال
 .[11]قائماً مما يؤكد أن الفصل الدقيق بين ىذه الفئات ما يزال يمثل تحدياً  ،السعادةو 

 شبكة مباستخدا (Deep Transfer Learning)التعمم العميق  نقل وزملاؤه عمى منيجية Akinpeluاعتمد 
VGGNet  لاستخراج السمات من المخططات الطيفية الصوتية. ولتحسين أداء النموذج، استُخدم أسموب اختيار

جرى بالتصنيف، ثم  اً السمات الأكثر ارتباط رلاختيا (Neighborhood Component Analysis – NCA) السمات
 مجموعة معطيات:ة عمى وقد تم تقييم المنيجي MLP (Multi-Layer Perceptron)و SVMتمريرىا إلى مصنفي 

: TESS  وحقق النموذج دقة  (الغضب، الاشمئزاز، الخوف، السعادة، الحزن، المفاجأة، الحياد) فئاتسبع
 .%97.2بمغت

: EMO-DB94.3وحقق دقة بمغت  (الغضب، الاشمئزاز، الخوف، السعادة، الحزن، الحياد، الممل) سبع فئات%. 
 .اً ئات بعد الدمج، مع أداء جيد أيضست ف :(TESS + EMO-DB) مدمجة مجموعة معطيات

ورغم ىذه النتائج المرتفعة، أظيرت الدراسة استمرار الالتباس بين بعض العواطف المتقاربة، مثل السعادة والحياد أو 
ئج إلى أن السعادة والمفاجأة، إضافة إلى ضعف نسبي في تمييز الخوف مقارنة بالعواطف الأخرى. وتشير ىذه النتا

عمى الفصل بدقة بين العواطف المتباعدة، لكنو لم يتغمب بشكل كامل عمى تحدي التمييز بين  اً كان قادر  النموذج
 [12] .المتقاربةالمشاعر 

مع بنية  Mel-Spectrogramsوزملاؤه بتطوير نظام لمتعرف عمى العواطف من الكلام باستخدام   Penumajjiقام 
CNN معطياتمجموعة ، وذلك عمى RAVDESS ،شممت التجارب سبع فئات عاطفية بعد دمج الحياد مع اليدوء
، حيث %68.88وقد بمغت الدقة الكمية  .الغضب، السعادة، الحزن، الخوف، المفاجأة، الاشمئزاز، الحياد/اليدوء :وىي

حوظ في المشاعر في المشاعر السمبية مثل الغضب، الحزن، والاشمئزاز، بينما ظير ضعف مم اً كان الأداء جيد
بين السعادة والمفاجأة، إضافة إلى بعض الخمط بين اً واضح اً وأظيرت النتائج التباس .الإيجابية مثل السعادة والمفاجأة

العواطف في  يحقق أداء مقبولاً  Mel-Spectrograms مع CNN الحزن والحياد/اليدوء، مما يؤكد أن الاعتماد عمى
 [13] .المتقاربةلتمييز بين المشاعر عند ا اً الواضحة لكنو يظل محدود

-Spectogram: 1-3 وMFCC اىم الدراسات التي اعتمدت عمى الدمج بين ال
 .منفردة، ظيرت دراسات دمج الميزات Spectrogram أو MFCC لتجاوز قصور استخدام

، حيث جرى دمج ميزات Dual-Stream LSTM (DS-LSTM)يعتمد عمى بنية  اً نموذجوزملاؤه  Wangدأ ب
MFCC  مع طيفين مختمفين منMel-Spectrograms  .يركز أحدىما عمى الدقة الزمنية والآخر عمى الدقة الترددية

لمتعامل مع التسمسمين بشكل  DS-LSTM لاستخلاص السمات الطيفية، تمتيا آلية CNN تمت المعالجة عبر شبكة
، ثم جرى دمج النواتج في المرحمة النيائية. وقد LSTM لمعالجة مستقمة بواسطة MFCC متوازٍ، بينما خُضعت ميزات

بأربع فئات )الغضب، السعادة، الحزن، الحياد(، وحققت دقة IEMOCAPمجموعة معطيات اختبُرت المنيجية عمى 
لأساسية. ورغم ىذا التحسن، أظيرت النتائج استمرار ، متفوقة عمى النماذج ا(UA) %73.3و (WA) %72.7بمغت 

كـ  اً بينما تميزت الفئات الأكثر وضوحالالتباس بين بعض المشاعر المتقاربة مثل السعادة والحياد والحزن والحياد، 
 .[14]الغضب بدقة أعمى في التصنيف

 +Raw Waveform+MFCCلدمجCross-Attention TransformerإطارYurun He et.alطور 
Spectrogram  مجموعة معطياتاختبُرت المنيجية عمى IEMOCAP ،بأربع فئات )الغضب، السعادة، الحزن

https://sail.usc.edu/iemocap/iemocap_release.htm
https://sail.usc.edu/iemocap/iemocap_release.htm
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. ورغم ىذا التحسن، أظيرت النتائج استمرار الالتباس (UA) %74.25و (WA) %73.8الحياد(، وحققت دقة بمغت 
كـ الغضب  اً بينما كانت العواطف الأكثر بروز بين بعض المشاعر المتقاربة مثل الحياد والسعادة أو الحياد والحزن، 

 [15] .التمييزأسيل في 
سمات المستخرجة من لدمج الEnsemble Attribute Selection (EAS)يعتمد عمى  اً إطار وزملاؤه   Bashaقدّم 

MFCC وSpectrograms،  ومن ثم تمريرىا إلى نموذجCNN-LSTM  مدعوم بآلية انتباه. تم اختبار النموذج عمى
، شاممةً ثماني عواطف )الحياد، اليدوء، السعادة، SAVEEو TESSو RAVDESSىيمعطيات  مجموعاتثلاث 

 عمى النماذج الفردية اً ، متفوق%87.08الحزن، الغضب، الخوف، الاشمئزاز، المفاجأة(. وقد حقق النظام دقة بمغت 
CNN)  و81وحده %LSTM  ين بعض ورغم ىذا التفوق، أظيرت النتائج استمرار صعوبة التمييز ب%)84وحده

مثل الغضب والمفاجأة بدقة  اً ي حين تميزت الفئات الأكثر وضوحبين السعادة والحياد، فاً ة، خصوصالمشاعر المتقارب
 [16] .أعمى في التصنيف

 .مقارنة بين أىم الدراسات المرجعية في مجال التعرف عمى العواطف من الكلام: 1جدول 

 المعطياتمجموعات  المنيجية الدقة نقاط القوة التحديات )الخمط/التشابو(
 والفئات

 المؤلف

؛الغضب والحزنالتباس بين   
Overfitting  لصغر حجم

معطياتال  

أداء قوي مع الفئات 
 المتباعدة

97% (TESS) ،86% 
(IEMOCAP) MFCC + SVM 

TESS (4 ؛)فئات  
IEMOCAP (3 فئات) 

Iqbal et al. 
(2021) 

؛ الخوف والمفاجأةخمط بين 
؛ ضعف الاشمئزازضعف في 

 التعميم

مجموعات أداء مرتفع عمى 
صغيرة معطيات  

97.1% (TESS) ،
72.2% (RAVDESS) MFCC + CNN/LSTM/GRU 

TESS (7)؛ 
RAVDESS (8) 

Choudhary et al. 
(2022) 

؛ الحزن والحيادالتباس بين 
السعادة والحيادوأحيانًا   

تحسين نسبي مقابل النوافذ 
 UA ≈70% (SAVEE) الفردية

Multi-Window Data 
Augmentation 

IEMOCAP (4)؛ 
SAVEE (6)؛ 

RAVDESS (6) 

Sarala Padi et al. 
(2022) 

؛ السعادة والحيادالتباس بين 
الخوف والاشمئزازخمط بين   

 CNN/LSTM أفضل من
 في الاعتمادات الزمنية

80.84% 
(IEMOCAP) ،

92.31% (EMO-DB) 

Temporal Convolutional 
Network (TCN) 

IEMOCAP (4)؛ 
EMO-DB (7) 

Ishaq et al. 
(2023) 

؛ خمط الحزن والخوفضعف في 
السعادة والمفاجأة/الخوفبين   

وضوح نسبي لمغضب 
%( والحياد75.3)  

(71.7%) 
61.07% MFCC + CNN-LSTM SAVEE + 

RAVDESS (7) 
Ouyang 
(2023) 

السعادة استمرار الالتباس بين 
الغضب والحزنأو  والحياد التقميديةتحسن عن الطرق    

70.4% (WA) ،63.9% 
(UA) 

FCN + Attention مع 
Spectrograms IEMOCAP (4) 

Zhang et al. 
(2019) 

؛ السعادة والحيادالتباس بين 
الحزن والحيادوأحيانًا   

، %85.57، %72.25 تمييز قوي لمغضب والخوف
77.02% 

ResNet-101 + Spectrogram 
Clustering 

IEMOCAP (4)؛ 
EMO-DB (7)؛ 
RAVDESS (7) 

Mustaqeem et al. 
(2020) 

؛ السعادة والحيادالتباس بين 
الغضب خمط بين 

 والسعادة/الحماسة

 تحسين عبر
Augmentation 

66.02% ،65.62% ،
63.61% 

ResNet34 + Spectrogram 
Augmentation IEMOCAP (4) Padi et al. (2021) 

أو  السعادة والحيادالتباس بين 
؛ ضعف في والمفاجأةالسعادة 

 الخوف

دقة عالية جدًا لمفئات 
 المتباعدة

97.2% (TESS) ،
94.3% (EMO-DB) 

VGGNet (VGGish) + NCA + 
SVM/MLP 

TESS (7)؛ EMO-
DB (7) مجموعة ؛ 

مدمجةمعطيات   (6) 

Akinpelu et al. 
(2022) 

https://borealisdata.ca/dataset.xhtml?persistentId=doi:10.5683/SP2/E8H2MF
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 المعطياتمجموعات  المنيجية الدقة نقاط القوة التحديات )الخمط/التشابو(
 والفئات

 المؤلف

؛ السعادة والمفاجأةخمط بين 
الحزن والحياد/اليدوءوأحيانًا   

الغضب أداء جيد مع 
 والحزن والاشمئزاز

68.88% Mel-Spectrogram + CNN RAVDESS (7:  دمج
 (الحياد واليدوء

Penumajji et al. 
(2025) 

 السعادة والحيادالتباس بين 
الحزن والحيادو   

 دمج زمني وترددي مع
MFCC 

72.7% (WA) ،73.3% 
(UA) 

DS-LSTM + MFCC + 
Spectrograms 

IEMOCAP (4) Wang et al. 
(2020) 

الحياد استمرار الالتباس بين 
 والسعادة/الحزن

تحسن عبر دمج متعدد 
 المستويات

73.8% (WA) ،
74.25% (UA) 

Cross-Attention 
Transformer (Raw + MFCC 

+ Spectrogram) 
IEMOCAP (4) 

Yurun He et al. 
(2023) 

 :ضعف في العواطف الإيجابية
 السعادة والحياد

 LSTMو CNN تفوق عمى
 منفردين

87.08% EAS + CNN-LSTM + 
Attention 

RAVDESS + TESS 
+ SAVEE (8) 

Basha et al. (2025) 

 معMFCCيتضح من استعراض الدراسات السابقة أن التطور من الأساليب التقميدية المعتمدة عمى السمات اليدوية مثل 
SVM إلى النماذج العميقة مثلCNNوLSTM ثم إلى الأطر الأكثر تقدماً التي توظف ،AttentionوTransformers 

أو أساليب الدمج المتعدد، قد أسيم في رفع دقة أنظمة التعرف عمى العواطف الصوتية. ومع ذلك، أظيرت النتائج أن 
مشاعر واسعة أو متنوعة، حيث يستمر الخمط بين ال مجموعة معطياتىذا التحسن ظل محدوداً عند التعامل مع 

كما أن الأداء العالي الذي تحقق في  .المتقاربة مثل السعادة والحياد أو السعادة والمفاجأة، وكذلك الحزن والحياد
 IEMOCAP أكبر وأكثر تعقيداً مثل مجموعةفي  غالباً ما يتراجع EMO-DBو TESS صغيرة نسبياً مثل مجموعة

ومن ىنا، يمكن القول إن الفجوة البحثية ما تزال قائمة وتتمثل في  .ضعف التعميم، مما يعكس مشكمة RAVDESSو
متعددة من السمات وتستفيد من قدرات النماذج الحديثة عمى التقاط الحاجة إلى منيجيات أكثر تكاملًا تدمج بين أنواع 

الفروق الدقيقة بين العواطف المتقاربة، وذلك بيدف تحسين دقة التمييز بين المشاعر المتقاربة ومعالجة مشكمة ضعف 
 .التعميم التي واجيتيا الدراسات السابقة

 :مقاييس الأداء-2
 (:Accuracy) لدقةا-1

 (:1المعادلة)تُحسب وفق  التدريب، معطياتمجموعة دقة النموذج عمى 
                                                          

            
                                  (1       )  

: TP الحالات الإيجابية التي صُنفت بشكل صحيح. 
: TN  التي صُنفت بشكل صحيح السمبيةالحالات. 
: FP  صُنفت بالخطأ كإيجابيةالحالات السمبية التي. 

 : FN  صُنفت بالخطأ كسمبيةالحالات الإيجابية التي. 
 :(Validation Accuracy) التحققدقة -2

 .باستخدام نفس معادلة الدقة )الاختبار(التحقق معطيات مجموعة دقة النموذج عمى
  (:Error Rate)الخطأ معدل -3

 (:2المعادلة)تُحسب وفق  ،تمثل نسبة العينات المصنفة بشكل خاطئ
                                                           

           
                                 (2       )  

 :(Precision) الدقة الإيجابية-4

https://borealisdata.ca/dataset.xhtml?persistentId=doi:10.5683/SP2/E8H2MF
https://sail.usc.edu/iemocap/iemocap_release.htm
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 (:3المعادلة)تُحسب وفق  ،تنبأ بيا النموذج كإيجابية وكانت فعلًا إيجابية تمثل النسبة المئوية من العينات التي
  

     
                                 (3               )  

 :(Recall) الاستدعاء-5
 (:4المعادلة)تُحسب وفق  ،يعكس مدى قدرة النموذج عمى اكتشاف كل العينات الإيجابية

                                             

     
                 (4               )  

  : (F1-Scoreمقياس )-6
 (:5المعادلة)تُحسب وفق  ،ىو متوسط توافقي بين الدقة والاستدعاء، ويُستخدم عند وجود تفاوت بين الفئتين

                                2                
                

             (5          )  
 :(Proposed Methodology) المنيجية المقترحة-3

تيدف المنيجية المقترحة إلى معالجة القصور الذي أظيرتو الدراسات السابقة في التعرف عمى المشاعر الصوتية، 
المفاجأة(. ولمتغمب عمى ىذه –الحياد، السعادة–الحياد، الحزن–المشاعر المتقاربة مثل )السعادةخصوصاً في التمييز بين 

 .Feature-Level Fusionدمج ، تم تصميم نموذج التحديات
 (Feature-Level Fusion): 3-1-

 .TESS مجموعة معطياتمن  تسجيلات خام لعواطف متعددة :المدخلات-1
2-Data Augmentation : عبر إضافة ضوضاء، تغيير النغمة، وتمديد الإشارة 8400إلى  2800زيادة العينات من. 
 :السماتاستخراج -3

MFCC1 تُعالج بواسطةD-CNN لاستخلاص الأنماط الزمنية. 
 Spectrogram 2 تُعالج بواسطةD-CNN لاستخلاص الأنماط الطيفية. 

 .(Feature-Level Fusion) دمج السمات المستخرجة في متجو موحّد :مرحمة الدمج-4
 .MLP أو Random Forest باستخدام :التصنيف النيائي-5
 .الحجم مختمفة عمى مجموعة معطياتاختبار فعالية الدمج المبكر  :اليدف-6

 لممنيجية المقترحة المخطط الصندوقي :(1الشكل )

https://borealisdata.ca/dataset.xhtml?persistentId=doi:10.5683/SP2/E8H2MF
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 (:Implementation and resultsالتنفيذ والنتائج )-4
-4-1 (:Audio Features and MFCCتصنيف المشاعر بالاعتماد عمى )

، Librosa عينة صوتية( باستخدام مكتبة 2800) TESS مجموعة معطياتمن ممفات  MFCC تم استخراج سمات
، وتم تقسيميا 8400، تم رفع عدد العينات إلى Augmentation ثانية. بعد تطبيق 2.5مع تحديد طول الإشارة بـ 

 .% للاختبار20% لمتدريب و80بنسبة 
 دورة 30عمى معاملات لكل عينة(، وتم التدريب  20) MFCC لمعالجة مصفوفاتD-CNN 1تم بناء نموذج 

(Epochs) لضمان الاستقرار وتفادي فرط التعمم. 
 

 (20%) ( ومجموعة اختبار80تقسيم مجموعة المعطيات إلى مجموعة تدريب )%: 2جدول 
 (Labels التسميات Y ( (السمات المستخرجة)  X معطياتمجموعة ال

 (7 ,6300) (1 ,1 ,20 ,6300) )%80( التدريب

 (7 ,2100) (1 ,1 ,20 ,2100) )%20( الاختبار

: X يمثل السمات الصوتية (Features) المستخرجة من كل ممف صوتي باستخدام معاملات. MFCC 
: Y التسميات يمثل (Labels) ( 7الخاصة بالعواطف المستيدفة )فئات. 

 .يمثل الفئة العاطفية قيم 7من ( عينة، وكل عينة مرتبطة بمتجو 2100)أو  6300تعني أن لدينا ) 2100 (7 ,وأ (7 ,6300)
، مع إضافة بُعدين MFCC معامل 20تعني أن كل عينة مُمثمة بـ )1 ,1 ,20 ,2100(أو (1 ,1 ,20 ,6300)

 CNN .مع متطمبات شبكة معطيات( لضمان توافق شكل ال101إضافيين )
لأنو يحقق توازناً بين الاحتفاظ بالمعمومات الطيفية الأساسية وتقميل الأبعاد  20بـ  MFCC تم تحديد عدد معاملات

( قد يؤدي إلى فقدان تفاصيل ميمة مرتبطة بالتعبير العاطفي، بينما 13أو  12الحسابية. فاختيار عدد قميل جداً )مثل 
 20التدريب. بناءً عمى ذلك، فإن ( قد تُدخل سمات غير ضرورية وتزيد من زمن 40زيادة العدد بشكل مبالغ فيو )مثل 

MFCC  تُعتبر قيمة مثالية مستخدمة بكثرة في تطبيقات التعرف عمى الكلام والمشاعر الصوتية، خصوصاً مع
 ـOverfitting الث تساىم في تحسين الدقة وتفادي مشكمة ، حيTESS متوسطة الحجم مثل مجموعات معطيات

 المستخرجة من الإشارات الصوتية MFCC تم استخدام سمات ،(CNN) الشبكة العصبونية الالتفافية نموذج باستخدامتم بناء 
 (:2)كما ىو موضح بالشكل  1Dبتنسيق  CNN إلى نموذج كمدخلاتٍ 

 
 [17] (1D-CNN)الشبكة يةمخطط ىيكم: (2الشكل )

 
ىذا التدرج في المعالجة باستخلاص  حيسم ،1Dالمُشكّمة عمى ىيئة مصفوفات  MFCC معطياتيعالج النموذج 

 .EPOCH (30تم التدريب عمى ) ،لمتصنيف الدقيق لممشاعر اً ية المستوى، والتي تُستخدم لاحقتمثيلات عال

https://borealisdata.ca/dataset.xhtml?persistentId=doi:10.5683/SP2/E8H2MF
https://borealisdata.ca/dataset.xhtml?persistentId=doi:10.5683/SP2/E8H2MF
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 حيث لم يُتحسَّن معيار التحقق (،50، 30، 20، 10)بعد تجارب أولية مع قيم مختمفة  epoch (30)تم اختيار 
(Val_accuracy)  30الـ بشكلٍ كبير بعد EPOCH.  

 .التدريب دبع (MFCC + 1D-CNN) تائج أداء نموذج: ن3جدول 

 
 المدرب. (MFCC + 1D-CNN)النموذج  مقاييس أداء: 4جدول 

F1-Score Recall Precision Error Rate 
0.78 0.79 0.79 0.21 

 :(Confusion Matrix) مصفوفة الالتباس

 باستخدام معطيات التحقق (MFCC + 1D-CNN) لنموذج (Confusion Matrix) مصفوفة الالتباس: (3الشكل )
 

وتُظير عدد العينات التي تم تصنيفيا  المستيدفةتعكس مصفوفة الالتباس أداء النموذج في تصنيف المشاعر السبع 
خاطئ لكل فئة. تبُيّن القيم في القطر الرئيسي عدد التصنيفات  مقابل العينات التي تم تصنيفيا بشكلٍ  صحيحٍ  بشكلٍ 

تمييز السمات الصوتية عبر معظم الفئات، مما يشير إلى قدرة النموذج عمى  اً نسبي لصحيحة، وكانت النسب عاليةً ا
 .معقولة بدقةٍ و  الخاصة بكل شعورٍ 

 المفاجأة، أو السعادة والمفاجأةومع ذلك، أظيرت المصفوفة بعض التداخلات بين فئات محددة )مثلًا بين مشاعر مثل 
لعواطف. يُعدّ ىذا التداخل لمتشابو في الخصائص الصوتية لبعض ا اً نظر  متوقعٌ  ، وىو أمرٌ والخوف، او الحياد والحزن(

 .في معالجة المغة المنطوقة وتصنيف المشاعر اً فمعرو  اً تحدي
في تحميل الإشارات الصوتية، إلا أن الاعتماد  اً واستخدام اً تُعدّ من أكثر السمات شيوع MFCC بالرغم من أن سمات

، كما أن فقد الكثير من المعمومات الزمنيةلأنيا ت، اً لمشاعر الصوتية قد لا يكون كافيعمييا فقط في تصنيف ا
الحياد والحزن أو السعادة والمفاجأة(. لذلك فيي تحتاج إلى دمج مع سمات )مثل خصائصيا الطيفية متقاربة بين بعض 

 .أو تمثيلات أخرى لتحقيق دقة أعمى
 

VAL_LOSS LOSS VAL_ACCURACY ACCURACY 
0.331 0.332 0.7862 0.7929 
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-4-2 (:Spectrogram)تصنيف المشاعر بالاعتماد عمى الصور الطيفية 

 
 TESS مأخوذة من مجموعة معطيات "Say the word bough" الصوتيةلمعبارة  تحويل ممف صوتي إلى صورة طيفية: (4الشكل )

 
 تمثيلًا بصرياً يُظير كيفية تغير ترددات الإشارة الصوتية عبر الزمن. أغمب (Spectrogram) يُعدّ المخطط الطيفي
، ولا MP3) أو ‎WAV لمث (فقطالخاصة بالتعرّف عمى العواطف الصوتية توفّر ممفات صوتية  مجموعات المعطيات

عينة  2800تتضمن صوراً طيفية جاىزة، لذلك كان من الضروري تحويل الإشارات الخام إلى تمثيل طيفي. تم استخدام 
 طيفية باستخدام تحويل فورييو قصير الأمد، حيث حُوِّل كل مقطع إلى صورة TESS مجموعة معطياتصوتية من 
(STFT) مع نوافذ زمنية بطول ‎.25ms  يمثّل المحور العمودي الترددات، والمحور الأفقي الزمن، بينما تُظير شدة

 .(4)الألوان مقدار الطاقة عند كل تردد وزمن، كما ىو موضح بالشكل
(، بالاعتماد عمى 3×256×256الطيفية الممونة بحجم )متعدد الطبقات لمتعامل مع الصور  2D-CNNتم بناء نموذج 

 .مسل من طبقات الالتفاف والتجميعتس
خمية عصبية تنُتج تمثيلات عالية  256تتكون من  (Dense) ، أُضيفت طبقة كثيفة(Flatten) بعد مرحمة التسطيح

ي اتخاذ قرار التصنيف المدخمة، وىي التي يعتمد عمييا النموذج ف لمصور (High-level Features) المستوى
، وذلك (EPOCH) 30 ( لمدة20( وتحقق )%80مقسمة إلى تدريب )% معطياتالنيائي. تم تدريب النموذج عمى 

 لأمرين رئيسيين: 
، وثانياً لمواءمة عدد (Overfitting) أولًا، لضمان الاستقرار والوصول إلى تقارب تدريجي دون حدوث فرط تعمم

 ن من حيث الأداء. بغرض تسييل المقارنة العادلة بين النموذجي MFCC+1D-CNN الدورات مع نموذج

 لاستخلاص السمات من الصور الطيفية 2D-CNNنموذج : (5الشكل )
 من أداء النموذج.   %20 تحققلموجزء آخر  %80 لمتدريب معطياتجزء من التم تقسيم 

https://borealisdata.ca/dataset.xhtml?persistentId=doi:10.5683/SP2/E8H2MF
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 .التدريب دبع (Spectrogram + 2D-CNN) تائج أداء نموذج: ن5جدول 

 
 المدرب. (Spectrogram + 2D-CNN)النموذج  مقاييس أداء: 6جدول

دورة  30لكل من مجموعة التدريب ومجموعة الاختبار خلال  (Accuracy) منحنيات الدقة( 6)يمثل ىذا الشكل 
 .مع تقدم عدد الدورات ومستقرٍ  متسقٍ  يُلاحظ أن دقة النموذج عمى كل من التدريب والاختبار ترتفع بشكلٍ  ،(epochs) تدريبية

 

 خلال التدريب والتحقق (Spectrogram + 2D-CNN) لنموذج (Accuracy) منحنيات الدقة: (6الشكل )
 :(Confusion Matrix) مصفوفة الالتباس

 باستخدام معطيات التحقق (Spectrogram + 2D-CNN) لنموذج (Confusion Matrix) مصفوفة الالتباس: (7الشكل )

VAL_LOSS LOSS VAL_ACCURACY ACCURACY 

0.2117 0.2489 0.9320 0.9165 

F1-Score Recall Precision Error Rate 
0.75 0.77 0.78 0.11 
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نسبة تصنيف  Sadو Neutral، حيث حققت بعض الفئات مثل كن من تصنيف غالبية العيناتالنموذج تم يُلاحظ أن
 .%97دقة  FearوDisgust، بينما سجمت فئات أخرى مثل %100صحيحة بمغت 

، وكذلك Happyو Pleasant_surpriseفي المقابل، وُجد بعض الالتباس بين المشاعر المتقاربة، مثل الخمط بين  
 .لمتشابو في الخصائص الصوتيةاً  ، وىو أمر متوقع نظر Disgustو Angryبين 

-4-3 :(Feature-Level Fusion) الدمج عمى مستوى السمات
في ىذه التجربة تم بناء نموذج ميجن يعتمد عمى دمج نوعين مختمفين من السمات الصوتية، بحيث يعمل كل نموذج 

فقط، بينما ميمة التصنيف النيائية أوكمت إلى خوارزمية  (Feature Extractor) عصبي كأداة استخلاص سمات
(Random Forest). 

 :(Pre-trained Models) النماذج الأساسية ( أ)

 سيتم استخدام كل من النموذجين السابقين الذي تم تدريبيم.
 :(Spectrogram + 2D-CNN) النموذج الأول .1
 يدخل ملف الصوت كصورة طيفية. (Spectrogram) 
  استخدامD-CNN2  سمة من طبقة 8192مدرب مسبقاً لاستخراج Flatten. 
 :(MFCC + 1D-CNN) النموذج الثاني .2
 ملف الصوت يدخل.  
  استخدامD-CNN1 طبقةسمة من  288مدرب مسبقاً لاستخراج. Flatten 

 :(Fusion Mechanism) الدمجمنيجية 
 أو MFCC لتجاوز القيود التي ظيرت عند استخدامFeature-Level Fusionتم اعتماد دمج السمات عمى مستوى  

Spectrogram  الناتجة عن كل نموذج لتكوين متجو موحد يمثل كل بشكل منفرد، حيث تم دمج المتجيات التمثيمية
 .عينة صوتية

 في كل نموذج، جرى استخراج المتجيات التمثيمية من طبقة (Softmax) بدلًا من الاعتماد عمى طبقة التصنيف
Flatten (8192سمة من Spectrogramسمة من 288، و MFCCلأ )طبقة ن Flatten تحتفظ بتمثيلات غنية 

(High-level Representations) الشبكة أثناء التدريب، بينما طبقة اتعممتي Softmax  تؤدي دوراً نيائياً في اتخاذ
 .القرار فقط، وبالتالي فيي غير مناسبة لمدمج

 :لتكوين متجو موحّد طولو (Concatenation) بعد ذلك، تم دمج المتجيين أفقياً 
F=Fspectrogram⊕Fmfcc ⇒ 8192+288= 8480 

بين  (Correlations) يتيح لمنموذج الاستفادة من الارتباطات التبادلية (Feature-Level) المبكرىذا الدمج 
-Decision أو Score-Level الخصائص الطيفية والزمنية معاً، وىو ما لا يمكن تحقيقو في حال الاعتماد عمى

Level Fusion العلاقات المفيدة بين السمات حيث يتم الدمج بعد اتخاذ القرار، مما يؤدي إلى فقدان جزء من. 
 :لسببين Random Forestداخل الشبكة، استخدم مصنف  Softmax بدلًا من الاعتماد عمى

 .كفاءته في التعامل مع فضاءات سمات عالية الأبعاد .1
 مع إمكانية تفسير السمات Overfitting قدرته على تقليل خطر .2
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 : والمناقشة النتائج

 Tess الالتباس لمنموذج الميجن عند اختباره عمى معطياتمصفوفة : (8الشكل )
 

 اختبار النموذج الميجن: اىم مقاييس الأداة الناتجة عن 7جدول 
F1-Score Recall Precision Accuracy 

0.97 0.97 0.97 0.97 

 :النتائج
  مجموعة معطياتعمى TESS (7  حقق النموذج دقة ،)97فئات%. 
 مصفوفة الالتباس أظيرت تقميل الالتباس بين الفئات المتقاربة مثل. (Sad–Neutral) 
  الفئات الواضحة مثلAngry وFear  100وصمت دقتيا إلى% 
 مجموعة معطياتتطبيق النموذج عمى  عند IEMOCAP التي تتسم بدرجة أكبر من التعقيد وتنوع المتحدثين مقارنةً بـ ،

TESS مع تحسن في التمييز بين الفئات المتقاربة %75الدقة  وصمت، أظير النموذج قدرة جيدة عمى التعميم، حيث ،
حتى مع المعطيات الأكثر  اً أن الأداء ظل مرتفعفة الالتباس وتوضح مصفو  Happy–Neutralو Sad–Neutralمثل 
 .اً في التعامل مع بيئات أكثر تعقيد، مما يؤكد كفاءة آلية الدمج المقترحة اً تنوع

 IEMOCAP مصفوفة الالتباس لمنموذج الميجن عند اختباره عمى معطيات: (9الشكل )
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

https://borealisdata.ca/dataset.xhtml?persistentId=doi:10.5683/SP2/E8H2MF
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 المقترحة:والنماذج مقارنة بين الدراسات المرجعية : 8 جدول
 المرجع مجموعة المعطيات عدد الفئات المنيجية الدقة أبرز نقاط الضعف

 الالتباس مستمر بين 
Sad–Neutral وHappy–Neutral 

72.7% (WA), 
73.3% (UA) 

Dual-Stream LSTM 
 (MFCC + 2 نوع Mel-

Spectrogram) 
4 IEMOCAP Wang et al. (2020) 

[14] 

بين الالتباستحسن محدود   
مستمر   Neutral–Happy وNeutral–Sad  

73.8% (WA), 
74.25% (UA) 

Cross-Attention Transformer 
(Raw + MFCC + Spectrogram) 

4 IEMOCAP Yurun He et al. (2021) 
[15] 

 Happy–Neutral 87.08%صعوبة التمييز بين 
Ensemble Attribute Selection + 

CNN-LSTM + Attention 8 
RAVDESS, 

TESS, SAVEE 
Basha et al. (2025) 

[16] 

  مثل قمّل الالتباس بين الفئات المتقاربة
Happy–Surprise وSad–Neutral 
بين جميع الفئات اً ممتاز  اً وحقق توازن   

97% 
Feature-Level Fusion 

 (MFCC + Spectrogram) + 
Random Forest 

7 TESS النموذج المقترح 

الفئات المتقاربة مثلتحسن في التمييز بين   
Sad–Neutral وHappy–Neutral 
 مع أداء جيد عبر متحدثين متنوعين

75% 
Feature-Level Fusion 

 (MFCC + Spectrogram) + 
Random Forest 

4 IEMOCAP النموذج المقترح   

البحث، مع التركيز عمى نقاط ( مقارنة شاممة بين نتائج الدراسات السابقة والنماذج المقترحة في ىذا 8يوضح الجدول )
 .القوة والقصور

  النموذج المقترحFeature-Level Fusion ىعل TESS ( مع ال97حقق أعلى دقة )%الصغيرة وقللّ  معطيات

 .الالتباس بين الفئات المتقاربة
  مثل أكبر وأكثر تنوعاً  معطياتعند استخدام IEMOCAP ، أظهر النموذج قدرة جيدة على التعميم، حيث حقق دقة

 .Happy–Neutralو Sad–Neutral، مع تحسن ملحوظ في التمييز بين الفئات المتقاربة مثل 75%

 
 والتوصيات: الاستنتاجات

دقة مقبولة في تصنيف المشاعر الصوتية، إلا أن  فقط يحققMFCCأظيرت نتائج البحث أن استخدام خوارزميات 
 .محدوديتيا في تمثيل الخصائص الزمنية والبصرية يقمل من قدرتيا عمى التمييز بين المشاعر المتقاربة

فعاليتيا كتمثيل بصري غني، إذ حققت دقة تصنيف بمغت  (Spectrograms) في المقابل، أثبتت الصور الطيفية
 .أىميتيا في التعرف عمى الأنماط العاطفية، مما يؤكد 93.20%

باستخدام نماذج التعمم العميق ومصنفات  (Feature-Level Fusion) عند تطبيق الدمج عمى مستوى السمات
Random Forest وىو ما يبرىن عمى أن الدمج بين التمثيلات الصوتية والبصرية يعزز %97، ارتفعت الدقة إلى ،

 .ذجبشكل ممموس من أداء النما
أن النموذج يتمتع بقدرة جيدة IEMOCAPمثل  اً مجموعة معطيات أكبر وأكثر تعقيد كما أثبتت نتائج الاختبار عمى

  اً.وتعقيد اً في التعامل مع بيئات أكثر تنوع ، ما يعكس كفاءتو%75عمى التعميم مع دقة 
 :التوصيات المستقبمية

 تطوير النموذج ليعمل في الزمن الحقيقي (Real-Time)  لتوسيع فرص تطبيقو في الرعاية النفسية، التعميم، خدمة
 .العملاء، والمساعدات الافتراضية

https://borealisdata.ca/dataset.xhtml?persistentId=doi:10.5683/SP2/E8H2MF
https://sail.usc.edu/iemocap/iemocap_release.htm
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  التوسّع في استخدام نماذج حديثة مثلTransformers  وتقنياتAttention وAutoencoders  لتحسين التمثيلات
 .السياق الزمني بشكل أعمقوفيم 

 الاعتماد عمى مجموعات معطيات متعددة المغات والثقافات لتعزيز قدرة التعميم وتقميل الانحيازات. 
  معالجة مشكمة عدم توازن المعطيات(Class Imbalance)  عبر تقنيات متقدمة مثلSMOTE  أوData 

Augmentation. 
 ءات الجسدية ضمن أنظمة دمج سمات إضافية مثل تعابير الوجو والإيماMultimodal Emotion Recognition 

 .لتحقيق أداء أفضل في البيئات التفاعمية
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