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一种量子条件生成对抗网络算法
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摘 要： 量子生成对抗网络是量子机器学习算法领域研究热点之一，但其生成过程具有较大的随机性，不太适

用于现实场景 . 为了解决该问题，提出了一种生成过程可控的量子条件生成对抗网络（Quantum Conditional Generative
Adversarial Network，QCGAN）算法，其中条件信息采用 one-hot形式进行多粒子W态编码，并通过向生成器和判别器输

入条件信息达到稳定模型生成过程的目的 . 性能评估表明，与经典GAN、CGAN相比，本算法可生成离散数据，且将时

间复杂度从O(N 2 )降为O(N )；与带条件约束的量子生成对抗网络QuGAN相比，QCGAN消耗更少的量子资源 . 最后，

以BAS（3，3）数据集和量子混合态生成为例，选用PennyLane平台进行仿真实验，结果表明QCGAN算法经过训练可有

效收敛到Nash均衡点，进而验证了算法的实验可行性 .
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Abstract： Quantum generative adversarial network is one of the research hotspots in the quantum machine learning,
but its generation process has a large randomness. To solve this problem, a quantum conditional generative adversarial net⁃
work(QCGAN) algorithm is proposed. The one-hot method is used to encode conditional information into the multi-particle
W state, and the purpose of stabilizing the model is achieved by inputting conditional information to the generator and dis⁃
criminator. Compared with the classical GAN and CGAN, QCGAN can generate discrete data and reduce the time complex⁃
ity from O(N 2 ) to O(N ). In addition, our algorithm consumes less quantum resources than the conditionally constrained
quantum generative adversarial network QuGAN. Finally, taking the BAS(3, 3) dataset and the generation of quantum
mixed states as examples, the PennyLane platform is selected for simulation experiments. The results show that QCGAN al⁃
gorithm can effectively converge to the Nash equilibrium point after training, which verifies the experimental feasibility of
the algorithm.

Key words： quantum generative adversarial network；conditional information；W-state coding；parameterized quan⁃
tum circuits

1 引言

生 成 对 抗 网 络（Generative Adversarial Network，
GAN）是一种深度学习模型，是近年来复杂分布上无监

督学习最具有应用潜力的方法之一 . 它由Goodfellow［1］
在2014年提出，该模型由生成器和判别器两部分组成 .

随后，很多学者利用GAN在图像生成［2］、超分辨［3］、图
像转换［4］等领域取得了优异成果，但其过程是不可控

的 . 为了改善上述问题，Mirza等人［5］提出了条件生成

对抗网络（Conditional Generative Adversarial Network，
CGAN），在输入层隐变量中增加条件约束引导GAN从

条件分布中采样 . 2018年Miyato等人［6］提出了一种基
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于投影方法的CGAN算法，将条件约束信息增加到判别

器中，提高了数据生成的质量 . 但CGAN生成离散数据

的效果较差，并且巨大的计算开销可能会使GAN达到

摩尔定律的极限 . 与经典GAN相比，量子GAN可能存

在着潜在的指数优势［7］.
量子生成对抗网络（Quantum Generative Adver⁃

sarial Network，QGAN）是一种基于量子电路［8］的算

法 . 2018年Lloyd等人［9］提出QGAN，从理论角度分析了

三种量子对抗学习场景以及 QGAN潜在的量子优

势 . 2019年 Situ等人［10］提出利用量子玻恩规则生成离

散数据，解决了离散数据生成问题 . Zeng等人［11］提出了

生成对抗量子电路（Generative Adversarial Quantum Cir⁃
cuits，GAQC）算法，利用量子玻恩规则探索量子电路有

效采样能力，并利用BAS（Bars-And-Stripes）数据集进行

实验验证 . 由于受限于算法发展和可用的量子资源，先

前的QGAN实验主要针对单量子比特量子态的生成和

加载［12］. 一些学者关于QGAN的应用也做了研究［13，14］.
但这些算法生成过程具有较大的随机性 . Dallaire-
Demers等人［15］提出了一种带有条件约束的QuGAN算

法 . 该算法加强了对生成数据的控制，但它求解梯度时

需要复杂的受控操作和误差纠错，不适合目前的嘈杂

中型量子时代 . 最近，Liu等人［16］提出了一个混合量子-

经典条件生成对抗网络算法，该算法提高了生成过程

的可控性，但只适合生成经典数据 .
为解决这个问题，本文提出了一种量子条件生成

对抗网络（Quantum Conditional Generative Adversarial
Network，QCGAN）算法 . 采用 one-hot形式进行多粒子

W态编码，使生成器具备根据条件信息生成特定数据

的能力 . 生成器和判别器都由参数化量子电路（Param⁃
eterized Quantum Circuit，PQC）构成，前者用来生成拟合

训练集的新样本，后者用来判断新样本的真伪以及样

本与条件信息是否匹配 . 该算法适用于经典和量子数

据分布学习，降低了时间复杂度且可有效收敛到Nash
均衡点 .
2 生成对抗网络算法原理

2. 1 条件生成对抗网络

针对GAN训练过程不可控的问题，条件生成对抗

网络 CGAN在生成器G和判别器D输入中加入条件变

量 y 进行约束和指导 . 条件变量 y 可以是任何标签信

息，如人脸图像的面部表情、图像的类别等 . 在 CGAN
框架下，G更关注与条件约束密切相关的样本特征，并

控制训练过程以生成更高质量的数据 . G的输出可视

为从条件分布 pG( x | y )中进行采样，因此CGAN的目标

函数为

min
G

max
D

V (DG) = Ex~preal
[ log D ( x | y ) ]

+E
x~pG

é
ëlog (1 -D ( x | y ) )ùû （1）

CGAN算法需同时对噪声矢量 z和条件变量 y进行

采样，因此为了提高G拟合真实分布的能力，根据生成

目标设置合理的条件变量至关重要 . 最常见的一种方

法是直接从训练数据中选定条件变量，让G和D在接收

输入时就得到关于训练集的部分先验知识，此时CGAN
可看作是弱监督或有监督模型 .
2. 2 量子生成对抗网络

尽管CGAN算法在很多领域都表现出优异的性能，

但该算法无法直接生成离散数据 . 而量子生成对抗网

络QGAN算法通过对生成器电路采样可直接生成离散

数据，因此吸引了广泛关注 .
量子生成对抗网络QGAN算法流程如图 1所示，该

算法从原理上也是构造G和D的零和博弈 . 与经典生

成对抗网络不同的是，G和D都由参数化量子电路PQC
构成 . 量子数据集用密度矩阵表示，对应于经典数据集

的协方差矩阵 . 量子数据集通过量子设备生成，可以直

接作为 PQC的输入，而经典数据集需要编码成量子态

输入到D中 . 在博弈过程中，G的目标是生成一个量子

态迷惑判别器，让其无法判断这个量子态是目标态还

是生成态 . 相反，D的目标是要区分G生成的量子态和

数据源的目标态 . 假设G和D有足够的能力，这个模型

就会收敛到Nash均衡点，即判别器不能判别输入是真

是假 . Lloyd等人［9］指出，利用QGAN生成高维数据时，

对抗性量子博弈学习有潜力以指数级加速收敛到Nash
均衡点 .
3 一种量子条件生成对抗网络算法

量子生成对抗网络QGAN算法生成过程具有较大

的随机性，本文所提的QCGAN算法可提高生成过程的

可控性，其流程如图 2所示 . 该算法的G用来生成拟合

训练集的新样本，D用来判断新样本的真伪以及样本与

条件信息是否匹配 . 在数据准备阶段，根据生成任务的

目标和数据特征引入条件约束，并将经典条件信息编

码为量子态 y . 下面对算法过程涉及的关键操作和训

练策略进行详细说明 .
3. 1 条件信息的W态编码及电路设计

条件信息的W态编码及电路如图 3所示 . y 是按

照真实样本概率分布将m类条件变量制备成的量子态

y =∑
j = 1

m

αj yj （2）

其中，αj = ( p ( x | yj ) ) 1/2

，且满足归一化条件∑
j = 1

m

|| αj

2

= 1.
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用 one-hot方法对条件信息进行编码 . 假设待分类

种类为m，制备 y 的电路如图 3所示，其中条件寄存器

初态为 0
⊗m

，对应的量子位为Q1 Q2 Qm. 制备过程

为：（1）采用 Ry 和 CNOT门，通过调整单量子比特门旋

转角度，将量子比特制备成只包含m项的特殊态，即

A2m - 1A2 A1 000 23m

= α1 000 + α2 001 + + αm 100
（3）

（2）经过图3中的Ⅱ之后，量子态变为

y = α1 001 + α2 010 + + αm 100 （4）

采用 one-hot方式对条件信息进行量子态编码，需

要用到的量子比特数相对较多，但可减少数据量子/经
典后处理时再转换成其他编码形式的工作量 .
3. 2 量子生成器和量子判别器电路设计

在算法中，G和D都由 PQC构成，且 PQC由旋转层

和纠缠层作为基础电路模块组成 . 旋转层可由单量子

比特 RX、RY 和 RZ 构成，纠缠层可由 CNOT门、SWAP门

或 CRX、CRY 和 CRZ 门组成，其拓扑结构可为：线型、

环型、星型和全连接型 .
生成器G电路如图 4所示，寄存器对应的量子位用

Qj 表示，其中 j = {12l}. 对G来说，需要 l（l = d +m）

个量子位，其中数据寄存器有 d个量子位，用来生成样

本数据；条件信息寄存器有m个量子位，用来接收m类

条件信息 . 它们的初始态分别为 z = 0
⊗d

和 0
⊗m

，

U
y
表示制备量子态 y 的电路模块 . 在电路中，旋转层

RGi
(θ) 和 纠 缠 层 EGi

(θ) 交 替 迭 代 LG 次 ，其 中

iÎ {12LG}，θ是G的参数 .
判别器D不仅要判断生成数据 Gθ 和真实数据 r
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3���
�����

F�*��
(

F����
%

%6	�
�U

D� 35

��F��

D�

�N��

F���
�����

03

���
����

��F��

:

/
0"3�

��3�
���	 -U

:

/

r

z

y

y

图2 量子条件生成对抗网络算法框架

R
y2

Ⅰ

Ⅱ

R
y1

...

Q
1

Q
2

Q
3

Q
m

...

...

... R
y
(m
-1)

.

R
y
m X

X

X

X

X

X

.
.

A
1
A
2

A
3

A
4

...
A
2m- 3

A
2m- 2

A
2m- 1

图3 制备m分类 y 的量子电路

1588



第 7 期 刘文杰:一种量子条件生成对抗网络算法

的真伪，还要判断样本和条件信息 y 是否匹配，因此

对数据寄存器和条件寄存器都要进行旋转层和纠缠层

操作，其电路如图 5所示 . 当旋转层 RDj
(ϕ) 和纠缠层

ED
j

(ϕ)交替迭代 LD 次后，测量电路得到判别结果，其中

jÎ {12LD}.
用泡利 Z 测量 D的最终态，其结果为 σ Z

i
( )ϕ

D
=

0 D†
ϕ( x | y ) σ Z

i
Dϕ( x | y ) 0 ，其中 i表示量子位索

引，x 表示输入到判别器的数据 Gθ 或 r .
3. 3 对抗训练策略设计

量子条件生成对抗网络的训练是具有反馈回路的

参数优化量子算法，生成器和判别器的可训练参数分

别记为 θ和ϕ，其目标函数为

max VDϕ
= Er~preal

é
ëlog D ( r | y )ùû

+EGθ~pθ
é
ë
êêêêlog (1 -D ( Gθ | y ) )ùûúúúú

max VGθ
= EGθ~pθ

é
ë
êêêêlog (D ( Gθ | y ) )ùûúúúú

（5）

其中，r 表示真实数据，Gθ 表示生成的数据 . Zeng等
人［11］指出对于电路 U (η) = e

-
i
2
ηΣ
，B的期望相对于参数

η的梯度为

¶ B η

¶η
=

1
2 ( B η+ - B η-) （6）

其中，• η± 表示可观测值对于 η± = η ±
π
2
量子波函数的

期望值，这是一种对量子电路梯度无偏估计方法 . 根据

该定理计算D的输出相对于参数 θ和ϕ的梯度
¶VGθ

¶θi

=
1
2

EGθ~p
θ+

é
ëlog D ( Gθ | y )ùû

-
1
2

EGθ~p
θ-

é
ëlog D ( Gθ | y )ùû

（7）

¶VDϕ

¶ϕi

=
1
2

Er~preal

é

ë

ê

ê
êê
ê

ê 1

Dϕ( )r | y
(Dϕ+( r | y ) -Dϕ-( r | y ) )

ù

û

ú

ú
úú
ú

ú

-
1
2

EGθ~pθ

é

ë

ê

ê
êêê

ê

ê

ê
1

1 -Dϕ( )Gθ | y
(Dϕ+( Gθ | y ) -Dϕ-( Gθ | y ) )

ù

û

ú

ú
úúú

ú

ú

ú
（8）

其中，θ± = θ ±
π
2

ei ϕ± = ϕ ±
π
2

ei，ei 为状态空间中第 i 个

单位向量 .
4 性能评析

为评估QCGAN算法的性能，从时间复杂度和算法

功能角度与经典GAN［1］，CGAN［6］，GAQC［11］和QuGAN［15］
进行比较，如表1所示 .

由于损失函数可微性限制，经典算法（GAN、CGAN
等）无法直接生成离散数据，而量子QGAN对电路采样

可直接生成离散数据 . 对于生成 N 维数据分布，经典

GAN算法时间复杂度为 O (N 2 ). 而量子信息处理器仅

需 log N（qubits），其时间复杂度为O (N ).
对于GAQC来说，需要 2d（qubits）制备真实数据和

量子编码 . 但其生成过程具有较大的随机性，不太适用

于现实场景 . 对于带条件约束的QuGAN和QCGAN算

法，G增加了条件信息的输入，消耗的量子资源也会增

加 . 其中，QuGAN生成器和真实源都需要d（qubits）生成

目标数据，m（qubits）表示条件信息和 n（qubits）辅助位；

判别器需要m（qubits）表示条件信息，s（qubits）辅助位，2

（qubits）用来输出判断结果和求解梯度；故QuGAN总资

源消耗为 2d + 3m + 2n + s + 2（qubits）. 而QCGAN算法的

G和D都只需d（qubits）生成目标数据，m（qubits）表示条

件信息，故 QCGAN总资源消耗为 2d + 2m（qubits）. 因
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图4 生成器G的量子电路

图5 判别器D的量子电路
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此，QCGAN比QuGAN算法消耗更少量子资源 .

5 实验与分析

本文采用PennyLane平台进行算法仿真，分别完成

经典数据和量子混合态的生成任务 .
5. 1 经典数据的生成

5. 1. 1 BAS(Bars-And-Stripes)数据集

与 GAQC算法［11］一样，本文采用 BAS数据集进行

模型训练 . 本实验生成目标是BAS（3，3）图像 . 训练集

中总共有 14种有效模式图且符合均匀分布，这些图像

可分为三类：横条纹、竖条纹和全色图（像素值全 0或全

1），根据 one-hot规则分别标注为：001、010和 100编码，

如图6所示 .

5. 1. 2 实验设置

在实验中，训练集均包含 6 000个训练样本 . 为公

平起见，将 epoch均设置为 200，迭代训练次数为 10，批
次大小为 600，初始学习率为 0.001，衰减率为 0.1. 另
外，利用量子Adam优化器优化G和D.

在QCGAN生成 BAS数据过程中，首先制备 W 3 =

1/ 3 ( 001 + 010 + 100 ). 因此，图 3电路可简化为

图 7. 初态为 000 ，首先采用Ry和CNOT门，将 Q11Q12

制备成只包含三项的特殊态，然后经过图中Ⅱ将量子

态演化成 W 3.
GAQC算法不需要条件信息的W态编码及电路设

计，因此 G和 D都只需要 9（qubits）处理数据的信息，

QCGAN算法除了要处理数据信息，还需要 3（qubits）接

收条件信息 . 因此，根据图4和5，QCGAN算法G和D的

电路可简化为图 8和 9. 其中，图 8中 y 是图 7制备的

W 3，电路旋转层选用RY门，纠缠层选用环型连接CRY
门 . 它们的电路参数分别为 108和 36个，且初始值从均

匀分布U [02π)中随机采样 .

5. 1. 3 实验结果分析

GAQC和QCGAN算法损失函数分别如图 10和 11
所示 . QCGAN算法在迭代次数为 800时就收敛到了

Nash均衡点，且模型基本趋于稳定 . 因此，与GAQC相

比，QCGAN生成图像的效率更高 .
训练完成后，对 G进行 1000次采样分析生成分

布，结果如图 12所示 . 其中，图 12（a）和 12（b）分别

是 GAQC和 QCGAN算法生成 BAS数据的概率分布，

横坐标是用十进制数表示的 BAS数据，轴坐标表示

对应的概率值 . 红线表示目标概率分布，蓝线表示

经过训练后 G输出的概率分布 . 从图 12（a）和图 12

表1 五种生成对抗网络算法性能对比(生成数据类型中,C表示连续

数据,D表示离散数据)
算法名称

GAN[1]
CGAN[6]
GAQC[11]
QuGAN[15]
QCGAN

生成数

据类型

C
C

C& D
C& D
C& D

时间

复杂度

O(N 2 )

O(N 2 )

O(N )

O(N )

O(N )

条件

约束

无

有

无

有

有

量子资源消耗

(qubits)
—

—

2d

2d + 3m + 2n + s + 2

2d + 2m

图6 BAS(3,3)数据集分类示意图
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图7 制备三粒子W态的量子电路
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（b）可看出 QCGAN算法生成的数据绝大多数都落

在 14种 BAS有效模式图中，且三类条纹图基本符

合均匀分布 . 图 12（c）是 GAQC算法生成的前 100
个像素图，从中可看出 GAQC有两处既没有正确生

成横或竖条纹 . 而如图 12（d）所示，可看出 QCGAN
算法的 G 经过训练已具备生成 BAS（3，3）数据的

能力 .

GAQC与QCGAN算法生成BAS数据准确率如表 2
所示 . 从表中可看出，QCGAN算法准确率为 0.968 3，而
GAQC算法准确率仅为 0.953 2. QCGAN算法准确率高

的原因是该算法加入了条件变量，使模型得到了更多

关于真实数据的信息 .

5. 2 量子数据的生成

5. 2. 1 实验准备

本节设计实验生成 GHZ 3 = 1 2 ( 000 + 111 )
和 W 3 = 1/ 3 ( 001 + 010 + 100 ) 的量子混合态

ρ = P1 GHZ 3 GHZ 3 + P2 W 3 W 3，其中 P1 + P2 = 1. 制
备 W 3 的电路如图 7所示，制备 GHZ 3 电路如图 13所
示 . 将 GHZ 3和 W 3看作两类数据，分别加上 0 和 1

的标签，因此电路中数据和条件寄存器分别需要 3（qu⁃
bits）和 1（qubits）. 因此，图 4和 5的电路可简化为图 14
和 15，其中参数个数分别为 24和 8且参数初始值从均

匀分布U [02π)中随机采样 .

将 epoch设置为 300，并采用 Adam优化器进行优

化 . 定义F = | ψ γ |2 表示两个状态 ψ 和 γ 的重叠情

况，反映了量子电路的保真度 .

图10 GAQC算法的损失变化曲线
图11 QCGAN算法的损失变化曲线

(a)
图12 生成BAS(3,3)数据结果

(b)

(c)

(d)

表2 算法生成BAS数据集的准确率

算法

GAQC[11]
QCGAN

准确率

95.32%
96.83%

 0
A

 0
B

 0
C

H

图13 制备 GHZ 3的量子电路
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5. 2. 2 实验结果分析

生成量子数据的损失函数如图 16所示 . 在迭代次

数为 500时，生成器和判别器的损失函数已基本收敛到

Nash均衡点，但在后续的训练中G和D的损失函数值

都出现了轻微的震荡（这是该类算法生成量子数据普

遍存在的现象［15］）.

QCGAN算法生成态和目标态之间的保真度如图

17所示 . 从图中可看出，通过对抗训练，G生成的最终

态和目标态的保真度逐渐增加并收敛于 1，因此该算法

能根据输入生成目标量子混合态 .

将条件寄存器的输入分别置为 0 和 1 ，多次测量

数据寄存器，结果如图 18所示 . 当条件寄存器输入

0 ，期望输出为 GHZ 3，采样结果近似均匀分布的

000和 111，与期望相符；当条件寄存器输入 1 ，期望输

出为 W 3，采样结果近似均匀分布的 001、010和 100，
与期望相符 . 因此生成器可以按照要求生成目标量子

混合态，并且能够在条件变量的指导下生成不同量

子态 .

6 总结

本文提出的QCGAN算法是一种适用于经典和量

子数据分布学习的方案 . 该算法通过在输入层增加条

件约束，有效引导网络生成符合特定要求的数据，提高

了生成过程的可控性 . 与经典GAN相比，本文提出的

QCGAN 算法的时间复杂度更低；与 QuGAN 相比，

QCGAN消耗更少的量子资源 . 另外，以BAS（3，3）数据

集和量子混合态生成为例，选用PennyLane进行仿真实

验，结果表明QCGAN算法经过训练可有效收敛到Nash
均衡点 .

随着问题规模的扩大，算法 PQC中量子位或门数

量会急剧上升，容易出现“贫瘠高原”现象（由于运算规

模急剧上升，导致电路参数的梯度均值为 0、方差随着

量子比特个数的增加呈指数减少）. 下一步工作，我们

将研究通过优化量子电路结构，改进电路参数优化迭

代策略等手段，减少一次迭代可训练参数个数和电路

深度，从而减轻贫瘠高原的负面影响 .
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图15 生成量子数据的判别器D的量子电路

图16 生成量子数据的损失变化曲线

图17 生成量子数据的保真度变化曲线

图18 分类生成量子态采样结果
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