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摘　要：创新地提出了唯一性逻辑的概念并给出了其定义。所谓唯一性逻辑，就是判断输入向量中是否存在唯
一分量的逻辑。展望了唯一性逻辑可能的应用前景。采用了ＢＰ神经网络来建立唯一性侦测与应用模型。计算机
实验表明，该文提出的基于ＢＰ神经网络的模型可以准确有效地进行唯一性逻辑的侦测与应用。
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　　人工神经网络 （ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，以下
简称神经网络）是模拟生物神经系统的组织结构、

处理方式和系统功能的简化系统［１］。神经网络作

为一种并行的计算模型，能够在被建模对象的结构

及参数均未知的情况下，通过训练，自适应地获取

输入与输出之间的非线性映射关系［２］。由于其优

秀的非线性映射、泛化、自组织及自我学习能力，

神经网络已被广泛地应用于计算机科学技术、信息

与通信工程、电气工程、人工智能、模式识别和控

制工程等学科和领域［１，３］。

ＢＰ（ＢａｃｋＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）神经网络是由 Ｒｕｍｅｌ
ｈａｒｔ和ＭｃＣｌｅｌｌａｎｄ等人于１９８６年提出的一种前向
监督型神经网络［４］，由于其采用基于梯度下降思

想的误差回传 （即ＢＰ）学习算法而得名。ＢＰ神经

网络结构简单，具有较强的非线性映射能力，是目

前应用最为广泛的神经网络模型及算法之一［１，４－５］。

本文创新地提出了唯一性逻辑，并展望了唯一

性逻辑可能的应用前景。通过计算机数值实验验

证，我们发现所提出的基于 ＢＰ神经网络的模型可
以准确有效地实现唯一性侦测。

１　唯一性逻辑
所谓唯一性逻辑，就是判断输入向量中是否存

在唯一分量的逻辑。

定义　对于输入向量 （ｘ１，ｘ２，…，ｘｍ），若有且
只有一个输入分量ｘｋ，使得ｘｋ≠ｘｉ，ｉ∈｛ａ｜ａ＝１，
２，…，ｍ且ａ≠ｋ｝，则称输入向量（ｘ１，ｘ２，…，ｘｍ）具
有唯一性，其中输入分量ｘｋ是唯一的。
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例如，对于二值四输入的情况，若输入向量为

（０，０，１，１），则不具有唯一性；若输入为（１，０，０，０），
则第一个输入分量１是唯一的。

以下列举部分唯一性逻辑可能的应用前景。

首先，唯一性逻辑可以用于查找异常。例如，

在生产工业中，需要对大量的同种类产品进行检验

时，可以设定一系列的测试用例；对于这些测试用

例，所有的产品都应具有相同的响应。若某一件产

品的响应与其它产品的均不相同，通过唯一性检

测，就可以马上定位出该产品，然后对其进行检

查。

另外，若输入表示投票，则可以找出与众不同

的一票。由于该票是唯一的、与众不同的，它代表

了不同的意见，也许有着特殊的意义，需要作进一

步探究。

总的来说，由于唯一性逻辑是新颖的，它的应

用还有待开发。

２　用于唯一性侦测的ＢＰ神经网络
ＢＰ神经网络泛指那些采用误差后向传播算法

的多层前向神经网络模型［１］。图１给出了一个三层
结构的ＢＰ神经网络模型，包含输入层、隐含层和
输出层。相邻两层的各个神经元彼此相连，且神经

元之间的连接强度用连接权值来表示。当神经元将

输入端的各个信号进行加权求和后，神经元的第二

步工作就是通过激励函数对求和信号进行变换处

理［１］，处理后的信号则为神经元的最终输出。

ＢＰ学习算法的思想是，依据神经网络实际输
出与期望输出之间误差的负梯度方向，通过迭代，

从后往前逐层地修正各层神经元之间的连接权

值［６－９］，以使网络获得良好的逼近能力。

ＢＰ学习算法的主要步骤为［１０－１１］：

１）初始化网络的权值和阈值；
２）计算网络各层输出向量和输出误差；
３）根据网络的输出误差，通过反向传播来修

正权值和阈值；

４）重复２）和３），直到符合特定条件。
２１　训练算法

神经网络的训练算法是决定神经网络预测效率

和收敛速度的关键［１２］。传统ＢＰ训练算法存在着一
些固有的缺陷［６－８］，例如易陷入局部极小点、学习

收敛速度慢和网络结构难以确定等。为了克服传统

ＢＰ算法的缺点，有许多新的改进算法和方法被提
出［６－７，１３］。这些方法包括增加动量项的 ＢＰ学习算
法、可变学习率的 ＢＰ算法、弹性 ＢＰ学习算法、

共轭梯度法改进算法和 ＬｅｖｅｎｂｅｒｇＭａｒｑｕａｒｄｔ算法
等。

本文实验采用了ＬｅｖｅｎｂｅｒｇＭａｒｑｕａｒｄｔ算法，该
算法同时具有梯度法和牛顿法的优点，是 ＢＰ神经
网络中最优越的算法之一［１４］，具有训练速度快的

特点。

２２　网络结构
一般而言，具有一层隐含层的 ＢＰ神经网络足

够应付大多数应用［１５］。相关理论研究证明［１６－１７］，

一个以Ｓｉｇｍｏｉｄ函数为隐含层神经元激励函数的三
层神经网络可以逼近任意连续函数，具有强大的非

线性映射能力。然而，当 ＢＰ神经网络含有多个隐
含层时，网络会变得过于复杂，有可能产生多个局

部极小值以及导致较慢的收敛速度和较大的误

差［１５］。因此，本文采用单隐含层结构，单极 Ｓｉｇ
ｍｏｉｄ函数作为隐含层和输出层的激励函数，理论
上可以实现唯一性逻辑。

单极Ｓｉｇｍｏｉｄ激励函数为［６－７］

ｆ（ｕ）＝ １
１＋ｅ－ｃｕ

其中，ｃ为倾斜参数，其变化会影响 Ｓｉｇｍｏｉｄ函数
的形状。由于该函数是全局可微的，这一优点在

ＢＰ等梯度类学习算法中有着良好的效果。

图１　一个三层结构的ＢＰ神经网络模型
Ｆｉｇ１　Ａ３ｌａｙｅｒＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌ

由于输出层使用Ｓｉｇｍｏｉｄ激励函数，这使得输
出值为介于０到１的实数，因此，需通过四舍五入
将最后输出值转换成整数０或１。

由于三层 ＢＰ神经网络只有一层隐含层，因
此，隐含层神经元数是比较重要的一个参数。计算

机数值实验中，首先给定较小初始隐含层神经元

数，构成一个结构较小的 ＢＰ网络进行训练。如果

２
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在规定的训练次数内没有满足收敛条件，则停止训

练，并逐渐增加隐含层神经元数，形成新的 ＢＰ神
经网络再重新训练。

３　三输入唯一性侦测实验
本文使用三层 ＢＰ神经网络来实现三输入唯一

性侦测。输入层神经元数为３，输出层神经元数为
２。经过计算机数值实验，我们发现隐含层神经元
数为５时网络收敛速度和训练效果最好。
３１　训练样本

在本次实验中，所有样本都是二值的 （０或
１）。唯一性侦测网络的输出为唯一输入分量的位
置的二进制表示。

对于三输入的 ＢＰ神经网络，有两个输出，代
表四种情况，分别是：没有唯一性，第１分量是唯
一的，第２分量是唯一的和第３分量是唯一的。所
有８个训练样本及其含义如表１所示。

计算机实验的目标就是把网络训练到可以正确

识别所有样本，即实现唯一性侦测。

表１　三输入唯一性侦测网络的训练样本
Ｔａｂｌｅ１　Ｔｒａｉｎｉｎｇｅｘａｍｐｌｅｓｆｏｒ３ｉｎｐｕｔｕｎｉｑｕｅｎｅｓｓ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ

输入 输出 十进制表示 含义

（０，０，０） （０，０） ０ 无唯一性

（０，０，１） （１，１） ３ 第３分量唯一
（０，１，０） （１，０） ２ 第２分量唯一
（０，１，１） （０，１） １ 第１分量唯一
（１，０，０） （０，１） １ 第１分量唯一
（１，０，１） （１，０） ２ 第２分量唯一
（１，１，０） （１，１） ３ 第３分量唯一
（１，１，１） （０，０） ０ 无唯一性

３２　实验结果
经过多次实验，我们发现，使用上述的三层

ＢＰ神经网络结构和 ＬｅｖｅｎｂｅｒｇＭａｒｑｕａｒｄｔ算法，可
以在短时间内成功地训练出用于唯一性侦测的三输

入神经网络。

图２为三输入唯一性侦测网络在训练过程中的
均方误差 （ＭｅａｎＳｑｕａｒｅｄＥｒｒｏｒ，ＭＳＥ）变化图。具
体而言，均方误差为测试值与目标值之差的平方的

均值：

ＭＳＥ＝１Ｎ∑
Ｎ

ｔ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
（ｙ（ｔ）ｊ －γ

（ｔ）
ｊ ）

２

其中ｙ（ｔ）ｊ 为输入第 ｔ个样本时第 ｊ个输出测试值，
γ（ｔ）ｊ 为对应的目标值，Ｎ为样本数。另外，图３给

出训练完成后的网络的测试结果。

从图 ２可以看出，在第 １０次迭代完成时，
ＭＳＥ下降到目标误差值以下，训练结束。为了便
于观察实验结果，将多输出向量转换成十进制的数

字。从图３可以看出，训练完成后的网络对全部８
个样本的测试结果与样本目标值完全一致。

图２　三输入唯一性侦测网络的ＭＳＥ曲线图
Ｆｉｇ２　ＭＳＥｃｕｒｖｅｏｆ３ｉｎｐｕｔｕｎｉｑｕｅｎｅｓｓｄｅｔｅｃｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ

图３　三输入唯一性侦测网络的测试结果
Ｆｉｇ３　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆ３ｉｎｐｕｔｕｎｉｑｕｅｎｅｓｓｄｅｔｅｃｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ

４　四输入唯一性侦测实验
四输入的唯一性侦测网络的输入层神经元数为

４，输出层神经元数为 ３。经过计算机数值实验，
我们发现隐含层神经元数为１５时网络收敛速度和
训练效果最好。

４１　训练样本
对于四输入的 ＢＰ神经网络，有三个输出，代

３



中山大学学报 （自然科学版） 第５２卷　

表五种情况，分别是：没有唯一性，第１分量是唯
一的，第２分量是唯一的，第３分量是唯一的和第
４分量是唯一的。表２为四输入的唯一性侦测网络
的全部１６个训练样本及其含义。
４２　实验结果

图４为四输入唯一性侦测网络在训练过程中的
ＭＳＥ变化图，图５为训练后网络的测试结果。

表２　四输入唯一性侦测网络的训练样本
Ｔａｂｌｅ２　Ｔｒａｉｎｉｎｇｅｘａｍｐｌｅｓｆｏｒ４ｉｎｐｕｔｕｎｉｑｕｅｎｅｓｓ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ

输入 输出 十进制表示 含义

（０，０，０，０） （０，０，０） ０ 无唯一性

（０，０，０，１） （１，０，０） ４ 第４分量唯一
（０，０，１，０） （０，１，１） ３ 第３分量唯一
（０，０，１，１） （０，０，０） ０ 无唯一性

（０，１，０，０） （０，１，０） ２ 第２分量唯一
（０，１，０，１） （０，０，０） ０ 无唯一性

（０，１，１，０） （０，０，０） ０ 无唯一性

（０，１，１，１） （０，０，１） １ 第１分量唯一
（１，０，０，０） （０，０，１） １ 第１分量唯一
（１，０，０，１） （０，０，０） ０ 无唯一性

（１，０，１，０） （０，０，０） ０ 无唯一性

（１，０，１，１） （０，１，０） ２ 第２分量唯一
（１，１，０，０） （０，０，０） ０ 无唯一性

（１，１，０，１） （０，１，１） ３ 第３分量唯一
（１，１，１，０） （１，０，０） ４ 第４分量唯一
（１，１，１，１） （０，０，０） ０ 无唯一性

图４　四输入唯一性侦测网络的ＭＳＥ变化图
Ｆｉｇ４　ＭＳＥｃｕｒｖｅｏｆ４ｉｎｐｕｔｕｎｉｑｕｅｎｅｓｓｄｅｔｅｃｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ

从图 ４可以看出，在第 ４２次迭代完成时，
ＭＳＥ下降到目标误差值以下，训练结束。从图 ５
　

可以看出，学习完成后的网络对全部１６个样本的
测试结果与样本目标值完全一致。

图５　四输入唯一性侦测网络的测试结果
Ｆｉｇ５　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆ４ｉｎｐｕｔｕｎｉｑｕｅｎｅｓｓｄｅｔｅｃｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ

５　五输入唯一性侦测实验
五输入的唯一性侦测网络的训练方法与三、四

输入的类似。表３为五输入的唯一性侦测网络的全
部３２个训练样本。

图６为５输入唯一性侦测网络在训练过程中的
ＭＳＥ变化图，图７为训练后网络的测试结果。实
验结果显示训练完成后的五输入的网络对全部３２
个样本的测试结果与样本目标值完全一致。

图６　五输入唯一性侦测网络的ＭＳＥ变化图
Ｆｉｇ６　ＭＳＥｃｕｒｖｅｏｆ５ｉｎｐｕｔｕｎｉｑｕｅｎｅｓｓｄｅｔｅｃｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ
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表３　五输入唯一性侦测网络的训练样本
Ｔａｂｌｅ３　Ｔｒａｉｎｉｎｇｅｘａｍｐｌｅｓｆｏｒ５ｉｎｐｕｔｕｎｉｑｕｅｎｅｓｓ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ

输入 输出 十进制表示 含义

（０，０，０，０，０） （０，０，０） ０ 无唯一性

（０，０，０，０，１） （１，０，１） ５ 第５分量唯一
（０，０，０，１，０） （１，０，０） ４ 第４分量唯一
（０，０，０，１，１） （０，０，０） ０ 无唯一性

（０，０，１，０，０） （０，１，１） ３ 第３分量唯一
（０，０，１，０，１） （０，０，０） ０ 无唯一性

（０，０，１，１，０） （０，０，０） ０ 无唯一性

（０，０，１，１，１） （０，０，０） ０ 无唯一性

（０，１，０，０，０） （０，１，０） ２ 第２分量唯一
（０，１，０，０，１） （０，０，０） ０ 无唯一性

（０，１，０，１，０） （０，０，０） ０ 无唯一性

（０，１，０，１，１） （０，０，０） ０ 无唯一性

（０，１，１，０，０） （０，０，０） ０ 无唯一性

（０，１，１，０，１） （０，０，０） ０ 无唯一性

（０，１，１，１，０） （０，０，０） ０ 无唯一性

（０，１，１，１，１） （０，０，１） １ 第１分量唯一
（１０，０，０，０） （０，０，１） １ 第１分量唯一
（１，０，０，０，１） （０，０，０） ０ 无唯一性

（１，０，０，１，０） （０，０，０） ０ 无唯一性

（１，０，０，１，１） （０，０，０） ０ 无唯一性

（１，０，１，０，０） （０，０，０） ０ 无唯一性

（１，０，１，０，１） （０，０，０） ０ 无唯一性

（１，０，１，１，０） （０，０，０） ０ 无唯一性

（１，０，１，１，１） （０，１，０） ２ 第２分量唯一
（１，１，０，０，０） （０，０，０） ０ 无唯一性

（１，１，０，０，１） （０，０，０） ０ 无唯一性

（１，１，０，１，０） （０，０，０） ０ 无唯一性

（１，１，０，１，１） （０，１，１） ３ 第３分量唯一
（１，１，１，０，０） （０，０，０） ０ 无唯一性

（１，１，１，０，１） （１，０，０） ４ 第４分量唯一
（１，１，１，１，０） （１，０，１） ５ 第５分量唯一
（１，１，１，１，１） （０，０，０） ０ 无唯一性

６　结　论
本文首先提出了唯一性逻辑的概念并给出其定

义，指出了唯一性逻辑可能的应用前景。然后，通

过计算机数值实验验证了 ＢＰ神经网络实现唯一性
侦测的可行性。实验证明，使用 ＬｅｖｅｎｂｅｒｇＭａｒ
ｑｕａｒｄｔ算法可以快速、有效地训练出用于唯一性侦
测的三层ＢＰ神经网络。

我们实现了三、四和五输入唯一性逻辑的 ＢＰ
神经网络侦测，为唯一性逻辑打下了理论和实验基

础，有利于未来的实际应用以及推广到多输入的唯

一性逻辑。

图７　五输入唯一性侦测网络的测试结果
Ｆｉｇ７　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆ５ｉｎｐｕｔｕｎｉｑｕｅｎｅｓｓｄｅｔｅｃｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ
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