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摘 要： 为提高神经网络的逼近和预测能力，提出一种各维输入为离散序列的量子衍生神经网络模型及算法．
该模型为三层结构，隐层为量子衍生神经元，输出层为普通神经元．量子衍生神经元由量子旋转门和多位受控旋转门
组成，利用多位受控旋转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，利用受控旋转门输出

中多位量子比特的纠缠获得量子衍生神经元的输出．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，当输入节点数和序列长度满足一定关系时，该模型明显优于普通神
经网络．
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１ 引言

量子神经网络的概念出现于上个世纪 ９０年代．
１９９５年，Ｋａｋ发表“ＯｎＱｕａｎｔｕｍＮｅｕｒａｌＣｏｍｐｕｔｉｎｇ”论文，首
次提出量子神经计算的概念［１］．１９９７年，Ｇｏｐａｔｈｙ等借用
量子理论中量子态叠加的思想，提出了基于多级激励函

数的量子神经网络模型［２］．１９９８年，Ｄａｎ提出了量子联
想存储的算法，相对于传统存储量子联想存储具有指数

级的存储容量［３］．２０００年，Ａｊｉｔ等从多宇宙的量子理论
观点，提出了构建叠加的多宇宙量子神经网络模型的思

想［４］．２００１年，中国科学技术大学的解光军博士和庄镇
泉教授首次在国内撰文阐述了量子神经计算的概念［５］．
２００４年，解光军等深入研究了以通用量子逻辑门组作
为计算基函数，构造量子神经网络模型的新方法［６，７］．
２００７年，Ｍａｔｓｕｉ等根据量子线路结构提出一种求解异或
问题的量子神经元学习算法［８］．同年，文献［９］提出一种
基于量子输入和量子权值的量子自组织特征映射网络

模型及聚类算法．２００８年，文献［１０］基于量子旋转门和
量子受控非门的物理意义，提出一种基于通用量子门组

演化的量子ＢＰ网络模型．２００９年，文献［１１］提出一种基
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于量子权值及量子活性值的量子神经网络模型．２０１１
年，文献［１２］基于量子门线路的物理意义，提出一种量
子门节点神经网络模型及算法．目前量子计算与神经
计算的融合正逐步成为一个崭新的研究方向．

在上述所有模型中，尽管量子计算的融入有效提高

了神经计算的性能，但是，量子计算与神经计算的融合

研究目前还远未成熟，有必要进一步深入研究二者新的

融合方式，以期进一步提高神经计算的性能．为此，本文
提出一种基于受控旋转门的量子神经网络（Ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄ
ＲｏｔａｔｉｏｎｂａｓｅｄＱｕａｎｔｕｍＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＲＱＮＮ）模型，该模
型每个样本的输入为多维离散序列，利用受控旋转门对

目标位的循环控制，可以实现对输入序列的整体记忆，

基于量子计算原理设计了学习算法．该模型的核心优势
在于信息的并行处理和网络参数的多维调整，实验结果

表明，在一定条件下，提出的模型明显优于普通 ＢＰ神经
网络．

２ 量子比特及量子门概述

２１ 量子比特

在量子计算中，量子比特有两个可能的状态｜０〉和
｜１〉，与经典比特的区别在于，量子比特的状态可以落
在｜０〉和｜１〉之外，即可以是状态的线性叠加态．

｜φ〉＝α｜０〉＋β｜１〉 （１）
其中α、β是一对复数，称为量子比特的概率幅，量子比

特也可用概率幅表示为｜φ〉＝［α，β］
Ｔ．

２１ 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

子计算特点．量子旋转门定义式为［１３］

Ｒ（θ）＝
ｃｏｓθ －ｓｉｎθ
ｓｉｎθ ｃｏｓ[ ]

θ
（２）

２３ 受控旋转门

在 ｎ＋１比特量子系统｜ｘ１〉｜ｘ２〉…｜ｘｎ〉｜φ〉中，当
目标比特｜φ〉同时受 ｎ位输入比特｜ｘ１〉｜ｘ２〉…｜ｘｎ〉的
联合控制时，其系统特性可用如下多比特量子受控旋

转门描述，如图１所示．

对于图１（ａ），当前 ｎ个量子比特全为１时，旋转门
作用到最后一位量子比特，运算关系可描述如下．
Ｃｎ（Ｒ）｜ｘ１ｘ２…ｘｎ〉｜φ〉＝｜ｘ１ｘ２…ｘｎ〉Ｒｘ１ｘ２

…ｘｎ｜φ〉（３）
令 ｎ个控制比特为｜ｘｉ〉＝ｃｏｓ（θｉ）｜０〉＋ｓｉｎ（θｉ）｜１〉，目标
比特为｜φ〉＝ｃｏｓ（φ）｜０〉＋ｓｉｎ（φ）｜１〉，其中 ｉ＝１，２，…，
ｎ．则式（３）可重写为
Ｃｎ（Ｒ）｜ｘ１ｘ２…ｘｎ〉｜φ〉
＝｜ｘ１〉｜ｘ２〉…｜ｘｎ〉｜φ〉

＋∏
ｎ

ｉ＝１
ｓｉｎ（θｉ）（ｃｏｓ（φ＋珔φ）－ｃｏｓ（φ））｜１１…

}

１
ｎ

０〉

＋∏
ｎ

ｉ＝１
ｓｉｎ（θｉ）（ｓｉｎ（φ＋珔φ）－ｓｉｎ（φ））｜１１…

}

１
ｎ

１〉

（４）
Ｃｎ（Ｒ）中目标位的输出端｜φ′〉处于状态｜１〉的概率为

Ｐ＝∏
ｎ

ｉ＝１
ｓｉｎ２（θｉ）（ｓｉｎ２（φ＋珔φ）－ｓｉｎ

２（φ））＋ｓｉｎ
２（φ）

（５）
对于图１（ｂ），当前 ｎ个量子比特全为０时旋转门

作用到最后一位量子比特．Ｃｎ（Ｒ）运算关系可描述为
Ｃｎ（Ｒ）｜ｘ１ｘ２…ｘｎ〉｜φ〉＝｜ｘ１ｘ２…ｘｎ〉Ｒｘ１＋ｘ２＋

…＋ｘｎ｜φ〉
（６）

采用与图１（ａ）类似的分析方法可知，｜φ′〉处于状
态｜１〉的概率为

Ｐ＝∏
ｎ

ｉ＝１
ｃｏｓ２（θｉ）（ｓｉｎ２（φ＋珔φ）－ｓｉｎ

２（φ））＋ｓｉｎ
２（φ）

（７）
此时，经 ｎ个输入比特的联合控制后，目标比特的

输出可写为

｜φ′〉＝ １－槡 Ｐ｜０〉＋槡Ｐ｜１〉 （８）

３ 量子衍生神经元模型

本文提出的量子衍生神经元模型如图２所示．其输
入为量子比特序列｛｜ｘｉ（ｔｒ）〉｝，其中 ｔｒ∈［０，Ｔ］；输出为
在［０，Ｔ］上的聚合结果 ｙ；控制参数为量子旋转门的旋
转角度θｉ（ｔｒ）和珔φ（ｔｒ）．

与普通神经元不同，量子衍生神经元的每个输入

样本用矩阵描述，例如，单个样本可描述为

｛｜ｘ１（ｔｒ）〉｝
｛｜ｘ２（ｔｒ）〉｝
……

｛｜ｘｎ（ｔｒ











）〉｝

＝

｜ｘ１（ｔ１）〉｜ｘ１（ｔ２）〉… ｜ｘ１（ｔｑ）〉
｜ｘ２（ｔ１）〉｜ｘ２（ｔ２）〉… ｜ｘ２（ｔｑ）〉
… … … …

｜ｘｎ（ｔ１）〉｜ｘｎ（ｔ２）〉… ｜ｘｎ（ｔｑ











）〉
（９）

设｜ｘｉ（ｔｒ）〉＝ｃｏｓθｉ（ｔｒ）｜０〉＋ｓｉｎθｉ（ｔｒ）｜１〉，｜φ（ｔ１）〉＝
｜０〉，记

珔ｈｒ＝
∏

ｎ

ｉ＝１
ｓｉｎ（θｉ（ｔｒ）＋珋θｉ（ｔｒ））， 对应图２（ａ）

∏
ｎ

ｉ＝１
ｃｏｓ（θｉ（ｔｒ）＋珋θｉ（ｔｒ））， 对应图２（ｂ{ ）

（１０）
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由量子旋转门和受控旋转门定义，｜φ′（ｔ１）〉可写为

｜φ′（ｔ１）〉＝ １－（珔ｈ１ｓｉｎ珔φ（ｔ１））槡 ２｜０〉＋珔ｈ１ｓｉｎ珔φ（ｔ１）｜１〉
（１１）

根据｜φ（ｔｒ）〉＝｜φ′（ｔｒ－１）〉，量子衍生神经元在［０，Ｔ］上
的聚合结果为

｜ｙ〉＝｜φ′（ｔｑ）〉＝ｃｏｓφ（ｔｑ）｜０〉＋ｓｉｎφ（ｔｑ）｜１〉（１２）

其中

φ（ｔｑ）＝ａｒｃｓｉｎ（［（珔ｈｑ）２（ｓｉｎ２（φ（ｔｑ－１）＋珔φ（ｔｑ））
－ｓｉｎ２（φ（ｔｑ－１）））＋ｓｉｎ

２（φ（ｔｑ－１））］
０．５） （１３）

在本文中，我们定义量子衍生神经元的输出为目

标比特处于状态｜１〉的概率幅，因此，其输入输出关系
可描述为

ｙ＝ｈ（ｔｑ）＝ （珔ｈ２）２Ｕｑ＋（ｈ（ｔｑ－１））槡 ２ （１４）

其中

Ｕｑ＝ｈ（ｔｑ－１） １－（ｈ（ｔｑ－１））槡 ２ｓｉｎ（２φ（ｔｑ））

＋（１－２（ｈ（ｔｑ－１））２）ｓｉｎ２（φ（ｔｑ））
ｈ（ｔ１）＝珔ｈ１ｓｉｎ（珔φ（ｔ１

{
）

．

４ 量子衍生神经网络模型

本文提出的基于受控旋转门的量子衍生神经网络

模型由三层组成，其中隐层为量子衍生神经元，第１，３，
５，…个神经元采用１型控制，第２，４，６，…个神经元采用
０型控制，输出层为普通神经元，如图３所示．输出层采
用Ｓｉｇｍｏｉｄ函数作为激励函数．

设｜ｘｌｉ（ｔｒ）〉＝ｃｏｓθｌｉ（ｔｒ）｜０〉＋ｓｉｎθｌｉ（ｔｒ）｜１〉为第 ｌ个
样本．令｜φｊ（ｔ１）〉＝｜０〉，记

珔ｈｌｊｒ＝
∏ｎ
ｉ＝１ｓｉｎ（θｌｉ（ｔｒ）＋θｉｊ（ｔｒ）），ｊ＝１，３，５，…

∏ｎ
ｉ＝１ｃｏｓ（θｌｉ（ｔｒ）＋θｉｊ（ｔｒ）），ｊ＝２，４，６

{ ，…
（１５）

根据量子神经元的输入输出关系，隐层第 ｊ个量子衍生
神经元的输出为

ｈｌｊ＝ｈｌｊ（ｔｑ）＝ （珔ｈｌｊｑ）２Ｕｌｊｑ＋（ｈｌｊ（ｔｑ－１））槡 ２ （１６）

其中

Ｕｌｊｑ＝ｈｌｊ（ｔｑ－１） １－（ｈｌｊ（ｔｑ－１））槡 ２ｓｉｎ（２φｊ（ｔｑ））

＋（１－２（ｈｌｊ（ｔｑ－１））２）ｓｉｎ２（φｊ（ｔｑ））

ｈｌｊ（ｔ１）＝珔ｈｌｊ１ｓｉｎ（珔φ（ｔ１
{

））

．

输出层第 ｋ个普通神经元的输出为

ｙｌｋ＝
１

１＋ｅ－Σ
ｐ
ｊ＝１ｗｊｋｈ

ｌ
ｊ

（１７）

其中 ｉ＝１，２，…，ｎ，ｊ＝１，２，…，ｐ，ｋ＝１，２，…，ｍ，ｌ＝１，
２，…，Ｌ，Ｌ表示样本总数．

５ 量子衍生神经网络算法

５１ 样本量子态描述

令样本｛珚Ｘｌ（ｔｒ）｝＝［｛珋ｘｌ１（ｔｒ）｝，｛珋ｘｌ２（ｔｒ）｝，…，
｛珋ｘｌｎ（ｔｒ）｝］Ｔ，其中 ｒ＝１，２，…，ｑ，ｌ＝１，２，…，Ｌ，记

Ｍａｘｉ，ｒ＝ｍａｘ（珋ｘ１ｉ（ｔｒ），珋ｘ２ｉ（ｔｒ），…，珋ｘＬｉ（ｔｒ））

Ｍｉｎｉ，ｒ＝ｍｉｎ（珋ｘ１ｉ（ｔｒ），珋ｘ２ｉ（ｔｒ），…，珋ｘＬｉ（ｔｒ{ ））
（１８）

θ
ｌ
ｉ（ｔｒ）＝

珋ｘｌｉ（ｔｒ）－Ｍｉｎｉ，ｒ
Ｍａｘｉ，ｒ－Ｍｉｎｉ，ｒ

π
２ （１９）

这些样本可用量子态形式描述如下：

｛｜Ｘｌ（ｔｒ）〉｝＝［｛｜ｘｌ１（ｔｒ）〉｝，｛｜ｘｌ２（ｔｒ）〉｝，…，｛｜ｘｌｎ（ｔｒ）〉｝］Ｔ

（２０）
其中｜ｘｌｉ（ｔｒ）〉＝ｃｏｓ（θｌｉ（ｔｒ））｜０〉＋ｓｉｎ（θｌｉ（ｔｒ））｜１〉，ｉ＝１，２，
…，ｎ．
５２ 网络参数调整方法

网络参数包括隐层量子旋转门旋转角度θｉｊ（ｔｒ）和
珔φｊ（ｔｒ），输出层连接权 ｗｊｋ．设归一化后的期望输出为
珋ｙｌ１，珋ｙｌ２，…，珋ｙｌｍ，对应的实际输出为 ｙｌ１，ｙｌ２，…，ｙｌｍ，误差函
数定义为

Ｅ＝ｍａｘ
１≤ｌ≤Ｌ

ｍａｘ
１≤ｋ≤ｍ

｜ｅｌｋ｜＝ｍａｘ
１≤ｌ≤Ｌ

ｍａｘ
１≤ｋ≤ｍ

｜珋ｙｌｋ－ｙｌｋ｜ （２１）

根据梯度下降法，隐层旋转角的梯度计算式为
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ｅｌｋ
θｉｊ（ｔｒ）

＝

－ｙｌｋ（１－ｙｌｋ）ｗｊｋ∏
ｑ

ｓ＝ｒ＋１
（Ｖｌｊｓ＋珔Ｖｌｊｓ）（珔ｈｌｊｒ）２（Ｕｌｊｒ＋珚Ｕｌｊｒ）ｃｏｔ（θｌｉ（ｔｒ）＋θｉｊ（ｔｒ））

ｈｌｊ（ｔｒ）∏
ｑ

ｓ＝ｒ＋１
２ｈｌｊ（ｔｓ） １－（ｈｌｊ（ｔｓ－１））槡 ２

，ｊ＝１，３，５，…

ｙｌｋ（１－ｙｌｋ）ｗｊｋ∏
ｑ

ｓ＝ｒ＋１
（Ｖｌｊｓ＋珔Ｖｌｊｓ）（珔ｈｌｊｒ）２（Ｕｌｊｒ＋珚Ｕｌｊｒ）ｔａｎ（θｌｉ（ｔｒ）＋θｉｊ（ｔｒ））

ｈｌｊ（ｔｒ）∏
ｑ

ｓ＝ｒ＋１
２ｈｌｊ（ｔｓ） １－（ｈｌｊ（ｔｓ－１））槡 ２

，ｊ＝２，４，６











 ，…

（２２）

ｅｌｋ
珔φｊ（ｔｒ）

＝
－ｙｌｋ（１－ｙｌｋ）ｗｊｋ∏

ｑ

ｓ＝ｒ＋１
（Ｖｌｊｓ＋珔Ｖｌｊｓ）（珋ｈｌｊｒ）２（Ｗｌｊｒ＋珚Ｗｌｊｒ）

ｈｌｊ（ｔｒ）∏
ｑ

ｓ＝ｒ＋１
２ｈｌｊ（ｔｓ） １－（ｈｌｊ（ｔｓ－１））槡 ２

（２３）
其中

珔ｈｌｊｒ＝
∏

ｎ

ｉ＝１
ｓｉｎ（θｌｉ（ｔｒ）＋θｉｊ（ｔｒ）），ｊ＝１，３，５，…

∏
ｎ

ｉ＝１
ｃｏｓ（θｌｉ（ｔｒ）＋θｉｊ（ｔｒ）），ｊ＝２，４，６

{
，…

Ｕｌｊｒ＝ｈｌｊ（ｔｒ－１） １－（ｈｌｊ（ｔｒ－１））槡 ２ｓｉｎ（２φｊ（ｔｒ））
珚Ｕｌｊｒ＝（１－２（ｈｌｊ（ｔｒ－１））２）ｓｉｎ２（φｊ（ｔｒ））

Ｖｌｊｒ＝（１－２（ｈｌｊ（ｔｒ－１））２）（珔ｈｌｊｒ）２ｓｉｎ（２φｊ（ｔｒ））

珔Ｖｌｊｒ＝２ｈｌｊ（ｔｒ－１）（１－２（珔ｈｌｊｒ）２ｓｉｎ２（φｊ（ｔｒ））） １－（ｈ
ｌ
ｊ（ｔｒ－１））槡 ２

Ｗｌｊｒ＝ｈｌｊ（ｔｒ－１） １－（ｈｌｊ（ｔｒ－１））槡 ２ｃｏｓ（２φｊ（ｔｒ））
珚Ｗｌｊｒ＝０．５（１－２（ｈｌｊ（ｔｒ－１））２）ｓｉｎ（２φｊ（ｔｒ



















））

（２４）
输出层连接权的梯度计算式为

ｅｌｋ
ｗｊｋ

＝－ｙｌｋ（１－ｙｌｋ）ｈｌｊ（ｔｑ） （２５）

因梯度计算式较为复杂，故梯度下降法收敛较慢

或不易收敛，因此本文采用 ＬＭ算法．记 Ｘ为参数向
量，Ｖ为误差向量，Ｊ为雅可比矩阵，分别定义如下．
ＸＴ＝［θ１１（ｔ１），…，θｎｐ（ｔｑ），珔φ１（ｔ１），…，珔φｐ（ｔｑ），ｗ１１，…，ｗｐｍ］

（２６）
ＶＴ（Ｘ）＝［ｅ１１，…，ｅ１ｍ，ｅ２１，…，ｅ２ｍ，…，ｅＬ１，…，ｅＬｍ］（２７）

Ｊ（Ｘ）＝

ｅ１１
θ１１（ｔ１）

，…，
ｅ１１
θｎｐ（ｔｑ）

，
ｅ１１
珔φ１（ｔ１）

，…，
ｅ１１
珔φｐ（ｔｑ）

，
ｅ１１
ｗ１１

，…，
ｅ１１
ｗｐｍ

 …   …   … 

ｅ１ｍ
θ１１（ｔ１）

，…，
ｅ１ｍ
θｎｐ（ｔｑ）

，
ｅ１ｍ
珔φ１（ｔ１）

，…，
ｅ１ｍ
珔φｐ（ｔｑ）

，
ｅ１ｍ
ｗ１１

，…，
ｅ１ｍ
ｗｐｍ

 …   …   … 

ｅＬ１
θ１１（ｔ１）

，…，
ｅＬ１
θｎｐ（ｔｑ）

，
ｅＬ１
珔φ１（ｔ１）

，…，
ｅＬ１
珔φｐ（ｔｑ）

，
ｅＬ１
ｗ１１

，…，
ｅＬ１
ｗｐｍ

 …   …   … 

ｅＬｍ
θ１１（ｔ１）

，…，
ｅＬｍ
θｎｐ（ｔｑ）

，
ｅＬｍ
珔φ１（ｔ１）

，…，
ｅＬｍ
珔φｐ（ｔｑ）

，
ｅＬｍ
ｗ１１

，…，
ｅＬｍ
ｗ



























ｐｍ
（２８）

根据ＬＭ算法，ＣＲＱＮＮ参数调整的迭代方程为
Ｘｔ＋１＝Ｘｔ－［ＪＴ（Ｘｔ）Ｊ（Ｘｔ）＋μｔＩ］

－１ＪＴ（Ｘｔ）Ｖ（Ｘｔ）
（２９）

其中 ｔ为迭代步数，Ｉ为单位矩阵，μｔ为一小正数，以使
ＪＴ（Ｘｔ）Ｊ（Ｘｔ）＋μｔＩ可逆．
５３ 网络的收敛性

１９８９年，关于两层前馈误差反向传播神经网络的
收敛性，ＨｅｃｈｔＮｉｅｌｓｅｎ证明了如下引理［１４］．

引理 具有两层连接权值的误差反向传播神经网

络，在隐层神经元节点足够多的情况下能够逼近 ［０，１］
上的任意 Ｌ２函数．

关于本文基于受控旋转门的量子衍生神经网络的

收敛性，我们给出如下结论．
定理 当隐层神经元足够多时，ＣＲＱＮＮ能够逼近

［０，１］上的任意 Ｌ２函数．
证明 由ＣＲＱＮＮ隐层量子衍生神经元输出式（１６）

可知，隐层输出 ｈｌｊ＝ｈｌｊ（ｔｑ）为旋转角度的连续可微函
数．由于 ｈｌｊ为目标比特处于状态｜１〉的概率幅，所以－１

≤ｈｌｊ≤１，即 ｈｌｊ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．ＣＲＱＮＮ的输出
层就是普通神经元．因此 ＣＲＱＮＮ可视为一种特殊形式
的两层神经网络．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－
１
μｔ
ＪＴ（Ｘｔ）Ｖ（Ｘｔ）＝Ｘｔ－

１
μｔ
Ｅ（Ｘｔ）（３０）

而当μｔ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两种

具体计算形式，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 ＣＲＱＮＮ本质上也是一种误
差反向传播神经网络．根据引理，定理得证．
５４ 序列样本的构造方法

对于适合传统神经网路的向量式样本，必须首先

转化为矩阵式的序列样本，才能提交 ＣＲＱＮＮ训练．我
们给出的转化方法是：对于传统神经网络的一个 ｎ维
向量样本Ｘ，第一步：如果 ｎ是素数，令 ｍ＝ｎ＋１，并通
过使 Ｘ（ｍ）＝Ｘ（ｎ）将该样本扩展到 ｍ维，否则，令 ｍ
＝ｎ；第二步：将 ｍ分解为两因子ｍ１和 ｍ２的乘积，并
使 ｍ１和 ｍ２尽可能接近．此时，一个 ｎ维向量样本即可
被转化为 ｍ１维序列样本，每维序列长度为 ｍ２，或 ｍ２
维序列样本，每维序列长度为 ｍ１，进而可以提交
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ＣＲＱＮＮ进行训练．

６ 实际应用及分析

本节通过两个实验并与采用 ＬＭ算法的 ＢＰ神经
网络（ＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＢＰＮＮ）对比，验证 ＣＲＱＮＮ的优
越性．为便于对比，首先定义如下预测指标．

预测正确数 设珋ｙ１，珋ｙ２，…，珋ｙＭ表示Ｍ个样本的期
望输出，ｙ１，ｙ２，…，ｙＭ表示对应的实际输出，Ｍ表示训
练集样本数，训练过程独立重复 Ｎ次．训练集的预测正
确数定义为

Ｎｔｒ＝∑
Ｎ

ｎ＝１∑
Ｍ

ｍ＝１δ
（珋ｙｍ－［ｙｍ］）／Ｎ （３１）

同理，测试集的预测正确数定义为

Ｎｔｅ＝∑
Ｎ

ｎ＝１∑
珚Ｍ

ｍ＝１δ
（珋ｙｍ－［ｙｍ］）／Ｎ （３２）

其中珚Ｍ表示预测集样本数，当 ｘ＝０时δ（ｘ）＝０，否则
δ（ｘ）＝１．［ｙｍ］为将 ｙｍ按四舍五入取整．

预测正确率 训练集和预测集正确率分别定义为

Ｒｔｒ＝１００Ｎｔｒ／Ｍ （３３）
Ｒｔｅ＝１００Ｎｔｅ／珚Ｍ （３４）

平均运行时间 设 Ｎ次独立的训练过程，运行时
间分别为 Ｔ１，Ｔ２，…，ＴＮ，平均运行时间定义为

Ｔａｖｇ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
Ｔｉ （３５）

６１ 乳腺癌复发预测

本实验用 ＣＲＱＮＮ预测乳腺癌患者手术后的复发
情况．样本数据来源于文献［１５］．全部样本分为两类，术

后２４个月内复发患者为第一类（标记为 １），未复发患
者为第二类（标记为 ２）．输入样本由患者的 ３３个症状
特征值组成，第１个为复发月数，第２个为被切除的肿
瘤直径，第３个为阳性淋巴结数量，第４～３３个特征来
源于对乳腺肿块实施细针穿刺的数字化图像．样本总
数为 １９４，其中复发 ４６例；不复发 １４８例．随机挑选 ２９
例复发和９１例不复发组成１２０个样本的训练集，余下
的７４个样本（１７例复发和５７例不复发）作为测试集．对
于 ＣＲＱＮＮ和ＢＰＮＮ的输入节点，我们采取表１给出的４
种情形．

表１ 两种模型输入节点和序列长度设置

ＣＲＱＮＮ

模型标识 输入节点 序列长度

ＢＰＮＮ

模型标识 输入节点

ＣＲＱＮＮ１－３３ １ ３３ ＢＰＮＮ ３３

ＣＲＱＮＮ３－１１ ３ １１ ＢＰＮＮ ３３

ＣＲＱＮＮ１１－３ １１ ３ ＢＰＮＮ ３３

ＣＲＱＮＮ３３－１ ３３ １ ＢＰＮＮ ３３

对于训练过程，我们不设置误差精度，仅设置最大

迭代步数为 Ｎ＝５０，ＬＭ参数为μｔ＝０．１０．为充分对比
两种模型的预测能力，两种模型的隐层分别取 ５，１０，
…，１５个节点．对于输入节点和隐层神经元节点的每种
组合，两种模型分别用训练集训练１０次，每次训练之后
立即用测试集检验模型的预测能力，预测结果对比如

表２所示．

表２ ＣＲＱＮＮ与ＢＰＮＮ预测结果对比

ＣＲＱＮＮ 指标
隐层神经元

１０ １１ １２ １３ １４ １５ １６ １７ １８ １９ ２０

１－３３

Ｒｔｒ（％） ５０．００ ６０．３３ ６０．３３ ４４．８３ ６５．５０ ５０．００ ５５．１７ ３９．６７ ４４．８３ ５５．１７ ５０．００

Ｒｔｅ（％） ５０．００ ６０．８１ ６０．８１ ４４．５９ ６６．２２ ５０．００ ５５．４１ ３９．１９ ４４．５９ ５５．４１ ５０．００

Ｔａｖｇ（ｓ） ４．３３０ ５．４２０ ６．６２０ ８．１００ ９．５８０ １１．２１ １３．０４ １５．０１ １６．４７ １８．６３ ２１．０９

３－１１

Ｒｔｒ（％） ７８．８３ ８０．０８ ８１．８３ ８２．７５ ８０．０８ ８１．８３ ８４．９２ ８４．００ ８５．４２ ８２．８３ ８４．０８

Ｒｔｅ（％） ７６．３５ ７６．８９ ７７．３０ ７６．３５ ７６．４９ ７６．４９ ７３．６５ ７６．４９ ７５．１４ ７７．３０ ７６．７６

Ｔａｖｇ（ｓ） ３．２５０ ４．０８０ ５．０５０ ６．２１０ ７．４９０ ８．８８０ １０．４７ １２．２７ １４．１５ １６．２７ １８．３３

１１－３

Ｒｔｒ（％） ７８．４２ ７７．３３ ８０．０８ ７９．６７ ８０．５０ ７９．６７ ８０．３３ ８２．００ ８３．１７ ８０．４２ ８２．０８

Ｒｔｅ（％） ７４．１９ ６７．７０ ７５．８１ ７２．７０ ７４．３２ ７４．７３ ７２．１６ ７１．８９ ７０．１４ ７２．７０ ７２．４３

Ｔａｖｇ（ｓ） ２．９２０ ３．６７０ ４．５６０ ５．６１０ ６．７６０ ８．０５０ ９．４９０ １１．１１ １２．９３ １４．８５ １７．０５

３３－１

Ｒｔｒ（％） ４７．５０ ５０．１０ ４６．８０ ５０．７０ ５１．３０ ４９．１０ ４８．９０ ５２．４０ ４７．８０ ５０．１０ ５３．７０

Ｒｔｅ（％） ５０．１１ ５１．３８ ４９．０４ ５０．６４ ５０．５３ ４９．１５ ４５．７４ ４７．０２ ４５．６４ ５０．４３ ５２．５５

Ｔａｖｇ（ｓ） ５．２３０ ６．６１０ ８．２６０ １０．１９ １２．３９ １４．８７ １７．６４ ２０．８３ ２４．３４ ２８．１０ ３２．０１

ＢＰＮＮ

Ｒｔｒ（％） ７７．５８ ７３．４２ ７０．３３ ７４．０８ ７１．７５ ７５．７５ ７２．１７ ８１．５８ ７４．５０ ８０．０８ ６６．４２

Ｒｔｅ（％） ６９．８６ ６５．００ ６１．０８ ６３．９２ ５３．９２ ６８．２４ ６６．６２ ７２．０３ ６５．６８ ７４．８６ ５８．１１

Ｔａｖｇ（ｓ） １．８００ ２．３４０ ２．９９０ ３．７９０ ４．７２０ ５．９２０ ７．０８０ ８．５３０ ９．９６０ １１．６４ １３．６０
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根据表２，ＣＲＱＮＮ３－１１和 ＣＲＱＮＮ１１－３的两种预测
正确率明显优于 ＢＰＮＮ，而 ＣＲＱＮＮ１－３３和 ＣＲＱＮＮ３３－１
的两种预测正确率明显劣于 ＢＰＮＮ．预测结果表明，当
输入节点和序列长度差距较大时，ＣＲＱＮＮ劣于 ＢＰＮＮ，
而当输入节点和序列长度较接近时，ＣＲＱＮＮ优于
ＢＰＮＮ．另一方面，四种 ＣＲＱＮＮ的平均运行时间明显长
于ＢＰＮＮ．这是由于ＣＲＱＮＮ的输出及梯度计算都比较复
杂，在提高期预测能力的同时，必然会导致计算效率下

降的缘故．
６２ 波形识别

本实验采用神经网络方法识别带有噪声的三类波

形（分别用０，１，２标识）．数据来源于如下网址：ｈｔｔｐ：／／
ａｒｃｈｉｖｅ．ｉｃｓ．ｕｃｉ．ｅｄｕ／ｍｌ／ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｄａｔａｂａｓｅｓ／ｗａｖｅ
ｆｏｒｍ／．每类波形由４０个属性值来描述，其中前２１个属
性值为标准波形数据，后１９个属性值为理想白噪声数
据．该数据集共有５０００个样本，为简便我们仅取前５００
个样本作为仿真对象．其中前２００个作为训练集（三类
分别为６３，６８，６９），后 ３００个作为测试集（三类分别为
１０１，９８，１０１）．对于 ＣＲＱＮＮ和ＢＰＮＮ的输入节点，我们采
取表３给出的８种情形．

表３ 两种模型输入节点和序列长度设置

ＣＲＱＮＮ

模型标识 输入节点 序列长度

ＢＰＮＮ

模型标识 输入节点

ＣＲＱＮＮ１－４０ １ ４０ ＢＰＮＮ ４０

ＣＲＱＮＮ２－２０ ２ ２０ ＢＰＮＮ ４０

ＣＲＱＮＮ４－１０ ４ １０ ＢＰＮＮ ４０

ＣＲＱＮＮ５－８ ５ ８ ＢＰＮＮ ４０

ＣＲＱＮＮ８－５ ８ ５ ＢＰＮＮ ４０

ＣＲＱＮＮ１０－４ １０ ４ ＢＰＮＮ ４０

ＣＲＱＮＮ２０－２ ２０ ２ ＢＰＮＮ ４０

ＣＲＱＮＮ４０－１ ４０ １ ＢＰＮＮ ４０

设置误差精度为 ０．２５，最大迭代步数为 Ｎ＝１００，
ＬＭ参数为μｔ＝０．１０．为充分对比两种模型的预测能
力，两种模型的隐层分别取 １０，１１，…，２０个节点．对于
输入节点和隐层神经元节点的每种组合，两种模型分

别用训练集训练１０次，每次训练之后立即用测试集检
验模型的识别能力，识别结果对比如表４所示．

根据表 ４，ＣＲＱＮＮ４－１０、ＣＲＱＮＮ５－８、ＣＲＱＮＮ８－５、
ＣＲＱＮＮ１０－４的 识 别 正 确 率 明 显 高 于 ＢＰＮＮ，而
ＣＲＱＮＮ１－４０和 ＣＲＱＮＮ４０－１的识别正确率明显低于
ＢＰＮＮ．识别结果再次表明，当输入节点和序列长度差距
较大时，ＣＲＱＮＮ劣于 ＢＰＮＮ，而当输入节点和序列长度
较接近时，ＣＲＱＮＮ优于 ＢＰＮＮ．另一方面，ＣＲＱＮＮ４－１０、
ＣＲＱＮＮ５－８、ＣＲＱＮＮ８－５、ＣＲＱＮＮ１０－４的平均运行时间明
显少于 ＢＰＮＮ．这是由于我们设置了误差精度，四种

ＣＲＱＮＮ能够较快达到精度要求，从而使迭代步数明显
少于 ＢＰＮＮ的缘故．

下面，我们对以上两个实验结果给出必要的理论

分析．
（１）与 ＢＰＮＮ比较，ＣＲＱＮＮ的核心优势在于信息的

并行处理和网络参数的多维调整．信息的并行处理，可
以使ＣＲＱＮＮ同时接收多维空间中序列式的矩阵信息，
而ＢＰＮＮ只能同时接收多维空间中几何点式的向量信
息，因此ＣＲＱＮＮ具有更强的信息获取能力．网络参数
的多维调整，可以使 ＣＲＱＮＮ更为准确的把握网络训练
的收敛方向和更为精细的计算网络参数的搜索步长，

从而可以提高网络的逼近能力．
（２）ＣＲＱＮＮ和ＢＰＮＮ对输入信息采取了完全不同的

处理方式，ＣＲＱＮＮ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

受控旋转门的输出，由于多位受控旋转门中目标位的

受控关系远比 ＢＰＮＮ的 Ｓｉｇｍｏｉｄ函数复杂，所以这种映
射具有高度的非线性，并使 ＣＲＱＮＮ有更强的预测能
力．

（３）设 ｎ表示输入节点数，ｑ表示序列长度，ＣＲＱＮＮ
的每个样本可以描述为一个 ｎ行 ｑ列的矩阵，从
ＣＲＱＮＮ算法可以看出，对于 ｎ和ｑ的不同组合，隐层量
子神经元的计算结果也是不同的．事实上，输入节点个
数 ｎ可以视为模式记忆的维数，主要体现为提取信息
的多路性；而离散序列长度 ｑ可以视为对每一维模式
记忆的强化次数，主要体现为通过反馈不断对各路信

息实施强化记忆．当维数和强化次数适当匹配时，
ＣＲＱＮＮ呈现出明显优于 ＢＰＮＮ的性能．当 ｑ＝１时，输
入节点是最多的，隐层量子神经元输出的计算式也是

最简单的，但此时网络只能以多维方式提取模式信息，

而不能对每一维信息实施强化记忆，因此，直接导致了

逼近能力的降低；当 ｎ＝１时，隐层量子神经元输出的
计算是最复杂的，虽然此时可以提高网络的映射能力，

然而此时网络参数调整的计算式也是最复杂的，过长

的链式求导计算会使梯度趋于零或无穷，从而阻碍收

敛进程，并导致逼近能力的降低．因此，当 ｑ＝１或 ｎ＝１
时，ＣＲＱＮＮ的逼近能力弱于 ＢＰＮＮ，而当 ｑ＞１和 ｎ＞１
时，ＣＲＱＮＮ的逼近能力趋于改进，并且在一定条件下必
然会超越ＢＰＮＮ．关于 ｑ和ｎ究竟满足怎样的精确关系，
ＣＲＱＮＮ的逼近能力才是最强的，这个问题尚需进一步
深入研究．

（４）对于 ＢＰＮＮ，由于不能直接处理序列式输入，因
此每个样本只能表述为一个 ｎ维向量，即只能以多维
方式获取样本信息而不能对每一维实施强化记忆，因

此在 ＢＰＮＮ的信息处理过程中，其信息提取能力不可避
免地受到影响，从而降低了网络的逼近及预测能力．
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表４ ＣＲＱＮＮ与ＢＰＮＮ识别结果对比

ＣＲＱＮＮ 指标
隐层神经元

１０ １１ １２ １３ １４ １５ １６ １７ １８ １９ ２０

１－４０
Ｒｔｒ（％） ３３．６５ ３４．１０ ３３．４５ ３４．１０ ３３．３５ ３４．０５ ３３．２０ ３４．４０ ３４．００ ３３．３５ ３３．０５
Ｒｔｅ（％） ３２．９０ ３２．８３ ３２．８７ ３２．８０ ３４．６０ ３３．１７ ３３．３０ ３２．９７ ３３．７３ ３２．２７ ３３．３３
Ｔａｖｇ（ｓ） ９６．５４ １１２．５ １２８．５ １４６．３ １６５．５ １８９．５ ２１５．９ ２４５．９ ２７６．１ ３０８．２ ３４４．７

２－２０
Ｒｔｒ（％） １００．０ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０ ９３．４５ １００．０ ９３．４５ ９３．４５ １００．０ １００．０
Ｒｔｅ（％） ６０．１７ ６０．８３ ６０．１３ ５９．４７ ６１．１３ ５８．５０ ５９．５０ ５７．６３ ５７．２７ ５９．８０ ６１．２３
Ｔａｖｇ（ｓ） １０．４２ ９．０８７ １１．７９ １０．６１ １３．５９ ２０．８５ １２．９３ ２５．６８ ２７．７６ １５．９５ １９．２７

４－１０
Ｒｔｒ（％） １００．０ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０
Ｒｔｅ（％） ５９．３３ ５８．２７ ５７．３３ ５８．７３ ５７．９７ ５７．１３ ５８．９０ ５８．２７ ５７．８０ ５８．２７ ５７．７７
Ｔａｖｇ（ｓ） ２．５６５ ３．１８２ ３．２８２ ４．４５４ ４．５４６ ５．８２４ ５．５９１ ５．８６３ ６．９３４ ７．５２４ ７．６５３

５－８
Ｒｔｒ（％） １００．０ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０
Ｒｔｅ（％） ５７．４７ ５５．７３ ５５．１７ ５６．１７ ５６．８０ ５７．７７ ５６．４３ ５５．４７ ５６．７３ ５６．７３ ５６．７７
Ｔａｖｇ（ｓ） ２．０９７ ２．５５８ ３．２９６ ３．３６７ ３．７２７ ４．６１０ ４．２２９ ５．５３２ ６．６２７ ６．５７５ ６．６５０

８－５
Ｒｔｒ（％） １００．０ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０
Ｒｔｅ（％） ６０．０３ ６０．４３ ６０．１０ ６０．０７ ６０．９０ ６０．９０ ６０．６３ ６０．５７ ６０．１３ ６０．６７ ６０．６０
Ｔａｖｇ（ｓ） ２．６９１ ２．９８４ ５．３０９ ３．９０３ ４．５９７ ４．９１６ ４．８９７ ５．２１５ ６．４７６ ６．８５９ ７．６１４

１０－４
Ｒｔｒ（％） １００．０ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０
Ｒｔｅ（％） ６０．６７ ６１．０３ ５９．７７ ６１．５７ ６０．３０ ６１．８３ ６０．２３ ６２．３０ ６１．３７ ６２．８０ ６０．９０
Ｔａｖｇ（ｓ） ２．７９６ ３．５０５ ３．９２３ ３．８８０ ５．６６０ ５．０４７ ６．０９２ ５．８０６ ８．２４５ ８．４４１ ８．５６９

２０－２
Ｒｔｒ（％） ４１．６０ ５１．４０ ４４．４５ ４７．９０ ４９．７０ ５７．８５ ６７．１０ ５８．００ ６３．４５ ７４．４５ ９０．９０
Ｒｔｅ（％） ３９．５７ ４１．９０ ４０．３７ ４１．５０ ４３．２３ ４７．４０ ４８．２０ ４４．８７ ４７．２３ ５０．０７ ５５．９７
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７ 结论

本文基于量子计算原理提出了一种新型量子衍生

神经网络模型，不同于普通量子神经网络，该模型的各

维输入为量子比特序列．实验结果表明，利用量子受控
旋转门的信息处理机制，该模型可以从多维度和对每

一维实施强化记忆两方面高效的获取样本信息，当输

入节点和序列长度比较接近时可明显提高其逼近和泛

化能力．从而揭示出量子计算与神经计算的融合切实
能够改进神经网络的性能．关于该模型的连续性、计算
复杂度等是我们下一步将要深入研究的问题．
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基于图形电磁学雷达散射截面计算方法之改进

崔俊伟，杨 
（大连理工大学船舶工程学院，辽宁大连 １１６０２４）

摘 要： 图形电磁学（ＧＲａｐｈｉｃａｌＥｌｅｃｔｒｏｍａｇｎｅｔｉｃＣＯｍｐｕｔｉｎｇ，ＧＲＥＣＯ）利用图形加速卡和ＺＢｕｆｆｅｒ技术可较为有效地
解决传统电磁计算方法中存在的消隐困难和非可视化难题，是求解高频电大尺寸目标特性最有效的方法之一．但传统
ＧＲＥＣＯ算法存在着无法精确提取目标法矢信息、计算精度依赖屏幕分辨率和多次反射计算困难等缺点，限制了这种
方法的使用．本文针对 ＧＲＥＣＯ方法就精确提取像素几何信息方法进行了简要改进，将其与基于帧缓存对象（Ｆｒａｍｅ
ＢｕｆｆｅｒＯｂｊｅｃｔ，ＦＢＯ）的离屏渲染技术相结合，提出了改进的 ＧＲＥＣＯ算法，克服了传统 ＧＲＥＣＯ算法无法精确提取像素法
矢信息和计算精度依赖屏幕分辨率的缺点．进而，采用 ＡＰ／ＰＯ（ＡｒｅａＰｒｏｊｅｃｔｉｏｎ／ＰｈｙｓｉｃａｌＯｐｔｉｃｓ）法，并对传统的多次散射
面元对判别方法进行了适当改进，实现了对产生多次反射目标的雷达截面计算．

关键词： 雷达截面积；图形电磁学；多次反射；帧缓存对象；离屏渲染
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１ 引言

自西班牙学者 Ｊ．Ｍ．Ｒｉｕｓ等人［１］于１９９３年提出“图
形电磁计算方法”以来，由于其在求解高频电大尺寸目

标散射特性方面无可比拟的优势，而受到人们的青睐．
图形电磁算法将传统高频算法和计算机图形学结合起

来，通过使用图形显卡的快速消隐功能来获取目标的可

见部分，省去了传统高频算法中极为耗时的可见面判别

过程，极大地提高了计算效率．在此基础上，利用物理光
学法（ＰｈｙｓｉｃａｌＯｐｔｉｃｓ，ＰＯ）、利用物理绕射法（ＰｈｙｓｉｃａｌＴｈｅ

ｏｒｙｏｆＤｉｆｆｒａｃｔｉｏｎ，ＰＴＤ）等算法完成对目标 ＲＣＳ的仿真工
作．

然而，传统ＧＲＥＣＯ算法也存在很多不足：（１）无法
精确获取目标的几何参数；（２）传统算法中积分是在屏
幕显示的可见面元上进行的，导致其计算精度严重依赖

于屏幕分辨率的大小；（３）目标多次反射计算困难．为了
解决上述不足，众多学者提出了相应的改进措施，刘

佳［２］提出了一种精确提出像素几何参数的新方法，并将

ＧＯ／ＰＯ法引入到 ＧＲＥＣＯ法中，初步解决了传统 ＧＲＥＣＯ
算法多次散射计算困难的问题．严靖峰和徐鹏根［３］提出
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