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一种改进的量子神经网络训练算法 

张翼鹏
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(解放军理工大学通信工程学院  南京  210007) 

摘  要：针对训练多层激励函数量子神经网络(MAF-QNN)时权值与量子间隔的目标函数存在冲突，导致收敛速度

和网络性能下降的问题，该文提出一种改进的量子神经网络的训练算法。通过设计输出均方误差和这一目标函数对

权值和量子间隔进行统一训练，同时引入Levenberg-Marquardt(LM)算法降低目标函数陷入局部极小值的概率，实

现了对量子神经网络的高效训练。实验结果表明，该文提出的训练算法有效减少了迭代次数，显著提高了网络收敛

精度，可应用于数据分类、函数逼近等场合，扩展了多层激励函数量子神经网络的应用领域。 
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An Improved Training Algorithm for Quantum Neural Networks  

Zhang Yi-peng    Chen Liang    Hao Huan 
(College of Communications Engineering, PLA University of Science and Technology, Nanjing 210007, China) 

Abstract: An improved training algorithm is proposed to solve the conflict of objective functions between weights 

and quantum interval during the training process of Multilevel Activation Functions-Quantum Neural Network 

(MAF-QNN), which will result in the degradation of training speed and network performance. By the criterion of 

least mean square error, the objective functions of the weights and quantum interval are unified and trained 

simultaneously. And then, by introducing the Levenberg-Marquardt (LM) algorithm, the probability of which the 

training results fall into local minimum is reduced. Therefore, the MAF-QNN can be trained effectively and 

efficiently. Simulation results show that, the proposed algorithm can decrease the iteration times efficiently and 

improve convergence precision significantly. In this way, it can be applied to data classification, function 

approximation and so on, expanding the application fields of MAF-QNN. 
Key words: Quantum Neural Networks (QNN); Multilevel Activation Function (MAF); Levenberg-Marquardt (LM) 

algorithm; Steepest descent 

1  引言  

人 工 神 经 网 络 (Artificial Neural Network, 
ANN)，简称神经网络，是一种由大量人工神经元按

照一定的拓扑结构相互联接来模拟人脑神经系统的

数学模型。神经网络具有容错性、自组织、自学习

等优良特性。目前，神经网络已广泛应用于智能控

制、传感技术、信号处理、模式识别等诸多领域[1]。 
经过60多年的发展，目前已经衍生出各式各样

的神经网络模型，如BP神经网络、Hopfield神经网

络、概率神经网络等[2]。多层激励函数量子神经网络

是学者Purushothaman和Karayiannis[3]提出的一种

主要用于数据分类的神经网络，以下简称量子神经
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网络。该神经网络由输入层、隐层和输出层构成。

隐层中的神经元借鉴了量子态叠加的思想，将多个

sigmoid函数相叠加，构建成具有多层结构的激励函

数。这样，一个隐层神经元就可以表示多个量级，

而一个传统的sigmoid函数只能表示两个量级。通过

调整量子间隔的位置，可以使不同类的数据映射到

不同的量级上，从而获得更多的自由度。 
在训练中，网络权值采用传统的基于输出均方

误差最小的梯度下降法，而量子间隔采用了不同的

目标函数：同类输入数据的隐层神经元输出方差的

总和最小，其训练算法依然是基于目标函数的梯度

下降法。训练中，首先对权值进行调整，使输入数

据映射到不同的类空间中，其次调整量子间隔，从

而体现数据的不确定性[4]。 
尽管量子神经网络具有优良的性能、可以感知

分类数据间模糊性。但其训练算法与量子间隔的目
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标函数却存在明显的缺陷。在网络训练中，权值和

量子间隔采用了不同的目标函数，且两种参数的训

练交替独立进行，因此，在训练过程中两者的训练

结果会相互冲突，从而导致训练时间的延长与网络

性能的下降[5]。孙健等人[5]在两个目标函数的梯度优

化过程中引入惩罚函数，在对一个目标函数的优化

中考虑对另外一个目标函数的影响，一定程度上解

决了训练过程中两目标函数的冲突问题。王金明等

人[6]利用人工免疫算法训练量子间隔，在一定程度上

解决梯度下降法易使训练结果陷入局部极小值的问

题。但是，在这些算法中，量子间隔依旧采用针对

数据分类的目标函数，这就将多层激励函数量子神

经网络的应用局限在了数据分类上。 
Levenberg-Marquardt(LM)算法是介于牛顿法

与梯度下降法之间的一种非线性优化方法，可以大

大降低目标函数陷入局部极小值的概率，且训练时

迭代次数少，收敛速度快，非常适合用于前向型神

经网络的训练[7]。张鸿燕等人[8]从理论上通过分解矩

阵结构揭示了LM算法优良特性的根源。Indrajit等
人 [9]通过大量实验验证了LM算法的优良特性。

Wilamowski等人[10]改进了Hessen矩阵的计算过程，

在一定程度上解决了LM算法需要较大存储量的问

题，并且有效提高了运算速度。 
本文算法的训练中，量子间隔与网络权值采用

同一个目标函数：输出均方误差和。从源头上避免

了两个目标函数的冲突，同时突破了多层激励函数

量子神经网络只能应用于数据分类的限制，使其可

以应用在函数逼近、分析预测等更多领域。同时，

用LM算法替换原最速下降法来训练权值与量子间

隔，降低训练结果陷入局部最极小值的概率。本文

接下来将介绍量子神经网络基于梯度下降的原始训

练算法，然后给出本文设计的基于LM算法的量子神

经网络训练策略，再通过仿真实验验证本文算法性

能，最后给出结论。 

2  网络结构与原训练算法 

设量子神经网络有 in 个输入神经元， hn 个隐层

神经元， on 个输出神经元。其网络结构如图1所示。 

隐层神经元选用的multi-sigmoid函数： 

1
, , ,
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其中 ,j kh 表示输入为 kx 时，第 j 个隐层神经元的输

出， ,
r
j kh 为相应的第 j 个隐层神经元中第r 个sigmoid

函数的输出。 sn 为激励函数中sigmoid函数的个数，

即多层激励函数中的层数。 hβ 为隐层中各个sigmoid 

 

图1 量子神经网络结构图 

函数中的斜率参数。 r
jθ 为第 j 个隐层神经元中第 r

个sigmoid函数的平移距离，也就是需要训练的量子

间隔。 jiυ 为第 j 个隐层神经元到第 i 个输入神经元

的权值， 1
jb 为第 j 个隐层神经元的偏置。 sgm( )τ 表

示sigmoid函数，如式(2)所示： 

       
1

sgm( )
1 exp( )

τ
τ

=
+ −

        (2) 

训练过程分为两步，先训练网络的权值υ和ω，

其训练目标是使网络输出值与目标值的误差平方和

最小，如式(3)所示： 
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其中E 表示网络权值 υ和ω的目标函数，K为训练

的样本个数。 ,i ky 表示当输入为 kx 时，输出神经元 i
的目标值， ,i ky 表示实际值。再训练隐层神经元的量

子间隔θ，其训练目标是使同类输入数据的隐层神

经元输出方差的总和最小，如式(4)所示： 
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其中，G 表示量子间隔θ的目标函数， mC 表示由第

m 类输入数据构成的集合。 , mj Ch 表示由第m 类输

入数据所产生的，第 j 个隐层神经元输出结果的均

值，如式(5)所示： 

 , ,

:

1
m

k k m

j C j k

m C

h h
C ∈

= ∑
x x

       (5) 

其中 mC 表示集合 mC 的势，即集合 mC 中的数据个

数。

对网络权值与量子间隔的迭代均采用针对目标

函数的梯度下降法。在每次迭代的过程中依次调整

这两类参数。其具体推导与迭代求解过程可以参见

文献[3]。 
 由上述训练算法可知，网络权值和量子间隔采

用了不同的目标函数E 和G ，且调整过程没有考虑 



1632                                        电 子 与 信 息 学 报                                     第 35 卷 

两组参数的相互影响，而是分别独立进行。当迭代

次数逐渐增加时，可能出现调整其中一组参数使其

目标函数值减小，但同时会导致另外一个目标函数

值的增加[5]。由式(4)可知，量子间隔的目标函数是

针对数据分类操作所设定的，以同类数据为处理单

位进行计算。所以此目标函数限制了多层激励函数

量子神经网络的应用范围，通过重新设定量子间隔

的目标函数就可以扩展其应用领域。 

3  基于 LM 的量子神经网络训练算法 

将量子间隔与网络权值的目标函数同时设定为

E ，训练目标均为使网络输出值与目标值的误差平

方和最小。这样，统一训练网络权与值量子间隔，

避免不同目标函数的相互冲突。 
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目标函数E 可以表示为K 个样本集合的平方误差之

和： 

( )2 2
, , ,

1 1 1 1

2 T

1

( )

 ( )

o on nK K

i k i k i k
k i k i

N

i
i

E y y e

v

= = = =

=

= − =

= =

∑∑ ∑∑

∑ v v     (7) 

其中 
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将量子神经网络的权值与偏置以及量子间隔合并成

一个参数向量： 
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其中 ( 1) ( 1)h i o h h sn n n n n n n= + + + + 。若利用牛顿

法更新x ，则 
1
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−
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其中 2 |
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kk E =≡ ∇ x xg 。目标函数E 对

x 的梯度为 
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( )J x 为目标函数E 的雅克比矩阵。E 的 Hessen 矩

阵为 
2 T2 ( ) ( ) 2 ( )E∇ = +J x J x S x      (13) 

其中 

  2

1

( ) ( ) ( )
N

i i
i

v v
=

= ∇∑S x x x     (14) 

由于 ( )S x 一般较小，可以忽略不计。则将式(11)和
式(13)代入式(10)可得高斯-牛顿法的更新算式： 

T 1 T
1 [ ( ) ( )] ( ) ( )k k k k k k

−
+ = −x x J x J x J x v x   (15) 

这样就避免计算二阶导数，但Hessen矩阵 T=H J J
可能不可逆，LM 算法在H 中引入了修正因子μI 以
保证构造的矩阵G可逆，且G与H 的特征向量保持

不变。其中I 为单位矩阵。 
 Tμ μ= + = +G H I J J I        (16) 

将G代入式(15)，得到 LM 算法的更新公式： 
T 1 T

1 [ ( ) ( ) ] ( ) ( )k k k k k k kμ −
+ = − +x x J x J x I J x v x  (17) 

从式(17)可以看出，LM 算法的关键在于雅克比

矩阵 ( )J x 的计算。文献[1]中给出了雅克比矩阵 ( )J x

前 ( 1) ( 1)h i o hn n n n+ + + 列针对权值与偏置的求解

算法。下面推导 ( )J x 后 h sn n 列v对量子间隔 r
jθ 的导

数。 
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其中任意的 ,i ke 对特定 r
jθ 的导数为 
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这样，依次求解出后 h sn n 列，组合便得到完整

的雅克比矩阵 ( )J x 。 
改进后量子神经网络训练算法的迭代步骤为： 
(1)将样本集输入网络，得到网络输出y 和误差

= −e y y，计算所有样本的平方误差和E ，并计算

出雅克比矩阵J ； 
(2)由式(17)计算 kΔx ； 

(3)用 k k+Δx x 代入网络计算新的平方误差和

E' 。若 E' E< ，则将 μ 除以 θ ，并设 1k k+ =x x  

k+Δx ，转到步骤(1)；否则将 μ乘以θ，转到步骤

(2)。 
当式(11)计算的梯度的模小于给定值，或输出

均方误差和E 减小到某个目标误差，或迭代次数达

到给定上限时，算法停止迭代，网络被认为收敛。 

4  实验结果与分析 

选择配置为Intel E8400, 2 G内存的PC机一台，

以MATLAB2009a为实验平台对本文算法进行仿真

实验。为验证分类效果，在TIMIT语音库中随机选

取20名说话人的语音作为实验对象。提取其中稳定

的浊音段为训练数据。每名说话人的训练语音长4 s，
测试语音长2 s，每人有8段不同的测试语音。参考

文献[6]的预处理方法，将所选语音数据以16 ms为一

帧分帧处理，分别计算16维梅尔倒谱系数 (Mel 
Frequency Cepstrum Coefficient, MFCC)和12维线

性预测系数(Linear Prediction Coefficient, LPC)，
合成28维特征向量作为量子神经网络的输入进行仿

真实验。这样混合两种特征参数有利于提升识别结

果的稳定性[6]。目标向量为一个20维向量，用于指向

20名说话人。当输入数据属于第m个说话人时，此

目标向量中第m个元素为1，其余元素均为0。作说

话人识别操作时，将2 s测试语音分帧并通过训练好

的神经网络，然后将得到的20×125维向量逐行相

加，得到一个20维的向量，此时数值最大的一行对

应的说话人即为算法识别的说话人。 
根据输入输出数据的维数，构建具有28个输入

神经元，20个输出神经元的量子神经网络，隐层神

经元选用层数为3的multi-sigmoid函数。多次实验

后，将量子间隔和斜率参数分别设置为[-1.5 0 1.5]
和1.5的经验值。输出神经元选用purelin线性函数。

目标误差为 410− ，迭代上限设为1000。 
文献[3,5]使用最速下降法训练神经网络，其权

值最大的稳定学习速率与E 的最大曲率成反比，即：

学习速率α小于2/ maxλ ，其中λ为式(13)Hessen矩阵

的特征值[1]。实验后发现，特征值约在0到2000之间。

这样学习速率α的稳定值应小于0.0001。但是，目

标函数E 的性能曲面较为复杂，学习速率α设置过

小，训练结果易陷入局部极小值。综合考虑将网络

权值的学习速率α设置为经验值0.01。而G不能严

格的表示成θ的二次函数形式，故多次试验后，将

量子间隔的学习速率 θα 设置为经验值0.05。文献[6]
使用可变速率的最速下降法训练网络权值，初始学

习速率α设置成经验值1，其学习速率在每次更新后

自适应调整。 
图2给出4种不同训练算法的训练收敛值。图3

给出了4种不同训练算法得到了说话人识别正确率。

为了克服网络初始权值与偏置的随机性，图中数据

值为独立进行10次实验结果的平均值。 
从图2可以看出，相比于另外3种训练算法，本

文算法训练得到收敛值更小，训练效果更优。随着

隐层神经元数量的增加，网络性能的提升更为明显，

这说明本文训练算法具有更强的训练能力，适合训

练规模较大的网络。从图3可以看出，改进后的量子

神经网络的说话人识别正确率明显高于另外3种算

法，表明了改进后量子神经网络优良的分类效果。 
表1给出了各训练算法一次迭代的计算复杂度

以及隐层神经元为25时，用tic-toc函数统计的平均

一次迭代所需的运行时间。 

表1 计算复杂度与平均一次迭代时间对比 

训练算法 计算复杂度 
平均一次迭 

代时间(s) 

  文献[3]算法 ( )+ ( )i h h sO Nn n O Nn n  0.465 

  文献[5]算法 ( )+ ( )i h h sO Nn n O Nn n  0.911 

  文献[6]算法 - 3.654 

本文算法 2 3( )+ ( )O Nn O n  4.126 

 
其中 ( 1) ( 1)h i o h h sn n n n n n n= + + + + , oN K n= × , 
K 为样本个数。文献[6]算法在一次迭代中先更新网

络权值，再利用人工免疫算法训练量子间隔，故在

一次迭代中仍有循环嵌套，计算复杂度不能确定，

只有通过平均迭代一次的时间表征。由于本文训练

算法在式(17)中包含矩阵乘法和求逆运算，故在计

算量复杂度上会明显大于文献[3]、文献[5]的训练算

法。本文算法迭代一次所需的时间约是文献[3]算法

的10倍，但并不能说明本文算法的收敛速度慢于文

献[3]、文献[5]和文献[6]。 

图4给出了在具有25个隐层神经元的条件下，前

100次迭代中，各算法网络输出均方误差和的变化关

系。以输出均方误差和为0.1为收敛界限，表2给出 
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图2 网络收敛值比较图                 图3 说话人识别正确率比较图              图4 输出均方误差和变化图 

表2 收敛迭代次数、收敛值与收敛时间对比 

训练算法 迭代次数 收敛值 收敛时间(s)

文献[3]算法 67 0.0991 31.16 

文献[5]算法 54 0.0996 49.19 

文献[6]算法 13 0.0924 47.50 

本文算法  5 0.0794 20.63 

 
了网络收敛时，各个算法所需的迭代次数、收敛值

以及所用时间。                                     
从表2可以看出，本文算法经过5次迭代就使网

络收敛到0.0794，在迭代次数与收敛值上都明显由

于其它算法。就收敛时间来看，尽管本文算法的平

均一次迭代时间多于其它算法，但是收敛时间是各

算法中最少的，这表明了本文算法具有更快的收敛

速度。 

采用函数逼近实验来验证本文训练算法在数据

拟合上的效果。为增加函数逼近的复杂度，构建具

有1个输入神经元，4个输出神经元的量子神经网络。

每一个输出神经元逼近一个函数。输入数据为n = 

[-5:0.05:4.95]，表示从-5到4.95之间每隔0.05取一

点，共200个点的数组。所需逼近的4个函数分别为

sin( )nπ , sin( /2)nπ π+ , sin( )nπ π+ , sin( /2)nπ π− 。

隐层神经元选用层数为3的multi-sigmoid函数，量子

间隔和斜率参数的初始值分别为[-1.5 0 1.5]和1.5的 

经验值。输出神经元选用purelin线性函数。目标误 
差为 610− ，迭代上限为1000。 

图5给出了在具有10个隐层神经元的条件下，网

络输出均方误差和随迭代次数的变化关系。图6给出

了不同隐层神经元条件下，两种算法完成收敛所需

的迭代次数。此迭代次数为10次实验的平均值，这

样可以在一定程度上消减了权值选取随机性带来的

影响。在每一次实验中，两种训练算法选取的初始

权值相同。 
由于量子神经网络在隐层使用了多层激励函数

和量子间隔，相比Back-Propagation(BP)神经网络

就具有了更高的自由度，可以在隐层做出更多细微

的调整。如果将神经网络看成一个参数黑箱，量子

神经网络具备了更多的参数，需要更多的计算量，

也获得更良好的性能。LM-BP神经网络的计算复杂

度为 2( )bpO Nn + 3( )bpO n ，其中， ( 1)bp h i on n n n= + +  
( 1)hn⋅ + ；量子神经网络的计算复杂度为 2( )O Nn  
+ 3( )O n ，其中， ( 1) ( 1)h i o h h sn n n n n n n= + + + + 。

LM-BP神经网络平均一次迭代时间为0.0751 s；本

文算法平均一次迭代时间为0.0813 s，基本处于一个

数量级。而从图5可以看出引入LM算法的量子神经

网络在迭代220次左右，输出均方误差和即下降到
310− ，而LM-BP算法直到迭代结束也未达到这一量

级。当训练结束时，本文算法的网络误差收敛到约
410− ，相比于LM-BP的 310− ，性能提高了约10倍。 

 

图5 输出均方误差和变化图                              图6 收敛所需迭代次数比较图 
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从图6可以看出，本文算法相较于LM-BP算法，

平均提前176步即可使网络达到收敛。在隐层神经元

个数为12和14时，本文算法相比LM-BP算法可以分

别提前462和489步使网络收敛。这表明了LM-量子

神经网络具有更快的收敛速度。 

5  结束语 

本文修改了多层激励函数量子神经网络中量子

间隔的目标函数，从而避免了原训练算法中两个目

标函数的相互冲突，突破了多层激励函数量子神经

网络的只能用于数据分类的应用限制，扩展了其应

用领域。同时将 LM 算法引入其训练算法，使网络

收敛值明显下降，并有效提高训练速度与训练效果。

最后通过仿真验证了本文所述训练算法的性能。 
改进之后的量子神经网络可以应用在函数逼

近、分析预测等诸多领域。下一阶段将重点研究如

何降低本文算法的计算复杂度，进一步提高网络收

敛速度。 
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