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基于混合量子经典长Ｇ短距离特征扩展网络的图像分类
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摘　要　经典神经网络的规模、计算时长很难进一步突破,难以兼顾轻量化和高性能,在目前大数据时代下成为了解决海量数

据的图像分类问题的瓶颈.而混合量子经典神经网络具有量子计算与经典计算的优势,能够进行高效的并行计算并具有较好

的普适性.为此,设计了混合量子经典长Ｇ短距离特征扩展网络(HybridQuantumＧClassicalLongＧShortRangeFeatureExtenＧ

sionNeuralNetwork,HQCＧLSNet),它是一种包含多个混合模块的多分支结构.通过多种量子旋转门及受控ＧZ门构成量子解

耦全连接注意力机制,利用量子特性从量子增强特征空间中高效地获取长距离特征;与此同时,采用经典卷积模块获取短距离

特征,并以组合特征图的方式进行特征扩展.在 MNIST的十分类以及 CIFARＧ１０数据集上的三分类这两个图像多分类任务上

测试其准确率分别为９９．４２％和９１．４２％,相较于对应的经典模型及混合量子经典模型均有提升,而且该模型的参数量与时间

复杂度相较于经典模型均有所减小.

关键词:量子机器学习;图像分类;量子神经网络;量子计算;混合量子经典神经网络
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ImageClassificationBasedonHybridQuantumＧClassicalLongＧShortRangeFeatureExtension
Network
ZHENGYi,JIAXinghao,ZHANGJunwenandRENShuang
SchoolofComputerScience& TechnologyEngineering,BeijingJiaotongUniversity,Beijing１０００４４,China

　

Abstract　Itisdifficulttofurtherbreakthroughthescaleandcomputingtimeofclassicalneuralnetworks,makingitdifficultto

simultaneouslyachievelightweightdesignandhighperformance．ThishasbecomeabottleneckinsolvinglargeＧscaleimageclassiＧ

ficationproblemsintheeraofbigdata．Incontrast,hybridquantumＧclassicalneuralnetworkscombinetheadvantagesofquantum

andclassicalcomputing,enablingefficientparallelcomputationandstronggeneralizability．Toaddressthis,thispaperproposes

thehybridquantumＧclassicallongＧshortrangefeatureextensionneuralnetwork(HQCＧLSNet),amultiＧbrancharchitecturecomＧ

posedofmultiplehybridmodules．Itincorporatesaquantumdecoupledfullyconnectedattentionmechanismbuiltwithvarious

quantumrotationgatesandcontrolledＧZgatestoefficientlyextractlongＧrangefeaturesfromaquantumＧenhancedfeaturespace．

Simultaneously,aclassicalconvolutionalmoduleisemployedtocaptureshortＧrangefeatures,andfeatureextensionisperformed

bycombiningtheresultingfeaturemaps．Themodelachievesclassificationaccuraciesof９９．４２％onthetenＧclassMNISTdataset

and９１．４２％onathreeＧclassCIFARＧ１０dataset,outperformingcorrespondingclassicalandhybridquantumＧclassicalmodels．AdＧ

ditionally,HQCＧLSNetreducesboththeparametercountandtimecomplexitycomparedtopurelyclassicalmodels．

Keywords　Quantum machinelearning,Imageclassification,Quantumneuralnetwork,Quantumcomputing,HybridquantumＧ

classicalneuralnetwork

　

１　引言

近年来,随着深度神经网络的发展,使用深度神经网络进

行图像分类的准确率超过传统算法,甚至可比肩人类水平;但
由于图像数据量的不断增大,采用传统的基于经典神经网络

的方法进行图像分类时,在处理大规模数据及缩短处理时间

方面具有一定的局限性[１Ｇ２].

针对以上问题,学者提出了许多改善方式.其中一种主

要方 式 为 轻 量 化 网 络 模 型,有 代 表 性 的 包 括 obileNet系

列[３Ｇ４]、GhostNet系列[５Ｇ６]、IremulbNet[７]以及 FMGNet[８]等.

上述轻量化网络模型大多运用了较低的参数量、较低的复杂

度的网络结构及计算操作等来实现模型加速的目的.同时也

有研究对经典网络使用各种模型压缩的方法,如剪枝、量化、

知识蒸馏等来降低参数的数量与模型的计算量,提高模型的



运行效率.但是经典的框架具有较难突破的限制,所以优化

后的模型依然会有十万到百万数量级以上的参数,并且在优

化模型的规模和复杂度的同时,可能降低了准确率.针对这

样的情况,寻找并实现更优的海量数据处理方法仍是重要的

任务.

与此同时,诞生了混合量子经典神经网络(HybridQuanＧ

tumＧClassicalNeuralNetwork,HQCNN),其具有量子和经典

神经网络的优点:一方面,可以利用量子叠加及纠缠特性实现

少量参数 下 的 高 速 度 运 行,甚 至 是 某 些 问 题 上 的 指 数 加

速[９Ｇ１０];另一方面,可利用经典模块补充非线性操作并弥补复

杂量子模块对量子硬件要求较高的缺陷.同时,运用量子模

块能够使得模型拥有更大的特征空间,更有利于找到全局最

优解,能够在保证模型简化的同时得到更高的准确率[１１Ｇ１２].

HQCNN应用于有海量数据需要处理的图像分类任务的优势

显著,在近几年的研究中越发热门.

但是,目前的 HQCNN用于图像分类时存在分类准确度

低,算法与数据尺寸和维度耦合的问题.本文参考了 GhostＧ

Netv２中介绍的方法[６],提出了混合量子经典长Ｇ短距离特征

扩展网络,以及量子解耦全连接注意力机制(Quantum DeＧ

coupledFullyConnectedAttention,QDFCAttention),目的在

于通过量子计算提高图像分类的精度以及运算速度.本文的

主要贡献如下:

１)提出了 HQCＧLSNet神经网络模型,基于经典卷积层、

池化层以及利用混合量子经典特征扩展模块形成的多分支结

构,使用的混合模块采用量子解耦全连接注意力机制和经典

卷积,从长距离和短距离对信息进行抽取与特征扩增.

２)提出了量子解耦全连接注意力机制模块,采用参数化

量子电路,通过振幅编码及多种量子门相结合的方式来构造,

在基于滑动窗口计算方法的基础上分别从左到右、从上至下

两个方向得到该图像区域的全局注意力特征图,并且此模块

中的特征图大小与模块本身的设计解耦,能够方便调整与

扩展.

３)将 HQCＧLSNet应用于图像分类任务,在 MNIST十分

类、CIFARＧ１０三分类任务中实验准确率分别达到了９９．４２％
和９１．４２％,相比同规模经典神经网络模型,在准确率上更

高,在参数量和计算量上更少;相较于之前已提出的其他混合

量子经典神经网络模型,其在参数量、计算量和准确率之间有

较好的平衡.

２　量子计算基础

量子比特是量子计算和量子存储的基本单位.量子比特

有叠加属性,n个量子比特就足以生成一个２n 维的状态空

间,这使得量子算法即使只有少量的量子比特也能表示巨大

的数据量;量子比特间还具有叠加属性,量子比特发生变换就

会相互牵制、联动,所以信息可以以低耗费被传输,全局处理

也能以廉价的方式实现.

量子门作为量子计算机中操控量子比特状态的基本单

元,可以在高维希尔伯特空间上实现搜索和计算,以使量子算

法获得较大的解空间,为量子算法取得更高的性能奠定基

础[１３].量子门可以看成一个满足U†U＝UU†＝I的酉矩阵

U,U† 为U 的共轭转置,I为单位矩阵.本文中涉及的量子门

及其对应的表示如表１所列.

表１　基础量子门及其表示

Table１　Basicquantumgatesandtheirrepresentations

量子门 符号表示 矩阵表示 图形表示

RX门

(旋转 X门) RX

cos θ
２( ) －isin θ

２( )
－isin θ

２( ) cos θ
２( )

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

RY门

(旋转 Y门) RY

cos θ
２( ) －sin θ

２( )
sin θ

２( ) cos θ
２( )

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

RZ门

(旋转Z门) RZ
e－iθ/２ ０

０ eiθ/２[ ]

受控ＧZ门 CZ

１ ０ ０ ０
０ １ ０ ０
０ ０ １ ０
０ ０ ０ －１

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

参数化量子电路(ParameterizedQuantumCircuit,PQC)

是目前常用的一种量子神经网络的实现方式.具体来说,

PQC的核心思路是利用有参和无参两种类型的量子门组合

成多层的量子拟设,然后用经典优化算法来进行学习训练,此

思路在现在的量子比特数相当有限又存在量子噪声干扰的含

噪声的中尺度量子计算(NoisyIntermediateＧScaleQuantum,

NISQ)时代非常适用.PQC构建的量子神经网络一般包含

输入编码、参数化操作和测量模块３个基本部分.

３　相关工作

混合量子经典神经网络是将经典模块与量子模块组合形

成的混合神经网络,它同时具有量子神经网络的高速度与经典

神经网络的普适性,能够展现出更强的表达能力与计算性能.

Henderson等[１４]使用随机量子电路实现了一种量子卷

积层,并将其加入到经典神经网络框架中使用,取得了相较于

经典卷积神经网络更高的准确率.Gupta等[１５]提出了量子

非局部神经网络,结合经典卷积神经网络以及量子非局部模

块并行地计算大量输入特征的远距离依赖关系,在图像二分

类任务上取得高准确率的同时将参数量控制在十万以内.

Senokosov等[１６]提出了一个具有并行量子电路的混合量子神

经网络(HQNNＧParallel),使用多个可以并行执行的量子模

块进行计算,从而实现减少总计算时间的效果.Rao等[１７]提

出一种自定义卷积神经网络,通过引入量子分类器,不仅实现

了超过一般经典模型的分类准确率,而且显著降低了内存消

耗和模型体积.Xiong等[１８]提出了一种轻量化的混合量子卷

积神经网络,并将其应用在恶意代码检测任务中,取得了较优

的检测性能,但相比目前先进的深度学习模型还有一定差距.

另外,文献[１９Ｇ２１]也研究了混合量子经典神经网络,并证明

了混合量子经典神经网络能够达到与结构相似的经典网络相

近或更高的性能,文献[２１Ｇ２２]的研究也证明了量子模块能够

降低参数量.

４　混合量子经典长Ｇ短距离特征扩展网络

本文参考 GhostNetv２[６]的工作,提出了 HQCＧLSNet,如

图１所示,它是一种多分支并行的网络结构.输入图像首先

８７２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５３,No．４,Apr．２０２６



进入每一分支的一组经典卷积层与最大池化完成降维和局部

特征提取;之后利用 QDFC注意力机制与经典卷积单元构成

的混合量子经典特征扩展模块,在长、短距离上分别抽取特

征;分支的最后利用一层经典卷积将不同尺度的特征图统一

为固定的大小与维数.对经过多个分支处理得到的结果进行

合并,再利用经典卷积层做进一步处理,最终在全连接层进行

分类.HQCＧLSNet通过并行分支结构可以同时得到、处理多

组特征图,实现了特征图的扩展.其中的量子模块虽然可以

提供更高的计算效率和更小的参数量,但无法实现激活函数

等非线性操作,且当输入数据为高维度大尺寸时需要大量的

量子资源,所以此处利用的经典结构可以对上述问题进行

修正.

图１　HQCＧLSNet模型的整体结构

Fig．１　OverallstructureofHQCＧLSNetmodel

４．１　QDFC注意力机制

注意力机制可以通过引入长距离的空间依赖性来提高模

型对时空信号理解的效果,但由于注意力机制的计算复杂度

随特征图大小呈二次增长,很难以低成本处理海量的图像数

据.虽然经典方法已经针对注意力机制进行了大量尝试性的

加速,如采用窗口划分策略的方法[２３Ｇ２４],但由于本身复杂度

上就存在下限,因此只能减缓,无法从根本上突破注意力机制

的复杂度瓶颈.而现阶段对量子注意力网络的研究[２５Ｇ２６]大

多还是沿用了经典的注意力网络结构,因此不容易扩展与应

用.但是解耦全连接注意力机制(DecoupledFullyConnected

Attention,DFCAttention)通过把注意力过程拆开,并利用全

连接层做计算,显著简化了算法结构,降低了计算复杂度.在

此基础上,本文进一步提出其在量子计算框架下的实现方案,

以实现低成本的长距离特征提取.

给定一个特征图Z∈ℝH×W×C,可将其视为 HW 个token
zi∈ℝC 的组合,即Z＝{z１１,z１２,􀆺,zHW }.则对特征图Z 的

全连接注意力ahw 可表示为式(１)的形式:

ahw ＝ ∑
h′,w′

Phw,h′w′☉zh′w′ (１)

由于特征图可视为低秩矩阵[２７],可将全连接注意力按照

式(２)－式(４)的形式分解为水平和竖直两个方向上的特征矩

阵,从而进行解耦的全连接注意力计算.

a′hw ＝ ∑
H

h′＝１
PH

h,h′w ☉zh′w ,h＝１,２,􀆺,H,w＝１,２,􀆺,W (２)

ahw ＝ ∑
W

w′＝１
PW

w,hw′☉zhw′,h＝１,２,􀆺,H,w＝１,２,􀆺,W (３)

ahw ＝a′hw ×ahw (４)

其中,PH 和PW 为全连接层中的可学习权重.

对 DFC注意力的特征图进行划分,并对划分出的每个小

窗口内的所有特征点使用参数共享且基于 PQC构建的全局

特征提取器(GlobalFeatureExtractor,GFE)来进行特征提

取,能够进一步减少模型的参数量、计算量,摆脱输入特征图

大小对算法的影响,使其具有良好的输入适应性和结构可扩

充性.GFE的整体量子电路图如图２(a)所示.

(a) (b)

图２　全局特征提取器的量子电路图

Fig．２　Quantumcircuitoftheglobalfeatureextractor

　　GFE包括３个部分,分别对应处理流程中的３个步骤.

第一是采用振幅编码的方式将大小为 N×１×C 的滑动窗口

中选取的经典特征向量X＝{x１１,x１２,􀆺,xNC}∈ℝN×１×C映射

到Nqubit＝log２(NC)个量子比特上,得到一个初始量子态.使

用振幅编码方式将原始经典数据转换成多维的叠加态,实现

了输入数据的降维,减少了对量子比特的需求和对电路的要

９７２郑　毅,等:基于混合量子经典长Ｇ短距离特征扩展网络的图像分类



求,使基于模型的模型参数大幅减少.

如图２(b)所示,在第二阶段,该阶段堆叠的一个 D 层量

子电路是由首先施加在全部量子比特上的 RZ门,之后对不

同的量子比特各自应用的 RX,RY和 RZ旋转门所构成的,这

样保证了该量子电路拥有灵活的酉变换拟合能力.而这

个灵活性可以通过旋转门参数θ在学习过程中不断调节,

并且组合多个旋转门操作扩大特征空间有助于增强模型

性能.在每一层的最后,还利用受控ＧZ门来实现不同量子

比特间的纠缠,通过这种跨越量子比特的连接方式构成一

种循环的纠缠环路,以增强量子态之间的信息交流,从而实现

全局相关性建模,充分捕获窗口内的远距离关联.式(５)－
式(７)是上述整个过程的数学描述,其中θ为旋转门操作中的

相应参数.

|ψ１›０＝(RZ (θ１)q１
􀆺RZ (θD)qNqubit

)|ψ０› (５)

|ψ１›１＝(RZ(θD＋１)q１
􀆺RY(θD＋d)qn

􀆺RX(θ２D)qNqubit
|ψ１›０

(６)

|ψ１›２＝(CZ(q２q３)􀆺CZ(qNqubit－１qNqubit
)CZ(qNqubitq１))|ψ１›１

(７)

堆叠D 层后的整个过程可以用酉算子表示为式(８)、

式(９)的形式:

U(θ)＝|ψ１›２ (８)

|ψ１›＝(U(θ))D|ψ０› (９)

|ψ１›即为通过第二部分得到的最终量子态.

最后,GFE的第三部分负责对被第一、第二部分影响后

的量子态进行测量,输出经典数据.

至此,得到了完整的 GFE,它通过量子全局操作实现滑

动窗口内的全局特征捕获,可实现与经典卷积以及全连接层

相似的效果,且参数量只有２DNqubit.由于 QDFC注意力机

制需要在水平和垂直两个方向上使用滑动窗口对整个特征图

进行处理,因此同时应用了水平和垂直两个 GFE,最终整个

QDFC注意力机制的参数量为４DNqubit.由于引入振幅编码

缩小了数据规模,其时间复杂度为 O(KH

H log２(H２WC２)＋

KW

Wlog２(HW２C２)),其中 KH 和KW 为滑动窗口的大小.相

比于经典自注意力机制的 O(H２W２C＋HWC２)[２８]以及经典

DFC注意力机制的 O(KHHWC２＋KWHWC２)[６],QDFC 实

现了指数级的加速.

４．２　混合量子经典特征扩展模块

图３是混合量子经典特征扩展模块的结构示意图,它有

两个平行的子分支,分别建模图像长距离的全局特征以及短

距离的局部特征.QDFC注意力机制分支处输入的特征图经

过均值池化及经典卷积降维后,在输出分支之前再经由上采

样恢复;经典卷积分支利用两个经典的卷积层从前往后提取

图像的不同层次局部特征,将两次卷积层得到的两张不同特

征图合并在一起,实现了多尺度信息的相互补充、融合;最后

两个分支所得的结果相乘即可采用注意力机制突出特征,着

重加强高重要性的特征.

图３　混合量子经典特征扩展模块结构

Fig．３　StructureofthehybridquantumＧclassicalfeatureextension

module

５　实验与结果分析

５．１　实验环境与评价指标

本研究使用了在图像处理领域广泛使用的 MNIST数据

集以及CIFARＧ１０数据集进行图像分类实验.对于 MNIST
数据集,所有类别进行十分类实验,且每个类别包含４００个样

本.对于CIFARＧ１０,则进行了类别为２,４,８的三分类实验,
每个类别包含的样本数均为１００００.两个数据集均按照４∶１
的比例划分为训练集和测试集.在将图像输入模型之前,使用

每个数据集的全局平均值和标准偏差对其进行了归一化处理.

本研究在经典计算机上对量子模型进行模拟实验,虽然

这会造成其在处理时间上的损失.实验中使用的具体硬件设

备、软件版本以及各种训练参数如表２所列.

表２　实验环境配置

Table２　Experimentalenvironmentconfiguration

硬件/软件/参数 型号/版本/参数取值

操作系统 Ubuntu１８．０４．６
CPU Intel(R)Xeon(R)Silver４２１４２．２０GHz

Python ３．１１
Cuda １２．１

PyTorch ２．２．２
Qiskit １．２．４
优化器 Adam
学习率 ０．０１~０．００５

量子比特数 Nqubit ８
QDFC注意力中的堆叠层数D ２

本研究选择分类任务常用的准确率(Accuracy)、精确率

(Precision)作为性能评价指标,且使用宏平均来进行整体评

估,如式(１０)－式(１２)所示:

accuracy＝ TP＋TN
TP＋TN＋FP＋FN

(１０)

precision＝ TP
TP＋FP

(１１)

Metricmacro＝１
k ∑

k

i＝１
metrici

metrici＝accuracyi 或precisioni

(１２)

另外,本 研 究 还 使 用 参 数 量 与 每 秒 浮 点 运 算 次 数

(FLOPs)来评估算法规模与计算速度.

５．２　模型具体参数

HQCＧLSNet模型中的经典结构和具体参数与不同的输

入输出要求相关.在 MNIST数据集以及 CIFARＧ１０数据集

中的设置分别如图４(a)、图４(b)所示.
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(a) (b)

图４　HQCＧLSNet的具体结构以及输入每个模块的特征图尺寸

Fig．４　SpecificstructureofHQCＧLSNetandsizeofthefeaturemapinputforeachmodule

５．３　实验结果

为了评估本文模型的性能,分别和经典神经网络 CNN,

GhostNetv２[６],MobileNetv３[４]以及混合量子经典神经网络

QCNNＧHen[１４],QCNNＧLiu[２９],MERA[３０],HQNNＧParallel[１６],

HQNNＧQuanv[１６]模型进行了对比实验.在经典的网络实验

中,把经典的网络参数控制为与本文模型相近的数量.在实验

中,我们通过调整经典网络的整体结构,使其参数量与本文的

混合模型保持接近,以确保对比公平.表３、表４为本次对比实

验的结果,图５(a)为本文模型与其他参考模型在 MNIST数据

集上对于十分类任务训练过程中损失的变化情况,图５(b)为

在CIFARＧ１０上关于三分类任务训练损失变化情况.

表３　MNIST上的对比实验结果

Table３　ComparativeexperimentalresultsontheMNIST

模型 参数量 FLOPs 准确率 精确率

CNN ４４６３４ １６．３１ ０．９８６０ ０．９２９７
GhostNetv２ ４３２７８ １３．０９ ０．９９１０ ０．９５６０
MobileNetv３ ４３２９８ １５．９２ ０．９８９０ ０．９４４１
QCNNＧHen １９７８ ０．０４ ０．９３０５ ０．６４７９
QCNNＧLiu ４４０３４ １１．９４ ０．９７３７ ０．８６７８

MERA ４０１２２ １３．３８ ０．９９２０ ０．９５９７
HQNNＧParallel ５０７１４ １．５０ ０．９９３３ ０．９６５８
HQNNＧQuanv １９８６ ０．０３ ０．８８３８ ０．２１２１

Ours ４３１７８ １３．１５ ０．９９４２ ０．９７１６

表４　CIFARＧ１０上的对比实验结果

Table４　ComparativeexperimentalresultsontheCIFARＧ１０

模型 参数量 FLOPs 准确率 精确率

CNN ８８０８３ ９１．５１ ０．８３２９ ０．７４８５
GhostNetv２ ９６７４７ ６４．９２ ０．８９９１ ０．８４８２
MobileNetv３ ８９１１９ ６７．５６ ０．８８５６ ０．８２７３
QCNNＧHen ２２３５５ １４．３４ ０．６９２２ ０．５３７４
QCNNＧLiu １０４２６３ ６４．８０ ０．８０１１ ０．７００４

MERA ７５５８７ ６２．９０ ０．８８５６ ０．８３０２
HQNNＧParallel ２６２５６７ ７６．４６ ０．９１１８ ０．８６９０
HQNNＧQuanv ２２３６３ １４．３４ ０．６９４７ ０．５４９９

Ours ８９５５５ ５９．６２ ０．９１４２ ０．８７１８

(a)

(b)

图５　训练损失值变化

Fig．５　Changesintrainingloss

从经典网络对比实验中可以看出,在参数规模接近的前

提下,本 文 模 型 可 以 取 得 最 高 的 准 确 率 与 精 确 率,除 在

MNIST实验中的 GhostNetv２外还具有最低的 FLOPs.这

说明本文模型在图像分类任务中,无论是分类性能还是加速

能力,都比常用的经典轻量化模型有切实的优势.在混合模

型的对比实验中,本文模型的参数量与 FLOPs均多于 QCＧ

NNＧHen,HQNNＧQuanv,且在 MNIST 实验中也不能全面超

过 QCNNＧLiu,MERA,HQNNＧParallel,但本文模型取得了最

高的准确率与精确率,除 QCNNＧHen,HQNNＧQuanv以外参

数量与计算量并没有落后太多,在 CIFARＧ１０的任务中还实
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现了更低的参数量与计算量.这说明本文模型相比其他混合

模型,在分类性能与轻量化性能间实现了较好的平衡.同时,

由图５可知,本文模型具有相对更快的收敛速度.以上对比

实验表明,本文模型在单通道的灰度图像和 RGB彩色图像上

的分类任务都有较强的多分类能力,还能有效降低算法规模

与计算量.

本文另外进行了其他实验来进一步验证本文模型构型的

有效性.具体来说,在针对并行构型的实验中,将原本的并行

结构前后串联,改为串行结构进行实验;在针对量子模块的实

验中,将所设计的量子模块替换为经典卷积实现的 DFC注意

力机制[６]、量子硬件高效电路[３１]、量子非局部电路[１５];在针

对 GFE中的参数D 实验中,分别设置D 为１,３,４.这部分的

实验结果如表５和表６所列.

表５　MNIST上相似结构模型的实验结果

Table５　Experimentalresultsofsimilarstructuremodels

ontheMNIST

模型 参数量 FLOPs 准确率 精确率

串行模型 ５４５７０ ２１．０８ ０．９８６０ ０．９４２０
经典替换 １５３５４６ ２４．６３ ０．９８８５ ０．９２９３

硬件高效电路替换 ４３１１４ １３．１５ ０．９８５７ ０．９４２０
量子非局部电路替换 ４３１７８ １３．１５ ０．９３０５ ０．６４７９

D＝１ ４３１１４ １３．１５ ０．９９４２ ０．９７１４
D＝３ ４３２４２ １３．１５ ０．９９４２ ０．９７１５
D＝４ ４３３０６ １３．１５ ０．９９３０ ０．９６４４

OurModel ４３１７８ １３．１５ ０．９９４２ ０．９７１６

表６　CIFARＧ１０上相似结构模型的实验结果

Table６　Experimentalresultsofsimilarstructuremodels

ontheCIFARＧ１０

模型 参数量 FLOPs 准确率 精确率

串行模型 １１３９５５ ４２．６９ ０．８８９３ ０．８３４１
经典替换 １９９９２３ ７１．０９ ０．９１０２ ０．８６６２

硬件高效电路替换 ８９４９１ ５９．６２ ０．９０９８ ０．８６４２
量子非局部电路替换 ８９５５５ ５９．６２ ０．９１２７ ０．８６９３

D＝１ ８９４９１ ５９．６２ ０．９０７３ ０．８６０３
D＝３ ８９６１９ ５９．６２ ０．９１０２ ０．８６４７
D＝４ ８９６８３ ５９．６２ ０．９０７８ ０．８６３７

OurModel ８９５５５ ５９．６２ ０．９１４２ ０．８７１８

对实验结果进行分析可知,在 MNIST 十分类任务以及

CIFARＧ１０三分类任务中,本文模型在性能上的表现全面优

于其他构型,但是参数量略微大于硬件高效电路替换的模型.

串行模型在较为简单的 MNIST 十分类任务上表现较好,但

在较为复杂的 CIFARＧ１０三分类任务上性能下降,这可能是

由量子模块使用的振幅编码、多层池化等对数据的过度压缩

导致的,并行结构则通过多分支分离解决了这个问题.另外

可以看出,使用经典模块进行替换后的模型不仅参数量增加,

准确率也出现下降;硬件高效电路以及量子非局部电路的表

现则接近本文模型.最后,D 值的不同也会影响模型的性能,

在D 为４时可取得与为２时接近的准确率,但D 的增大必然

带来复杂度的上升,因此本文的实验均使用D 为２的模型.

结束语　本文提出了基于经典卷积层、全连接层等经典

部分及混合量子经典特征扩展模块的量子经典长Ｇ短距离特

征扩展网络,并在整体上表现为一种分支结构.混合量子经

典特征扩展模块中,通过参数化量子电路以及滑动窗口实现

了量子解耦全连接注意力机制,能充分利用量子计算的优势

高效地提取长距离特征,压缩模型参数量,保证模块扩展性.

除量子模块外,该混合模块还增加了负责提取短距离特征的

经典卷积层,并利用合并操作得到扩展特征.在 MNIST 和

CIFARＧ１０上的分类实验表明,所提出模型可用于解决图像

分类问题并具有更高的准确率,且与规模相当的经典模型相

比具有更低的计算量;与目前部分其他混合量子经典神经网

络相比,则可以实现性能与轻量化的平衡,适用于处理海量图

像数据的分类问题.

当然,本文模型也存在着一些局限性:１)目前的方法还基

于经典计算方法,如果数据集足够大、模型足够复杂,则该方

法可能会不够高效,需探索更高效的编码方式及量子模块,同

时,尽量减少经典结构去实现全量子神经网络能很大程度上

提高模型的效率;２)因为现阶段处于 NISQ时代,量子算法很

容易被噪声影响,所以需测试本文所提出算法的抗噪能力,并

依据实际实验情况采取改进措施.

参 考 文 献

[１] CHENF,LIS,HANJ,etal．ReviewoflightweightdeepconvoＧ

lutionalneuralnetworks[J]．ArchivesofComputational MeＧ

thodsinEngineering,２０２４,３１(４):１９１５Ｇ１９３７．
[２] XU X,DING Y,HU SX,etal．Scalingforedgeinferenceof

deepneuralnetworks[J]．NatureElectronics,２０１８,１(４):２１６Ｇ

２２２．
[３] HOWARDAG,ZHU M,CHENB,etal．Mobilenets:Efficient

convolutionalneuralnetworksformobilevisionapplications[J]．

arXiv:１７０４．０４８６１,２０１７．
[４] HOWARDA,SANDLER M,CHU G,etal．SearchingformoＧ

bilenetv３[C]∥ProceedingsoftheIEEE/CVFInternational

ConferenceonComputerVision．２０１９:１３１４Ｇ１３２４．
[５] HAN K,WANG Y,TIAN Q,etal．Ghostnet:Morefeatures

fromcheapoperations[C]∥ProceedingsoftheIEEE/CVFConＧ

ferenceon Computer Visionand Pattern Recognition．２０２０:

１５８０Ｇ１５８９．
[６] TANG Y,HAN K,GUOJ,etal．GhostNetv２:Enhancecheap

operationwithlongＧrangeattention[J]．AdvancesinNeuralInＧ

formationProcessingSystems,２０２２,３５:９９６９Ｇ９９８２．
[７] SUT,LIUA,SHIY,etal．IremulbNet:Rethinkingtheinverted

residualarchitectureforimagerecognition[J]．Neural NetＧ

works,２０２４,１７２:１０６１４０．
[８] ZHANGH,MAY,ZHANGK,etal．FMGNet:AnefficientfeaＧ

tureＧmultiplexgroupnetworkforrealＧtimevisiontask[J]．PatＧ

ternRecognition,２０２４,１５６:１１０６９８．
[９] SCHULD M,FINGERHUTH M,PETRUCCIONE F．ImpleＧ

mentingadistanceＧbasedclassifierwithaquantuminterference

circuit[J]．EurophysicsLetters,２０１７,１１９(６):６０００２．
[１０]WANGJ,ZHANGR,JIANG N．SurveyonQuantum Machine

Learning[J]．JournalofSoftware,２０２４,３５(８):３８４３Ｇ３８７７．
[１１]LLOYD S,MOHSENI M,REBENTROST P．Quantum algoＧ

rithmsforsupervisedandunsupervised machinelearning[J]．

arXiv:１３０７．０４１１,２０１３．
[１２]FEDOROV D A,PENGB,GOVIND N,etal．VQE method:a

２８２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５３,No．４,Apr．２０２６



shortsurveyandrecentdevelopments[J]．MaterialsTheory,

２０２２,６(１):２．
[１３]HUR T,KIM L,PARK D K．Quantum convolutionalneural

networkforclassicaldataclassification[J]．Quantum Machine

Intelligence,２０２２,４(１):３．
[１４]HENDERSON M,SHAKYAS,PRADHANS,etal．QuanvoluＧ

tionalneuralnetworks:poweringimagerecognitionwithquanＧ

tumcircuits[J]．Quantum MachineIntelligence,２０２０,２(１):２．
[１５]GUPTAS,KONARD,AGGARWALV．AScalableQuantum

NonＧlocalNeuralNetworkforImageClassification[J]．arXiv:

２４０７．１８９０６,２０２４．
[１６]SENOKOSOV A,SEDYKH A,SAGINGALIEVA A,et al．

Quantummachinelearningforimageclassification[J]．Machine

Learning:ScienceandTechnology,２０２４,５(１):０１５０４０．
[１７]RAO G V E,RAJITHA B,SRINIVASU P N,etal．Hybrid

frameworkforrespiratorylungdiseasesdetectionbasedonclasＧ

sicalCNNandquantumclassifiersfromchestXＧrays[J]．BioＧ

medicalSignalProcessingandControl,２０２４,８８:１０５５６７．
[１８]XIONG QB,MIAO Q G,YANG T．MaliciousCodeDetection

MethodBasedonHybridQuantum ConvolutionalNeuralNetＧ

work[J]．ComputerScience,２０２５,５２(３):３８５Ｇ３９０．
[１９]FANF,SHIY,GUGGEMOST,etal．HybridquantumＧclassical

convolutionalneuralnetworkmodelforimageclassification[J]．

IEEETransactionsonNeuralNetworksandLearningSystems,

２０２４,３５(１２):１８１４５Ｇ１８１５９．
[２０]LIUJ,LIM K H,WOODKL,etal．HybridquantumＧclassical

convolutionalneuralnetworks[J]．ScienceChinaPhysics,MeＧ

chanics& Astronomy,２０２１,６４(９):２９０３１１．
[２１]FENG Y,LIY,LIJ,etal．VariationalShadow Quantum CirＧ

cuitsAssistedQuantumConvolutionalNeuralNetwork[J]．AdＧ

vancedQuantumTechnologies,２０２５,８(８):２４００５１０．
[２２]WEISJ,CHEN Y H,ZHOUZR,etal．AquantumconvoluＧ

tionalneuralnetworkon NISQdevices[J]．AAPPSBulletin,

２０２２,３２:１Ｇ１１．
[２３]LIUZ,LINY,CAOY,etal．Swintransformer:HierarchicalviＧ

siontransformerusingshiftedwindows[C]∥Proceedingsofthe

IEEE/CVFInternationalConferenceonComputerVision．２０２１:

１００１２Ｇ１００２２．
[２４]MEHTA S,RASTEGARI M．Mobilevit:lightＧweight,generalＧ

purpose,andmobileＧfriendlyvisiontransformer[J]．arXiv:２１１０．

０２１７８,２０２１．
[２５]SHIJ,ZHAO R X,WANG W,etal．QSAN:AnearＧtermaＧ

chievablequantumselfＧattentionnetwork[J]．IEEE TransacＧ

tionsonNeuralNetworksandLearningSystems,２０２５,３８(８):

１３９９５Ｇ１４００８．
[２６]ZHAORX,SHIJ,LIX．QKSAN:AQuantumKernelSelfＧAtＧ

tentionNetwork[J]．IEEE TransactionsonPattern Analysis

andMachineIntelligence,２０２４,４６(１２):１０１８４Ｇ１０１９５．
[２７]JADERBERG M,VEDALDIA,ZISSERMAN A．Speedingup

convolutionalneuralnetworkswithlowrankexpansions[J]．

arXiv:１４０５．３８６６,２０１４．
[２８]VASWANIA,SHAZEER N,PARMAR N,etal．Attentionis

allyouneed[C]∥Proceedingsofthe３１stInternationalConfeＧ

renceon NeuralInformationProcessingSystems．２０１７:６０００Ｇ

６０１０．
[２９]LIUJ,LIM K H,WOODKL,etal．HybridquantumＧclassical

convolutionalneuralnetworks[J]．ScienceChinaPhysics,MeＧ

chanics& Astronomy,２０２１,６４(９):２９０３１１．
[３０]GRANTE,BENEDETTIM,CAOS,etal．HierarchicalquanＧ

tumclassifiers[J]．NPJQuantumInformation,２０１８,４(１):６５．
[３１]KANDALAA,MEZZACAPOA,TEMMEK,etal．HardwareＧ

efficientvariationalquantumeigensolverforsmallmoleculesand

quantummagnets[J]．Nature,２０１７,５４９(７６７１):２４２Ｇ２４６．

ZHENGYi,bornin２０００,postgraduate．

His main research interests include

quantumcomputingand machinelearＧ

ning．

RENShuang,bornin１９８１,Ph．D,assoＧ

ciateprofessor,Ph．D supervisor．His

mainresearchinterestsincludemachine

learning,quantum computing and ３D

computervision．

(责任编辑:柯颖)

３８２郑　毅,等:基于混合量子经典长Ｇ短距离特征扩展网络的图像分类


