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　　摘　要：　为了提高数据分类的快速性与准确性，本文在大脑情感学习（ＢｒａｉｎＥｍｏｔｉｏｎａｌＬｅａｒｎｉｎｇ，ＢＥＬ）模型的基
础上，结合遗传算法（ＧｅｎｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ），提出了一种基于ＧＡＢＥＬ的快速分类改进算法．ＢＥＬ模型根据大脑中杏
仁体和眶额皮质之间相互学习的神经生物学原理建立，模拟了情感刺激在大脑短反射通路中被快速处理的过程．因
此，基于ＢＥＬ模型的网络运算速度快．进一步采用遗传算法优化ＢＥＬ网络权值，提高其分类正确率．在ＵＣＩ数据集上
的对比实验结果表明，无论对于小样本还是大样本数据集，较其他分类算法，ＧＡＢＥＬ算法均有较高的分类正确率和
计算效率．
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１　引言
　　分类问题是机器学习、模式识别与数据挖掘等领
域内重要的研究内容，迄今已有大量的分类算法被相

继提出．然而，随着数据复杂度的增加，传统分类方法
已难以满足对不同类型数据进行快速、准确分类的要

求．因此，构建性能优良的分类模型，解决数据分类的

快速性与准确性的问题，为理论研究和实际应用提供

科学指导与有力帮助，正是目前研究者们致力解决的

问题．
神经心理学研究表明，情感是人类智能的重要组

成部分［１］．目前，情感智能已经成为人工智能的一个重
要研究分支，有关情感的计算模型研究受到了国内外

学者的广泛关注．２００２年初，Ｍｏｒｅｎ［２］提出了基于大脑
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情感学习（ＢｒａｉｎＥｍｏｔｉｏｎａｌＬｅａｒｎｉｎｇ，ＢＥＬ）的计算模型，
该模型根据大脑中杏仁体和眶额皮质之间的信息作用

产生情感反应的神经生物学原理建立，ＢＥＬ模型在模仿
生物智能行为上表现出了良好的自适应性能．因此，
ＢＥＬ模型在智能控制系统中取得了良好的应用［３～５］；另

一方面，ＢＥＬ模型模拟了情感刺激在大脑短反射通路中
引起快速情感反应的机制，计算复杂度低，运算速度快．
因此，基于ＢＥＬ的神经网络可以克服传统神经网络训
练时间长的缺点，其极快的训练速度在分类、预测与模

式识别等方面也表现出了一定的优势［６～８］．
然而，在分类正确率方面，ＢＥＬ模型还有待改进．根

据ＢＥＬ计算模型结构，大脑情感学习主要发生在杏仁
体内，杏仁体内的学习过程即为权值的动态调节过程．
奖励信号决定了权值的变化规则，杏仁体的输出直接

体现了对奖励信号的跟踪．因此，大脑情感学习的效果
对奖励信号有明显的依赖性．而关于奖励信号的设定
方法，目前尚没有统一的规定．后来，研究者们根据不同
的应用提出了不同的奖励信号设定方法．Ｌｕｃａｓ［９］将奖
励信号定义为误差的 ＰＩＤ控制器函数形式，该方法在
基于ＢＥＬ模型的智能控制系统中取得了成功的应用．
Ａｂｄｉ［１０］在多智能体的研究中定义奖励信号由强化信号
和相关权值的乘积组成，但该方法中权值的选取缺乏

理论指导．Ｌｏｔｆｉ［１１］以输入模式对应的目标值作为奖励
信号，利用强化作用调节ＢＥＬ网络权值的大小，但该方
法构成的模型适应性不强．在此基础上，文献［１２］在奖
励信号中引入衰减因子，用于时间序列预测模型的权

值调节，但该方法用在分类上的效果不够理想．
为了进一步提高 ＢＥＬ模型的分类识别能力，本文

对ＢＥＬ模型进行适当改进，采用遗传算法［１３］（Ｇｅｎｅｔｉｃ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）代替奖励信号的作用对ＢＥＬ网络权值进
行优化调整．遗传算法是一种通用性很强的全局优化
算法，广泛用于人工神经网络的参数优化中［１４］．ＢＥＬ模
型是一种新颖的类神经网络模型，迄今为止，尚无将遗

传算法引入ＢＥＬ网络用于分类的报道．本文将ＧＡ引入
ＢＥＬ网络中，对其权值进行优化调整，其思想是将 ＢＥＬ
网络权值分布在染色体基因序列上，用适应度函数评

估网络输出，选出最优染色体，经过解码后得到最优的

网络权值．该方法既能利用ＧＡ对整个解空间进行全局
搜索，又能利用ＢＥＬ算法的局部搜索能力引导ＧＡ向最
优解快速逼近．这样避免了 ＧＡ存在局部振荡、收敛速
度慢的问题．同时，通过对遗传算子进行改进，提高了种
群的多样性，从而在一定程度上避免了 ＧＡ局部收敛即
“早熟”现象的发生．基于 ＵＣＩ数据集的实验表明，ＧＡ
ＢＥＬ算法无论是对大样本数据还是小样本数据都具有
较高的分类正确率和收敛速度．

２　大脑情感学习（ＢＥＬ）模型

２１　ＢＥＬ模型的基本结构
神经生物学的研究表明，人脑中对外界刺激有两

条反射通路［１５］：（１）长通路，传输路径为：刺激→丘脑→
扣带回→大脑各区域相应皮质；（２）短通路，传输路径
为：刺激→丘脑→杏仁体．在短反射通路中，信息传递路
径短，处理速度更快．短反射通路中的杏仁体（Ａｍｙｇｄａ
ｌａ）负责根据刺激产生情感并促进情感记忆，避免重复
学习；眶额皮质（ＯｒｂｉｔｏｆｒｏｎｔａｌＣｏｒｔｅｘ）主要对杏仁体的学
习起辅助作用［１６］．ＢＥＬ模型模拟了刺激在大脑短反射
通路中引起快速情感反应的机制，计算复杂度低．该模
型主要由丘脑、感官皮质、眶额皮质、杏仁体四大部分组

成，基本结构框图如图１所示．

由图１可知，杏仁体中的各个输入节点同时接收感
官输入信号 ＳＩ（ＳｅｎｓｏｒｙＩｎｐｕｔ）和奖励信号 ＲＥＷ及丘脑
信号Ａｔｈ；眶额皮质接收感官输入信号 ＳＩ和奖励信号
ＲＥＷ进行调节输出．大脑情感学习的过程主要发生在
杏仁体内，眶额皮质对杏仁体的学习起增强或抑制的

作用，避免出现欠学习或过学习的现象．
２２　基于ＢＥＬ模型的改进网络

在ＢＥＬ基本模型中，杏仁体的输出直接体现了对奖
励信号的跟踪，而不同的奖励信号设定方法会对训练时

间、收敛性及泛化能力造成很大的差异．为了增强ＢＥＬ模
型的适应性，提高其在数据分类中的识别能力，本文将基

本ＢＥＬ模型的网络结构进行适当改进，采用遗传算法代
替奖励信号的作用，实现对ＢＥＬ网络中杏仁体和眶额皮
质的权值进行优化调整，优化算法见第３节．

图２是一个多输入单输出的改进 ＢＥＬ网络结构，
通过扩展，可以形成多输入多输出的网络用于解决多

输入多输出的分类问题．杏仁体和眶额皮质是网络的
主要组成部分．对于任意输入模式，在两者的共同作用
下形成输出模式．因此，该网络可以用于数据分类、预测
与模式识别等方面．

在图２所示的 ＢＥＬ网络中，设感官输入信号 ＳＩ＝
［Ｓ１，Ｓ２，…，Ｓｍ］，感官输入信号的最大值通过丘脑传递
给杏仁体，则Ａｔｈ＝ｍａｘ（Ｓ１，Ｓ２，…，Ｓｍ）．

对于每一个输入信号Ｓｉ，杏仁体内均有一个对应节
点 Ａｉ来接收，表示为：

４６６２
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Ａｉ＝Ｓｉ·ｖｉ，ｉ＝１，２，…，ｍ （１）
其中ｍ表示输入信号数目，ｖｉ表示杏仁体各节点间的
权值．则杏仁体总体输出表示为：

ＥＡ ＝∑
ｍ

ｉ＝１
Ｓｉ·ｖｉ＋Ａｔｈｖｍ＋１ （２）

对于每一个输入信号 Ｓｉ，眶额皮质内也有一个对应节
点Ｏｉ来接收，它的输出为表示为：

Ｏｉ＝Ｓｉ·ｗｉ，ｉ＝１，２，…，ｍ （３）
其中ｗｉ表示眶额皮质各节点间的权值．则眶额皮质总
体输出Ｅｏ表示为：

Ｅｏ ＝∑
ｍ

ｉ＝１
Ｓｉ·ｗｉ （４）

在杏仁体和眶额皮质的共同作用下产生ＢＥＬ网络
输出，输出表达式为：

Ｅ＝ＥＡ－ＥＯ （５）
由以上描述可知，大脑情感学习主要包括杏仁体

和眶额皮质的学习．杏仁体的学习过程即为权值的动
态调节过程；眶额皮质的学习是通过动态调节所有节

点权值实现对杏仁体学习的修正，使杏仁体朝着期望

值学习．一旦系统输出达到目标值，则权值调整结束．
采用不同的方法调整权值，会对大脑情感学习的

效果产生造成很大的差异．在基本ＢＥＬ模型中，杏仁体
和眶额皮质的权值调节律是一个基于奖励信号 ＲＥＷ
的函数［５］．但该方法用在数据分类上的效果并不理想，
为了更好地解决 ＢＥＬ网络的权值分配问题，本文将基
本ＢＥＬ网络进行改进后，用 ＧＡ代替奖励信号的作用，
实现对杏仁体和眶额皮质权值的优化调整，形成 ＧＡ
ＢＥＬ算法进一步提高网络的分类性能．

３　ＧＡＢＥＬ算法

３１　编码方式
采用ＧＡ进行参数优化时，首先将需要优化的参数

编码成一个有限长的字符串，称之为染色体（Ｃｈｒｏｍｏ
ｓｏｍｅ）．常用的编码方法有二进制编码和实数编码．二

进制编码虽然操作简单，但从二进制数到实数之间存

在转换误差．由于 ＢＥＬ网络的每个权值为实数，为了
提高参数提取精度，保持种群的多样性，本文采用实数

编码方式．将ＢＥＬ网络权值分布在染色体基因序列上，
以图２所示的ＢＥＬ网络为例，染色体编码形式如下：

Ｃｈ＝［ｖ１，…，ｖｍ＋１，ｗ１，…，ｗｍ］ （６）
其中ｖ１，…，ｖｍ＋１表示杏仁体各节点间的权值，ｗ１，…，ｗｍ
表示眶额皮质各节点间的权值，ｍ为输入信号数量，则
每条染色体包含的基因数为２ｍ＋１．

在染色体的作用下，对于任意一种输入模式，ＢＥＬ
网络输出可表示为：

Ｅｋ＝Ｅ（ＳＩｋ，Ｃｈｋ） （７）
其中ＳＩｋ为第ｋ种输入模式，Ｃｈｋ表示第 ｋ种输入模式
下染色体中的权值分配，Ｅｋ为第 ｋ种输入模式下 ＢＥＬ
网络输出值，可以按式（１）～式（５）计算出来．
３２　适应度函数

ＧＡ中使用适应度来评价染色体在优化计算中有
可能达到或接近最优解的程度，适应性强的染色体被

选择产生后代的机会较大．用于计算染色体适应度值
的适应度函数是影响遗传算法性能的主要因素之一．
适应度函数要有效地指导搜索沿着参数优化方向，逐

渐逼近最优解．因此，适应度函数选取得合理与否不仅
影响算法的收敛速度，而且关系到全局最优解能否实

现．针对ＢＥＬ网络的训练要求，训练误差越小则染色体
越优．因此，本文采用以下适应度函数计算与所有个体
对应的网络实际输出值与目标值间的平均误差，定

义为：

Ｆｉｔｎｅｓｓ（Ｃｈｋ）＝
１
ｎ ∑

ｎ

ｋ＝１
（Ｅｋ－Ｔｋ）槡

２ （８）

其中ｎ为样本数量，Ｅｋ是第 ｋ种输入模式下 ＢＥＬ网络
输出的实际值，Ｔｋ是第ｋ种输入模式下的目标值．由适
应度函数表达式可知，针对所训练的样本，要使网络输

出误差最小，则要保证适应度函数输出值最小．根据适
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应度函数的输出，则可以选出最优染色体 Ｃｈｋ，即最优
权值组合．
３３　遗传算子的改进

传统的遗传算法采用轮盘赌方式选择交配组，然

而，由于概率选择具有随机性的特点，容易出现随机误

差．为了提高 ＧＡ的收敛性，本文采用轮盘赌与最优个
体保留相结合的方法，父代中的最优个体被保留到子

代参与竞争，保证最优个体始终参与遗传操作，提高算

法的搜索速度．
为了提高种群的多样性，本文采用采用父子代多

点位单基因交叉方式，从初始种群开始，对最优的染色

体进行保存，通过保存的父代最优染色体与子代进行

交叉操作．每次交叉后都对父个体和子个体进行评价．
如果父个体的适应度大于子个体，则仍保留父个体进

入下一代，否则选择子个体进入下一代．
为了提高遗传算法的执行效率，在变异操作中，首

先判断每条染色体是否需要变异，如果需要，则随机选

取其中某个基因位进行变异．通过变异可以保持种群
的多样性，有利于扩大搜索空间．
３４　ＧＡＢＥＬ算法流程

本文算法流程描述如算法１．

算法１

　　１根据数据样本建立ＢＥＬ网络．
　　２染色体编码，设置遗传参数，产生初始种群．
　　３染色体解码，用式（１）～式（５）计算ＢＥＬ网络输出．
　　４调用式（８）评价染色体，保存父代最优个体．
　　５利用轮盘赌法选择较好的个体组成下一代种群．
　　６采用父子代多点位单基因交叉方式进行交叉操作，保留最优
个体进入下一步遗传操作．
　　７根据变异概率，判断每个个体是否需要进行变异操作，如果需
要，则随机选择某个基因位进行变异，产生新个体．
　　８判断是否满足终止条件，满足，则终止，输出目标解，即 ＢＥＬ
最优权值组合；否则，转到步骤５进行新一轮遗传进化操作．
　　９输出最优解，即最优权值组合．

具体算法流程图如图３所示．
ＧＡＢＥＬ算法既能利用 ＧＡ对整个解空间进行全

局搜索，又能利用 ＢＥＬ算法的局部搜索能力引导 ＧＡ
向最优解快速逼近．与其他改进遗传算法（如，自适应
遗传算法）相比，ＧＡＢＥＬ算法不需要通过反复判断适
应度并改变交叉率和变异率来改进算法性能，因而节

省了运算上的额外开销；加上 ＧＡＢＥＬ算法模拟了大
脑情感学习机制，自学习能力强，计算复杂度低，运行

速度快；进一步通过改进遗传算子提高算法的搜索

速度．

４　实验与分析

４１　实验环境与数据集
实验中采用 Ｉｎｔｅｌ酷睿 ｉ５２４３０处理器，主频

２４ＧＨｚ，４Ｇ内存，Ｗｉｎｄｏｗｓ７操作系统，Ｍａｔｌａｂ２０１０ｂ编
程环境．

在 标 准 机 器 学 习 数 据 库 ＵＣＩ（ｈｔｔｐｓ：／／
ａｒｃｈｉｖｅｉｃｓｕｃｉｅｄｕ）中，本文选用了七组常用于算法性
能对比研究的数据集．这些数据包含二分类数据和多
分类数据，它们在维度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．七组数据
集的具体描述见表１．

表１　数据集说明

Ｄａｔａｓｅｔｓ ＃Ｓａｍｐｌｅｓ ＃Ｆｅａｔｕｒｅｓ ＃Ｃｌａｓｓｅｓ

ＢｒｅａｓｔＣａｎｃｅｒ ６９９ ９ ２

Ｈｅａｒｔ ２７０ １３ ２

Ｄｉａｂｅｔｅｓ ７６８ ８ ２

Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ３５１ ３４ ２

Ｗｉｎｅ １７８ １３ ３

Ｉｒｉｓ １５０ ４ ３

Ｖｅｈｉｃｌｅ ８４６ １８ ４

４２　性能评价指标
为了验证ＧＡＢＥＬ算法的有效性与快速性，本文从

分类正确率、计算时间和标准差三方面来衡量．
机器学习领域中，对于非平衡数据分类的评价标

准常采用基于混淆矩阵的若干度量［１７］，如召回率（Ｒｅ
ｃａｌｌ）、精度（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）和正确率（Ａｃｃｕｒａｃｙ）等．本文中，
分类输出结果采用如图４所示的混淆矩阵表示．

其中ＴＰ（ＴｒｕｅＰｏｓｉｔｉｖｅｓ）表示真实正类率，ＴＮ（Ｔｒｕｅ
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Ｎｅｇａｔｉｖｅｓ）表示真实负类率，ＦＮ（ＦａｌｓｅＮｅｇａｔｉｖｅｓ）表示被
错误地划分为负类的概率，ＦＰ（ＦａｌｓｅＰｏｓｉｔｉｖｅｓ）表示被
错误地划分为正类的概率．分类正确率 Ａｃｃｕｒａｃｙ的计
算如下：

Ａｃｃｕｒａｃｙ＝ ＴＰ＋ＴＮ
ＴＰ＋ＦＰ＋ＴＮ＋ＦＮ×１００％ （９）

采用网络运算时间来衡量ＧＡＢＥＬ算法的快速性，
采用标准差（ＳｔａｎｄａｒｄＤｅｖｉａｔｉｏｎ，ＳＤ）表示分类数据的离
散程度．
４３　参数设置及实验结果

实验参数设置包括ＧＡ和ＢＥＬ算法两部分．在ＢＥＬ
设置中，７０％的样本数据划分为训练集，３０％的样本数
据划分为测试集．网络输入节点数为样本特征数量，输
出节点数为可分类的类别数，隐含层节点数目采用试

错法确定．根据３１节的介绍，染色体长度设置为２ｍ＋
１（ｍ为输入样本特征数量）．不同数据集因样本大小不
同，在实验参数设置上也不同．以 ＢｒｅａｓｔＣａｎｃｅｒ数据集
为例，在ＢＥＬ网络中，设置输入节点为９个，输出节点
为２个，隐含层节点数为１９个．在遗传算法参数设置
中，取种群大小为 ２００，最大进化代数为１００，染色体长
度为１９，采用多点交叉及均匀变异，交叉率和变异率分
别为０８和０１．ＧＡＢＥＬ算法运行结果如图 ５和图 ６
所示．

图５给出了染色体适应度值随进化代数的变化情
况，从图中可以看出，当进化到第１００代时网络完全收
敛，且平均适应度值与最佳的适应度值很接近．从图６

所示的混淆矩阵信息可以看出，参与实验的训练样本

有４８９个，测试样本有２１０个，对ＢｒｅａｓｔＣａｎｃｅｒ训练数据
和测试数据的分类正确率分 别为９６１％和９７６％．说
明对于ＢｒｅａｓｔＣａｎｃｅｒ这样的维度较低样本较大的数据，
ＧＡＢＥＬ算法的收敛性较好，分类正确率较高．

为了验证ＧＡＢＥＬ算法对维度相对较高而样本相
对较少的数据的分类性能，采用在Ｈｅａｒｔ数据集进行验
证．Ｈｅａｒｔ数据集包含１３个输入特征，只有２７０个样本．
在ＢＥＬ网络中，设置输入节点为１３个，输出节点为２
个，隐含层节点数为２５个．在遗传算法中的参数设置
中，取种群大小为 ２００，最大进化代数为７００，染色体长
度为２７，交叉率和变异率分别为０８和０１．算法运行
结果如图７和图８所示．

从图７中可以看出，当达到最大进化代数７００时网
络完全收敛，且平均适应度值与最佳适应度值非常接

近．从图８所示的混淆矩阵信息可以看出，参与实验的
训练样本有１８９个，测试样本有８１个，对 Ｈｅａｒｔ训练数
据和测试数据的分类正确率分别为８６２％和８８９％．

为了进一步验证ＧＡＢＥＬ算法的学习能力，选取只
包含１５０组数据的小样本数据集Ｉｒｉｓ进行测试．设置输
入层节点数为４，输出层节点数为３，隐含层节点数为
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９，种群个数和最大进化代数均为１００，染色体长度为９，
交叉率和变异率分别为 ０８和 ０１．为了直观地体现
ＧＡＢＥＬ算法的收敛能力，采用图形化方式显示分类正
确率随进化代数变化的情况，运行结果如图９所示．

从图９中可以看出，ＧＡＢＥＬ算法只需经过进化２０
代左右其分类正确率可达到９８３％，且稳定性好，说明

ＧＡＢＥＬ算法的学习能力强，对于低维度小样本的数
据，分类正确率高，收敛速度快．

随后，逐一对Ｄｉａｂｅｔｅｓ、Ｗｉｎｅ等数据集进行测试．限
于篇幅，对其他数据集的分类测试情况对比结果见

４４节．
４４　实验结果比较分析
４４１　与其他分类算法比较

为了比较ＧＡＢＥＬ算法的性能，本文采用基本ＢＥＬ
算法［１８］、ＳＶＭ算法［１９］和ＢＰ算法［２０］分别对以上七组数

据集进行分类实验．表２给出了四种不同算法的分类
正确率、计算时间和标准差三方面的指标，这些指标综

合了训练样本与测试样本的结果，可以对算法的有效

性、快速性和收敛性进行综合评判．
从表２可以看出，在算法快速性方面，基于 ＢＥＬ方

法的计算时间均较短．由于 ＧＡＢＥＬ算法，改进了权值
调整方法，增强了网络逼近能力，所以在分类正确率方

面，ＧＡＢＥＬ算法具有明显的优势．对以上七组数据的
分类中，有五组数据的分类结果优于其他三种算法．对
于较大样本的 ＢｒｅａｓｔＣａｎｃｅｒ数据集和小样本 Ｉｒｉｓ数据
集，ＧＡＢＥＬ算法的收敛速度快，分类正确率分别达到
９６９％和９８３％．但对于高维度相对较高的数据，如 Ｉ
ｏｎｏｓｐｈｅｒｅ，ＧＡＢＥＬ算法不及 ＳＶＭ算法的分类结果，但
优于ＢＰ算法和ＢＥＬ算法．在标准差方面，ＧＡＢＥＬ算法
对以上五组数据分类的标准差均低于其他三种算法．

综合以上分析，我们可以得出结论：较基本 ＢＥＬ算
法，ＧＡＢＥＬ改进算法在分类正确率、快速性和收敛性
上得到了明显的提高．对于维度相对不高的数据，无论
是大样本数据还是小样本数据，ＧＡＢＥＬ算法在分类正
确率、运行时间和标准差方面都具有明显的优势，充分

说明了ＧＡＢＥＬ算法的有效性．
表２　不同算法的分类性能对比

Ｄａｔａｓｅｔｓ

ＳＶＭ ＢＰ ＢＥＬ ＧＡＢＥＬ

Ａｃｃｕｒａｃｙ
（％）

Ｔｉｍｅ
（ｓ）

Ｄｅｖ
（％）

Ａｃｃｕｒａｃｙ
（％）

Ｔｉｍｅ
（ｓ）

Ｄｅｖ
（％）

Ａｃｃｕｒａｃｙ
（％）

Ｔｉｍｅ
（ｓ）

Ｄｅｖ
（％）

Ａｃｃｕｒａｃｙ
（％）

Ｔｉｍｅ
（ｓ）

Ｄｅｖ
（％）

ＢｒｅａｓｔＣａｎｃｅｒ ９０６ ２９１ｅ＋１ ２６１ ９１２ ５６３ｅ＋２ １９５ ９４７ １１３ｅ－１ １５５ ９６９ ４２７ｅ－２ １３４

Ｈｅａｒｔ ８２２ ２７３ｅ＋１ ２５７ ８１５ ４２８ｅ＋１ ２１６ ８５２ ８１６ｅ－１ ２４９ ８７６ ３３７ｅ－１ １９６

Ｄｉａｂｅｔｅｓ ７２１ ５３３ｅ＋１ ４６５ ７６２ ６１７ｅ＋２ ３１４ ８０１ ２１７ｅ－１ ２７７ ８５７ ４６５ｅ－２ ２５５

Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ９３１ ４７１ｅ＋１ ２７９ ８９３ ５３３ｅ＋１ ４３８ ９０７ ９１２ｅ－１ ３５２ ９１５ ５３７ｅ－１ ３１７

Ｗｉｎｅ ９４８ ３８５ｅ＋１ ２４０ ９１７ ５１２ｅ＋２ ２２６ ９６４ ６９３ｅ－１ １６４ ９８９ ２５１ｅ－１ １１８

Ｉｒｉｓ ９４３ ２３７ｅ＋１ ２３３ ９１２ ７６１ｅ＋２ ２４９ ９３７ １８７ｅ－１ ２１８ ９８３ ２３５ｅ－２ １７３

Ｖｅｈｉｃｌｅ ８４３ ５３８ｅ＋１ ２５８ ７７２ ８３３ｅ＋２ ２９３ ７８０ ９１５ｅ－１ ２８３ ８２４ ６２３ｅ－１ ２７６

４４２　与近期文献实验结果比较
为了进一步比较ＧＡＢＥＬ算法的分类性能，本文统

计了近三年来其他文献中针对同类数据集的分类结

果，并与前面的实验结果作比较．由于有些文献的实验
结果只给出了分类正确率，所以这里只对同类数据集

的分类正确率作比较，结果见表３．
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表３　本文算法与其他文献方法的分类正确率对比

Ｄａｔａｓｅｔｓ Ｓａｍｐｌｅｓ Ｓｔｕｄｙ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ Ａｃｃｕｒａｃｙ（％）

Ｈｅａｒｔ ２７０
ＬｏｔｆｉＥ［１８］ ＢＥＬ（ＢｒａｉｎＥｍｏｔｉｏｎａｌＬｅａｒｎｉｎｇ） ８５４

Ｔｈｉｓｓｔｕｄｙ ＧＡＢＥＬ ８７６

Ｖｅｈｉｃｌｅ ８４６
ＬｏｔｆｉＥ［１８］ ＢＥＬ（ＢｒａｉｎＥｍｏｔｉｏｎａｌＬｅａｒｎｉｎｇ） ７７９

Ｔｈｉｓｓｔｕｄｙ ＧＡＢＥＬ ８２４

Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ３５１
ＤｅｎｇＺＬ［２１］ ＤＨＰＡＩＮＣ（ＤｅｃｉｓｉｏｎＨｙｐｅｒＰｌａｎｅＨｅｕｒｉｓｔｉｃＢａｓｅｄＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｍｍｕｎｅＮｅｔｗｏｒｋＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ） ９４３

Ｔｈｉｓｓｔｕｄｙ ＧＡＢＥＬ ９１５

Ｂｒｅａｓｔ
Ｃａｎｃｅｒ

６９９
ＺｈａｎｇＺ［２２］ ＧＳＣＣＡ（ＧｒｏｕｐＳｐａｒｓｅＣａｎｏｎｉｃａｌＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＡｎａｌｙｓｉｓ） ６１６

Ｔｈｉｓｓｔｕｄｙ ＧＡＢＥＬ ９６９

Ｄｉａｂｅｔｅｓ ７６８
ＢａｉＺ［２３］ ＳＥＬＭ（ＳｐａｒｓｅＥｘｔｒｅｍｅＬｅａｒｎｉｎｇＭａｃｈｉｎｅｇａｕｓｓｉａｎｋｅｒｎｅｌ） ７９８

Ｔｈｉｓｓｔｕｄｙ ＧＡＢＥＬ ８５７

Ｗｉｎｅ １７８
ＢａｉＺ［２３］ ＳＥＬＭ（ＳｐａｒｓｅＥｘｔｒｅｍｅＬｅａｒｎｉｎｇＭａｃｈｉｎｅｐｏｌｙｎｏｍｉａｌｋｅｒｎｅｌ） ９８５

Ｔｈｉｓｓｔｕｄｙ ＧＡＢＥＬ ９８９

Ｉｒｉｓ １５０
ＳａｒｔｒａＷ［２４］ ＣＡＣ（ＣｅｌｌｕｌａｒＡｕｔｏｍａｔａｂａｓｅｄＣｌａｓｓｉｆｉｅｒ） ９６０

Ｔｈｉｓｓｔｕｄｙ ＧＡＢＥＬ ９８３

　　从表３可以看出，在相同样本类型及数量的情况
下，ＧＡＢＥＬ算法除对 Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ数据集的分类正确率
稍低一点外，对于其他六组数据集的分类，其分类正确

率明显优于其他文献中的实验结果．通过以上数据的
对比，进一步体现了 ＧＡＢＥＬ算法用于数据分类的有
效性．

５　结论
　　本文在新颖的大脑情感学习（ＢＥＬ）模型的基础
上，结合遗传算法（ＧＡ），提出了一种改进分类算法ＧＡ
ＢＥＬ．主要创新点体现在以下三个方面：

（１）对基本ＢＥＬ网络进行适当改进，用ＧＡ代替奖
励信号的作用，实现对 ＢＥＬ网络中杏仁体和眶额皮质
权值的优化调整．

（２）将ＧＡ与ＢＥＬ算法结合，既利用ＧＡ对整个解
空间进行全局搜索，又利用 ＢＥＬ算法的局部搜索能力
引导ＧＡ向最优解快速逼近，提高算法的搜索能力与
速度．

（３）改进选择与交叉遗传算子，既保证最优个体
始终参与遗传操作，又保持种群的多样性．

ＧＡＢＥＬ算法模拟了大脑短反射通路中的情感学
习机制，具有很强的自学习能力，且计算复杂度低，执

行效率高．在ＵＣＩ数据集上的分类实验结果表明，与其
他典型分类算法相比，ＧＡＢＥＬ算法在分类正确率、计
算时间和标准差等指标上都具有较明显的优势；与近

期文献中的实验结果相比，ＧＡＢＥＬ算法也具有较强的
竞争力．下一步，我们将研究基于 ＧＡＢＥＬ算法的高维
数据分类问题．
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