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量子衍生神经网络模型及其在图像恢复中的应用

肖红，李盼池
（东北石油大学 计算机与信息技术学院，黑龙江 大庆 １６３３１８）

摘　 要：为提高图像恢复质量，提出一种量子衍生神经网络模型及算法．该模型为 ３ 层结构，隐层为量子神经元，输出

层为普通神经元．量子神经元由量子旋转门和多位受控非门组成，利用多位受控非门中目标量子位的输出向输入端

的反馈，实现对输入序列的整体记忆，利用受控非门输出中多位量子比特的纠缠，获得量子神经元的输出．基于量子

计算理论设计了该模型的学习算法，该模型可从宽度和深度两方面获取输入序列的特征．仿真结果表明，该模型的图

像恢复效果明显优于普通神经网络．
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　 　 在实际生物神经系统的信息处理过程中，记忆

和输出不仅依赖于每种输入信息的空间聚合，而且

也依赖于输入在时间上的累积效果［１］ ．传统人工神

经网络（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＡＮＮ）缺乏对时间

延迟以及时间累积效果的描述．反映在实际应用中，
ＡＮＮ 一次只能接收一个几何点式的向量输入，而对

于一个体现时间累积效果的矩阵式样本，ＡＮＮ 通常

将其中每个列向量视为单个样本，分多次接收．量子

神经网络诞生于 ２０ 世纪 ９０ 年代，为智能计算领域



注入了新的活力［２⁃５］ ．在量子神经网络的理论研究方

面，解光军博士做了开创性的工作［６⁃８ ］ ．日本学者

Ｍａｔｓｕｉ 等［９］根据量子线路结构提出了一种求解异或

问题的量子神经元学习算法．在量子计算和神经网

络的融合方面，作者先后提出了几种模型和算

法［１０⁃１２］ ．然而，以上这些模型，也缺乏对时间累积效

果的描述．为了充分模拟生物神经元的时间累积效

果，以便提高传统神经网络的逼近能力，本文提出一

种基于序列输入的量子衍生神经网络模型（ ｑｕａｎ⁃
ｔｕｍ⁃ｉｎｓｐｉｒｅｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＱＩＮＮ），该模型的每个

输入样本均为多维离散序列，可表述为一个矩阵．基
于量子计算原理设计了该模型的学习算法．利用该

模型对模糊图像进行恢复，其恢复图像在视觉上和

定量分析上都优于 ＢＰ 神经网络．

１　 量子比特和量子门

１．１　 量子比特

　 　 在量子计算中，量子比特有 ２ 个可能的状态

｜ ０〉 和 ｜ １〉 ，不同于经典比特，其状态可以落在 ｜ ０〉
和 ｜ １〉 之外，即可以是状态的线性叠加态，如式（１）
所示．

｜ φ〉 ＝ α ｜ ０〉 ＋ β ｜ １〉 ． （１）
式中： α 、 β 是一对复数，称量子比特的概率幅［１２］ ．
１．２ 　 量子旋转门

量子门是物理实现量子计算的基础．它包含了

量子计算的特点．量子旋转门定义式为
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Ｒ（θ） 实现了对 ｜ φ〉 的相位旋转．
１．３ 　 多位受控非门

设有 ｎ＋１ 位量子比特， ｜ ｘ１〉， ｜ ｘ２〉，…， ｜ ｘｎ〉是控

制比特， ｜φ〉是目标比特，Ｘ 是单比特量子非门．多位

受控非门的运算式 Ｃｎ（Ｘ）定义为

Ｃｎ（Ｘ） ｜ ｘ１ｘ２…ｘｎ〉 ｜ φ〉 ＝｜ ｘ１ｘ２…ｘｎ〉Ｘｘ１ｘ２…ｘｎ ｜ φ〉 ．
（２）

　 　 即若前 ｎ 个量子比特全为 １，则非门 Ｘ 作用到 ｜φ〉
使其翻转，否则 ｜φ〉状态不变．设 ｜ｘｉ〉 ＝ａｉ ｜０〉＋ｂｉ ｜１〉为控

制位，｜φ〉 ＝ｃ ｜０〉＋ｄ ｜ １〉为目标位，根据式（２），Ｃｎ（Ｘ）的
输出为 ｎ＋１ 个量子比特的纠缠态，且目标位 ｜φ′〉处于

状态 ｜１〉的概率为

Ｐ ＝ （ｂ１ｂ２…ｂｎ）２（ｃ２ － ｄ２） ＋ ｄ２．
此时，目标比特的输出可写为

｜ φ′〉 ＝ １ － Ｐ ｜ ０〉 ＋ Ｐ ｜ １〉．

２　 量子衍生神经网络模型

２．１　 序列量子神经元模型

该模型由量子旋转门和多位受控非门组成，如图 １
所示．其输入为时域 ［０， Ｔ ］ 上的量子比特序列

｛｜ ｘｉ（ｔｒ）〉｝ ，其中 ｔｒ ∈［０，Ｔ］ ；输出为在［０， Ｔ ］上的聚

合结果；控制参数为量子旋转门的旋转角度 θ
－
ｉ（ｔｒ） ，

ｉ ＝ １，２，…，ｎ ， ｒ ＝ １，２，…，ｑ ， ｎ 为输入空间的维数， ｑ
为序列长度．

图 １　 序列量子神经元模型

Ｆｉｇ．１　 Ｓｅｑｕｅｎｃｅ⁃ｂａｓｅ ｑｕａｎｔｕｍ ｏｎ ｍｏｄｅｌ

令输入为 ｜ ｘｉ（ｔｒ）〉 ＝ ｃｏｓ θｉ（ｔｒ） ｜ ０〉 ＋ ｓｉｎ θｉ（ｔｒ） ｜ １〉，
｜ φ（ ｔ１）〉 ＝｜ ０〉 ，由量子旋转门和多位受控非门的定

义， ｜ φ′（ ｔ１）〉 可写为

｜ φ′（ ｔ１）〉 ＝ ｃｏｓ φ（ ｔ１） ｜ ０〉 ＋ ｓｉｎ φ（ ｔ１） ｜ １〉 ．

式中： φ（ｔ１）＝ ａｒｃｓｉｎ （∏ ｎ

ｉ ＝１
ｓｉｎ （θｉ（ｔ１） ＋ θ

－
ｉ（ｔ１））） ．

记 ｔ＝ ｔｒ，ｒ＝２，３，…，ｑ，由 ｜φ（ｔｒ）〉 ＝ ｜φ′（ｔｒ－１）〉得
｜ φ′（ ｔｒ）〉 ＝ ｃｏｓ φ（ ｔｒ） ｜ ０〉 ＋ ｓｉｎ φ（ ｔｒ） ｜ １〉 ．

式中： φ（ｔｒ）＝ ａｒｃｓｉｎ （ Ｓｒｃｏｓ ２φ（ｔｒ－１） ＋ ｓｉｎ２φ（ｔｒ－１）） ，

Ｓｒ ＝ ∏ ｎ

ｉ ＝ １
ｓｉｎ２（θｉ（ ｔｒ） ＋ θ

－
ｉ（ ｔｒ）） ．

序列量子神经元在［０， Ｔ ］的聚合结果最终可

写为

｜ ｙ〉 ＝ ｜ φ′（ｔｑ）〉 ＝ ｃｏｓ φ（ｔｑ） ｜ ０〉 ＋ ｓｉｎ φ（ｔｑ） ｜ １〉 ．
式中：

φ（ ｔｑ） ＝ ａｒｃｓｉｎ （ Ｓｑｃｏｓ ２φ（ ｔｑ－１） ＋ ｓｉｎ２φ（ ｔｑ－１） ） ，

Ｓｑ ＝ ∏ ｎ

ｉ ＝ １
ｓｉｎ２（θｉ（ ｔｑ） ＋ θ

－
ｉ（ ｔｑ）） ．

定义量子衍生神经元的输出为目标位处于状态

｜ １〉 的概率幅，因此输入输出关系可描述为

ｙ ＝ Ｓｑｃｏｓ ２φ（ ｔｑ－１） ＋ ｓｉｎ２φ（ ｔｑ－１） ．
２．２　 量子衍生神经网络模型

量子衍生神经网络由 ３ 层组成，隐层为序列量

子神经元，输出层为普通神经元，如图 ２ 所示．输出

层采用 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数．
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图 ２　 量子衍生神经网络模型

Ｆｉｇ．２　 ｑｕａｎｔｕｍ⁃ｉｎｓｐｉｒｅｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ

　 　 在普通神经网络中，每个样本用一个向量表示，
而在本文提出的量子衍生神经网络中，每个样本用
一个矩阵表示，例如第 ｉ 个样本为
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ｘｉ１（ｔ１） ｘｉ１（ｔ２） … ｘｉ１（ｔｑ）
ｘｉ２（ｔ１） ｘｉ２（ｔ２） … ｘｉ２（ｔｑ）
︙ ︙ ︙

ｘｉｎ（ｔ１） ｘｉｎ（ｔ２） … ｘｉｎ（ｔｑ）

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

．

令 ｜ φｊ（ ｔ１）〉 ＝｜ ０〉 ， ｊ ＝ １，２，…，ｐ ， ０ ＝ ｔ１ ＜ ｔ２ ＜

… ＜ ｔａ ＝ Ｔ ．记 ｈ
－

ｊｒ ＝∏ ｎ

ｉ ＝ １
ｓｉｎ（θｉ（ ｔｒ） ＋ θｉｊ（ ｔｒ）） ．根据

序列量子神经元的输入输出关系，在时域 ［０，ｔｒ］
上，隐层第 ｊ 个序列量子神经元的阶段输出为

ｈ ｊ（ ｔ１） ＝ ｈ
－

ｊ１，

ｈ ｊ（ ｔｒ） ＝ ｈ２
ｊｒ（１ － ２ｈ２

ｊ （ ｔｒ－１）） ＋ ｈ２
ｊ （ ｔｒ－１） ．

{
该量子神经元的最终输出（［０， Ｔ ］上的聚合结

果）为
ｈ ｊ ＝ ｈ ｊ（ ｔｑ） ．

输出层第 ｋ 个普通神经元的输出为

ｙｋ ＝ １ ／ （１ ＋ ｅ －∑ｐ
ｊ ＝ １ｗ ｊｋｈｊ） ．

式中： ｋ ＝ １，２，…，ｍ．

３　 量子衍生神经网络算法

３．１　 样本量子态描述

令 ｎ 维欧氏空间中的离散序列样本 ｛Ｘｉ
－
（ ｔｒ）｝ ＝

｛ｘ－ １（ ｔｒ）｝ ｛ｘ－ ２（ ｔｒ）｝ … ｛ｘ－ ｎ（ ｔｒ）｝[ ]
Ｔ， 记

ｍａｘｉ ＝ ｍａｘ（ｘ－ ｉ（ ｔ１），ｘ
－
ｉ（ ｔ２），…，ｘ－ ｉ（ ｔｑ）），

ｍｉｎｉ ＝ ｍｉｎ（ｘ－ ｉ（ ｔ１），ｘ
－
ｉ（ ｔ２），…，ｘ－ ｉ（ ｔｑ）） ．{

θ ｉｒ ＝
ｘ－ ｉ（ ｔｒ） － ｍｉｎｉ

ｍａｘｉ － ｍｉｎｉ
·π

２
．

这些样本可用量子态形式描述为

｛ ｜ Ｘ（ ｔｒ）〉｝ ＝
｛ ｜ ｘ１（ ｔｒ）〉｝ ｛ ｜ ｘ２（ ｔｒ）〉｝ … ｛ ｜ ｘｎ（ ｔｒ）〉｝[ ] Ｔ ．

式中： ｜ ｘｉ（ ｔｒ）〉 ＝ ｃｏｓ （θ ｉｒ） ｜ ０〉 ＋ ｓｉｎ （θ ｉｒ） ｜ １〉 ．

３．２　 ＱＩＮＮ 学习算法
设归一化后的期望输出为 ｙ－ １，ｙ

－
２，…，ｙ－ｍ，误差函

数定义为 ｅｋ ＝ （ｙ－ ｋ － ｙｋ），记

ｈ
－
ｊｒ ＝ ∏

ｎ

ｉ ＝ １
ｓｉｎ（θ ｉ（ ｔｒ） ＋ θ ｉｊ（ ｔｒ）），

ｈ ｊ（ ｔ１） ＝ ｈ
－
ｊ１，Ｓ ｊｒ ＝ ｈ

－ ２
ｊｒ（１ － ２ｈ２

ｊ （ ｔｒ－１）） ．

ì

î

í

ï
ï

ïï

根据梯度下降法，隐层旋转角梯度计算式为
∂ｅｋ

∂θ ｉｊ（ ｔｒ）
＝

－ ∑
ｍ

ｋ ＝ １
ｙｋ（１ － ｙｋ）ｗ ｊｋ∏

ｑ

ｓ ＝ ｒ＋１
（１ － ２ｈ

－ ２
ｊｓ）ｈ ｊ（ ｔｓ－１）ｈ

－ ２
ｊｒ·

（１ － ２ｈ２
ｊ （ ｔｒ－１））ｃｏｔ （θ ｉ（ ｔｒ） ＋ θ ｉｊ（ ｔｒ）） ／∏

ｑ

ｓ ＝ ｒ
ｈ ｊ（ ｔｓ） ．

输出层连接权梯度为

∂ｅｋ
∂ｗ ｊｋ

＝ －ｙｋ（１－ｙｋ）ｈ ｊ（ ｔｑ） ．

记 ｘ 表示参数向量，ｖ 表示误差向量，Ｊ 表示雅
克比矩阵，ｘ、ｖ、Ｊ 分别为：

ｘ ＝ θ １１（ ｔ１） … θ ｎｐ（ ｔｑ） ｗ１１ … ｗｐｍ[ ] Ｔ，
ｖＴ ＝ ｅ１ ｅ２ … ｅｍ[ ] ，

Ｊ（ｘ） ＝

∂ｅ１
∂θ １１（ ｔ１）

…
∂ｅ１

∂θ ｎｐ（ ｔｑ）
∂ｅ１
∂ｗ１１

…
∂ｅ１
∂ｗｐｍ

∂ｅ２
∂θ １１（ ｔ１）

…
∂ｅ２

∂θ ｎｐ（ ｔｑ）
∂ｅ２
∂ｗ１１

…
∂ｅ２
∂ｗｐｍ

︙ ︙ ︙ ︙
∂ｅｍ

∂θ １１（ ｔ１）
…

∂ｅｍ
∂θ ｎｐ（ ｔｑ）

∂ｅｍ
∂ｗ１１

…
∂ｅｍ
∂ｗｐｍ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

．

根据 Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ⁃Ｍａｒｑｕａｒｄｔ 算法，ＱＩＮＮ 参数调
整的迭代方程为

ｘｔ ＋１ ＝ ｘｔ －
ＪＴ（ｘｔ）ｖ（ｘｔ）

ＪＴ（ｘｔ）Ｊ（ｘｔ） ＋ μ ｔＩ
．

式中：ｔ为迭代步数，Ｉ为单位矩阵，μ ｔ 为一小正数，使
ＪＴ（ｘｔ）Ｊ（ｘｔ） ＋ μ ｔＩ 可逆．

记限定误差为 ε ，限定步数为 ｍａｘ＿Ｎ，当前误
差 Ｅ ＝ ｍａｘ

１≤ｋ≤ｍ
（｜ ｙ－ ｋ － ｙｋ ｜ ） ，当前步数为 ｔ ．若 Ｅ≤ ε 或
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ｔ≥ｍａｘ＿Ｎ，算法终止．

４　 基于 ＱＩＮＮ 的图像恢复

４．１　 图像恢复基本原理
二维图像离散卷积退化模型［１３］为

ｇｉｊ ＝ ｆｉｊ 􀱋 ｈｉｊ ＋ ｎｉｊ ． （３）
式中： 􀱋 表示卷积运算符； ｇｉｊ 、 ｆｉｊ 、 ｎｉｊ 分别是二维
退化图像、原始图像、加性噪声； ｈｉｊ 是系统点扩散函
数 ＰＳＦ（ｐｏｉｎｔ ｓｐｒｅａｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎ） ．式（３）的矩阵形式为

ｇ＝Ｈｆ＋ｎ．
式中：ｇ、ｆ、ｎ 分别是由 ｇｉｊ、ｆｉｊ、ｎｉｊ形成的 Ｍ×Ｎ 维列向
量，Ｈ 是 Ｍ×Ｎ 维的块循环方阵．图像恢复就是根据
式（３）退化模型，从给定的退化图像 ｇ 得到恢复估
计图像 ｆ＾ ．由于系统点扩散函数 ｈｉｊ和加性噪声 ｎｉｊ均
不易获得精确解析式，因此恢复效果不够理想．事实
上，在 ｆ＾ 和 ｇ 之间隐含着某种未知的映射关系 ｆ＾ ｋ ＝
φ（ｇｋ），神经网络具有非线性映射能力，但 ＢＰ 网络
存在收敛速度慢和逼近能力差的缺点，因此，本文提
出基于量子衍生神经网络的恢复方法．
４．２　 训练样本构造

在退化过程中某点的灰度值与其周围点的距离
（即邻域）密切相关．为了充分考虑邻域影响，采用滑
动窗口提取图像特征．实验表明，３×３ 的滑动窗口一
般可以得到较好效果，此时 ｇｋ 即为退化图像中某点
的九邻域，可描述为第 ｋ 个 ３×３ 矩阵式输入样本，ｆｋ
为原始图像中的对应像素点的灰度值，可视为第 ｋ
个期望输出样本．上述过程依 ｋ 值循环即可完成训
练样本的构造．
４．３　 定义评价指标

设 Ｎ 为仿真次数， Ｌ 为样本个数， ｍ 为输出维
数．评价指标定义如下．

逼近误差：设 ｙ－ ｌ１，ｙ
－ ｌ
２，…，ｙ－ ｌｍ 和 ｙｌ

１（ ｔ），ｙｌ
２（ ｔ），…，

ｙｌ
ｍ（ ｔ） 分别表示第 ｌ个样本的期望输出和第 ｔ次仿真

的实际输出．最大误差定义为

Ｅｍａｘ ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｔ ＝ １
ｍａｘ
１≤ｌ≤Ｌ

ｍａｘ
１≤ｋ≤ｍ

｜ ｙ－ ｌｋ － ｙｌ
ｋ（ ｔ） ｜ ．

平均误差定义为

Ｅａｖｇ ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｔ ＝ １

１
Ｌ∑

Ｌ

ｌ ＝ １
ｍａｘ
１≤ｋ≤ｍ

｜ ｙ－ ｌｋ － ｙｌ
ｋ（ ｔ） ｜ ．

误差方差：设 ｙ－ ｌ 和 ｙｌ（ ｔ） 分别表示第 ｌ 个样本的
期望输出和第 ｔ 次仿真的实际输出．第 ｔ 次仿真的误
差方差定义为

Ｅｖａｒ（ ｔ）＝
１

Ｌ－１ ∑
Ｎ
ｔ＝１ ｜ ｙ－ ｌ

ｋ－ｙｌ
ｋ（ ｔ） ｜ － １

Ｌ
∑ Ｌ

ｌ＝１ ｜ ｙ
－ ｌ
ｋ－ｙｌ

ｋ（ ｔ） ｜æ

è
ç

ö

ø
÷

２

．

平均方差定义为

Ｅｖａｒ ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｔ ＝ １
Ｅｖａｒ（ ｔ） ．

平均步数：设 Ｓ１，Ｓ２，…，ＳＮ 分别为 Ｎ 次仿真的
迭代步数，平均步数定义为

Ｓａｖｇ ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｔ ＝ １
Ｓｔ ．

４．４　 训练结果对比
本仿真将 ＱＩＮＮ 与基于 Ｌ⁃Ｍ 算法的 ＢＰＮＮ 以及

Ｗｉｅｎｅｒ 滤波方法对比．训练图像采用 ２５６×２５６ 大小
的 Ｌｅｎｎａ 图像，图中高斯噪声的均值均为 ０，方差分
别为 ０．０８ 和 ０．０９．

（ａ） 原始图像 　 　 （ｂ）退化仿真图像（ｃ）退化仿真图像

图 ３　 原始图像和退化仿真图像

Ｆｉｇ．３　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅ ａｎｄ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｄｅｇｒａｄｅｄ ｉｍａｇｅ

以图 ３（ａ）和图 ３（ｂ）所示的 ２５６×２５６ 点阵灰度
图像，应用 ３×３ 滑动窗口可构造 ２５４×２５４ 个训练样
本．根据样本特征，ＱＩＮＮ 输入节点和序列长度均为
３ 个，输出节点为 １ 个．为使对比充分，采用改变隐层
节点数的方法，２ 种网络的隐层分别取 ３０、３５、４０、
４５、５０ 个节点．限定误差 ε ＝ ０．０５，限定步数 ｍａｘ＿Ｎ ＝
１ ０００．Ｌ⁃Ｍ 算法参数 μｔ ＝ ０．０１．为增强对比的客观
性，对于隐层节点的每种取值，ＱＩＮＮ 和 ＢＰＮＮ 分别
训练 １０ 次．训练结果对比如表 １ 所示．

表 １　 ＱＩＮＮ 和 ＢＰＮＮ 的训练结果对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｂｅｔｗｅｅｎ ＱＩＮＮ ａｎｄ ＢＰＮＮ

隐层

节点数

Ｅｍａｘ

ＱＩＮＮ ＢＰＮＮ
Ｅａｖｇ

ＱＩＮＮ ＢＰＮＮ
Ｅｖａｒ

ＱＩＮＮ ＢＰＮＮ
Ｓａｖｇ

ＱＩＮＮ ＢＰＮＮ
收敛次数

ＱＩＮＮ ＢＰＮＮ
３０ ８．３３６ ９ ２０．０７９ ７ ０．９０４ ８ ２．８１３ ２ １．４８４ １ ９．５０２ ５ ４０９ １００ ０ １０ ０

３５ ８．１４０ ５ １８．３４８ ３ ０．８４２ １ ２．６９２ ５ １．３１６ ７ ８．９６０ ８ ３１９ １００ ０ １０ ０

４０ ８．１１１ ０ １８．４７６ １ ０．８８５ ９ ２．５３１ ２ １．３８５ ６ ８．５３１ ５ ２３０ １００ ０ １０ ０

４５ ８．０００ １ １６．７６５ ０ ０．７９４ ２ ２．１９８ ９ １．３０１ ７ ７．５００ ７ ２１８ １００ ０ １０ ０

５０ ７．９８８ ９ １７．３９４ ５ ０．８６１ ２ ２．３３０ １ １．３８２ ４ ７．６６６ ８ １９２ １００ ０ １０ ０
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　 　 训练结果表明，ＱＩＮＮ 的逼近能力明显优于

ＢＰＮＮ．下面考察 ＱＩＮＮ 和 ＢＰＮＮ 经训练后对模糊图

像的恢复能力．
４．５　 恢复结果对比

以图 ３（ｃ）为输入图像，首先用 ３×３ 活动窗口构

造图 ３（ｃ）的输入样本，然后分别用 ＱＩＮＮ、ＢＰＮＮ 和

Ｗｉｅｎｅｒ 滤波方法实施图像恢复，其中 ＱＩＮＮ 和 ＢＰＮＮ
隐层均取 ４０ 个节点，恢复效果对比如图 ４ 所示．恢
复后图像与原始图像之间的均方误差和峰值信噪比

对比如表 ２ 所示．

　 （ａ）ＱＩＮＮ　 　 　 　 （ｂ）ＢＰＮＮ （ｃ）Ｗｉｅｎｅｒ 滤波

图 ４　 恢复效果对比

Ｆｉｇ．４　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｃｏｖｅｒｙ ｅｆｆｅｃｔ

表 ２　 ３ 种方法的恢复指标对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｍｅｔｈｏｄｓ

方法 均方误差 峰值信噪比

ＱＩＮＮ ６．７７６ ０ ９１．６９１ ４
ＢＰＮＮ ９．０５６ １ ８８．７９０ ９
Ｗｉｅｎｅｒ ９．３４５ ６ ８８．４７６ ２

从表 ２ 可以看出，与 ＢＰＮＮ 和 Ｗｉｅｎｅｒ 比较，
ＱＩＮＮ 具有更高的峰值信噪比和更小的均方误差，其
恢复效果更好．

关于 ＱＩＮＮ 的优越性，给出如下理论分析．
１）从网络模型及运算关系看，ＱＩＮＮ 隐层输出可

重写为

ｈ ｊ ＝ ｈ ｊ（ ｔｑ） ＝ ｈ－ ２
ｊ１ ＋ ∑

ｑ－１

ｒ ＝ １
ｈ－ ２
ｊ，ｒ＋１（１ － ２ｈ２

ｊ （ ｔｒ）） ． （４）

　 　 由 ｈ－ ｊｒ ＝∏ｎ
ｉ＝１ ｓｉｎ（θｉ（ ｔｒ） ＋θｉｊ（ ｔｒ））知，ｈ－ ｊｒ为旋转角

度的正余弦函数；由式（４）知，ｈ ｊ（ ｔｒ）为 ｈ
－
ｊｒ的复合函

数；ｈ ｊ ＝ ｈ ｊ（ ｔｑ）为 ｈ
－
ｊｒ 和 ｈ ｊ（ ｔｒ）的复合函数；因此ｈ ｊ ＝

ｈ ｊ（ ｔｑ）也为旋转角度正余弦函数的复合函数，简记为

ｈ ｊ ＝ ｆ（·） ．由于正余弦函数及其复合函数均连续可

微，所以 ｈ ｊ ＝ ｆ（·）连续可微；由于 ｈ ｊ 为目标比特处

于状态 ｜ １〉的概率幅，所以－１≤ｈ ｊ≤１，即ｈ ｊ ＝ ｆ（·）有
界．因此量子神经元可视为传统神经元在激励函数、
聚合方式两方面的推广，即将传统的 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数改

为 ｆ（·） ，而将对实值输入向量的加权聚合改为对输

入量子比特实施相位移动．ＱＩＮＮ 的输出层就是普通

神经元．因此 ＱＩＮＮ 在结构上等同于一种特殊形式的

３ 层前馈神经网络．
２）从学习算法看，当 μｔ 较大时，Ｌ⁃Ｍ 算法接近于

如下有小的学习速度的最速下降算法 Ｘｔ ＋１ ≅ Ｘｔ －
ＪＴ（Ｘｔ）Ｖ（Ｘｔ） ／ μ ｔ ＝ Ｘｔ － ÑＥ（Ｘｔ） ／ μ ｔ ，而当 μ ｔ 较小

时，Ｌ⁃Ｍ 算法接近于高斯牛顿算法，该算法较标准牛

顿算法的优点是不需要计算二阶导数．根据最优化理

论，最速下降法和牛顿法均可用于神经网络训练，实
质上是误差反向传播算法中参数调整量 ２ 种具体的

计算形式，区别在于牛顿法比最速下降法收敛速度

快，但梯度计算较为复杂．因此，Ｌ⁃Ｍ 算法兼有最速下

降法和牛顿法的优点，从而采用 Ｌ⁃Ｍ 算法的 ＱＩＮＮ 本

质上也是一种误差反向传播神经网络，但又比基于最

速下降法的 ＢＰ 网络有更快的收敛速度．
３）从信息处理方式看，ＱＩＮＮ 和 ＢＰＮＮ 对输入信

息采取了完全不同的处理方式．ＱＩＮＮ 直接接收离散

序列，利用量子信息处理机制，将输入序列中的数据

循环地映射为隐层量子受控非门的输出，由于量子

受控非门的输出处于多量子比特的纠缠态，所以这

种映射具有高度的非线性．从 ＱＩＮＮ 算法可以看出，
输入节点可视为模式记忆的宽度，而离散序列长度

可以视为模式记忆的深度，当宽度和深度相等时，
ＱＩＮＮ 可同时从宽度和深度两方面记忆模式信息，即
ＱＩＮＮ 可以从多维度和对每一维实施强化记忆两方

面高效地获取样本信息，又由于采用了高效的 Ｌ⁃Ｍ
学习算法，从而使 ＱＩＮＮ 具有强大的非线性映射能

力，并呈现出明显优于 ＢＰＮＮ 的性能．由于 ＢＰＮＮ 只

能接收几何点式的向量输入，即只能以宽度方式而

不能以深度方式获取样本信息，因此在 ＢＰＮＮ 的信

息处理过程中，不可避免地存在样本信息的丢失，从
而使逼近能力受到影响．

５　 结束语

本文提出了一种量子衍生神经网络模型及算

法．该模型可直接接收矩阵式的序列输入，并可从宽

度和深度两方面获取模式信息．图像恢复仿真结果

揭示出量子受控非门的信息处理机制，可以有效提

高网络的逼近能力及泛化能力．有关 ＱＩＮＮ 的计算复

杂性是值得进一步深入研究的问题．
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