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基于参数化量子线路的量子神经网络数据分类

陈　超 闫文杰 薛桂香
河北工业大学人工智能与数据科学学院　天津３００４０１
　(chen．enda＠foxmail．com)

　
摘　要　量子神经网络结合了量子计算与经典神经网络模型的优势,为未来人工智能领域的发展提供了一种全新的思路.尽

管量子神经网络已被广泛研究,但数据编码方式以及不同训练线路对模型性能的影响尚未得到充分研究.为此,提出一种面向

数据分类的量子神经网络新模型,该模型探究了不同数据编码方式和不同结构训练层对分类任务的影响.该方法首先对经典

图像进行预处理,采用不同的数据编码方式将其编码到不同的参数化量子线路中进行训练,对模型的输出进行测量,使用参数

移位规则更新训练参数完成数据分类.在 MNIST手写体数据集上的实验结果表明,所提出的模型在数字{３,６}分类任务上的

分类准确率超过了９７％.与目前的主流方法相比,所提方法在分类准确率上有明显的提升.
关键词:量子神经网络;量子计算;数据分类;量子线路;参数移位规则
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ParameterizedQuantumCircuitsBasedQuantumNeuralNetworksforDataClassification
CHENChao,YAN WenjieandXUEGuixiang
SchoolofArtificialIntelligence,HebeiUniversityofTechnology,Tianjin３００４０１,China

　
Abstract　Quantumneuralnetworkcombinestheadvantagesofquantumcomputingandclassicalneuralnetworkmodel,andproＧ
videsanewideaforthedevelopmentofartificialintelligenceinthefuture．Althoughquantumneuralnetworkshavebeenwidely
studied,theimpactofdataencodingmethodsanddifferenttrainingcircuitsonmodelperformancehasnotyetbeenfullyexplored．
Therefore,thispaperproposesanewquantumneuralnetworkmodelfordataclassification,whichexplorestheinfluenceofdiffeＧ
rentdataencodingmethodsanddifferentstructuretraininglayersonclassificationtasks．ThemethodfirstpreprocessestheclasＧ
sicalimage,usesdifferentdataencodingmethodstoencodeitintodifferentparameterizedquantumcircuitsfortraining,measures
theoutputofthemodel,andusestheparametershiftruletoupdatethetrainingparameterstocompletethedataclassification．
ExperimentalresultsonMNISThandwrittendatasetshowthattheproposedmodelachievesmorethan９７％classificationaccuraＧ
cyondigit{３,６}classificationtask．Comparedwiththecurrentmainstream methods,theproposedmethodhasasignificantimＧ

provementinclassificationaccuracy．
Keywords　Quantumneuralnetworks,Quantumcomputing,Dataclassification,Quantumcircuit,Parametershiftrules
　

１　引言

近年来,深度神经网络[１]已经成为主流的机器学习模型,

在图像分类、目标检测、自然语言处理等应用中取得了成功.
其成功的关键是通过加深网络来提高预测精度.然而,存储

和计算需求的急剧增加成为经典计算机的瓶颈[２].量子计算

具有强大的并行计算能力和希尔伯特空间巨大的存储能

力[３],可以作为深度神经网络的量子加速器,有望更高效地解

决这些问题.量子神经网络[４Ｇ６]是一种包含可训练参数的量

子线路,是用于机器学习任务的流行算法之一,有望在现有的

量子器件上实现量子优势[７].实现参数化量子线路[８Ｇ９]的量

子优势需要足够大的量子比特数量.然而,大量的量子比特

被用于实际量子计算机噪声的处理,实际可用于量子线路的

量子比特数更少[１０].所以,在资源有限的量子比特数下设计

量子线路是有必要的.

在文献[１１]工作的基础上,本文提出一种基于参数化量

子线路的量子神经网络模型.该模型主要有５个组成部分:
数据准备、数据编码、酉变换、纠缠态测量和经典后处理.首

先,通过主成分分析(PrincipalComponentAnalysis,PCA)和
归一化对 MNIST数据集进行预处理.然后,将数据编码为

量子态.本文讨论了数据在不同编码方式如角度编码、时间

演化编码和振幅编码下模型的泛化性能.接着,构建参数化

量子线路模型,包括纠缠层[１２]和叠加层[１３].最后,对量子位

进行测量,输出的结果采用参数移位规则[１４]来优化训练参

数,使得模型预测值更接近标签值.
本文采用３种不同的编码方式将经典数据映射到量子线

路,探究了不同数据编码方式对模型泛化性能的影响;设计了

４种不同结构的强纠缠特性的参数化量子线路模型作为训练

参数层,探究了不同量子门电路组合的线路对模型学习能力

的影响.实验结果表明,该参数化量子线路模型在较少的量
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子比特数下达到了更高的分类精度.

２　量子计算

量子计算的基本单位是量子比特.相对于经典计算,量
子计算的优势在于其叠加性[１２]和纠缠性[１３].

２．１　量子比特

量子比特是量子计算的基本单元,具有两个基态,分别为

|０›和|１›.与经典比特只能处于０或１的状态不同,量子位

可以处于|０›和|１›的某种组合的任何状态,称为量子叠加态,
如式(１)所示.

|ψ›＝α|０›＋β|１›＝α
１
０[ ] ＋β

０
１[ ] ＝

α

β[ ] (１)

其中,复数α和β分别表示基态|０›和|１›的概率幅,满足|α|２＋
|β|２＝１.

对于由n量子比特构成的量子系统|ϕ›,其量子态空间是

各个量子态空间的张量积,可表示为:

|ϕ›＝|ψ１›􀱋􀆺􀱋|ψn› (２)

２．２　量子门电路

量子门电路是通过幺正变换来改变量子状态的,是量子

计算的基础.

２．２．１　Hadamard门

Hadamard门可以将一个量子位|０›或|１›变为|０›＋|１›
或|０›－|１›的均衡叠加态.

H|０›＝１
２

１ １
１ －１[ ]

１
０[ ] ＝１

２
(|０›＋|１›) (３)

H|１›＝１
２

１ １
１ －１[ ]

０
１[ ] ＝１

２
(|０›－|１›) (４)

２．２．２　量子旋转门

量子旋转门作用于量子比特上,可以让相应的量子比特

在Bloch球面上沿着x
∧,y

∧,z
∧
轴进行旋转,改变量子态的相位.

常见的量子旋转门有Rx,Ry,Rz.单比特量子旋转门的数学

描述为:

Rx(θ)＝
cos(θ/２) －isin(θ/２)

－isin(θ/２) cos(θ/２)[ ] (５)

Ry(θ)＝
cos(θ/２) －sin(θ/２)

sin(θ/２) cos(θ/２)[ ] (６)

Rz(θ)＝
e－i(θ/２) ０

０ ei(θ/２)[ ] (７)

２．２．３　受控非门

受控非门(ControlledＧNOT,CNOT)是一种量子逻辑门,
如图１所示,当控制比特位处于|１›时,它会对目标位取反.

CNOT门可以用来创建不同量子位之间的纠缠态[１５].

图１　受控非门示意图

Fig．１　DiagramofcontrolledNOTgate

２．３　量子测量

为了获取量子线路中的信息,需要经过测量将量子态信

息转化为经典可观测的信息.测量算符如图２所示.

图２　测量的线路表示

Fig．２　Circuitrepresentationofmeasurement

在单量子比特q的系统中,量子系统可以表示为|ψ›＝
α|０›＋β|１›.对量子位q进行PauliＧZ基测量,对应的测量算

子的集合可以表示为 M０＝|０›‹０|,M１＝|１›‹１|,可得到量子

位取０或１的概率为:

p(０)＝‹ψ|M†
０M０|ψ›＝|α|２ (８)

p(１)＝‹ψ|M†
１M１|ψ›＝|β|２ (９)

３　量子神经网络数字识别模型设计

量子神经网络是一种结合了量子计算和经典神经网络思

想的模型,用于处理和学习量子态数据[１６].在分类任务中,
量子神经网络可以用于对输入数据进行分类,并输出相应的

类别标签.图３是基于参数化量子线路的量子神经网络模型

示意图,该量子神经网络包括数据准备、数据嵌入到量子神经

网络、神经网络训练参数层的结构设计、优化算法的设计以及

分类预测.

图３　参数化量子线路的量子神经网络模型示意图

Fig．３　Schematicdiagramofquantumneuralnetworkmodelwith

parameterizedquantumcircuits

３．１　数据编码

经典数据编码到希尔伯特空间的量子态上,以嵌入到参

数化量子线路中.将经典数据编码到量子态的方式有角度编

码、时间演化编码、振幅编码等.

３．１．１　角度编码

角度编码是将 N 个特征编码进n 个量子比特的旋转角

度中,属于一对一编码.当 N≤n时,输入数据x＝{x１,􀆺,

xN}编码成量子态可以表示为:

|x›＝􀱋
N

i＝１
cos(xi)|０›＋sin(xi)|１› (１０)

这种编码方式一个量子位一次只能编码一个恒定深度的

量子线路.例如,将数据x＝{x０,x１,x２,x３}４个维度的数据

点使用角度编码的示意图,如图４所示.

图４　角度编码示意图

Fig．４　Diagramofangleencoding

３．１．２　时间演化编码

在量子计算中,时间演化可以用 Schrödinger方程[１７]来

描述:

ih－ d
dt|ψ›＝H|ψ› (１１)

２３１２００１１２Ｇ２
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U(t)＝e
－ith－ H (１２)

其中,H 是 一 个 特 殊 的 可 观 测 值,称 为 系 统 的 哈 密 顿 量

(Hamilton);h－是普朗克常量;时间演化算符为U.
时间演化编码是将经典标量x∈R 与酉矩阵中关于时间

的t联系起来,即U(x)＝e－ixH .哈密顿量 H＝ １
２δi,其中

δi∈{δx,δy,δz}为泡利旋转门.其矩阵表示为:

δx＝
０ １
１ ０

æ

è
ç

ö

ø
÷,δy＝

０ －i
i ０
æ

è
ç

ö

ø
÷,δz＝

１ ０
０ －１

æ

è
ç

ö

ø
÷ (１３)

时间演化编码的基本思想是利用量子系统的哈密顿量来

驱动量子比特的时间演化.通过调整哈密顿量的形式和参

数,可以实现对数据的编码.对于经典的数据xi,执行时间演

化编码完成Rx门的特征映射:

Rx(xi)|０›＝e
－i

xi
２δx

|０›

＝
cos(θ/２) isin(θ/２)

－isin(θ/２) cos(θ/２)[ ]|０›

＝cosθ
２|０›－isinθ

２|１› (１４)

一般使用 N 量子比特编码２N 的输入数据,例如归一化的

输入数据x＝[x０,x１,􀆺,x１４,x１５],采用时间演化编码的方式

编码到４个量子比特,其结构如图５所示.

图５　时间演化编码示意图

Fig．５　Diagramoftimeevolutionencoding

对于q０,q１,q２,q３这４量子比特编码１６个数据x可以表

示为:

U(X)＝RY(x０)RZ(x１)RX (x２)RY (x３)􀱋RY (x４)RZ(x５)

RX(x６)RY (x７)􀱋RY (x８)RZ (x９)RX (x１０)RY

(x１１)􀱋RY(x１２)RZ(x１３)RX(x１４)RY(x１５) (１５)

３．１．３　振幅编码

振幅编码是基于量子叠加态原理和幺正演化的特性.假

设有n个量子比特,每个量子比特可以处于两个状态０和１,
总共有２n个可能的状态.具体来说,对于 N 维归一化的经典

数据x,一个n量子比特量子态的振幅|ψx›可以表示为:

|ψ(x)›＝∑
N

i＝１
xi|i› (１６)

其中,N＝２n,xi是x 的第i元素,|i›是第i个计算基态.
一个n比特的量子系统可以用一个复数数组表示其振

幅,数组长度为２n,每个数组元素表示对应状态的振幅值.给

定一个向量x＝(x０,x１,􀆺,x２n－１),使用振幅编码是将这２n的

向量编码到n量子比特量子态的振幅上,如式(１７)所示:

|ψ›＝x０|００􀆺０›＋x１|００􀆺１›＋􀆺＋x２n－１|１１􀆺１›
(１７)

其中,xi∈R,并且满足|x０|２＋|x１|２＋􀆺＋|x２n－１|２＝１.为

了计算方便,四维归一化的经典数据x＝(０,１,０,０)使用两个

量子比特进行编码.振幅编码量子线路如图６所示.

图６　二量子位编码经典数据x＝(０,１,０,０)

Fig．６　Twoqubitsencodeclassicaldatax＝(０,１,０,０)

图６量子线路的原理是利用量子门电路的幺正运算来编

码.对该量子线路的幺正运算推导得出输入数据x:

(CNOT)􀅰 I􀱋RY
π
２( )( ) 􀅰(CNOT)􀅰 I􀱋RY

π
２( )( ) 􀅰(|０›􀱋|０›)

　＝

１ ０ ０ ０
０ １ ０ ０
０ ０ ０ １
０ ０ １ ０

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

􀅰 １ ０
０ １[ ] 􀱋

cos(π/４) －sin(π/４)

sin(π/４) cos(π/４)
æ

è
ç

ö

ø
÷􀅰

１ ０ ０ ０
０ １ ０ ０
０ ０ ０ １
０ ０ １ ０

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

􀅰

１ ０
０ １[ ] 􀱋

cos(π/４) －sin(π/４)

sin(π/４) cos(π/４)
æ

è
ç

ö

ø
÷

１
０
０
０

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

æ

è

ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷÷

＝

０
１
０
０

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

(１８)

３．２　训练参数层结构设计

对于n个量子比特的量子系统,在 Ansatz层(量子线路

的一种假设)之前量子态表示为:

|ψ(x)›＝U(x)|０›􀱋n (１９)

其中,U(x)表示经典数据编码为量子态的酉矩阵.

这一节将设计不同结构的 Ansatz以探寻一种最优的参

数化量子线路作为数据分类的新模型,如图７所示的４种不

同的线路结构.整个量子线路 Ansatz可以表示为一个酉矩

阵U(θ).在量子线路的最后,使用一个 CCCNOT门,前３个

量子位为控制位,最后一个量子位为目标位.当控制比特位

全为|１›时,目标位进行取反.对最后一个量子位进行测量,

该电路测量的期望值用函数表示为:

f(x;θ)＝‹ψ(x)|U†(θ)MU(θ)|ψ(x)› (２０)

其中,ψ(x)表示对输入数据x编码后的酉矩阵,U(θ)为 AnＧ
satz层的矩阵表示,U†(θ)为U(θ)的共轭转置,M 取δz表示在

z方向上进行测量的测量算子.测量后的量子位会坍缩,将
测量后得到的经典信息保存在经典寄存器中.

图７设计的４种不同的Ansatz都选用θ＝[θ０,θ１,􀆺,θ１９]

作为训练参数.Ansatz１将θ全部编码到Ry门中,并将每个

量子位之间用 CNOT 门纠缠.Ansatz２中将一般的训练参

数θ用RZ编码.Ansatz３网络层与层之间没有使用 CNOT
将量子比特位之间纠缠,只在测量前将各量子位聚合到最后

一个量子位进行测量.Ansatz４在参数层前每个量子位添加

一个 Hadamard门,用于创建量子叠加态.

２３１２００１１２Ｇ３

陈　超,等:基于参数化量子线路的量子神经网络数据分类



(a)Ansatz１ (b)Ansatz２

(c)Ansatz３ (d)Ansatz４

图７　４种不同的 Ansatz

Fig．７　FourdifferentAnsatz

３．３　优化算法

经典神经网络中通常使用梯度下降[１８]等基于梯度的优

化技术来更新网络权重参数,从而最小化损失函数.类似地,
量子线路的参数优化也可以使用基于梯度的优化来达到参数

更新的目的.图８是基于参数化量子线路的量子神经网络的

示意图,在训练参数层后对q３量子位进行测量,该线路测量

值的期望值可以表示为电路函数f(x;θ);选取交叉熵损失函

数[１９]作为测量期望值与实际标签值的判别依据;求损失函数

L对θi的梯度∂L
∂θi

;使用参数移位来计算每个参数的梯度.

图８　基于参数化量子线路的量子神经网络模型示意图

Fig．８　Schematicofquantumneuralnetworkmodelbasedonparameterizedquantumcircuits

　　基于参数化量子线路的量子全连接神经网络解决现实图

像的分类问题,其训练过程可以概括为以下步骤.

１)输入经典数据集ℝ＝{(xd,yd)}Dd＝１,首先将每个特征

向量x归一化为单位长度并使用酉矩阵U(x)编码为模型的

输入量子态|ψ(x)›,其中|ψ(x)›＝U(x)|０›􀱋N .

２)执行一系列ansatz酉矩阵U(θ),可以得到量子系统

U(x)U(θ)|０›􀱋N .

３)测量量子系统,得到样本预测值.对线路的最终输出

态进行哈密顿算子M 测量,使用pauliＧz基测量量子系统.用

期望值f(x;θ)表示测量后的量子系统.输出值为:

f(x;θ)＝‹ψ(x)|U†(θ)MU(θ)|ψ(x)› (２１)

４)计算标签预测值f(xi;θ)与真实标签yi的损失.损失

函数L如式(２２)所示,设置样本batchsize为１,即 N＝１.得

到损失函数L:

L＝－ylogf－(１－y)log(１－f) (２２)

５)计算损失函数L对训练参数θi的微分∂L
∂θi

.∂L
∂θi

的表达

式如下:

∂L
∂θi

＝∂L
∂f

􀅰∂f
∂θi

(２３)

使用混合经典量子算法计算∂L
∂θi

,∂L
∂f

在经典计算机上完

成,得到∂L
∂f＝ f－y

f(１－y).使用 parameterＧshiftrule计算量子

线路中∂f
∂θ

的梯度:

∂f(xi;θ０,θ１,􀆺,θk)
∂θj

＝f(xi;θ０,θ１,􀆺,θj＋π/２,􀆺,θk)
２ －

f(xi;θ０,θ１,􀆺,θj－π/２,􀆺,θk)
２

(２４)

其中,k 为 Ansatz层 参 数 个 数.得 到 损 失 函 数 L 对θi 的
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微分∂L
∂θi

:

∂
∂θj

L＝ f(xi;θ)－yi

f(xi;θ)(１－f(xi;θ))
∂
∂θj

f(xi;θ) (２５)

６)重复执行２)－５)直到θ收敛,最后训练出来的线路可

以给出正确的分类结果.

４　实验

４．１　实验环境

实验中参数化量子线路模型均基于 Qiskit设计,模型的

训练和测试都是在深度学习框架 PyTorch下进行的.系统

硬件环境为Intel(R)Xeon(R)CPUE５Ｇ２６９７v３＠２．６０GHz
处理器,NVIDIA GeForceRTX１０８０TiGPU.软件环境为

PyTorch１．１０．０＋cu１０２,qiskit０．３８．０,并 在 qiskitＧaerＧ
gpu[２０]上进行模拟.

４．２　实验数据集和预处理

实验数据集为 MNIST手写体数据集,MNIST数据集总

共包含了７００００张０－９的手写数字图像.每个图像都是灰

度图像,大小为２８×２８像素,像素值的范围是０到２５５,表示

了图像中每个像素的灰度强度.选用感兴趣的数字３和６,

其对应的特征和标签一共有１４０１７个样本.由于目前可用的

量子比特的数量极其有限,将２８×２８的７８４个特征维度像素

值大小为０到２５５的图像展开为一维向量,然后使用PCA将

其降低到１６个特征向量.实验选取的３和６数据集均为６００
个样本,总样本数量为１２００个,按照４∶１的比例划分训练集

和测试集.

４．３　模型参数设置

实验使用角度编码、时间演化编码和振幅编码来探究不

同编码方式对模型学习能力和性能的影响.在训练参数层设

计了４个不同的 Ansatz,分别为circuit１－circuit４.在训练

层中采用不同的网络深度,分别为１２个训练参数、２０个训练

参数和 ２８个训练参数,网络结构如图 ９所示.相对而言

２８个训练参数比２０个训练参数多一层隐藏层的网络深度.

(a)１２Ｇparameterscircuit (b)２０Ｇparameterscircuit

(c)２８Ｇparameterscircuit

图９　不同训练参数的 Ansatz

Fig．９　Ansatzofdifferenttrainingparameters

４．４　实验结果

在四量子位的量子神经网络中,基于角度编码的数据编

码方式是一对一编码,所使用的数据集为PCA选取的４个最

重要的特征向量.基于时间演化编码和振幅编码所选的数据

集均为PCA选取的１６个最重要的特征向量.每次实验学习

率γ均为０．０１,经典计算部分选用SGD算法,量子线路优化

选用ParameterＧShiftRelus,每一次batch后对参数θi分别移

动＋２/π和－２/π,训练进行１００次迭代.

MNIST预处理后数字３和６在模型上的部分测试结果

如图１０所示.

图１０　MNIST预处理后数字３和６在模型上的部分测试结果

Fig．１０　Partialtestresultsofdigits３and６onthemodelafterMNISTpreprocessing
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　　表１列出了 Ansatz层circuit１－circuit４采用角度编码、
时间演化编码和振幅编码的数据编码方式,以及不同深度

Ansatz层的测试结果.

表１　不同数据编码层和训练层在 MNIST数据集３和６上的测试结果

Table１　Testresultsofdifferentdataencodinglayersandtraining
layersonMNISTdatasets３and６

模型

参数数量
编码层结构

训练层结构

circuit１ circuit２ circuit３ circuit４
２０ 角度编码 ０．８１５０ ０．８３０ ０．５２５ ０．８９２
２０ 时间演化编码 ０．８０５０ ０．８３５ ０．５６５ ０．８４６
２０ 振幅编码 ０．８３７５ ０．８５５ ０．６５５ ０．９６０
１２ 振幅编码 ０．８１７０ ０．８２５ ０．３８４ ０．８６７
２８ 振幅编码 ０．８５００ ０．９１０ ０．７０４ ０．９７１

４．４．１　不同数据编码方式下模型结果分析

从图１０可以看出,模型参数数量一定,并且训练电路相

同时,在四量子比特位下振幅编码的编码方式的性能最好.
在训练参数数量一定时,线路circuit４性能是最优的.具体

而言,从表１可以看出,在相同训练参数和网络结构下,使用

振幅编码的数据编码方式比使用时间演化编码方式的泛化性

能更强,其中在２０个训练参数下,基于振幅编码的circuit４
精度达到了０．９６,高于基于时间演化编码的０．８４６分类精

度.分析原因是,振幅编码将输入的经典数据转化为量子比

特的幅度上,每个经典数据样本被映射为一个量子态,其中量

子比特的幅度对应于该数据样本的相对频率.而时间演化编

码是通过量子门的幺正运算,利用量子系统在演化过程中的

相位变化和幅度变化来实现特定的编码目标.例如编码２５６
个特征的经典数据,使用振幅编码仅需８量子比特,而时间演

化编码每个量子比特需要堆叠３２个量子比特门编码经典数

据,空间复杂度较大.角度编码是对经典数据一对一编码,当
前量子比特资源十分有限,这种方式需要大量量子比特,而量

子线路的优势是基于量子力学中的叠加性,所以对于经典数

据编码到量子态,选用振幅编码是不错的选择.

４．４．２　不同 Ansatz下模型性能分析

本实验设计了４种不同的 Ansatz,探究分类任务中最优

的参数化量子线路.

１)circuit１相比于circuit２,将训练参数从全部的RY门替

换为使用RZRY 相结合的方式,在整个 Bloch球体中,将数据

耗散到希尔伯特的整个空间对分类有很大的帮助;

２)对于 circuit２ 和 circuit３,如 果 量 子 位 之 间 不 使 用

CNOT门,那么量子位之间就无法成为一个复合系统,每个量

子位会是一个孤立的量子系统而无法建立联系,从表１中的

数据可以 看 到 对 于 二 分 类 问 题,该 模 型 的 分 类 精 度 仅 为

０．５２５~０．６５５,并没有分类能力;

３)比较量子电路circuit２和circuit４,探究在电路中添加

Hadamard门是否影响线路时,选取较为简单的量子线路作

为演示,如图１１所示.

(a)circuit２部分结构 (b)circuit４部分结构

图１１　Hadamard门对线路的影响

Fig．１１　EffectofHadamardgateoncircuit

对于图１１中的两个量子线路,q０和q１两个初始态为|０›
的量子线路,测量前的量子态可以表示为式(２６)、式(２７):

(CONT)􀅰(RY(θ１)􀱋RY(θ２))􀅰(|０›􀱋|０›)

　＝

cosθ１

２cosθ２

２

cosθ１

２sinθ２

２

sinθ１

２sinθ２

２

sinθ１

２cosθ２

２

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
úú

(２６)

(CONT)􀅰(RY(θ１)􀱋RY(θ２))􀅰(H􀱋H)(|０›􀱋|０›)

　＝１
２

cosθ１

２＋sinθ１

２( ) cosθ２

２＋sinθ２

２( )

cosθ１

２＋sinθ１

２( ) cosθ２

２－sinθ２

２( )

cosθ１

２－sinθ１

２( ) cosθ２

２－sinθ２

２( )

cosθ１

２－sinθ１

２( ) cosθ２

２＋sinθ２

２( )

é
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ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù
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ú
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ú
ú
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(２７)

在每个量子位添加 Hadamard门使得量子电路更加复

杂,表达能力更强,便于找到最优的参数.

４．４．３　线略深度对模型性能的影响

神经网络的隐藏层数过少,网络的表达能力会受到限制,
无法有效地学习到数据的特征.因此,在参数化量子线路的

训练层中将训练参数θi分别设置为１２,２０和２８个,相当于设

置了３种不同的隐藏层层数,具体的训练层结构如图９所示.
从表１中可以看出,在同一编码模式下,训练层的层数越多,
对于分类任务的准确率越高.使用振幅编码对输入数据进行

编码,同时采用circuit４的模型结构,当训练参数为２８个时,

模型在 MNIST数字３和６的分类任务上达到了９７％以上的

准确率.
结束语　为探究量子计算与机器学习结合的可能性,本

文针对经典神经网络进行量子电路层嵌入,构成量子神经网

络,并提出了３种不同的数据编码方式.针对训练层网络结

构,提出了４种强纠缠的参数化量子线路的量子神经网络模

型,并且详细阐述了网络模型的内部结构和理论基础.对每

个模型在超参数一定的情况下进行实验比较.实验结果表

明,基于振幅编码的参数化量子线路模型在{３,６}分类任务中

的分类准确率超过了９７％,高于文献[１１]模型８８％的分类精

度.在{３,８}分 类 任 务 中,本 文 模 型 的 分 类 准 确 率 达 到

９１．６％,证明了基于参数化量子线路构建量子神经网络的可

行性,未来可以将模型扩展到多分类任务.对于泛化能力更

强的卷积神经网络,是否可以将参数化量子线路用于编码卷

积核构成量子卷积神经网络[２１],仍需进一步研究.
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