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内容简介
类脑智能技术是当前国际重要的科技前沿，研究类脑智能技术对发展新型信息产业意义重大。本书介绍了一种新颖的类脑模型——大脑情感学习模型，并介绍了其学习算法、改进技术及应用。大脑情感学习模型根据哺乳动物大脑边缘系统的结构建立，在模拟生物智能行为上表现出了良好的自适应性能，模型结构简单，运算速度快。本书共9章，分为3篇：基础篇、改进篇和应用篇。基础篇主要介绍大脑情感学习模型的研究现状、神经生理学基础与学习算法；改进篇主要介绍大脑情感学习模型的改进技术，通过加入监督学习和竞争学习机制改进模型性能；应用篇主要介绍将改进的大脑情感学习模型用于混沌时间序列预测、疾病诊断、表情识别及人机情感交互等领域的例子。
本书可以作为研究生、高校教师及工程技术人员的自学和参考用书，也适合对类脑模型研究感兴趣的研究人员和工程技术人员阅读。



前言
近些年，随着信息技术的发展，类脑智能成为人工智能和计算机科学领域的研究热点。研究者们借鉴脑科学、认知科学和神经生理学等知识，试图让机器模拟大脑的信息处理方式和认知行为，使机器具有更高的智能。于是，类脑智能技术诞生了。目前，借鉴大脑的信息处理机制和神经编码原理，类脑神经网络模型、类脑芯片、类脑智能机器人及脑机接口等得以出现，类脑智能技术正蓬勃发展。
本书介绍的大脑情感学习模型（Brain Emotional Learning, BEL）是一个新颖的类脑模型，由学者Morén受神经生理学研究的启发而提出。大脑情感学习模型根据哺乳动物大脑边缘系统的结构建立，不完全地模拟了杏仁体和眶额皮质之间的情感学习机制。与传统人工神经网络相比，大脑情感学习模型在模拟生物智能行为上表现出了良好的自适应性，并且其结构简单、计算复杂度低、运算速度快，但大脑情感学习模型存在通用性不足的问题。
本书主要围绕大脑情感学习模型的优化方法及应用展开研究，结合智能优化技术，对大脑情感学习模型进行了改进，提出了监督型大脑情感学习网络和竞争型大脑情感学习网络，并通过典型实例验证了大脑情感学习模型的性能。
本书的特色有以下3点。
（1）内容新颖，本书以一种新颖的类脑模型——大脑情感学习模型为主线进行介绍。
（2）结构合理，基础篇、改进篇和应用篇3部分层层递进，注重理论与实践结合。
（3）深度与广度适中，根据读者群体，本书先介绍大脑情感学习模型的神经生理学基础后介绍应用实例，符合认知规律。
本书共9章，分为3篇，系统地介绍了大脑情感学习模型的原理、改进技术和应用。基础篇包括第1～3章，主要介绍大脑情感学习模型的研究现状、神经生理学基础和学习算法；改进篇包括第4～5章，主要介绍大脑情感学习模型的改进技术，通过加入监督学习和竞争学习机制改进模型性能；应用篇包括第6～9章，主要介绍将改进后的大脑情感学习模型用于混沌时间序列预测、疾病诊断、表情识别及人机情感交互等领域。
本书一方面向读者介绍了一种基于大脑情感学习机制的类脑神经网络，丰富了现有人工神经网络的理论；另一方面提供了一种快速有效的数据分析方法，可为智能系统的下一步决策提供依据。
本书是作者从事湖南省自然科学基金项目（编号：2020JJ4060）和湖南文理学院博士启动项目的研究成果，感谢湖南文理学院和湖南省自然科学基金的基金资助。本书可以作为研究生、高校教师及工程技术人员的自学和参考用书，也适合对类脑模型研究感兴趣的研究人员和工程技术人员阅读。本书在编写的过程中，参考并引用了相关文献资料的观点和素材，在此向相关文献作者表示感谢。在内容审校和出版过程中，本书得到了电子工业出版社张小乐编辑的大力支持和指导，在此表示感谢。同时，感谢读者对本书的支持。
由于类脑智能研究涉及神经科学、认知科学、计算机科学和人工智能技术等领域，大脑情感学习模型作为一个新颖的类脑模型，在理论方法和应用技术上还有待进一步探索。限于作者水平，书中难免存在不足之处，恳请有关专家和读者批评指正（电子邮件请发至63641214＠qq.com）。
作者
2022年11月



第1篇 大脑情感学习模型基础篇
第1章 大脑情感学习模型概述
如今，类脑智能成为人工智能和计算科学领域的研究热点。人类大脑神经网络极其复杂，其中有多个特殊的环路，这些环路是实现感知和认知功能的基础。近年来，科学家们一直试图开发具有类似人脑功能的机器，使其具有更高的智能。本章在阐述类脑智能研究意义与发展现状的基础上，介绍了一种新颖的类脑模型——大脑情感学习模型，包括大脑情感学习模型的结构、工作原理，并且分析了大脑情感学习模型的研究现状，最后给出了大脑情感学习模型的特点。
1.1 类脑智能
目前，类脑智能技术在一定程度上代表国家竞争力，是新的国际竞争焦点。类脑智能的发展主要体现在两个方面：一是类脑智能技术和产品的开发，即借鉴大脑处理信息机制和神经编码原理开发新的神经网络模型、类脑芯片和类脑智能机器人；二是脑机接口技术，即将大脑活动产生的信号转换成控制信号，并使用这些信号控制身体外的装置。
类脑智能技术处于重要的科技前沿，受到国内外研究学者的广泛关注。2016年3月，Google旗下子公司DeepMind的戴密斯·哈萨比斯团队通过对人脑认知机制的研究，开发了人工智能机器人AlphaGo，该机器人采用深度学习技术，通过模拟大脑神经网络的工作机制，在围棋比赛中打败了围棋世界冠军李世石。2017年5月，在中国乌镇围棋峰会上，AlphaGo与排名世界第一的围棋选手柯洁对战，最后以3：0的总比分获胜。此外，IBM Watson、百度自动驾驶汽车等，也从不同视角展示了类脑智能的研究成果。
其实在很早以前，一些国家就积极出台政策支持类脑研究。2007年，瑞士洛桑联邦理工学院发起的“蓝脑计划”是历史上首次尝试制造人脑的工程，负责人亨利·马卡兰教授试图利用分子层级的哺乳动物脑部原理，逆向建立一个电子模拟大脑；2013年，美国奥巴马政府投入大量资金支持脑科学研究项目，提出“以机器人为核心”的高端制造业回归；2014年，日本启动“脑/智计划”（Brain/MIND），着力研究大脑认知功能的脑回路机制。
我国在《国家中长期科学和技术发展规划纲要（2006—2020年）》中明确提出了关于“脑科学与认知科学”的研究规划，包括对脑式信息处理系统的研究。2016年，我国正式提出进行“脑科学与类脑科学”研究，简称“中国脑计划”，由此搭建了脑科学与信息科学的桥梁。2017年5月，我国建立了“类脑智能技术及应用”国家工程实验室，旨在开展多模态信息处理、脑神经计算、基于神经网络的类脑机器人等研究工作。2018年3月，北京脑科学与类脑研究中心成立。同年12月，北京脑科学与类脑研究中心联合北京师范大学、中国神经科学学会认知神经生物学分会共同举办了脑科学与类脑研究论坛。2021年9月，《科技部关于发布科技创新2030—“脑科学与类脑研究”重大项目2021年度项目申报指南的通知》发布，其中涉及59个研究领域和方向，国家拨款经费预计超过31.48亿元人民币。根据国务院印发的《新一代人工智能发展规划》，2030年我国将在类脑智能、自主智能、混合智能和群体智能等领域取得重大突破，人工智能技术将成为经济发展的新引擎。类脑研究有利于开发类脑智能技术和产品，从而实现人工智能从理论走向通用。
大脑中有多个能实现各种认知功能的特殊环路，情感、学习、思维和记忆等都需要靠这些环路实现。类脑智能的一个分支——情感智能，为新一代人工智能的发展提供了新思路。神经心理学的研究表明，情感是人类智能的重要组成部分，情感对人的决策、思维和记忆等智能活动有重要影响。1995年，哈佛大学心理学博士Goleman在《情感智能》中指出：情感是人类智能的重要标志。心理学上的研究表明，情感在人类认知行为中发挥着积极的作用。例如，正面的情感使人思维敏捷，认知能力提高；负面的情感使人学习热情降低，认知能力减退。目前，一些人工智能研究者已经意识到情感对人工智能发展的重要性，正致力于情感计算的相关研究，如情感机器人、人机情感交互、情感脑机接口等。
神经生理学研究表明，大脑中的杏仁体是控制情绪反应的重要组织，杏仁体能根据感官刺激产生情绪并巩固记忆，避免重复学习。Rolls指出，大脑侧颞叶中的杏仁体可以对刺激产生情绪评估，这些评估构成了情绪状态和情绪反应的基础，还能唤起注意和长期记忆。Dias指出，大脑侧颞叶中的眶额皮质能辅助杏仁体工作，对情绪的产生起调节作用，情绪引起的巩固性记忆可以避免大脑重复学习，从而加快信息处理速度。
综上可知，情感智能研究将有助于新一代类脑智能技术的发展。
1.2 大脑情感学习模型
受神经生理学研究的启发，Morén提出了大脑情感学习（Brain Emotional Learning, BEL）模型，该模型根据哺乳动物大脑边缘系统的结构建立，不完全模拟了情感刺激在大脑反射通路中的传递与处理过程。在情感信号的刺激下，哺乳动物大脑中的杏仁体和眶额皮质之间会产生情感学习，并将学习结果传给下一级神经中枢以便产生相应的行为。大脑情感学习模型模拟了哺乳动物大脑中的情感学习机制，该模型主要包括杏仁体（Amygdala）、眶额皮质（Orbitofrontal Cortex）、丘脑（Thalamus）和感官皮质（Sensory Cortex）4个部分，如图1.1所示。


图1.1 大脑情感学习模型
杏仁体是大脑情感学习的主要部位，它对来自不同感觉器官的信息进行加工处理，并把处理结果输送到其他脑组织，如神经中枢、中脑等。杏仁体可以通过评估外部刺激产生情感，并把刺激与情感的对应关系记下来。当发生同样的情感刺激时，杏仁体便会根据记忆快速做出反应，避免大脑重复学习。
眶额皮质是辅助杏仁体调节情绪的重要大脑皮质，因覆盖在眼眶之上而得名。大脑在工作过程中会产生脑电波，根据外界刺激信号的不同，神经元的连接关系和功能也会发生改变，这个过程称为大脑的“学习”。当大脑产生情绪反应时，眶额皮质辅助调节杏仁体的输出，避免杏仁体出现“过学习”或“欠学习”现象。在大脑情感学习模型中，学习单元主要包括杏仁体和眶额皮质，两者分工不同但又协同工作，学习过程是适应感官输入信号而进行权值调节的过程，即模拟大脑神经网络中突触连接关系的变化，重塑大脑的认知功能。杏仁体和眶额皮质协同工作的结果决定模型的总体输出，当输出值达到目标要求时，学习过程结束。
在哺乳动物大脑中有多个特殊的环路，这些环路是实现各种感知和认知功能的基础。在大脑情感学习模型中，感官输入信号反射通路如图1.2所示。杏仁体是产生情绪的核心部分，它可以接收来自不同感觉联合区的信息，根据外界刺激产生相应的情绪。感官输入信号通过两条长短不同的反射通路到达杏仁体，长通路如图1.2中的虚线所示，感官输入信号的传输通路为丘脑→感官皮质→眶额皮质→杏仁体；短通路如图1.2中的空心箭头所示，感官输入信号的最大值到达丘脑后直接送入杏仁体，即丘脑→杏仁体。大脑采用不同的反射通路加工不同的信息，在长反射通路中，信息经过精细加工后影响深层次的认知；在短反射通路中，信息只经过粗略加工便迅速反应。


图1.2 感官输入信号反射通路
大脑情感学习模型模拟了大脑双反射通路的信息处理机制，可以满足不同信息的加工需求。
1.3 大脑情感学习模型的研究现状
目前，大脑情感学习模型在智能控制中取得了良好的应用，在复杂数据分析中也表现出了一定的优势。
1.3.1 智能控制应用
自大脑情感学习模型被提出以来，基于大脑情感学习模型的智能控制器被广泛用于控制领域，并取得了较好的控制效果。
国外方面，2004年，Lucas等人首先将大脑情感学习模型用在了电力系统的调节上，提出了基于大脑情感学习模型的智能控制器（Brain Emotional Learning Based Intelligent Controller, BELBIC），用于电力系统的暂态稳定调节和电压调节。实验结果表明，基于大脑情感学习模型的智能控制器具有较广的参数设计空间，可以减小超调量，缩短响应时间。随后，Mehrabian等人建立了大脑情感学习模型工具箱，并将其用于空调系统的智能控制器中，代替了传统的通风装置控制器，改进了空气温度调节器的结构与功能，实验验证了该方法的有效性。Jamali等人实现了基于大脑情感学习模型的嵌入式可编程控制器，并将其用于室内桥式起重机的控制，取得了良好的控制效果。Valikhani等人在双馈式感应发电机的矢量控制中采用了基于大脑情感学习模型的智能控制器。文献[10]提出了将基于大脑情感学习模型的智能控制器用于抗震控制，通过动态抵消地壳运动的影响，提高建筑物对地震活动的弹性，减少地震引起的振动影响。文献[11]提出了基于大脑情感学习模型的不确定时滞非线性系统控制，用于弹性关节远程手术机器人，可以使机械手操作的精细度得到明显的改善。
国内方面，大脑情感学习研究起步较晚。2013年，有研究者实现了在自适应液压伺服控制系统中采用大脑情感学习控制器。同年，发表了在四轮驱动机器人中采用大脑情感学习控制器进行速度补偿控制的相关论文。2014年，有研究者成功将大脑情感学习控制器用于步进电机的控制。针对传统比例微分控制在解决高精度非线性控制问题时的效果不理想，研究者在两关节机器人运动控制中采用了大脑情感学习控制器，有效抵抗了关节机器人受摩擦、打滑等非线性因素的影响，从而提高了系统控制精度和响应速度。为了改善无人驾驶车辆的性能，一种基于大脑情感学习模型的间接自适应大脑情感神经鲁棒控制器被提出，Lyapunov理论证明了该控制器的稳定性，仿真结果表明，该控制器在响应速度、跟踪误差和鲁棒性方面取得了良好的效果。
为了满足复杂系统的控制要求，一些集成了智能算法的大脑情感学习模型被相继提出。Valipour等人将粒子群优化算法引入大脑情感学习模型，为系统的稳定控制找到了新的解决方案，倒立摆系统实验结果表明，该方法可以有效减小误差，鲁棒性明显提高。Hsu等人将模糊理论引入大脑情感学习模型，采用梯度下降法和大脑情感学习方法，在线优化控制器参数。Lin和Pham将模糊理论引入大脑情感学习模型，用于控制音频信号和图像信号安全通信中的加密和解密处理，音频信号和图像信号的仿真实验证实了控制器的有效性。叶荣冠和郑飞杰设计了模糊大脑情感学习模型，用于双足机器人的容错控制，仿真结果表明，该方法在双足机器人出现系统故障和外部扰动的情况下，仍能保持正常运行。
1.3.2 数据分析应用
在数据分析领域，大脑情感学习模型的应用主要包括数据预测、数据分类及模式识别。
在数据预测方面，大脑情感学习模型可用于天气预测、地磁风暴预测、风力预测、水位预测及短时交通流预测等。2008年，Babaie等人建立了基于大脑情感学习网络的预测模型，根据地磁指数对地磁扰动和地磁风暴进行预测，获得了较好的效果。Sharafi等人以区间知识为基础，提出一种改进的大脑情感学习模型，利用区间知识更新杏仁体和眶额皮质的权重，在混沌时间序列预测实验中表明，改进模型的预测精度和收敛速度明显提高。
在数据分类方面，大脑情感学习模型也取得了广泛的应用。2012年，Ghanbari等人采用基于大脑情感学习模型的自适应分类器对脑电信号进行分类，并将分类结果与支持向量机及另外两种神经网络进行比较，结果体现了基于大脑情感学习模型的自适应分类器的优越性。Razavi等人提出了一种基于大脑情感学习模型的动态分类器，用于脑电信号的分析处理，并将该分类器成功应用于基于脑电信号的脑机接口中。Zhou等人将模糊理论引入大脑情感学习模型，用于解决乳腺肿瘤分类问题。Asad等人结合模糊算法提出了监督式大脑情感学习模型，用于解决多分类问题，从分类正确率上显示了该模型的有效性。高佳倩等人将小波函数和模糊推理相结合，构成基于小波函数的模糊大脑情感学习分类器，利用小波函数的时频局部化特性，快速精确地逼近信号，实验结果表明该分类器的分类正确率高于传统算法。
在模式识别方面，研究者们将大脑情感学习模型用于语音识别、人脸识别等的研究。例如，基于大脑情感学习模型的模式识别器，在12个加利福尼亚大学尔湾分校（University of California, Irvine, UCI）数据集上的实验结果表明，大脑情感学习模型的分类结果较多层感知器在分类正确率和运算速度上具有明显优势；Motamed等人在结合了神经模糊推理系统和多层感知器的基础上，提出了基于集成大脑情感学习模型的语音识别器，该方法模拟了大脑处理语言信息的过程，实验结果表明该方法在人类语音情感识别中有效Farhoudi等人提出了一种改进的大脑情感学习模型用于语音信号识别，该模型利用误差反向传播理论来训练大脑情感学习模型，在柏林语音数据集上的实验结果表明，大脑情感学习模型的性能优于隐马尔可夫模型、k-近邻分类器及支持向量机；Farhoudi等人还在多模态情绪识别中提出了一种基于深度学习和大脑情感学习的视听融合模型，该模型采用卷积神经网络和循环神经网络构成，可以输入高度抽象的视听特征，实验结果证明该模型有效。
上述研究表明，大脑情感学习模型在智能控制工程中的应用较早，目前正在进一步推广。在数据预测、数据分类及模式识别等方面，大脑情感学习模型在近些年得到了迅速发展，其性能还有很大的改善空间。
1.4 大脑情感学习模型的特点
大脑情感学习模型比传统的人工神经网络具有更好的仿生性，并且结构简单，计算复杂度低，运算速度快。因此，大脑情感学习模型不仅在模仿生物智能行为上表现出了良好的自适应性能，而且可以克服传统人工神经网络计算复杂度高、训练时间长的缺点，可以作为数据分析的有力工具。
大脑情感学习模型采用的是基于奖励信号的强化学习方法，而关于奖励信号的设定规则，目前尚没有统一的规定。尽管研究者们根据实际应用设计了不同的奖励信号，但这些奖励信号只能在特定应用场合取得一定的效果，缺乏通用性。因此，大脑情感学习模型还有很大的改进空间。
1.5 本章小结
本章介绍了类脑智能技术的研究背景与意义，阐述了大脑情感学习模型的结构、原理与研究现状，在此基础上简明扼要地归纳了大脑情感学习模型的特点与局限性。大脑情感学习模型是一种新颖的类脑模型，类脑研究将有助于发展新一代的人工智能技术。然而，类脑研究需要理解大脑结构、功能及神经信息处理机制，包括情感反射通路、情绪调控机制，以及学习、记忆、思维等认知功能的神经基础，下一章我们将介绍大脑情感学习模型的神经生理学基础。



第2章 神经生理学基础
类脑智能技术需要以脑科学、神经科学、认知科学等知识为基础，对大脑的生理结构和认知原理进行深入研究，从而为发展类脑模型、类脑芯片和类脑智能机器人提供重要依据。本章介绍大脑情感学习模型的神经生理学基础，包括大脑边缘系统、大脑反射通路、大脑神经网络结构及大脑神经网络学习等。
2.1 大脑边缘系统
边缘系统（Limbic System）位于大脑两半球内侧，是负责情绪控制、情绪调节的主要脑组织，俗称“情感脑”。1878年，法国科学家Broca首先提出了“边缘叶”的概念，边缘叶是围绕在脑干周围的大脑皮质，包括扣带回、海马体、胼胝体等。1952年，麦克莱恩根据神经纤维之间的联系与功能特征，在“边缘叶”的基础上增添了杏仁体、丘脑等，提出了“边缘系统”的概念，大脑的边缘系统如图2.1所示。


图2.1 大脑的边缘系统
边缘系统通过神经纤维与其他脑组织联系，参与调节情绪及本能行为。边缘系统中有一个呈杏仁状的重要组织——杏仁体，杏仁体被认为是产生情绪、识别情绪和调节情绪的核心部分。解剖学上的研究发现，杏仁体可以接收来自不同感觉联合区的信息，根据外界刺激产生情绪，并调动内分泌系统释放荷尔蒙激素，从而使身体产生相应的行为。
美国心理学教授丹尼尔及其团队人员研究发现，杏仁体是人体产生恐惧感的主要脑结构。一些研究人员在老鼠、猴子等动物实验中发现，刺激动物的杏仁体，它们会产生恐惧或发怒情绪，从而出现防御甚至攻击反应。但是，当杏仁体遭到破坏时，人对恐惧事件的反应能力明显降低甚至不反应。“每日科学网”曾经报道了一名杏仁体受损的女性患者，自从杏仁体功能丧失，她就再也无法产生恐惧情绪了，哪怕看恐怖电影也不感到害怕，面对之前特别讨厌的蛇和蜘蛛还能够主动触碰。
人们在杏仁体正常的情况下，能够评估外界刺激并产生激发性行为。例如，当一个人在草丛里看到一条蛇时，他会迅速避开，因为大脑中存在有关蛇咬人的记忆，看到蛇后会马上产生恐惧感，这种情绪反应可以帮助人们避开危险。研究表明，杏仁体损伤的病人应变能力减弱，不能对恐惧刺激做出恰当的反应。因此，在杏仁体失去功能的情况下，人们无法产生恐惧情绪，大脑边缘系统不会发出躲避危险的警报，这是相当危险的。
在边缘系统中，海马体的主要功能是学习和记忆，并把短时记忆巩固发展为长时记忆。临床病例表明，海马体损伤的癫痫患者对眼前发生的事情记得很清楚，但很快就会忘记。因此，海马体在记忆巩固过程中起着重要的作用。一些研究人员在进行动物实验时发现，海马体受到电刺激后，会导致极为明显的记忆障碍，海马体受到损伤或切除后，可造成顺行性遗忘症。
杏仁体在刺激信号作用下产生情绪，并与海马体协同工作巩固情绪性激活记忆。人们往往容易记住能激发强烈情绪的事件。例如，经历了一场森林冒险的游客，别的事情可能会忘记，但遭遇熊袭击的记忆会让人印象深刻，因为当时产生了强烈的恐惧感，海马体可以将短时情绪性记忆巩固发展为长时记忆。
丘脑是重要的感觉传导接替站，大部分感觉传导通路在丘脑内更换神经元，然后投射到大脑皮质。胼胝体是连接双侧大脑半球的横行神经纤维束，可以提取记忆痕迹，参与学习、记忆及思维等活动。
总之，边缘系统的各个组成部分既扮演着不同的角色，又协同工作，并与神经系统的其他部分广泛联系，参与调节情绪、行为、学习和记忆等活动。因此，研究边缘系统的工作机制，可以为发展类脑智能技术提供理论支撑。
2.2 大脑反射通路
神经生理学的研究表明，感官刺激可以通过两条长短不同的反射通路到达杏仁体及大脑皮质。以如图2.2所示的大脑反射通路为例说明，在长通路中，外界视觉信息经眼睛到达丘脑，然后传送到视觉皮层，经过深度加工处理后到达杏仁体；在短通路中，视觉信息到达丘脑经过粗加工后直接送至杏仁体。两条反射通路的信息最后都汇聚到杏仁体侧核的同一个神经元中，经过处理后将结果传送给下一级神经元。


图2.2 大脑反射通路
大脑采用这种双反射通路可以满足不同信息的加工需求。在长通路中，外界刺激信息经过大脑皮层的精细加工，影响深层次的认知；在短通路中，外界刺激信息经过杏仁体的快速处理后投射到下一级神经元，影响人们的行为。刺激信息在短通路中的传递路径短，便于对刺激做出迅速反应。杏仁体与感觉、情绪和记忆关系密切，它可以将情感信息记忆下来，并且不断进行巩固和修正。当外界输入类似刺激的时候，杏仁体处于预置状态，以记忆中存储的情感信息作为判断基准，快速做出决策与反应。
2.3 大脑神经网络结构
大脑神经网络由数以千亿计的神经元构成，神经元是大脑结构和功能的基本单元，具有感受刺激和传导信息的生理功能。神经元的外形有圆形、椭圆形、锥形等，而且大小不同、功能各异。每个神经元至少与1000个神经元连接，每种连接构成具有特异性功能的环路，这些环路是实现各种感知和认知功能的基础。大量的神经元通过树突和突触互相连接，从而形成错综复杂的大脑神经网络，如图2.3所示。


图2.3 大脑神经网络
神经元主要由细胞体、树突、轴突及突触4部分构成，如图2.4所示。细胞体是神经元的主体，它就像计算机的中央处理器，负责处理来自树突的输入信息。树突，顾名思义，是细胞体延伸出的树枝状分支，它是神经元的输入端，负责接收邻近神经元的电脉冲信号，并将其传送至细胞体。轴突是细胞体延伸出的最长分支，它是神经元的输出端，负责将细胞体处理完成的信息传递到突触。突触是神经元之间进行信息传递的特异性功能部位，它是本神经元和邻近神经元之间的连接接口，通过突触可以将信号从一个神经元传送到另一个神经元。


图2.4 神经元
神经元有两个主要功能：一是产生抑制与兴奋，二是传导神经冲动。当神经元所受刺激较大导致细胞膜内外的电位差大于阈值电位时，神经元被激活处于兴奋状态，产生神经冲动经轴突输送到突触，然后传递给邻近神经元；反之，当外部刺激作用较小不足以激活神经元时，神经元处于抑制状态。
突触决定了神经元发出的信号对邻近神经元产生的是抑制还是兴奋的效果。突触可以分为两种：一种是对突触后神经元起兴奋作用的兴奋性突触，另一种是对突触后神经元起抑制作用的抑制性突触。在大脑神经网络中，神经元之间通过突触相连，传导神经冲动，脑电信号越强，突触连接越紧密。图2.5表示两个相连的神经元。


图2.5 两个相连的神经元
2.4 大脑神经网络学习
大脑是由数千亿个神经元通过高度互联组成的复杂信息处理系统，学习是大脑的主要功能之一。大脑在工作过程中会产生脑电波，神经元之间的连接方式会随脑电波的强弱发生变化，神经元的结构和功能也会随之改变，这个过程称为“学习”。大脑通过学习，可以获取外部信息并与先前存储的信息整合，逐步完善和提高个体功能。
大脑的可塑性是实现认知功能的基础，当大脑收到来自外部的感官信息时，特定区域的神经元将被激活，通过大脑学习神经元会形成许多功能组，然后根据感官信息产生不同的反应。大脑在学习过程中根据感知信息和认知信息更新神经元结构与连接方式，从而形成记忆。因此，学习和记忆是一个重塑大脑神经网络的过程。研究表明，大脑中有3个区域分别负责不同类型的学习，如图2.6所示，大脑皮层负责无监督学习（Unsupervised Learning）、小脑负责监督学习（Supervised Learning）、基底神经节负责强化学习（Reinforcement Learning）。
大脑的认知功能是脑部信息加工的结果，信息加工过程非常复杂，实现特定功能的神经环路存在于错综复杂的神经网络中。实际上，大脑在工作中不存在单一的学习方式，需要结合不同的学习方式完成信息的处理工作。


图2.6 大脑学习分区
2.5 本章小结
本章介绍了大脑情感学习模型的神经生理学基础，阐述了大脑边缘系统的结构与功能，分析了大脑双反射通路的工作机制，介绍了大脑神经网络的结构与学习方式。目前，神经生理学家对具有特定功能的神经环路及工作机制给出了许多合理的解析，新一代人工智能需要在神经生理学研究的启发下，建立具有生物和数学基础的计算模型与学习方法，为解决特定问题提供理论支撑。下一章我们将介绍大脑情感学习算法。



第3章 大脑情感学习算法
目前，机器学习（Machine Learning）主要分为监督学习、无监督学习及强化学习3种，这些学习方法在一定程度上模拟了大脑学习机制。大脑情感学习模型是一种在神经生理学研究的基础上构建的类脑模型，该模型采用基于奖励信号的强化学习方法。本章主要介绍大脑情感学习模型中眶额皮质和杏仁体的权值调节方法，并且结合大脑情感学习模型的应用研究，指出基于奖励信号的强化学习方法的局限性。
3.1 强化学习
强化学习（Reinforcement Learning）的基本思想源自心理学中的行为主义理论，最早由Minsky提出。强化学习的基本要素包括智能体、环境、奖励信号、动作及状态，如图3.1所示。在智能体与环境交互的过程中，奖励信号指导智能体的动作，然后环境将状态反馈给智能体。一般而言，环境可以是真实环境或概率模型。环境根据智能体动作后的状态变化，以奖励信号的形式给智能体反馈。如果环境反馈正的奖励信号，那么之后智能体选择该动作的趋势会增强；反之，智能体选择该动作的趋势会减弱。因此，智能体在环境发出的奖励信号的刺激下，会逐步形成正确动作以获得更多的奖励。


图3.1 强化学习示意图
智能体在与环境交互的过程中，不断以“试错”的方式进行强化学习，从而获得完成目标任务的最优策略。例如，在训练智能体进行飞机射击游戏时，施教者可以在游戏胜利后给出奖励信号；反之，在游戏失败后给出惩罚信号。如此反复，智能体为获得更多的奖励，会通过策略找到最佳动作，从而成功地完成射击游戏。
随着现代控制技术的发展，机械手被广泛用于工业生产领域，它具有操控简单、工作效率高、抗干扰能力强的特点，可以代替人类完成特殊、恶劣环境下的多种操作，如搬运、焊接、切割等。因此，采用机械手可以把工人从繁重的体力劳动中解脱出来。如图3.2所示的机械手需要将瓶子从初始位置搬运到目标位置，完成抓取、上升、搬运、下降、放瓶等一整套全自动作业流程。基于强化学习，机械手在抓取瓶子的过程中，根据强化学习控制器提供的信号不断调整动作，动作正确则得到奖励信息，动作错误则得到惩罚信息。经过不断的“试错”学习，机械手最后找到成功抓取瓶子的最优策略。目前，机械手已经成为工业生产中的常用装置，使用机械手不仅可以减轻工人的劳动强度，提高生产效率，而且可以有效降低成本，提高产品的一致性。


图3.2 基于强化学习的机械手示意图
3.2 大脑情感学习
大脑情感学习采用强化学习方法，在事先没有给定训练数据的情况下，通过自身不断试错学习找到最优策略。前面已经介绍过，大脑情感学习模型在智能控制器中已经取得了良好的应用。图3.3是大脑情感学习模型简化框图。
如图3.3所示，一组感官输入信号表示为s=(s1,s2,…,sm)，其中m为感官输入信号数量；感官输入信号首先到达丘脑，最大值表示为Ath=max(s1,s2,…,sm),Ath直接到达杏仁体，其他感官输入信号则在感官皮质中进一步进行加工处理后到达杏仁体。杏仁体不仅接收来自丘脑和感官皮质的信号，还接收来自外部的奖励信号Rew，奖励信号对杏仁体的学习起关键作用。眶额皮质在感官皮质信号和外部奖励信号的作用下调节学习过程。


图3.3 大脑情感学习模型简化框图
在大脑情感学习模型中，学习单元主要包括杏仁体和眶额皮质，两者分工不同又协同工作，学习过程即为适应感官输入信号而进行权值调节的过程。根据大脑情感学习模型中的定义，学习单元的权值调节规律为

式中，vi表示杏仁体节点权值；wi表示眶额皮质节点权值；si表示感官输入信号；m表示感官输入信号数量；Ai表示杏仁体对应节点的输出；Oi表示眶额皮质对应节点的输出；Rew表示奖励信号；α和β表示学习率，分别调节杏仁体和眶额皮质的学习速度。
在感官输入信号si的作用下，杏仁体对应节点的输出表示为
Ai=sivi
感官输入信号的最大值Ath通过丘脑送给杏仁体，则杏仁体对应节点的输出表示为
Am+1=Athvm+1
在感官输入信号一定的情况下，杏仁体的内部输出由杏仁体权值vi决定。杏仁体的内部输出Ea是各个节点输出的总和，表示为

在感官输入信号si的作用下，眶额皮质对应节点的输出表示为
Oi=siwi
在感官输入信号一定的情况下，眶额皮质的输出由眶额皮质权值wi决定，眶额皮质的内部输出Eo是各个节点输出的总和，表示为

在大脑情感学习模型中，杏仁体和眶额皮质是强化学习的主要部分，两者通过不断调整权值模拟神经元突触的连接紧密程度，以达到最佳的学习效果。当输出满足期望要求时，学习过程结束，模型输出结果E表示为
E=Ea-Eo
3.3 大脑情感学习模型权值调节
在生物神经网络中，突触的可塑性正是大脑神经网络具有学习能力的生理学基础。不同模式之间的关系可以通过神经元突触进行存储，神经网络通过改变突触的连接强度来改变各模式之间的关联程度。在此过程中，突触连接紧密程度的改变即为大脑的学习过程。大脑情感学习模型模拟了大脑的情感学习机制，采用基于奖励信号的强化学习方式调节权值，确保大脑情感学习模型的输出满足要求。下面结合相关文献，对采用强化学习方式调节权值的方法进行具体分析。
3.3.1 杏仁体权值调节
对于每一个感官输入信号，杏仁体中都有一个与之对应的节点来接收，而且每一个杏仁体节点的权值都是可以变化的。根据大脑情感学习模型的定义，杏仁体在学习过程中的权值调节规律为

式中，α表示学习率；Rew表示奖励信号；si表示感官输入信号；Ai表示杏仁体对应节点的输出。从式（3.2）中可以看出，奖励信号Rew决定了权值的变化规律，杏仁体的输出直接体现了对奖励信号的跟踪。
由式（3.2）可知，当杏仁体的输出小于奖励信号时，Δvi＞0，杏仁体权值vi朝增大的方向变化，杏仁体的输出也会因此而增大，直到杏仁体的输出满足要求。此时，Δvi=0，杏仁体权值vi不再变化。相反，当杏仁体的输出大于奖励信号时，由式（3.2）可知，Δvi＜0，即杏仁体权值朝减小的方向变化，杏仁体的输出也会因此而减小，直到杏仁体的输出满足要求。因此，对于杏仁体，奖励信号是一种正向激励机制，也是一种强化学习信号。
由以上分析可知，奖励信号Rew在杏仁体的权值调节过程中起重要作用，当杏仁体的权值变化方向与感官输入信号的极性相同时，杏仁体的学习会持续进行，直到满足要求。
3.3.2 眶额皮质权值调节
对于每一个感官输入信号，眶额皮质中都有一个与之对应的节点来接收，而且每一个眶额皮质节点的权值都是可以变化的。根据大脑情感学习模型的定义，眶额皮质在学习过程中的权值调节规律为

式中，β表示学习率；si表示感官输入信号；Rew表示奖励信号；Oi表示眶额皮质对应节点的输出。式（3.3）表明奖励信号Rew影响wi的变化率，并调节学习过程。眶额皮质的输出变化体现了对学习的校正作用。
由式（3.3）可知，当眶额皮质的输出超过奖励信号Rew时，Δwi将大于零，即眶额皮质的权值朝增大的方向变化，大脑情感学习模型的总体输出会因此而减小，从而达到抑制输出的目的。因此，眶额皮质对大脑情感学习模型的输出具有反向抑制作用。
反之，当眶额皮质的输出小于奖励信号Rew时，Δwi将小于零，即眶额皮质的权值朝减小的方向变化，大脑情感学习模型的总体输出会因此而增大，直到模型的输出值满足要求。
由以上大脑情感学习过程可知，在输入感官输入信号后，杏仁体在奖励信号的作用下进行学习并输出，眶额皮质在奖励信号的作用下对杏仁体的输出进行抑制和校正。在两者的协同工作下，大脑情感学习模型的输出逐步达到目标值。
3.4 稳定性分析
稳定性是人工神经网络的重要特性之一。本节根据Lyapunov稳定性理论知识，对大脑情感学习模型中杏仁体和眶额皮质的权值变化进行稳定性分析。具体方法是，先定义一个合适的Lyapunov函数，当所定义的Lyapunov函数满足条件时，则可得到系统在有限时间内稳定的结论。
3.4.1 杏仁体稳定性分析
杏仁体内部学习权值的状态向量表示为
v (k)=[v1(k),v2(k),⋅⋅⋅,vm(k),vm+1(k)]T
根据大脑情感学习算法，杏仁体学习权值的离散状态方程可表示为

式中，s(k)=[s1(k),s2(k),⋅⋅⋅,sm+1(k)]T表示感官输入信号；Rew表示奖励信号；α表示学习率；Ai表示杏仁体对应节点的输出。
当感官输入信号为零时，杏仁体不进行学习，此时系统必定是稳定的。如果感官输入信号不为零，则当学习率α满足一定条件时，杏仁体学习权值的离散状态方程在Lyapunov意义下是稳定的，表明杏仁体的学习权值是稳定的。
3.4.2 眶额皮质稳定性分析
眶额皮质内部学习权值的状态向量表示为
w (k)=[w1(k),w2(k),⋅⋅⋅,wm(k)]T
根据大脑情感学习算法，眶额皮质学习权值的离散状态方程可表示为

式中，s(k)=[s1(k),s2(k),⋅⋅⋅,sm(k)]T表示感官输入信号；Rew表示奖励信号；β表示学习率；Oi表示眶额皮质对应节点的输出。
当学习率β满足一定条件时，眶额皮质学习权值的离散状态方程在Lyapunov意义下是稳定的，表明眶额皮质的学习权值是稳定的。
3.5 大脑情感学习模型的局限性
自2004年Lucas等人将大脑情感学习模型用于电力系统的暂态稳定调节和电压调节以来，大脑情感学习模型广泛用于智能控制领域。从以下应用实例可以看出，大脑情感学习模型在模仿生物智能行为上表现出了良好的自适应性能，在智能控制中取得了良好的应用效果。
在文献[12]中，采用基于大脑情感学习模型的智能控制器控制液压伺服系统，首先需要确定奖励信号和感官输入信号的形式，这两个量与系统误差密切相关，因此定义感官输入信号s和奖励信号Rew为

式中，e1和e2为误差信号；r1、r2、r3、r4、r5、s1、s2、s3分别为权值调节系数；u 为控制器的输出。杏仁体和眶额皮质的节点权值分别用vi和wi表示，两者的调节规律为

式中，α和β表示学习率；si表示感官输入信号。
在文献[13]中，采用基于大脑情感学习模型的智能控制器对机器人进行速度补偿控制时，将奖励信号Rew和感官输入信号s定义为线速度误差相关函数。

式中，k1、k2、k3、r1、r2、r3为权值调节系数；e为线速度误差。
根据大脑情感学习算法，用si表示感官输入信号，α和β表示学习率，vi表示杏仁体权值，wi表示眶额皮质权值，则权值变化规律为

因此，基于大脑情感学习模型的速度补偿控制器输出控制量u表示为

在基于大脑情感学习模型的机器人速度补偿控制器中，通过调节大脑情感学习控制器内部各节点的权值，可以达到迅速调整机器人轮子转速的目的。
在文献[14]中，采用大脑情感学习控制器控制步进电机速度时，根据步进电机的性能要求，将奖励信号Rew和感官输入信号s定义为
Rew=K1e+K2∫edt+K3u
s=K4e1
式中，K1、K2、K3、K4分别为权值调节系数；e、e1为系统输出误差；u为控制器的输出。
从以上应用实例可以看出，当将大脑情感学习模型应用于智能控制器时，首先需要设计感官输入信号和奖励信号，并且根据应用场合的不同，设计不同的函数形式。奖励信号是调节大脑情感学习的关键因素，而对于奖励信号的设计，目前尚没有统一的标准。因此，基于强化学习的大脑情感学习模型存在局限性，具体表现在以下几个方面。
（1）通用性不足。研究者们定义的奖励函数基于不同的应用，往往在一个环境中训练好的大脑情感学习模型在另一个场合中应用时结果并不理想。
（2）精度不高。大脑情感学习采用基于奖励信号的强化学习方法调节权值，学习的效果对奖励信号有明显的依赖性，而这种基于“评价-反馈”的强化学习机制事先没有给定明确的目标值，输出精度不高。
（3）奖励函数设计困难。强化学习成功的关键在于一个好的奖励函数，但在一些实际任务中往往很难合理地设计奖励函数。同一个任务，可能因为奖励函数的参数不同，导致学习结果相差甚远。
大脑情感学习模型虽然模拟了大脑情感信息的处理机制，比传统人工神经网络具有更好的仿生性和更快的运算速度，但仍然存在缺点。为了进一步提高大脑情感学习模型的性能，研究者们需要对模型进行改进。
3.6 本章小结
本章首先介绍了强化学习方法，在此基础上介绍了大脑情感学习算法，分析了杏仁体和眶额皮质的权值调节方法，并对两者的权值调节进行了稳定性分析，最后结合相关研究，指出了大脑情感学习模型的局限性，由此得出模型需要改进的结论。



第2篇 大脑情感学习模型改进篇
第4章 监督型大脑情感学习网络
监督学习是人工神经网络的一种重要学习方式，为了增强大脑情感学习模型的适应性，提高其数据分析能力，本章在大脑情感学习模型的基础上，结合监督学习机制，构建了监督型大脑情感学习网络。通过学习输入/输出样本模式，大脑情感学习网络中杏仁体和眶额皮质的权值不断调节，实际输出值逐步接近目标值，最后完成数据分类任务。
4.1 人工神经网络
4.1.1 人工神经元
人工神经网络是通过模拟大脑的结构与功能来实现对输入信息的加工处理的。人工神经网络由多个人工神经元连接而成，人工神经元模拟了生物神经元的结构和工作机制。生物神经元在传导和处理信息时，可以看作一个多输入/单输出的非线性器件。如果生物神经元受到的刺激作用使细胞膜内外的电位差大于阈值电位，则神经元被激活产生神经冲动输出，从而将信号传送到下一级神经元。生物神经元示意图如图4.1所示。


图4.1 生物神经元示意图
基于生物神经元的结构和信息处理机制，美国神经生理学家Warren McCulloch和数学家Walter Pitts于1943年共同提出了人工神经元抽象模型，命名为M-P模型。人工神经元模型如图4.2所示。


图4.2 人工神经元模型
人工神经元是人工神经网络的基本组成单元，它由以下4个基本要素组成。
（1）连接权值，表征神经元间的连接强度。
（2）求和单元，累加输入信号。
（3）激活函数，负责将输入信号映射到输出端。
（4）阈值，决定神经元是否被激发。
根据神经生理学知识，生物神经元有两种状态：抑制和兴奋。当输入信号的累计值超过某个阈值时，神经元就会处于兴奋状态并产生输出；反之，神经元就会处于抑制状态。对于人工神经元而言，在一定输入模式下，函数映射作用激活后可以得到神经元的输出yk，用数学公式表示为

式中，xi表示输入信号；wi,k表示连接权值；b表示决定神经元是否被激发的阈值；f()表示激活函数。
基于大脑神经网络的特性，每个神经元通过突触与其他神经元相连，突触连接的紧密程度反映了信号的强弱。在人工神经元模型中，用连接权值wi,k模拟突触：连接权值越大，突触连接越紧密，信号越强；反之，信号越弱。
激活函数f()可表示神经元的输入/输出关系，它将神经元的输出限制在允许范围内。根据激活函数的不同，可以得到不同的神经元模型，常见的模型有阈值型、分段线性型、Sigmoid型等。Sigmoid函数简称S型函数，在数值处理问题上用它会十分方便，以下为几种常见的激活函数。
单极性S型函数定义为

双极性S型函数定义为

ReLU函数定义为

ELU函数定义为

根据人工神经网络的输出要求，激活函数也可以采用其他函数形式，如线性激活函数、双曲正切激活函数等。
4.1.2 人工神经网络分类
人工神经网络具有自组织、自学习的能力，其通过学习获取外部环境知识，可以在一定程度上模拟大脑功能。人工神经网络不仅具有功能的可塑性，还具有结构的可塑性。当外部输入信号发生变化时，人工神经网络能通过不断调整神经元之间的连接权值与阈值，改变结构与参数，从而产生期望的输出。此外，人工神经网络具有非线性映射、并行处理、分布式存储和容错功能。根据神经元之间的信号传递关系，人工神经网络在拓扑结构上可以分为两大类。
1.前向神经网络
前向神经网络由输入层、隐含层和输出层组成，特点是输入数据一直向前传递，网络中各层神经元只从上一层接收信号并输出到下一层，同层神经元之间没有信息反馈，如图4.3所示。前向神经网络以一种有指导的方式进行学习，即对每一种输入模式设定一个期望输出值，通过一定的学习，经过层层传播的信号在输出层得到结果。常见的多层感知机MLP（Multi-Layer Perceptron）就属于前向神经网络。


图4.3 前向神经网络
2.反馈神经网络
反馈神经网络是一种带有信息反馈机制的人工神经网络，神经元连接权值存储了部分数据信息，用于模拟人类大脑的短期记忆功能，如图4.4所示。反馈神经网络弥补了前向神经网络不能基于过去知识做出决策的缺陷。反馈神经网络某一时刻的输出不仅与网络当前状态有关，还与其先前状态有关。常见的反馈神经网络有Hopfield神经网络。


图4.4 反馈神经网络
为了进一步提高网络的反馈性能，研究者们根据生物神经元的混沌特性提出了混沌神经网络，将混沌理论引入神经网络，使得人工神经网络具有混沌特性，更加接近真实的大脑神经网络。与常规的反馈神经网络相比，混沌神经网络具有更丰富的非线性动力学特性，它能通过动态联想记忆进行重现和辨识，从而大大改善了反馈神经网络的记忆能力。
4.1.3 人工神经网络学习方式
前面已经介绍过，大脑中有3个重要区域分别负责监督学习、无监督学习和强化学习。生物神经网络具有结构和功能的可塑性，不同模式之间的关系可以通过神经元突触进行存储，突触的连接强度是可以改变的，神经网络可以通过增加连接或减少连接来构成新的网络结构。生物神经网络通过改变突触的连接强度，改变各模式之间的关联程度，这一过程就是大脑的学习过程。人工神经网络在一定程度上模拟了大脑的结构与功能。根据输入信号的变化，权值通过学习不断得到调节，增强了人工神经网络对外部环境的适应性。人工神经网络可以通过机器学习优化网络结构与参数，从而实现特定功能。机器学习是人工神经网络研究的一个重要内容，目前主要有以下3种学习方式。
1.强化学习
强化学习是一种根据外部环境做出的评价信息及时调整输出行为的机器学习方式。在学习过程中，系统的每一个输出行为都会对外部环境产生影响，外部环境对输出行为进行评价，最后以奖励或惩罚信号的形式指导学习。如果外部环境反馈奖励信号，那么系统产生此输出行为的趋势会增强。反之，系统产生此输出行为的趋势会减弱。强化学习使系统产生尽可能得到正面评价的输出行为。强化学习过程如图4.5所示。


图4.5 强化学习过程
2.监督学习
监督学习的基本原理是，人工神经网络通过不断的学习训练，获取外部环境中的知识，改变神经元之间的连接强度，使实际输出值与期望输出值之间的差值不断缩小。在监督学习中，针对输入数据，输出值被明确指定。人工神经网络在学习过程中，根据实际输出值与期望输出值的差值（误差信号）不断调整结构与参数，直到输出满足要求。监督学习过程如图4.6所示。


图4.6 监督学习过程
3.无监督学习
在无监督学习中，期望输出值事先没有明确地给定，输入数据也未分类标注，人工神经网络能够根据样本间的相似性结合相关函数对样本进行分类。利用无监督学习可以解决数据降维、聚类等问题。无监督学习过程如图4.7所示。


图4.7 无监督学习过程
综上所述，人工神经网络在一定程度上模拟了大脑的学习功能，通过不断学习，输入、输出信号，抽取对象规律，以及对信息进行分布式存储和并行计算，获得有关对象的知识，从而解决数据分类、预测和模式识别等问题。
4.2 构建监督型大脑情感学习网络
监督学习是人工神经网络的一种重要学习方式，在数据分类中应用广泛。受人工神经网络研究的启发，本节基于前向神经网络结构和监督学习机制，对大脑情感学习网络进行了改进，构建了监督型大脑情感学习（SBEL）网络。由于监督学习需要明确指定期望输出值来指导学习，所以本节将大脑情感学习网络中的奖励信号用期望输出值代替，并且添加了阈值和激活函数，使实际输出值在规定范围内。在构建SBEL网络时，本节采用监督学习方式进行训练，通过学习输入/输出样本模式，不断调节人工神经网络中杏仁体和眶额皮质的权值，使得网络实际输出值逐步接近期望输出值，当输出值满足要求时学习过程结束。
4.2.1 SBEL网络结构
监督型大脑情感学习网络包括丘脑、感官皮质和大脑情感学习单元，杏仁体和眶额皮质是大脑情感学习单元的主要组成部分。在感官输入信号的作用下，杏仁体和眶额皮质开始情感学习，杏仁体是学习的主体，眶额皮质辅助调节杏仁体的学习，两者协同工作不断调节网络权值，最后使网络训练成熟。图4.8为单输出监督型大脑情感学习网络，将单输出网络扩展成多输出网络，可用于解决数据的多分类问题。


图4.8 单输出监督型大脑情感学习网络
根据神经生理学理论，杏仁体与感觉、情绪和记忆关系密切，它可以记忆情感信息，并不断进行巩固和修正。当外界发生类似刺激时，杏仁体处于预置状态，会以记忆中的情感信息作为判断基准，快速做出决策与反应。在监督型大脑情感学习网络中，杏仁体根据感官输入信号产生系统输出，并能将输入/输出信号的对应关系存储下来，当接收到同样的感官输入信号时，杏仁体便会根据之前存储的信息快速输出，避免重复学习。因此，大脑情感学习网络的运算速度很快。
4.2.2 SBEL算法
监督型大脑情感学习网络在学习过程中，把输入的样本数据当作感官输入信号，经过学习后得到实际输出值，将实际输出值与期望输出值相比较得到网络误差。根据误差最小原则，计算并更新网络权值。经过多次迭代学习的网络，输出精度在允许范围内。监督学习通过不断的学习训练，获取外部环境知识，更新网络权值，改变人工神经元之间的连接强度，使网络的实际输出值逐步接近期望输出值。监督学习主要是对样本中具有目标标签的数据进行学习，目标性极强。当输入样本改变时，为了适应新环境，网络通过监督学习重新调节权值，当实际输出值与期望输出值相符时，学习过程结束。
在感官输入信号si一定的情况下，杏仁体和眶额皮质的输出主要由两者的权值决定，而权值的决定采用基本的权值调节方法，即用期望输出值代替奖励信号。在SBEL网络中，权值调节规则如下。

式中，Δvi表示杏仁体节点权值的变化量；Δwi表示眶额皮质节点权值的变化量；H表示期望输出值；α和β表示学习率。
在监督型大脑情感学习网络中，设有m个感官输入信号，表示为s=(s1,s2,…,sm)。丘脑信号是感官输入信号的最强部分，表示为Ath=max(s1,s2,…,sm)。丘脑信号被直接送到杏仁体，其余感官输入信号则继续被送往感官皮质进行进一步的加工处理，最后被送到杏仁体。
杏仁体接收感官输入信号，每个感官输入信号在杏仁体内都有对应的节点接收，各节点输出可以表示为

根据杏仁体各节点信号，设定杏仁体输出阈值为ba，则杏仁体的内部输出Ea表示为

眶额皮质内部也有对应的节点接收感官输入信号si，各节点的输出Oi可以表示为
Oi=siwi,i=1,2,⋅⋅⋅,m
根据眶额皮质各节点信号，设定眶额皮质阈值为bo，则眶额皮质的内部输出Eo表示为

大脑情感学习的过程可以看作杏仁体和眶额皮质不断调节权值的过程，权值的调节能够保证大脑情感学习网络得到合理的输出。经过杏仁体与眶额皮质的学习，SBEL网络的输出表示为
E=f(Ea-Eo)
式中，f()表示双极性S型函数，表达式为

综上，监督型大脑情感学习的过程可分为3个阶段：①将样本数据输入监督型大脑情感学习网络，采用监督学习机制结合大脑情感学习算法训练网络；②比较网络的实际输出值和期望输出值得到网络误差，根据杏仁体和眶额皮质的权值调节规则调节并更新网络权值；③继续训练网络，直到输出满足要求。
4.2.3 SBEL算法流程
SBEL算法流程描述如下。
第1步 输入m个感官输入信号s=(s1,s2,…,sm)。
第2步 计算丘脑信号Ath=max(s1,s2,…,sm)，输出至杏仁体。
第3步 对于每种输入模式，计算杏仁体和眶额皮质的内部输出。

第4步 根据杏仁体和眶额皮质的内部输出计算SBEL网络的总体输出E。
E=f(Ea-Eo)
第5步 更新网络的权值。

第6步 判断SBEL网络的输出是否满足停止条件，如果不满足，则返回第3步继续学习。
4.3 实验与分析
4.3.1 数据集与预处理
本节实验中用到的数据集来自标准机器学习数据库UCI，该数据库是美国加利福尼亚大学尔湾分校推出的用于机器学习的数据库，其中包含常用的标准数据集。本节实验用到的10组数据集是UCI数据库中常被用于算法性能对比研究的数据集，包括二分类数据集和多分类数据集，在特征数和样本数上均有较大区分度，在维数上可相对划分为高维和低维，在样本规模上可相对划分为大样本和小样本，它们体现了不同的数据特点，因此常被用于分类性能测试。10组UCI数据集如表4.1所示。
表4.1 10组UCI数据集

为了缩小数据样本属性值之间的大小差异，实验前需要对数据进行预处理，将每一个属性值都归一化到[-1，1]，归一化方法如下：

式中，x表示原始值；x′表示归一化值；max(x)表示特征向量x中的最大值；min(x)表示特征向量x中的最小值。
4.3.2 分类性能评价
1.评价方法
为了客观评价分类性能，样本数据一般分为训练集和测试集两部分。训练集用于训练分类模型，测试集用于测试分类模型的性能。在分类性能评价中，保持法和交叉验证法是两种常见的方法。
保持法是指将整个样本数据集随机划分为两部分，一部分作为训练集，另一部分作为测试集。先在训练集上对分类模型进行训练，然后在测试集上对分类模型进行验证，以此来评价模型的分类性能。通常将样本数据集中2/3的数据作为训练集，剩余的数据作为测试集。为了消除样本随机划分的弊端，通常采用分层抽样法划分样本，即选择训练集和测试集时，各类样本的比例与原始数据集中的保持一致。
2.评价指标
分类评价结果可以通过分析分类模型的混淆矩阵（Confusion Matrix）获得，混淆矩阵是一种用矩阵呈现分类模型可信度的可视化工具。以一个二分类问题为例，假设一组样本数据可以分为正类和负类，一个分类模型对样本数据的分类可能会出现正确和错误两种情况，则：正确分类包括两种情况，即将正类样本划分为正类（True Positive, TP），将负类样本划分为负类（True Negative, TN）；错误分类包括两种情况，即将正类样本划分为负类（False Negative, FN），将负类样本划分为正类（False Positive, FP）。
将以上4种分类情况的样本数量用TP、FP、TN、FN表示，分类混淆矩阵如图4.9所示，可以计算的参数包括正确率、精度和召回率。图4.9中混淆矩阵的右下角表示正确率。


图4.9 分类混淆矩阵
根据TP、FP、TN和FN这4个基本参数，可以计算正确率（Accuracy）、精度（Precision）和召回率（Recall），下面给出具体计算方法。
（1）正确率。
正确率是评价分类性能的一个重要指标，即被正确分类的样本数量占总样本数量的百分比，计算公式为

（2）精度。
精度表示正类样本数量占被分类模型预测为正类样本数量的百分比。预测为正类有两种可能：一种是把正类预测为正类（TP），另一种是把负类预测为正类（FP）。精度越高，表示分类的预测准确度越高，其计算方法为

（3）召回率。
召回率表示被正确预测的正类样本数量占所有正类样本数量的百分比，正类样本有两种预测情况：一种是把正类预测为正类（TP），另一种是把正类预测为负类（FN）。召回率越高，表示被分类模型判错的概率越低，其计算方法为

在SBEL网络的学习过程中，需要判断SBEL网络的输出是否满足预先规定的最小误差条件，如果满足则停止运算，如果不满足则继续运算。均方误差（Mean Squared Error, MSE）是常用的误差衡量指标，计算公式为

式中，Ej表示SBEL网络的实际输出值；Hj表示期望输出值；m表示样本数量。
此外，计算时间、程序的健壮性及可伸缩性等均可用于对分类性能的评价，这些指标可以反映分类模型的综合性能。
3.评价步骤
（1）数据预处理。通过归一化、降维、特征选择等方式处理数据，为分类模型提供最具代表性的样本数据，提高分类正确率。
（2）训练学习。按一定方法划分训练样本和测试样本，采用监督型大脑情感学习算法训练分类模型。
（3）分类测试。模型训练成熟后需要进行分类测试，并按评价指标分析分类性能。
4.3.3 实验结果
为保证性能评价的客观性，本节采用保持法验证分类结果，在划分样本时，训练集和测试集中各类样本的比例与原始数据集中的保持一致。因不同数据集的特征数和分类数不同，所以实验参数设置也不同。
为了验证SBEL网络对二分类数据的分类性能，我们首先选择维数相对较低、样本数量相对较少的Heart数据集进行验证。Heart数据集包含270个样本，共13个特征。将Heart数据集中70%的数据划分为训练集，30%的数据划分为测试集。将SBEL网络视为一个前馈神经网络，输入节点数与样本特征数一致，输出节点数为样本分类数，隐含层节点数采用经验公式结合试错法确定。杏仁体和眶额皮质的初始权值和阈值的取值范围为[-1，1]。为了让实验结果更客观，对于参与实验的数据集，独立进行多次实验，记录每次实验的分类正确率与运行时间，最后求取平均值。
Heart数据集分类均方误差曲线如图4.10所示（Epochs表示运行代数），其中最大运行代数分别设置为10、30、50、100。从图4.10（c）中可以看出，当算法运行到第42代时均方误差为0.158 86，此时均方误差最小，网络完全收敛。此后，随着最大运行代数的增加，网络性能反而变差，如图4.10（d）所示。
Heart数据集分类混淆矩阵如图4.11所示。在Heart数据集的270个样本中，训练样本有189个，测试样本有81个，每个混淆矩阵的第3行第3列表示分类正确率，从图4.11中可以看出训练集和测试集的分类正确率分别为85.2%和86.4%。此外，混淆矩阵还给出了Heart数据集中两类数据的分类精度（第3列第1～2行）和召回率（第3行第1～2列）。与以往文献中的研究结果相比，本实验结果明显更好，说明对于维数较低、样本数量较少的数据集，SBEL网络的分类正确率较高、系统收敛性较好。
接下来，逐一对Breast Cancer、Diabetes二分类数据集进行测试，实验结果的比较与分析见4.3.4节。
为了验证SBEL网络对于高维多分类数据的分类性能，我们首先选择维数较高、样本数量相对较少的Lymphography数据集进行验证。Lymphography数据集包含148个样本、18个特征，可分为4类。根据前面介绍的分层抽样法，将Lymphography数据集中80%的数据划分为训练集，20%的数据划分为测试集。在SBEL网络中，输入节点数为样本特征数，输出节点数为样本分类数，隐含层节点数采用经验公式结合试错法确定。通过实验，Lymphography数据集的分类均方误差曲线如图4.12所示，其中最大运行代数分别设置为10、30、50、100。


图4.10 Heart数据集分类均方误差曲线


图4.11 Heart数据集分类混淆矩阵


图4.12 Lymphography数据集分类均方误差曲线
从图4.12（c）中可以看出，当算法运行到第32代时均方误差为0.083 44，此时均方误差最小，网络完全收敛。此后，随着最大运行代数的增加，网络性能反而变差。
Lymphography数据集的分类混淆矩阵如图4.13所示，其中第5行第5列表示分类正确率，从图4.13中可以看出训练集和测试集的分类正确率分别为76.7%和78.6%。
Lymphography数据集可分为4类，混淆矩阵还给出了4类样本的分类精度（第5列第1～4行）和召回率（第5行第1～4列）。Lymphography数据集的分类结果说明，SBEL网络对于维数较高、分类数较多的数据分类，正确率有待进一步提高。
接下来，逐一对Glass、Satimage等多分类数据集进行测试。对于每个数据集，独立进行多次实验，记录每次实验的分类正确率与运行时间，最后计算各自的平均值。根据分类结果，对SBEL网络在分类问题上的有效性和快速性进行综合评价。


图4.13 Lymphography数据集的分类混淆矩阵
4.3.4 比较与分析
为了比较SBEL网络的性能，本章采用传统神经网络MLP和改进神经网络ISO-FLANN（Improved Swarm Optimized Functional Link Artificial Neural Network）分别对10组数据集进行分类实验。分类正确率比较结果如图4.14所示。


图4.14 分类正确率比较结果
从图4.14中可以看出，SBEL网络在10组数据集上的分类正确率均优于传统神经网络MLP；在5个二分类数据集Breast Cancer、Heart、Diabetes、Parkinson和Hepatitis的分类测试中，SBEL网络优于改进神经网络ISO-FLANN，尤其在Diabetes、Parkinson和Hepatitis这3个数据集中优势明显；但在多分类数据集Iris、Satimage和Segment的分类中，SBEL网络的分类性能次于ISO-FLANN。
综合以上分析，可以看出SBEL网络具有结构简单、收敛较快等优点，在二分类数据的分类上正确率和速度优于传统网络，但在维数较高的多分类数据上的分类正确率不够理想，这是因为SBEL网络的参数较少，信息存储容量不够。当数据集的维数增加、分类数较多时，SBEL网络的局限性变得更加显著。
4.4 本章小结
本章结合人工神经网络的监督学习机制对大脑情感学习模型进行了改进，提出了监督型大脑情感学习网络。为了验证改进网络的性能，将监督型大脑情感学习网络用于10组标准UCI数据集的分类测试中，实验结果表明，监督型大脑情感学习网络在二分类数据上的分类性能优于在高维多分类数据上的分类性能。为了提高监督型大脑情感学习网络处理高维多分类数据的能力，下一章将结合大脑神经元的竞争工作机制改进网络。



第5章 竞争型大脑情感学习网络
神经科学的研究表明，生物神经网络中存在一种侧抑制现象，即神经元受到刺激产生兴奋后会对周边神经元产生抑制作用，神经元之间会产生竞争，最终有一个兴奋度最高的神经元胜出。为了提高大脑情感学习网络处理高维多分类数据的能力，本章结合大脑神经元的竞争工作机制，对监督型大脑情感学习网络进行了改进，提出了带有竞争层的大脑情感学习网络（CBEL）。
5.1 生物学基础
大脑皮层内具有分层结构的神经元彼此处于相互竞争的状态，当某个神经元受到外部刺激产生兴奋时会对其邻近的神经元产生抑制作用，从而降低周围神经元的活性，这就是侧抑制（Lateral Inhibition）现象。1868年，奥地利物理学家E.马赫发现了一种明度对比的视觉效应，即马赫带效应，并提出了有关视网膜神经元相互作用的理论。1932年，Hartline等人在对鲎视觉进行电生理实验时，发现并证实了侧抑制作用。鲎复眼中有近千个小眼，每个小眼都可以看作一个感受器。Hartline等人用一束光照射A小眼，该小眼的神经细胞会兴奋并发出电脉冲信号，接着再用光照射邻近的B小眼，此时发现A小眼发送电脉冲信号的频率下降，说明B小眼受到光刺激后引起的兴奋对A小眼有抑制作用。Hartline由于在视觉生理学中引入“侧抑制”和“感受野”两个概念，获得了诺贝尔生理学或医学奖。后来，国内外很多学者对侧抑制功能进行了大量的理论和实验研究，对侧抑制网络的生物原型、数学模型、理论研究及模拟方面都做了大量的工作。
侧抑制不仅存在于视觉系统中，而且存在于嗅觉、触觉、听觉等系统中。它是一种广泛存在于感知系统中的信息处理机制。在动物大脑皮层中，不同区域以不同的方式对外界信息进行感知和处理，大脑神经网络通过神经元之间的相互竞争，形成对不同信号敏感的区域。因此，当有新的输入信号时，神经网络可以自适应地选择能处理该信号的区域。
在大脑信息处理中，突触是神经网络中进行兴奋连接和抑制连接的生理学基础。因此，突触在神经元连接中起重要作用。突触按照功能分为两类：兴奋性突触和抑制性突触，兴奋性突触能够激发下一个神经元兴奋，而抑制性突触能够使下一个神经元受到抑制，这种侧抑制现象在大脑各皮层柱间广泛存在。
5.2 “赢者通吃”竞争机制
随着对人工神经网络的深入研究，越来越多的人工神经网络引入了“赢者通吃”的侧抑制竞争机制。杨刚等人依据儿童及青少年智力发展水平与大脑皮层发育之间的相互关系，提出一种基于连接自组织发育的侧抑制神经网络，根据大脑皮层发育与智力水平的对应关系调节网络连接权值，通过对非线性动力学系统辨识及函数逼近基准问题的求解，证明在同等连接复杂度的情况下，基于稀疏跨越-侧抑制的神经网络具有更好的泛化能力。目前，基于侧抑制机制的神经网络在图像处理、模式识别、机器学习、成像制导等领域都具有广泛的应用。
神经科学研究发现，位于同一皮层柱的神经元处于相互竞争的状态，当某个神经元的兴奋累积到一定强度发出脉冲信号时，将抑制同一皮层柱内的其他神经元发出脉冲信号。基于侧抑制机制，竞争型神经网络被提出，该网络学习时模拟大脑神经元细胞之间的相互抑制与竞争的机制，采用“赢者通吃”的竞争规则，仅高激活率的神经元保持激活，而其他的神经元都会被抑制。采用此规则进行竞争学习，可以降低数据的复杂性，从而大大提高系统的处理效率。
1981年，芬兰Helsink大学的T.Kohonen教授提出了自组织特征映射（Self-Organizing Map, SOM）神经网络，SOM神经网络的运行机制借鉴了生物神经系统中神经元之间的兴奋、协调、抑制和竞争作用，通过自动寻找样本中的内在规律和本质属性，自适应地改变网络参数与结构，使权值分布逐渐接近训练样本的分布规律。SOM神经网络通常包括两层：输入层和竞争层。输入层节点接收输入信息，竞争层中各节点通过相互竞争，争取对输入模式的响应机会，最后仅有一个节点（或区域）在竞争中获胜。SOM神经网络如图5.1所示。


图5.1 SOM神经网络
5.3 构建竞争型大脑情感学习网络
5.3.1 CBEL网络结构
竞争型大脑情感学习（Competive Brain Emotional Learning, CBEL）网络的工作思路是按“赢者通吃”的策略进行竞争，每一时刻只有一个大脑情感学习单元在竞争中获胜，获胜的大脑情感学习单元会抑制其他大脑情感学习单元的输出，只有获胜的大脑情感学习单元中的杏仁体和眶额皮质的权值才会得到调节，该单元的输出代表了当前输入样本的分类模式。竞争型大脑情感学习网络框图如图5.2所示。


图5.2 竞争型大脑情感学习网络框图
在竞争型大脑情感学习网络框图中，竞争层用权值表示其与大脑情感学习单元的连接，其个数与待分类数据的可分类数一致。在竞争型大脑情感学习网络中，竞争层的大脑情感学习单元共同竞争对输入模式的响应机会。网络训练不仅调节竞争层权值，还调节获胜的大脑情感学习单元中杏仁体和眶额皮质的权值。经过样本训练后，竞争层大脑情感学习单元的输出代表了分类模式。
5.3.2 CBEL算法
竞争型大脑情感学习网络中的竞争学习是指同一层次的神经元之间相互竞争，在输入层和竞争层之间设置权值。
竞争型大脑情感学习网络在接收输入数据后，首先采用聚类算法将数据集合按照聚类准则分成多个互不相交的簇，然后动态修改聚类结果。这种聚类方法在处理大量数据时，在速度和精度上均有较大的优势。为了验证效果，我们将竞争型大脑情感学习网络用于标准UCI数据集的分类测试。
当竞争型大脑情感学习网络的感官输入信号为s=(s1,s2,…,sm)时，按最小欧氏距离确定获胜大脑情感学习单元的编号，与输入模式距离最近的单元被激活，数学表达式为

式中，a1,k，a2,k,…,am,k表示竞争层权值；d表示欧氏距离。
在竞争型大脑情感学习网络中，竞争的结果只有一个——大脑情感学习单元获胜，获胜单元中的杏仁体和眶额皮质的权值得到修正，其权值调节规则如下。

式中，Δvk′表示杏仁体节点权值的变化量；Δwk′表示眶额皮质节点权值的变化量；k′表示输入向量s 与中心向量的最佳匹配编号值；H表示网络期望输出值。由式（5.2）可知，在杏仁体与眶额皮质的共同作用下，竞争型大脑情感学习网络通过学习输入/输出模式达到训练的目的。
获胜的大脑情感学习单元中杏仁体和眶额皮质的内部输出分别见式（5.3）和式（5.4）。


为保证大脑情感学习网络得到合理的输出，用f()表示激活函数，获胜大脑情感学习单元的总体输出表示为

式中，激活函数f(x)的表达式为

在竞争型大脑情感学习网络的工作过程中，由于任何时刻只有一个获胜的大脑情感学习单元，而且每个单元都单独进行权值学习，所以每个大脑情感学习单元的学习规则都具有相同的形式，计算复杂度不随网络规模的变化而改变。
5.3.3 CBEL算法流程
竞争型大脑情感学习算法流程如下。
第1步 根据输入向量确定输入层神经元个数和竞争层大脑情感学习单元个数。
第2步 随机初始化网络权值，包括输入层与竞争层之间的权值、杏仁体权值和眶额皮质权值，取值范围为[-1，1]。
第3步 聚类分析，根据聚类中心调整竞争层权值。
第4步 寻找竞争层获胜的大脑情感学习单元。
第5步 根据大脑情感学习算法计算竞争型大脑情感学习网络的输出值。
第6步 更新获胜大脑情感学习单元的杏仁体和眶额皮质的权值，并计算网络输出。
第7步 判断算法是否满足停止条件，若不满足，则返回第3步。
5.4 实验与分析
本节通过将竞争型大脑情感学习网络用于标准UCI数据集的分类测试中，对竞争型大脑情感学习网络的分类性能进行验证。为了客观比较，本章所采用的实验环境、数据集、性能评价方法与上一章相同。
5.4.1 实验设置
为了验证竞争型大脑情感学习网络的分类性能，研究人员采用分层抽样法划分训练集和测试集，即将样本划分为训练集和测试集时，保持各类别样本的比例与原始数据集中的相同。在训练集上对分类器进行训练，然后在测试集上对训练获得的模型进行验证。经过多次实验，将最后得到的结果作为分类性能评价的依据。
由于不同数据集的特征数和分类数不同，所以在实验参数设置上也不同。为了验证CBEL网络对二分类数据的分类性能，首先选择维数相对较低且样本数量相对较少的Heart数据集进行验证。Heart数据集包含13个输入特征，270个样本。将Heart数据集中70%的样本数据划分为训练集，30%的样本数据划分为测试集。CBEL网络可以被视为一个由竞争层和前馈计算层组成的神经网络，输入节点数为样本特征数，输出BEL单元数为样本分类数，隐含层节点数根据经验公式和试凑法确定。杏仁体和眶额皮质的初始权值和阈值的取值范围为[-1，1]，设置输出层激活函数。将最大运行代数分别设置为10、30、50、100等，直到网络输出趋于稳定。为了让实验结果更客观，对于同一个数据集，独立重复地进行多次实验，记录每次实验的分类正确率与运行时间，最后计算出评价指标的平均值。
5.4.2 实验结果
Heart数据集的分类均方误差曲线如图5.3所示，其中横坐标表示运行代数，纵坐标表示均方误差MSE。图5.3是最大运行代数为50时的均方误差曲线，从图中可以看出，当算法运行到第50代时均方误差为0.220 25，此时网络接近收敛。


图5.3 Heart数据集的分类均方误差曲线
如图5.4所示为Heart数据集中训练集和测试集的分类混淆矩阵，每个混淆矩阵的第3行第3列表示分类正确率，从图中可以看出训练集和测试集的分类正确率分别为79.9%和82.7%。此外，混淆矩阵还给出了Heart数据集中两类样本的分类精度（第3列第1～2行）和召回率（第3行第1～2列）。以上数据说明，对于Heart数据集这种维数较低、分类数较少的数据，CBEL网络的分类性能有待进一步提高。


图5.4 Heart数据集分类混淆矩阵
为了进一步验证CBEL网络在维数较低的二分类数据上的分类性能，采用Breast Cancer数据集进行测试，该数据集包含9个特征，隐含层节点数根据经验公式反复实验确定。实验结果如图5.5和图5.6所示。


图5.5 Breast Cancer数据集分类均方误差曲线


图5.6 Breast Cancer数据集分类混淆矩阵
从图5.5中可以看出，当算法运行到第50代时均方误差MSE为0.166 52，此时网络完全收敛，图中横坐标表示运行代数，纵坐标表示均方误差MSE。如图5.6所示为Breast Cancer数据集的训练集和测试集的分类混淆矩阵，每个混淆矩阵的第3行第3列表示分类正确率，可以看出训练集和测试集的分类正确率分别为86.1%和85.7%。此外，混淆矩阵还给出了Breast Cancer数据集的分类精度（第3列第1～2行）和召回率（第3行第1～2列）。
随后，逐一对Diabetes、Parkinson等二分类数据集进行测试，对于每个数据集，独立进行多次实验并记录结果。
为了验证CBEL网络在多分类数据上的性能，首先选择维数较高而样本数量较少的Lymphography数据集进行验证。Lymphography数据集包含18个输入特征，148个样本，可分为4类。图5.7是最大运行代数为50时的均方误差曲线，从图中可以看出，当算法运行到第50代时均方误差为0.081 153，此时网络收敛。


图5.7 Lymphography数据集分类均方误差曲线
如图5.8所示为Lymphography数据集的训练集和测试集的分类混淆矩阵，每个混淆矩阵的第5行第5列数据表示分类正确率，从图5.8中可以看出训练集和测试集的分类正确率分别为80.8%和79.5%。


图5.8 Lymphography数据集分类混淆矩阵
Lymphography数据集是多分类数据集，混淆矩阵还给出了4类样本的分类精度（第5列第1～4行）和召回率（第5行第1～4列）。以上实验结果说明，对于Lymphography数据集这样维数较高的多分类数据，从分类正确率来看，CBEL网络的分类正确率较SBEL网络的高。
随后，逐一对Glass、Satimage等多分类数据集进行测试，对于每个数据集，独立进行多次实验，记录每次实验的分类正确率与运行时间，这两个指标可以对分类器的有效性和快速性进行综合评判。
5.4.3 比较与分析
为了评价CBEL网络的性能，本章采用传统神经网络MLP和改进神经网络ISO-FLANN分别对10组数据集进行分类实验。图5.9给出了分类正确率的比较结果。
从图5.9中可以看出，CBEL网络的分类正确率在低维少分类数据集上，如Breast Cancer数据集和Heart数据集，比ISO-FLANN稍低；但是，在高维多分类数据集上，CBEL网络具有明显的分类优势，如Glass数据集。相比传统的神经网络MLP，CBEL网络不仅分类正确率较高，而且计算速度更快。


图5.9 分类正确率的比较结果
5.5 本章小结
本章结合大脑神经元的竞争工作机制，提出了带有竞争层的大脑情感学习网络，并将竞争型大脑情感学习网络用于10组标准UCI数据集的分类测试中。实验结果表明，加入竞争机制后，大脑情感学习网络在高维多分类数据中的分类性能明显提高。由于采用“赢者通吃”的竞争规则，任何时刻只有一个获胜的BEL单元，每个BEL单元都单独进行权值学习，提高了多级分类的精度，并且学习规则具有相同的形式，计算复杂度不随网络规模的变化而改变。因此，采用竞争型机制可以提高大脑情感学习模型处理高维多分类数据的能力。



第3篇 大脑情感学习模型应用篇
第6章 混沌时间序列预测
混沌时间序列预测在地磁扰动预测、电力负荷预测、天气预测、短时交通预测等方面有广泛的应用前景。关于混沌时间序列预测的方法有很多，如神经网络、支持向量机、自适应遗传算法等，其中神经网络以其良好的非线性映射能力成为混沌时间序列预测的有效工具。然而，传统的神经网络训练速度慢、容易陷入局部最优。因此，构建性能良好的混沌时间序列预测模型，为理论研究和实际应用提供科学指导，是研究者们致力解决的问题。
大脑情感学习模型具有结构简单、运算速度快的特点，目前已在混沌时间序列预测问题上获得了一些应用。例如，采用大脑情感学习模型对地磁扰动和地磁风暴进行预测，无论是从预测的精度还是从发出预警信息的速度上看都显示了该模型的有效性。目前，大脑情感学习预测模型都是以强化学习为基础的，在峰值点预测精度较高，在低数值点预测精度欠佳。而对于有些参数，低数值点预测尤其重要，如磁暴环电流指数Dst。根据磁暴划分等级，当Dst指数达到最小值时，磁暴事件达到最强点。因此，在实际应用中，需要准确预测Dst指数的最小值，这对评估磁暴强度和防御空间天气灾害具有重要的意义。
6.1 数据预测步骤
数据预测，简而言之就是通过学习系统历史数据的演变规律来推测系统的发展趋势，如预测股市行情。数据预测主要包括以下步骤。
1.数据预处理
通常情况下，采用人工神经网络进行混沌时间序列预测时，为了提高预测效率，在网络训练之前需要对原始数据进行归一化处理，然后对神经网络的输出值进行反归一化处理。
设一组混沌时间序列x=(x1,x2,…,xN),x∈RN，进行归一化的方法为

式中，xk表示原始数据；表示归一化数据。其中，∈[0,1]，k=1,2,…,N。
经人工神经网络预测后，对输出值进行反归一化处理。设人工神经网络的输出值为y=(y1,y2,…,yN)，对其进行反归一化的方法为

式中，表示经过反归一化处理后的数据；yk表示原始数据，yk∈[0,1]。
在混沌时间序列预测中，相空间重构起着重要的作用，即通过一维时间序列反向构造出原系统的相空间。Takens定理是相空间重构技术的理论依据，其说明了系统中任一分量的演化都是由与之相关的其他分量决定的。若选择恰当的嵌入维数m和延迟时间τ，就能得到重构的相空间。例如，一组混沌时间序列表示为

式中，τ表示延迟时间；m表示嵌入维数。由式（6.3）可知，只要选择合适的延迟时间τ和嵌入维数m，就可以预测未来t+η时刻的值x(t+η)。其中，η为预测步长。当η=1时，为单步预测；当η＞1时，为多步预测。
2.评价指标确定
本章主要评价模型在预测精度、运行效率和稳定性上的性能，常用的预测精度评价指标有平均绝对偏差（Mean Absolute Deviation, MAD）、均方误差（Mean Squared Error, MSE）、平均绝对百分比误差（Mean Absolute Percentage Error, MAPE）和相关系数R等。
设为预测值，y(t)为实际值，n为样本数量，则评价指标按以下方式计算如下。
（1）平均绝对偏差MAD。

（2）均方误差MSE。

（3）平均绝对百分比误差MAPE。

（4）相关系数R。

式中，表示输出量的算术平均值；σ(y)表示输出量的标准差。
此外，运行效率和稳定性也是评价模型性能的重要指标。运行效率采用在相同的计算环境下执行同样任务所需要的时间来评价。稳定性采用在相同的计算环境下重复性实验结果的统计方差来评价。
3.模型设计
当采用人工神经网络进行预测时，一般需要确定输入层、隐含层、输出层的神经元个数及隐含层的层数。通常地，输入层节点数即为输入样本的维数，输出层节点数与目标向量的维数相同，隐含层节点数根据经验公式和反复实验确定。一般而言，增加隐含层的数量可以降低网络误差，提高精度，同时也会造成网络结构的复杂化。因此，设计人工神经网络时需要根据实际情况考虑。
4.模型训练
模型训练的目的是让模型学习历史数据的演变规律，需要将数据集划分为训练集和测试集。在训练阶段，需要不断调整人工神经网络的权值和阈值，使权值分布逐渐接近训练样本的分布规律。在模型训练成熟后，采用测试集预测研究对象的发展趋势，并根据预测结果评价模型的性能。
6.2 大脑情感学习预测模型
本章采用大脑情感学习网络对混沌时间序列进行预测。为了增强大脑情感学习网络的泛化能力，本章采用自适应遗传算法学习（代替基于奖励信号的强化学习），调节大脑情感学习网络中杏仁体和眶额皮质的权值与阈值，使权值分布逐渐接近训练样本的分布规律。此外，为了防止神经元在学习过程中出现饱和状态，根据大脑中杏仁体和眶额皮质间的交互机制，研究人员在杏仁体和眶额皮质神经元中分别添加了输出阈值ba和bo。在大脑情感学习预测模型中，杏仁体和眶额皮质是负责学习的主要部分，对于任意输入模式，两者共同作用并产生输出。大脑情感学习预测模型如图6.1所示。


图6.1 大脑情感学习预测模型
在如图6.1所示的大脑情感学习预测模型中，设m个感官输入信号表示为
s =(s1,s2,…,sm)
感官输入信号中的最大值经过丘脑传递给杏仁体，表示为
Ath=max(s1,s2,…,sm)
用vi表示杏仁体节点权值，杏仁体各节点输出表示为

杏仁体内部输出Ea为各节点输出之和，表示为

用wi表示眶额皮质节点权值，眶额皮质各节点输出表示为
Oi=siwi,i=1,2,…,m
眶额皮质内部输出Eo为各节点输出之和，表示为

在杏仁体和眶额皮质的共同作用下，大脑情感学习预测模型输出表达式为

式中，f()表示激活函数；ba表示杏仁体输出阈值；bo表示眶额皮质输出阈值。
由以上描述可知，不同的感官输入信号在杏仁体和眶额皮质的协同工作下，形成大脑情感学习预测模型的总体输出。大脑情感学习主要是杏仁体和眶额皮质的学习，学习的过程即为两者权值的调节过程，杏仁体权值和眶额皮质权值对大脑情感学习预测模型的输出有重要影响。采用不同的方法调节权值，会对大脑情感学习的效果产生不同的影响。为了提高大脑情感学习预测模型的通用性和精度，本章采用自适应遗传算法优化调节杏仁体和眶额皮质的权值与阈值。
6.3 自适应遗传算法优化
遗传算法是一种基于生物遗传机制的随机搜索算法。由于基本遗传算法的遗传参数相对固定，遗传算法在求解问题时灵活度较低，在搜索后期进化缓慢甚至不进化，所以遗传算法容易陷入局部最优。
为了使遗传算法具有更强的自适应性能，需要使遗传因素动态化，在选择、交叉和变异等遗传操作中自适应地改变遗传参数。Srinivas等人于1994年首次提出了自适应遗传算法的概念，提出根据个体适应度及进化代数改变个体的变异概率：当种群中个体适应度较分散时，减少交叉概率与变异概率；当种群中个体适应度较一致时，增加交叉概率与变异概率，以提高搜索速度。个体适应度的自适应性能使算法能有效地在求解空间中进行全局搜索，直到找到最优解，这样改进的遗传算法称为自适应遗传算法（Adaptive Genetic Algorithm, AGA）。
自适应遗传算法自提出以来，被学者们广泛研究并加以改进，改进方法主要体现在两方面：一是设计更合理的自适应交叉概率和变异概率，既考虑适应度因素也考虑进化代数因素，使算法在进化初期和进化末期都具有良好的搜索能力，以便找到最优个体；二是采用精英保留策略，让最佳个体直接参与下一步遗传操作，避免在进化过程中产生个体退化现象，提高遗传算法的收敛性。
自适应遗传算法克服了基本遗传算法的盲目性缺点，增强了算法的搜索能力。
本章采用自适应遗传算法优化监督型大脑情感学习网络，通过自适应交叉和自适应变异等操作优化网络参数，提高网络的预测精度。
6.3.1 染色体编码
采用自适应遗传算法进行大脑情感学习模型参数优化时，需要将待优化的参数编码，构成遗传算法中的“染色体”。由于大脑情感学习模型中每个权值都为实数，为了提高参数的提取精度，保持种群的多样性，染色体采用实数编码方式。将大脑情感学习模型中待优化的参数编码后按顺序排布在染色体基因序列上，如式（6.4）所示。

式中，v1,v2,…,vm+1表示杏仁体各节点的权值；w1,w2,…,wm表示眶额皮质各节点的权值；ba表示杏仁体神经元阈值；bo表示眶额皮质神经元阈值。
6.3.2 适应度函数
适应度函数用于评价染色体的适应度，能够指导算法的搜索进程。适应度函数的设计关系到算法的收敛速度和预测精度。针对大脑情感学习模型的监督学习要求，采用均方误差函数评价染色体（输出误差越小，染色体越好），可以选出第i种输入模式下的最优染色体ci。因此，适应度函数定义为

式中，表示大脑情感学习模型的期望输出值；yi表示大脑情感学习模型的实际输出值；n表示输入模式数量。
6.3.3 遗传算子
在自适应选择操作中，根据染色体的适应度，采用轮盘赌法和最优个体保留策略对个体进行筛选。fi表示第i条染色体的适应度，则染色体被选择的概率pi为

在自适应交叉操作中，根据群体的适应度情况改变个体的变异概率，增加算法的灵活性。交叉概率pc的计算公式如下：

式中，pcmax和pcmin表示预先设定的最大交叉概率和最小交叉概率；λ表示调节系数；fmax和favg表示群体最大适应度和平均适应度；f表示当前父代双亲中适应度较大者。
采用算术交叉算子进行交叉操作，定义如下：

式中，c1和c2表示两个父个体；和表示两个子个体；ξ表示调节系数。
在自适应变异操作中，首先判断每条染色体是否需要变异，如果需要则根据父个体的适应度确定变异概率pm。pm的定义如下：

式中，pmax和pmin表示预先设定的最大变异概率和最小变异概率；fmax和favg表示群体最大适应度与平均适应度；μ表示调节系数；f′表示需要变异个体的适应度。
通过上述选择、交叉和变异遗传操作，选出最优染色体，代表预测模型的最优参数，然后根据大脑情感学习算法，计算得到混沌时间序列的预测结果。
6.3.4 AGA-BEL算法步骤
AGA-BEL算法的伪代码如下。

6.4 预测仿真实验
6.4.1 Lorenz混沌时间序列预测
1.实验设置
美国麻省理工学院的科学家Lorenz被称为“混沌之父”，他提出的Lorenz系统可以作为许多混沌系统的精确模型，此模型的动力学方程式可表示为一组三元常微分方程，如式（6.10）所示。

当系数a=10，b=8/3，c=28，x(0)=1，y(0)=0，z(0)=1时，式（6.10）具有混沌特性。
采用4阶Runge-Kutta算法生成Lorenz混沌时间序列，设置合适的采样间隔，利用MATLAB仿真，得到Lorenz混沌时间序列样本曲线，如图6.2所示。


图6.2 Lorenz混沌时间序列样本曲线
采用4阶Runge-Kutta算法生成包含6000个数据的样本，使用前4000个数据作为训练样本，后2000个数作为测试样本，验证AGA-BEL模型对Lorenz混沌时间序列的单步预测效果。首先对Lorenz混沌时间序列进行归一化处理和相空间重构，再计算最佳嵌入维数和延迟时间（结合饱和关联维数法和互信息函数法），采用单步预测方式。构造一个输入数据，形式为x=[x(t),x(t-1),x(t-2),x(t-3)]。将此4维向量作为AGA-BEL模型的输入信号，输出信号表示为x(t+1)。
AGA-BEL模型参数包括BEL网络参数与AGA遗传参数两部分。在本节的网络设计中，输入层和输出层的节点数分别由输入数据和输出数据的维数确定，隐含层的节点数由经验公式和交叉验证确定，网络初始权值的取值范围为[-1,1]。在自适应遗传算法设计中，设置种群大小、最大进化代数、染色体长度、最大交叉概率、最小交叉概率、最大变异概率、最小变异概率等参数，然后执行AGA-BEL算法进行预测实验。
2.预测结果
经过AGA-BEL算法学习，得到Lorenz混沌时间序列预测结果，如图6.3所示。图6.3（a）和图6.3（b）分别为训练集和测试集中的Lorenz预测曲线，其中横坐标表示时间，纵坐标表示采样点的数值。


图6.3 Lorenz混沌时间序列预测结果
从图6.3中可以看出，无论是训练集还是测试集，预测值曲线都可以很好地拟合实际值曲线，训练集和测试集的预测均方误差（MSE）分别为0.000 153 720 3和0.000 133 646 2，说明误差相当小，预测精度高。
为了便于观察，图6.4（a）和图6.4（b）分别显示了Lorenz混沌时间序列训练集和测试集中前1000个数据的预测结果。其中，横坐标表示时间，纵坐标表示采样点的数值。从图6.4中可以看出，预测值曲线与实际值曲线几乎重合，说明预测模型的拟合性好。


图6.4 Lorenz混沌时间序列前1000个数据预测结果
图6.5（a）和图6.5（b）分别为Lorenz混沌时间序列训练集和测试集的预测误差曲线。其中，横坐标表示时间，纵坐标表示预测误差。从图6.5中可以看出，预测误差曲线只在零点附近小范围内波动，说明AGA-BEL模型对Lorenz混沌时间序列预测的误差几乎为零，这充分证明了AGA-BEL模型在混沌时间序列预测问题上的有效性。


图6.5 Lorenz混沌时间序列预测误差曲线
AGA-BEL模型对Lorenz混沌时间序列预测的线性相关性如图6.6所示。在图6.6中，可以看出AGA-BEL模型对Lorenz混沌时间序列具有很好的拟合性能，说明了AGA-BEL模型可以很好地预测Lorenz混沌时间序列的变化趋势。


图6.6 AGA-BEL模型对Lorenz混沌时间序列预测的线性相关性
3.性能比较
为了进一步验证AGA-BEL模型的性能，在相同的实验条件下，分别采用传统神经网络MLP和基本BEL模型对Lorenz混沌时间序列进行单步预测。每种模型独立运行多次，统计得到平均绝对偏差MAD、均方误差MSE、平均绝对百分比误差MAPE、相关系数R及计算时间的平均值。实验结果表明，在预测精度方面，AGA-BEL模型的平均绝对偏差、均方误差及平均绝对百分比误差均最小，相关系数最大，说明AGA-BEL模型在预测精度上具有明显的优势。在计算时间方面，基本BEL模型与AGA-BEL模型所用的时间远远少于传统神经网络MLP。由于AGA-BEL模型中执行了遗传算法的迭代运算，所以计算时间较基本BEL模型长。在稳定性方面，AGA-BEL模型的平均绝对百分比误差的方差最小，说明其预测的稳定性最好。总体看来，在Lorenz混沌时间序列预测中，较其他传统方法，AGA-BEL模型在预测精度、运行效率和稳定性上具有明显的优势。
6.4.2 磁暴环电流指数Dst预测
磁暴环电流指数（Disturbance storm time, Dst）作为一种通用的表征磁暴强度的地磁指数，在地磁扰动及磁暴研究中具有重要的作用，对Dst指数的低数值点预测尤为重要。Burton将磁暴划分为4个级别：-50nT＜Dst≤30nT为小磁暴；-100nT＜Dst≤-50nT为中等磁暴；-200nT＜Dst≤-100nT为大磁暴；Dst≤-200nT为特大磁暴。由此可以看出，Dst指数的值越小，磁暴事件越强。本节通过研究Dst指数的变化规律，建立Dst指数的预测方法，这对防御空间天气灾害具有重要的价值。实验中用到的Dst指数数据集来自世界地磁数据中心，选取发生在2000年的1000个磁暴环电流指数数据作为测试数据，时间间隔为1小时，这是一个典型的混沌时间序列。
1.实验设置
本节采用AGA-BEL模型对Dst指数进行单步预测。首先按前面介绍的方法对Dst指数进行归一化处理和相空间重构。根据饱和关联维数法和互信息函数法，计算得到最佳嵌入维数和延迟时间。由于采用单步预测方式，所以设置预测步数为1。Dst指数的时间序列表示为Dst(t)，Dst(t-1),Dst(t-2),Dst(t-3)，预测t+1时刻的Dst指数为Dst(t+1)。在构造BEL网络时，设置输入层的神经元为4个，输出层的神经元为1个。基于AGA-BEL模型的Dst指数预测模型如图6.7所示。


图6.7 Dst指数预测模型
AGA-BEL模型参数设计包括BEL网络参数设计与AGA遗传参数设计两部分。采用10折交叉验证方法确定模型的最佳参数。在本节的大脑情感学习网络设计中，输入层和输出层的节点数分别由输入数据和输出数据的维数确定，隐含层节点数由经验公式和交叉验证确定，网络初始权值的取值范围为[-1,1]。在自适应遗传算法设计中，设置种群大小、最大进化代数、染色体长度、最大交叉概率、最小交叉概率、最大变异概率、最小变异概率等参数，然后进行Dst指数预测实验。
2.预测结果
Dst指数预测结果如图6.8所示。其中，横坐标表示时间，纵坐标表示Dst指数。从图6.8中可以看出，预测值曲线可以很好地拟合实际值曲线。根据Burton划分的磁暴级别，当Dst指数小于-200nT时为特大磁暴，进而可知当Dst指数达到最小值时磁暴事件达到最强点。从图6.8中可以看出，AGA-BEL模型能够很好地预测磁暴期间Dst指数的变化趋势，特别是当Dst指数达到最小值时，磁暴最强。AGA-BEL模型能准确预测Dst指数的最小值对避免空间天气灾难具有重要的意义。


图6.8 Dst指数预测结果
Dst指数预测误差曲线如图6.9所示。其中，横坐标表示时间，纵坐标表示预测误差。从图6.9中可以看出，除几个点有随机干扰外，预测误差曲线在零点附近的较小范围内波动，这说明AGA-BEL模型对Dst指数预测的误差几乎为零，预测准确率很高，这充分证明了AGA-BEL模型在磁暴事件预测问题上的有效性。


图6.9 Dst指数预测误差曲线
为了进一步量化评估AGA-BEL模型的预测性能，需要计算预测模型的均方误差，Dst指数预测均方误差曲线如图6.10所示。其中，横坐标表示进化代数，纵坐标表示均方误差。当遗传算法进化到第50代时，网络完全收敛，均方误差MSE为0.001 185 9，说明误差小，预测精度高。
Dst指数预测线性相关性如图6.11所示，从图中可以看出，AGA-BEL模型对Dst指数数据具有很好的拟合性，说明该模型可以很好地预测Dst指数的变化趋势。


图6.10 Dst指数预测均方误差曲线


图6.11 Dst指数预测线性相关性
对于AGA-BEL模型，进化代数不同，预测效果也会不同。图6.12中给出了最大代数分别为10、20、50、100时预测结果的均方误差曲线。


图6.12 代数对Dst指数预测均方误差曲线的影响
在Dst指数预测中，相关系数R是反映预测值与真实值之间线性相关性强弱的指标。图6.13给出了最大代数分别为10、20、50、100时测试集的线性相关性结果，从图中可以看出，最大代数为50时预测效果最佳，相关系数R为0.969 66。


图6.13 代数对Dst指数预测线性相关性的影响
3.结果比较
为了体现加入自适应遗传算法的AGA-BEL模型相对于基本BEL模型的改进，在相同的实验条件下，采用基本BEL模型对Dst指数进行预测，均方误差曲线如图6.14所示。其中，横坐标表示进化代数，纵坐标表示预测的均方误差。当进化到第2代时网络完全收敛，均方误差MSE为0.2086，这说明基本BEL运算速度快，但精度不高。


图6.14 基本BEL模型预测Dst指数的均方误差
图6.15表示Dst指数测试集的线性相关性，从图中可以看出相关系数R为0.944 62。根据前面AGA-BEL模型的Dst指数预测结果可知，相关系数R最高可达0.969 66，这说明采用自适应遗传算法改进BEL模型后，预测性能明显提高。


图6.15 Dst指数测试集的线性相关性
为了在精度、速度和稳定性上进一步验证AGA-BEL模型的性能，在相同的实验条件下，采用传统神经网络MLP对Dst指数进行单步预测，统计得到平均绝对偏差MAD、均方误差MSE、平均绝对百分比误差MAPE、相关系数R和计算时间。实验结果表明，相较于传统方法，AGA-BEL模型预测的平均绝对偏差、均方误差及平均绝对百分比误差均最小，相关系数最大，这说明AGA-BEL模型的预测精度最高。在计算时间方面，AGA-BEL模型所用时间远远少于传统神经网络。因此，AGA-BEL模型在Dst指数预测问题上的准确性、快速性和稳定性均优于传统神经网络，在空间天气灾害的预警领域具有广阔的应用前景。
6.5 本章小结
本章结合大脑情感学习模型和自适应遗传算法，提出了一种基于AGA-BEL模型的混沌时间序列预测方法。为了提高大脑情感学习模型的预测性能，对其进行了改进，采用基于自适应遗传算法的监督学习代替了基于奖励信号的强化学习，优化调节杏仁体和眶额皮质的权值与阈值。经过自适应选择、交叉和变异遗传操作，最优染色体被获取，其代表了预测模型的最优参数，然后根据大脑情感学习算法，计算得出混沌时间序列的预测结果。在Lorenz混沌时间序列和Dst指数序列的预测中，实验结果表明AGA-BEL模型具有预测精度高、收敛速度快、稳定性强的优点，进一步改进后可用于实际的预测系统中，如地下水位预测系统、天气预测系统等。



第7章 疾病诊断
随着互联网和人工智能等信息技术的飞速发展，越来越多的计算机辅助系统应用于医疗领域。采用计算机辅助诊断系统对疾病数据进行分析，实现疾病的智能诊断并生成结构化报告，给医生提供辅助支持，可以大大提高医生诊断疾病的效率，降低漏诊和误诊的风险。同时，采用计算机辅助诊断系统诊断疾病对推动医疗信息化建设具有重要的意义。图7.1为基于人工智能（Artificial Intelligence, AI）的医疗系统框图。


图7.1 基于人工智能的医疗系统框图
计算机根据疾病特征进行诊断实质上是一个数据分类问题，待检医学数据经过机器学习实现自动分类，从而辅助医生分析、诊断病情，也可以为智能医疗系统的下一步决策提供科学指导。目前，不少学者已经开始采用人工智能技术进行疾病诊断与研究了，如基于支持向量机（Support Vector Machine, SVM）的乳腺癌和肝炎诊断决策模型、聚类与SVM相结合的医疗诊断决策支持系统、基于软件代理的医学专家系统等。以上研究方案虽在实验上取得了一定的成功，但都有着不同程度的局限性。有的方案过于依赖数据的质量，健壮性不够；有的方案仅针对特定的一种疾病进行诊断，泛用性能低；有的方案算法复杂、实现困难，不适合应用于实际的医学专家系统；有的方案计算耗时长，难以满足智能诊断的实时性要求。因此，计算机辅助诊断系统仍有很大的研究空间。
大脑情感学习模型在数据分类中体现出了一定的时间优势，但分类正确率有待提高。因此，大脑情感学习模型需要进一步改进。人工神经网络常常利用遗传算法进行优化并在此基础上进行改进，使其具有更强的自适应性能。研究表明，采用改进的遗传算法优化前馈神经网络参数后，网络精度提升，分类正确率提高。
本章采用改进的自适应遗传算法（Improved Adaptive Genetic Algorithm, IAGA）优化监督型大脑情感学习（SBEL）网络，形成IAGA-SBEL模型，通过自适应交叉和自适应变异等操作优化网络参数。IAGA-SBEL模型既利用了自适应遗传算法的全局搜索能力，又利用了大脑情感学习网络的局部搜索能力，增强了大脑情感学习网络的分类识别能力，提高了分类正确率。本章介绍如何将IAGA-SBEL模型用于疾病诊断，并采用UCI数据集进行测试。运用IAGA-SBEL模型分析疾病特征并根据分析结果进行疾病诊断，对临床医学具有参考意义。
7.1 计算机辅助疾病诊断的步骤
1.数据采集与预处理
计算机辅助疾病诊断需要采集医学领域的数据，并借助领域专家的经验对数据进行筛选，剔除异常样本，然后通过特征降维方法对数据中的冗余特征进行消除。降维技术主要分为特征选择和特征提取两大类。特征选择是指从特征全集中选出一个特征子集，然后利用评价函数对该子集进行评价，从而选出最有代表性的特征子集。特征提取是指把原始特征映射到一个新的低维空间实现降维，这些低维空间的特征也被称为二次特征。数据预处理不仅可以减少运算量，还可以提高分类正确率。
2.分类器设计
采用人工神经网络进行分类时，需要确定输入层、隐含层和输出层的节点数。输入层节点数就是输入样本的维数，输出层节点数与目标向量的维数相同，隐含层节点数根据经验公式和反复实验确定。通常，增加隐含层的层数可以降低网络误差，提高网络精度，但也会造成网络结构复杂化，因此在设计分类器时优先考虑将隐含层设为3层，并设置激活函数，将网络输入信号映射到输出端。
3.分类器训练
将样本数据划分为训练集和测试集，训练集用于训练分类器，使其学习数据的疾病特征，测试集用于评估分类器的性能。在训练阶段，大脑情感学习网络的权值和阈值需要得到不断的调整，直到网络训练成熟。
4.分类器性能评估
分类器性能评估采用医学分类领域常用的几种指标，包括正确率、召回率和精度，输出结果采用混淆矩阵表示。
7.2 疾病诊断BEL网络
7.2.1 网络结构
根据疾病特征进行医学数据分类时，需要将待检医学数据输入大脑情感学习模型。模型经过学习计算后，输出的不同值代表不同的疾病类型。用于实现疾病诊断的大脑情感学习网络如图7.2所示。
基于大脑情感学习模型的疾病诊断网络由多个大脑情感学习单元构成。感官输入信号经过丘脑到达感官皮质，然后进入大脑情感学习单元进行学习，负责学习的两个主要部分是杏仁体与眶额皮质。任意输入模式在两者的共同作用下都会形成系统输出。本章使用改进的自适应遗传算法训练网络，实现对大脑情感学习网络中杏仁体和眶额皮质权值与阈值的优化调整。
7.2.2 算法
在用于疾病诊断的大脑情感学习网络中，设m个代表疾病特征的感官输入信号为s=(s1,s2,…,sm)。丘脑信号Ath是感官输入信号中的最强部分，用Ath=max(s1,s2,…,sm)表示。其他感官输入信号进入感官皮质进行进一步的加工处理，最后再被送给杏仁体。
杏仁体接收感官输入信号和丘脑信号，用si表示感官输入信号，用vi表示杏仁体节点权值，则杏仁体对应节点的输出可以表示为


图7.2 用于实现疾病诊断的大脑情感学习网络

根据杏仁体各节点的信号，用ba表示杏仁体单元阈值，则杏仁体的内部输出Ea表示为

眶额皮质内部也有对应的节点接收感官输入信号，用wi表示眶额皮质节点权值，则对应节点输出可以表示为

根据眶额皮质节点的输出，用bo表示眶额皮质单元阈值，则眶额皮质的内部输出Eo表示为

经过训练学习，得到网络输出为

式中，f()表示激活函数，表达式为

由以上描述可知，大脑情感学习的过程可以看作杏仁体和眶额皮质单元的权值动态调节过程，这个过程可以保证大脑情感学习模型得到合理的输出。在用于疾病诊断的大脑情感学习网络中，如果采用期望值Hk代替奖励信号，通过监督学习的方式调节杏仁体和眶额皮质的权值，则权值调节规则为

式中，Δvi表示杏仁体节点权值的变化量；Δwi表示眶额皮质节点权值的变化量。
实验结果表明，上述权值调节方法应用于医学数据分类时，分类正确率不够理想，原因在于网络精度不高。下面采用改进的自适应遗传算法优化监督型大脑情感学习网络，通过自适应交叉和自适应变异等操作优化网络参数，提高网络精度，增强网络的分类识别能力，提高疾病诊断的正确率。
7.3 模型优化
7.3.1 改进的自适应遗传算法
自Srinivas等人于1994年首次提出自适应遗传算法的概念以来，一些研究者提出了自适应遗传算法的改进方法。在现有的自适应遗传算法中，交叉概率和变异概率的调整方式可以分为两大类：线性概率调整和非线性概率调整。
线性概率调整自适应遗传算法是指依据个体的适应度，在平均适应度和最大适应度（或最小适应度）之间线性调整交叉和变异的概率，并且保证在整个进化过程中概率的最小值不为零。然而，对于解决最小值问题，个体适应度变化时容易导致算法陷入局部最优。
非线性概率调整自适应遗传算法，是指通过指数函数或双曲函数非线性地调整交叉和变异的概率，极大地提高自适应遗传算法的性能，在一定程度上避免收敛速度慢、易陷入局部最优等缺点。本节采用基于双曲函数的非线性概率调整方式，一方面可以平滑附近的概率曲线，尽可能地保存优秀的个体；另一方面可以保证适应度较低的个体参加交叉与变异。
7.3.2 遗传操作
1.染色体编码
采用改进的自适应遗传算法优化大脑情感学习网络参数时，需要将待优化的参数编码为染色体。染色体编码有二进制编码、实数编码和符号编码等方式。由于大脑情感学习网络中的每个权值和阈值都为实数，为了提高参数的提取精度，保持种群的多样性，本节采用实数编码方式。将用于疾病诊断的大脑情感学习模型中的权值和阈值排布在染色体基因序列上，用v1,1,v2,1,…,vm+1,1表示杏仁体各节点的权值，用w1,1,w2,1,…,wm,1表示眶额皮质各节点的权值，用ba和bo分别表示杏仁体和眶额皮质的阈值，用m表示输入的疾病特征数。
对于任意一种疾病特征输入模式，大脑情感学习网络的输出可表示为

式中，sk表示在第k种输入模式下的感官输入信号；ck表示染色体，即大脑神经网络中的权值和阈值分配；f()表示激活函数；Ek表示第k种输入模式下的网络输出值。
2.适应度函数
根据进化论，自然界中的生物在生存竞争中，适应力强的留存下来，适应力弱的被淘汰，每个生命体的进化都是为了适应自然环境的变化。同样，在遗传算法的操作过程中，适应度高的个体经过进化，会得到适应度更高的个体，从而提升种群的整体竞争水平。适应度函数是用于评估种群中个体优劣的标准，其根据个体的适应度，决定群体中的个体是否被淘汰。因此，适应度函数对于遗传操作非常重要。关于适应度函数的定义，一般取决于所研究问题的目标函数是最小值问题还是最大值问题。在本章中，针对所训练的疾病样本，要求网络误差最小，因此目标函数是最小值问题，定义适应度函数为

式中，ck表示第k条染色体；f(ck)表示染色体适应度；Ek表示大脑情感学习网络的实际输出；Hk表示大脑情感学习网络的期望输出；n表示样本数量。当网络误差最小时，适应度函数输出最小值，此时可以选出最优染色体ck，即大脑情感学习网络中最优权值与阈值的组合。
3.遗传算子
（1）选择算子。
在遗传算法中，选择算子用于实现种群中个体的“优胜劣汰”，基本思想是选出适应度高的个体参与下一代的遗传操作，适应度低的个体遭到淘汰。本章采用轮盘赌法结合精英保留策略进行选择。由于概率选择具有随机性的特点，容易出现随机误差，有时即使适应度高的个体也不会被选中。为了让适应度高的个体始终参与遗传操作，本节采用精英保留策略让最佳个体直接参与下一步遗传操作以提高遗传算法的收敛性。
（2）交叉算子。
通过模拟生物进化中染色体交叉重组产生新个体的机制，遗传算法利用交叉操作产生新的个体，提高种群的多样性。根据种群中个体适应度的动态改变，交叉概率与变异概率可以使遗传算法具有更强的自适应性。在自适应交叉操作中，交叉概率pc通过双曲函数非线性调整，公式如下：

式中，pc max和pc min分别表示预先设定的最大交叉概率和最小交叉概率；b表示设定常数；f′表示当前父代中适应度大者；fmax、fmin和favg分别表示种群最大适应度、最小适应度和平均适应度。
（3）变异算子。
变异操作模拟了自然界生物进化中的基因突变现象，变异操作是提高种群多样性的另一种方法。到目前为止，研究者们提出了高斯变异、非均匀变异和均匀变异等多种变异方式。为了加强局部搜索，本章采用非均匀变异方式，在原有基因序列上添加随机扰动，表达式如下：

式中，表示染色体i在第j位发生变异；Gmax表示最大进化代数；g表示当前进化代数；r1和r2表示随机数，取值范围为[0,1]；cmax和cmin分别表示等位基因的上限和下限。采用这种非均匀变异方式可以让遗传算法在最初运行代数较少时采用均匀搜索，而当运行代数接近最大进化代数时采用局部搜索，从而有利于找到最优解。
在变异操作中，根据父个体的适应度，自适应非线性地调整变异概率。定义自适应变异概率pm为

式中，pmax和pmin分别表示预先设定的最大变异概率和最小变异概率；b′表示设定常数；f表示需要变异个体的适应度；fmax、fmin和favg分别表示群体最大适应度、最小适应度和平均适应度。
采用非线性概率调整自适应遗传算法，平滑了任意点的自适应调整曲线，拉开了平均适应度附近个体的差距，推动了进化的进程，这对改善局部收敛、加快搜索速度具有重要的意义。经过上述自适应遗传操作找到的最优染色体，代表了网络最优权值与阈值的组合，将其更新至大脑情感学习网络中，计算杏仁体输出、眶额皮质输出及在两者共同作用下产生的网络总体输出，从而得到医学数据的分类结果。
7.3.3 IAGA-SBEL算法步骤
利用改进的自适应遗传算法训练监督型大脑情感学习网络的IAGA-SBEL算法步骤如下。
第1步 根据训练样本建立大脑情感学习网络。
第2步 根据待优化的参数进行染色体编码，设置遗传参数。
第3步 随机产生初始种群。
第4步 根据适应度函数评价染色体，保存父代最优个体直接进入下一代。
第5步 将选择算子作用于种群，利用轮盘赌法选择较好的个体到下一代，与父代最优个体组成下一代种群。
第6步 将交叉算子作用于种群，根据交叉概率pc对种群中选出的两个个体进行交叉配对，生成两个新个体。
第7步 将变异算子作用于种群，根据变异概率pm对交叉后的个体进行变异操作，得到新个体。
第8步 重新评估新种群中染色体的适应度。
第9步 根据输出条件确定算法是否终止，若不满足终止条件，则转到第4步进行新一轮遗传进化操作。
7.4 实验与分析
从前面对医学数据分类的结果来看，基于大脑情感学习的分类模型在心脏病数据集（Heart）、乳腺癌数据集（Breast Cancer）和淋巴疾病（Lymphography）数据集上的分类效果需要进一步提升。因此，本节同样以Heart数据集、Breast Cancer数据集和Lymphography数据集为实验对象，以体现参数优化后的大脑情感学习模型在分类性能上的改进。实验数据集来自标准机器学习数据库UCI。
7.4.1 乳腺癌诊断
乳腺癌是妇女常见的疾病之一，发病率较高，严重威胁着女性的健康和生活质量。乳腺癌一般有良性肿瘤和恶性肿瘤两种：良性肿瘤并不发生癌变，而且生长缓慢，对健康没有威胁；恶性肿瘤是指发生癌变的乳腺组织，它会逐渐扩散到身体的其他部位。如果乳腺癌在早期被发现，则患者可以成功治疗。因此，早期准确诊断乳腺癌具有重要的意义。
1.数据集特征
本实验采用的Breast Cancer数据集由美国威斯康星大学医学院提供，该数据集中共有699例病例，分为良性和恶性两类。在这些病例中，良性肿瘤有458例，占65.5%；恶性肿瘤有241例，占34.5%。病理检测数据共有9个特征，该数据集的特征属性如下。
（1）属性1：肿块密度。
（2）属性2：细胞大小均匀性。
（3）属性3：细胞形状均匀性。
（4）属性4：边界粘连。
（5）属性5：单个上皮细胞大小。
（6）属性6：裸核。
（7）属性7：微受激染色质。
（8）属性8：正常核。
（9）属性9：有丝分裂。
每种属性取值范围为[1, 10]，1代表正常状态，10代表极不正常状态，值越大表示乳腺癌为恶性的可能性越大。
2.参数设置
首先，为缩小各属性值之间的大小差异，需要将每一个属性值进行归一化处理。
为确保子集中各类样本的比例与原始数据集中的一致，样本在划分过程中采用了分层抽样法，即划分时保证训练集和测试集中各类样本的比例与原始数据集中的一致。将数据集中70%的样本用于训练模型，30%的样本用于测试模型的分类性能。
基于大脑情感学习网络的乳腺癌诊断模型，采用改进的自适应遗传算法进行优化，参数设置包括IAGA和SBEL两部分，需要设置好染色体长度及其他实验参数。因数据集样本特征数不同，实验参数设置也不同。
以Breast Cancer数据集为例，在如图7.3所示的乳腺癌诊断模型中，设置输入层节点为9个，输出层节点为2个，隐含层节点数根据经验公式和交叉实验确定。设置种群大小、最大交叉概率、最小交叉概率、最大变异概率、最小变异概率等遗传算法参数。
3.实验结果
在Breast Cancer数据集上的分类实验结果表明，在自适应遗传算法的参数优化作用下，监督型大脑情感学习网络可以有效地对乳腺癌样本数据进行分类。适应度变化曲线如图7.4所示，横坐标表示运行代数，纵坐标表示适应度。随着运行代数的增加，网络输出误差不断减小，当进化到第80代时网络完全收敛，平均适应度与最佳适应度非常接近，此时可以选出最优染色体。


图7.3 基于大脑情感学习网络的乳腺癌诊断模型


图7.4 适应度变化曲线（Breast Cancer数据集）
根据前面对Breast Cancer数据集的划分，70%的样本用于训练，30%的样本用于测试。从如图7.5所示的分类混淆矩阵中可以看出，Breast Cancer数据集共有699个病例，训练集有489个样本，测试集有210个样本。每个混淆矩阵的第3行第3列表示分类正确率，训练集和测试集的分类正确率分别为96.1%和97.6%。


图7.5 Breast Cancer数据集分类混淆矩阵
图7.5中混淆矩阵的第3列第1～2行表示两类数据的分类精度，第3行第1～2列表示两类数据的召回率，这些指标可以用于对分类器性能进行综合评价。为了让结果更客观，本实验采用保持法进行验证，独立进行多次实验，根据每次实验的结果计算出平均分类正确率和运算时间。
在Breast Cancer数据集上的分类结果表明，IAGA-SBEL模型具有很强的分类识别能力。为了与其他传统分类器比较，这里选用分类领域的几种代表性算法，如SVM算法、BayesNet算法及决策树算法（C4.5），分别对Breast Cancer数据集进行分类实验，统计不同算法的分类正确率、精度和召回率，比较结果如表7.1所示。
表7.1 不同算法分类实验的比较结果（Breast Cancer数据集）

从表7.1中可以看出，IAGA-SBEL算法的分类正确率明显高于其他算法，这是因为IAGA-SBEL算法改进了权值调节方法，既利用IAGA对整个解空间进行全局搜索，又利用SBEL算法的局部搜索能力，引导IAGA向最优解快速逼近，提高了算法的搜索能力。IAGA-SBEL模型可以辅助医生更好地完成乳腺癌诊断，在临床诊断上具有很好的应用前景。
7.4.2 心脏病诊断
1.数据集特征
为了进一步验证IAGA-SBEL模型在低维二分类数据上的分类性能，本节采用Heart数据集进行验证。Heart数据集共有270个样本，其中150个样本是健康正常样本，120个样本是心脏病样本，每个样本包含13个特征，分别是年龄、性别、胸痛类型、休息时血压、血清胆固醇、空腹血糖、休息心电图、最大心率、运动诱发心绞痛、运动导致低压、ST段峰值斜率、主要的血管、地中海贫血。
2.参数设置
为缩小各属性值之间的大小差异，先将每一个属性值进行归一化处理，然后利用保持法划分数据集，其中70%的样本用于训练，30%的样本用于测试模型的分类性能。为确保子集中样本比例与原始数据集中的一致，样本在划分过程中采用了分层抽样法，即划分时保证训练集和测试集中各类别样本的比例和原始数据集中的一致。
心脏病分类结果采用如图7.6所示的混淆矩阵表示，TP（真阳性）是指被正确分类的心脏病样本数目；FP（假阳性）是指被错误分类的心脏病样本数目，TN（真阴性）是指被正确分类的非心脏病样本数目，FN（假阴性）是指被错误分类的非心脏病样本数目。


图7.6 Heart数据集分类混淆矩阵
在Heart数据集测试中，构建如图7.7所示的心脏病诊断模型，设置BEL网络输入层节点数和输出层节点数，隐含层节点数根据经验公式和交叉实验确定。设置种群大小、最大进化代数、最大交叉概率、最小交叉概率、最大变异概率、最小变异概率等自适应遗传算法参数。


图7.7 基于大脑情感学习网络的心脏病诊断模型
3.实验结果
在Heart数据集上的分类实验结果表明，基于自适应遗传算法优化的监督型大脑情感学习网络可以有效地对疾病数据样本进行分类。适应度变化曲线如图7.8所示，横坐标表示运行代数，纵坐标表示适应度。从图中可以看出，随着运行代数的增加，网络输出误差不断减小，当达到最大进化代数600时，网络完全收敛，平均适应度与最佳适应度非常接近，说明算法具有良好的收敛性。


图7.8 适应度变化曲线（Heart数据集）
从如图7.9所示的分类混淆矩阵中可以看出，参与实验的训练样本有189个，测试样本有81个，分别占数据样本总数的70%和30%。第3行第3列表示分类正确率，在训练集和测试集中分类正确率分别为85.2%和88.9%。


图7.9 Heart数据集分类混淆矩阵
图7.9中混淆矩阵的第3列第1～2行表示两类数据的分类精度，第3行第1～2列表示两类数据的召回率，这些指标可以用于对分类器性能的综合评估，值越大表示分类器性能越好。为了让结果更客观，本实验采用保持法进行验证，独立进行多次实验，根据每次实验结果计算出平均分类正确率和运算时间。
在Heart数据集上的分类结果表明，IAGA-SBEL模型具有很强的分类识别能力。为了与其他传统分类器比较，这里选用分类领域的几种代表性算法，如SVM算法、BayesNet算法及决策树算法（C4.5），分别对Heart数据集进行分类实验，统计不同算法的分类正确率，比较结果如表7.2所示。由于IAGA-SBEL模型改进了参数调整方法，增强了网络逼近能力，所以从分类正确率上看有明显的优势。
表7.2 几种算法分类正确率比较结果（Heart数据集）

7.4.3 淋巴疾病诊断
为了验证IAGA-SBEL模型对维数较高的多分类数据的分类性能，本节选择Lymphography数据集进行验证。Lymphography数据集包含18个输入特征，有148个样本，可分为4类，其中两类属于稀少类。在基于IAGA-SBEL算法的淋巴疾病诊断模型中，根据特征值设置好输入/输出节点，其他初始参数与前面实验的相同。Lymphography数据集分类结果如图7.10和图7.11所示。图7.10展示了最大进化代数为50时的均方误差曲线，当算法运行到第50代时均方误差为0.166 52，此时网络接近收敛。


图7.10 Lymphography数据集分类均方误差曲线
Lymphography数据集分类混淆矩阵如图7.11所示，斜对角线上的数据表示正确分类的样本数量，混淆矩阵的第5行第5列表示分类正确率，训练集和测试集的分类正确率分别为76.7%和78.6%。此外，混淆矩阵中还给出了4类数据的分类精度（第5列第1～4行）和召回率（第5行第1～4列）。


图7.11 Lymphography数据集分类混淆矩阵
7.5 本章小结
本章将大脑情感学习模型应用于疾病诊断，根据疾病特征进行医疗诊断实质上是一个数据分类问题。为了满足数据的多分类需求，本章首先将单输出的大脑情感学习网络扩展成多输出的网络。由于在多分类问题上，需要处理更多的特征信息，为了避免遗传算法出现“早熟”现象，本章采用改进的自适应遗传算法优化多输出大脑情感学习网络中的权值与阈值。在改进的自适应遗传算法中，根据个体适应度，自适应地改变遗传算子中的交叉概率与变异概率，使遗传算法能有效地在求解空间中进行全局搜索，直到找到最优解。因此，改进的自适应遗传算法克服了基本遗传算法的盲目性，提高了遗传算法的执行效率。在UCI疾病数据集上的实验结果表明，相比传统的分类模型，基于改进的自适应遗传算法优化的大脑情感学习模型在疾病诊断中具有明显的优势，在计算机辅助医疗上具有很好的应用前景。



第8章 表情识别
人类的情感状态可以通过面部表情、声音、手势等表达出来。美国心理学家Mehrabian研究发现，人们通过面部表情传递的信息量达55%，而通过语言和声音传递的信息量分别只有7%和38%，这说明面部表情在交流中是重要的信息载体。
近年来，面部表情识别是人机交互的研究内容之一。在人机交互过程中，计算机通过识别用户的表情，判断其意图，从而做出恰当的反应。因此，面部表情对于信息的传递与理解有着重要的意义。在人机交互时，采用无佩戴、自然的表情交互方式，可以大大提高人机交互的自然性与有效性，因此表情识别在服务机器人、娱乐机器人、虚拟现实等领域有广阔的应用前景。
面部表情识别是一个典型的模式识别问题，主要包括人脸检测与预处理、表情特征提取和表情分类等步骤，其中特征分类是重要环节，分类器性能对表情识别效果起着关键作用。目前，用于面部表情识别的分类器有支持向量机、隐马尔可夫模型、人工神经网络等。然而，传统方法的计算量大，难以满足人机交互系统的实时性要求。大脑情感学习模型不完全地模拟了大脑中的情感学习机制，具有计算复杂度低、运算速度快的特点，在模式识别中表现出了明显的优势，通过进一步改进可用于表情识别。
前面的实验表明，竞争型大脑情感学习网络（CBEL）对高维多分类数据具有良好的分类性能。面部表情识别属于多分类问题，本章采用竞争型大脑情感学习网络进行表情特征分类。为了进一步提高竞争型神经网络的分类识别能力，将改进粒子群算法（Improved Particle Swarm Optimization, IPSO）引入竞争型大脑情感学习网络，优化其权值与阈值。集成了改进粒子群算法的竞争型大脑情感学习网络称为IPSO-CBEL模型。将该模型应用于两个典型的表情数据库测试中，实验结果表明，基于IPSO-CBEL模型的表情识别方法可以快速、有效地进行表情识别，其识别精度与速度显著优于传统方法。
8.1 表情识别步骤
视频图像中的表情识别一般包括3个主要步骤：①人脸检测与预处理——首先判断视频图像中是否存在人脸，如果存在，则定位出人脸并对表情图像进行预处理；②特征提取——对人脸的表情特征进行提取，包括器官特征、纹理特征和形变特征等；③表情分类——采用分类器对表情特征进行分类，从而确定表情类别，常见表情分别为高兴、愤怒、悲伤、厌恶、恐惧、惊讶。表情识别流程如图8.1所示。


图8.1 表情识别流程
8.1.1 人脸检测与预处理
人脸检测是指在图像中定位出人脸，这是进一步分析和理解面部表情和行为的基础。为了减少外部影响，人脸检测还增加了图像预处理环节。现有的人脸检测方法可以分为基于人脸几何特征的人脸检测、基于人脸肤色特征的人脸检测和基于人脸统计模型的人脸检测3类。人脸几何特征是指面部器官的几何运动变化所体现的轮廓变化。基于人脸肤色特征的人脸检测是指将输入的图像预处理后，在多个色彩空间中比对肤色特征得到肤色区域，从而实现人脸区域的精确定位，该方法的优点是处理速度快，但当背景中存在与肤色相近的景物时，可能会产生误判的结果。基于人脸统计模型的人脸检测将人脸看成一个模式，使用大量面部样本与非面部样本训练生成分类器，对图像进行面部与非面部的区分，从而实现面部检测。目前，人脸检测技术在智能手机、电子考勤上广泛应用。
8.1.2 表情特征提取
表情特征提取是指从人脸图像中提取有效的表情特征信息，特征提取的有效程度直接关系到表情分类的准确程度。因此，表情特征提取是表情识别中至关重要的一步。目前，基于视频图像的特征提取方法有光流法、主动外观模型法及差分图像法等。
1.光流法
光流法是目前运动图像分析的重要方法。光流是运动物体在观测成像平面上像素运动的瞬时速度，通过光流可以衡量两帧图像之间的变化。表情变化是一个面部肌肉运动的过程，计算视频图像中嘴巴、眼睛、眉毛等表情特征点的光流，根据特征区域的运动方向变化，计算出对应的表情。
光流法具有突出面部形变和反映面部运动趋势的优点，但该方法成立的前提条件是满足灰度守恒假设和光流场平滑性假设。当动态图像不满足上述条件时，光流法的效果就会受到很大的影响，在光源有变化或面部有遮挡时，光流计算不准确，从而影响识别率，而且计算量较大会不利于实时处理，所以光流法一般与其他方法结合使用。
2.主动外观模型法
主动外观模型（Active Appearance Model, AAM）法是在主动形状模型的基础上引入纹理模型发展而来的。因此，基于AAM的方法不但能精确地描述人脸轮廓特征还能描述人脸纹理特征。近年来，AAM法被广泛用于表情识别的特征点提取，采用AAM法定位图像序列中人脸图像的特征点，然后计算图像序列中表情帧和中性帧的表情关键点的坐标差，最后提取出表情特征。该方法可以适应多种头部姿势和光照条件下的表情识别。
AAM法将面部形状和纹理等信息进行统计、建模，可以很好地匹配不同大小的人脸，通用性强。但是，在一般情况下，基于模型的方法需要依靠人工标注的方式实现面部特征点的初始化，从而在一定程度上影响了算法的自动化程度。
3.差分图像法
差分图像法是将图像序列中的被测帧与标准帧做差分运算，保留两帧间存在变化的特征。在进行表情识别时，在相同背景条件下，将表情帧和中性表情帧进行差分运算，最后得到反映表情特征的关键帧，通过分析关键帧就可以识别人脸表情。差分图像法能够大幅减少计算量，但求差的两帧图像像素点必须严格对应，否则不能真实反映表情的变化。
8.1.3 表情分类
表情分类即判断表情特征所属的表情类别，美国著名心理学家Ekman将人类表情划分为6种基本表情，即：恐惧、悲伤、愤怒、高兴、惊讶和厌恶。目前，常采用人工神经网络、Adaboost算法、支持向量机、隐马尔可夫模型等进行表情分类。
1.人工神经网络分类
由于面部表情的变化规律难以显性描述，但通过人工神经网络的自学习功能，可以隐性表达表情的规律。因此，将提取的表情特征通过人工神经网络分类是目前使用的有效方法。人工神经网络具有较强的自学习、自组织能力，但当输入样本维数过高或训练样本过多时，算法收敛缓慢，从而出现“过学习”问题。
2.Adaboost算法分类
Adaboost算法的核心思想是针对同一个训练集训练不同的弱分类器，然后把这些弱分类器集合起来组成一个分类能力更强的强分类器。图8.2为采用Adaboost分类器的表情识别结果。


图8.2 表情识别结果
在Adaboost算法中，权值的确定可以根据弱学习器预测的正确率来设定，从而可以避免人工神经网络中容易出现的“过学习”现象，但在小样本情况下，Adaboost算法的性能欠佳。
3.支持向量机分类
利用支持向量机（SVM）分类是建立在统计学习理论和结构风险最小原理基础上的方法，在解决小样本、非线性及高维模式识别中表现出许多优势。使用SVM分类的关键在于核函数的选择，只要选用适当的核函数，就可以得到高维空间的分类函数。
SVM可以根据有限的样本信息，在模型的复杂性和学习能力之间寻求最佳匹配，尤其适合小样本数据的分类。在解决多分类和大规模样本运算上，SVM需要结合其他算法解决问题。
4.隐马尔可夫模型分类
隐马尔可夫模型（Hiding Markov Model, HMM）是一种描述随机过程信号统计特性的分析模型，HMM具有很强的动态时间序列建模能力，可用于视频图像序列的表情识别。
近些年来，一些新的分类算法不断提出，如深度学习、随机森林等，但面部表情识别一般基于实验室理想条件下测试的基本表情。在人机交互过程中，人的表情变化是极其微妙的。例如，睁大眼睛可能代表惊讶，也可能代表恐惧。而且，由于人脸的非刚性，易受年龄、性别、种族等因素的影响，表现出明显的个体差异，导致人脸很难用统一的模型来描述。此外，在自然真实环境下，背景也相对复杂，由于光照、姿势、遮挡等对面部表情识别有较大影响，所以如何在自然环境下进行面部表情识别是当前研究的一个关键问题。因此，表情识别要突破目前的瓶颈，需要借鉴心理学、神经科学的研究成果，寻求新的理论和研究思路。
目前，类脑智能技术正蓬勃发展，类脑研究将有助于新一代表情识别技术的发展。大脑情感学习模型是一个模拟大脑工作机制的类脑模型，本章结合大脑情感学习模型和智能优化算法，构建具有强泛化能力的表情特征分类器，提高表情识别效果。
8.2 表情识别网络
竞争型大脑情感学习表情识别网络包括表情特征输入层、竞争层、前馈计算层和输出层。竞争层采用“赢者通吃”的策略竞争，每一时刻只有一个大脑情感学习（BEL）单元在竞争中获胜，获胜的BEL单元会抑制其他BEL单元的输出，只有获胜BEL单元中的杏仁体和眶额皮质的权值和阈值才会得到调整，然后根据大脑情感学习算法，计算网络输出得到表情分类结果。竞争型大脑情感学习表情识别网络如图8.3所示。
当网络输入模式为s=(s1,s2,…,sm)时，与输入模式距离最近的BEL单元被激活，竞争层权值用a1,i,a2,i,…,an,i表示，按最小欧氏距离确定获胜BEL单元的编号k，数学表达式为
k(s)=arg mini||(s1,s2,…,sm)-(a1,i,a2,i,…,an,i)||


图8.3 竞争型大脑情感学习表情识别网络
在获胜的大脑情感学习单元中，杏仁体输出表示为

式中，vj,k表示杏仁体节点权值；Ath表示感官输入信号最大值；ba（k）表示杏仁体阈值。
在获胜的大脑情感学习单元中，眶额皮质输出表示为

式中，wj,k表示眶额皮质节点权值；bo(k)表示眶额皮质阈值。
在竞争型BEL网络中，获胜BEL单元中的杏仁体和眶额皮质的权值和阈值得到调整，在杏仁体与眶额皮质的共同学习作用下，获胜BEL单元的总体输出为

为了进一步提高模型的精度，增强分类识别能力，本章采用改进粒子群算法，优化模型的权值与阈值。IPSO-CBEL模型的主要思路是，先将粒子群中每个粒子的位置向量与模型的权值和阈值相对应，让粒子在全局搜索过程中不断进化，再利用适应度函数评估粒子性能，选出最优粒子（即代表了IPSO-CBEL模型最佳权值与阈值的组合），最后更新模型参数进行表情特征分类。
8.3 粒子群算法优化
8.3.1 改进粒子群算法
粒子群优化（Particle Swarm Optimization, PSO）算法简称为粒子群算法，是一种受鸟群集体觅食行为的启发而提出的算法，常用于解决优化问题。在自然界，鸟群在进行食物搜索的过程中，每只鸟根据鸟群距离食物的位置不断地调整自身的速度和位置，从而找到食物。在飞行过程中，每只鸟都必须遵守规则，追随最优者，保持协调一致，避免相互碰撞。在粒子群算法搜索空间中，鸟群中的每只鸟被抽象为无质量和无体积的粒子，每个粒子都具有位置和速度两个重要属性。在每次迭代过程中，粒子都记录个体最优解和全局最优解两个重要信息。每个粒子都根据全局最优粒子信息进行自身调整。在不断的迭代运算中，最后得到最优粒子，即问题的最优解。
粒子群算法的具体描述为，首先初始化产生一群随机粒子，每个粒子都有自己的位置向量和速度向量，粒子的位置根据速度向量进行更新。根据求解的问题，设置适应度函数，评价粒子的优劣。每个粒子追随当前全局最优粒子，在解空间内搜索，通过不断的迭代运算，最后选出最优粒子，即得到问题的最优解。在每次迭代过程中，每个粒子都是通过跟踪两个极值来不断更新自身的速度向量的：第一个是个体极值，即粒子本身找到的最优解；第二个是全局极值，即在整个粒子群中找到的最优解。
假设由m个粒子构成一个粒子群，在D维空间中进行搜索，每个粒子都有自己的位置和速度，并根据个体和集体的位置调整飞行速度。设粒子群中的第i个粒子的定义如下。
当前速度：Vi=(vi1,vi2,…,viD),i=1,2,…,m。
当前位置：Xi=(xi1,xi2,…,xiD)。
粒子个体最优位置：Pi=(pi1,pi2,…,piD)。
粒子群全局最优位置：Pg=(pg1,pg2,…,pgD)。
对每一次迭代，第i个粒子在D维空间中的位置和速度的调整方法为

式中，c1和c2表示粒子加速常数，可使每个粒子向最佳位置运动，也能起平衡全局搜索与局部搜索能力的作用；r1和r2表示均匀分布随机数，取值范围为[0,1]；vid(t)表示粒子i在第t次迭代中第d维的速度；xid(t)表示粒子i在第t次迭代中第d维的当前位置；pid(t)表示粒子i在第t次迭代中第d维的个体最优位置；pgd(t)表示整个粒子群在第t次迭代中第d维的全局最优位置。
粒子群算法容易陷入局部最优，出现“早熟”现象。为了更好地调节粒子群优化算法的全局和局部搜索能力，改善算法的收敛性能，一些研究者对粒子群算法进行了改进。一般采用加入惯性因子ω来平衡粒子的全局与局部搜索能力，粒子的速度和位置更新表达式为

式中，ω值越大越有利于加快粒子的全局搜索速度，但难以获得最优解。
为了更好地控制算法的搜索能力，可以采用线性递减方式控制惯性权值的变化，即随着迭代的进行，惯性因子ω线性递减以达到优化目的，表达式为

式中，gmax表示最大迭代数；g表示当前迭代数；ωmax表示惯性因子的最大值；ωmin表示惯性因子的最小值。
由于PSO算法的实际搜索过程是非线性的，采用线性递减策略调整惯性因子ω往往不能反映真实的优化搜索过程。在算法初期，惯性因子ω可以得到有利于全局搜索的较大值，但搜索精度不高；在后期可以得到有利于加速算法收敛的较小值，但容易陷入局部最优。
为了进一步提高PSO算法的性能，本节对惯性因子的调整策略进行改进，考虑进化的时间因素，加入非线性调整指数来动态调整惯性因子，调整公式如下：

式中，gmax为最大迭代数；g为当前迭代数；ωmax为惯性因子的最大值；ωmin为惯性因子的最小值；r为非线性调整指数，通过调整该指数，可使PSO算法在全局搜索和局部搜索之间达到平衡。
此外，为了提高种群的多样性，加快算法的收敛速度，根据迭代次数对学习因子进行自适应调节。学习因子c1调节向个体极值方向飞行的最大步长，学习因子c2调节向全局极值方向飞行的最大步长，调整公式为

式中，和分别表示学习因子c1的初始值和迭代终值；和分别表示学习因子c2的初始值和迭代终值；g表示当前迭代次数；gmax表示最大迭代次数。
8.3.2 优化操作
1.粒子编码
利用改进粒子群算法优化CBEL网络参数（即杏仁体和眶额皮质的权值与阈值）。由于粒子群算法的搜索过程主要是粒子在不同维度上速度和位置的改变，粒子的位置根据速度向量进行更新，因此最优粒子的位置向量对应CBEL网络的最佳参数。在进行PSO算法优化时，首先确定CBEL网络中待优化的权值和阈值的个数，用m表示感官输入信号数量，输入层的神经元个数与感官输入信号数量相同，竞争层和输出层的数量与分类数相同。采用v1,1,v2,1,…,vm+1,1表示杏仁体各节点间的权值，w1,1,w2,1,…,wm,1表示眶额皮质各节点间的权值，ba和bo分别表示杏仁体和眶额皮质神经元阈值，将这些待优化的参数采用实数形式编码成粒子，然后进行粒子群算法的寻优操作，用适应度函数选出最优粒子。
2.适应度函数
适应度函数用于衡量粒子的优劣，在每次迭代过程中，以适应度最高的粒子为当前全局最优的粒子参与迭代运算，通过多次搜索找到最优粒子，即代表大脑神经网络的最佳权值和阈值。本章中采用IPSO-CBEL模型进行表情识别，在模型参数优化的过程中，以获得最高表情识别率为目标，参与分类的基本表情有6种，所以这里采用平均表情识别率作为适应度函数，定义如下：

式中，f表示粒子的适应度；Ak表示每种表情的识别率；N表示表情种类数量。当得到满足要求的适应度或者达到最高迭代次数时，算法结束。
8.3.3 IPSO-CBEL算法步骤
第1步 构建CBEL神经网络拓扑结构，确定网络中权值和阈值的个数，进行粒子编码生成粒子群。每个粒子包含杏仁体和眶额皮质的神经元权值和阈值参数。
第2步 对粒子群规模进行初始化，设定种群规模、最大迭代次数、学习因子的速度和位置等。
第3步 计算粒子适应度，适应度函数是衡量粒子群算法优劣的标准。在网络权值优化过程中，以获得最高的表情识别率为目标。
第4步 保存全局最佳适应度、个体最佳适应度、全局最优粒子的位置、个体最佳粒子的位置。
第5步 更新惯性因子和学习因子，更新粒子的速度和位置，计算新粒子的适应度。
第6步 根据该粒子适应度更新粒子的个体极值和群体极值。
第7步 判断算法是否满足结束条件，如果不满足条件，则返回第3步进行下一轮迭代运算，否则，算法结束。
IPSO-CBEL算法流程如图8.4所示。


图8.4 IPSO-CBEL算法流程
8.4 实验与分析
本实验选用JAFFE和Cohn-Kanade两个经典的表情数据库。
为了客观评估分类器的性能，采用交叉验证法来评估分类器的分类性能。交叉验证法是用于解决分类问题中参数选择、泛化能力评估的一种方法。常见的交叉验证法有k-折交叉验证法（k-Fold Cross Validation）。k-折交叉验证法的主要思想：首先将原始数据平均分成k组，然后逐个将每个子集当作测试集，剩下的k-1个子集作为训练集，重复k次获得k个模型，最后求取k个模型在测试集上的分类结果。k的取值大于3，一般取5或10。
k-折交叉验证法的具体步骤如下。
第1步 首先将数据集D划分为k个大小相等或近似相等的子集D1,D2,…,Dk；
第2步 以Di为测试集，剩余k-1个子集作训练集，计算Di的分类正确率；
第3步 进行k次迭代运算，计算得到平均分类正确率。
为了兼顾识别精度与运行效率，本实验选用10折交叉验证，即k=10。采用表情识别率和计算时间的平均值来衡量分类器的性能。在各表情识别率的计算中，用NAll表示参与训练的表情图片数量，用Nc表示识别正确的表情图片数量，则表情识别率计算公式为

若参与测试的表情种类有N种，表情的平均识别率用表示，则计算公式为

8.4.1 JAFFE表情识别
1.JAFFE表情数据库
JAFFE表情数据库由日本ATR人类信息处理研究室和日本九州大学心理学系联合建立。在JAFFE表情数据库中，共有213幅分辨率为256px×256px的表情图像，包含10位日本女性的中性表情和6种基本表情图像，分别为高兴、愤怒、悲伤、厌恶、恐惧、惊讶，如图8.5所示。


图8.5 JAFFE表情数据库表情图像示例
2.参数配置
Open CV（Open Source Computer Vision Library）是一个开源的计算机视觉库，其中包含很多图像处理和计算机视觉方面的通用算法。本节首先采用Open CV所提供的基于Harr小波的人脸检测算法，标定JAFFE表情数据库中人脸区域；然后对原始表情图像进行滤波变换，利用离散余弦变换技术进行降维处理，得到表情特征向量；最后采用IPSO-CBEL模型对表情特征进行分类。实验参数包括IPSO-CBEL模型的输入层、输出层和隐含层的节点数及粒子群算法参数，采用10折交叉法验证IPSO-CBEL的性能。
3.表情识别结果
在10折交叉验证实验中，将表情数据样本分为10份，取其中9份作为训练数据，剩下的1份作为测试数据，实验得到表情识别率。轮流变换测试数据，重复10次。将每次得到的表情识别率求和后取平均值，最后得到表情的平均识别率。如图8.6所示为10折交叉验证实验中6种基本表情的最佳识别率。


图8.6 6种基本表情的最佳识别率


图8.6 6种基本表情的最佳识别率（续）
从图8.6中可知，几乎每种表情的识别率均在90%以上。其中，高兴、惊讶、厌恶、悲伤4种表情的识别结果较为理想，最佳识别率分别为99.35%、98.10%、97.44%和96.77%。而愤怒和恐惧两种表情的识别率略低，最佳识别率分别为94.19%和92.98%，这是因为这两种表情容易与其他表情产生混淆，而且由于人脸的非刚性，产生的表情也存在个体差异。
与以往表情识别研究不同的是，在本次表情识别实验中，“惊讶”表情的识别效果很好，可以识别数据库中大部分图片的“惊讶”表情，如图8.7所示。


图8.7 “惊讶”表情识别结果
在JAFFE表情数据库中，其他表情如高兴、惊奇、悲伤等，也取得了不错的识别效果，JAFFE表情数据库中正确的表情识别结果如图8.8所示。


图8.8 JAFFE表情数据库中正确的表情识别结果
由于实验者的脸型各不同，在情感表达时也存在一些不同之处，表情本身也存在模糊性，JAFFE表情数据库中两位实验者的“愤怒”表情如图8.9所示，分别误识别为“悲伤”和“惊讶”表情。


图8.9 JAFFE表情数据库中误识别结果（应识别为“愤怒”）
4.实验结果比较分析
为了比较IPSO-CBEL与传统分类器的性能，本节采用SVM和MLP分别对JAFFE表情数据库中的图像进行表情识别，实验配置与前面相同，采用10折交叉法进行验证。采用分类正确率和计算时间的平均值作为分类器的评价指标，这些指标反映了分类器的有效性和快速性。分类器的性能比较如表8.1所示。
表8.1 分类器的性能比较

从以上实验结果可以看出，在分类器快速性方面，IPSO-CBEL的计算速度远远快于SVM和MLP，处理速度快10倍以上；在分类器有效性方面，在IPSO-CBEL中由于改进了权值调整方法，增强了网络识别能力，所以IPSO-CBEL分类器具有更髙的表情识别率。
8.4.2 Cohn-Kanade表情识别
1.Cohn-Kanade表情数据库简介
Cohn-Kanade表情数据库由美国卡内基梅隆大学机器人研究所和心理学系建立。Cohn-Kanade表情数据库包含由97位志愿者提供的486个图像序列，每一个图像序列最初表现为自然表情状态，然后逐步趋于强烈表情，这些表情共6种，分别是高兴、愤怒、恐惧、厌恶、悲伤、惊讶，每幅表情图像的分辨率为640px×480px或640px×490px。Cohn-Kanade表情数据库表情图像示例如图8.10所示。


图8.10 Cohn-Kanade表情数据库图像示例
2.参数配置
在Cohn-Kanade表情数据库中选取包含高兴、愤怒、恐惧、厌恶、悲伤、惊讶这6种表情在内的288张图像作为实验对象。首先采用Open CV所提供的基于Harr小波的人脸检测算法，标定人脸区域；再对原始表情图像进行滤波变换，利用离散余弦变换技术进行降维处理，得到表情特征向量；最后采用IPSO-CBEL模型对表情特征进行分类。实验参数设置包括IPSO和CBEL算法两部分。在CBEL网络中，设置输入层、输出层、隐含层的节点数和粒子群算法参数，然后采用10折交叉法验证IPSO-CBEL模型的性能。
3.表情识别结果
采用10折交叉法验证时，将表情数据样本分为10份，取其中9份作为训练数据，剩下的1份作为测试数据，实验得到表情识别率。轮流变换测试数据，重复10次。将每次得到的表情识别率求和后取平均值，最后得到表情的平均识别率。Cohn-Kanade表情数据库中6种基本表情的最佳识别率如图8.11所示。


图8.11 6种基本表情的最佳识别率（Cohn-Kanade表情数据库）
从图8.11中可以看出，几乎每种表情的识别率均在90%以上。其中，高兴、惊讶、愤怒3种表情的识别结果较为理想，最佳识别率分别为99.43%、98.29%和97.71%。而“悲伤”和“恐惧”两种表情的识别正确率略低，最佳识别率分别为92.60%和93.17%，可能是因为“悲伤”和“恐惧”表情容易与其他负面表情产生混淆。
结合可视化程序设计，可以看到Cohn-Kanade表情数据库中正确的表情识别结果，如图8.12所示。


图8.12 Cohn-Kanade表情数据库中正确的表情识别结果
由于表情存在模糊性，在Cohn-Kanade表情数据库中，也存在表情误识别的情况，如图8.13所示分别是“厌恶”和“悲伤”表情，结果误识别为“恐惧”表情。


图8.13 Cohn-Kanade表情数据库中错误的表情识别结果（应识别为“厌恶”和“悲伤”）
4.实验结果比较分析
为了比较IPSO-CBEL与传统分类器的性能，本节采用SVM和MLP分别对Cohn-Kanade表情数据库中的图片进行表情识别实验，实验配置与前面相同，采用10折交叉法进行验证。采用分类正确率和计算时间的平均值作为分类器的评价指标，这些指标可以反映分类器的有效性和快速性。分类器的性能比较如表8.2所示。
表8.2 分类器的性能比较

从实验结果可以看出，在分类器快速性方面，IPSO-CBEL的计算速度远远快于SVM和MLP，计算速度快10倍以上。在分类器的有效性方面，IPSO-CBEL分类器由于改进了权值调整方法，增强了网络识别能力，所以IPSO-CBEL分类器具有明显的优势。
8.5 本章小结
本章采用竞争型大脑情感学习网络作为分类器，用于表情识别研究，并采用改进粒子群算法优化网络参数，形成IPSO-CBEL组合模型。在JAFFE表情数据库和Cohn-Kanade表情数据库中的实验结果表明，基于IPSO-CBEL模型的分类器可以有效地识别表情特征，识别率基本达90%以上，与传统分类器相比，其在有效性和快速性方面都表现出了明显的优势。下一章我们将把大脑情感学习表情识别方法用于人机情感交互中。



第9章 基于表情的人机情感交互
在人类面对面的交流中，面部表情是重要的信息载体，“察言观色”正包含了对表情的解读。在人机情感交互过程中，面部表情对于交流信息的传递与理解有着重要的意义。在人机情感交互系统中，表情识别结果可以看作输入信号，情感表达则为输出信号，输入与输出信号的对应关系由情感模型决定。本章介绍人机情感交互的仿真过程和真实场景。在情感仿真中，虚拟人能在刺激信号作用下产生情感并体现逐步衰减的过程。在人机真实情感交互中，虚拟人能根据用户的表情产生不同的情绪反应。基于表情的人机情感交互系统用在服务机器人、宠物机器人和虚拟游戏中可以增强自然性和趣味性。
9.1 面部表情合成方法
面部表情合成是指利用计算机技术在屏幕上合成一张带有表情的人脸图像。实现面部表情合成需要分析人脸的特征信息，包括面部几何特征和纹理特征，如鼻子、眼睛的几何特征和面部肌肉特征等。
9.1.1 基于网格变形的表情合成
基于网格变形的表情合成方法需要运用面部解剖学知识对人脸精确建模，通过对表情动作的分析，找到面部肌肉的运动规律，将表情区域分解为若干组成单元，构建人脸网格模型，通过改变表情单元的参数便可合成丰富的表情。常用的基于网格变形的表情合成方法是1986年由Sederberg等人提出的自由变形FFD （Free Form Deformation）算法。后来，一些数学建模方法被逐步用于面部网格的建立。Alexa采用拉普拉斯坐标表示人脸模型网格的特征点。还有一些学者将径向基函数、隐马尔可夫模型和深度网络等用于表情建模。目前，基于网格变形的表情合成方法比较成熟，在实验中获得了良好的结果。
1978年，美国心理学家Ekman和Friesen根据面部表情变化与肌肉运动的关系，提出了面部行为编码系统（Facial Action Coding System, FACS）。在此基础上，Platt等人提出了一种基于肌肉模型的人脸面部重塑方法，该方法构建了人类面部各个网格点之间的连接关系，并建立了肌肉组织和骨骼结构之间的连接关系，通过调整肌肉和骨骼节点产生多样的面部表情。Waters提出了一种人脸肌肉模型，设计控制点调整每一块肌肉对应的角度系数和弹性系数，根据人脸括约肌所做的扩张运动和线性肌所做的线性运动，通过调整控制点来实现表情合成。
9.1.2 基于数据驱动的表情合成
基于数据驱动的表情合成方法主要将面部表情动作转化为数据，通过对人脸表情数据分析来获得表情的统计规律，并利用该规律进行表情模拟。一般采用摄像设备捕获面部表情，再利用匹配技术把参数化的人脸模型转换为具有原表情特征的面部模型，同时驱动该模型生成面部表情。Bregler建立了能够自动识别人脸表情的面部表情动画系统，接收用户的表情跟踪数据，同时把捕捉的用户面部表情自动转换为表情数据的加权组合，然后从面部表情模型输出。近些年，深度学习方法被广泛使用，卷积神经网络（Convolutional Neural Network, CNN）和生成式对抗网络（Generative Adversarial Network, GAN）常用于表情图像数据的分析与处理。
9.2 表情合成要素
9.2.1 表情肌
人脸表情的变化是面部肌肉运动的结果，虽然表情变化多样且个体特性差异大，但是不同人脸产生某类表情时，表情肌肉的变化规律是相对不变的。例如，将眉毛和嘴角上扬，可以呈现“高兴”表情。
根据人脸解剖学的研究，人脸肌肉大致可以分成线性肌和括约肌两个类型，沿固定方向收缩的为线性肌，从四周向中心收缩的为括约肌，面部肌肉模型就是以线性肌和括约肌进行建模的。人脸的大部分肌肉属于线性肌，线性肌的一端往往附着在骨骼上，沿固定方向收缩，因此位移相对较小。括约肌附着在皮肤上，一般呈椭圆环形，如眼睛四周的眼眶肌与嘴部四周的轮匝肌。括约肌无论收缩还是舒张，其作用方向都与趋向或背离一个中心点有关，如口轮匝肌的舒张与收缩可以控制张口与闭口动作。在人脸表情建模时，以嘴中心为原点对嘴部轮匝肌进行建模，通过调整控制点可实现嘴部动作改变。
9.2.2 面部行为编码系统
面部行为编码系统（FACS）对人类脸部的解剖学特征进行分析，采用多个独立运动单元（Animation Units, AU）将人脸划分为不同区域，这些运动单元具有各自的特征，相互独立又彼此关联。不同表情由这些运动单元组合而成，只要控制AU的激活强度，就可得到不同的面部表情。
FACS自面世以来，进行了大量的更新并被广泛应用，基于FACS肌肉模型的人脸表情合成正是基于FACS中的组合规则。为了描述表情变化时AU的运动，Ekman对FACS中AU编号与功能做了统一规定，表9.1为部分运动单元与面部肌肉动作的对照关系。
表9.1 部分运动单元与面部肌肉动作对照关系

Ekman通过研究不同种族人类发现，人类都具有共同的6种基本表情。人们在表达同一种表情时，面部肌肉的运动状态遵照同一种运动规律。根据FACS，定义6种基本表情所对应的AU组合，如表9.2所示。
表9.2 6种基本表情所对应的AU组合

9.2.3 Candide模型
为了在计算机屏幕上合成一张带有表情的人脸图像，需要对人脸建模。人脸图像模型的表示方式主要分为两种：一种以多边形方式表示，另一种以曲面方式表示。多边形表示方式通常是借助三角形、四边形等几何形状来呈现人脸结构，同时在网格上表征必要的特征点，通过调整核心特征点的位移实现面部形变。利用多边形表示人脸不仅可以有效地呈现人脸的结构，而且比曲面表示方式的计算复杂度更低。
Candide模型是一个面向FACS的参数化人脸模型，该模型在人脸图形建模方面有广泛的应用。本节建立一个基于Candide模型的面部虚拟机器人，首先建立面部模型，并对该模型进行纹理贴图，最后得到一个具有真实感的面部图像，调整面部模型参数即可合成人脸基本表情。
本节在Visual C++环境下，借助OpenGL（Open Graphics Library）图形库，利用Candide模型构建一个完整的虚拟人头部网格模型，如图9.1所示。从图中可以看出所有多边形的分布情况，其中眼睛、眉毛、嘴巴区域的顶点分布稠密。研究表明，眼睛区域和嘴巴区域的变化对表情变化的影响最大。眉毛的运动形式单一，但不同的运动程度可表现出不同的情感，进而影响眼睛和额头的变化，因此眉毛的细微变化能直观体现人物的情绪。


图9.1 虚拟人头部网格模型
9.3 纹理贴图
Candide模型虽然具有一定的人脸特征，但网格模型看起来不够真实，所以在构建人脸模型之后需要加上纹理，通过纹理贴图就可以合成逼真的面部表情。本节的纹理映射采用OpenGL提供的纹理映射库函数。参照Candide模型的参数定义，对特征点的坐标进行调整，便可合成逼真的虚拟人面部表情。
在对人脸网格模型进行纹理贴图时，首先要建立模型面部特征点与纹理坐标点之间的对应关系，然后计算面部模型所有顶点对应的纹理坐标，最后将模型面部特征点与纹理坐标点进行匹配并绘制，即可完成面部纹理贴图。
9.3.1 纹理坐标归一化
纹理贴图中采用二维人脸图片作为网格模型的纹理图像，由于二维图像与纹理图像所在的坐标系并不统一，纹理贴图是在纹理坐标系下进行的，所以需要将图像坐标系下的像素点统一到纹理坐标系下，实现纹理图像的无缝连接。在对人脸网格进行纹理贴图之前，需要进行特征点坐标归一化处理。选取人脸图像中鼻子的中心点O(x0,y0)为坐标系转化后的坐标原点，设变换前的特征点坐标为A(x,y)，经过统一变换后的特征点坐标为A′(x′,y′)，统一变换方法见式（9.1）。

将统一后的特征点坐标代入式（9.2），即可得到归一化之后的特征坐标A′′(x′′,y′′)。

式中，xw表示图像的宽度；xh表示图像的高度。
9.3.2 表情合成
在完成纹理坐标归一化后就可以对人脸网格模型进行纹理贴图了。首先选择一张人脸图像，将其转换为符合格式要求的图片，再设置纹理映射的各种参数，经过处理后可以得到真实感较强的虚拟人面部图像，如图9.2所示。


图9.2 网格模型与纹理贴图
进一步地，根据不同表情对应的AU组合，调整网格模型控制点的参数即可进行各种表情的合成。图9.3是虚拟人表情合成输出效果图，从每幅图中左边的人脸网格模型可以看出，愤怒时眉头紧锁，嘴角平直；而高兴时嘴角上翘，眼睛和眉头都很舒展。调整网格模型中相应控制点的参数可以得到不同强度的表情。如果模型更加精细，就可以对人脸肌肉纹理进行更好地模拟，从而合成更加逼真的表情。


图9.3 虚拟人表情合成输出效果图


图9.3 虚拟人表情合成输出效果图（续）
9.4 人机情感交互
人机智能交互的一个重要方面是情感交流互动，尤其在服务机器人、虚拟游戏中，加入情感因素可以增加人机交互的趣味性与自然性。基于表情识别的人机交互系统框图如图9.4所示，用户表情可以看作输入信号，虚拟人表情则作为输出信号，情感建模是人机情感交互的核心部分，决定了输入与输出信号的对应关系。


图9.4 基于表情识别的人机交互系统框图
9.4.1 人机交互虚拟仿真
本节设计一个情感衰减函数，体现虚拟人在外界刺激作用下情感的产生与衰减的过程。情感是一种可调节的应激性状态，一般分为积极情感和消极情感两大类，在正向刺激作用下产生积极情感，在负向刺激作用下产生消极情感。随着时间的推移，任何情感的强度会逐步衰减，最后趋于平静状态。
在心理学上，情感的衰减曲线与指数函数曲线比较接近，假定虚拟人在t时刻获得外界刺激，会产生情感并逐步衰减，用函数表示为

式中，E(t)表示t时刻的情感强度；x表示外界刺激；k表示情感衰减系数，不同k值对应不同情感的衰减速度。
根据心理学上的研究，每种情感均有不同的衰减速度，6种基本情感的衰减速度依次递增。在情感仿真中引入情感衰减函数，动态控制情感的持续时间，可以模拟人类在不同刺激下情感的产生与变迁过程。图9.5分别代表“高兴”与“愤怒”的衰减曲线，横坐标表示时间，纵坐标表示情感强度，从图中可以看出，“高兴”情感的持续时间比“愤怒”情感的持续时间长，符合心理学的认知规律。


图9.5 情感衰减曲线
以下仿真结果体现了人机交互过程中虚拟人情感产生的过程，当虚拟人受到正向刺激时，激发“高兴”情感，其产生和衰减过程如图9.6所示，横坐标表示时间，纵坐标表示情感强度。从该图中可以看出，虚拟人在第8分钟受到正向刺激时，产生“高兴”情感，持续时间较长。


图9.6 正向刺激下激发“高兴”情感
当虚拟人在第13分钟受到负向刺激时，激发“愤怒”情感，根据心理学的认知规律，“愤怒”情感很快衰减，其产生和衰减过程如图9.7所示。


图9.7 负向刺激下激发“愤怒”情感
9.4.2 人机交互真实场景
本节研究基于表情识别的人机情感交互，虚拟人能够识别用户表情并产生相应的情绪反应。用户表情识别采用改进的大脑情感学习模型，经过情感计算输出虚拟人表情。虚拟人的面部基于Candide参数化模型构建，采用VC++和OpenGL开发，通过对面部模型进行纹理贴图形成虚拟面部机器人，可以生动地体现虚拟人的情感随外界刺激的变化。
在常规人机交互中，用户表情作为输入信号，虚拟人表情作为输出信号，情感模型中包含愤怒、高兴、恐惧等6种基本情感。虚拟人识别用户表情后，根据情感计算结果，对用户做出情绪反应。如图9.8所示为基于表情识别的人机交互场景，虚拟人可以实时识别用户表情，用户表情可以影响虚拟人的情绪状态。


图9.8 基于表情识别的人机交互场景
在人机交互场景下，用户表情图像通过计算机自带的摄像头采集，表情识别系统实时识别出用户表情，经过情感计算后输出相应的虚拟人表情。例如，当用户表现高兴时，虚拟人也表现得很高兴，如图9.9（a）所示；当用户表现愤怒时，虚拟人也表现得很不快，如图9.9（b）所示。
神经科学的研究表明，人类大脑中存在镜像神经元，它是人类产生情感共鸣的神经基础，如同理心。因此，在人们进行面对面的交流时，一方的表情变化会时刻影响对方的情绪。在人机情感交互过程中，当虚拟人作为用户的“情感镜子”，应用于服务机器人和虚拟现实领域时，可以带给用户较强的真实感。


图9.9 虚拟人表情输出
9.5 本章小结
本章研究了基于表情的人机交互，设置了交互仿真和真实人机交互两种模式。在交互仿真中，采用情感衰减函数描述了情感的变迁过程，并仿真了在外界刺激下情感的产生与衰减过程；利用VC++和OpenGL开发了基于Candide的参数化面部模型，并对面部模型进行纹理贴图形成虚拟面部机器人。在真实人机交互中，用户表情和虚拟人表情分别作为人机交互系统的输入和输出信号。虚拟面部机器人能根据用户的表情产生不同的反应，模拟人类的情感交流，增加人机交互的趣味性和自然性。



总结与展望
本书主要围绕大脑情感学习模型的优化方法及应用展开，并通过典型实例验证了大脑情感学习模型的性能。大脑情感学习模型是一个基于大脑信息处理机制的计算模型，该模型的显著特点是结构简单、计算复杂度低、运算速度快。然而，大脑情感学习模型通用性不足。
为了增强大脑情感学习模型的泛化能力，本书结合脑科学的研究发现，对大脑情感学习模型进行了改进，提出了监督型大脑情感学习神经网络和竞争型大脑情感学习神经网络，用于解决低维二分类数据和高维多分类数据的分类问题。针对监督型大脑情感学习神经网络中权值调整方法简单，导致模型识别能力不强的问题，提出将自适应遗传算法引入大脑情感学习网络来优化其权值的方法。该方法既利用了自适应遗传算法对整个解空间进行全局搜索，又利用了大脑情感学习算法的局部搜索能力引导遗传算法向最优解快速逼近，因此提高了算法的搜索能力与速度。本书采用自适应遗传算法优化监督型大脑情感学习网络，并用于疾病诊断，实验验证了该方法在医学数据分类中的优势。
为了处理大样本、高维数的多分类数据，本书利用大脑中神经元间的竞争机制，构建了竞争型大脑情感学习网络，用于分析复杂数据。为了进一步提高竞争型大脑情感学习网络的精度，将改进粒子群算法引入大脑情感学习网络优化网络参数，该方法的主要思想是将大脑情感学习网络中待优化的权值与阈值编码形成粒子，通过粒子群优化算法的寻优操作找到最优粒子，即为大脑情感学习网络的最佳参数。将优化后的竞争型大脑情感学习网络用于表情识别，实验验证了该方法在表情识别中的有效性。
目前，大脑情感学习模型在理论上尚未形成完善的体系。大脑情感学习模型采用奖励信号更新学习规则，研究者们提出的各种奖励信号设定方法只在特定的应用场合有效，不具备通用性。因此，大脑情感学习模型需要进一步完善，如结合智能算法，发展新的大脑情感学习集成模型。同时，进一步拓展大脑情感学习模型的应用领域，使大脑情感学习模型在实际应用中得到检验与完善，丰富其理论与技术。本书介绍了大脑情感学习模型在疾病诊断、表情识别、混沌预测等方面的应用，大脑情感学习模型还可以用于手势、步态、语音及脑电图等生物信号的识别。此外，利用大脑情感学习模型的函数逼近功能可以进行天气预测、股市行情预测及消费行为预测等。
大脑情感学习模型是一种新颖的类脑模型，该模型不完全地模拟了情感信息的处理机制。大脑中还有更复杂的信息处理机制，如记忆、学习等，如何结合类脑智能技术，进一步完善大脑情感学习模型的功能需要进一步研究。
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