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利用量子遗传算法改进 BP 学习算法① 
Using Quantum Genetic Algorithm to Improve BP Learning Algorithm 

 
 

闵 泉 叶水生 郭荣传 石海霞 (南昌航空大学 计算机学院 江西 南昌 330063) 

摘 要： 针对 BP 算法易陷入局部极小、收敛速度慢的缺点，根据量子遗传算法具有全局寻优的特点，本文提

出了一种新的训练神经网络的混合算法－QGA-BP 算法；通过算法比较和实例结果分析，表明该算法

加快了收敛速度、提高了收敛速度。 
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1 引言 

近年来，国际上掀起了一股人工神经网络研究、

开发应用的热潮, 其应用已渗入到各个领域。但是在

实际应用中，神经网络也暴露出一些自身固有的缺陷：

容易陷入局部极小，收敛速度慢等。 
量子遗传算法是基于量子计算原理的一种遗传算

法，将量子计算与遗传算法相结合的一种优化方法，

具有种群规模小，收敛速度快，全局寻优能力强的特

点。因此可以用于优化神经网络。 
本文利用量子遗传算法的独特属性来弥补神经网

络存在的一些固有缺陷，提出了一种新的混合训练算

法－QGA-BP 算法，达到优化网络的目的。 
 

2 BP神经网络模型 
BP 神经网络是目前应用最为广泛的一种神经网

络模型，它是基于 BP 算法的多层前馈网络，包括输入

层、输出层和一层或多层隐含层。网络的输入层对应

于学习样本的各个属性，输入层的数据经加权处理后

传递给第一个隐含层的各个处理单元。第一个隐含层

处理后输出的数据输入到第二个隐含层，如此传递下

去，直至最后一个隐含层。最后一个隐含层的输出经

加权处理后作为输出层的输入，输出层输出最终结果。

三层 BP 网络的结构如图 1 所示，包含输入层、输出

层和一个隐含层。 
由于 BP 网络是基于梯度下降法的，因此存在一些
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图 1 三层 BP 网络结构图 
 
1) BP 神经网路采用的算法是基于误差函数梯度

下降的方向，该算法实质上是单点搜索算法，不具有 
全局搜索能力； 

2) BP 神经网络学习训练开始时网络的结构参数

是随机给定的，因此结果存在一定的随机性； 
3) 训练易陷入瘫痪，网络的收敛速度较慢。 

 
3 量子遗传算法(QGA) 

遗传算法[1,2](Genetic Algorithm,GA)是模仿生物

进化和遗传的过程来进行优化的一种搜索方法。其基本

过程是首先对问题的备选解进行编码，形成基因编码

串，然后对该串进行选择、交叉、变异等操作，不断产

生新的个体，并进行选优，从而最终获得最优解。 
量子遗传算法本质上是一种遗传算法，因而传统

遗传算法所能应用的领域，量子遗传算法也适用，由

于引入量子计算，其效果明显优于传统进化算法。 
量子遗传算法的基本步骤[3,4]： 
1) 取种群规模为 N 的初始种群 Q(t)。一般情况， 
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种群中全部染色体的所有基因( t
i , t

i )都被初始化为

( 2
1 , 2

1 )； 
2) 对初始种群每个个体实施一次测量，得一个状

态 P(t)。测量(或选择状态)时，是根据量子比特几率幅

( 2

ij 或
2

ij )来选择相应基因位上的 0 或 1。具体方

法为：随机产生一个[0，1]数，若它大于等于几率幅(或)
的值，则测量结果取 1；否则，取 0(当然，也可反之)。
然后，对这一组解进行适应度评估，记录下最佳适应

度个体座位下一步演化的目标； 
3) 对各个状态计算适应度； 
4) 记录最佳个体及其适应度值 
5) while(不满足终止条件)do 

begin 
      t=t+1; 

对种群 Q(t)中每个个体实施一次测量，得一

组状态 P(t); 
对每个状态计算适应度; 
依据一定的调整策略，利用量子旋转门操作

和量子非门对种群个体进行更新，到子种群 Q(t+1); 
记录下最佳个体及其适应度。 
End 

 
4 QGA和BP算法的结合 
4.1 基本思想 

量子遗传算法是一种基于量子计算原理的概率优

化方法。它以量子计算的一些概念和理论为基础，用

量子位编码来表示染色体，用量子门作用和量子门更

新来完成进化搜索，具有种群规模小而不影响算法性

能、同时兼有“勘探”和“开采”的能力、收敛速度

快和全局优化能力强的特点。而 BP 算法对局部搜索比

较有效、因此为了使算法能很快地找到满意解，可以

先用量子遗传算法对初始权值进行优化，在解空间中

定位出较好的搜索空间，然后利用 BP 算法在这些小的

解空间中搜索出最优解。 
4.2 实现方法和步骤 

1) 量子位编码 
与遗传算法中染色体采用确定值(如二进制数)表

示不同，量子遗传算法中，染色体量子位对染色体进

行编码或者说用随机概率方式表示。本文学习 BP 网络

时,对样本进行归一化处理,所以在对初始种群进行编

码时更利于 QGA 算法与 BP 算法的结合。 
关键点：将 BP 网络的权值和阈值按一定的顺序级

联起来,形成一个实数数组,作为遗传算法的一个染色

体。遗传操作在这样的染色体群中进行。 
2) 适应度函数的选择 
衡量 BP 网络的性能的主要指标是网络的输出值

与期望的输出值之间的误差平方和。该误差平方和小

则表示该网络性能好。 

关键点：本文采用的适应度函数为 f=
1

1
J

,其中

J=
2
1  

2

1



l

i
ie ，  ie =  iy -  iym , l为学习样本数，  iy 为

网络的输出值，  iym 为期望输出值，  ie 为两者的差。 
3) 量子旋转门调整策略 
在量子遗传算法中，由于染色体处于叠加或纠缠

状态，因此采用量子旋转门分别作用于各叠加和纠缠

状态的方式实现更新种群的操作。从而子代个体的产

生不是由父代种群决定，而是由父代的最优个体及状

态的概率幅决定。遗传操作主要将量子旋转门作用于

叠加状态和纠缠状态的基态，使其相互干涉，发生状

态改变，从而更新各基态的概率幅。因而量子旋转门

是量子遗传算法的关键，直接影响到量子遗传算法的

性能。调整策略见[5]. 
关键点：将个体  的适应度 f(xi)与当前最优个体

b 的适应度 f(b)进行比较，若 f(xi)> f(b)，则调整 
的量子位使概率幅朝着有利于 xi 出现的方向进化；

反之，如果 f(xi)<f(b)，则调整   的量子位使概率幅

朝着有利于 b 出现的方向进化。 
表 1 量子旋转门调整策略 

)( iis   
ix

 
ib

 

 xf <

b 
i  

ii  ii  0i  0i

0 0 False 0 0 0 0 0 

0 0 True 0 0 0 0 0 

0 1 False 0 0 0 0 0 

0 1 True 0.05 -1 +1 ±1 0 

1 0 False 0.01 -1 +1 ±1 0 

1 0 True 0.025 +1 -1 0 ±1 

1 1 False 0.005 +1 -1 0 ±1 

1 1 True 0.0025 +1 -1 0 ±1 

t
iq

t
iq

t
iq
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4) 算法流程 
step1 初始化进化代数 t=0 和种群 Q(t) 
step2 while(不满足终止条件){ 
step2.1 由 make()函数根据 Q(t)的观测状态产

生 P(t) 
step2.2 利用适应度函数评估 P(t)中的每个个

体 
step2.3 将 P(t)和 B(t)中的最优个体保存于

B(t+1)中，如果最优个体连续 SG 代没有变化，则对

种群 Q(t)进行灾变，即将 Q(t)中的全部个体随机初始

化重新生成新的种群 
step2.4 根据量子旋转门调整策略使用update 

()函数更新 Q(t+1) 
step2.5 t++ 

} 
 
5 实验结果和分析 

以一个三层前馈神经网络的训练为例，输入神经元

个数为 5，隐层神经元个数为 6，输出神经元个数为 1.
分别采用 BP 算法、QGA-BP 混合算法对网络进行训练。 

(1) 参数设置 
量子遗传算法参数设置：种群大小设置为 30，染

色体长度设置为 9，最大进化代数设置为 100，灾变代

数设置为 12，量子交叉概率设置为 0.15，量子变异概

率设置为 0.05，适应度函数中的调节因子λ设置为

0.9975，调整策略采用表 1 中的量子旋转门调整策略。 
(2) 实验结果 
将上述两种算法分别进行 40 次实验。 
从下面图中,可以看到QGA－BP学习算法相比BP

算法无论在收敛速度上,还是在迭代相同次数所能达

到的精度上 ,都取得了很好的效果。实验也说明了

QGA-BP 算法能以较快的速度减小了搜索空间范围,
而且不易陷入局部极小点;而 BP 算法则具有局部搜索

效率高的特点,将两者结合从而得到比现有的学习算

法更好的学习效果。 
 
 
 

 
 
 
 
 
 

 
 

 
 

图 3 BP 和 QGA-BP 网络误差学习曲线比较 
 
6 结束语 

由上述实验可以看出，基于量子遗传算法改进的

BP 算法是有效可行的，与传统遗传算法改进 BP 算法

相比，该算法可以克服遗传算法过早收敛和陷入局部

最优的问题，并且当神经网络规模比较大时可以以较

快的速度收敛到全局最优解。 
通过以上研究可以看出，将 QGA 与 BP 算法有 

机的融合，达到全局寻优与快速搜索的目的，互为补

偿，使算法具有一定的实用性。 
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