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摘　要 : 在量子理论的框架内 ,解释了神经元的信息处理机制 ,提出了量子神经元.该神经元对信息的处理分为两阶

段.第 1阶段为宏观信息收集部分 ,产生控制量子比特 ;第 2阶段为微观信息处理部分 ,根据控制量子比特 ,改变神经

元的状态.整个过程模拟量子受控非门.采用人工和实际数据集 ,作为分类研究对象 ,对比传统的神经元网络 ,量子神

经元网络显示出较好的分类效果.以丙烯腈反应器作为建模研究对象 ,该网络显示出较强的泛化能力.
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Abstract : In the f ramework of quantum theory , the process of the neural unit dealing with information is explained ,

and quantum neural unit is proposed. The process includes two stages. The first stage is collecting macroscopical

information , in which control quantum bit is produced. The second stage is dealing microcosmic information that

neural unit state is changed according to control quantum bit . The whole process simulates the quantum controlled

NO T gate. The synthetic dataset s and real dataset s are used as classification object s. Classification result s of the

quantum neural network are better than that of the classical neural network. Additionally , acrylonit rile reactor is used

as modeling object . The proposed network shows the better performance.
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1　引　　言
　　神经网络作为人工智能的重要组成部分 ,在近

20年里已经吸引了大量专家学者的目光.然而 ,随

着应用的深入推广和实际问题的日益涌现 ,神经计

算的局限和不足也逐渐显现出来.为了克服神经计

算的局限和不足 ,学者们希望能够有新的理论与神

经计算相结合 ,在本质上改善神经计算的计算性能.

由此 ,量子神经计算便发展起来[1 ,2 ] .

大量的学者对量子神经计算进行了深入的理论

研究.但在实际应用中 ,即在使用经典计算机的情况

下 ,遇到很多困难 ,例如 : Narayanan[3 ]提出的量子

神经网络只适用于二进制输入数据的情况 ;

Vent ura [4 ]提出的量子联想记忆在经典计算机上很

难模拟 ,只能在量子计算机上运行等. Kouda [5 ,6 ]对

此作出了重要贡献 ,他采用模拟一位量子相移门和

两位量子受控非门 ,提出了基于量子门的神经网络.

该网络用复数表示量子状态 ,通过对量子门的模拟 ,

显示出较好的学习能力.但是 ,学习算法较为复杂 ,

特别是在使用梯度训练法时 ,对复数反正切求导的

计算较为繁琐 ,对于一些分类问题的网络测试正确

率不高 ,并且网络训练时间较长.

本文在 Kouda研究的基础上 ,提出了新的量子

神经元的计算模型 ,在量子理论的框架内 ,解释了神

经元的信息处理机制.该模型组成的三层前馈神经

网络对比 Kouda 提出的神经元模型网络以及经典

的神经元模型网络 ,基准测试的结果显示出该网络

具有较好的学习能力 ,训练时间短 ,分类精度高.之

后 ,采用该神经元组成的网络对丙烯腈反应器建模

来预测丙烯腈的收率.实验结果显示 ,采用量子神经

元的网络具有较强的泛化能力.

2　三层前馈量子神经网络计算模型
2 . 1　量子神经元的理论基础
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从量子物理学的角度考虑 ,神经元具有激活和

非激活两个基本态 ,分别用| 1〉和| 0〉表示.神经元的

状态在没有测量的情况下 ,可以处在激活态和非激

活态之外 ,即可以是这两个基本态的线性组合 ,常被

称为叠加态.此时 ,神经元的状态为 | φ〉,可用下式

表示 :

| φ〉=α| 0〉+β| 1〉. (1)

　　此外 ,神经元的状态可用几何方式表示 ,即

| φ〉= e iγ (cosθ| 0〉+ e iηsinθ| 1〉) . (2)

因为 e iγ是全局相位因子 ,不具有观测效应 ,可以省

略.为方便研究 ,本文假设η= 0 ,因此神经元的状态

可以简写为

| φ〉= cosθ| 0〉+ sinθ| 1〉. (3)

　　神经元的状态是可以改变的 ,直观上可理解

为 :神经元受到刺激 ,然后响应.受到的刺激是其他

邻近神经元的状态 ,然后根据接受到的状态 ,改变自

己的状态 , 并表达出来. 有一个著名的通用性结

果[7 ] :任意的多量子比特门都可由受控非门和单量

子比特门复合而成 ,某种意义上说 ,受控非门和单量

子比特门是所有其他门的原型.正是由于受控非门

的特点 ,本文提出的量子神经元模型主要模拟受控

非门 ,通过神经元接受到的控制量子比特来改变其

内部的神经元状态 (工作量子比特) .

2 . 2　量子神经元的拓扑结构及工作机理

本文将量子神经元对信息的处理分为宏观信息

收集和微观信息处理两部分 ,如图 1所示.宏观信息

收集部分的主要功能是 :收集其他相连神经元的信

息 ,然后综合信息 ,同时转换成控制量子比特.微观

信息处理部分的主要功能是 :模拟受控非门 ,根据控

制量子比特来改变工作量子比特 ,即神经元的内部

状态.然后对神经元最新状态测量 ,将神经元激活态

的概率值 ,作为神经元的宏观信息传递出去.

图 1　量子神经元

图 1 所示的量子神经元模型工作机理解释如

下 :

假定 ,如果神经元的状态为 | φ〉(用式 (3) 表

示) ,此时的相角为 2πS (σ) ( S为 sigmoidal函数 ,σ为

调节参数) ,具体如下 :

| φ〉= cos (2πS (σ) ) | 0〉+ sin (2πS (σ) ) | 1〉.
(4)

　　如果控制量子比特为 | 0〉(U = 0) ,按照图 1的

计算方式 ,神经元状态的相角变为 - 2πS (σ) ,此时

神经元的状态为

| φ1〉= cos (2πS (σ) ) | 0〉- sin (2πS (σ) ) | 1〉.

(5)

　　可以看出 ,神经元状态与其初态具有相同的可

观测性.从测量的角度看 ,神经元的状态没有改变 ,

如果控制量子比特为 | 1〉(U = 1) ,则神经元的相角

变为
π
2

- 2πS (σ) ,神经元的状态为

| φ2〉= cos (2πS (σ) ) | 1〉+ sin (2πS (σ) ) | 0〉,

(6)

此时神经元的状态被翻转.

如果控制量子比特 | <〉= co s(π2 U) | 0〉+ sin

(π2 U) | 1〉(0 < U < 1) ,神经元状态用式 (4) 表示 ,

按受控非门的工作原理 ,所得神经元为激活态时的

概率为

cos(π2 U2 ) sin (2πS (σ) 2 ) +

sin (π2 U2 ) co s (2πS (σ) 2 ) . (7)

按图 1工作方式所得的神经元为激活态时的概率为

cos (π2 U2 ) sin (2πS (σ) 2 ) +

sin (π2 U2 ) cos (2πS (σ) 2 ) -

2 ( sin
π
2

U) cos (2πS (σ) ) cos (π2 U) sin (2πS (σ) ) .

(8)

　　很显然 ,在 U = 1和 U = 0时 ,图 1 完全模拟受

控非门 ,而在 0 < U < 1时 ,图 1仅仅是近似模拟受

控非门 ,而不是完全模拟受控非门 ,两者相差

- 2sin (π2 U) co s (2πS (σ) ) cos (π2 U) sin (2πS (σ) ) .

(9)

　　式 (9) 被认为是在使量子神经元状态完全翻转

的惩罚项.图 1中函数 F(θ) 根据神经元的相角得到

神经元最新的状态 ,本文采用文献 [5 ] 的复数表示

方法.

F(θ) = eiθ = cosθ+ sinθ·i . (10)

式 (10) 显示出和式 (3) 的相似性 ,如果用“1”表示

| 0〉, 用“i”表示 | 1〉,则用复数表示量子状态具有

一定的合理性.图 1中的 M为测量 ,输出值为神经元

状态为激活态时的概率 ,即 Im2 ( F(θ) ) .

2 . 3　数学描述

本文主要介绍 3 层前馈量子神经网络 ,隐层采
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用上一节提出的量子神经元 ,输出层神经元激活函

数用于分类 ,采用 S 函数 ,建模采用线性函数.信息

的处理过程 (分类) 如下所示 :

O
( p)
k = S (∑

m

j = 1

y
( p)
j w jk - θk) , (11)

y
( p)
j = Im2 (V

( p)
j ) , (12)

V
( p)
j = F(π2 u

( p)
j - 2πS (σj ) ) , (13)

u
( p)
j = S (∑

n

i = 1
x

( p)
i w ij - θj ) . (14)

其中 : S (·) 表示 sigmoidal函数 , x
( p)
i 为第 p 个样本

的第 i 个部分输入 , w ij 为输入层和隐层的连接权

值 ,θj 为隐层神经元的阈值 ,V
( p)
j 为第 j 个神经元的

状态 , y
( p)
j 为第 j个神经元为激活态时的概率 , w jk为

隐层和输出层的连接权值 ,θk为输出神经元的阈值 ,

O
( p)
k 为第 p 个样本的第 k 个部分输出.

3　网络性能基准测试
　　为了全面测试所提出的量子神经网络 (QNN)

的性能 ,本文采用两种数据集 :人工数据集和实际数

据集.测试结果显示出 QNN 非常良好的分类性能.

作为对比 ,本文使用了几个基于经典的神经元构成

的网络和基于量子理论的神经网络 (三层前馈 ,梯度

训练法) ,分别是 BP[8 ] (指隐层神经元激活函数为 S

函数) , RBF[8 ] (径向基函数) , Qubit NN [5 ] .

在实验中 (除双螺旋问题) ,训练停止条件是 :测

试样本总误差在连续 5 次迭代中都不再下降.实验

的硬件是 AMD Sempron 1. 79 GHz ,512 MB ,采用

Matlab language ,在 Windows环境下运行.

3 . 1　人工数据集

3 . 1 . 1　概念学习

概念学习是神经网络的一个基准测试问题[9 ] .

下面是两个概念学习的例子 ,包括一个三角形和一

个矩形. 在 ( - 8 ,8) 3 ( - 8 ,8) 的范围内随机产生

100个样本 ,分为 3类.在本次实验中 ,为了测试网络

归纳学习的能力 ,采用递增训练集的方法[10 ] ,训练

样本数分别为 100 ,250 ,500和 1 000 ,测试样本数为

5 000 . 由于隐节点的不确定性 ,根据 Wolensky[11 ]

实验的结果 ,对于采用梯度算法的网络 ,在本次试验

中 ,隐节点的选取分别为 25 ,30 ,35 ,对于每个隐节

点均做 10次实验 ,最终结果取其平均值 ,如表 1 所

示.在本次实验中 ,为了控制网络训练时间 ,设定最

大迭代数为 5 000 .

　　从表 1的结果可以看出 ,BP神经网络随着样本

数的增加 ,测试准确率是先上升后下降. RBF 神经

网络可以取得较好的测试准确率 ,但是样本数从

500到 1 000时 ,测试准确率变化不大 ,而且网络训

表 1　概念学习测试结果

算法
训练集

样本数

训练集分类

正确率 / %

测试集分类

正确率 / %

训练

时间 / s

BP

100 98. 766 7 89. 253 3 157. 168 8

250 93. 786 7 92. 160 7222. 687 0

500 98. 373 3 96. 543 3296. 288 6

1 000 94. 760 0 93. 714 0338. 350 0

RBF

100 99. 166 7 88. 930 0 298. 015 6

250 98. 520 0 94. 774 7336. 508 4

500 97. 640 0 95. 994 0463. 926 7

1 000 98. 200 0 95. 868 0547. 112 2

Qubit NN

100 85. 000 80. 900 0 191. 625 0

250 84. 200 84. 540 0389. 359 0

500 87. 600 88. 546 0534. 641 0

1 000 88. 256 90. 352 0834. 756 0

QNN

100 100 93 . 820 7 102 . 382 8

250 98 . 920 0 95 . 884 7152 . 738 0

500 98 . 800 0 97 . 004 0207 . 423 5

1 000 99 . 200 0 98 . 120 0271 . 984 0

练时间较长. Qubit NN并没有显现出较好的分类效

果 ,反而是 4类神经元网络里最差的 ,而且网络训练

时间最长. QNN训练时间较短 ,且可取得较好的测

试集分类正确率 ,随着训练样本数的增加 ,测试准确

率也在不断上升 ,在 4种类型的神经元网络中 ,效果

最好.图 2显示出 4 种类型神经元网络随样本数的

增加 ,测试准确率变化趋势图.

图 2　4种类型神经元网络随训练样

本数增加测试准确率对比图

3 . 1 . 2　双螺旋问题

Wieland提出了一个神经网络基准测试问题 ,

就是如何分辨两个螺旋形.双螺旋取步长为 1 ,共采

用 194个数据为训练样本 ;取步长 0 . 1 ,得到 1 922个

数据为测试样本. 采用隐节点递增的方式 ,分别为

20 ,25 ,30 ,35 ,40 ,设定最大迭代次数 40 000次和预

设训练误差为网络停止训练的准则 ,没有采用约定

的网络训练停止条件的原因是最大迭代次数很大 ,

所以需要控制网络训练时间.平均结果如表 2所示.
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表 2　双螺旋结果

算法
隐节

点数

训练集分类

正确率 / %

测试集分类

正确率 / %

训练

时间 / s

20 74 . 23 73 . 05 87 . 344

25 80 . 93 75 . 96 100 . 89

BP 30 82 . 47 76 . 8 114 . 313

35 90 . 21 82 . 78 125 . 875

40 86 . 08 76 . 64 147 . 516

20 74 . 23 72 . 53 224 . 656

25 81 . 96 81 . 69 275 . 141

RBF 30 87 . 63 84 . 70 318 . 984

35 89 . 69 88 . 14 367 . 75

40 90 . 21 89 . 93 414 . 329

20 78 . 5 71 . 4 357 . 71

25 80 . 2 81 . 21 420 . 35

Qubit NN 30 82 . 42 83 . 28 520 . 123

35 83 . 55 85 . 62 620 . 542

40 84 . 78 87 . 54 740 . 658

20 92 . 27 87 . 04 93 . 516

25 96 . 39 92 . 82 214 . 797

QNN 30 97 . 42 93 . 34 262 . 094

35 99 . 48 95 . 06 292 . 765

40 99 . 6 98 . 19 344 . 797

　　从表2可以看出 , RBF网络随着隐节点的增加 ,

训练准确率和测试准确率都在增加 ,但所需时间较

长 ;BP网络和Qubit NN效果相对较差 ;本文提出的

量子神经元网络 ,在此 4 种类型的神经元网络中效

果较好 ,网络的训练时间可以接受.图 3显示的是随

着隐节点的增加 ,4 种类型神经元网络测试准确率

的变化.

图 3　4种类型神经元网络随隐节

点增加测试准确率对比图

3 . 2　实际数据集

3 . 2 . 1　Iris分类

Iris数据集分为 3类 ,每个类由 50个样本组成.

网络测试时隐节点的选取同概念学习 ,训练样本数

为每个类取30个样本 ,测试样本数为每个类剩下的

表 3　Iris分类结果

算法
训练集分类

正确率 / %

测试集分类

正确率 / %

训练

时间 / s

BP 97 . 78 98 . 33 20 . 010

RBF 99 . 889 96 . 33 17 . 115

Qubit NN 98 . 2 95 . 00 25 . 684

QNN 98 . 89 98 . 33 12 . 906

20个样本.

BP神经网络和QNN都达到较好的测试集分类

准确率 98. 33 % ,但是 QNN 所需训练时间最短为

12. 906 s ,相比之下 ,RBF训练时间比BP网络快 ,但

测试集分类正确率却不是很高. Qubit NN并没有表

现出较好的分类性能 ,且训练时间较长.

3 . 2 . 2　Wine识别

Wine数据集分为 3类 ,每个类分别包括 59 ,71 ,

48个样本. 网络测试时隐节点的选取同上 ,训练样

本每个类分别取 30 ,50 ,20 ,其他为测试样本.

表 4　Wine分类结果

算法
训练集分类

正确率 / %

测试集分类

正确率 / %

训练

时间 / s

BP 100 98 . 72 7 . 700 5

RBF 100 97 . 44 10 . 369

Qubit NN 98 . 25 96 . 54 17 . 285

QNN 100 99 . 36 6 . 844 0

　　在 Wine分类中 ,QNN再一次表现出较好的分

类效果和较短的训练时间 ,并且在隐节点为 30和 35

时 ,QNN的训练准确率和测试准确率在 10 次实验

中均达到了100 % ,相比之下 ,BP ,RBF和 Qubit NN

效果较差.

4　应用实例
　　上海石化某厂年产 5 万吨丙烯腈装置 ,采用美

国标准石油公司 Sohio的生产工艺 ,以 C241作催化

剂 ,以丙烯、氨、空气为原料 ,在沸腾反应器中一次

直接氧化制取丙烯腈 (即丙烯氨氧化法) .

通过工艺分析 ,本文将反应压力、中段温度、纯

丙烯量、空比、氨比、反应线速、触媒量作为模型的辅

助变量.采用此厂提供的反应器数据 342 组进行建

模 ,并对原始数据进行数据处理 (3σ准则、七点线性

平滑、归一化)后得到 317组数据.将数据前 253 组

组成训练样本集 ,另外 64 组数据组成测试样本集.

采用 3个模型泛化能力的衡量指标 ,即 :1)测试样本

的泛化均方误差 ( GMSE)值 ;2)测试样本的泛化最

大绝对误差 (MA XE)值 ;3)测试样本的泛化误差绝

对值 (| e| ) .

分别采用 BP ,RBF ,Qubit NN和本文提出的量
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子神经网络对反应器建模 ,最大训练次数 50 000 ,网

络结构为 722521.表 5显示出 4种模型泛化结果 ,图

4是这 4 种模型收率预测值.可以看出 ,QNN 能够

很好地跟踪丙烯腈收率的变化.

表 5　模型泛化结果对比

模型
泛化误差

GMSE

泛化最大误差

MAXE

误差绝对值

| e| ≤1

BP 0. 649 0 2. 924 2 54

RBF 0. 940 6 4. 047 0 53

Qubit NN 0. 776 3 2. 339 8 45

QNN 0. 309 3 2. 048 0 59

图 4　4种网络收率预测值

5　结　　语
　　本文在量子理论的框架下 ,解释了神经元处理

信息的机制 ,提出了量子神经元计算模型.采用人工

数据集和实际数据集作为分类对象 ,实验结果显示

该神经元组成的网络与其他经典神经元组成的网络

相比 ,在相同的网络结构和训练算法下 ,具有较好的

分类结果和较短的训练时间.以丙烯腈数据作为建

模对象 ,仿真实验也显示出该神经元网络具有较强

的泛化能力 ,能够很好地跟踪丙烯腈的变化.进一步

的研究主要有 :1) 量子神经元是模拟量子受控非门

的 ,这是它的理论基础 ,希望能够在数学上进一步证

明这种模拟的科学性 . 2)拓展量子神经元的应用领

域.
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