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基于三支决策的鲁棒增量模糊概念认知情感识别方法

徐伟华 胡开平

西南大学人工智能学院　重庆４００７１５
　
摘　要　语音情感识别(SpeechEmotionRecognition,SER)在人机交互系统中具有重要作用.为了解决现有深度学习模型在

SER任务中决策过程不透明,以及传统概念认知学习(ConceptＧCognitiveLearning,CCL)在处理增量数据时易受噪声干扰而产

生概念漂移的问题,构建了一种融合极端随机树权重机制的三支模糊概念认知分类框架(３WERTＧWFCCL).在特征处理上,

模型采用 Whisper提取高维语音特征,并经由多层感知机进行分层抽象表示;在认知学习阶段,引入极端随机树算法计算特征

重要性以实现属性权重的自动量化分配,并在认知算子中嵌入三支决策的容错阈值参数,构建正负双向认知机制.面对增量数

据时,模型依据特征辨识距离将新样本划分为正域、边界域和负域,并采用仅利用正域样本更新概念的鲁棒策略,有效抵御了噪

声干扰.在特征边界较为复杂的 SAVEE 数据集上,鲁棒更新策略相比全局更新策略的准确率提升了０．１６个百分点.在

EmoDB 和SAVEE两个公开数据集上进行相关实验,３WERTＧWFCCL在多个关键评价指标上均优于现有基线方法.相比各

数据集上表现最优的逻辑回归(LogisticRegression,LR)算法,所提出方法的准确率分别提升了１．５３个百分点和０．６２个百分

点,F１分数分别提升了１．２８个百分点和０．４０个百分点.实验结果验证了引入三支决策机制的有效性,为构建兼顾高分类精

度、强抗噪能力与逻辑可解释性的SER模型提供了新的方法.

关键词:概念认知学习;三支决策;语音情感识别;粒计算;形式概念分析
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RobustIncrementalFuzzyConceptＧcognitiveEmotionRecognitionMethodBasedonThreeＧway
Decision
XU WeihuaandHUKaiping
CollegeofArtificialIntelligence,SouthwestUniversity,Chongqing４００７１５,China

　
Abstract　Speechemotionrecognition(SER)playsanimportantroleinhumanＧcomputerinteractionsystems．Inordertosolvethe

problemsthatthedecisionmakingprocessofexistingdeeplearningmodelsisopaqueintheSERtask,andthetraditionalconceptＧ

cognitivelearning(CCL)issusceptibletonoiseinterferenceandconceptdriftwhenprocessingincrementaldata,athreeＧway
weightedfuzzyconceptＧcognitiveclassificationframeworkthatleveragesextremelyrandomizedtrees(３WERTＧWFCCL)isproＧ

posed．Inthefeatureprocessing,Whisperisusedtoextracthighdimensionalspeechfeatures,andamultiＧlayerperceptron(MLP)

isusedforhierarchicalabstractrepresentation．Inthecognitivelearningstage,theextremelyrandomizedtrees(ERT)algorithmis

introducedtocalculatetheimportanceoffeaturestorealizetheautomatedquantitativeallocationofattributeweights,andthe

threeＧwaydecisionfaulttolerancethresholdparameterisembeddedinthecognitiveoperatortoconstructapositiveandnegative
twoＧwaycognitivemechanism．Inthefaceofincrementaldata,themodeldividesthenewsamplesintoapositiveregion,aboundaＧ

ryregionandanegativeregionaccordingtothefeatureidentificationdistance,andadoptsarobuststrategythatonlyusesthe

positiveregionsamplestoupdatetheconcept,whicheffectivelyresiststhenoiseinterference．OntheSAVEEdatasetwithmore

complexfeatureboundaries,therobustupdatestrategyimprovestheaccuracyby０．１６percentagepointscomparedwiththeglobal

updatestrategy．ExperimentsontwopublicdatasetsEmoDBandSAVEEshowthat３WERTＧWFCCLissuperiortotheexisting
baselinemethodsinmultiplekeyevaluationindicators．ComparedwiththebaselinemodelsLogisticRegression(LR)withthebest

performanceoneachdataset,theaccuracyoftheproposedalgorithmisincreasedby１．５３percentagepointsand０．６２percentage

pointsrespectively,andtheF１scoreisincreasedby１．２８percentagepointsand０．４０percentagepointsrespectively．Experimental

resultsverifytheeffectivenessofthethreeＧwaydecisionmechanism,whichprovidesanewmethodforconstructingSERmodels

withhighclassificationaccuracy,strongnoiserobustnessandlogicalinterpretability．



Keywords　ConceptＧcognitivelearning,ThreeＧwaydecision,Speechemotionrecognition,Granularcomputing,Formalconcept

analysis

　

１　引言

语言是人类文化中最核心的交流媒介,蕴含着丰富的语

言信息与副语言信息.语音不仅传递字面意义,还承载着情

绪、个性与心理状态等深层信息[１].人类大脑能够综合处理

这些语言与副语言线索,从而实现对话语潜在含义的准确理

解与有效沟通[２].随着人机交互技术的快速发展,如何使机

器同样具备感知和理解语音情绪等副语言特征的能力,已成

为语音情绪识别(SER)领域的重要研究课题.然而,如何从

语音信号中提取有效的情绪特征,仍是当前SER研究所面临

的核心挑战之一.

在SER研究中,特征提取是决定系统性能的关键环节.

早期研究人员从语音信号中探索了多种声学特征,包括基于

声源的激励特征、韵律参数、MFCC、对数梅尔频谱、过零率以

及均方根能量在内的底层声学描述子(LowＧLevelDescripＧ

tors,LLDs)[３Ｇ４].这类特征计算简便,但在表达跨时间尺度的

高层语义信息方面能力有限.近年来,以 Whisper为代表的

大规模预训练语音模型[５]因能够提取兼具声学稳健性与语义

丰富性的深层表征,逐渐成为高维特征提取的主流选择.例

如,Pepino等[６]基于 wav２vec２．０嵌入实现了语音情感识别

的显著性能提升;Ma等[７]提出的emotion２vec通过自监督预

训练进一步增强了语音情感表征能力.然而,高维特征往往

伴随着信息冗余,如何从中筛选出对情感识别真正有效的关

键信息,是当前特征提取研究面临的重要问题[８].为还原人

类认知中由底层感知向高层语义逐步凝练的过程,引入合适

的特征变换手段十分必要.多层感知机(MultiＧLayerPercepＧ

tron,MLP)[９]以其非线性变换特性,实现了从初始语音特征

到深层认知表征的过渡.

在分类阶段,研究人员通常将分类器分为线性与非线性

两大类[１０].线性分类器中,支持向量机(SupportVectorMaＧ

chine,SVM)、贝叶斯网络(BayesianNetwork,BN)和线性判

别分析(LinearDiscriminantAnalysis,LDA)[１１]是情感识别中

较为常见的选择.由于语音信号本质上具有非平稳性,非线

性分类器在SER任务中往往表现出更强的适应能力.高斯

混合模型(GaussianMixtureModel,GMM)和隐马尔可夫模

型(HiddenMarkovModel,HMM)是应用最为广泛的非线性

分类器,能够对语音的时序动态特性进行有效建模,具备一定

的可解释性.此外,K 近邻(KＧNearestNeighbor,KNN)[１０]、

决策树等方法也被应用于情感分类任务.后来,以卷积神经

网络(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)[１２]以及由多种神

经网络构成的集成模型[１０,１３]为代表的深度学习方法逐步被

引入SER领域,并实现了识别准确率的跃升.但与此同时,

模型的透明度却大幅降低,其内部多层非线性映射构成的复

杂结构使决策路径几乎不可追踪,由此产生了典型的黑箱困

境.针对这一局限,部分研究者开始探索将概念认知学习作

为替代路径,以期在保持识别性能的同时,赋予模型更具可解

释性的认知推理能力.

概念认知学习(CCL)作为智能计算与认知科学交叉方向

的一种新兴学习框架,其核心目标在于模拟人类借助概念体

系实现知识发现与整合的思维机制[１４].Shi等[１５]最早提出

了面向增量概念学习的CCL模型.此后,Mi等[１６]将 CCL与

概念空间结合,提出半监督学习方法.Xu等[１７]引入模糊机

制构建了双向CCL框架.Zhang等[１８]对增量 CCL过程的稳

定性进行了系统分析.Deng等[１９]与 Xin等[２０]则进一步将粒

计算与属性波动机制融入模糊 CCL模型中.尽管上述研究

提升了CCL的分类性能与可解释性,但传统模糊 CCL采用

二支决策逻辑,在处理边界模糊的情感样本或含噪增量数据

时缺乏缓冲机制,易引发概念漂移问题.为此,三支决策已被

广泛应用于各类概念认知模型的研究中,为处理不确定性信

息提供了新视角.例如,Qi等[２１]从正负两视角研究三支概念

分析;Li等[２２]探讨了多粒度三支概念学习;Yuan等[２３]提出

渐进式模糊三支增量学习机制;Xu等[２４]构建了面向三支概

念的新型CCL模型;Guo等[２５Ｇ２６]则深入研究了模糊三支概念

在动态数据分类中的应用,并指出其在知识描述与减少认知

偏差方面的独特优势[２７].受此启发,本文提出了一种基于极

端随机树加权的三支模糊概念认知分类模型(３WERTＧWFＧ

CCL),通过设定置信度阈值将样本划分为正域、边界域与负

域,并仅对正域样本实施增量更新,在保留高解释性的同时增

强了模型对噪声数据的鲁棒性.本文的主要贡献如下:

１)提出了基于三支决策的鲁棒增量模糊概念认知情感识

别方法３WERTＧWFCCL,该框架融合了三支决策理论与模糊

加权概念认知学习方法,解决了传统二支CCL模型在处理增

量数据时面临的概念漂移问题.

２)设计了带有阈值调节机制的正负双向认知算子,该机

制利用极端随机树算法客观量化特征权重,实现了对复杂语

音特征的数据驱动加权与抗噪提取.

３)提出了一种基于正域更新的鲁棒增量学习策略,通过

计算特征辨识距离,算法将边界模糊的情感样本划入边界域

并延迟更新,在不丧失对新知识学习能力的前提下,有效防止

低质量数据对概念空间的干扰.在 EmoDB和SAVEE两个

通用SER数据集上的对比实验表明,该模型的准确率分别达

到９７．４２％和８７．０８％,相较于现有主流基线方法在分类性能

与稳定性方面均表现出一定优势.

２　预备知识

基于经典形式背景的CCL强调对概念的确定性描述,难

以有效处理连续型数据中普遍存在的模糊性问题.而引入隶

属函数的CCL能够对样本与声学属性间的渐进映射关系进

行细粒度建模,在处理连续型声学特征数据的概念学习场景

中具有更强的适应性.为支撑后续模型的构建,本章重点阐

述模糊形式背景的相关概念,认知算子与三支概念的理论细

节将在下一章展开.

在实际分类任务中,模糊决策形式背景具有更高的实用

价值.其中,声学特征以模糊隶属度的形式作为条件属性,情

８５２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５３,No．５,May２０２６



感类别以离散标签作为决策属性.此外,本文所研究的问题

聚焦于条件属性为模糊数据、决策属性为离散标签的模糊Ｇ经

典决策形式背景,不涉及模糊Ｇ模糊或经典Ｇ模糊等其他形式,

故不展开讨论.

设 (U,V,E
~)与 (U,D,T)为两个相异的形式背景,若五

元组(U,V,E
~,D,T)满足以下条件,则称其为模糊决策形式

背景:

１)U＝{u１,u２,􀆺,un}为非空有限语音样本集;

２)V＝{v１,v２,􀆺,vm}为非空有限声学特征集;

３)E
~
＝{‹(ui,vj),E

~(ui,vj)›∣(ui,vj)∈U×V}为U×V

上的模糊关系,其中E
~:U×V→[０,１],E

~(ui,vj)表示样本ui

关于特征vj 的隶属度;

４)U/D＝{ １, ２,􀆺, l}为基于情感标签 D 的决策划

分,其中D＝ １∪ ２∪􀆺∪ l;

５)T:U×D→{０,１}为U 与D 之间的二元关系,用于指示

样本所属的情感决策类.

为直观呈现两类形式背景的区别,给出如下具体示例.

对于模糊形式背景(U,V,E
~),设对象集U＝{u１,u２,u３,u４,

u５}包含５个语音样本,声学特征集V＝{v１,v２,􀆺,v８}包含８

个声学特征.模糊关系E
~:U×V→[０,１]量化了每个样本在

各特征上的表现强度,例如E
~(u１,v１)＝０．３表示样本u１ 在特

征v１ 上的隶属度为０．３,E
~(u４,v１)＝０．８则表明样本u４ 在特

征v１ 上具有更强的表现.类似地,E
~(u１,v７)＝０．９说明u１ 在

特征v７ 上具有很高的隶属度,而E
~ (u１,v６)＝０．１则表明u１

在特征v６ 上具备该特征的程度较低.这种连续取值的方式

使算法能够细粒度地刻画样本的声学特性.

对于模糊决策形式背景(U,V,E
~,D,T),在保留上述５个

样本与条件特征集V＝{v１,v２,􀆺,v５}的基础上,引入决策划

分U/D＝{ １, ２, ３}对应３种情感类别.二元关系T 将

每个样本唯一映射至其所属情感类,例如T(u１, １)＝１表示

样本u１ 属于情感类 １,T(u２, ２)＝１表示样本u２ 属于情感

类 ２,T(u３, ３)＝１表示样本u３ 属于情感类 ３,而对应的

其余决策属性值均为０,即对任意k≠i,有T(ui, k)＝０.两

者的核心区别在于,模糊决策形式背景在模糊条件属性的基

础上附加了离散决策标签,使特征描述与分类目标得以统一

表达,为后续概念认知学习提供了完整的建模基础.

３　基于极端随机树加权的三支模糊概念认知学习

当前,语音情感识别研究在提升性能与保持模型可解释

性之间存在平衡问题.以卷积神经网络和循环神经网络为代

表的深度学习模型具有较强的非线性拟合能力,能够提升识

别精度,但其内部的层级映射结构复杂,决策过程不透明,难

以满足人机交互中对逻辑可解释性的需求.另外,Whisper
等预训练模型为获取鲁棒的声学特征提供了方法,但如何从

这些高维特征中提取关键信息,并建立清晰的情感推理过程,

仍是当前研究需要解决的问题.针对上述问题,本章结合三

支决策理论,提出了一种基于极端随机树权重的三支模糊概

念认知学习模型３WERTＧWFCCL.该方法利用 Whisper预

训练模型与多层感知机(MLP)提取特征,引入极端随机树

(ExtremelyRandomizedTrees,ERT)算法量化高维特征的基

尼指数贡献,实现属性权重的自动量化分配.同时,本章在定

义模糊概念认知算子时,加入了三支决策的阈值参数(α与

β),利用正、负双向算子从两个角度描述情感认知学习过程中

的特征范围,降低了高维特征中冗余和噪声带来的不确定性.

此外,本章设计了基于三支概念空间的增量学习策略,以实现

对新情感模式的分类与知识更新.

３．１　极端随机树与基尼指数

声学特征通常具有高维度和高冗余的特点.为了从复杂

的语音信号中筛选出具有分类能力的特征,本节引入极端随

机树算法.极端随机树通过引入随机性来扩展决策树,在节

点分裂时,ERT采用完全随机的方式选择分裂点,而不是寻

找局部最优特征.该机制引入的额外随机因素能够有效抑制

模型在跨说话人、跨语境条件下的预测波动,从而增强其泛化

表现.与传统决策树相比,ERT减少了寻找最优分裂阈值的

计算过程,能够快速处理高维语音特征向量.

借助特征重要性评估可以量化各声学维度对情感判别结

果的贡献程度.利用ERT进行重要性度量,能够筛选出在情

感类别区分中起关键作用的特征,有助于去除冗余的背景噪

声特征,并为后续的三支模糊概念认知学习提供权重依据.

在ERT中,特征重要性通过每个特征降低基尼指数的幅度进

行度量.基尼系数反映了数据集合中类别混杂的程度,该值

越大,表示当前节点包含的情感类别混合程度越高.基尼指

数公式如下所示:

G＝１－ ∑
c

m＝１
p２

m

其中,c为情感类别数目,pm 为某语音样本归属于类别m 的

后验概率.在ERT中,每一次节点划分均有助于将不同情感

的样本加以区分,进而减小总体基尼指数值.若某特征在降

低该指数方面效果越显著,则认为其重要性越突出.特征重

要性表示如下:

VI(vi)＝１
T ∑

T

t＝１
　 ∑

n∈Nt,vn＝vi
P(n)􀅰ΔG(vi,n)

此处,VI(vi)量化了第i维声学特征vi 对分类决策的贡

献程度,而T 为集成模型中基学习器的数目.在单棵决策树

t内部,记其节点集合为 Nt,各内部节点vn 依据某一特征vi

执行二元划分.P(n)代表节点n中的样本数在总样本中所

占的比重,ΔG(vi,n)表示由节点n处分裂引起的类别不纯度

变化,定义为:

ΔG(vi,n)＝G(nparent)－(G(nleft)＋G(nright))

其中,G(nparent),G(nleft)与G(nright)依次对应当前分裂节点及

其左、右两个子节点处的基尼不纯度.具体来说,需要遍历整

个森林中以vi 作为划分依据的全部节点,累加其不纯度降幅

ΔG(vi,n)后再除以树的数量以求均值.

经上述计算所得到的各维特征贡献度VI(vi)均为非负

数,随后对全部维度的贡献度执行归一化,保证各分量之和等

于１.该评估体系按照各特征对决策过程影响的大小实施排

序,从而确定了后续加权三支模糊CCL框架构造所需的属性

权重参数ω(v).
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３．２　带有阈值调节机制的三支概念加权方法

人类对声音属性的感知是渐进的,并且包含否定的判断.

模糊集理论与三支决策结合可以描述声学特征的不确定性.

设定B 为论域,B
~

为B 上的一个模糊集,其通过隶属度函数

B
~(v):B→[０,１]加以刻画;相应地,其非隶属度可表示为

B
~ － (v)＝１－B

~(v).

定义１　模糊形式背景可表示为三元组结构(U,V,E
~).

其中,U 为由语音样本构成的对象集合;V 为所提取的语音特

征集合;E
~:U×V→[０,１]为对象与属性之间的模糊关联,用以

刻画对象ui 在属性vj 上的正向隶属度.此外,引入负向模

糊关联E
~ － (ui,vj)＝１－E

~(ui,vj),描述对象ui 缺乏某属性的

程度.分别以 (U)与 (V)作为对象集U 与属性集V 各自

对应的幂集.

在概念构建阶段,引入参数α和β,在３WERTＧWFCCL
算法中,α和β作为调节因子加在认知属性的计算中.作为

调节因子,它们可以是正数也可以是负数,其正负决定了条件

是放宽还是收紧.在实际应用中,α通常取较小的负值,用于

控制正域的准入严格程度;β通常取较小的正值,用于界定边

界域与负域的分界.两者的绝对值均远小于１,以确保阈值

调节幅度在合理范围内.具体最优组合通过网格搜索确定.

定义２　对于任意对象子集 A⊆U 和模糊属性集B
~ ＋ ,

B
~ － ∈ (V),基于调节因子α的正向认知算子及其逆算子

＋ 和 ＋ 定义为:

＋ (A)(vj)＝ ∩
ui∈A

(E
~(ui,vj)－α),vj∈V

＋ (B
~ ＋ )＝{ui∈U ∣∀vj∈V,E

~(ui,vj)

≥B
~ ＋ (vj)＋α}

基于调节因子β的负向认知算子及其逆算子 － 和 －

定义为:

－ (A)(vj)＝ ∩
ui∈A

(E
~ － (ui,vj)－β),vj∈V

－ (B
~ － )＝{ui∈U ∣∀vj∈V,E

~ － (ui,vj)

≥B
~ － (vj)＋β}

结合上述算子定义带有调节因子的三支模糊概念认知算

子及其逆算子 Ñ 和 Ñ 为:
Ñ (A)＝( ＋ (A), － (A))

Ñ (B
~ ＋ ,B

~ － )＝ ＋ (B
~ ＋ )∩ － (B

~ － )

算子 Ñ 从正、负两个角度学习对象集的属性特征.当

调节因子α取正值时,(E
~(ui,vj)－α)会降低对样本属性的隶

属度要求;当α取负值时,对样本属性的隶属度数值要求更

高.正向认知算子从样本在多大程度上拥有某一声学特征的

角度出发,刻画样本与情感概念之间的正向匹配程度,隶属度

越高,说明样本越符合该情感类别的典型声学模式.负向认

知算子则从相反角度出发,关注样本在多大程度上缺乏某一

特征,描述样本与概念之间的排斥关系,非隶属度越高,说明

样本越偏离该情感类别的特征分布.两个视角相互补充,使

模型能够同时利用具备什么特征和缺少什么特征两方面信

息,对情感样本的特征边界形成更完整的认知描述.

如果存在 Ñ (A)＝(B
~ ＋ ,B

~ － )且 Ñ (B
~ ＋ ,B

~ － )＝A,则称

序对(A,(B
~ ＋ ,B

~ － ))构成一个模糊三支概念.

定义３　令(U,V,E
~)和(U,D,J)表示两个不同的形式背

景,当声学特征V 和情感标签D 的交集为空时,构成模糊形

式决策背景 (U,V,E
~,D,J).给定两个基于相同调节因子构

建的加权模糊三支概念(A１,(B
~ ＋

１ ,B
~ －

１ ))和 (A２,(B
~ ＋

２ ,B
~ －

２ )),

其层级序关系定义为:

(A１,(B
~ ＋

１ ,B
~ －

１ ))≤(A２,(B
~ ＋

２ ,B
~ －

２ ))⇔A１ ⊆A２ ⇔(B
~ ＋

２ ,

B
~ －

２ )⊆(B
~ ＋

１ ,B
~ －

１ )

定义４　对于一个模糊三支概念(A,(B
~ ＋ ,B

~ － )),结合

ERT获取的属性权重为ω(v),定义加权模糊三支概念为(A,

(B
~ ＋ ,B

~ － ),ω),其中综合权重表示为:

ω＝ ∑
vi∈V

１
２

(B
~ ＋ (vi)＋B

~ － (vi))ω(vi)

综合权重ω结合了正向隶属与负向非隶属强度,反映了

该三支内涵在情感分类中的特征表示程度.

命题１　给定一个模糊形式决策背景 (U,V,E
~,D,J)与

调节因子(α,β).对于任意语音样本子集u⊆U,则三元组

( Ñ ( Ñ (u)), Ñ (u),ω)构成一个加权模糊三支粒概念.

３．３　加权模糊三支概念学习情感分类算法

基于上述算子生成的概念空间具有三支决策的划分属

性.本节通过这些概念构建情感空间.

定义５　给定模糊形式决策背景及决策类划分U/D＝
{ １, ２,􀆺, c},其中c为情感类别总数.对于情感决策类

i,与之对应的加权模糊三支粒概念子空间Ci 可形式化表

示为:

i＝{( Ñ ( Ñ (u)), Ñ (u),ω)∣∀u⊆ i}

将所有这类子空间汇聚,得到面向全部情感类别的加权

模糊三支概念全局空间 ＝{１,２,􀆺,c}.具体构建过程

如算法１所示.为了减少特殊样本的干扰,本文将相似的概

念进行概念融合.

算法１　构建基于ERT加权的三支模糊粒概念空间

输入:模糊形式决策背景(U,V,E
~,D,J),ERT属性权重ω(v),调节因

子(α,β)

输出:全局加权模糊三支情感概念空间

１．初始化 ←Ø;

２．foreach情感决策类 i∈U/ do

３．　初始化当前决策类的子空间 Ci←Ø;

４．　foreach样本子集 u⊆ ido

５．　　 根 据 调 节 因 子 α 和 β 计 算 双 向 认 知 算 子 Ñ (u)与 Ñ

( Ñ(u));

６．　　根据定义４计算该三支概念的综合权重ω;

７．　　生成加权模糊三支粒概念( Ñ( Ñ(u)), Ñ(u),ω)并加入 i;

８．　end

９．　 ＝ ∪{i};

１０．end

１１．return

定义６　在概念子空间 i 中,若存在外延满足层级包含

关系A１⊆A２⊆􀆺⊆Aq 的概念集合(q为层级深度),则通过
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指数加权的方式构建一个具有相似概念簇信息的加权模糊三

支伪概念.

pi,k＝(Ai,k,(B
~ ＋
i,k,B

~ －
i,k),ωi,k):

Ai,k＝Aq

B
~ ＋
i,k＝ １

２q－１(B
~ ＋

１ ＋∑
q

h＝２
２h－２B

~ ＋
h )

B
~ －
i,k＝ １

２q－１(B
~ －

１ ＋∑
q

h＝２
２h－２B

~ －
h )

ωi,k＝ １
|V|∑

v∈V

１
２

(B
~ ＋
i,k(v)＋B

~ －
i,k(v))ω(v)

该过程赋予了外延较大的概念更大的数值权重,形成具

有正负特征表示的情感伪概念,由此构成当前类别的伪概念

集合Pi＝{pi,１,pi,２,􀆺}.所有类别的伪概念集合共同构成

渐进式三支伪概念空间＝{P１,P２,􀆺,Pc},具体过程如算法２
所示.

算法２　构造渐进式加权模糊三支伪概念空间

输入:全局加权模糊三支概念空间 ＝{１,􀆺,c}

输出:渐进式三支伪概念空间

１．初始化渐进式空间 ←Ø;

２．foreach子空间 i∈ do

３．　初始化伪概念子空间 Pi←Ø;

４．　在 i中寻找满足外延层级包含关系 A１⊆A２⊆􀆺⊆Aq的概念集

合簇;

５．　foreach概念集合簇do

６．　　根据定义６,利用指数加权计算融合后的外延 Ai,k、双向内涵

(B
~＋
i,k,B

~－
i,k)及综合权重ωi,k;

７．　　生成加权模糊三支伪概念 pi,k＝(Ai,k,(B
~＋
i,k,B

~－
i,k),ωi,k);

８．　　将pi,k添加到Pi;

９．　end

１０． ＝ ∪{Pi};

１１．end

１２．return

３．４　 基于三支边界的增量学习与更新策略

在处理增量数据时需要对新样本进行分类并更新.在处

理新样本Δu时,根据其与伪概念空间的匹配关系,实施增量

学习.

３．４．１　新样本的加权辨识距离与三支划分

定义７　对于新样本Δu,其在特征空间中的表现直接由

正向模糊关系E
~(Δu,v)和负向模糊关系E

~ － (Δu,v)表示.样

本Δu到类别Pi 中情感三支伪概念pi,k的加权辨识距离为:

d(Δu,pi,k)＝(∑
v∈V

ω(v)((E
~(Δu,v)－B

~ ＋
i,k(v))２＋

(E
~ － (Δu,v)－B

~ －
i,k(v))２))

１
２

由于伪概念空间Pi 中可能包含多个伪概念,因此样本

Δu到情感类别i 的距离取其到该类下所有伪概念的最小

距离:

d(Δu,Pi)＝min
p∈Pi

　d(Δu,p)

为了确定三支区域的划分标准,需要事先定义一种基础

距离阈值Dbase.该阈值反映了各个情感类别在特征空间中

的平均内聚程度,通过计算训练集中所有已知语音样本到其

所属类别伪概念的距离均值来动态确定.Dbase的计算式为:

Dbase＝ １
|U|∑

c

i＝１
　 ∑

u∈Di
d(u,Pi)

基于数据驱动确定的Dbase将调节因子(α,β)添加至基础

阈值上,设定正域划分标准Tpos＝Dbase＋α以及负域划分标准

Tneg＝Dbase＋β(其中α≤β).基于新样本到各情感类的最小距

离 mind＝min
i
　d(Δu,Pi)及对应的类别i∗ ,将新样本Δu划入

三支决策区域.

１)正域(POSi∗ ):接受预测.若 mind≤Dbase＋α,则说明

该样本符合情感类别i∗ 的特征.

２)边界域(BNDi∗ ):延迟预测.若 Dbase＋α＜mind≤

Dbase＋β,则说明该样本包含其他情感特征或部分噪声.

３)负域(NEGi∗ ):拒绝预测.若 mind＞Dbase＋β,则说

明该样本偏离已知类别.

该基础阈值基于训练集的距离分布计算得出,当增量数

据的分布与训练集存在较大偏移时,阈值的区分效力可能有

所下降.然而,三支决策的边界域机制为此提供了一定程度

的缓冲.分布偏移导致的不确定样本会被划入边界域而非直

接接受或拒绝,从而避免了对概念空间的错误更新.在极端

偏移场景下,可考虑周期性地利用累积的正域样本重新估计

阈值,以维持划分的合理性,具体过程如算法３所示.

算法３　基于三支边界的新样本情感状态辨识

输入:伪概念空间 ＝{P１,􀆺,Pc},新语音样本 Δu,特征权重 ω(v),基

础距离阈值 Dbase,调节因子(α,β)

输出:预测标签 ,样本所属三支划分区域 Region

１．提取新样本特征并获取模糊关系矩阵表现 E
~(Δu,v)与 E

~－ (Δu,

v);

２．foreach类别伪概念集合 Pi∈ do

３．根据定义７,计算 Δu到该类别集合 Pi的加权辨识距离d(Δu,Pi);

４．end

５．找出全局最小距离:mind＝min
i
　d(Δu,Pi);

６．确定对应的最佳匹配情感类别:i∗ ＝argmin
i
　d(Δu,Pi);

７．ifmind≤Dbase＋αthen

８．　 ＝i∗ ;Region＝POSi∗ ,接受预测;

９．else

１０．　ifDbase＋α＜mind≤Dbase＋βthen

１１．　　 ＝i∗ ;Region＝BNDi∗ ,延迟预测;

１２．　else

１３．　　 ＝Unknown;Region＝NEGi∗ ,拒绝预测;

１４．　end

１５．end

１６．return ,Region

３．４．２　调节因子在增量学习中的应用与概念空间更新

在增量学习中,符合Dbase的众多新样本可能会将带有噪

声的数据加入模型中,导致模型性能下降.因此,本算法采用

仅更新正域的策略.当设定α为负数时,正域的划分标准变

小(即Tpos＜Dbase).这意味着模型要求新样本必须具有较小

的特征距离,才能进入POSi∗ 区域.进入该区域的样本会被

加入到对象集 ′i∗ ＝ i∗ ∪{Δu},并触发底层概念子空间的

重新计算.

对于距离在 Dbase＋α与Dbase＋β之间的样本,它们会被

划分到BNDi∗ 区域.模型会输出这些样本的预测结果,但不
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将它们加入到对象集进行概念空间的更新.这种负值调节的

方式降低了噪声数据进入模型更新过程的概率,保持了模型

在处理增量数据时的稳定性,具体逻辑如算法４所示.

算法４　基于三支正域的概念空间动态增量更新

输入:原决策类对象集 ,原概念空间 ,伪概念空间 ,新样本 Δu,

预测标签i∗ ,划分区域 Region
输出:更新后的空间 和 ;

１．ifRegion＝＝POSi∗ then

２．　将新样本并入对应的情感决策类:D′i∗ ＝Di∗ ∪{Δu};

３．　调用算法１中的逻辑,根据更新后的 D′i∗ 重新计算并更新底层

概念子空间 Ci∗ ;

４．　调用算法２中的融合机制,根据新的 Ci∗ 重新寻找包含关系并更

新渐进式伪概念子空间 Pi∗ ;

５．　用更新后的Ci∗ 和Pi∗ 替换 和 中的对应项;

６．else

７．　样本落入 BNDi∗ 或 NEGi∗ 区域,不触发空间更新;

８．end

９．return更新后的 和

为进一步展示算法的可解释性优势,给出一个简要的推

理示例.假设某待分类语音样本经特征提取与模糊化后,其

在声学属性上的隶属度向量为(０．８５,０．７２,０．６１).３WERTＧ

WFCCL首先通过正向认知算子计算该样本与各情感类别伪

概念的隶属匹配程度,同时通过负向认知算子评估其在各属

性上的非隶属排斥程度,两者结合ERT属性权重生成加权辨

识距离.若该样本到愤怒类伪概念的距离最小且落入正域范

围,则分类算法输出愤怒的分类结果.整个推理过程中,每一

步决策均可追溯至具体的属性隶属度与权重数值.相比深度

学习模型的黑箱输出,本文方法能够清晰地揭示分类判据的

来源.

图１展示了本文提出的基于极端随机树加权的三支模糊

概念认知学习３WERTＧWFCCL算法的整体框架,该框架由４
个核心模块构成:１)原始语音信号经 Whisper预训练模型与

MLP依次处理,提取高维声学特征矩阵并转换成模糊形式背

景;２)随后ERT算法通过量化各特征的基尼指数下降量计算

得到属性权重ω(v);３)在认知学习阶段,模型结合属性权重

与容错阈值(α,β)构建正负双向认知算子 ( Ñ , Ñ ),生成加

权模糊粒概念空间 ,并进一步融合为渐进式三支伪概念空

间P;４)面对增量样本Δu,计算其与 P 的辨识距离,依据

三支决策将样本划入正域、边界域或负域,分别对应接受

预测并触发增量更新、延迟预测与拒绝预测,最终输出情

感分类标签 .

图１　基于极端随机树加权的三支模糊概念认知学习３WERTＧWFCCL算法的整体框架

Fig．１　Overallframeworkofthe３WERTＧWFCCLalgorithmleveragingERTweightingforthreeＧwayfuzzy

conceptＧcognitiveclassification

４　实验设置

为评估所 提 ３WERTＧWFCCL的 实 际 效 果,选 取 了 多

个代表性机器学习方法作为基线,在两个广泛使用的语音

情感基准数据集上开展对比实验.实验在配备 AppleM２
芯片与８GB运行内存、运行 macOSVentura１３．４的计算

平台上完成,所有代码均以 Python３．１１．７实现.为降低

随机因素的影响,每组评估实验均独立执行１０轮随机数

据划分,并以１０轮实验所得各项指标的平均值作为最终

报告结果.

４．１　数据集介绍

本文选用了两个在学术界广泛使用的基准数据集:柏林

情感语 音 数 据 库 (EmoDB)和 萨 里 视 听 表 达 情 感 数 据 库

(SAVEE),以此保证实验结果的可靠性,并验证模型在不同

语言和声学条件下的鲁棒性.

４．１．１　柏林情感语音数据库(EmoDB)

柏林情感语音数据库[２８]是一个经典的德语纯音频数据

集,它包含由５男５女组成的１０位专业演员在专业录音室环

境下录制的５３５条音频语句.该数据集涵盖了７类情感标签,

分别为angry(愤怒)、bored(无聊)、disgust(厌恶)、fear(恐惧)、
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happy(开心)、sad(悲伤)与neutral(中性).EmoDB的语音质

量极高且背景纯净,非常适合用于评估模型在理想声学环境

下的基础情感特征提取和认知分类能力.

４．１．２　萨里视听表达情感数据库(SAVEE)

萨里视听表达情感数据库[２９]是一个由４位男性英语母

语者录制的多模态数据集,本研究中仅使用其音频模态.该

数据集共包含４８０个发音样本,涵盖了７类情感标签,即anＧ

gry(愤怒)、disgust(厌恶)、fear(恐惧)、happy(开心)、sad(悲

伤)、surprise(惊 讶)及 neutral(中 性).相 比 于 EmoDB,

SAVEE 数据集的样本量较小,但具有不同的语言和发音

特点.

为验证所提出的算法在增量学习场景下的抗概念漂移能

力,本文对两个语音数据集进行了特定的划分,划分方式为保

留约２０％的数据作为固定的测试集,剩余８０％的数据作为训

练集.上述划分均采用分层抽样策略,确保训练集与测试集

中各情感类别的样本比例与原始数据集保持一致,以避免类

别不均衡对实验结果的影响.进一步将训练集划分为两个部

分,随机抽取其中７０％用于构建基础的概念认知空间,剩余

３０％的训练样本被依次输入模型进行增量更新,每次更新完

成后均在固定的测试集上评估模型的分类性能.

４．２　特征提取

在SER系统中,从语音信号中构建有效的情感表征是分

类任务成功的前提.早期方法通常依赖人工设计的声学参

数,如韵律特征、MFCC及过零率等低层描述子,这类特征虽

计算高效,但受限于固定的变换规则,在刻画情感语音中跨时

间尺度的高阶语义关联时表现不佳.为解决上述问题,本文

引入以 Whisper[５]为代表的大规模预训练语音模型来承担底

层特征获取任务,并通过有监督的 MLP网络对原始表征进

行语义层面的压缩与聚焦,以适配后续模糊概念认知建模的

需求.

４．２．１　Whisper特征

Whisper由 OpenAI基于约６８万小时的多语言语料进行

弱监督预训练,其 Transformer编码器在完成语音识别的过

程中同步习得了丰富的跨语言声学规律与隐式语义模式,使

所提取的表征兼顾声学细粒度与语言层语义,在SER任务中

展现出优于传统手工特征的判别能力.本文采用 WhisperＧ
Base变体进行特征提取,流程如下:将原始音频重采样至１６

kHz并统一补零或截断至固定长度,再计算对数梅尔声谱图

送入 Transformer编码器,对末层隐状态沿时间轴进行均值

池化,得到５１２维全局表征向量Xwhisper∈ℝ５１２,最终通过StanＧ

dardScaler对全部维度的特征执行零均值单位方差标准化.

４．２．２　MLP特征精炼网络

Whisper编码器输出的５１２维表征携带了充分的声学与

语义线索,但其中不可避免地混入了与情绪状态无关的信道

背景等干扰因素.此外,直接将５１２维向量输入模糊概念格

会使格节点数目随维度呈指数级膨胀,导致认知学习阶段的

计算资源消耗大幅增加.因此,本文设计了一个以情感类标

签为监督信号的 MLP特征精炼网络,将高维通用表征映射

至面向情感分类的低维紧凑空间,同时降低后续概念构建的

复杂度.该网络由以下三级变换组成.

第一层是压缩层(５１２ → ２５６维):全连接线性映射将输

入维度减半,后接批归一化稳定激活分布,配合 ReLU引入非

线性,并以 Dropout(p＝０．３)抑制高维空间下的协同适应.

第二层为聚焦层(２５６ → １２８维):在上一层基础上进一

步压缩特征维度,保留对情感区分贡献最显著的方向,结构设

计沿用批归一化 ＋ ReLU ＋ Dropout(p＝０．２)的组合方式.

最一层是输出层(１２８ → ６４维):经末级全连接得到６４
维情感判别特征向量,该向量将作为三支模糊概念认知模型

的条件输入.

在提炼特征的训练阶段于６４维输出端接入线性分类头,

以交叉熵nn．CrossEntropyLoss为优化目标驱动整个网络进

行端到端 学 习;同 时 优 化 器 采 用 Adam,初 始 学 习 率 设 为

０．０００５,并配合CosineAnnealingWarmRestarts调度策略以防

止陷入局部极值.

４．３　模型分类与评估

完成特征提取后,本节就３WERTＧWFCCL的分类效果

展开系统性验证.在将声学特征输入模型前,有必要对其进

行预处理:Whisper与 MLP所输出的特征向量以连续实数形

式存在,而模糊概念认知框架要求条件属性以隶属度值表达.

若将实数特征直接嵌入模糊概念空间,一方面会导致概念节

点的粒度分布极不均匀,另一方面,大量稀疏节点会显著增加

概念结构的构建开销.为此,本文对全部声学特征执行基于

极差归一化的模糊化变换,使各属性值落在[０,１]之间,具体

公式如下:

μ(ui,vj)＝
x(ui,vj)－xmin(vj)
xmax(vj)－xmin(vj)

其中,μ(ui,vj)表示样本ui 在声学属性vj 上经模糊化后的隶

属度,x(ui,vj)为原始特征观测值,xmax(vj)与xmin(vj)分别为

该属性在训练集上的全局上界与下界.隶属度值越高,意味

着该样本在对应声学维度上的表现越好,由此生成的模糊概

念可被解释为一类具有特定声学强度的情感感知单元.经模

糊化处理后的特征数据随后作为３WERTＧWFCCL的形式背

景输入,进入概念认知分类阶段.

４．４　评价指标

本文依据混淆矩阵中真正例 TPi、真负例 TNi、假正例

FPi 和假负例FNi４类统计量,选取准确率(Accuracy)、精确

率(Precision)、召回率(Recall)和 MacroF１分数４项关键指

标来科学评估模型性能.

准确率表示正确预测的样本占总样本的比例,反映模型

的整体分类效能.其计算式为:

Accuracy＝
∑
i
(TPi＋TNi)

∑
i
(TPi＋TNi＋FPi＋FNi)

精确率度量的是被判为正类的样本中真正属于该类的占

比,体现了预测的精准程度;召回率则度量真正属于某类的样

本中被成功识别的占比,体现了模型对该类样本的覆盖程度.

两者的计算式分别为:

Precision＝
∑
i
TPi

∑
i
(TPi＋FPi)

Recall＝
∑
i
TPi

∑
i
(TPi＋FNi)
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考虑到各情感类别样本量存在差异,直接以整体指标进

行评价可能导致偏倚,本文选用 MacroF１值作为核心评价指

标.该指标对每种情感类别赋予同等评估权重,因此能够更全

面地衡量模型在多类别场景下的整体判别水平.为便于表述,

后续实验中统一将 MacroF１简记为 F１分数.其计算式为:

MacroF１＝２􀅰Precision􀅰Recall
Precision＋Recall

５　实验结果与分析

为了全面评估本文提出的３WERTＧWFCCL 鲁棒增量学

习算法的有效性,本章的实验设计旨在回答以下３个关键研

究问题:１)阈值参数的选择如何影响模型的分类性能与稳定

性? ２)基于三支决策的 POS区域更新策略是否能有效提升

增量学习的抗噪能力? ３)与现有的经典机器学习分类器以及

基础二支CCL算法相比,３WERTＧWFCCL 的总体表现如何?

针对上述问题,本章将依次进行详细的验证与分析.

５．１　参数敏感性分析

在３WERTＧWFCCL算法中,α和β是构建三支决策概念

空间的两个核心参数,它们分别决定了高置信度POS区域的

准入门槛和低置信度 NEG 区域的拒绝边界,其取值变化会

直接改变增量学习过程中的样本划分结果,进而对最终的分

类性能产生显著影响.在EmoDB数据集上的初步网格搜索

实验表明,最优参数区间与 SAVEE 上的结果一致,均落在

α∈[－０．０１,０．００５],β∈[０．００５,０．０２]的范围内.考虑到两

个数据集的响应趋势具有较高的一致性,且SAVEE的特征

边界更为复杂且更具分析价值,本节以SAVEE数据集为代

表性案例进行阈值参数的敏感性分析.

设定高置信度阈值参数α的区间为[－０．０１,－０．００５,

０．０,０．００５],低置信度阈值参数β 的区间为 [０．００５,０．０１,

０．０１５,０．０２].这两种参数两两组合共构成１６组网格搜索实

验.表１详细记录了３WERTＧWFCCL模型在不同参数配置

下的分类准确率与F１分数,同时图２直观展示了模型性能的

动态演变趋势.

表１　SAVEE上不同阈值参数组合的分类性能

Table１　Classificationperformanceofdifferentthresholdparameter

combinationsontheSAVEEdataset
(％)

α(POS) β(BND) 准确率(Acc) MacroＧF１
－０．０１０ ０．００５ ８６．４３ ８４．８１
－０．０１０ ０．０１０ ８６．４３ ８５．０３
－０．０１０ ０．０１５ ８６．９６ ８５．３１
－０．０１０ ０．０２０ ８５．４３ ８４．９０
－０．００５ ０．００５ ８６．８９ ８４．２０
－０．００５ ０．０１０ ８６．６７ ８４．９５
－０．００５ ０．０１５ ８６．８５ ８５．１２
－０．００５ ０．０２０ ８５．９２ ８４．６７
０．０００ ０．００５ ８６．７２ ８４．３５
０．０００ ０．０１０ ８６．８３ ８４．８８
０．０００ ０．０１５ ８６．９５ ８５．４５
０．０００ ０．０２０ ８６．８９ ８４．２３
０．００５ ０．００５ ８６．５１ ８４．８６
０．００５ ０．０１０ ８６．８７ ８５．１５
０．００５ ０．０１５ ８７．０８ ８５．６２
０．００５ ０．０２０ ８６．２５ ８４．５８

　　结合图２能够发现,模型分类性能随α和β的调整呈现

出明显波动.α决定了模型更新的严苛程度.α取值过小(如

－０．０１),会让高置信度区域的判定条件变得极其严格,这会

导致漏掉增量数据中大量蕴含一定信息量但特征略微偏移的

有效样本,进而导致模型无法充分学习新知识.此时模型虽

然保留了 一 定 程 度 的 鲁 棒 性,但 整 体 准 确 率 基 本 停 留 在

８６．４３％~８６．９６％,难以实现性能突破.参数β直接关系到

模型的容错空间.β值增大至０．０２时,会大幅拓宽边界区域

并过度压缩拒绝区域,这种过于宽松的准入机制极易导致特

征模糊或含有严重噪声的样本混入增量更新环节,进而污染

概念空间.在绝大多数α下,β增至０．０２均引发了分类性能

不同程度的回落,在α＝－０．０１且β＝０．０２时,准确率更是明

显下滑至８５．４３％.调整参数配置为α＝０．００５与β＝０．０１５
时,模型达到全局最优状态,分别取得 ８７．０８％ 的最高准确

率和８５．６２％的最优 F１分数.这些数据表现证明了,赋予模

型适当宽松的高置信度准入阈值并结合适度的边界容错空

间,能够最大程度地平衡吸收新知识与抵御噪声干扰之间的

矛盾.

(a)Accuracysensitivityanalysis

(b)F１Ｇscoresensitivityanalysis

图２　SAVEE数据集上模型分类性能对不同阈值参数的敏感性

变化趋势

Fig．２　Trendofsensitivityofmodelclassificationperformanceto

differentthresholdparametersontheSAVEEdataset

５．２　鲁棒增量更新策略有效性分析

第５．１节确定了构建三支决策概念空间的阈值参数组

合.划分正域边界域和负域的目的在于优化增量学习阶段的

模型更新过程,为了验证仅利用高置信度样本进行更新这一

策略的有效性,本节设计了更新机制的消融实验.实验在

EmoDB和 SAVEE 两个数据集上测试了３WERTＧWFCCL
算法在两种更新策略下的分类结果:第一种是全局更新策略,

这是一种基础的增量学习逻辑,当新样本被模型预测正确时,

会被加入到现有概念空间进行更新;第二种是鲁棒更新策略,

即本节采用的三支决策逻辑,模型只接受预测正确且特征距

离满足高置信度门槛的样本来更新概念空间,同时把落入边
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界域的样本删除.

表２详细记录了这两种更新策略在两个数据集上的各项

性能指标,从具体数值可以看出,两种策略在不同复杂度的数

据集上呈现出差异化结果.在背景噪声极小且情感特征高度

纯粹的 EmoDB 数 据 集 中,全 局 更 新 策 略 的 准 确 率 为

９７．６９％,略优于鲁棒更新策略.图３则直观展示了算法性能

在不同场景下的对比演变.如柱状图所呈现,在特征边界更

为复杂的情感数据集SAVEE上,全局更新策略的准确率仅

为８６．９２％,而 采 用 鲁 棒 更 新 策 略 后 模 型 准 确 率 升 到 了

８７．０８％.

表２　两种增量更新策略在不同数据集上的分类性能对比

Table２　Classificationperformancecomparisonoftwoincremental

updatestrategiesondifferentdatasets
(％)

数据集 更新策略
准确率

(Acc)
精确率

(Pre)
召回率

(Rec) MacroＧF１

EmoDB
全局更新 ９７．６９ ９７．３２ ９７．５０ ９７．３８
鲁棒更新 ９７．４２ ９７．０６ ９７．２７ ９７．１２

SAVEE
全局更新 ８６．９２ ８５．６８ ８５．７９ ８５．４４
鲁棒更新 ８７．０８ ８５．８３ ８５．７１ ８５．６２

图３　两种增量更新策略在不同数据集上的性能对比

Fig．３　Performancecomparisonoftwoincrementalupdatestrategies

ondifferentdatasets

EmoDB数据集属于高质量实验室录音数据,绝大多数样

本特征极其清晰.在这种极度纯净的环境下,全局更新策略

能够最大程度地吸收所有正确样本的细微特征变化,从而触

及极高的分类上限,而鲁棒更新的严格准入机制反而可能滤

除掉一部分有效的概念外延信息.相反,在处理SAVEE这

类复杂边界相对模糊的数据时,部分样本虽然在当前阶段被

勉强预测正确,但其声学特征可能处于两种不同情感的过渡

区域.将这些低质量的边缘样本直接用于更新会导致原本清

晰的概念中心发生偏移.随着增量学习的不断推进,概念空

间会变得逐渐模糊,从而引起整体分类性能的下降.在实际

应用场景中,数据质量往往无法保证如此纯净,鲁棒策略在特

征边界更复杂的SAVEE数据集上展现出的优势更具现实参

考意义.因此,本文选择以牺牲极少量纯净数据上的性能为

代价,换取模型在复杂环境下更强的泛化能力和整体稳定性.

三支决策机制通过正域的准入条件对样本进行了筛选,有效

过滤了边界模糊样本对已有概念空间的干扰.这表明,鲁棒

更新策略在面对理想纯净数据时略显保守,但在复杂的增量

学习环境中能够保留模型对各情感类别本质特征的刻画,保

持了更优抗噪能力以及稳定性.

５．３　总体性能对比分析

本节通过比较３WERTＧWFCCL 算法与多种分类算法的

评价指标,进一步评估其在语音情感识别任务中的整体表现.

表３和表４列出了各算法在 EmoDB和SAVEE数据集上的

准确率、精确率、召回率以及 F１分数.３WERTＧWFCCL 引

入三支决策机制后有效克服了二支决策模型处理模糊特征时

的缺陷.如表３和表４所列,３WERTＧWFCCL算法在两个数

据集上的表现均超越二支决策 ERTＧWFCCL.EmoDB数据

集中的准确率由９７．０１％提高至９７．４２％,SAVEE数据集中

的准确率由８５．４２％提高至８７．０８％,证明了高置信度筛选机

制对模糊概念认知模型性能提升的作用.

表３　不同算法在 EmoDB数据集上的总体性能对比

Table３　Overallperformancecomparisonofdifferentalgorithmson

EmoDBdataset
(％)

方法
准确率

(Acc)
精确率

(Pre)
召回率

(Rec) MacroＧF１

３WERTＧWFCCL ９７．４２ ９７．０６ ９７．２７ ９７．１２

ERTＧWFCCL ９７．０１ ９６．５９ ９６．８１ ９６．６３

LogisticRegression ９５．８９ ９５．９０ ９５．７９ ９５．８４

RandomForest ９５．５１ ９５．４７ ９５．５８ ９５．４８

NeuralNetwork ９５．５１ ９５．５９ ９５．４２ ９５．４９

NaiveBayes ９４．９５ ９４．８１ ９５．１０ ９４．９０

KNN ９２．１５ ９４．２５ ９１．７４ ９２．６７

DecisionTree ９０．６５ ９０．３１ ８９．８５ ９０．００

AdaBoost ８４．６７ ８７．７４ ８３．１７ ８３．８４

表４　不同算法在SAVEE 数据集上的总体性能对比

Table４　Overallperformancecomparisonofdifferentalgorithmson

SAVEEdataset
(％)

方法
准确率

(Acc)
精确率

(Pre)
召回率

(Rec) MacroＧF１

３WERTＧWFCCL ８７．０８ ８５．８３ ８５．７１ ８５．６２

LogisticRegression ８６．４６ ８６．０９ ８５．４８ ８５．２２

ERTＧWFCCL ８５．４２ ８５．７２ ８４．２９ ８４．２０

NeuralNetwork ８５．２１ ８５．２８ ８４．５２ ８４．１０

RandomForest ８３．３３ ８３．１４ ８２．７４ ８２．５３

KNN ８１．４６ ８０．７７ ７９．６４ ８０．１２

NaiveBayes ８０．２１ ８０．３３ ８０．１２ ７９．７４

AdaBoost ７７．０８ ７６．７１ ７６．３１ ７６．１９

DecisionTree ７５．８３ ７４．７６ ７４．７６ ７４．４１

在与其他机器学习算法的对比中,逻辑回归 LR等统计

学习模型依赖在特征空间中寻找全局决策边界.如表３所

列,面对EmoDB这类样本特征分布相对独立且边界清晰的

数据集,全局优化方法能够达到较高的拟合精度,其中 LR算

法在EmoDB数据集上的准确率为９５．８９％,在SAVEE数据

集上的准确率为次优.３WERTＧWFCCL采用模糊粒化机制

模拟人类认知过程,模型通过计算声学特征与概念内涵之间

的隶属度,将数据的不确定性转换为模糊概念表达,不同情感

之间的特征交叠问题得到有效缓解.凭借该机制,３WERTＧ

WFCCL在EmoDB上达到９７．４２％的最高准确率.由表４可

知,在处理特征边界更为复杂且存在交叠的 SAVEE 数据集

时,传统决策树和随机森林等硬划分模型容易产生误判,它们
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的准确率分别降至７５．８３％和８３．３３％.３WERTＧWFCCL在

该数据集上的准确率为８７．０８％,优于 LR与 KNN.该现象

表明,基于模糊概念学习的模型在处理特征交叠的小样本语

音数据时具备突出的泛化能力,同时规避了神经网络模型在

小样本集上容易引发的过拟合风险.

结束语　本文提出了一种基于极端随机树加权的三支模

糊概念认知分类模型,通过将三支决策理论与模糊加权概念

认知学习相融合,有效解决了传统CCL模型在处理增量语音

情感数据时易受噪声干扰而引发概念漂移的问题.模型采用

Whisper提取高维语音特征,并经 MLP进行分层抽象表示;

之后在分类阶段中引入 ERT算法实现特征权重的自动量化

分配,在认知算子中嵌入容错阈值构建正负双向认知机制;面

对增量数据时,依据特征辨识距离将样本划分为正域、边界域

与负域,并仅利用正域样本更新概念空间,增强了模型的鲁棒

性与可解释性.在 EmoDB和SAVEE两个公开数据集上的

实验结果表明,３WERTＧWFCCL在准确率与 F１分数等关键

指标上均优于现有主流基线方法,验证了三支决策机制引入

的有效性.

然而,本文方法仍存在一定局限性.一方面,模型中容错

阈值参数α与β的设定目前依赖经验调节,缺乏自适应确定

机制;另一方面,Whisper与 MLP的组合特征提取流程引入

了较高的计算开销,在资源受限的实时场景中存在部署挑战.

未来工作将探索阈值参数的自动化学习策略,例如引入贝叶

斯优化或基于交叉验证的自动调参机制,根据增量数据的分

布特征动态调整阈值,以替代当前依赖网格搜索的方式,进一

步提升模型在不同数据分布下的泛化能力;还需研究模型的

轻量化设计方案,降低计算复杂度,推动该方法在实时人机交

互系统中的实际应用.此外,本文实验尚未严格遵循说话人

独立原则进行数据划分,这可能在一定程度上高估模型的泛

化性能.未来工作还将采用说话人独立的实验设置,确保训

练集与测试集之间无说话人重叠,以更严格地验证模型在未

知说话人条件下的鲁棒性与实际部署能力.
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