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量子并行神经网络

陈佳临 王伶俐
(复旦大学微电子学院上海200433)

摘要本文在前期量子概率神经网络(QPrNN)的基础上，提出了一种物理可实现的量子神经网络，称为量子并

行神经网络(QPNN)．主要特点是基于量子神经元的激活机制，利用量子并行性跟踪所有网络状态来提高分类结

果．与之前的研究相比，在网络各个中间层和输入层之间添加了连接，增加了量子神经网络的非线性表达能力，所

以结构上可以向深层网络发展．由于QPNN独特的量子门性质，该模型在很多条件下对噪声不敏感，涵盖了相位

偏移和幅值翻转噪声．QPNN的另一个优势是可以作为内存使用，不但可以像经典内存一样存取数据，还可以作为

生成模型，产生新数据．在实验验证部分，本次研究选取了两个标准的例子，MNIST手写体识别和Cifar-10来验证

其测试误差．实验结果表明，QPNN只需采用经典神经网络3％左右的神经元资源即可超过相对应的全连接前向

神经网络．与QPrNN相比，MNIST的分类测试准确率提高了0．2％；Cifar一10测试准确率提高了3％．同时，

MNlsT的正确取回概率平均提高了2％．
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Quantum Parallel Neural Network
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Abstract Based on the previous quantum probability neural networks(QPrNN)research，an

improved quantum—implementable neural network，namely Quantum Parallel Neural Network

(QPNN)model is proposed in this paper．QPNN is a kind of quantum feed—forward neural

networks which is composed of a new type of quantum neurons，or qurons，and their connections．

If the input quron z’satisfies z’·叫7≥0，then the output quron will be activated with a probability

1arger than 0．5 and rest otherwise．In this sense，qurons are similar to classical neurons based on

the sigmoid function．Taking advantage of quantum parallelism，QPNN can trace all possible

network states to get the final output．Moreover，the most interesting points of QPNN is that we

can combine several basic networks with different parameters even different structures at the

same time to improve the result．To achieve this purpose，only咒qubits are needed to perform

quantum multiplexer gates to create 2”separable networks．Therefore，QPNN has unique

advantages over classical feed—forward neural networks．Compare to the previous QPrNN，direct

links between each layer and input layer are added tO enhance the nonlinearity of QPNN，and

hence can be developed into deep network structure．Due to its unique quantum nature，this

model is robust to several quantum noises under certain conditions，such as phase-flip channel

and bit—flip channel，which can be efficiently implemented by universal quantum computers．

Another advantage is that QPNN can be used as memory to retrieve the most relevant data and

even to generate new data．During the learning phase of QPNN，the most expensive part is the
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summation over all possible states of the hidden layer qurons．Therefore，in order to focus on

states with relatively large probabilities，classical sampling methods are used tO sample the layer．

In the experiments，this strategy is used to tradeoff between the learning speed and the accuracy，

where for a hidden layer with m qurons，only 2”～sampling states are needed to calculate．

Alternatively，in a real quantum computer(suppose there exit a real quantum computer)，this

can be done by repeatedly measuring the hidden layer several times tO obtain a set of most likely

layer states．Note that the classical methods sample the layer efficiently only in the second layer

as they are tensor product states．As a result，for a deeper network structure，this strategy does

not work well and only quantum computers perform efficiently．For verifying the performance of

QPNN，we apply it to tWO real—life classification applications，i．e．MNIST handwritten digit

database recognition and Cifar一10 classification．Here，in both experiments，Matlab simulation

results show that hat only about 3％neuron resources are required in QPNN to obtain a better

result than the classical feedforward neural network．Compare tO the previous QPrNN，the test

accuracies of MNIST and Cifar一10 are improved by 0．2％and 3％respectively．In addition to the

resources saving，QPNN can also be used as memory tO retrieve the most relevant data where the

successful retrieve probability of MNIST is improved by 2％than QPrNN．

Keywords Quantum neuron(Quron)；Quantum Parallel Neural Network(QPNN)；quantum—

implementable；fault tolerant；quantum memory

1 引 言

近年来，量子计算已经成为了信息学、计算机科

学和物理学中最前沿的交叉研究领域之一．量子计

算机的概念最早由费曼提出[1]，目的只是为了利用

量子效应来帮助研究量子力学．不过，以叠加和纠缠

为代表的量子效应，后来被发现在一些经典计算问

题中也有广阔的应用，例如大数分解[2]、数据库搜

索[33和全局二值优化[41等．随着量子硬件研究的不

断进步，量子计算机距离实际应用也越来越近．

然而，能体现量子计算机独一无二优势的领域

依然有限，最主要的原因在于大自然的物理法则限

制了量子计算机提供海量信息的能力．尽管行个量

子比特理论上可以存储2”个复数的信息，但每次访

问其结果的时候只能按照概率分布获取其中之一．

这就要求量子算法本质上必须与经典算法有明显区

别，经典算法通常是某组输入到某组输出的函数，而

量子算法需要同时考虑所有可能的输入一输出组合．

至今为止，量子算法的重要成就是相比经典算法，在

寻找隐含子群的问题上提供了指数级加速的能力，

以及在数据库搜索中提供几何级加速．因此一直以

来，量子算法研究的重心就是如何在更广的应用范

围内拓展这种指数级或者几何级加速的能力．然而，

在一些其他问题，例如机器学习中，初步研究表明量

子算法具有其他优势，包括更高的分类精度、更深层

的知识挖掘口1以及记忆容量的增加[63等．本质上来

说，与经典的Kolmogorov概率论相比，量子概率理

论更加适合用来对人类的认知和决策进行建模[7]．

机器学习专门研究计算机怎样模拟或实现人类

大脑的学习行为，涵盖了图像识别、语音识别、语

言翻译和模式识别等[8]．在众多机器学习算法和模

型中，人工神经网络(Artificial Neural Network，

ANN)占据了重要的地位．ANN是一种简化的大脑

模型，通过模拟神经元和突触的结构来处理各种复

杂问题．一般来说，只要改变神经元的个数、突触的

连接方式以及网络的深度，ANN就能以较高的精

度逼近任意函数．自从20世纪中叶发明至今，ANN

的学习性能一直在逐步提高，尤其是深度人工神经

网络已经在图像和语音等某些领域达到甚至超过了

人类水平‘引．

然而，随着大数据时代的到来以及摩尔定律的

逐步失效，寻找更好的数据处理方式已经迫在眉睫，

很多学者已经开始探索量子计算和机器学习结合的

方法[1m11]．其中，一种简单可行的途径是利用量子效

应来加速经典算法的效率，比如K-means、K一近邻

和支持向量机的量子化已经取得了可观的加速[121 4。．

然而，占据当今机器学习主导地位的神经网络却一
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直难以量子化．关键原因在于神经元激活函数是非

线性和耗散的，这和量子力学线性可逆的动力学特

征相矛盾．而这种性质的神经元是前馈神经网络

(Feedforward Neural Network，FFNN)、循环神经

网络(Recruit Neural Network，RNN)等大部分神

经网络的基础．因此早期阶段，量子神经网络的研

究集中于Hopfield等一类基于关联内存(associative

memory)而不是非线性激活函数的神经网络中[15。16]．

关联内存可以存储咒个网络状态，然后对每个输入

数据，输出一个与输入有最短汉明距离(Hamming

distance)的网络状态．事实上，很少有实际的分类问

题依赖于汉明距离，因此量子Hopfield网络的应用

价值有限．随着深度学习的兴起，基于玻尔兹曼机

(Boltzmann machine)的神经网络开始得到关注．由

于玻尔兹曼机的基本原理基于量子统计力学，因此

对其进行量子化是最简单的选择[17|．量子玻尔兹曼

机的成功很大程度上取决于量子退火器或者可编程

量子光学开关阵列等特殊硬件口8屯0|，因为这类量子

硬件可提供比经典计算机更快的采样速度来调节模

型参数，加速训练过程的收敛．尽管以量子玻尔兹曼

机为代表的量子神经网络被普遍认为将超越传统神

经网络，但由于特殊硬件的缺失，使得这类基于量子

退火等特殊算法的网络很难被模拟，至今也没有发

表过在标准测试集，例如MNIST等上的实验数据．

事实上，构建占据当今深度学习主流的CNN

和RNN等网络结构的基础仍然是FFNN．因此

很多研究[2卜2胡尝试将sigmoid等非线性激活函数

量子化，构建更一般的量子神经网络(Quantum

Neural Network，QNN)．与经典的ANN相比，这些

QNN在某些应用上展现出了优势，例如鸢尾花识

别瞳41和非线性函数拟合瞳⋯．但问题在于，这些量子

化方案都引入了非线性算符，尽管非线性量子力学

早有研究心6|，但非线性算符是否可以量子实现仍存

在很大争议．文献E21]提出了用量子点间相互作用

的时间演化来模拟单个神经元，但要模拟整个网络

却很困难．此外，这种量子点方案是一种特殊的依赖

硬件模型，而不是一个通用的模型．最近，文献[-27]

提出了一种基于量子门的量子感知器模型，然而，这

种感知器却不带激活函数，作者也没有给出实验数

据验证其性能．只有文献E283给出了一种利用量子

相位估计算法(quantum phase estimatiaon)实现感

知器神经元的方法．显然，将经典神经元直接量子化

代价很大，而且只是用量子器件实现经典功能意义

不大．由上述文献发表情况可以看出，通用的量子神

经网络(QNN)的研究仍然处于探索阶段，甚至连量

子神经网络的标准还是一个重要的问题[2 3|．

本文中，我们将严格遵守量子计算的基本原则，

即量子酉变换和测量操作，在前期工作[2钉上做出改

进．在前期工作中，我们提出一种可在通用量子计算

机上实现的量子概率神经网络(Quantum Probability

Neural Network)，为了和本文命名区别，简称QPrNN．

类似于ANN，QPrNN由量子神经元，简称Quron，

以及神经元之间的互连构成．由于量子计算的并行

性，QPrNN可以追踪所有可能的网络状态，甚至是

不同权重和结构的网络输出来提高性能．因此，相比

于经典FFNN，QPrNN拥有独特的优势．但该模型

的不足之处在于第三层或更深层网络的激活状态

和输入无关，对问题的建模主要由第二层隐层和控

制层来决定，因此很难向深度发展．为此，本文在此

基础上进行改进，将输入层直接作用到所有隐层，

称为量子并行神经网络(Quantum Parallel Neural

Network，QPaNN，或直接简称为QPNN)，为量子

神经网络向深度学习发展提供可能．

在实验部分，本文采用了两个标准的分类实验，

鸢尾花识别MNIST手写体识别①和Cifar一10分类

实验②，来进行和经典FFNN和QPrNN的对比，展

示了QPNN的性能和特点．这两个实验的Matlab

仿真显示，相比于经典FFNN，QPNN可以达到和

超过经典FFNN的测试精度，并且所需的神经元只

有原来的3％左右，因此在量子计算机上，这将大大

减少前向的操作数．而相比于QPrNN，改进后的模

型在性能上有了小幅提高．

本文主要贡献如下：

(1)在先前的量子神经网络工作上做出了改

进，提出了一种可完全物理实现可向深度发展的量

子神经网络结构模型．

(2)利用量子并行性提高神经网络的预测性

能，并且采用标准测试集进行数值仿真，验证了量子

效应在机器学习中的作用．

(3)提出了量子记忆体的概念，初步讨论了其

在MNIST手写体识别中的应用．

本文第2节给出文中符号的规定和人工神经网

络的基本介绍；第3节给出QPNN的网络结构和量

子门线路图；第4节给出QPNN的学习算法；第5

①The MNIST DATABASE of handwritten digits website．

http：／／yann．1ecun．com／exdb／mnist／
②The Cifar一10 dataset．http：／／www．cs．toronto．edu／～

kriz／cifar．html
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节通过两个分类实验对比QPNN和经典FFNN以

及QPrNN；第6节是结论．

2 预备知识

2．1符号约定

狄拉克符号，例如l∥)表示将样本咒制备成相

应的量子态．

本文采用张量分析中常用的符号约定来保持公

式的简洁和可读性．约定如下：z?表示样本挖的第i

个分量；叫：表示神经元i到神经元J的权重；输出Y：

表示样本咒的输出条件概率值p(f Y”>一f k>f r)，

或者简写为户(1 Y”>一l k))．张量的缩并操作采用爱

因斯坦求和约定①的一个变种，即一个表达式中凡

是在上标和下标都出现过至少一次的记号，将对该

指标在其值域内自动求和．例如：
3

y一∑∞‘d：一叫1dl+吣2d2+c3,373d3
i=l

将简写为

Y=Ciz 2di．

此外，根据上下文，厂7表示函数，对特定变量

的偏导；z一(z，⋯z。)。，表示z的m位二进制展开，

即每个分量z。∈{0，1)．

2．2前向神经网络介绍

在FFNN中，前一层神经元的输出经过线性变

换输入到下一层，然后对该值做非线性变换得到

对应神经元的输出．事实上，如果没有非线性函数

(又称为激活函数)，即使FFNN层数再多，也只是

一个线性划分分类器，用途有限．由此可知，激活函

数是FFNN，实际上也是大部分ANN的关键组成

部分．一种常用的激活函数是感知函数(perceptron

function)

f 1， 如果z，∞：≥0
～

【一1， 其他

其中，y，是第J个神经元的输出，z。表示第i个输入

神经元的值．上述函数的意义就是第J个输出神经

元的值Y是上一层所有神经元输出的线性组合，然

后与特定的阈值0进行比较．

感知函数神经元的输出只有离散的两种值，

1和一l，尽管计算比较简单，但难以进行求导学习．

因此，为了改进这一缺陷，发展了连续型的sigmoid

激活函数

y，一，gm(z。叫；)一—上．
1牟e-xt“，

Sigmoid函数如图1所示，其值域yE(o，1)．

№)一可≥ ．厂
／。

图1 Sigmoid函数不恿图

基于sigmoid等非线性函数的FFNN被广泛运

用在各种实际问题之中，一个关键原因就是该网络

具有很强的学习能力．在机器学习里，学习的定义

是：对一个特定的任务(例如图片分类)，在一个假设

集H(例如，线性组合类)中寻找最优的元素hE H，

使得该h的损失函数值在H的所有元素中最小．因

此，学习的第一步就是先假设H，第二步是选择合

适的损失函数(10ss function)，然后求解最优化问题

得到h．

对于很多实际应用来说，回归任务的损失函数

选择平方差函数(squared error)，而分类会选择交

叉熵(cross entropy)，当然这并不绝对．FFNN的突

出优势就是模型复杂度(也就是假设集H)足够高，

并且通过反向传播(back—propagation)算法能找到

比较优的h．换句话说，FFNN一般总能找到合适的

权重使得输出和实际值吻合地非常好．

3 网络结构和量子门实现

由于量子力学中的状态转移算符都是线性算

符，所以量子力学是一种线性理论．并且为了保持概

率和守恒，该线性算符必须是酉算符，即UU7一J．

由此可见，量子神经网络的首要难题就是如何用线

性的酉算符实现神经网络的非线性，因为非线性是

ANN成功的关键之一．

显然，线性的量子门电路无法构造非线性算符，

除非加入非线性门．在严格的量子计算与量子信息

领域，非线性量子门只有测量算符．因此，为了部分

①https：／／en．wikipedia．org／wiki／Einstein—notation
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地解决这一难题，我们基于测量与编码的方式引进

一类新型的量子神经元，称为Quron，并在此基础上

构建完整的QNN．

Quron的功能如图2所示．假设第一层中每个

神经元都处于某个计算基态，那么下一层与之连接

的神经元y将处于叠加态：

y>一÷(1+ie池’m+6’)I o>+÷(1一iP沁‘m+6’)I 1>

(1)

从上式可知，神经元Y处于1 0>状态的几率为

l丢c·+∥hu+6，，l 2一÷一丢sincz·∞+6，；处于
激活l 1>状态的几率为 1i(1一∥“一+6，)I 2=丢+
÷sin(z·∞+6)．如果引进向量∞7=(6，c￡，l，⋯，蚴)

和x7一(1，Xl，⋯，zd)，那么就有z·cc’+6一x 7·∞7．

因此，若工7·∞7(mod 2n)>0，则Y激活的概率大于

0．5，反之小于0．5．

图2 Quron 7／：意图

在输入为计算基态的情况下，Quron可以看作是

sigmoid神经元的量子化版本．假设输入并非计算基

态，即神经元Iz)处于叠加态，那么该层的状态是所有

2”一1

行个神经元的张量积，写为∑c。I i>=I z。>o⋯o
石五

z。>，其中I i>表示2”维Hilbert空间的第i个计算

基态．因此，图2输入一输出的联合状态将是

I妒>=∑c；I i>o(，。(d；(￡，’)I 1>+^(d；∞7)I o>)(2)
f

其中，．to(z)=÷(1+ie“)，f。(z)一寺(1--ie打)，di

是行向量，其分量d：表示数字i二进制展开的第歹

位数字．例如，因为2的二进制表示是(10)。，所以

d：一。和d；=1．

上述Quron可以通过量子相位门来实现：假设
日

量子比特I y>和I z>分别被初始化为cos÷I o>+
厶

日

P坤sin÷I 1>(口，妒∈R)，以及计算基态I o>或者I 1>．

以Iy>为控制位，Iz>为目标位，作用下列控制相位门

CP(c￡J)=

1 O 0 O

0 1 O 0

O 0 1 0

0 0 0 e”

接着再对Iy)施加一个H门，记为H，，那么最终这

个系统的状态变为

H，CP。。(Iy>Iz>)=

丢(c。s导+sin导P“一∥¨)10，Iz，+

丢7导-sin导ei(9+o*x)COS )⋯∽．虿 虿一S1n虿 川¨I列’

可以看出，为了实现量子神经元方程(1)，只需设定

0一丌和妒一詈+b即可．

基于上述方程，对于一个样本z∈Ⅳ，如果每一

个分量都用d个二进制来表示，那么z可以用m个

量子神经元来表示，每个神经元包含d个量子比

特．如图3(a)所示，输入量子神经元J与输出量子

神经元Y的权重cc，，可以用一个控制相位门CP(哟)

作用到l y>=1朋(I o>+iP油l 1>)和I z，>上来实现，

然后再施加一个H门．

厂一>

I
燃。_{I?，

i

L Iz”>

▲ ● ■ J- ；l t，

T
’ ' r

l几

＼由
、 【 -]
、L二J

‘_]
、 ”I

(a)实现量子神经元的量子线路图

(b)在Ix“>上实t觅Cp(oo．)的量子线路图

图 3

若z”满足o<z”<1，则用d个二进制数字来

表示它，即数值精度为2～．图3(b)显示了作用到输

入量子神经元m的相位门细节，即对于量子神经元

万方数据
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m的第最个qubit，需作用相位f-l CP(2～∞。)．

我们将基于上述Quron构建的神经网络，称为

量子并行神经网络(简称QPNN)．类似于经典的马

尔科夫过程，QPNN也有概率转移矩阵，称为网络

层转移矩阵(Layer Transition Matrix，LTM)，定义

如下：

LTM：若第挖一1和第竹层分别含有志。一。和志。

个Quron，定义第咒层的LTM是一个kn--×2‘一矩

阵p。，其分量(厩)：一<i I晟IJ>表示第卵一1层的状态

为l歹>，第靠层的状态为l i>的转移概率．并假定当

n=1时，／1。是输入概率分布组成的向量．

LTM能方便的描述Quron的动力学过程．例

如，图2的输出可以写为

户(y一1)一(声1)f(p2)： (3)

其中，(／1。)；=h 2和(pz)；一I f-(d；∞’)I 2分别是第

一层和第二层的LTM．

文献i'29-1描述了一个三层全连接QNN的前向

状态传播过程，如图4所示．该结构是经典神经网络

的直接量子化，但通过式(3)可以发现，输出对于输

入的非线性只存在于p。，即输人层向隐层的转移矩

阵之中，而声。系数则只与权重60有关．这一不足限

制了QPNN向深层网络发展的潜力，因为本质上更

多层的网络等价于三层结构．为了弥补这一缺陷，本

文在此基础上，提出一种改进的结构，如图5所示．

z> Iz> Iy>

图4三层结构QPrNN示意图

图5 QPNN结构意图

图5中，输入层不仅与隐层连接，与输出层也直

接连接．这一改进的目的在于使p：的矩阵元素同样

成为输入的非线性函数，同时这也使QPNN与经典

神经网络在本质思想上有了不同．

正如引言中所述，人工神经网络来源于对大脑

复杂化学过程的简化．主要过程是输入对象作用到

部分神经元，然后经过突触传播到更深层神经元，产

生输出．然而，若大脑神经元处于量子纠缠态，那么

对一部分神经元的作用，将通过纠缠作用到其他神

经元上．某种程度上，这一过程近似为输入直接作用

到所有神经元上．本文中，QPNN就是对这一过程的

建模．输入首先作用到所有层的量子神经元；其次，

不同层的量子神经元状态通过转移矩阵LTM，向下

一层进行转移．QPNN的具体动力学过程如下：

首先，设第行个训练样本为向量x”∈彬，那么

输入层第歹个神经元的状态为I z?>，歹=1，2，⋯，d．

根据式(1)，可得到隐层中第i个神经元的状态为

z?>=fo(z?u；)1 0>+f-(zn，u：)I 1>，

u代表隐层的权重．由于隐层含有m个Quron，那么

2”一1

该层的状态为芝：f?I i>一I z?>o⋯o z。n)．下一步，
i=0

输出层第Z个输出Quron的状态为

Y?)=c7f·(m7“)I 1>+f?fo(m7“)1 0>，

其中

m，n“=d：∞：+z；“：，

ct，和U分别代表隐层和输入到输出层的权重．对于

一个多分类问题，需要测量多个Quron的量子态来

表示分类结果．对于第靠个样本x”，测量输出层得

到结果为志一(志，⋯志。)。的条件概率为

2m--l

P(y”=忌Ix”)2芝：(pz)?(p。)：．二ct．⋯t。，：
i=0

2”一I． p

一∑kⅡ^。(m—l
2

(4)
l=0 ，=l

其中，p。和p。是第二层(隐层)和第三层(输出层)的

LTM．为了清晰起见，式(3)把求和变量i的范围

写了出来，因为这表达了QPNN的基本思想：输出

是隐层所有2”个可能状态的期望值．由此看出，

QPNN不能被经典计算机有效模拟．某种程度上，

经典神经网络的输出只是考虑了隐层的一种状态，

即所有有神经元都被激活的网络状态，而量子神经

网络则追踪了所有可能状态，并计算了它们输出的

期望值．值得注意的是，式(4)中^．(m，n“)仍然是输

万方数据
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入的非线性项，而在式(2)中这一项与输人无关，因

此相对于图4中的结构，理论上提高了建模能力，并

且因为每一层的输入都是非线性项，为深层网络发

展提供了可能性．

从上述分析可知，QPNN建模的本质是将输出

的条件概率分布P(Y z)分解为输出Quron张量积

的线性组合．类似于傅里叶级数展开，函数在越多

的基函数上的展开越逼近真实解．式(4)中每一个张
声

量积项lI f。，<m 7“)都可以认为是真实概率分布的
二j

。

一个基函数．为了产生更多基函数，我们进一步利

用量子并行性，同时计算多个不同权重或结构的神

经网络．为了实现这个目的，需要利用量子多选门

(quantum MUX)来选择不同的权重或者结构，如

图6所示．

固●⋯●

蓠”：躐

控制层

基本网络

图6具有控制层的QPNN结构示意图

图6将整个结构划分为控制层和基本网络，

两者之间施加下列形式的量子多选门(Quantum

Multiplexer，QMUX)

(5)

其中，U：表示实现第i个网络的算符．因此控制层中

控制层 lP>

输出层 1y>

厂Iz“>

隐层< ：

L∥>

严’
输入层<Iz2>

L lz”>

的”个Quron就可以实现2“个不同权重或结构的

基本网络．此外，为了提高分类性能，在每个基本网

络的输出端可以施加2“个不同的量子门{P“’，i=

1，⋯，2“)．

定义． P称为输出变换门，Output Transfor—

mation Gate，简称OTG．

一个完整结构的QPNN的输出可以表示如下：

y：一y?y“’?P“’：，i一1，2，⋯，2” (6)

i表示第i个基本网络，y?表示控制层处于基态I i)

的概率，即)，?一p(1 y”)一I i))，I Y“’)和P“’分别是

第i个基本网络的输出和OTG．

图7实现了一个完整的三层QPNN，其中I妒>

表示控制层的Quron；Iy)，I z>和Jz)分别是图5中

输出层、隐层和输入层的Quron．其中，隐层和输出

层的每个Quron都由一个量子比特构成，初始化为

1／√2(1 0>+ie油I 1))的形式，b是待定参数由训练得

到．网络中的其他参数也都由训练来确定．此外，

控制层量子神经元状态I 9)可以固定或者由输入

决定，图中显示的是固定状态的控制层．为了实现

式(4)中的QMUX，需要将不同的相位门作用到对

应量子神经元上．具体来说，就是要实现下列两种形

式的QMUX

CP(∞}")

CP(叫∽)

fP(1)’．∥。)1
册困

图7三层QPNN的量子线路图

(7)

(8)

万方数据
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在上述两种以J p>为控制比特的QMUX中，第

一种作用在隐层和输入层上，实现不同权重连接的

功能，叫q’表示第J个子网络的权重；第二种作用在

输出层上，进行输出变换，Pu’表示第J个子网络的

输出变换矩阵．最后，在计算基态下测量输出层得到

分类结果．由于量子测量的随机性，上图所示的过程

应该重复多次，然后选择最有可能的测量值作为分

类结果．对于QPNN中所需量子门的物理实现细节

可参考文献[29]第4节．

现实中，任何量子门电路的物理实现都不可避

免的会引入环境噪声，这里简单分析下QPNN对于

噪声影响的敏感度．从方程(3)可以看出，如果上一

层的状态经受了相位错误R：(臼)，那么卢。和卢。都

将保持不变，因此对相位错误免疫．其次，在与输

出神经元作用后，任何输入神经元上的X翻转都不

会影响到测量结果，因为卢。和卢。的上下标i同时进

行了改变，所以不影响最后的求和结果．实际上，只

有去极化通道(depolarizing channel)和幅值衰减

(amplitude damping)才会在任何时间影响测量．因

此，可以认为QPNN是一种容错的量子网络结构，

对于很多噪声都有鲁棒性．

QPNN的另一大优势是可以用作记忆体．记忆

是指信息被编码、存储和取回的过程．正如前文所

述，QPNN为了输入样本数据，需要把经典数据储

存为二进制的基态形式．这个策略的代价是需要运

用和经典比特一样多的量子比特数目，但是，利用量

子比特的叠加态性质，我们可以同时将所有的样本存

为一个叠加态．具体来说，对孢个样本z1，z2，⋯，z”，

输入层可以初始化为下述状态

z)一妻{㈤，
i一1√咒

对所有隐层Quron求偏迹，那么系统的约化密度算

符为l声)(声J，其中l声>的形式如下：

lD一{2：P；I．76 2Y，) (9)
√，z i．J

P：表示第i个输入样本输出是J的概率．从上式可

知，为了取回特定类型的数据，我们只需对输出层进

行测量，例如测量结果为J，那么再对输入层进行测

量，其结果将大概率的坍缩到标签为j的样本上．此

外，利用量子幅值放大算法，为了得到概率为1／n的

标签，只需试验0(√，2)次即可．

更一般的，若输入层所有qubit都初始化为均

衡叠加态『+)一1／4'2(『0>+I 1>)．在这种情况下，

输入层的状态将是所有可能样本的均衡叠加态，这

一数目是如此之大以至于任何超级计算机都不可能

进行模拟．但是QPNN仍然可以对这样一个状态进

行处理，其输出就是所有可能样本的分类结果．这

样，按照式(8)，对一个特定的标签，QPNN很可能

产生一个新的输入值，即新的样本．换句话说，

QPNN可以产生新的数据，是一种生成模型．

4学习算法

在神经网络领域，学习算法的目的是在参数空

间内寻找到一组合适的参数(权重)使得输出的结果

最接近正确值．那么在QPNN中，学习过程就是寻

找合适的权重使得正确结果的概率最大化．为了实

现这个目的，通常是先选定一个损失函数L”(∞)，然

后运用梯度下降方法来最小化该函数．

梯度下降是一个经典的迭代算法．主要步骤

如下：

1．设定。的初始值，例如Oj(I)=0；

2．计算梯度砜L”；

3．更新∞““’=w“’一A砜L”，A是学习速率．

这样在迭代九次以后，得到了最终的权值向量∞妇’．

由此可见，学习算法中计算量最大的就是第二步计

算梯度砜L”．本节将叙述如何用反向传播的方法计

算每一层的梯度．为了描述方便，符号Y：表示输出

层状态为I k>的概率，即P(I Y”)一I k>)．

首先，计算输出层权重叫．将式(4)重写为如下

形式：

y：一(卢z)：(卢s)誓
一般来说，对一个具有P个Quron的层来说，该层

LTM的分量』9≯一II^，(m，n’i)，满足愚一(走，⋯k。)。．

若定义m∥为Quron z的预激活值(pre—activation

value)，则p：“的偏导为：

羔一盟2芝啷(舛t)Ⅱ州my、^r、n￡l例 l _l f． I埘 I

a(仇∽
～”“q 7总¨。八“～“‘

因此，若设L”是X”的损失函数，则山的梯度为：

乳Lk莩豢瑟一萃e：(卢∽“pz)?dj，
其中，dj是d；的转置，e。n一兰以及(麒)：：；一a(风)。n。／

a(m7“)．
下一步，在输出层的基础上计算隐层权重：

叫2丢轰赫掣
=∑P。n(IJ。)：“(卢戎，工j．

万方数据



6期 陈佳临等：量子并行神经网络

可以看出，下一层输出I k)的误差e：通过乘以(卢。)∥

反向传播回了上一层，作为了当前层的误差项，这是

因为卢。是上一层到输出的概率传输矩阵．因此，为

了写出梯度的一般式，这里我们定义对于第一层，即

输入层，d；”一z，以及卢。一1．这样，第rn层的梯度可

以写成如下形式：

砜!m，L”一乏：P‘”’：(卢：)：：j(胁一，)?d‘”一”j(10)
k

其中，e‰’：表示第m层的误差中由下一层误差e：反

向传播过来的部分以及
m 1

胁一-一llp。’
卅’=1

表示从输入到m一1层的LTM．

从式(10)可以看出，梯度的计算涉及到对当前

层所有可能的层状态i求和，是该层神经元个数的

指数级规模．也就是说，若该层有咒个Quron，则需

累加2”项．因此，加速QPNN学习过程的一个关键

是减少层状态的有效个数．式(4)显示，若一个状态

的转移概率，例如(／I。)：“很小，那么其对最后结果的

贡献可以忽略不计，所以，原则上我们可以只计算

那些相对概率较大的状态即可．在经典计算机的模

拟上，这可以通过数值采样来做到．在下一节的两个

实验中，这一策略被用来降低运行复杂度．具体来

说，对一个含有m个Quron的层来说，我们采样

2—3次，然后计算其和作为式(10)的梯度的近似．

而在量子计算机上(假设我们有真正的量子计

算机)，这一加速过程就是要对当前层进行反复的测

量，因为其测量结果就是相对概率较大的状态．实际

上，经典计算机上的采样方法只适合于很少网络层

的结构，因为只有第二层的状态是每个Quron的张

量积，所以可以分别对Quron进行数值采样．而更

深网络层的状态并不满足这一条件，所以无法通过

只对每个Quron进行0—1采样得到最后结果，只有

量子计算机才能克服这一困难．

5 数值实验

在机器学习中，衡量一个模型的真实误差可以

分为两部分：训练误差和测试误差．一个好的模型

往往就是这两种误差间的一个权衡．在文献[-29]中，

我们用Matlab仿真的方式验证了QPrNN和经典

FFNN的性能对比．从实验结果可以得知，由于

QPNN的本质是通过三角函数来逼近目标函数，而

三角函数存在周期性，所以误差会表现出一定的波

动性．但随着梯度的不断下降以及学习速率的下降，

这一波动性也将越来越弱，最终趋于平稳．

本文中，由于QPNN改进了原有的网络结构，

使其理论上可以往深度学习方向发展．但正如上一

节结尾所述，由于还没有量子计算机，所以训练一个

深度的量子网络很困难．例如，训练含有两个隐层，

每个隐层含有10个Quron的QPNN，则需计算220

个状态的梯度下降，这对经典计算架构提出了很大

的挑战．因此，为了更简单的反映QPNN和QPrNN

的性能差别，本文仍将采用文献E293相同的网络结

构，通过MNIST和Cifar一10两个标准测试集来对

比QPNN、QPrNN以及经典FFNN的测试误差．

(1)MNIST手写体识别

MNIST数据集包含了0～9这十种类别的例

子，事实上，这个简单的图像分类例子可能是模式

识别领域最著名的实验用例，类似于果蝇在生物实

验中的地位．无论多么复杂的神经网络，MNIST都

能体现出其特别的一面．所以我们通过这个实验来

验证QPNN的测试误差．标准的MNIST数据集包

含60000个训练样本和10 000个测试样本，每个样

本都是一个28x 28的归一化灰度图．

为MNIST所设计的QPNN整体结构如图8

所示．

控制层：5

基本网络

784—10一4

图8 QPNN结构图

其结构主要包含以下特点：

①基本网络．三层结构，输入层784个Quron，

隐层10个Quron，输出层4个Quron．每个输入

Qtlron包含10个qubit，因此每个样本的数值精度

为2-10．输出最多可以有24=16类，取其中的10类

作为结果．

②控制层．包含5个Quron，每个Quron都是

1位qubit，与输入层进行全连接．因此可以生成

32个不同权重的基本网络．

③输出层．输出转移矩阵是32个随机选定的

16×16置换矩阵，用符号P“’，i一1，⋯，32来表示．
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图9显示了不同个数基本网络在训练50遍以

后的测试误差，可以看出在只有一个基本网络的时

候，误差约为11％，而随着网络数的递增，32个基本

网络同时存在的情况下可以将误差缩小到2％左

右．不过随着网络数目的递增，误差减小幅度将会越

来越少，因此在权衡训练时间后，我们的基本网络数

目最终选择了32．

图9不同数量基本网络的训练误差对比图(BN是基本网
络的缩写)

此外，QPNN输出的概率值可以作为下一个分

类器的输入．例如，我们可以将3个最高概率值作为

可能的类别，然后进行进一步处理．数值实验显示，

如果采用这样的策略，在QPNN输出这一层的测试

正确率将达到99．7％．当然，如何进一步处理已经

超出了本次研究的范围．表1列出了实验结果对比．

其中，QPNN的错误概率为2．1l％，相比QPrNN

有了小幅的提高，同时也高于很多全连接的FFNN，

但是落后于一些运用了额外策略的FFNN(例如

elastic distortions等数据处理方法)．

表1 MNIST的实验结果对比

神经网络 测试错误率／％

3-layer FFNN，1000 hidden neuroms

4-layer FFNN。500+150 hidden neurons

4-layer FFNN．500+150 hidden

layer neurons[distortions]

FFNN．784—500—500—2000—30+

nearest neighbor，RBM+NCA

training Eno distortions]

7-layer FFNN 784—-2500—-2000—-

1500—1000—500 10(on GPU)

[-elastic distortions]

QPrNN 10 hidden，5 select qurons

3-layer QPNN(本文)，】0 hidden，

5 select qurons

由于这些策略不属于全连接神经网络结构的研究范

畴，所以结果不具有可比性．从表格中也可以看出

QPNN的一大优势就是神经元个数的大量减少，即

只需10个隐层神经元和5个控制层神经元．

值得注意的是，训练很多相同结构子网络的策

略在经典FFNN中并不可行，因为即使运用OTG

置换了样本的输出顺序，训练后的权重也只是空间

上的变换．那为什么在QPNN中，OTG能提高准确

率?一般说来，分类的目的就是找到样本之问的差

异．在经典的FFNN中，样本的标记并不重要．换句

话说，如果将原来标记为1的样本A现在标记为4，

样本B仍然为3，那么在FFNN中的改变只是将输

出神经元1的权重和神经元4的权重相互交换，识

别率不会有变化．但是在QPNN中，假设样本A和

B的标记分别为其二进制形式l 0001>和l 0011)，即

第三个输出神经元不同．但是当我们把A标记为

0100)后，A和B将相差三个输出神经元，所以神

经网络中的权重将会发生很大变化．因此，通过在

[1，2，⋯，16]中随机选择10个数字赋予训练样本，

我们将训练出同一种网络结构下的不同权重．一般

来说，不同权重代表了训练样本的不同的特征，因此

对子网络输出概率的线性叠加(凸组合)会给出比单

个网络更好的结果，这就解释了图9的结果．

因此在训练过程中，我们随机选择了32个

16×16的置换矩阵Pn’，⋯，P∞2’对训练样本的输出

进行置换．具体置换规则是在第i个子网络中，样本

z，的输出变为Y，(P“’)T．而在输出端，QPNN的输

出为

Y：一y n，y“’n，p“’：，i=1，2，⋯，32，

其中，y?表示控制层处于I i)的概率，Yi是第i个子

网络的输出矩阵．所以最终，各个子网络中被打乱的

标签又重新被置换回到了正确的顺序．

根据式(4)，QPNN中每个基本网络的输出Y：=

(尼)?(风)∥，由于三维向量卢。的存在，使整个训练

集上的网络输出无法写成单一的矩阵乘形式．与

QPrNN相比，这一变化使其在经典计算机上的训

练时间成倍增加，表2显示了QPNN、QPrNN以及

经典FFNN的训练时间对比．

表2 MNIST的训练时间对比

神经网络 每个epoch耗时／s

3 layer FFNN，500 hidden neurons

3-layer QPrNN，15 hidden qurons

3-layer QPNN，1 5 hidden qurons
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其中，每个epoch为600个样本，硬件环境为

Intel E5—2620+Titian XP，软件为Matlab 2016b．

需要说明的是，尽管结果不是最优，但为了大幅

减少训练时间，QPNN的训练可以在QPrNN的基

础上进行，即先充分训练QPrNN，然后固定已有参

数，最后只对输入和输出间直接连接的权重进行训

练．本文的两个实验都采用了这种训练策略，因为除

了训练时间上的考虑，我们还发现QPNN对超参数

比较敏感，因此这样能降低训练结果的不确定性．

(2)Cifar一10测试

Cifar-10由60000张32×32的RGB彩色图片

构成，共10个分类，包含50000张训练图片和10000

张测试图片．从图10可以看出这个数据集中含有

大量特征和噪声，且识别物体的比例不一．因而，

Cifar一10相对于MNIST等传统图像识别数据集，具

有相当的挑战性．

图10 Cifar-10数据集不意图

本实验中，输入样本为原始的32×32×3图片

并且没有经过任何预处理，即3072维的输入向量．

实验采用的QPNN结构和上一节MNIST完全相

同，即5个控制量子神经元，10个隐藏层量子神经

元，以及4个输出量子神经元．从表3可以看出，经

典的两层FFNN结构，错误率在55．6％～58％，而

QPNN错误为49．3％．当然，受限于现有的硬件条

件和软件算法(训练1个epoch耗时20min)，本文

没有探索更多量子神经元的全连接结构．但由于Ci-

far相对复杂的特征，使得无论是经典还是量子全连

接神经网络都很难对其进行有效分类．一个通用的

解决方法是参考CNN，将全连接变为部分共享连

接，对原始图片的每个子块进行运算．事实上，全连

接神经网络是很多其他变种，如CNN或ResNet等

的基础，而本文的目的是量子化全连接神经网络，因

此上述解决方法并不在考察之列．

表3 Cifar-10的实验结果对比

神经网络 测试错误率／％

3-layer FFNN，300 hidden neurons

3-layer FFNN，500 hidden neurons

3-layer QPrNN，10 hidden Qurons，

5 select Qurons

3-layer QPNN(本文)，10 hidden Qurons，
5 select Qurons

从上述两个实验可以看出，QPNN作为FFNN

的量子化版本，相比于FFNN首先性能相等甚至更

优；其次，神经元个数大幅减少，导致的结果就是在

量子计算机上前向所需的计算操作数也大幅减少．

具体来说在MNIST和Cifar一10中，每个基本网络

含有10个隐藏量子神经元和4个输出量子神经元，

那么其参数个数为784×10+784×4+10×4—

11 016，即需要11 016个QMUX一5相位门，因为一

共有25—32个基本网络．而含有500个隐藏神经元

的经典FFNN需要784 X 500+500 x 10—397 000

个参数，约需要397000个乘加计算和510个激活函

数计算．当然，QPNN的实际运行时间，即产生QMUX

门的代价，取决于未来量子计算机的具体结构．

另一个优势是QPNN可以作为概率型内存使

用．在MNIST实验里，如果输入态制备为所有样本
I,／

的叠加态，即I≯)一>：I 37i>，那么输出将是所有样本
i=l

输出概率值的叠加态．即在输出为J的情况下，得到第

i个样本的概率为P：／n．因此，通过计算所有样本的

取回概率，表4列出了MNIST在10个标签下的每一

类样本成功取回的概率，其平均成功概率为46．37％，

超过了文献E293中的44．7％，基本相当．换句话说，

假设输出测量结果为J，那么平均每2．2次测量输出

可以取回属于第J类的一个样本．此外，若输入叠加

态受到某些随机噪声的影响，那么取回的将可能是一

个全新的J类样本．从这种意义上来讲，量子噪声对

分类问题有可利用价值．但由于还没有真正的量子

计算机，所以该效应的量化还有待进一步研究．

表4 MNIST实验中成功取回样本的概率

取回概率(％)
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6 总 结

由于机器学习，尤其是神经网络涉及到许多高

维张量运算，而量子计算就是基于张量运算，因此量

子神经网络很可能具有特殊优势．本文提出的量子并

行神经网络QPNN就证实了这一观点．具体来说，

QPNN的特点有：(1)将经典神经元的激活方式与

量子力学基本原理相结合，运用量子并行性原理，同

时计算多个不同的神经网络；(2)改进了网络连接

结构，可以向深度网络发展；(3)简单和规整的量子

门电路实现，可以容错的进行物理实现．文中用了两

个标准的分类实验：MNIST手写体识别和Cifar一10

来对其性能进行验证．实验表明，在相同甚至更好的

分类精度下，量子神经网络在预测时所需的计算资

源只有经典FFNN的3％左右(MNIST中隐层神经

元个数比为15：650，Cifar一10中为15：500)，揭示了

了量子神经网络的独特优势．

尽管QPNN有着上述优势，但现在通用量子计

算机还没有面市，有必要对其学习算法进行更大优

化．由于学习过程中，QPNN需要考虑每一个隐层

的指数多个状态，所以下一步要研究更好的采样算

法对深层量子网络进行采样，加速学习过程的收敛

速度．
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Background

In recent decades，quantum computing has been one of

the fastest growing areas in both physics and information

science．Some‘exponentially or geometrically fast’applications．

such as integer faetorization and database search，have been

exploited．With the rise of big—data age，several recent

academic contributions have explored the idea of using the

advantages of quantum computing to improve machine learning

algorithms．Many proposals attempt to find a quantum

equivalent for the perceptron or sigmoid neurons from which

artifieial neural networks are constructed．However，most of

them introduce nonlinear operators in their structures because

of the nonlinear and dissipative dynamics of classical neurons．

Although nonlinear quantum mechanics has been studied for

years，the physical implementation of nonlinear quantum

computing is still controversial．As a result，most previous

Quantum Neural Network(QNN)proposals cannot be simulated

[-28]Schuld M，Sinayskiy I，Petruccione F．Simulating a perceptron

on a quantum computer．arXiv：1412．3635，2014
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2017，16(10)：245

WANG Ling-Li，Ph．D．，professor．His research

interests include logic synthesis，reeonfigurable computing，

quantum computing and machine learning．

by linear and unitary dynamics of quantum computing

directly．In fact，QNN research is still in its infancy．

To partially resolve this embarrassment，we propose

a quantum-implementable neural network，called QPNN，

which obeys the unitary principles of quantum computing so

that non unitary operators involved are measurements only．

It is composed of a new type of quantum neurons，or qurons，

and their connections．QPNN can utilize quantum parallelism

to trace all possible network states and even create many

networks with different parameters to improve the result．To

verify this idea，the Matlab experimental results of MNIST

handwriting recognition and Cifar-10 classification show that

only about 3％neuron resources are required in QPNN to

obtain a good result than the classical feedforward neural

network．
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