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1 引言
近年来，随着电子商务、科学研究等领域的迅速发

展，数据量正以惊人的速度增长[1-3]。大数据时代已经到

来，大数据的内容与分布特征均处于高速动态变化之中，

并要求被实时分析和处理，这与传统数据挖掘有着本质

不同，尤其是在欺诈检测，大规模在线监测与检测等；需

要做到数据的实时分析和处理[4]。大数据的高速变化特

性为其特征学习带来了巨大的挑战[5]。

深度学习的出现为大数据特征学习提供了新的解

决思路 [6-7]。如今，深度学习在图像分析、语音识别及自
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然语言处理方面取得了巨大的进展[8]。大数据具有高速

变化特性，数据以极快的速度产生，其内容和分布特征

均处于高速动态变化之中。同时，大数据要求得到及时

分析与处理。典型的深度学习采用前馈神经网络堆叠

而成，前馈神经网络是一种静态学习模型，导致深度学

习难以学习处于高速动态变化中的大数据特征。

针对这个问题，本文提出一种支持增量更新的大数

据特征学习模型。提出的模型在更新网络结构过程中，

只需要加载当前数据实例，无需将整个大数据加载到内

存中，因此能够有效学习规模巨大的大数据特征。提出

的模型同时对网络模型的参数和结构进行更新，在参数

更新过程中，在原始参数基础上引入一阶近似思想，避

免通过迭代的方式求参数增量，提高参数更新效率，使

得更新的模型能够快速学习动态变化的大数据的特征，

最大程度上满足大数据特征学习的实时性要求，同时尽

可能地保持神经网络模型的原始知识；在结构更新过程

中，将新引入的参数与原始参数结合作为网络参数的初

始值，充分利用原始参数提供的知识，加快参数求解的

收敛速度，使得模型快速收敛，实时学习大数据特征；最

后通过 SVD 优化网络结构和权重矩阵，删除网络模型

冗余的连接，提高网络的泛化能力。

2 相关工作
作为深度学习典型的模块，双层前馈神经网络包括

输入层数据，隐藏层特征和网络的实际输出值 [9]。双层

前馈神经网络的第一层通过编码函数 f 将输入层数据

x 映射到隐藏层特征 h ，如公式（1）所示。

h = f (x) = sf (w
(1)

x + b
(1)

) （1）

其中，sf 为一个非线性激活函数，常用的激活函数为

sigmoid函数，即 f (z) = 1/(1 + e-z) 。

第二层通过解码函数将隐藏层特征 h 映射到网络

的实际输出 y′，如公式（2）所示。

y′= g(h) = sg (w
(2)

x + b
(2)

) （2）

其中，θ ={w
(1)
b

(1)
w

(2)
b

(2)
} 为网络参数，w

(1)
和 w

(2)
分别

代表网络的权重矩阵，b
(1)
和 b

(2)
是偏置向量。

前馈神经网络通过最小化网络实际输出值 y′ 和理

想输出 y 训练模型参数，目标函数定义如公式（3）所示。

JAE(θ) = å
xÎ D

L(yg( f (x))) （3）

其中，L 为损失函数，最常用的损失函数为平方差函数，

即 L(yy′) = ||y - y′||2 。

在求解参数过程中，通常先采用反向传播算法（BP）

求解目标函数对权重矩阵与偏置向量的梯度[10]，然后利

用各种优化方法对参数进行更新。典型的参数更新优

化算法包括梯度下降法、基于二阶大数据的参数更新算

法以及最小二乘法等 [11]。尽管以上这些方法在一定程

度上都能够求解神经网络的参数，但是这些方法都属于

静态的参数求解方法。静态的参数求解方法使得前馈

神经网络难以有效学习处于高速动态变化之中数据的

特征。针对这个问题，研究人员相继提出了多种增量式

神经网络模型。两种典型的增量式神经网络模型分别

是基于在线学习方式的参数更新模型和基于增加隐藏

层神经元的结构更新模型。增量式 BP 算法、随机梯度

下降算法和随机二阶导数算法均属于基于在线学习方

式的参数更新模型[12]，这种模型每次学习一个实例并逐

步更新神经网络的参数，使网络模型能够不断学习新数

据的特征。近年来在线学习方式获得了学术界的巨大

关注。然而在线学习方式对参数的更新速度过快，使得

整个模型对原始参数的遗忘速率过快，导致更新后的模

型无法再学习历史数据的特征。尽管增量 BP算法通过

约束区间来限制参数的变化速度，实现对网络原始知识

的保持，但该方法计算复杂，不适合用于快速变化的大

数据特征学习。文献提出一种基于实例敏感度的线性

学习方法，通过对新的实例分配一个权重来加快网络模

型对新数据的适应速度，该算法能够有效学习动态环境

中的数据特征，然而却无法有效保持模型的原始知识。

另一种典型的增量式学习模型采用增加网络隐藏层神

经元的方式对模型进行更新，有代表性的算法包括基于

资源分配网络的径向基神经网络模型、增量式支持向量

机及自适应拓扑结构的增量式神经网络模型（OANN）

等[13]。当新的数据实例到来后，增加网络隐藏层的神经

元，并重新求解网络参数，使网络模型能够学习新数据

的特征。这种更新方法会不断增加网络隐藏层神经元

数目，使得网络规模迅速增大。随着网络规模的增大，

冗余连接数目随之增多，模型的训练速度、学习能力和

泛化能力急剧降低。

3 支持增量式更新的大数据特征学习方法

本文提出的支持增量式更新的大数据特征学习方

法通过参数更新、结构更新和结构优化三个步骤完成。

一个自动编码神经网络的知识通过参数和结构体现，其

中网络拓扑结构所隐藏的知识比参数知识更为丰富。

因此本文提出的方法优先更新参数，对于特征变化频繁

的数据集，才通过结构的更新来学习快速变化的数据特

征，这样确保在最大的程度上保持网络的原始知识。

3.1 基于一阶近似的参数更新算法

考虑如图 1 所示的双层前馈神经网络，其中 x =

{x1x2xn} 代表数据实例的输入，y ={y1y2ym}

代表数据实例的真实输出，f (xθ) 表示当参数为 θ 时，

x 经过非线性映射 f 得到的实际输出。
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对于新的数据实例 {xy} ，为了使得模型能够学习

新数据的特征，即网络模型的适应性，定义平均平方误

差函数：

J (xθ + Dθ) = 1
2
DyT

new·Dynew （4）

其中 Dynew 表示实际值 y 和预测值之间的误差：

Dynew = f (xθ + Dθ) - y （5）

其中 θ 代表模型原始参数（模型原始知识），Dθ 代表参

数增量（更新的知识）。网络的激活函数采用 sigmoid

函数，即 f (z) = 1/(1 + e-z) ，其对自变量的导数为 f ′(z) =

f (z)(1 - f (z)) 。则 Dθ 的求解过程如下：根据误差函数

式（4）可以定义代价函数如式（6）所示：

J (xθ + Dθ) = 1
2
Dy2

new = 1
2

( f (xθ + Dθ) - y)2 （6）

代价函数式（6）的一阶近似如式（7）所示：

J (xθ + Dθ) = 1
2

( f (xθ + Dθ) - f (xθ) + f (x,θ) - y)2 @

1
2

(
¶f (xθ)

¶θ
Dθ + Dy)2 （7）

代价函数式（7）对 Dθ 求导，令导数等于 0，求得 Dθ

的计算公式如式（8）所示：

¶f (xθ)
¶θ

Dθ = -Dy

Dθ = -u ×(
¶f (xθ)

¶θ
)-1Dy （8）

其中 u 为学习效率。

对于参数更新而言，给定一个新的数据样本 {xy} ，

寻找参数增量 Dθ 来更新原始参数 θ ，使得误差函数

J (xθ + Dθ) 最小。基于一阶近似的参数更新算法描述

如下。

算法 1 基于一阶近似的参数更新算法

（1）通过前向传播计算隐藏层神经元及神经网络模

型的输出值 f (xθ) 。

（2）计算网络模型的输出值与理想输出值 y 的差

值 Dy 。

（3）通过反向传播算法计算网络模型输出值 f (xθ)

对原始参数 θ 的偏导数
¶f (xθ)

¶θ
。

（4）计算偏导数矩阵
¶f (xθ)

¶θ
的逆矩阵 (

¶f (xθ)
¶θ

)-1。

（5）根据公式（8）计算网络模型的参数增量 Dθ ，将

网络模型的参数更新为 θ + Dθ 。

（6）将 θ + Dθ 作为更新的网络模型的参数；否则转

至网络模型的结构更新算法。

通过算法 1的步骤可知，基于一阶近似的参数更新

算法不需要进行迭代，主要运算是计算偏导数矩阵的逆

矩阵，因此算法 1的时间复杂度为 O(m) ，m 表示网络模

型的参数数目。

值得注意的是，算法 1 在更新模型的过程中，只需

要将当前新的数据实例加载到内存之中，这点有利于学

习规模巨大的大数据特征，除此之外，算法 1 避免通过

迭代更新参数，因此参数更新速度能够在最大程度上满

足大数据特征学习的实时性要求。

3.2 基于增加隐藏层神经元的结构更新
对于特征变化频繁的数据，本文通过增加隐藏层神

经元数目来更新网络模型，使得更新的模型能够学习动

态变化的大数据特征，同时尽可能地保持模型原始知

识。对于图 1所显示的自动编码网络，当增加一个隐藏

层神经元后，其结构变成如图 2所示。

每当增加一个隐藏层神经元，需要调整权重矩阵和

偏置向量的形式，权重矩阵 w
(1)
和 w

(2)
需要分别增加一

行和一列；同时，两个偏置向量 b
(1)
和 b

(2)
分写需要增加

一个分量。同理，如果增加 m 个隐藏层神经元，则每个

权重矩阵需要增加 m 行 m 列，偏置向量需要增加 m 个

分量，以适应网络连接。

对于增加隐藏层神经元之后的网络参数，本文将增

加的分量其初始值设为 0。设原始网络结构的当前参数

为 θ ={w
(1)
b

(1)
; w

(2)
b

(2)
} ，更新后的网络结构参数形式如

公式（9）所示：

w
(i)′ =

é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

(m)

w
(i)

0  0
0 0  0

(m)   
0 0  0

  b
(i)′ =

é

ë

ê

ê

êêê

ê
ù

û

ú

ú

úúú

ú
b

(i)

0
(m) 

0

（9）

其中 i = 12 ；m 为新增加的隐藏层神经元的数目。

更新结构后，以 θ ′={w
(i)′
b

(i)′
} 为初始参数，利用 BP

算法和梯度下降法求得最终参数。给定一个新的数据

图 1 双层前馈神经网络

+1+1

x3

x2

x1

图 2 更新的双层前馈神经网络

x1

x2

x3

+1

+1
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样本 {xy} ，基于增加隐藏层神经元的结构更新算法描

述如下。

算法 2 基于增加隐藏层神经元的结构更新

（1）对网络参数 θ ′进行初始化。

（2）利用前向传播计算隐藏层输出值与网络模型输

出值 f (xθ ′) 。

（3）计算网络模型输出值 f (xθ ′) 与理想输出值 y

的差值 Dy 及误差函数 J (xθ ′) = 1
2
DyT·Dy 。

（4）利用反向传播计算误差函数 J (xθ ′) 对网络参

数 θ ′的偏导数。

（5）利用梯度下降法更新网络参数。

（6）重复步骤（2）到步骤（5）直至收敛。

算法 2 将新引入的参数与原始参数结合作为网络

参数的初始值，充分利用原始参数提供的知识，加快参

数求解的收敛速度，使得模型快速收敛，实时学习大数

据特征；从算法 2 的步骤中可知，基于增加隐藏层神经

元的结构更新算法主要采用反向传播算法求解网络误

差函数对网络参数的偏导数，因此算法的时间复杂度与

方向传播算法时间复杂度相同，每次迭代的运算量为

O(m) ，m 为网络中的参数数目。

在更新结构过程中，随着隐藏层神经元数目的增

加，连接数目会随之增加，会产生大量的冗余连接。这

些冗余连接会降低网络的泛化能力，容易使得模型发生

过度拟合。因此在自动编码网络更新之后，需要对网络

连接结构进行优化。

网络连接的重要性可以通过权重矩阵中元素的取

值反映，权重矩阵中元素值大的元素对应的连接相对更

为重要。因此本文通过权重矩阵的 SVD 分解 [14-15]寻找

网络中的冗余连接并删除冗余连接，通过 SVD 分解优

化权重矩阵和网络结构。

假设权重矩阵为 w ，对 w 进行 SVD分解得到：

w =UΣV T （10）

根据 SVD 分解的定义，对角矩阵 Σ 中，那些等于 0

或者接近于 0 的权重表示该连接在整个网络中是冗余

的，或者所起的作用是微乎其微的，因此可以删除这些

连接，达到连接的优化。

当某个隐藏层神经元的连接都被删除后，则删除

该隐藏层神经元，对整个自动编码网络进行优化。标

准 SVD 分解的时间复杂度为 O(n3) 。尽管标准 SVD 分

解的时间复杂度很高，但是并不是每次对网络结构更新

后，都要执行 SVD 分解对网络结构进行优化，只有当增

加神经元特征学习性能下降时，即网络连接出现大量

冗余时，才执行 SVD 分解对网络结构进行优化。因此

SVD 分解并不影响增量式特征学习模型的实时性和高

效性。

4 实验结果与分析
本文通过两个专业的图像数据集验证提出算法的

有效性，将本文的算法同下列两个具有代表性的增量式

神经网络学习算法进行对比，即增量 BP 算法和 OANN

算法。其中增量 BP算法通过一个自适应区间来限制权

重的变化量，并通过不断调整网络结构来适应新的数

据。OANN 算法通过引入遗忘函数来加快网络对新数

据的适应性。两个典型的分类数据集来验证算法的有

效性，分别是MNIST和 STL-10。

4.1 MNIST 数据集
MNIST 是一个典型的分类数据集，包含 50 000 张

训练图片和 10 000 张测试图片，每张图片代表一个 0~9

之间的数字，其大小为 28像素×28像素[16]。首先应用训

练数据集初始化参数（包括权重矩阵和偏置向量），获得

网络模型的原始参数 θ ，然后从测试集中不断地随机

选取图片作为新增数据实例，训练网络参数，并通过其

他测试数据作为测试数据集，验证模型的有效性。由于

MNIST 数据集的训练集和测试集数据具有相同的数据

分布特征，因此参数更新量很小，不需要通过增加隐藏

层神经元数目即可使得更新的网络模型学习新数据的

特征。

本文采用平均平方误差（MSE）和参数增量误差（PIE）

作为指标衡量本文提出算法的有效性。其中平均平方

误差用于度量网络的泛化能力，即更新模型对在学习处

于动态变化中的大数据的特征方面的适应性，平均平方

误差越小，说明更新模型对新数据的适应性越强；参数

增量误差用来度量网络参数更新前后的变化量，即更新

模型对网络原始知识的保持性，参数增量误差越小，表

明更新模型对网络原始支持的保持性越好。每个算法

重复执行 10次，实验结果如表 1和表 2所示。

从表 1可以看出，本文提出的算法充分利用函数的

一阶近似性质，使得参数更新能够充分反映新数据的特

征，在 10次运行结果中，有 6次平均平方误差最低，这表

明本文的算法在对参数进行更新后，能够更有效地适应

新数据的变化，更新模型能够有效对新数据进行分类学

BP算法

OANN算法

本文算法

1

0.14

0.12

0.09

2

0.16

0.11

0.13

3

0.13

0.15

0.11

4

0.15

0.12

0.11

5

0.16

0.11

0.08

6

0.15

0.09

0.11

7

0.17

0.12

0.15

8

0.15

0.16

0.09

9

0.09

0.09

0.07

10

0.18

0.11

0.12

表 1 三种算法在 MNIST 数据集的 MSE
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习。此外，OANN算法采用遗忘函数来加快更新模型对

新数据的适应性，因此在 10 次运行结果中，有 4 次平均

平方误差最小，其总体结果仅次于本文提出的算法。

表 2 显示的结果表明，在 10 次运行结果中，本文的

算法有 7次参数增量误差最小，这是由于本文的算法在

更新参数过程中直接在网络结构原始参数的基础上求

其增量，通过增量的一阶近似来体现新数据的特征，能

够尽力保持网络模型的原始参数。实验结果充分表明

本文提出的算法在更新参数过程中，能够使得模型较好

地保持网络结构的原始参数。与此同时，增量 BP 算法

通过参数更新区间，限定参数的更新尺度，在 10次运行

结果中，有 3 次参数增量误差最小，结果非常接近本文

提出的算法。然后通过表 1 可以看出，增量 BP 算法对

参数更新量的限制，降低了更新模型学习新数据特征的

能力。

表 1和表 2结果表明本文提出的算法通过参数的更

新使得更新模型能够有效学习新数据的特征，同时有效

保持了网络结构的原始参数。

图 3显示了三个算法的运算时间。图 3的显示结果

表明，本文提出的参数更新算法所花费的时间最少，这

是因为本文提出的算法在网络结构原始参数之上，通过

一次近似直接求出参数的增量对参数进行更新，无需进

行迭代。相比之下，增量 BP 算法和 OANN 算法对参数

进行更新过程中，要重新迭代，不同的迭代次数导致算

法运行的时间不同，取决于数据实例的特征。OANN算

法将非线性的求微分问题转换为求解线性系统方程，尽

管在更新参数过程中需要迭代运算，但是每次迭代所花

费的时间小于增量 BP 算法，因此算法的整体运行时间

复杂度低于增量 BP 算法。总之，对于只需要对参数进

行更新的网络更新模型而言，本文提出的算法在更新效

率上远远高于增量BP算法和OANN算法。

4.2 STL-10数据集
STL-10数据集是一个专业的图像识别数据集，包含

500个训练图像和 800个测试图像，另外包含 100 000张

未标签的图像。每张图像大小为 96×96的 RGB图像[17]。

由于 STL-10 数据集每个子集图像的特征相差明显，因

此需要通过调整结构的方式来更新模型，使得更新的网

络结构能够有效学习新数据的特征。在实验过程中，首

先利用训练集训练网络结构，获得网络结构的初始化参

数，即网络结构的原始知识，设定网络结构隐藏层神经

元数目为 120。在对新的数据实例进行学习过程中，逐

步增加隐藏层神经元的数目，更新网络结构，学习新的

数据特征。本文首先测试三个算法增加不同隐藏层神

经元数目对平均平方误差的影响，实验结果如图 4所示。

图 4 显示，随着隐藏层神经元数目的增加，网络结

构对新数据分类的平均误差在逐渐降低，充分说明增加

隐藏层神经元的数目可以降低对新数据分类的平均平

方误差，即基于增加隐藏层神经元数目的网络结构更新

能够有效学习动态变化数据的特征。从图 4 中可以看

出，当增加相同隐藏层神经元数目时，本文提出算法的

平均平方误差最小，说明本文提出网络结构更新算法对

新数据的适应性最强。

从对网络结构的原始知识的保持性角度看，增加的

神经元数目越少，说明对网络结构的原始知识保持性越

好。从图 4中可以看出，本文提出的算法当隐藏层神经

单元增加到 40个时，平均平方误差最小，而 OANN 算法

需要增加 60个神经元，增量式 BP算法需要增加 80个神

经元。因此本文提出的模型更新算法对网络结构的保

持性最好。

当隐藏层神经元数目增加到一定数据量之后，OANN

算法和增量式 BP 算法的平均平方误差均有所提高，这

是因为这两种方法未能对网络结构进行优化，随着隐藏

本文算法
OANN算法
增量BP算法
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图 3 三种算法运行时间对比
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BP算法

OANN算法

本文算法

1

0.26

0.29

0.10

2

0.27

0.32

0.21

3

0.23

0.38

0.25

4

0.27

0.29

0.22

5

0.20

0.31

0.18

6

0.25

0.32

0.29

7

0.22

0.21

0.15

8

0.22

0.29

0.23

9

0.1

0.3

0.1

10

0.27

0.41

0.21

表 2 三种算法在 MNIST 数据集的 PIE
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层神经元数目的增加，网络的冗余连接增多，网络结构的

泛化能力变差。本文提出的算法在隐藏层神经元数目

增加到 40个时，平均平方误差达到最低，由于本文提出

的算法时刻对网络结构进行优化更新，即便继续增加隐

藏层神经元数目，网络结构的冗余连接并不会增加，因

此网络的泛化能力和对新数据特征学习能力并未降低。

图 5，6 显示了三种算法增加不同隐藏层神经元数

目时的收敛速度结果。

从图 5和图 6可以看出，当增加 40个隐藏层神经元

时，本文提出的算法在迭代100次时，达到收敛，而OANN

算法和增量式 BP算法需要 300次和 250次达到收敛；当

增加 60 个隐藏层神经元时，本文提出的算法需要迭代

250 次达到收敛，而 OANN 算法和增量 BP 算法则分别

需要 300 次收敛。本文提出的算法在增加隐藏层神经

元后，初始化网络参数时充分结合原始参数，充分利用

原有知识，因此在学习新的数据特征的时候，能够快速

收敛。

5 结束语
本文针对大数据的内容与特征处于不断变化的特

性，提出一种支持增量式更新的神经网络模型，该模型

能够实时学习处于高速变化的大数据特征。在模型的

更新过程中，每次根据一条新的数据实例进行更新，不

需要将大规模数据加载到内存当中，因此能够有效学习

大规模数据的特征。另外，在参数更新过程中，在原始

参数基础上引入一阶近似思想，避免通过迭代的方式求

参数增量，提高参数更新效率。本文重点讨论如何设计

并实现支持快速有效的增量式更新的神经网络模型，使

得更新模型能够满足大数据特征学习的实时性，没有关

注数据的异构性，因此采用增量更新的图像数据集验证

本文提出模型的有效性，在 MNIST 和 STL-10 两个典型

的分类数据集上的实验表明，本文提出的算法能够有效

学习动态变化且规模巨大的大数据特征，同时最大程度

保持模型原始知识，满足大数据特征学习的实时性要

求。下一步工作将扩展本文提出的模型，使得提出的模

型能够有效学习异构数据的特征。
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图 5 增加 40个隐藏层神经元三种算法的收敛结果
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