
第49卷 第9期

2026年9月

计  算  机  学  报

CHINESE
 

JOURNAL
 

OF
 

COMPUTERS
Vol.

 

49 No.
 

9
Sep.

 

2026
 

收稿日期:2025-10-07;在线发布日期:2026-04-07。本课题得到国家自然科学基金项目(62376229,12371465)、重庆市自然科学基金

(CSTB2023NSCQ-LZX0027)资助。胡开平,硕士研究生,主要研究领域为概念认知学习、粒计算、语音情感识别。E-mail:hkp0922@
email.swu.edu.cn。徐伟华(通信作者),博士,教授,博士生导师,主要研究领域为粒计算、认知计算、数据挖掘、机器学习。E-mail:chx-
uwh@swu.edu.cn。钱宇华,博士,教授,博士生导师,主要研究领域为人工智能、大数据、机器学习。
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摘 要 语音情感识别(Speech
 

Emotion
 

Recognition,SER)在提升人机交互体验中扮演着关键角色。当前主流深

度学习模型虽在SER任务上取得了优异精度,但普遍存在可解释性不足的问题。为突破这一局限,本文借鉴概念

认知学习(Concept-cognitive
 

Learning,CCL)思想,将形式概念分析(Formal
 

Concept
 

Analysis,FCA)与粒计算

(Granular
 

Computing,GrC)理论相结合,提出一种基于极端随机树的加权模糊概念认知分类模型(Extremely
 

Ran-
domized

 

Trees
 

based
 

Weighted
 

Fuzzy
 

Concept-cognitive
 

Learning,ERT-WFCCL)。该模型采用大规模预训练语音

模型 Whisper作为特征提取器,从原始语音信号中获取高层语义表征,并通过多层感知机制(Multi-layer
 

Percep-
tron,MLP)将高维特征解耦为具有明确语义的低维属性向量,以构建形式背景;在分类阶段,利用极端随机树(Ex-
tremely

 

Randomized
 

Trees,ERT)评估各属性对情感分类的贡献度,据此构造加权模糊概念空间,并在该概念空间

中完成分类推理。该框架以感知到认知的路径为主线,实现了从连续声学信号到可解释概念空间的映射,为SER
任务提供了一种具备内生可解释性的建模思路。本文在多伦多情感语音集(Toronto

 

Emotional
 

Speech
 

Set,TESS)

和众包情感多模态演员数据集(Crowd-sourced
 

Emotional
 

Multimodal
 

Actors
 

Dataset,CREMA-D)上进行了实验。

结果表明,ERT-WFCCL在TESS上取得99.60%的分类准确率和99.50%的宏F1值,在更具挑战性的CREMA-D
上取得85.71%的准确率和85.81%的宏F1值,在多项指标上优于支持向量机(Support

 

Vector
 

Machine,SVM)、逻
辑回归(Logistic

 

Regression,LR)等对比方法。此外,增量学习实验验证了所提加权模糊概念认知更新策略能够在

保持较低计算开销的前提下稳定更新概念空间,展现出较强的鲁棒性和可扩展能力。
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Abstract 
 

Speech
 

Emotion
 

Recognition
 

(SER)
 

plays
 

a
 

key
 

role
 

in
 

improving
 

the
 

naturalness
 

and
 

effectiveness
 

of
 

human-computer
 

interaction
 

by
 

enabling
 

machines
 

to
 

perceive
 

and
 

respond
 

to
 

the
 

emotional
 

states
 

conveyed
 

in
 

human
 

speech.
 

In
 

recent
 

years,
 

deep
 

learning
 

models
 

such
 

as
 

convo-
lutional

 

neural
 

networks
 

and
 

recurrent
 

architectures
 

have
 

achieved
 

high
 

recognition
 

accuracy
 

on
 

various
 

SER
 

benchmarks.
 

However,
 

these
 

models
 

generally
 

operate
 

as
 

black
 

boxes
 

and
 

suffer
 

from
 

insufficient
 

interpretability,
 

making
 

it
 

difficult
 

to
 

provide
 

transparent
 

and
 

traceable
 

explana-
tions

 

for
 

their
 

classification
 

decisions.
 

This
 

interpretability
 

limitation
 

restricts
 

the
 

deployment
 

of
 



SER
 

systems
 

in
 

trust-sensitive
 

and
 

safety-critical
 

applications
 

such
 

as
 

mental
 

health
 

monitoring,
 

intelligent
 

customer
 

service,
 

and
 

affective
 

computing.
 

To
 

overcome
 

this
 

limitation,
 

this
 

paper
 

draws
 

on
 

the
 

theory
 

of
 

Concept-cognitive
 

Learning
 

(CCL),
 

which
 

integrates
 

Formal
 

Concept
 

Analysis
 

(FCA)
 

and
 

Granular
 

Computing
 

(GrC)
 

to
 

model
 

human-like
 

cognitive
 

processes
 

of
 

con-
cept

 

formation
 

and
 

classification.
 

Based
 

on
 

this
 

theoretical
 

foundation,
 

we
 

propose
 

a
 

novel
 

classi-
fication

 

framework
 

termed
 

Extremely
 

Randomized
 

Trees
 

based
 

Weighted
 

Fuzzy
 

Concept-cognitive
 

Learning
 

(ERT-WFCCL).
 

The
 

proposed
 

framework
 

comprises
 

three
 

main
 

stages:
 

feature
 

extrac-
tion,

 

feature
 

decoupling,
 

and
 

concept-cognitive
 

classification.
 

In
 

the
 

feature
 

extraction
 

stage,
 

the
 

model
 

employs
 

Whisper,
 

a
 

large-scale
 

pre-trained
 

speech
 

model,
 

as
 

the
 

backbone
 

feature
 

extrac-
tor

 

to
 

obtain
 

high-level
 

semantic
 

representations
 

from
 

raw
 

audio
 

waveforms.
 

Whisper
 

benefits
 

from
 

extensive
 

multilingual
 

and
 

multitask
 

supervised
 

training,
 

enabling
 

it
 

to
 

capture
 

rich
 

acoustic
 

and
 

linguistic
 

information
 

relevant
 

to
 

emotional
 

expression.
 

In
 

the
 

feature
 

decoupling
 

stage,
 

a
 

Multi-layer
 

Perceptron
 

(MLP)
 

based
 

module
 

is
 

designed
 

to
 

transform
 

the
 

high-dimensional
 

Whis-
per

 

features
 

into
 

low-dimensional
 

attribute
 

vectors
 

with
 

explicit
 

semantic
 

meaning.
 

Each
 

dimen-
sion

 

of
 

the
 

decoupled
 

vector
 

corresponds
 

to
 

a
 

specific
 

interpretable
 

attribute,
 

which
 

enables
 

the
 

construction
 

of
 

a
 

formal
 

context
 

as
 

the
 

standard
 

input
 

structure
 

required
 

by
 

FCA.
 

This
 

decou-
pling

 

step
 

is
 

critical
 

for
 

bridging
 

the
 

gap
 

between
 

deep
 

feature
 

representations
 

and
 

concept-based
 

reasoning.
 

In
 

the
 

classification
 

stage,
 

the
 

Extremely
 

Randomized
 

Trees
 

(ERT)
 

algorithm
 

is
 

ap-
plied

 

to
 

evaluate
 

the
 

discriminative
 

contribution
 

of
 

each
 

decoupled
 

attribute
 

to
 

emotion
 

classifica-
tion.

 

Based
 

on
 

the
 

resulting
 

feature
 

importance
 

scores,
 

a
 

weighted
 

fuzzy
 

concept
 

space
 

is
 

con-
structed,

 

in
 

which
 

each
 

attribute
 

is
 

assigned
 

a
 

weight
 

reflecting
 

its
 

relevance
 

to
 

the
 

target
 

emotion
 

categories.
 

Classification
 

inference
 

is
 

then
 

performed
 

by
 

navigating
 

this
 

weighted
 

fuzzy
 

concept
 

space
 

according
 

to
 

the
 

Concept-cognitive
 

Learning
 

strategy.
 

This
 

design
 

endows
 

the
 

model
 

with
 

inherent
 

interpretability,
 

as
 

each
 

classification
 

decision
 

can
 

be
 

traced
 

back
 

through
 

the
 

concept
 

lattice
 

to
 

specific
 

attributes
 

and
 

their
 

weighted
 

contributions.
 

The
 

overall
 

framework
 

follows
 

a
 

perception-to-cognition
 

pathway,
 

achieving
 

a
 

mapping
 

from
 

continuous
 

acoustic
 

signals
 

to
 

an
 

in-
terpretable

 

concept
 

space
 

and
 

providing
 

an
 

inherently
 

interpretable
 

modeling
 

approach
 

for
 

SER
 

tasks.
 

Comprehensive
 

experiments
 

are
 

conducted
 

on
 

two
 

widely
 

used
 

public
 

SER
 

datasets:
 

the
 

Toronto
 

Emotional
 

Speech
 

Set
 

(TESS),
 

which
 

contains
 

2800
 

utterances
 

covering
 

seven
 

emotion
 

categories,
 

and
 

the
 

Crowd-sourced
 

Emotional
 

Multimodal
 

Actors
 

Dataset
 

(CREMA-D),
 

which
 

comprises
 

7442
 

utterances
 

from
 

91
 

actors
 

across
 

six
 

emotion
 

categories
 

with
 

greater
 

speaker
 

and
 

recording
 

variability.
 

The
 

proposed
 

ERT-WFCCL
 

model
 

achieves
 

a
 

classification
 

accuracy
 

of
 

99.60%
 

and
 

a
 

macro
 

F1
 

score
 

of
 

99.50%
 

on
 

TESS,
 

and
 

an
 

accuracy
 

of
 

85.71%
 

with
 

a
 

macro
 

F1
 

score
 

of
 

85.81%
 

on
 

the
 

more
 

challenging
 

CREMA-D,
 

outperforming
 

comparison
 

methods
 

inclu-
ding

 

Support
 

Vector
 

Machine
 

(SVM)
 

and
 

Logistic
 

Regression
 

(LR)
 

across
 

multiple
 

evaluation
 

metrics.
 

Furthermore,
 

incremental
 

learning
 

experiments
 

verify
 

that
 

the
 

proposed
 

weighted
 

fuzzy
 

concept-cognitive
 

update
 

strategy
 

can
 

stably
 

update
 

the
 

concept
 

space
 

with
 

low
 

computational
 

overhead,
 

demonstrating
 

strong
 

robustness
 

and
 

scalability.

Keywords 
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emotion
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cognitive
 

learning
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1 引 言

近年来,人机交互(Human-Computer
 

Interac-
tion,HCI)领域飞速发展,其核心目标在于研究人

类如何与计算机互动,并利用技术进步提升交互效

率[1]。语音是传递情感与感受的有力媒介,而情感

识别则是指识别、理解并响应情感的能力[2]。在这

一背景下,语音识别通过语音直接驱动计算机完成

特定任务,以及语音情感识别(SER)利用人类情感

进行交互,这两个内容已成为促进人机交流的关键

研究方向[3]。准确理解人类的情感表达,不仅能优

化用户体验,更是实现个性化服务的基础。然而,现
有SER方法在追求高性能的同时,往往以模型可解

释性的显著下降为代价,使得情感判别过程难以从

认知层面进行理解。
一个典型的SER系统流程通常包括预处理、特

征提取和情感分类三个阶段。在特征提取阶段,研
究者致力于从语音信号中发掘有效的声学特征,如
连续语音特征、音质特征、谱特征、Teager能量算子

特征以及应用广泛的低级描述符(Low-Level
 

De-
scriptors,LLDs)[4]。LLDs能够捕捉语音信号的短

时变化,涵盖梅尔频率倒谱系数、对数梅尔谱图、过
零率和均方根等时域与频域信息,从而反映语音中

的情感表现[5]。尽管LLDs在早期研究中发挥了重

要作用,这类特征在捕捉短时声学模式方面具有明

确物理意义,但难以建模情感表达中跨时间尺度的

高层语义与上下文依赖。近年来,随着大规模自监

督学习(Self-Supervised
 

Learning,SSL)的兴起,基
于预训练的语音表征模型展现出了卓越的性能。例

如,WavLM[6]通过掩码预测任务学习全栈语音处理

能力,emotion2vec[7]则针对性地提出了首个通用的

情感表征模型,显著提升了跨任务的情感识别精度。
此外,Whisper[8]凭借其在海量弱监督数据上的训

练,不仅具备强大的语音识别能力,其编码器输出的

深层特征也被证明富含高鲁棒性的声学与语义信

息。受此启发,本研究采用 Whisper作为特征提取

器,以获取比传统特征更具判别力的语音表征。但

是如何从这些高维特征中选择性地关注关键信息,
以更贴近人类大脑高效整合上下文信息的认知模

式[9],仍然是一个开放性问题。为了模拟认知过程

中对初始感知信息进行逐层抽象和提炼的过程,需
要一个有效的特征变换模块来架起这座桥梁。深度

神经网络,如多层感知机(MLP)[10]凭借其强大的非

线性映射能力实现这种分层特征学习。
在情感分类层面,方法的演进历程清晰地揭示

了当前面临的方法学瓶颈。早期研究多采用传统机

器学习模型,如支持向量机(SVM)[11]、隐马尔可夫

模型(Hidden
 

Markov
 

Model,HMM)[12],朴素贝叶

斯(Naive
 

Bayes,NB)[13]。这些模型虽然具备一定

的可解释性,但在处理复杂、非线性的情感数据时能

力有限。随着技术发展,以卷积神经网络(Convolu-
tional

 

Neural
 

Network,CNN)[14]、循环神经网络

(Recurrent
 

Neural
 

Network,RNN)[15]为代表的深

度学习模型因其强大的复杂情感模式学习能力,在

SER任务中取得了显著进展。然而,这种性能的提

升是以牺牲可解释性为代价的。这些模型内部复杂

的、逐层抽象的变换过程使其决策依据难以被直观

理解,形成了所谓的黑箱问题。这一本质缺陷极大

地限制了它们在心理健康监测、司法鉴定等需要高

度透明度和可信度的场景中的应用。为解决这一可

解释性危机,本研究不再单纯追求端到端的黑箱拟

合,而 是 转 向 探 索 一 种 更 具 认 知 合 理 性 的 新 范

式———概念认知学习(CCL)。CCL模拟人类通过

概念来认知世界的过程,它通过显式刻画对象-属
性-决策之间的概念结构,使模型决策可被解释为一

系列概念选择与关系推理过程,而非隐式权重叠加。
在SER任务中,我们并非直接处理数值,而是将其

抽象为“高音调”、“快语速”等概念,并基于概念间的

逻辑关系进行推理,比如“高音调且快语速”通常意

味着“愤怒”。
概念认知学习是人工智能与认知计算领域新兴

的学习范式[16],它是以概念为知识的基本载体,研
究事物认知学习过程的科学[17]。与深度学习的端

到端拟合不同,CCL框架下的每一个决策都能追溯

到其所依据的概念,从而天然地具备了良好的可解

释性。为提升模型性能,研究者们发展了多种CCL
模型,如记忆CCL[18]、增量CCL[19]、双向CCL[20]、
三支CCL[21]、渐进式 CCL[22]、模糊 CCL[23]、加权

CCL[24]等。传统的模糊概念分析往往默认所有属

性对决策的贡献是等权的,这与SER任务中不同声

学特征具有不同判别力的事实不符。为此,Zhang
等人[25]提出了一种通过信息熵获取加权概念而无

需依赖先验知识的方法;为缩减概念规模,Singh等

人[26]则研究了属性权重间的相关性以优化模糊概

念的计算;Zhang等人[27]则从决策信息粒度的一致

性中提取条件属性的权重,进一步提升了模型的鲁

棒性。在这些工作的基础上,为增强模型的泛化能
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力,研究者们引入了集成学习。其中,Xu等人[28]的

研究表明,将随机森林(Random
 

Forest,RF)与模糊

CCL结合的集成方法能够优化预测结果。但是,

RF尽管在许多任务中表现出色,其训练时需寻找

最优分裂点,导致训练过程缓慢,且在某些情况下泛

化能力较弱。针对此问题,本研究引入极端随机树

(ERT)算法来测量判别力。ERT不仅通过完全随

机分裂显著降低了计算开销,还能客观量化高维深

度特征的基尼指数贡献,使概念权重不再是经验设

定,而是由决策行为统计驱动。从而为模糊概念空

间提供精确的属性权重,解决了CCL中的特征赋权

难题。基于以上思考,本文的核心目的在于设计并

深入阐述一个全新的、受认知科学启发的SER方法

学框架。本文的主要贡献如下:
(1)首次将CCL方法应用于SER任务,为该领

域提供了全新的研究视角和解决方案。该方法利用

模糊概念的层级结构,有效解决了情感状态的模糊

边界问题,在保证高性能的同时提供了内生的可解

释性。此外,还通过特征可视化与重要性分析,验证

了模型在保持高分类性能的同时,具备稳定且一致

的认知解释能力。
(2)提出一种加权模糊CCL模型(Fuzzy-based

 

concept-cognitive
 

learning
 

method
 

with
 

Extremely
 

Randomized
 

Trees,ERT-WFCCL)。该模型利用极

端随机树计算特征重要性得分,实现了对模糊概念

空间中属性权重的动态、自适应分配,有效提升了概

念推理的判别能力。
(3)设计并集成了一个基于 Whisper预训练特

征与 MLP的深度特征提炼网络,它与后续的概念

认知模块共同构成了一个更完整的感知-抽象-认知

处理流程,体现了对人类认知过程的深度模拟。
(4)在两个通用SER基准数据集TESS、CRE-

MA-D上进行了全面的实验,结果表明该框架在处

理跨语言复杂情感数据时具有优越的性能,且在增

量学习模式下展现出极高的鲁棒性。

2 预备知识

本节简要介绍模糊形式概念分析与极端随机树

的核心理论,为后续提出的模型奠定基础。

2.1 模糊形式概念分析

  模糊形式概念分析作为一种数学工具,可同时

用于数据分析与知识表示[23]。模糊形式背景侧重

将模糊集中隶属度的观点引入对象集和属性集之间

的关系描述中[29],解决经典形式概念分析仅适用于

离散型数据这一局限性,这对于后续的讨论至关

重要。

令B 表示论域,B
~

是定义在B 上的一个模糊

集,其特征由隶属度函数B
~(v):B → [0,1]描述。

对于任意v∈B,值B
~(x)是元素v在模糊集B

~
中

的隶属度。一个模糊形式背景由一个三元组 (U,

V,E
~)

 

表示,其中U 表示对象集,V 表示属性集,E
~:

U×V→[0,1]表示模糊二元关系,E
~(ui,vj)表示

对象ui 在属性vj 上的隶属程度。我们用 (U)和

(V)分别表示对象集U 和属性集V 的幂集。对于

任意对象子集A ⊆U 和模糊属性集
 

B
~
∈ (V),定

义如下两个算子 : (U)→ (V)和 : (V)→
(U):

(A)(vj)=∩
ui∈A

E
~(ui,vj), ∀vj ∈V,

(B
~)={ui ∈U|∀vj ∈V,B

~(vj)≤I
~(ui,vj)}。

  算子 (A)提取了对象集A 中所有对象共同

拥有的属性特征,取隶属度的最小值;而算子 (B
~)

则表示所有满足模糊属性集B
~

 

描述的对象集合。

如果一个序对 (A,B
~)满 足 (A)=B

~
和

(B
~)=A,则它构成一个模糊概念。其中,A 被

称为概念的外延,表示该概念覆盖的对象实例,即这

个概念包含哪些对象。B
~

被称为概念的内涵,用来

描述该概念的属性特征,表示这些对象共同具有哪

些属性。例如,在SER任务中,若A ={u1,u2,u3}

表示三条被标注为“愤怒”的语音样本,B
~

刻画了

“高音调、高能量、语速较快”等属性在各维度上的隶

属度,则(A,B
~)就可以理解为“愤怒语音”这一模糊

概念,外延A 对应具体的语音实例,内涵B
~

则抽象

出这些实例在声学属性上的共性模式。

令 (U,V,E
~)和 (U,D,T)表示两个不同的形

式背景,其中E
~:U×V → [0,1]表示前一个背景中

的模糊关系;T:U×D →{0,1}表示后一个背景中

的经典关系。当V 和D 的交集为空时,结构体 (U,

V,E
~,D,T)被称为模糊形式决策背景,V 是条件属

性集,而D 对应于决策属性集。给定两个加权模糊

概念 (A1,B
~
1)和 (A2,B

~
2),其层级序关系定义为

(A1,B
~
1)≤ (A2,B

~
2)⇔A1 ⊆A2⇔B

~
2 ⊆B

~
1

(1)
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  该层级序关系意味着模糊概念间的包含关系取

决于其外延的子集关系、内涵的隶属度关系。对于

两个概念 (A1,B
~
1)和 (A2,B

~
2),如果存在A1 ⊆

A2
 (或B

~
2 ⊆B

~
1),我们称 (A1,B

~
1)是 (A2,B

~
2)的

子概念或 (A2,B
~
2)是 (A1,B

~
1)的父概念。

例1.
 

在一个如表1所示的模糊形式决策背景

中,对象集U={u1,u2,u3,u4,u5}代表五段不同的

语音样本。条件属性集V={v1,v2,v3}是用于情

感分类的声学特征,具体来说,v1 代表语速,v2 代

表音高,v3 代表能量。决策属性d 定义了情感类

别,其中d=0对应于悲伤,d=1
 

对应于开心。

模糊关系E
~

如表1所示,E
~(u1,v1)=0.2表示样

本u1 在语速这一特征上的隶属度为0.2。决策属

性d 将对象集U 划分为两个类别:悲伤类 0 =
{u1,u3}

 

和开心类 1 = {u2,u4,u5}。通过计算

生成的模糊概念总结在表
 

2
 

中,为简洁起见,概念

{u2,u4},
0.8
v1
,0.6
v2
,0.7
v3    被缩写为(24,(0.8,0.6,0.7))。

表1 模糊形式决策背景

对象 v1 v2 v3 d
u1 0.2 0.3 0.4 0
u2 0.8 0.6 0.7 1
u3 0.4 0.3 0.5 0
u4 0.9 0.8 0.8 1
u5 0.7 0.6 0.6 1

2.2 极端随机树

  极端随机树(ERT)是由Geurts等人[30]提出的

一种集成学习方法,它通过引入额外的随机性层来

扩展决策树的概念。虽然在概念上与随机森林相

似,但ERT的区别在于其在树构建过程中,特别是

在节点分裂时,会放大随机性程度。这种更强的随

机性有助于降低模型的方差,从而提高其对未见数

据的泛化能力。同时,由于分裂点是随机选择的,与
传统决策树相比,其计算开销也大大减少。

特征重要性分析是衡量单个特征对模型预测性

能贡献的关键工具。通过分析特征的重要性,可以

辨别哪些特征对模型的预测影响最大,这不仅有助

于选择最相关的特征,还能简化模型并增强其可解

释性。在随机森林和极端随机树的背景下,特征重

要性通常通过每个特征实现的基尼指数累计减少量

和信息增益量来评估。基尼指数本身是衡量数据集

“不纯度”的指标,其值越高,表示数据的分布越混

乱、结构化程度越低[27]。节点的基尼指数源于该节

点内对象类别标签的分布,计算基尼指数的公式如

下所示:

G=1-∑
r

m=1
p2

m (2)

此处,r表示类别的总数,pm 表示一个对象属于类

别m 的概率。在RF和ERT中,每棵独立的树都基

于不同的特征进行数据分裂,每次分裂都有助于降

低整体的基尼指数,从而提高模型区分不同类别的

能力。一个特征降低基尼指数的程度越大,它对模

型整体性能的贡献就越大,其重要性也越高。下式

概述了在此背景下计算特征重要性的过程:

VI(vi)=
1
T∑

T

t=1
∑

n∈Nt,vn=vi

P(n)·ΔG(vi,n)

(3)
其中,VI(vi)表示特征vi 的重要性得分,T 表示森

林中树的总数。每棵树t包含一组节点Nt,其中节

点n 使用特征vn 进行分裂。P(n)代表节点n的权

重,即该节点中的样本数占总样本数的比例,项

ΔG(vi,n)捕捉了由节点n
 

处分裂引起的不纯度变

化,其定义为

ΔG(vi,n)=G(nparent)-(G(nleft)+G(nright))
(4)

其中,G(nparent),G(nleft)和G(nright)分别表示父节

点、左子节点和右子节点的基尼指数值。为计算

VI(vi),需要找出所有vn =vi 的节点,并在所有树

中对它们各自的ΔG(vi,n)值进行求和。然后,将
特征vi 的总贡献在所有树上取平均,得到最终的重

要性得分。最终得到的重要性得分VI(vi)是一个

非负值,值越高表明该特征对降低不纯度的贡献越

大。模型中所有特征的重要性得分都经过归一化处

理,使其总和为1。该框架根据特征影响模型决策

的能力对其进行有效排序,为特征选择和模型评估

提供了宝贵的可解释性工具。

3 ERT-WFCCL

在本节中,我们提出一种名为ERT-WFCCL的

认知学习方法。传统的模糊形式概念分析在构建概

念格时,通常默认所有属性具有相同的权重。然而

在SER任务中,不同声学特征对情感的判别能力存

在显著差异,若不加区分地同等对待,噪声特征可能

会掩盖关键情感线索。为此,本研究引入ERT
 

来

判别不同声学特征的重要程度。ERT不仅能通过

基尼指数减少量客观量化特征的重要性,解决CCL
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的特征等权缺陷,还能通过其随机分裂机制降低计

算过拟合风险,二者的结合实现了判别性赋权与显

式概念推理的优势互补。

3.1 基于ERT的概念加权

  在一个模糊形式决策背景 (U,V,E
~,D,T)中,

U={u1,u2,…,un}表示对象集,V={v1,v2,…,

vm}表示属性集。决策属性集为 D ={d1,d2,…,

dr},而U 关于D 的决策划分记为U/D ={ 1,

2,…,r},它基于决策属性将U
 

划分为互不相交

的决策类。

定义1.
 

令 (U,V,E
~,D,T)为一个模糊形式决

策背景。每个属性v∈V 的特征重要性VI(v)通

过
 

ERT
 

模型计算得出。属性v 被赋予一个权重,
记为ω(v),其表达式为

ω(v)=VI(v) (5)

其中,ω(v)满足∑
v∈V

ω(v)=1。对于一个模糊概念

对 (A,B
~),其中A 表示外延,B

~
表示内涵,我们定

义加权模糊概念 (A,B
~,ω)的权重表示如下:

ω=∑
vi∈V

B
~(vi)ω(vi) (6)

权重ω 代表了外延A 的平均信息重要性,反映了多

属性内涵在模糊概念中的显著性。下述命题展示了

利用ERT权重构造加权模糊概念的可行性。

命题1.
 

给定一个模糊形式决策背景 (U,V,E
~,

D,T),其中ω 是通过ERT计算得到的与V 中属

性相关联的权重向量。对于任意u ⊆U,三元组

( ( (u)), (u),ω)是一个加权模糊粒概念。
例2.

 

(接例1)首先,我们假设通过ERT模型

分析了表1中的属性,并计算出它们对应的权重如

下:语速v1 的重要性最高,音高v2 最低。具体权重

值为ω(v1)=0.45,ω(v2)=0.2,ω(v3)=0.35。随

后,我们利用公式5和上一节已生成的模糊概念,计
算得到一系列加权模糊概念,如表2所示。

表2 加权模糊概念(基于表1)

加权模糊粒概念 概念简称

(13,(0.2,0.3,0.4),
 

0.29) 1

(24,(0.8,0.6,0.7),
 

0.725) 2

(3,(0.4,0.3,0.5),
 

0.415) 3

(4,(0.9,0.8,0.8),
 

0.845) 4

(245,(0.7,0.6,0.6),
 

0.645) 5

在该表中,每个加权模糊概念节点的内涵通过

一组权重赋值来量化其重要性和相对价值。在认知

过程中,人们通常会根据偏好和需求优先关注某些

节点并选择性地提取相关信息。这里概念的权重是

相对的,权重的大小针对同一概念子空间是有效的,
对于不同子空间下的不同概念比较权重是没有意义

的。这种方法展示了加权模糊概念的自适应性,为
解决以人为中心的问题和增强认知学习提供了一种

更高效的途径。通过快速筛选并汇集相关知识,该
策略显著降低了不必要的存储开销。通过前述讨

论,我们得到了所需的加权模糊概念。在例1中,随
着对象维数的增加,穷举计算所有模糊概念的开销

会呈指数级增长。信息粒作为粒计算理论的核心,
在人类认知中扮演着至关重要的角色。为了在认知

学习中降低计算复杂度,将信息粒融入学习过程至

关重要。最终,如何利用这些加权模糊粒概念来构

建一个完备的概念空间,仍然是认知学习领域重点

关注的方向。

3.2 加权模糊伪概念学习

  本小节我们提出一种基于加权模糊概念和粒计

算的新型分类算法,旨在从加权模糊粒概念中构建

和更新概念空间。该框架包含两个主要部分:(1)建
立一个初始概念空间以构成分类的基础;(2)

 

对概

念空间进行持续更新,以适应数据变化并满足分类

需求。

定义2.
 

给定一个模糊形式决策背景 (U,V,E
~,

D,T),其中U/D={1,2,…,t}是对象集U 基

于决策属性D 的划分,ω 是赋予属性集V 的权重

向量。对于每一个决策类子集 i,其关联的加权模

糊粒概念子空间 i 定义为:

i={( ( (u)), (u),ω)|∀u⊆ i},
所有子空间构成了总的加权模糊概念空间 =
1,2,…,t  ,每个对象都可以被全面地学习,这

有助于提高分类的准确性。算法1概述了构建该空

间的过程。

算法1.
 

构建加权模糊粒概念空间

输入:一个模糊形式决策背景(U,V,E
~,D,T)及属性权重ω .

输出:加权模糊概念空间 0.
1.初始化 0 =Ø;

2.
 

FOR
 

i ∈U/D
3. 初始化当前决策类的子空间 i=Ø;

4. 根据定义2构建加权模糊粒概念子空间 i;

5. ← i;

6.END
 

FOR
7.RETURN

 

0

例3.
 

(接例2)根据决策属性d,对象被分为两

个决策类 0={u1,u3}和 1={u2,u4,u5},基于此
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划分构建相应的概念子空间。与决策类 0 相关的

加权模糊概念子空间 0 包含所有外延是 0 子集的

概念。例如,之前计算出 的 概 念(13,(0.2,0.3,

0.4),0.29)就属于这个子空间。根据算法1可以构

建出 0={(13,(0.2,0.3,0.4),0.29),(3,(0.4,

0.3,0.5),0.415)}。
同理,与决策类 1 对应的加权模糊概念子空间

1={(4,(0.9,0.8,0.8),0.845),(24,(0.8,0.6,

0.7),0.725),(245,(0.7,0.6,0.6),0.645)}。
两个加权模糊粒概念之间的关系不仅受决策类

影响,还可能被数据噪声干扰。噪声会削弱概念间

的关联强度,因此必须过滤掉受其影响的加权模糊

概念。为此,我们定义了如下的相似度度量。
定义3.

 

给定一个加权模糊子空间 i 和一个阈

值ε。对于(Ap,B
~

p,ωp),(As,B
~
s,ωs)∈ i,如果

存在As ⊆Ap,则两个概念间的相似度定义为

η
ci
p,s =

|As|
|As|+2λ(|Ap|-|As|)

(7)

其中,λ=|ωp -ωs|,|·|表示基数。η
ci
p,s 的值越

大,表示相似度越高。当η
ci
p,s>ε时,我们认为这两

个概念的关联是显著的;反之,则认为关联较弱,子

概念 (As,B
~
s,ωs)可能由噪声引发,应当被剔除。

本研究的阈值参数采取自适应设计,算法2描述了

更新过程。

算法2.
 

更新加权模糊粒概念空间

输入:初始加权模糊粒概念空间 0 和阈值ε.
输出:更新后的加权模糊粒概念空间 .
1.初始化更新空间 =Ø;

2.FOR
 

i∈ 0

3. 初始化更新子空间 i
ε= i;

4. FOR
 

概念 i∈ i

5.  
 

FOR
 

其子概念 j∈ i

6.  
 

根据定义3计算相似度η
ci
p,s;

7.  
 

IF
 

η
ci
p,s≤ε

8.   
 

从 i
ε 移除子概念 j;

9.  
 

END
 

IF
10. END

 

FOR
11. END

 

FOR
12. ← i

ε;

13.END
 

FOR
14.RETURN

 

例4.
 

(续例
 

3)假设定阈值ε=0.5计算 1中概

念的相似度。令父概念为Cp = (245,(0.7,0.6,0.7),

0.645),子概念为Cs = (24,(0.8,0.6,0.7),0.725)。

|Ap|=3,|As|=2,λ=|0.645-0.725|=0.08,

η
c1
p,s=

2
2+2×0.08×1=

2
2.16≈0.9259>0.5

。由

于相似度高于阈值,子概念Cs 被保留。经过对子空

间所有概念对的计算,最终更新后的概念子空间为
ε
1={(4,(0.9,0.8,0.8),0.845),(24,(0.8,0.6,

0.7),0.725),(245,(0.7,0.6,0.7),0.645)}。
定义4.

 

令 i
ε 为一个更新后的加权模糊子空

间。如果存在概念外延满足层级包含关系 A1 ⊆

A2 ⊆…⊆At 的概念簇,记该簇为{(Ah,B
~

h,ωh)|

h=1,…,t}。其中外延最大的概念 (At,B
~
t,ωt)

定义为该概念簇的上确界概念。我们通过构建一个

加权模糊伪概念pε
i,k =(Aε

i,k,B
~ε
i,k,ωε

i,k)来表示该

簇,其计算公式如下:

Aε
i,k =At (8)

B
~ε
i,k =

1
2t-1
(B

~
1+∑

t

h=2
2h-2B

~
h) (9)

ωε
i,k =

1
|B|∑v∈B

B
~ε
i,k(v)ω(v) (10)

其中,Aε
i,k 表示第i个决策类中第k 个概念簇生成

的外延,B
~ε
i,k 是融合了历史层级信息的内涵,通过

指数加权的方式赋予了高层级概念更大的权重。在

伪概念生成过程中,同一概念不会被学习两次,我们

首先从外延最大的概念出发寻找一条连接最细粒度

子概念的路径,该路径上的概念构成第一个概念簇,
之后剔除该簇中的概念,重复该过程直到所有概念

都被学习。
经过上述过程构成了最终的伪概念空间 ε =

{Pε
1,Pε

2,…,Pε
r},其中每个Pε

i 表示第i个决策下

所有伪概念构成的子概念空间。算法3详述了此

过程。

算法3.
 

构建加权模糊伪概念空间

输入:更新后的加权模糊概念空间 .
输出:渐进式加权模糊概念空间 ε.
1.初始化渐进式空间 ε=Ø;

2.FOR
 

i
ε∈

3. 初始化Pε
i=Ø;

4. 在 i
ε 中根据外延的包含关系寻找概念簇;

5. 根据定义3中的公式计算所有渐进加权模糊伪概念

{pε
i,1,pε

i,2,…,pε
i,k}

6. 将所有伪概念添加到对应的子空间Pε
i;

7.END
 

FOR
8. ε←Pε

i;

9.RETURN
 

ε
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例5.
 

(续例
 

4)根据定义
 

4,我们对更新后的子

空间 1 中的概念构造伪概念,由于子空间中的三个

概念构成一个外延呈包含关系的概念簇,由 2=

(A2,B
~
2,ω2), 4=(A4,B

~
4,ω4), 5=(A5,B

~
5,

ω5)构建的伪概念外延为Aε
1,1={u2,u4,u5},内涵

为B
~ε
1,1=0.25×(B

~
4+B

~
2+2B

~
5)=0.25×((0.9,

0.8,0.8)+(0.8,0.6,0.7)+2×(0.7,0.6,0.6))=
(0.775,0.65,0.675)。每个决策类都可由一个或

多个伪概念来表示,这些概念不仅保留了关键信息,
还剔除了冗余,优化了认知学习的效率。

3.3 增量学习机制

  对于一个已经构建好的渐进式概念空间,模型的

核心挑战在于如何处理新加入的样本Δu。一方面要

准确判定Δu 的类别标签,另一方面要高效地将Δu
中蕴含的新知识融入现有空间,即实现增量学习。

3.3.1 新样本的类别预测

我们采用基于相似度的最小距离原则来预测新

样本的类别,核心思想是一个新样本与某个情感类

别的距离越近,它就越有可能属于该类别。通过使

用定义5中提出的加权欧氏距离来度量这种相似

性,算法4的流程确定最终的预测标签。这个过程

在例6中展示,该方法能够为一个新的“开心”语音

样本准确地判定其类别。

定义5.
 

给定一个模糊形式决策背景 (U,V,E
~,

D,T)。对于一个新加入的对象Δu,我们将Δu 及

其属性构成的序对视为单粒度概念 ({Δu},B
~),它

到Pε
i 中第k个伪概念pε

i,k= Aε
i,k,B

~ε
i,k,ωε

i,k  的加

权欧氏距离定义为

d(Δu,pε
i,k)= ∑

v∈B

(ω(v)(B
~(v)-B

~ε
i,k(v)))2

(11)
距离d(Δu,pε

i,k)的值衡量了Δu 与伪概念的相似程

度,值越小,相似度越高,Δu 的分类遵循最小距离原

则。算法4阐述了为新加入对象确定类别标签的方法。

算法4.
 

新样本的类别标签预测

输入:伪概念空间 ε = {Pε
1,Pε

2,…,Pε
r}和新样本Δu

输出:Δu的预测类别标签

1.FOR
 

pε∈ ε

2.计算Δu到所有伪概念pε 的距离;

3.END
 

FOR
4.找出最小距离:md=min(d(Δu,pε

i,k));

5.确定全局最小距离对应的类别索引i=argmin(mdi);

6.=i:

7.RETURN
 

预测标签

例6.
 

(续例5)引入一个新的语音样本Δu,假
设其声学特征向量为 (Δu)=(0.85,0.8,0.75),
其真实情感标签为“开心”,属于决策类 1。现在,
我们根据定义5计算Δu 到两个决策类伪概念的距

离。pε
0,1 的内涵为B

~ε
0,1=(0.3,0.3,0.45),pε

1,1 的

内涵为B
~ε
1,1=(0.775,0.65,0.675),计算距离如下:

d(Δu,pε
0,1)= 0.0613+0.01+0.011≈0.2869

d(Δu,pε
1,1)= 0.0011.+0.0009+0.0007≈0.0520

  由于Δu 到伪概念pε
1,1 的距离0.052远小于到

pε
0,1 的距离0.2869,因此模型将Δu 预测为决策类

1,与真实标签“开心”一致。

3.3.2 概念空间的动态更新与多样本的自适应更新

  当新样本Δu 被预测为类别标签i后,它将被加

入对应的决策类 i 中,形成 'i= i∪{Δu},此时,
如果完全重新计算整个概念空间,计算开销将非常

巨大。为解决这个问题,我们提出一种高效的动态

更新机制,其核心思想仅在于重构与新样本同类的

概念子空间,同时微调异类子空间,从而避免全局性

的重复计算。算法5展现了单个样本的动态更新

过程。

算法5.
 

渐进式加权模糊概念的动态增量更新

输入:原伪概念子空间 ε
i 、新样本Δu

输出:更新后的伪概念子空间̂ ε
i

1.根据算法4预测Δu的类别标签i;

2.'i= i∪{Δu};

3.FOR
 

uj∈ 'i

4. IF
 

E
~(Δu,v)≥E

~(uj,v)对于∀v∈V
5.  将新对象Δu加入( (uj), (uj),ω)的外延;

6. END
 

IF

7. 根据更新后的粒概念重新寻找概念簇,根据算法3更新

得到新的伪概念子空间
 ^ε

i;

8.END
 

FOR

9.RETURN
  ^ε

i

当存在一批新样本需要处理时,我们采用一种

序贯学习策略,即逐个处理新样本。每处理一个样

本,都执行一次完整的分类与动态更新流程。这样

可以确保模型在学习下一个样本时,已经充分吸收

了前一个样本的信息,该过程如算法6所示。

算法6.
 

多样本批量增量更新

输入:原伪概念空间 ε 、新样本集合ΔU={Δu1,Δu2,…,

Δuk}
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输出:最终更新后的伪概念空间̂ ε 及新样本的类别标签

1.FOR新样本Δuj∈ΔU
2. 使用算法4预测Δuj 的类别标签;

3. 使用算法5将Δuj 的信息融入并更新伪概念子空间
 ^ε

*;

4.END
 

FOR

5.̂ ε←̂ ε
*

6.RETURN
 

更新后的̂ ε 和所有Δuj 的标签

3.4 时间复杂度分析

  为分析ERT-WFCCL方法的计算代价,本文对

模型中各关键算法的时间复杂度进行讨论。为统一

记号,设对象集U 的规模为|U|=n,条件属性集V
的维数为|V|=m,决策类个数为|D|=r。记第

i个决策类对应的对象子集为 i,其规模为| i|=
ni ;i 表示第i个决策类对应的加权模糊概念子空

间,概念数量为| i|=ci;ε
i 表示经相似度剪枝与

融合后生成的加权模糊伪概念子空间,其伪概念数

量为| ε
i|=pi 。为便于分析,本文不区分更新前

后概念子空间的记号,统一使用 i 表示各阶段的概

念子空间规模。
算法1在每个决策类 i 内部,对其对象子集进

行枚举,并据此构造加权模糊粒概念。对于单一决

策类,其对象子集的数量为2
ni 。对任意对象子集

u⊆ i,算子 (u)的计算需要在m 个条件属性

上取最小隶属度,其最坏情况下的时间复杂度为
 

O(mni)。由算子 (u)生成的模糊属性集作为输

入,算子 (·)需对全集U 中的对象进行逐一校验,
其时间复杂度为O(nm)。因此,算法1的总体时

间复杂度可表示为O(∑
r

i=1
2

ni·m·(ni+n)),其中,

ni 表示算子 (·)在决策类内部的计算规模,而n
对应算子 (·)在全集上的校验规模。在每个概念

子空间 i 中,需要对其中的概念对进行两两比较。
由于相似度计算仅涉及概念外延的基数及权重差

值,其计算复杂度为常数时间。因此,对于单个子空

间 i,算法2的时间复杂度为O(c2i),其总体时间

复杂度为O(∑
r

i=1
c2i)。

算法3在更新后的概念子空间中,根据概念外

延之间的层级包含关系构造概念簇,并进一步生成

加权模糊伪概念。概念簇的识别需要进行成对的外

延包含关系判断,其时间复杂度为O(c2i)。在生成

每一个伪概念时,需要对m 维条件属性进行加权融

合,其时间复杂度为O(m)。设第i个子空间中生

成的伪概念数量为pi,则算法3的时间复杂度可表

示为O(∑
r

i=1

(c2i +mpi))。算法4通过计算新样本

与伪概念空间中各伪概念之间的加权欧氏距离来确

定其类别标签,单次距离计算涉及m 个条件属性,
其时间复杂度为O(m)。因此,算法4的整体时间

复杂度为O(m∑
r

i=1
pi)。在算法5中,新样本先通

过算法4完成类别预测。该预测阶段需要遍历所有

决策类下的伪概念,其时间复杂度为O(m∑
r

j=1
pj)。

之后仅对预测得到的目标决策类对应的概念子空间

进行更新。新样本需与该决策类中的ni 个对象进

行属性层面的比较,其时间复杂度为O(nim)。接

着对更新后的局部概念子空间执行概念聚类及伪概

念重构,其时间复杂度为O(c2i +mpi)。那么算法

5的总体时间复杂度为O(m∑
r

j=1
pj +nim +c2i +

mpi)。其中,∑
r

j=1
pj 对应预测阶段的全局伪概念遍

历开销,而pi 仅对应目标决策类内的局部更新

规模。
当需要处理多个新样本时,算法6采用序贯策

略,依次对每个新样本执行算法5。设新样本数量

为k,其总时间复杂度为O(∑
k

j=1

(m∑
r

i=1
pi +nijm +

c2ij +mpij
)),其中ij 表示第j个新样本预测得到的

决策类。
最后,ERT-WFCCL

 

算法的整体工作流程如

图1所示。模型以语音样本构成的模糊形式决策背

景为输入,其中每个语音对象由多维声学特征表示,
并以模糊隶属度刻画对象与属性之间的关系。模型

先基于ERT模型对声学特征进行重要性评估,并
将所得特征重要性作为属性权重引入模糊形式概念

分析过程,从而得到加权的模糊形式背景。在此基

础上,模型针对不同情感类别分别构建对应的加权

模糊概念子空间,并生成加权模糊粒概念。随后通

过引入相似度度量与权重约束,对概念子空间进行

更新,过滤由噪声或弱相关特征引入的冗余概念,使
概念结构更加紧凑且具有判别性。更新后的概念进

一步经过层级融合,形成能够表征情感类别语义的

加权模糊伪概念空间。当有新的语音样本加入时,
模型首先在已构建的加权伪概念空间中计算该样本

与各情感类别的相似性,并按照最小距离原则确定

其情感标签,实现情感分类。与此同时,模型通过渐
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图1 ERT-WFCCL算法的工作流程

进式学习机制,将新样本的信息动态地融入对应的

概念子空间,仅对相关局部结构进行更新,而无需对

整个概念空间进行重构。

4 实验配置

为验证本文所提模型ERT-WFCCL的有效性,
本节将该模型与多种经典的机器学习算法在两个公

开语音情感数据集上进行性能对比。实验的核心评

估指标为分类准确率。所有实验均在macOS
 

Ventu-
ra

 

13.4操作系统、Apple
 

M2
 

CPU及8GB
 

RAM的

平台下,使用Python
 

3.11.7语言完成。为全面评

估模型的性能与跨语言的泛化能力,本研究选用两

个基准数据集:TESS、CREMA-D。实验流程统一

遵循严格的验证标准,在CREMA-D数据集上进行

严格评估,遵循严格的说话人独立(Speaker-Inde-
pendent)原则,以保证结果的客观性和可信度。共

进行了10次独立的重复实验,并取所有实验结果的

平均值作为最终结果。模型的特征提取与模糊化处

理流程严格遵循本节和第2节所述的方法。

4.1 实验数据集

  为保证实验结果的纯粹性和可靠性,避免类别

不均衡等外部因素的干扰,本研究选用了两个在学

术界被广泛使用的多伦多情感语音集(TESS)以及

众包情感多模态演员数据集(CREMA-D)。数据集

的关键特征如下:
多伦多情感语音集(TESS)[31]是一个纯音频的

英语数据集,包含由2位女演员录制的2800个音频

刺激,涵盖7种不同的情感状态,分别为:恐惧(fear)、
惊喜(pleasant_surprise)、悲伤(sad)、愤怒(angry)、
厌恶(disgust)、开心(happy)和中性(neutral)。该

数据集为完全平衡设计,每个情感类别下均包含

400个样本,这为公平比较各模型内在的分类能力

提供了理想的实验平台。我们在TESS数据集上使

用80%训练集和20%测试集来划分,由于该数据集

仅包含2位说话人,若采用说话人独立划分,训练集

将仅含1位说话人的数据,样本量不足且易引入说

话人偏差,因此本文对TESS采用随机划分方式。
众包情感多模态演员数据集(CREMA-D)[32]是

一个更具挑战性的多模态情感数据集,本研究中使

用其音频部分,其核心特点在于数据的多样性与更

接近真实场景的自然度。该数据集由91位不同年

龄(20~74岁)、不同种族和民族背景的专业演员录

制。演员们通过说出12句内容不同的句子来表达

6种基本情感:愤怒(angry)、厌恶(disgust)、恐惧

(fear)、开心(happy)、悲伤(sad)和中性(neutral)。
选用CREMA-D的主要目的在于检验模型在面对

更复杂、更多样化、更接近真实世界声学变化时的泛

化能力与稳健性。对于CREMA-D
 

数据集,实验采

用说话人独立划分,将数据集按说话人ID分割为

70%训练集、15%验证集和15%测试集。为确保结

果的统计稳健性,均进行10次独立的重复实验,并
取平均值作为最终结果。两个数据集的情绪类别样

本数量分布由图2的饼状图表示。

图2 TESS和CREMA-D语音数据集的

类别样本数量分布

56029
 

期 胡开平等:基于极端随机树加权模糊概念认知的语音情感识别



4.2 特征提取

  SER的特征处理流程旨在将原始的声学信号

转化为一个紧凑且具有高判别力的特征表示[33]。
传统的语音情感识别SER

 

系统主要依赖于手工提

取的声学特征,例如梅尔频率倒谱系数(MFCC)、能
量和过零率等。然而,这些低级描述符往往难以捕

捉语音信号中深层的语义信息以及长时依赖关系。
为了克服这一局限性,本研究采用基于大规模弱监

督学习的预训练模型 Whisper[8]作为特征提取器,
并引入深度感知聚焦层 MLP以提炼情感特征。

4.2.1 基于 Whisper的语音表征

本研究选用 OpenAI发布的 Whisper-Base模

型。相比于传统的声学特征,Whisper特征不仅编

码了丰富的声学细节,还隐式地包含了语言学语义

信息。这种深层语义对于区分依赖语境的情感至关

重要。该模型在约680000小时的多语言、多任务监

督数据上进行了训练,展现出极强的鲁棒性和泛化

能力。特征提取的具体流程如下:先对原始音频信

号进行预处理,将其重采样至16
 

kHz,并通过补零

或截断操作统一调整为30秒的固定长度。随后,计
算音频的对数梅尔声谱图作为模型输入。该谱图被

送入 Whisper的Transformer编码器中。我们提取

编码器最后一层的输出作为语音的深层表征,并对

时间步维度进行平均池化,最终获得一个全局特征

向量Xwhisper∈RR512。所有512维特征均经过Stan-

dardScaler标准化处理,确保数据分布的均一性。

4.2.2 深度特征提炼网络 MLP
尽管 Whisper提供了具有丰富语义信息的512

维深层声学表征,但该高维特征中仍可能包含与情

感判别弱相关的冗余成分,例如说话人身份和背景

噪声信息。更重要的是,后续ERT-WFCCL模型中

模糊概念格的构建复杂度随特征维度呈非线性增

长,高维输入将显著增加概念节点数量,从而影响认

知推理效率。因此,本文在 Whisper特征之后引入

一个受监督的多层感知机作为深度特征提炼模块,
其目标并非直接完成分类任务,而是通过监督学习

引导特征空间向情感判别方向聚焦,生成维度紧凑

且冗余较低的中间表示,用以支撑后续的概念认知

建模。该 MLP网络架构包含以下层次变换,具体

架构设计如图3所示:
(1)输入层:

 

接收由 Whisper提取的特征向量

Xwhisper,输入维度为512。
(2)隐藏层1:

 

将特征维度从512映射至256。
该层包含全连接操作、批归一化(BN)、ReLU

 

激活

函数以及Dropout
 

(p=0.3),以防止模型过拟合。
(3)隐藏层2:

 

进一步将维度从256压缩至

128。结构同样包含
 

BN、ReLU 和 Dropout
 

(p=
0.2)。

(4)输出层:
 

最终将特征压缩至64维,作为后

续模糊概念认知模型的输入。

图3 深度特征提炼网络 MLP架构

  为了在特征提炼阶段显式引入情感判别监督,
本文在训练阶段于64维特征输出端附加一个线性

分类头
 

Linear(64,6),构建
 

MLPWithClassifier
 

网

络结构。整个网络的优化目标是最小化情感分类

的误差。损失函数采用标准的交叉熵 损 失
 

nn.
CrossEntropyLoss,通过计算预测logit与真实情感

类别标签之间的差异,产生监督信号。该梯度信

号反向传播回 MLP,有效指导64维特征的学习,
使其最大化保留情感相关的判别信息。优化器选

用Adam,初始学习率设置为0.0005。为增强模型

的泛化能力和鲁棒性,我们引入了学习率调度和严

格的数据划分策略。学习率调度采用 CosineAn-
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nealingWarmRestarts,初始周期 T=50个epoch。
数据划分严格遵循说话人独立Speaker-Independ-
ent

 

原则,利用GroupShuffleSplit确保训练集和验

证集的说话人集合完全不重叠,从而有效避免模型

学习特定说话人的声音特征而导致的过拟合。此

外,模型采用基于验证集准确率的早停机制,若连续

50个epoch验证准确率未提升,则停止训练并保存

最佳 MLP权重,以确保最终用于ERT-WFCCL的

64维特征是最优且具有泛化能力的。
本文采用t-SNE算法将高维特征映射到二维

空间进行可视化,来直观评估
 

MLP
 

深度特征提炼

网络对声学特征的优化效果。图4和图5展示了

TESS数据集在特征提炼前后的分布对比。如图4
所示,原始的512维 Whisper特征虽然能够大体区

分不同的情感类别,但各类别簇的分布较为松散,且
在决策边界处存在明显的混叠现象,例如“Neutral”
与“Sad”之间以及“Fear”与“Disgust”之间。这表明

原始的预训练特征中仍包含一定的背景噪声或非情

感相关的冗余信息。相比之下,如图5所示,经过

MLP网络提炼后的深度特征展现出了极佳的判别

性,类内聚合度显著提升,同一情感类别的样本点聚

集得更加紧密,说明模型成功滤除了特征中的噪声

干扰。而且类间分离度显著增大,不同情感簇之间

的间隔明显拉大,即使是原始空间中容易混淆的类

别,在经过非线性映射后也实现了有效的解耦。

图4 原始 Whisper编码器输出特征分布t-SNE可视化

并且为了进一步探究经 MLP提炼后64维特

征的内在质量,我们计算了特征间的皮尔逊相关系

数矩阵,并将其可视化为热力图,如图6所示。图中

采用层次聚类对特征维度进行了重新排序,以更清

晰地呈现特征间的关联结构。通过分析非对角线区

域可知,热力图中虽然在如左上角、中间及右下角的

局部区域出现了若干高相关性的区块,表明部分特

征之间存在一定的聚类关系,但这些区块的规模有

图5 经 MLP提炼后的深度特征分布t-SNE可视化

图6 64维声学特征的相关性热力图

限且彼此之间以浅色区域分隔,整体上并未形成大

范围的强相关带状结构。经计算,特征矩阵的平均

绝对相关系数仅为
 

0.3255。该结果从统计角度表

明,经 MLP非线性映射后,特征间的线性相关性得

到有效缓解。高独立性的特征对于后续的
 

ERT-
WFCCL模块至关重要,它避免了因特征高度相关

导致的权重分散问题,确保了极端随机树能够准确

评估每个特征维度的独特贡献,从而为构建精简且

高效的模糊概念空间提供了高质量的信息输入。
经过 MLP网络的非线性映射,原始512维表征

被提炼为64维的情感判别性特征向量
 

Xemo∈RR64。
随后,该特征将被输入ERT-WFCCL认知分类器中

进行模糊概念推理。

4.2.3 模型分类与评估

在特征提取之后,我们对所提出的
 

ERT-WFCCL
模型的分类性能进行评估。由于原始特征不适用于

模糊背景实验,我们首先需要对数据集的条件属性

进行模糊化处理。其模糊化公式如下:

β(μ,v)=
ρ(μ,v)-ρmin(v)
ρmax(v)-ρmin(v)

(12)
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此处,β(μ,v)是对象μ 在属性v 上的模糊化值,而

ρmax(v)和ρmin(v)分别是属性v 的最大值和最小

值。模糊化后的数据被送入ERT-WFCCL概念认

知分类模型中执行分类任务。

5 实验结果与分析

本章旨在通过一系列严格控制的量化实验,对
本文所提出的 Whisper+MLP+ERT-WFCCL认

知框架进行全面验证。实验的核心目的是评估在不

同难度数据集上的泛化能力,客观深入地分析该框

架在处理多类别情感数据时的有效性、与主流方法

的性能差异,并对框架内部组件的贡献进行剖析。

5.1 评价指标

  为科学评估模型性能,本研究采用四种关键评

价指标:准确率(Accuracy)、精确率(Precision)、召
回率(Recall)和F1分数。这些指标均基于混淆矩

阵中的四个基本术语计算得出:真正例(TPi)、真负

例(TNi)、假正例(FPi)和假负例(FNi)。
准确率是衡量模型正确预测的样本(包括正确

预测的正例和负例)占总样本的比例,它反映了分类

器的整体效能。其计算公式为

Accuracy=
∑
i

(TPi+TNi)

∑
i

(TPi+TNi+FPi+FNi)

(13)

  然而,在类别不均衡的情况下,准确率可能会产

生误导。因此,我们引入了精确率和召回率。精确

率衡量的是所有被模型预测为正例的样本中,实际

也为正例的比例,反映了模型预测结果的可靠性。
计算公式为

Precision=
∑
i
TPi

∑
i

(TPi+FPi)
(14)

  召回率则衡量所有实际为正例的样本中,被模

型成功预测为正例的比例,这反映了模型发现所有

正例的能力。其计算公式为

Recall=
∑
i
TPi

∑
i

(TPi+FNi)
(15)

  在本研究中,为避免样本量大的类别主导评估

结果,我们采用 Macro
 

F1分数作为最终的评估指

标。这确保了每个情感类别对模型的总评估结果贡

献相等,从而更客观地反映模型在所有情感类别上

的综合性能和泛化能力。其计算公式为

Macro
 

F1=2·
Precision·Recall
Precision+Recall

(16)

5.2 总体性能对比分析

  为了客观评估本文所提认知分类器的有效性,
我们将本文提出的ERT-WFCCL模型以及多种经

典机器学习[34]、神经网络模型在内的分类算法,包
括 MLP、SVM、NB、LR、RF、K-NN(K =3),在
TESS和CREMA-D两个不同的数据集上进行了

全面对比。为确保对比的公平性,本研究并未直

接引用数据,而是严格复现了以上所有对比算法。
所有模型均接收经由

 

Whisper
 

编码并通过 MLP
 

深度提炼后的64维特征向量。详细的性能指标

如表3和 表4所 示(Accuracy,
 

Precision,
 

Recall,
 

Macro
 

F1)。

表3 不同模型在TESS数据集上的详细性能指标对比(%)

模型 准确率 精确率 召回率 F1分数

MLP+ERT-WFCCL 99.60 99.50 99.40 99.50
Whisper(512)+
ERT-WFCCL

92.81 91.93 92.81 92.37

MLP 99.40 99.30 99.20 99.30
SVM[35] 99.50 99.40 99.30 99.40
NB[13] 99.30 99.20 99.10 99.20
LR[36] 99.00 98.90 98.80 98.90
RF[13] 98.70 98.60 98.50 98.60

K-NN[13] 97.70 97.60 97.40 97.50

表4 不同模型在CREMA-D数据集上的详细性能

指标对比(%)

模型 准确率 精确率 召回率 F1分数

MLP+ERT-WFCCL 85.71 86.01 85.74 85.81
Whisper(512)+
ERT-WFCCL

78.39 78.49 78.45 78.47

MLP 84.55 84.95 84.57 84.65
SVM[35] 85.42 85.67 85.47 85.48
NB[13] 84.93 85.22 84.92 85.01
LR[36] 85.54 85.73 85.58 85.60
RF[13] 85.28 85.55 85.29 85.35

K-NN[13] 85.05 85.26 85.09 85.10

由表3可知,所有模型在TESS数据集上均展

现出了卓越的分类性能。一方面TESS数据集本身

录制于受控实验室环境,信噪比高且情感表达清晰。
其次,更关键的是前端特征提取模块的有效性。经

过 Whisper预训练模型编码并经由 MLP深度提炼

后的64维特征,保留了极高纯度的情感判别信息。

LR能达到99.00%的准确率,充分证明了该特征空

间具有极佳的线性可分性。在如此高的基准性能之

上,本文提出的ERTWFCCL模型依然实现了性能
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的进一步突破,准确率和综合得分最高。这表明在

特征极其纯净的情况下,基于加权模糊概念的推理

机制比最大间隔超平面模型更能捕捉到数据中极细

微的非线性结构。基于集成学习的RF在TESS上

的表现略逊于基于几何边界的模型SVM。这可能

是因为在极高维且特征高度抽象的低维空间中,连
续的几何边界比轴平行的树分裂规则更适合描述数

据分布。而K-NN的表现相对最弱,为97.70%,说
明在高密度特征空间中,简单的欧氏距离度量不如

基于概念结构ERT-WFCCL的度量有效。

分析表4可知,在CREMA-D数据集上,本文

提出的ERT-WFCCL同样在四个评价指标上均位

居第一,其 Macro
 

F1分数达到85.81%。其他对比

算法都受益于高质量的 Whisper+MLP深度特征,
但ERT-WFCCL依然能够从高度抽象的特征中挖

掘出额外的判别信息,超越了LR的85.60%和SVM
的85.48%。这证明了在特征空间受限的情况下,
基于加权模糊概念的非线性推理比传统的几何划分

更具优势。图7为不同模型在两个数据集上性能对

比的柱状图。

图7 不同模型分别在TESS和CREMA-D数据集上性能对比图

5.3 混淆矩阵分析

  为进一步深入探究本文所提框架在具体情感类

别上的分类行为,并客观评估其在不同难度数据集

上的泛化能力,本小节对其在CREMA-D上的分类

结果进行了混淆矩阵分析。混淆矩阵不仅能够展示

模型在每个类别上的分类准确性,更能揭示其内在

的决策模式与稳健性。
不同模型在CREMA-D数据集上的混淆矩阵

如图8所示。在所有对比模型中,ERT-WFCCL取

得了最优表现,其准确率和F1-Macro都达到了最

高。然而所有模型存在负向和中性情感的混淆,高
唤醒度的负向情感如“愤怒”、“厌恶”之间存在显著

的相互混淆,这是由于这些情感在声学特征例如语

速、能量上具有高度的相似性,符合人类情感认知的

生理学规律。同样,由于缺乏鲜明的声学标记,

Neutral中性情感的样本也显示出较高的分散性,
容易被模型误判为低唤醒度的悲伤或厌恶情感。这

表明模型的鲁棒性测试焦点不应仅仅放在整体准确

率上,而应放在对这些模糊和重叠情感边界的处理

能力上。

ERT-WFCCL模型的混淆矩阵在处理上述挑

战时展现了独特的优势。通过与LR和SVM 的矩

阵进行对比,可以发现ERT-WFCCL的错误分布更

加分散和均匀,而沿主对角线的数值集中度最高。
这表明ERT-WFCCL能够更有效地抑制系统性的

错误偏差。当样本位于特征空间的模糊边界时,

ERT-WFCCL不会像传统几何模型那样进行硬性

超平面划分,而是基于其在不同加权概念内涵中的

隶属度进行柔性推理。这种机制有效地减少了跨越

不同情感效价和唤醒度的错误,确保了在高度相似

的负向情感之间,模型依然能做出更精确的判断,最
终使其F1-Macro达到85.81%的最优水平,从而有

力地验证了认知决策模块的精细化优势。

5.4 消融实验

  为了深入探究框架内部各组件的贡献,本节进

行了消融实验,旨在回答三个核心问题:选择 Whis-
per预训练模型相比于其他主流预训练模型有何优

势,深度特征提炼阶段是否必要,以及认知分类器

ERT-WFCCL相比于传统的神经网络分类层有何

优势。

5.4.1 不同预训练语音特征的对比分析

本小节在TESS和CREMA-D数据集上将Whis-
per预训练模型与目前先进的语音编码器 WavLM
还有专门针对语音情感的emotion2vec模型进行了
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图8 不同模型在CREMA-D数据集上的混淆矩阵

对比。实验均经过相同的 MLP深度特征提炼降维

至64维,再接入ERT-WFCCL进行分类,实验结果

如下表所示,表中名称后括号的数字代表提取特征

的维度。

如表5所示,在受控环境下录制的TESS数据

集上,三种预训练模型均展现出了极高的性能,各项

指标接近或超过99.2%。其中,emotion2vec的F1
分数为99.53%,略微领先于 Whisper的99.50%。
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这表明对于情感特征较为清晰、噪声干扰较小的数

据集,主流的预训练模型都能提取出具有高度判别

性的声学表征,性能已接近该数据集的理论上限。

表5 TESS数据集上不同预训练特征的性能对比(%)

方法 准确率 精确率 召回率 F1分数

Whisper(512) 99.60 99.50 99.40 99.50
emotion2vec(768) 99.52 99.54 99.52 99.53
WavLM(768) 99.28 99.19 99.28 99.23

然而,Whisper模型在面对发音人多样、情感表

达更复杂且更贴近真实场景的CREMA-D数据集

时,可以体现很大优势。我们观察表6可知,Whisper
取得85.81%的最高F1分数,分别比emotion2vec和

WavLM提取特征的F1高出0.66%和0.85%。这

得益于 Whisper在极大规模、多语种且包含真实噪

声的语料库上进行的弱监督训练,使其提取的深度

特征具有更强的泛化能力和抗干扰鲁棒性,从而在

处理高难度的复杂情感分类任务时表现更优。

表6 CREMA-D数据集上不同预训练特征的性能对比(%)

方法 准确率 精确率 召回率 F1分数

Whisper(512) 85.71 86.01 85.74 85.81
emotion2vec(768) 85.08 85.20 85.10 85.15
WavLM(768) 84.88 85.01 84.92 84.96

5.4.2 MLP深度特征提炼模块的必要性分析

在确定 Whisper作为前端特征提取器之后,本
节进一步验证 MLP深度特征提炼模块的必要性。
该实验将 Whisper编码器输出的原始512维特征直

接输入 ERT-WFCCL进行分类,不经过 MLP提

炼,我们将此方法命名为 Whisper+ERT-WFCCL。
由表3和表4可知,移除MLP模块后Whisper+

ERT-WFCC的性能出现大幅下降,在TESS上F1
分数从99.50%降至92.37%,下降了7.13个百分

点;在CREMA-D上从85.81%降至78.47%,下降

了7.34个百分点。该性能差距可从以下几个方面

解释:一方面,原始512维 Whisper特征中包含大量

与情感判别弱相关的冗余信息,这些冗余维度在模

糊概念空间构建中会引入大量无效概念节点,稀释

了关键情感概念的判别力。另一方面,模糊概念空

间的构建复杂度随特征维度呈非线性增长,512维

输入导致概念空间过于庞大,概念间的欧氏距离度

量在高维空间中变得不可靠,产生维度灾难问题。
以上结果表明,MLP模块的作用不仅在于降维,更
在于通过有监督的特征重塑,为概念空间提供紧凑

且具有强判别力的输入表征。

5.4.3 认知分类器ERT-WFCCL的贡献分析

在 Whisper特征提取和 MLP特征提炼均已确

定的基础上,本节分析认知分类器ERT-WFCCL相

比传统神经网络分类层的优势。在本实验中,MLP
基准模型代表端到端的神经网络方法,直接使用

特征提炼网络末端的线性分类层配合Softmax函

数进行预测。而 ERT-WFCCL则是移除 该 线 性

层,将64维特征向量直接输入认知概念模型中进

行推理。
如表4所示,ERT-WFCCL的 Macro

 

F1显著

优于标准 MLP分类头,提升了1.16个百分点。由

于两者的输入特征完全相同,这一差距直接反映了

决策机制的差异。MLP分类头本质上是一种概率

映射,容易受到训练数据分布偏差的影响,且缺乏对

特征组合逻辑的显式建模。相比之下,ERT-WF-
CCL通过ERT赋予的特征权重构建加权概念格,
实现了从数值特征到语义概念的跃迁。这一结果证

实,在深度特征提取之后,引入一个基于规则和概念

的认知决策模块,比继续堆叠全连接层能获得更鲁

棒的分类效果。

5.5 增量学习机制的有效性与鲁棒性分析

  为了验证本文提出的自适应更新算法在处理流

式数据时的有效性,我们在CREMA-D数据集上对

比了批处理模式与自适应更新模式的性能表现以及

样本输入顺序对模型性能的影响。批处理模式一次

性构建概念空间,不对测试集样本进行模型更新。
自适应更新模式模拟在线学习场景,逐个输入测试

样本,并利用算法5动态更新概念空间,实验结果如

表7所示。
由表7可知,本文提出的增量更新算法在各项

指标上均略优于批量处理模式,其中 Macro
 

F1提

升了0.31%。在计算效率方面,逐个处理相比批量

处理节省了约45.82秒,约5%的时间开销。这表

明ERT-WFCCL的动态更新机制能够高效地将新

样本知识融合进概念格,且这种细粒度的渐进式修

正比粗粒度的批量重构更能捕捉局部特征的微小变

化。图9展现了两种模式的性能对比。

表7 批处理与自适应更新模式性能对比

模式
准确率
(%)

精确率
(%)

召回率
(%)

F1分数
(%)

平均耗时
(s)

自适应更新 85.71 86.01 85.74 85.81 840.25
批处理 85.42 85.67 85.48 85.50 886.07

在增量学习中,样本的输入顺序往往会影响最

终的概念格结构。为验证模型对输入顺序的敏感

17029
 

期 胡开平等:基于极端随机树加权模糊概念认知的语音情感识别



图9 批处理模式与自适应更新模式的性能表现

度,我们对比了原始顺序与三种随机打乱顺序(Ran-
dom

 

1-3)下的模型性能。结果如表8和图10所示。
分析显示,不同处理顺序导致的性能波动极小。四

组实验中,Macro
 

F1的最大差值仅为0.25%,且所

有结果均维持在85.6%以上。实验证明了本研究

提出的算法对样本添加顺序具有良好的鲁棒性,模
型最终收敛的性能对输入序列不敏感,这为实际应

用中处理流式数据提供了可靠性保障。

表8 不同样本处理顺序对模型性能的影响

样本顺序
准确率
(%)

精确率
(%)

召回率
(%)

F1分数
(%)

平均耗时
(s)

Original 85.71 86.01 85.74 85.81 884.97
Random

 

1 85.78 86.22 85.85 85.88 823.76
Random

 

2 85.74 86.15 85.82 85.86 886.41
Random

 

3 85.56 85.99 85.63 85.63 886.84

图10 不同样本处理顺序对模型性能的影响比较

5.6 模型可解释性与认知一致性分析

  为验证所提出的ERT-WFCCL模型在实际决

策过程中是否体现认知一致性与结构可解释性,本
节从特征层贡献分布与认知决策机制两个层面对模

型的内部行为进行分析,并且最后将本文提出的可

解释性方法与现有可解释性方法进行了比较。

5.6.1 特征贡献分布分析

在本文提出的ERT-WFCCL模型中,情感分类

并非直接基于深度嵌入向量完成,而是通过加权模

糊概念空间中的认知推理过程实现。因此,不同特

征维度在决策过程中所承担的贡献程度成为衡量模

型可解释性的关键因素之一。本文基于ERT在训

练过程中产生的特征重要性统计结果,对经 MLP
提炼后的64维情感特征进行分析,如图11所示。

图11(a)给出了重要性得分排名前20的特征

维度,可以观察到,排名最高的特征F59的重要性

得分约为0.0328,排名第20的特征约为0.017,两
者仅相差约一倍,整体呈现平缓递减的分布趋势,并
未出现单一特征占据绝对主导的极端情况。这表明

ERT-WFCCL在决策过程中并非依赖于某个孤立

的声学线索,而是综合利用多个互补特征共同完成

情感判别。进一步地,图11(b)展示了全部64维特

征的重要性分布情况及其平滑趋势线。我们可以看

到,特征重要性整体呈现连续且平滑的长尾分布,重
要性随特征排名逐步衰减,即使排名最末的特征仍

保持约0.007的贡献值,而非出现明显断崖或坍缩

现象。这一结果说明,经 MLP非线性映射后得到

的特征整体质量较高,大多数特征在决策过程中均

发挥了一定作用,ERT仅对其贡献程度进行细粒度

区分,而非执行硬性的特征选择。该分布特性与前

文对 MLP输出特征进行的相关性分析结果保持一

致,从决策层面进一步验证了特征提炼阶段对冗余

信息的有效抑制。

图11 特征重要性分布情况

5.6.2 认知一致性分析

从认知建模角度来看,情感判断通常并非由单

一感知线索触发,而是由多个声学与语义因素的综
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合作用逐步形成。ERT-WFCCL所呈现的特征重

要性分布恰好体现了这一认知特征。少数关键维度

在情感判别中起到主导作用,其余特征则作为辅助

信息共同参与推理过程。这种决策模式与人类在语

音情感感知中的判断机制具有良好的认知一致性。
此外,由于特征权重直接来源于极端随机树在模糊

概念空间中的分裂统计结果,特征贡献的估计过程

与具体决策路径具有明确对应关系,使得模型输出

能够被追溯至具体的特征维度及其在概念推理过程

中的作用位置。这种结构内嵌的解释机制避免了事

后分析带来的不稳定性问题,为模型决策提供了更

具可信度的解释依据。

5.6.3 与现有可解释性方法的比较讨论

现有深度学习模型在可解释性方面的研究多集

中于注意力权重可视化或事后归因方法,如SHAP
和LIME等。注意力机制通常通过可视化不同时

间步或特征通道的权重分布来刻画模型关注区域,
但其权重大小并不一定与最终决策贡献严格对应,
且缺乏明确的概念层语义对齐。SHAP和 LIME
等事后解释方法则通过局部扰动样本来估计特征贡

献,其解释结果对采样策略和扰动范围较为敏感,且
解释模块与原始模型结构相互独立,稳定性和一致

性难以保证。相比之下,本文提出的ERT-WFCCL
方法将可解释性直接嵌入模型结构之中。特征重要

性的评估过程源于极端随机树在加权模糊概念空间

中的分裂统计,与实际分类决策路径耦合,使得解释

结果不依赖于额外的事后分析或近似假设。同时,
模糊概念认知框架为特征贡献提供了概念层语义中

介,使模型输出能够被理解为概念推理的结果,而非

仅仅是数值加权的产物。这种结构内嵌式解释方式

为语音情感识别任务提供了一种更加稳定且符合认

知直觉的解释路径。

6 结论与未来工作

本文面向语音情感识别中深度模型高性能但难

以解释的核心矛盾,借鉴CCL思想,构建了一个兼

顾表征能力与可解释性的两阶段框架,前端采用

Whisper预训练模型与 MLP进行深度特征提炼,后
端通过基于ERT的加权模糊概念认知分类模型

ERT-WFCCL完成情感判别。该框架以感知到抽

象再到认知的认知路径为主线,实现了从连续声学

信号到可解释概念空间的映射,为SER任务提供了

一种具备内生可解释性的建模思路。实验结果表

明,所提方法在两个公开情感语音数据集上均取得

了优异性能。因此本文方法尤其适用于既需要较高

识别性能,又必须给出决策依据的场景,例如智能客

服、心理健康辅助评估、教育场景中的学习状态监测

等。同时,增量学习实验验证了所提出的加权模糊

概念认知更新策略在多批次新样本到来时,能够在

保持较低计算开销的前提下稳定更新概念空间,展
现出较强的鲁棒性和可拓展能力。这种设计为真实

部署中的在线语音情感识别系统提供了实用支撑。
一方面避免频繁重训带来的计算开销,另一方面保

证模型在用户群体和交互环境持续变化时,仍能保

持稳定的性能与一致的认知解释。
尽管如此,本文仍存在若干值得进一步研究的

方向。实验数据主要来自受控条件下的公开数据

集,未来我们将考虑引入更贴近实际应用场景的in-
the-wild语音语料,系统评估该框架在复杂噪声环

境和多说话人混合场景下的表现。再者,随着特征

维度和样本规模的进一步增大,ERT-WFCCL在大

规模概念空间构建与多批次增量更新中的计算复杂

度仍有优化空间,可结合更高效的树模型、近似搜索

与并行计算策略,构建轻量化的认知分类器。另外,
后续研究将视觉、文本等多模态信息融入当前的认

知框架,有望构建一个更全面的情感理解模型。
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Background
  With

 

the
 

continuous
 

development
 

of
 

human-computer
 

interaction
 

(HCI)
 

technology,
 

computers
 

are
 

expected
 

not
 

only
 

to
 

understand
 

the
 

linguistic
 

content
 

of
 

speech
 

but
 

also
 

to
 

accurately
 

perceive
 

the
 

emotional
 

states
 

conveyed
 

through
 

it.
 

Speech
 

Emotion
 

Recognition
 

(SER)
 

is
 

gradually
 

becoming
 

a
 

key
 

link
 

connecting
 

users'
 

emotional
 

states
 

with
 

the
 

responses
 

of
 

intelligent
 

systems
 

in
 

scenarios
 

such
 

as
 

intelligent
 

custom-
er

 

service,
 

vehicle
 

interaction,
 

and
 

online
 

education.
 

Over
 

the
 

past
 

decade,
 

deep
 

learning
 

has
 

greatly
 

improved
 

the
 

rec-
ognition

 

accuracy
 

of
 

SER,
 

but
 

it
 

has
 

also
 

made
 

the
 

decision-
making

 

process
 

of
 

models
 

increasingly
 

opaque,
 

forming
 

a
 

typical
 

black
 

box
 

problem.
 

This
 

has
 

significantly
 

restricted
 

the
 

deployment
 

of
 

models
 

in
 

application
 

scenarios
 

with
 

high
 

requirements
 

for
 

safety
 

and
 

credibility.
 

To
 

alleviate
 

this
 

con-
tradiction

 

between
 

performance
 

and
 

interpretability,
 

this
 

pa-

per
 

attempts
 

to
 

break
 

away
 

from
 

the
 

existing
 

end-to-end
 

deep
 

network
 

paradigm
 

and
 

construct
 

a
 

cognitive
 

framework
 

that
 

combines
 

deep
 

feature
 

learning
 

and
 

Concept-cognitive
 

Learn-

ing
 

(CCL).
 

The
 

original
 

acoustic
 

signal
 

is
 

deeply
 

represented
 

and
 

features
 

are
 

extracted
 

using
 

a
 

pre-trained
 

encoder
 

based
 

on
 

Whisper
 

and
 

a
 

Multi-layer
 

Perceptron
 

(MLP),
 

obtaining
 

a
 

compact
 

64-dimensional
 

emotional
 

feature
 

representation.
 

These
 

features
 

are
 

then
 

input
 

into
 

a
 

weighted
 

fuzzy
 

concept-cognitive
 

classification
 

model
 

based
 

on
 

Extremely
 

Randomized
 

Trees
 

(ERT-WFCCL),
 

completing
 

the
 

emotional
 

discrimination
 

in
 

an
 

explicitly
 

interpretable
 

concept
 

space.
 

Extremely
 

Randomized
 

Trees
 

are
 

used
 

to
 

automatically
 

evaluate
 

attribute
 

importance
 

from
 

high-dimensional
 

features,
 

and
 

the
 

weighted
 

fuzzy
 

concept-
cognitive

 

component
 

characterizes
 

the
 

reasoning
 

basis
 

of
 

the
 

mod-
el

 

through
 

concept
 

lattice
 

structures,
 

thereby
 

maintaining
 

high
 

recognition
 

performance
 

while
 

providing
 

more
 

stable,
 

traceable,
 

and
 

intuitive
 

emotional
 

recognition
 

decisions
 

for
 

the
 

aforemen-
tioned

 

key
 

application
 

scenarios.
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