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一 种基于 LM 的量子神经网络训练算法 

张翼鹏 陈 亮 郝 欢 

(解放军理工大学通信工程学院 南京 210007) 

摘 要 针对量子神经网络的训练结果易陷入局部极小值的问题 ，将 Levenberg-Marquardt(LM)算法引入到原训练 

算法中，从而提高网络收敛速度与训练效果。并通过改进原训练算法的迭代步骤，解决训练过程中网络权值与量子间 

隔不同的目标函数相互冲突引起的输出均方误差和波动的问题。实验结果表明，相比原训练算法，引入 LM后的训练 

算法可以大幅减少迭代次数，显著降低网络收敛值，提高量子神经网络的分类效果。 
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Abstract Aiming at the question that the result trained by quantum neural networks is easy to fall into the local least 

value，the Levenberg-Marquardt algorithm was introduced into the original training algorithm  to increase the training 

speed and improve the performance of the network．In addition，the conflict between different objective functions used 

for the training synaptic weights and quantum  intervals can cause mean square error fluctuates．In order to solve this 

problem，the iteration order of the original training algorithm  was adjusted．The experimental results show that，com- 

pared with the original training algorithm，the algorithm  using LM call significantly reduce the number of iterations，sig— 

nificantly decrease the mean square error when the network convergences，and improve the classification results of quan— 

tum neural network． 
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1 引言 

人工神经网络(Artificial Neural Network，ANN)是实现 

并行分布式处理的有效工具，现已广泛应用于模式识别、信号 

处理、组合优化、自动控制等诸多领域[1]。 

量子神经 网络是学者 Purushotharnan和 Karayiarmis提 

出的一种新的单隐层前向型神经网络[2]。该神经网络由输入 

层、隐层和输出层构成。其中输入层和输出层与传统的前向 

神经网络相同，而隐层神经元借鉴了量子态叠加思想，将多个 

sigmoid函数线性叠加，构建成具有多层结构的激励函数。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，从而使分类获得更大的自由度。 

量子神经网络需要训练两部分参数：1)网络的权值与偏 

置；2)多层激励函数中的量子间隔。根据文献I-2]，权值与偏 

置的训练采用基于输出误差最小的梯度下降法。而量子间隔 

则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。在网络的训练中首先对权值进行调整，使输人数据映 

射到不同的类空间中，其次对隐层神经元的量子间隔进行调 

整，从而体现数据的不确定性。由于这种固有的模糊特性，使 

得量子神经网络在数据分类中具有感知分类数据间模糊性的 

特性。通过剔除模糊类数据还可以进一步提高分类效果[3]， 

这使得量子神经网络在文字识别、人脸识别、说话人识别等领 

域有着广泛的应用[4 ]。 

尽管量子神经网络具有优良的性能，但其训练算法却存 

在明显的缺陷。根据文献[7]，由于在网络训练中对权值和量 

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训练的结果会相互冲突：针对一 

个 目标函数的优化，可能会引起另一 目标函数的恶化。针对 

这一问题，孙健等借鉴约束优化理论原理，在两个目标函数的 

梯度优化过程中引入惩罚函数，从而解决了这一问题[7]。但 

是，网络训练算法依旧采用梯度下降法，该算法不能保证训练 

结果的全局最优性，且收敛速度较慢。 

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，它能使目标函数陷入局部 

极小值的机率大大降低，且训练的迭代次数少，能有效节省训 

练时间。学者张鸿燕等[8]从理论上证明了LM算法本质上是 

在迭代过程中把原问题化为多个最小二乘(Least Square，LS) 

问题来求解，并通过分解矩阵结构揭示了LM算法优良特性 

的根源。学者Indrajit等[9]通过大量实验同样验证了LM算 
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法的优良特性。学者Wilamowski等[10]改进了 Hessian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。 

本文针对量子神经网络的原始训练算法存在的不足，将 

LM算法引入到量子神经网络的训练中。以LM算法解决原 

始算法易使训练结果陷入局部最极小值的问题，并在算法设 

计上优化了迭代次序，从而解决原始算法训练中两个目标函 

数相互冲突的问题。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以及孙健等在文献[7-1中给出的改进 

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，最后将所述 3种训练算法进行对比仿真实验以验证 

本文算法性能。 

2 基于梯度下降的训练算法及其改进 

2．1 基于梯度下降的网络原始训练算法 

量子神经网络的结构如图1所示。传统 sigmoid以及三 

层 sigmoid激励函数响应如图 2所示。假设量子神经网络有 

n／个输入神经元、nh个隐层神经元、％个输出神经元。 

输入层 隐层 输 出层 

／ 
／ ， 0 ／＼

，
／ u  ～  

图 量子神经网络结构图 

图 传统激励与多层激励函数响应图 

训练时，首先训练权值 和叫 ，再训练隐层神经元激励 

函数的量子间隔。网络权值的训练目标是使量子神经网络输 

出值与目标值的误差平方和最小，如式(1)所示 ： 

 ̂

{ ，嘶} 圣 ，女一 m)。) (1) 

式中，E表示网络权值 和 的目标函数，K为训练的样本 

个数。此 表示当输入为 时，输出神经元 的目标值， ， 

表示实际值。量子间隔的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(2)所示： 

{ } ， ) 

一 rdr 
⋯  

(( ， ， ) } (2) 
l 一 ； ∈ ⋯ 

式中，G表示量子间隔 的目标函数， ， 表示第 个隐层神 

● ● 

经元的输出。 表示 由第 类输人数据构成的集合。 

( ，c埘)表示由第 类输入数据所产生的，第 个隐层神经元 

输出结果的均值，如式(3)所示 ： 

( ， 南 票 (3) 
式中，I l表示集合 C卅的势，即集合 C卅中的数据个数。 

两类参数求解均采用针对目标函数的梯度下降法。首先 

调整网络的权值， 与 的更新可分别由式(4)、式(5)所示： 

“ ， 一  
， 一̂ 1+ ， 一1一 ， 一1一口*a兰 (4) 

， 

一  

， 一 l+△ ， 一l一 ， 一1一口*a (5) 

式中，a表示网络权值的学习速率。然后调整量子间隔， 的 

更新可由式(6)所示： 

=  
一  +△ a盖 (6) 

式中，口表示量子间隔的学习速率。这样 ，经过多次迭代即可 

训练得到所需的权值以及量子间隔。目标函数 E对权值的 

梯度、G对量子间隔的梯度的推导以及迭代 的具体过程可以 

参见文献[2]，这里不再赘述。 

2．2 加入惩罚函数的改进算法 ] 

孙健等借鉴约束优化理论，在原算法中引入惩罚函数，有 

效解决了E值和G值冲突的问题。将约束优化理论运用到 

量子神经网络的训练迭代中，首先需要在目标函数中加入限 

制条件，即： 

{啦 ， } 一 ( 一 )。) 
’ 一  (7) 

． ． G({ ， })一 ({ ， )≤o 

{ } ∑ ， ) 
一 _ 。 

(8) 

s．．E({ }) { })≤O 

式中，{ ， }和{ )分别表示原参数集一次迭代更新后的 

结果。但在式(7)和式(8)的限制条件中，更新后的参数集是 

未知的，因此无法直接由限制条件构建惩罚函数。文献[7]将 

E值和G值分别作为对方的惩罚函数，由此得到两个新的目 

标函数： 

{ ，嘶 ) } (9) 

{ ) ) ( 

式中， ， 为两个权值。在迭代过程中，这两个权值将会影 

响参数训练对E和G的偏重程度。 

一  

Ⅲ  

一 是 
式中， 和G 分别表示迭代更新前的E值和G值，将比值 

再除以 2是为了保证更新的重点在目标函数中的前一项 。针 

对新的目标函数，采用梯度下降方法即可实现对量子神经网 

络的训练。其推导的详细过程可以参见文献[7]，这里不再详 

细推导。这样，通过引入惩罚函数，孙健等有效解决了 E值 

和G值相互冲突的问题。 

3 基于 的量子神经网络训练算法 

算法非常适合性能指数是均 

方误差的神经网络训练。本节将详细阐述采用 算法训练 



量子神经网络的具体流程。 

对于量子神经网络，目标函数E可以表示为K个样本集 

合的平方误差之和： 

K A K 

E 盖蚤( ， — m) 一置 Y：] (el， ) —lt—I =ll=l 
一 ∑( )。一 ( )p( ) (12) 

其中： 

vT( )一[ ⋯ VN] 

= [8l'1 82．1 ⋯ ，1 ￡1，2 ⋯ ，K]，N—K 

×no (13) 

将量子神经网络的权值和偏置合并成一个参数向量： 

XT~IX1 z2 ⋯ Xn]~[UI，1 ／)1，2 ⋯ Unh， 6{ 

⋯  

， 

⋯  

． 躇 ⋯ 屹] (14) 
式中， = (拖+1)+no(nh+1)。若利用牛顿法更新 ，即网 

络权值与偏置，则： 

Xk+l一趣一A『 g (15) 

式中，A~=--V EI ： ，gk三三三 El 一 。 目标 函数 E对 的梯 

度为： 

~yE=2jr ( )v( ) (16) 

其中： 

J( )= 

a ( ) 
Oxl 

a ( ) 

3x1 

3VN( ) 
Oxa 

3VN( ) 

axz 

OVN( ) 
3x 

(17) 

J( )为 目标函数 E的雅克比矩阵，其具体求解方法参见 

文献[1]。E的 Hessian矩阵为： 

结合LM算法和可变学习速率的梯度下降法的迭代步 

骤，本文设计的采用 LM算法的量子神经网络训练算法的迭 

代步骤为： 

(1)初始化训练所需参数： (默认值为0．001)，卢(默认值 

为0．1)，y(O≤ <1)， (典型值为 1 至5 )，‘0(O<ID<1)， 

(7 1)， ( 1)。 

 ̂  ̂

(2)将样本集输入网络，得到网络输出．)，和误差 e一．)，一Y， 

计算所有样本的平方误差和 E以及同类输入数据的隐层神 

经元输出方差的总和G，并计算出矩阵I，。 

(3)由式(22)计算 ； 

(4)用溉+Axk带入网络计算新的平方误差和E 。若 E， 

<E，则将 除以0，并设 犯+l一欺+AXk，转到步骤(5)；否则 

将 乘以0，转到步骤(3)。 

(5)由式(24)计算量子间隔的增量 △ ，将 +△ 代入 

网络计算此时的平方误差和 以及同类输入数据在 隐层 的 

输出方差总和 G 。 

(6)如果 G ／G>I+ ，将学习速率 p乘以lD，动量 因子 )， 

置零；如果 G，／6<1，将学习速率 乘以叩，如果动量因子y被 

置零，则恢复到以前的值；如果 1< ／G<1+ ，学习速率 

保持不变，如果动量因子y被置零，则恢复到以前的值。 

(7)如果 <E，， + = +△ ；否则 +1一 。转回步 

骤(2)继续迭代。 

当式(16)计算的梯度的模小于给定值，或平方误差总和 

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。由算法迭代步骤可以看出，不同于 

文献[2]算法流程，在调整量子间隔时，只有E值和G值同时 

下降，算法才会接受量子间隔的更新。这样就避免了在训练 

量子间隔时对E值造成的波动，使算法更加稳定。 

。 。 。 

E一 JT( )J( )+2s( ) ( 8) 4 实验与结果 

其中： 一 一 ’。一 

S( )一∑让( ) "o／( ) (19) 

S(z)一般较小，可以忽略不计。则将式(16)和式(18)代 

人式(15)可得高斯一牛顿法参数向量 的更新算式： 

甄+1一岛～[jr(xk)J(瓤)] jr(xDv(xD (20) 

高斯一牛顿法不用计算二阶导数 ，但问题是 H一 J可 

能不可逆 ，LM算法对其进行了改进，通过在 Hessian矩阵 H 

中加入修正因子 ，保证构造的矩阵G可逆，且修正后H的 

特征向量保持不变。 

G=H+ 一jrl，+ (21) 

将 G代入式(20)中的H，得到 LM算法的更新公式： 

甄+1= 一[。厂r(溉)J(瓤)+ I] 。，T(xDv(xD (22) 

当 一O时，LM算法退化为高斯一牛顿法。当 增加 

时，LM算法近似于较小学习速率的梯度下降法： 

1 

m+1一双～ rE(x) (23) 

这样，便将 LM算法引进到了量子神经网络权值与偏置 

的训练更新中。本文对量子间隔的训练采用了可变学习速率 

的梯度下降法， 的更新公式为： 
，、 

A  ̂ 7△ 一1一(1-y)卢*a t ar (24) 
uJ 

式中，)，为动量因子，口为量子间隔的学习速率。 

为验证算法效果，从 TIMIT语音库中随机选取 20名说 

话人的语音作为实验对象，并选取较为稳定的浊音部分作为 

训练与测试语音。其中，每名说话人的训练语音长 4s，测试 

语音长 2s，每人有 8段不同的测试语音。首先将语音数据以 

16ms为一帧进行分帧处理，然后对每帧数据计算 16维梅尔 

倒谱系数(MF(℃，Mel Frequency Cepstrum Coefficient)和 12 

维线性预测系数(LPC，Linear Prediction Coefficient)，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。采用两 

种参数的混合有助于提升识别结果的稳定性。输出数据为 

10维向量 ，用于指示输入数据所属的类别。当输入数据属于 

第m个说话人时，此向量中第 个元素为 1，其余元素均为 

0。这样，对每个说话人将有 250帧数据作为训练数据，8× 

125帧数据作为测试数据。 

根据输入输出数据的维数，构建具有 28个输入神经元、 

1O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-tansig函数，量子间隔和斜率参数的初始值分别为 

[一2．5～2．5]和2．5。输出神经元选用purelin线性函数。初 

始量子间隔的学习速率为0．1，迭代次数上限设为500。 

图3给出了3种网络训练算法在不同隐层神经元下网络 

训练的收敛值。为了克服初始网络权值与偏置的随机性，图 

中数据值为10次实验的平均值。 
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图 3 3种训练算法收敛值的比较图 

从图3可以看出，本文训练算法得到的网络训练收敛值 

更小，表示网络具有更高的拟合度，随着隐层神经元的增加 ， 

训练效果的提升更为明显。文献I-7]Yll练算法为解决 E值和 

G值的冲突，在 E值中引人G为惩 罚函数，牺牲 部分性能， 

故其网络训练收敛值略高于文献[2]算法得到的收敛值。 

图4给出了在4o个隐层神经元时，3种训练算法的性能 

曲线图。 

＼ ： l——文蛀翻训蝽算渣} 

。I— 
J 

| 
____ _' 罩 h＼ 卜 

遗代次数 

(a) 

图 4 各算法的 E值随迭代次数的变化图 

比较图4(a)(b)可以发现，本文算法与文献[7]得到的训 

练收敛值更低，文献[2]的训练算法达到的收敛值基本相当。 

本文训练算法和文献[7IN练算法与文献[2]训练算法相比， 

可以在较少的迭代步数后达到稳定状态。文献E2]算法得到 

的性能曲线图在红圈处存在较为明显的波动，本文训练算法 

和文献[7]iJll练算法的迭代过程则较为平稳。 

量子神经网络具有感知数据间存在模糊性的能力，对于 

处于几类交叠区域的模糊数据，其对应于各类输出神经元的 

输出值就会非常接近。所以，对应于各类输出神经元的值也 

可以理解为输人数据属于该类的隶属度，当其中两个最大值 

的相差超过小时，说明输入数据处于这两类的交叠 区域中。 

通过剔除这部分模糊数据，即可降低剩余数据中的错误分类 

概率。 

图 5给出了隐层神经元为 4O时，数据剔除门限从 0到 

0．3时，3种训练算法所得结果针对 16ms帧的分类正确率随 

模糊数据剔除门限的变化情况。 

图 5 帧的分类正确率随剔除门限的变化图 

从图5可以看出，本文算法具有良好的训练效果，帧正确 

率明显高于另两种算法。文献[2，7]算法对应的帧正确率在 

门限高于0．25时出现了一定程度的下降。这是因为，当门限 

为 0．25时，其数据提出比例均超过 7O ，且其训练算法不能 

保证训练结果的全局最优性，这样任何一个小的分类错误都 

会被放大，造成分类正确率的下降。 

上述 3种算法针对 2s时说话人的分类正确率为 125帧 

数据的联合处理结果 ，有一些浮动。其结果如表 2所列。 

表 2 3种算法针对说话人的分类正确率 

：、～坌类正确率最小值 最大值 平均值 所用算法、—＼ 最小阻 最 咀 干列但 

文献[2]训练算法 0．875 0．975 0．9125 

文献[7]训练算法 0．8875 0．975 0．925 

本文训练算法 0．9375 1 0．975 

从表 2可以看出，利用本文算法训练的网络可以得到更 

高的分类正确率，表明了本文训练算法具有更加优良的训练 

效果。 

结束语 本文针对量子神经网络训练结果易陷入局部极 

小值的问题，将 LM算法引入到量子神经网络的训练中，使网 

络收敛值明显下降，有效提高了训练速度与训练效果。并通 

过改进原训练算法的迭代步骤，在调整量子间隔时，只有 E 

值和G值同时下降时，算法才会接受量子间隔的更新，从而 

勰决了两个目标函数相互冲突引起的输出均方误差和波动的 

问题。最后通过仿真验证了本文所述训练算法的性能。 

目前，量子神经网络的应用局限于数据分类上，这是因为 

量子间隔的目标函数是针对数据分类构造的。这就限制了量 

子神经网络进一步的发展与应用。下一阶段的研究将集中在 

量子间隔目标函数的改进上，使量子神经网络可以应用在函 

数逼近、分析预测等更多领域。 
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