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一种新的结合情感数据场和蚁群策略的语音情感识别算法

查　诚１，２　 陶华伟１　 张昕然１　 周　琳１　 赵　力１　 杨　平２

（１东南大学水声信号处理教育部重点实验室，南京 ２１００９６）
（２贵州大学大数据与信息工程学院，贵阳 ５５００２５）

摘要：为了有效识别自发、非典型及未分割语音的情感以建立更自然的人机交互界面，提出了一种新的结合

情感数据场和蚁群策略的语音情感识别算法．用情感数据场中势函数建立基于块的声学特征向量之间的内
在联系．为识别自发语音情感，用人工蚁群模拟基于块的声学特征向量，然后用典型的蚁群策略研究每个人
工蚂蚁在情感数据场的运动轨迹，并把该蚂蚁的运动轨迹作为对应的声学特征向量的情感标签．利用２０１２
年连续音视频情感挑战赛中的语音数据对所提算法进行测试．实验结果表明：该算法较已有算法能更好地
对基于块的语音情感进行识别．
关键词：语音情感识别；情感数据场；蚁群搜索；人机交互
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