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摘　要：神经网络模型具有强大的问题建模能力，但是传统的反向传播算法只能进行批量监督学习，并
且训练开销很大。针对传统算法的不足，提出全新的增量式神经网络模型及其聚类算法。该模型基于生物

神经学实验证据，引入新的神经元激励函数和突触调节函数，赋予模型以坚实的统计理论基础。在此基础

上，提出一种自适应的增量式神经网络聚类算法。算法中引入“胜者得全”式竞争等学习机制，在增量聚类过

程中成功避免了“遗忘灾难”问题。在经典数据集上的实验结果表明：该聚类算法与 Ｋｍｅａｎｓ等传统聚类算
法效果相当，特别是在增量学习任务的时空开销方面具有较大优势。
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　　随着互联网和社交媒体的广泛发展，大量无
标注的数据源源不断地产生［１－２］。这些数据的海

量性、无标注性、实时性等特点给传统的机器学习

模型带来了很大的挑战［３］。传统的神经网络模

型具有强大的问题建模能力，理论上含有足够多

隐藏层神经元的神经网络可以逼近任意函数。但

是主 流 的 学 习 算 法 如 反 向 传 播 （Ｂａｃｋ
Ｐｒｏｐｅｒｇａｔｉｎｇ，ＢＰ）算法，使用梯度下降的方法进行
学习，是批量监督学习算法，即所有的训练数据必

须一次性全部输入学习模型。而模型一旦训练完

毕，再碰到新的输入数据时，只能将新数据与旧数

据并在一起重新训练模型。这个问题被称为“遗

忘灾难”［４］，即新学习的内容会导致已经学习的

内容被“遗忘”。梯度下降的方法带来的另一个问

题是训练的时间开销很大，难以在线处理海量的

实时性数据［５］。近年来，热门的深度学习模型也

面临类似的计算时间开销问题［６］，因此训练规模

较大的深度神经网络往往需要使用大规模并行计

算集群。自适应共振理论（ＡｄａｐｔｉｖｅＲｅｓｏｎａｎｃｅ
Ｔｈｅｏｒｙ，ＡＲＴ）模型提出了一套不错的应对办法，
它可以快速地进行无监督聚类，并且具有增量学

习的特性，在解释人脑工作机制方面也做得比ＢＰ
网络更充分［４］。然而这种模型也面临着自己的

问题，一种典型的质疑是它的理论基础不够坚实，

 收稿日期：２０１５－０９－２８
基金项目：国家自然科学基金资助项目（６１５３２００１，６１４７２４３６）
作者简介：刘培磊（１９８４—），男，江苏连云港人，博士研究生，Ｅｍａｉｌ：ｐｌｌｉｕ＠ｎｕｄｔ．ｅｄｕ．ｃｎ；

王挺（通信作者），男，教授，博士，博士生导师，Ｅｍａｉｌ：ｔｉｎｇｗａｎｇ＠ｎｕｄｔ．ｅｄｕ．ｃｎ



国 防 科 技 大 学 学 报 第３８卷

不完全符合统计学原理［７］。ＡＲＴ模型的神经元
激励函数、突触连接权重的调节方法等都是经验

式的，缺少严格的数学理论支撑。

本文通过借鉴生物神经网络的研究成果，提

出了全新的增量神经网络模型 ＩｎｃＮｅｔ及其无监
督聚类算法。主要贡献包括三方面：引入新的神

经元激励函数和突触连接权值调节函数，并阐明

这些函数背后的统计学意义，使得 ＩｎｃＮｅｔ模型建
立在坚实的统计理论基础之上，为神经网络算法

的研发提供一个新的视角和一次有益尝试。在此

基础上提出一种全新的神经网络无监督学习算

法。鉴于神经网络模型具有强大的问题建模能

力，因此神经网络上的无监督学习算法具有重要

意义。实际上，深度学习取得成功的一个重要原

因就在于将“无监督学习”引入训练阶段。

１　前提与假设

模型的性能与输入数据样本的分布特性是息

息相关的，很多模型只有针对特定分布类型的数

据才能取得最好的效果。比如贝叶斯网络和支持

向量机等都有一个“特征独立性”的假设。基于

生物学实验证据，ＩｎｃＮｅｔ模型做出第１１节的合
理假设。

１．１　数据分布的假设

时空局部性假设：样本分布在时间和空间维

度上具有局部性的特性。

所谓局部性是指相似的样本在时间段内和空

间位置上比较接近。以时间局部性为例，样本在

时间轴上不是随机分布的，而是簇状聚集的。对

应到现实中，事件往往具有突发性［８］。因此，在

事件发生的特定时间段上就可以采集到大量的类

似样本，而在这个时间之前或者之后采集到的类

似样本量就很少。空间局部性的含义与时间局部

性类似。

１．２　神经元激励函数

神经元激励函数如式（１）所示。其中，ｘｉ是
树突输入，ｗｉ是突触连接的权值，ｆ（ｘ）是神经元
的兴奋值，ｃｉ是常数。

ｆ（ｘ）＝ｃ１（１－ｅ
－ｃ２σ），σ＝∑

ｉ
ｘｉｗｉ （１）

神经学文献表明，一个神经元只有在被激发

的时候才会从轴突上释放信号物质，而没被激发

的神经元是不释放任何信号物质的［９］。因此

ＩｎｃＮｅｔ模型认为未激发的神经元不传递信号，而
传统模型认为未激发的神经元表示 “０”信号［１０］。

式（１）的统计意义将会在第 ２１２节进行详细

解释。

１．３　突触连接权值调节机制

在真实的生物神经网络中，两个神经元之间

由多个突触连接在一起，并且新的刺激会不断地

生成新的突触。传统神经网络模型一般将这些突

触简化为单一连接，其中隐含的假设是这些突触

的总强度值是单个突触的线性叠加［６］。而来自神

经学的证据表明：连接强度的增长率不是恒定的，

而是与当前已有连接强度成负相关的关系［１１］。

因此ＩｎｃＮｅｔ模型中的突触连接权值非线性增长，
如式（２）所示，其中，ｗ表示连接强度，ｓｉ表示第 ｉ
次刺激信号生成的突触数。公式（２）的统计学意
义将会在第２３节解释。

ｗ＝ｃ３（１－ｅ
－ｃ４σ），σ＝∑

ｉ
ｓｉ （２）

１．４　神经网络的自组织机制

生物神经网络中每个神经元只能知道自身及

其直接连接的神经元的信息，即每个神经元知道

的信息都是局部的［４］。而 ＢＰ算法则要求知道整
个网络的全局信息，这一点在生物学上难以实

现［５］。生物神经网络实际上通过众多神经元的

自组织来构建，其中主要的机制之一就是侧向竞

争。生物神经元的竞争机制比较复杂，ＩｎｃＮｅｔ模
型将侧向竞争简化为“胜者得全”的方式。这种

编码方式又称为 “祖母细胞（ｇｒａｎｄｍｏｔｈｅｒｃｅｌｌ）”
编码［１２］，即单个输入样本最终映射到单个神经

元，受到神经学实验证据的支持。

与“祖母细胞”编码相对应的是传统神经元

模型使用的“集体编码（ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｃｏｄｉｎｇ）”方
式［１２］，即每个输入样本需要多个神经元共同合作

来编码。但是，传统神经元模型面临的一个重要

问题是“异或”问题［１３］，即单层神经网络无法表

示非线性函数。而 ＩｎｃＮｅｔ模型中的单层网络可
以解决异或问题，第２１４节将会详细叙述。

２　模型与算法

基于第１节的前提与假设，本节提出 ＩｎｃＮｅｔ
模型。在详细介绍问题抽象和模型本身的同时，

着重阐述模型的统计学意义。

２．１　模型

２．１．１　问题抽象
ＩｎｃＮｅｔ模型面对的问题可以抽象为：对于任

意一个输入样本 ｘ＝（ｘｉ），如何让某个神经元编
码这个样本，以便下次遇到类似输入样本的时候，

这个神经元会被最大限度地激发。这种编码本质

·８３１·
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上是神经元通过特定的方案来加强树突连接强

度，从而“记住”这个样本。ＢＰ神经网络是通过
问题空间的梯度下降搜索来逼近这个神经网络编

码方案的，这导致时间开销很大［５］，并且找到的

编码方案很可能是局部最优点而非全局最优点。

那么能否通过计算的方式直接找到这个全局

最佳编码呢？在第１节的前提与假设成立的情况
下，理论上是可以通过计算直接找到这全局最优

编码方案的。考虑最简单的样本ｘ＝（ｘ１，ｘ２），其
中ｘｉ是［０，１］区间的任意值。现实中每个神经元
的树突分支资源（可以形成的突出数量）是有限

的，因此问题就变为：一个神经元怎样将其恒定的

突触分支资源分配到ｘ１和ｘ２，才能使得自身输入
向量ｘ被最大限度地激发呢？这是一个典型的资
源优化配置问题，如果突触连接强度是线性增长

的，那么神经元倾向于将所有突触分支资源都分

配给数值最大的元素ｘｉ，达不到“记住”输入模式
ｘ的目的。因此资源必须分散到每个输入信号
ｘｉ，此时式（２）应该是一个单调增长的凸函数。将
式（１）、式（２）联立，并加入树突分支资源守恒的
约束条件可以得到式（３）。问题抽象为：求出使
得ｆ（ｓｉ）取得最大值的 ｓｉ。很明显最佳的 ｓｉ与 ｘｉ
应该是正相关的。

　ｆ（ｓ）＝

ｃ１（１－ｅ
－ｃ２σ１），σ１ ＝∑

ｉ
ｘｉｗｉ

ｗｉ＝ｃ３（１－ｅ
－ｃ４σ２），σ２ ＝∑

ｊ
ｓｉｊ

∑
ｉ
ｓｉｊ＝ｃ５，对任意ｊ










成立

（３）

这种突触资源分配方案不同于 ＡＲＴ等传统
模型，ＡＲＴ对单个神经元的树突连接强度做了归
一化处理，即单个神经元的所有树突连接强度的

总和是一个恒定值［６］。而ＩｎｃＮｅｔ模型中式（２）决
定了单个神经元所有树突连接强度总和不恒定，

恒定的是单个神经元树突分支资源总和。通过这

种方式，ＩｎｃＮｅｔ模型将神经编码问题转化为了资
源优化配置问题。

２．１．２　神经元激励函数的统计意义
假设一个物体有许多特征，并且某一时刻只

有其中的ｎ个特征是可见的，那么在此条件下可
以正确认定这个物体的概率是多少呢？可以计算

出这个概率是：

Ｐ（Ｏ）＝Ｐ（Ｏ１＋Ｏ２＋… ＋Ｏｘ）＝１－Ｐ（Ｏ１
Ｏ２…Ｏｎ）＝１－Ｐ（Ｏ１）Ｐ（Ｏ２）…Ｐ（Ｏｎ），
Ｐ（Ｏｉ）＝Ｐ（ＯＡｉ）
其中，Ｏ和Ａｉ分别表示物体及物体的一个特征发
生这个随机事件。这个式子可以进一步简化为

式（４），其中ｘｉ＝ｌｇＰ（Ｏｉ）。

Ｐ（Ｏ）＝ｃ１（１－ｅ
－ｃ２σ），σ＝∑

ｎ

ｉ＝１
ｘｉ （４）

对照式（１）中的神经元激励函数可以看出：
神经元和树突的信号量分别对应概率 Ｐ（Ｏ）和
Ｐ（Ｏｉ）。即神经元信号可以表示物体的发生概
率，而树突信号表示物体某个特征发生的概率，因

此式（１）具有统计学意义。
２．１．３　突触连接强度的统计意义

式（２）中的突触连接权值变化曲线同样具有
统计意义。根据样本分布的时空局部性假设，样

本在时间分布上具有时间局部性的特点。假设一

个信号出现一次时对应的特征具有某个置信度

ｃ，当这个信号多次重复出现的时候，特征信号的
置信度ｃ也会增高。具体来说，假设一个信号到
目前为止出现了 ｍ次，那么与式（４）的推理过程
类似，可以得到相应特征的置信度为：

ｗ＝ｃ３（１－ｅ
－ｃ４ｍ） （５）

对照式（２）、式（５）可知，突触连接的强度对
应物体某一特征的置信度，这个置信度随着刺激

信号的重复出现而持续地非线性增长。

２．１．４　侧向竞争与“异或问题”
传统的单层感知机存在“异或问题”，即单层

感知机无法表示简单的异或函数，这意味着这个

模型的表示能力非常有限［１３］。但是在 ＩｎｃＮｅｔ模
型中，单层网络就可以表示异或函数，如图１所
示。实际上可以证明，单层网络的 ＩｎｃＮｅｔ模型可
以表示任意布尔函数。

Ｐ＝ｐ１∨…ｐｉ∨…∨ｐｎ
ｐｉ＝ａ１∧…ａｊ∧…∧ａ{

ｍ

（６）

具体来说，任意逻辑表达式可以转换成

式（６）的形式，其中 ａｊ是原子公式或者其否定形
式。由于输入向量是由互斥的神经元对构成，如

图１所示，ｐｉ可以使用输出层的单个神经元来表
示。只要输出层神经元之间是“或”或者“异或”

的关系，Ｐ就可以使用单层网络来表示。由于输
出层神经元也是互斥的，这个“异或”关系很容易

达成。实际上，可以认为图 １中的神经元 ｙ１，ｙ２
和ｙ３分别表示异或函数真值表中的一行，所以
图１的网络就可以表示“异或”函数。而异或函数
真值表中输出为０的那些行可以用抑制性神经元
（即“与非门”）来表示或者省略。

从图１中可以看出，竞争导致 ＩｎｃＮｅｔ的每一
层神经元向量都是稀疏的［１４］。单个神经元仅能

表示逻辑函数真值表中的一行，而传统模型中单

个神经元即可表示整个线性逻辑函数。与传统模

·９３１·
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图１　单层网络表示异或函数
Ｆｉｇ．１　Ｓｉｎｇｌｅｌａｙｅｒｎｅｔｗｏｒｋｒｅｐｒｅｓｅｎｔｉｎｇ“ＸＯＲ”ｆｕｎｃｔｉｏｎ

型相比，Ｉｎｃｎｅｔ模型表示能力更强，而代价是需要
更多数量的神经元。从信息论的角度看，ＩｎｃＮｅｔ
模型中的神经元脉冲信号是单值而非二值的，即

一个神经元只能表示半比特信息，一比特信息需

由两个互斥的神经元来表示。

２．２聚类算法

２．２．１　框架概述
模型如图１所示，形式上与单层感知机比较

类似，但是ＩｎｃＮｅｔ模型输入向量中的元素存在互
斥性而非独立的。并且输出层神经元之间存在

“胜者得全”的侧向竞争。关键的不同在于

ＩｎｃＮｅｔ模型精心选取的神经元激励函数和突触连
接权值调节函数使得这个神经网络模型建立在了

较为严格的统计学基础上。而ＢＰ网络和ＡＲＴ网
络等传统模型的神经元激励函数一般是通过经验

设定的，通常来说激励函数是一个 Ｓ型的曲线即
可。ＡＲＴ模型的突触连接权值调节函数也是经
验式的，并且突触强度会采取归一化的措施。ＢＰ
网络则完全没有突触连接权值调节函数，是根据

误差梯度下降的原则来“试探”得到突触连接权

值的。

２．２．２　算法流程
聚类算法的整体思想是：寻找与当前样本最

相似的聚类，根据当前样本调整这个聚类的质心

使之变得与当前样本更接近。ＩｎｃＮｅｔ聚类算法避
免了像ＢＰ算法一样在问题空间上进行误差梯度
下降式搜索，所有的样本只需要逐个进入模型训

练一遍即可，因此理论上训练速度会非常快。聚

类算法的具体过程如图２所示。每个神经元表示
一个聚类，输入样本依次进入 ＩｎｃＮｅｔ网络模型进
行检索，根据匹配的相似度和一个阈值参数共同

决定是否新建一个新的神经元或者更新现有的神

经元。这个阈值参数实际上控制着聚类的粒度和

聚类的数量。

根据式（２）可知，在聚类过程中突触连接强
度是单调增长的，所以新学习的知识不会导致已

经学习的旧知识的遗忘，从而避免了 ＢＰ算法中
存在的“遗忘灾难”问题［４］。ＡＲＴ模型对连接强
度进行了归一化处理，因此它的突触连接强度不

图２　聚类算法流程图
Ｆｉｇ．２　Ｐｒｏｃｅｓｓｏｆｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ

是单调增长的，这导致ＡＲＴ模型只能在一定程度
上调和 “遗忘灾难”的问题而无法彻底解决该问

题。ＡＲＴ模型对连接强度进行归一化处理是为
了避免学习过程中的“偏置”，即最先学习的知识

会占据优势。而正如第２１３节所述，在时空局
部性假设成立的前提下，这种“偏置”在 ＩｎｃＮｅｔ模
型中具有重要的统计意义。

２．３　意义

ＩｎｃＮｅｔ模型是一个纯粹的产生式模型，并且
每个神经元只与它直接连接的神经元之间交换信

息，因此模型具有良好的可扩展性。ＩｎｃＮｅｔ模型
可以纵向扩展成包含多个层次的深度网络，相邻

的层间可以采取类似卷积网络的结构：每个神经

元只与前一层的部分神经元连接，而不是全连接。

并且ＩｎｃＮｅｔ模型从理论上提供了这样一个有益
的结论：对符合时空局部性假设的样本数据，存在

更快速的办法来进行神经网络的无监督学习。这

对深度学习中无监督预训练具有重要意义。传统

深度网络中，这种预训练一般是通过梯度下降的

方法来进行的，因此时间复杂度很高。此外，

ＩｎｃＮｅｔ模型在生物神经学方面也有一定的意义。
相比ＢＰ模型，ＩｎｃＮｅｔ模型与现有神经学实验证据
吻合度更高。并且作为一个产生式模型，ＩｎｃＮｅｔ
更容易在生物学和物理学层面进行实现［４］。

３　实验及分析

为了检验新算法的实际效果和时空开销，在

两个常用的数据集上与目前主流聚类算法进行比

较。这两个数据集原本是为批量学习任务设计

的，但是通过将整个数据集分多次输入一个学习

模型也可以用来检测增量式学习模型的性能。整

个实验分两部分：３２节将每个数据集视为批量
数据，检测新算法在批量学习任务中的性能。３３
节基于３２节的实验结果，着重分析对比新算法

·０４１·
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与传统算法在增量式任务上的表现。

３１　数据集与评价指标

目前ＩｎｃＮｅｔ模型只能处理离散型数据，并且
没有对程序框架进行时间开销方面的优化。在实

现的时候进行了一定程度的简化，比如式（３）的
最优解与向量元素之间的约束关系相关，实现的

时候将其近似地简化为ｓｉ＝ｃｘｉ，即分配的资源数
量与输入信号强度成正比例关系。另外，ＩｎｃＮｅｔ
模型是通过相似度阈值来控制聚类粒度的，而 Ｋ
ｍｅａｎｓ等算法是通过设置聚类数量来控制聚类粒
度的。实验中的做法是：先将 ＩｎｃＮｅｔ的聚类数调
节到一个适中数值，然后其他所有算法都将聚类

数调整到同一数量进行比较。

Ｗｅｋａ是著名机器学习平台［１５］，实验选择了

Ｗｅｋａ平台中的经典聚类算法 Ｋｍｅａｎｓ和期望最
大化（ＥｘｐｅｃｔａｔｉｏｎＭａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＥＭ）作为比较对
象，使用的数据集是来自 Ｗｅｋａ中的 ｖｏｔｅ和
ｂｒｅａｓｔｃａｎｃｅｒ两个数据集。实验使用精度作为评
价指标。具体地说，将标注好的数据集的标签全

部去掉，再使用不同聚类模型对这些数据进行聚

类。假设对于第 ｉ个聚类，其中相同标签数量最
多的样本有 ｎｉ个，而所有聚类的总数量有 ｎ个，
那么精度为：

ｐ＝∑
ｉ
（ｎｉ／ｎ） （７）

３．２　批量学习任务实验结果

３．２．１　数据集ｖｏｔｅ上的批量学习效果
投票数据集 ｖｏｔｅ来自１９８４年美国国会的投

票记录［１６］，共包含４３５个样本数据，每个样本包
含１６个布尔类型的属性。本实验中主要检测聚
类算法的批量学习性能，ｖｏｔｅ数据集一次性全部
输入每个模型进行训练，实验结果见表１。

表１　ｖｏｔｅ数据集上的结果
Ｔａｂ．１　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｎｖｏｔｅｄａｔａｓｅｔ

模型 精度 时间／ｓ 聚类数

ＩｎｃＮｅｔ ０．９０ ０．１７ ８

Ｋｍｅａｎｓ ０．８９ ０．１１ ８

ＥＭ ０．９４ ０．５３ ８

ＩｎｃＮｅｔ ０．８９ ０．０８ ５

Ｋｍｅａｎｓ ０．８８ ０．０２ ５

ＥＭ ０．９５ ０．４１ ５

可以看出，在聚类粒度相同的前提下，ＩｎｃＮｅｔ
模型的精度和时间开销都介于 Ｋｍｅａｎｓ与 ＥＭ之

间。这个结论在聚类数分别为８和５时都是成立
的，稍有不同的是较小的聚类数会导致时间开销

的降低。

３．２．２　数据集ｂｒｅａｓｔｃａｎｃｅｒ上的批量学习效果
乳腺癌数据集ｂｒｅａｓｔｃａｎｃｅｒ于１９８８年发布，

来自南斯拉夫的医学中心大学肿瘤学院［１７］，共包

含２８６个样本，每个样本包含９个枚举类型的属
性。作为批量学习任务，ｂｒｅａｓｔｃａｎｃｅｒ数据集一
次性全部输入每个模型进行训练，实验结果见

表２。

表２　ｂｒｅａｓｔｃａｎｃｅｒ数据集上的结果
Ｔａｂ．２　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｎｂｒｅａｓｔｃａｎｃｅｒｄａｔａｓｅｔ

模型 精度 时间／ｓ 聚类数

ＩｎｃＮｅｔ ０．７４ ０．０８ ６

Ｋｍｅａｎｓ ０．７５ ０．０２ ６

ＥＭ ０．７４ ０．４３ ６

ＩｎｃＮｅｔ ０．７３ ０．０６ ３

Ｋｍｅａｎｓ ０．７５ ０．０１ ３

ＥＭ ０．７２ ０．９０ ３

可以看出这三个模型在 ｂｒｅａｓｔｃａｎｃｅｒ数据集
上的表现与 ｖｏｔｅ数据集上的表现非常类似，
ＩｎｃＮｅｔ模型的精度和时间开销仍然介于 Ｋｍｅａｎｓ
与ＥＭ之间。在两个数据集上的实验结果表明：
在批量学习任务上，ＩｎｃＮｅｔ模型具有与 Ｋｍｅａｎｓ、
ＥＭ等常用聚类算法相当的精度和时间开销。

３．３　增量学习任务上的效果

增量学习与批量学习的主要区别是已经训练

好的模型对待新输入数据的方式。增量学习模型

直接在已有模型基础上进行学习。而批量学习模

型则需要抛弃已有模型，将新数据与旧数据并在

一起重新学习。将一个数据集比如 ｖｏｔｅ分为多
次输入学习模型，实际上这就变为一个增量学习

任务了。极端情况下，ｖｏｔｅ数据集可以分４３５次
输入，即每次只输入一条新的数据。

Ｋｍｅａｎｓ与 ＥＭ是批量学习模型，因为它们
需要在一次性输入的所有数据上进行反复迭代。

为了检验它们在增量学习任务上的性能，可以通

过下述方式将其改造为增量学习模型：将已经学

习过的样本数据存储起来，每当遇到新输入的数

据，就将新数据与存储的旧数据并在一起重新训

练模型。在这种条件下，ＩｎｃＮｅｔ、Ｋｍｅａｎｓ与 ＥＭ
的精度仍然如表１和表２所示。此时ＩｎｃＮｅｔ的时
空开销不变，但是 Ｋｍｅａｎｓ与 ＥＭ的时空开销发

·１４１·
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生了较大变化。具体说来，它们产生了额外的存

储ｎ个样本的空间开销。而 Ｋｍｅａｎｓ与 ＥＭ模型
在表１与表２中的时间开销就变为它们学习最后
单独一条样本数据时的时间开销，因此总的时间

开销要比表中数值大得多。可见，在增量学习任

务上，ＩｎｃＮｅｔ的精度与常用聚类算法相当，但是在
时间和空间开销上具有很大的优势。

４　结论

本文通过借鉴生物神经学实验证据，提出了

全新的增量式神经网络模型及其聚类算法。通过

引入新的神经元激励函数与突触连接权值调节函

数，赋予神经网络学习算法以严格的统计意义。

尝试将神经网络强大的问题表示能力与统计学习

理论进行结合，为新型神经网络学习算法的研发

提供了新的视角。在此基础上提出了一种快速增

量无监督聚类算法。在经典数据集上的实验结果

表明，在批量学习任务中，ＩｎｃＮｅｔ与Ｋｍｅａｎｓ等算
法的精度和时空开销相当。但是在增量式学习任

务中，ＩｎｃＮｅｔ模型在时空开销方面具有较大优势。

参考文献（Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ）

［１］　ＸｉｅＳＸ，ＷａｎｇＴ．Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｏｆｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｓｅｎｔｉｍｅｎｔ
ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｏｎｉｄｉｏｍｓｒｅｓｏｕｒｃｅｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｅｎｔｒａｌＳｏｕｔｈ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０１４，２１（４）：１３７６－１３８４．

［２］　ＷａｎｇＸ，ＪｉａＹ，ＣｈｅｎＲ，ｅｔａｌ．Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇｔｅｘｔｃａｔｅｇｏｒｉｚａｔｉｏｎ
ｗｉｔｈ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｉｎ Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ［Ｊ］． ＩＥＩＣＥ
ＴｒａｎｓｅｃｔｉｏｎｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍ，２０１３，９６（１２）：２７８６－
２７９４．　

［３］　张志，廖瑛，余越．ＢＰ神经网络在极移预报中的应
用［Ｊ］．国防科技大学学报，２０１５，３７（２）：１５６－１６０．
ＺＨＡＮＧＺｈｉ，ＬＩＡＯＹｉｎｇ，ＹＵＹｕｅ．ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆＢＰｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｉｎｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｐｏｌａｒｍｏｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ
ＮａｔｉｏｎａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＤｅｆｅｎｓｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１５，３７（２）：
１５６－１６０．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［４］　ＧｒｏｓｓｂｅｒｇＳ．Ａｄａｐｔｉｖｅｒｅｓｏｎａｎｃｅｔｈｅｏｒｙ：ｈｏｗａｂｒａｉｎｌｅａｒｎｓｔｏ
ｃｏｎｓｃｉｏｕｓｌｙ ａｔｔｅｎｄ， ｌｅａｒｎ， ａｎｄ ｒｅｃｏｇｎｉｚｅ ａ ｃｈａｎｇｉｎｇ

ｗｏｒｌｄ［Ｊ］．ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，２０１２，３７：１－４７．
［５］　ＲｕｍｅｌｈａｒｔＤＥ，ＭｃＣｌｅｌｌａｎｄＪＬ．Ｐａｒａｌｌｅｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ：

ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎｉｎｔｈｅｍｉｃｒｏｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｍ］．ＵＳＡ：ＭＩＴ
Ｐｒｅｓｓ，１９８８．

［６］　ＨｉｎｔｏｎＧＥ，ＯｓｉｎｄｅｒｏＳ，ＴｅｈＹＷ．Ａｆａｓｔｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｆｏｒｄｅｅｐｂｅｌｉｅｆｎｅｔｓ［Ｊ］．ＮｅｕｒａｌＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，２００６，１８：
１５２７－１５５４．

［７］　ＷａｒｒｅｎＳＳ．ＷｈｙｓｔａｔｉｓｔｉｃｉａｎｓｓｈｏｕｌｄｎｏｔＦＡＲＴ［ＥＢ／ＯＬ］．
（１９９５）［２０１５－０９－１０］．ｆｔｐ：／／ｆｔｐ．ｓａｓ．ｃｏｍ／ｐｕｂ／ｎｅｕｒａｌ／
ｆａｒｔ．ｔｘｔ．

［８］　ＬｉｕＰＬ，ＴａｎｇＪＴ，ＷａｎｇＴ．ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｃｕｒｒｅｎｔｉｎＴｗｉｔｔｅｒ：
ｗｈｉｃｈｂｒｉｎｇｓｈｏｔｅｖｅｎｔｓｔｏｔｈｅｗｏｒｌｄ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
２２ｎｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＷｏｒｌｄＷｉｄｅＷｅｂ，２０１３：１１１－１１２．

［９］　ＨｏｄｇｋｉｎＡＬ，ＨｕｘｌｅｙＡＦ．Ａｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｏｆ
ｍｅｍｂｒａｎｅｃｕｒｒｅｎｔａｎｄｉｔｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｔｏｃｏｎｄｕｃｔｉｏｎａｎｄ
ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎｉｎｎｅｒｖｅ［Ｊ］．ＢｕｌｌｅｔｉｎｏｆＭａｔｈｅｍａｔｉｃａｌＢｉｏｌｏｇｙ，
１９９０，５２（１／２）：２５－７１．

［１０］　刘开宇，侯振挺．一类具 ＭＰ型非线性二元神经网络模
型的周期解［Ｊ］．国防科技大学学报，２００８，３０（４）：
１２９－１３２．
ＬＩＵＫａｉｙｕ，ＨＯＵＺｈｅｎｔｉｎｇ．Ｔｈｅｐｅｒｉｏｄｉｃｓｏｌｕｔｉｏｎｏｆａｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓｏｆｔｗｏｎｅｕｒｏｎｓｗｉｔｈＭｃＣｕｌｌｏｃｈＰｉｔｔｓｎｏｎｌｉｎｅａｒｉｔｙ［Ｊ］．
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＮａｔｉｏｎａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＤｅｆｅｎｓｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２００８，
３０（４）：１２９－１３２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１１］　ＢｉｅｎｅｎｓｔｏｃｋＥＬ，ＣｏｏｐｅｒＬＮ，ＭｕｎｒｏＰＷ．Ｔｈｅｏｒｙｆｏｒｔｈｅ
ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆｎｅｕｒｏｎｓｅｌｅｃｔｉｖｉｔｙ：ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙａｎｄ
ｂｉｎｏｃｕｌａｒｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｉｎ ｖｉｓｕａｌｃｏｒｔｅｘ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ
ＮｅｕｒｏｓｃｉｅｎｃｅｔｈｅＯｆｆｉｃｉａｌ，１９８２，２（１）：３２－４８．

［１２］　ＧｒｏｓｓＣＧ．Ｇｅｎｅａｌｏｇｙｏｆｔｈｅ“ｇｒａｎｄｍｏｔｈｅｒｃｅｌｌ”［Ｊ］．
Ｎｅｕｒｏｓｃｉｅｎｔｉｓｔ，２００２，８（５）：５１２－５１８．

［１３］　ＭｉｎｓｋｙＳＰ．Ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎｓ：ａｎｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎｔｏｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
ｇｅｏｍｅｔｒｙ［Ｍ］．ＵＡＳ：ＭＩＴＰｒｅｓｓ，１９７２．

［１４］　ＯｌｓｈａｕｓｅｎＢＡ．Ｓｐａｒｓｅｃｏｄｅｓａｎｄｓｐｉｋｅｓ［Ｊ］．ＭＩＴＰｒｅｓｓ，
２００２：２５７－２７２．

［１５］　ＨａｌｌＭ，ＦｒａｎｋＥ，ＨｏｌｍｅｓＧ，ｅｔａｌ．ＴｈｅＷＥＫＡｄａｔａｍｉｎｉｎｇ
ｓｏｆｔｗａｒｅ： ａｎ ｕｐｄａｔｅ［Ｊ］．ＡＣＭ Ｓｉｇｋｄｄ Ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎｓ
Ｎｅｗｓｌｅｔｔｅｒ，２００９，１１（１）：１０－１８．

［１６］　ＳｃｈｌｉｍｍｅｒＪＣ．Ｃｏｎｃｅｐｔａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎｔｈｒｏｕｇｈｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎａｌ
ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ［Ｄ］．ＵＳＡ：ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＣａｌｉｆｏｒｎｉａ，１９８７．

［１７］　ＴａｎＭ，ＥｓｈｅｌｍａｎＬ．Ｕｓｉｎｇｗｅｉｇｈｔｅｄｎｅｔｗｏｒｋｓｔｏｒｅｐｒｅｓｅｎｔ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｋｎｏｗｌｅｄｇｅｉｎｎｏｉｓｙｄｏｍａｉｎｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅＦｉｆｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ，
１９８８：１２１－１３４．

·２４１·


