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摘 要

本文将人工神经网络理论与量子理论相结合，研究一种全新的计算模式— 量

子神经计算，它具有良好的理论和应用前景，属于交叉学科的前沿课题，目前国
际上对此领域的研究尚处在起步阶段。本文的研究将量子计算的理论和方法引入

了传统的人工神经网络理论，这有助于提升神经网络信息处理的能力，一也丰富了

量子计算的研究领域，同时还有利于理解量子理论与人工神经网络理论各自在更

深层次上的含义。

  本文力图从vixg 的角度出发，进行有关量子神经计算的理论研究和量子神
经网络模型及算法的设计，并结合一些仿真实验，探索其在模式分类、记忆等方

面的应用。论文主要围绕着两个主题展开研究:一是神经计算与髦致遇:的结合，
二是量子神经网络模型、算法的构造和检验。

总结全文，主要工作与贡献包括:

(z)

(3)

(4)

(S)

对相关的量子理论和量子计算原理进行了系统介绍，综述了当前国际上对

于量子神经计算的研究现状及水平:

对比研究量子理论和神经网络理论，以及二者在数学形式和动力学特征上

存在的许多相似之处，据此提出用量子系统来实现神经计算的可能性，并

推导出基于量子系统的Hebb学习规则，为神经计算与量子计算的结合提供

了一定的理论基础;

从不同的量子观点、坍缩原理、路径积分以及量子实验等方面出发，提出

神经计算量子推广的几种基本方法:

利用量子理论中的基本原理和观点，在量子理论波动力学的基础之上建立

了量子神经元模型，并针对不同的逻辑函数探讨了其中叠加权值的形式及

其相关含义，同时利用里子理论中的多宇宙观点，以多BP网络的结构设计

出多宇宙量子神经网络模型，应用于模式分类;

借鉴量子理论或量子计算中的某些概念、实验、效应等来设计神经计算模

型和算法，分别提出了一种能够进行数值计算的多狭缝一多栅板结构的量子

神经网络模型，以及基于量子通用门组单元的神经网络模型，并设计了一

些仿真实验来评价_I述模型的计算性能;
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(6)研究了量子神经网络的学习问题，借用量子隐形传态的结构提出基于量子

    纠缠的学习模型，用它来解决信息的智能化传递、有效信息的发掘等问题，

    在量子算法的理论框架下，结合经典Hamming网络的学习原理，设计了一
    种用于竞争学习的量子算法。

    本文的主要创新点有:

    (I)利用量子理论中的多宇宙观点，以多BP网络的结构设计出多宇宙量子

        神经网络模型，它包含了量子态的叠加、纠缠和坍缩等量子过程，在训

        练时借鉴〔hover量子算法提出了全新的搜索策略，并针对不同的求解

        问题设计了不同的坍缩算法，解决了多宇宙的测量问题。分别对单层及

        两层量子神经网络作了大量的数值实验，仿真结果显示，该模型与经典

        BP网络相比，在保证相近泛化能力的前提下大大提高了训练速度:

  (2)在指出Chrisley理论模型缺陷的基础上，对于量子双缝干涉实验中的参

        量赋予了全新的物理定义，提出了多狭缝一多栅板结构的神经网络模型，

        该模型与以往的模型相比，可以方便地实现数值计算。利用改进的模拟

        退火算法实现了类似二值异或运算的模拟仿真，同时给出相应的理论推

        导，从两个侧面验证了结果的正确性，为线性不可分问题提供了一个单

        层网络的解决方案;

    (3) 提出一种基于量子通用门组单元的神经网络模型，它利用量子计算中的

        一位相移门和两位受控非门所构成的通用门组单元作为网络的激活函

        数，利用改进的复值BP算法进行训练，应用结果显示，该网络有较好

        的计算性能，此外，该模型还具有易于物理实现的潜力;

(4) 对照经典Hamming网络提出了一种用于竞争学习的量子算法，
含有两个么正算子，分别用来实现模式的匹配和竞争学习，可L

该算法

实现模式的分类或记忆，此举拓宽了量子算法的应用领域。

本文得到国家自然科学基金项目 (60171029)和中国科技大学量子通讯与

子计算开放研究实验室合作项目的共同资助。
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Research on Quantum Neural Computation and Its Models

C

C

C

                                Abstract

    A novel computational paradigm called quantum neural computation (QNC) is

studied in this dissertation combined with artificial neural networks (ANN) theory and

quantum theory. Although nowadays the research on this field is at the start of a race,

the combination has great potential and good foreground, it is of important theory

significance and practical significance. In this dissertation the theory and methods of

quantum computation are introduced into classical artificial neural networks, the

information processing ability of ANN will be prompted, at the same time, this research

enriches the fields of quantum computation, and also contributes to understand the deep

meanings of both quantum theory and ANN theory.

    Based on the view of information processing, this dissertation tries to do

theoretical research on quantum neural computation and to design several models and

algorithms of quantum neural networks (QNN), and also to discuss QNN's applications

for patterns recognition and patterns memory. In brief, there are two themes in this

dissertation, one is the combination of neural computation and quantum computation,

another is the conformation and inspection of quantum neural networks models and

algorithms.

    Overall the main content of this dissertation includes: (1) introduction of basic

quantum theory and quantum computation, summary of research status and level on

QNC in the world; (2) theoretical prove on the possibility of neural computation in the

quantum system; (3) basic methods of the extension of neural computation to quantum

domain; (4) discussion of quantum neuron model and the model of many universes

QNN with its collapse algorithms; (5) the QNN model based on double-slit interference

experiment and the QNN model based on universal quantum gates cell; (6) the learning

model of quantum entangled neural network based on teleportation and the quantum

competitive learning algorithm.

C, The main contributions of this dissertation are

(1) The QNN model based on many universes interpretation is proposed, it contains

quantum processes such as states superposition, entanglement and collapse, specially in
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the model's training it uses the strategy inspired by Grover algorithm, with different

collapse吨orithms for different questions. A lot of simulating experiments are done for

single-layer and two-layer neural networks, the results show the training rate of this

model is faster than classical BP networks under the precondition of close generalizing

ability.

(2) To overcome the shortcoming of Chrisley's model, this dissertation endows new

physical definitions to those parameters in quantum double-slit interference experiment,

a many-slit many-bar QNN model is presented, the excellence of the model is that it is

easy to implement numerical computing. With the improved simulated annealing

algorithm, this computational model realizes similar two-value XOR logic operation, at

the same time such operation is also proved by corresponding physical deductions

These results indicate that the linearly non-separable problem can be solved with

single-layer network

(3) A QNN model based on universal quantum gates cell is presented in this dissertation,

in this model a 1-qubit phase-shift gate and a 2-qubit controlled-NOT construct a

universal cell, which acts as the active function of neural networks. With a improved

complex-BP training algorithm, the QNN model is applied to solve two practical

financial problems, the simulating results show this model is superior to classic BP and

RBF networks at learning rate and precision. Furthermore, this QNN model has the

potential to be implemented with quantum hardware

(4) Compared with classical Hamming nets a quantum algorithm is designed for

competitive learning, in this algorithm there are two main quantum operator, one for

patterns matching, and another for competitive learning. The simulating result shows

this quantum algorithm is available for patterns classification or patterns memory. This

study develops the application fields of quantum algorithms

  This work is financially supported by the national natural science foundation (No.

60171029) and the cooperation item foundation provided by the Laboratory of Quantum

Communication&Quantum Computation of USTC.
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第一章 绪 论

1.1论文的选题背景和意义

    人工神经网络(Artificial Neural Networks)是对人脑工作机理的简单模仿，它

建立于简化的神经元模型和学习规则的基础之上，却由此产生了许多计算上的优

势，并且拥有了许多非常成功的应用11-31。不过自1982年Hopfield神经网络提出
以来，人工神经网络领域除了大量的应用研究之外，从本质上讲一直没有较大的

理论突破，随着应用的深入推广和实际问题的日益涌现，神经计算 ( Neural

Computation)的局限与不足逐渐显现出来，这些本质上的缺陷使得人们对传统神

人工经网络理论的进一步发展提出了强烈的要求14]。根据学科发展的一般规律我们

可以推知，神经网络技术与新的理论相结合，形成新的交叉学科就有可能产生质

的飞跃。于是，近年来便出现了神经网络与其它理论相结合的实践「5一，!，其中神经

网络与量子理论的结合是一个崭新的、极富前景和创意的尝试。

    量子理论自诞生100多年以来己取得了巨大的成功，但之前它与计算机科学、

信息理论一直是作为不同的学科并行发展，几乎很少有人注意到它们之间有联系

和交叉的可能性，这一局面一直维持到1982年，Beniof和Feynman发现了将量子
力学系统用于推理计算的可能[9. 10]，接着1985年Deutsch提出第一个量子计算模

型1111，由此 量子计算(Quantum Computation)迅速成为一门引人入胜的新学科，
特别是近年来由Shor(1994年)提出的大数质因式分解量子算法(121和Grover (1996

年)提出的无序数据库量子查询算法(131，他们对传统算法实施了近乎指数级的改

进，更是极大地推动了该领域的发展。随后，便出现了以量子计算机、量子通讯

以及量子编码为代表的量子信息科学，使人们越来越清楚地认识到:信息理论、

计算机科学和量子物理学之间存在着密切而又深刻的内在联系[1141

    量子计算与传统意义上的计算有着质的不同，它的特点主要体现在量子态的叠

加(Superposition)、千涉(Interference)和纠缠(Entanglement)上，许多计算-r.
的优势诸如量子并行性 (Quantum Parallelism )、量子非局域性 (Quantum

Non-locality),量子隐形传态(Quantum Teleportation)等皆是由此而产生11，一’81
量子计算所表现出的惊人潜力和异乎寻常的特征源于对传统计算进行的星子改

造，而神经计算是对生物行为以信息处理方式的模拟，那么，若将神经计算推厂

到量子领域就有可能利用到量子计算的巨大威力，同时，神经网络的动力学特征

_一_一万百断 一 万一丁一 _--一 —
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与量子系统之间存在着许多相似之处，由此可以推断:神经网络与里子理论相结

合将会构建出一种新的量子神经计算(Quantum Neural Computation)模式.从理

沦匕分析，这种结合具有很大的潜力和良好的前景，它将有助于理解人脑和意识

的本质，有助于求解NP-hard问题，同时也有助于理解神经网络理论和量子理论本

身，更重要的是它开辟了一种新的思路，能够创造出一种全新的神经计算模型一

一量子神经网络(Quantum Neural Networks).

    因此，在人们开始寻找新的计算模式的今天，量子神经计算无疑是值得关注的

领域，其中，量子理论与神经网络的结合有着内在的合理性和很强的创新性，本

文尝试对这一全新的计算模式进行探讨，通过理论分析和模型、算法研究，讨论

该模式的计算性能，以及它在模式分类、记忆等方面的应用，从而深入理解t子

理论与神经网络理论的本质联系和各自在更深层次上的含义，以及里子神经网络

给传统人工神经网络和智能信息处理领域所带来的创新意义。

1.2研究历史及现状

    近年来，国际上己有少数研究者在量子神经计算领域展开了诸如童子联想、并

行学习、经验分析等问题的讨论，虽然目前还只是处于理论分析阶段，但是他们

钩筑了人工神经网络中量子计算的基础。

    在1989年，英国Oxford大学的Penrose教授最早讨论了量子理论与人脑愈识
之间的关系问题，他指出:解决量子测量问题是最终解决人脑意识问题的先决条

件，而连接量子现象和广义相对论的新型物理学可以解释一些脑力活动，如理解、

感知、意识等119. 201;美国Arizona大学的Hameroff教授则认为，上述方法不再是

研究由神经元所组成的网络结构，而是着重分析细胞内部的细徽结构，例如在神

经元内骨骼支架的微管〔Cytoskeletal Microtubule)之中或周围，意识是作为一个

宏观量子态由量子级事件相干的一个临界级突现(Emerge)出来的[24;最近斯诺
文尼亚Ljubljana大学的Penis博士指出:量子波函数的坍缩(Collapse)十分类似

1"人脑记忆中的神经模式重构现象1221诸如此类的讨论还有许多123. 241，虽然目前
神经科学界尚无法确认人脑中是否确实存在有量子效应，但是，用盆子理论来解

释大脑现象 (即所谓的量子思维或量子意识)的确富有创见和一定的合理性。

    而真正将神经计算与量子理论结合起来的是美国Louisiana州立大学的Kak

教授，他在1995年发表的” Quantum Neural Computing~文中首次提出f子神

经计算的概念，开创了该领域研究的先河[[251:同年英国Sussex大学的Chrisley博
士提出了量子学习(Quantum Learning)的概念，他结合量子双缝千涉实验装it给
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出了非盈加态量子神经网络模型和类BP的学习算法1261，此模型在理论上可以实现

复杂的学习功能，但遗憾的是它并没有利用量子计算的超并行性，因此仅仅是一

个粗糙的理论模型，且缺乏应用的潜力:19%年美国Wichita州立大学Behrman

博士领导的研究小组利用量子点〔Quantum Dot)开发了量子神经网络的时间和空

间物理模型，他们结合Feynman路径积分(Path Integrals)原理初步实现了简单的
逻辑学习功能，此法具有很好的研究前景1271;  1997年美国Brigham Young大学的
Ventura博士和Martinez教授给出了具有量子力学特性的人工神经元模型的框架，

为利用量子理论分析神经网络结构提供了可参考的方法[281;随后，他们于1998年

又提出了量子联想记忆(Quantum Associative Memory)网络模型，并从数学上证

明了在记忆容量和回忆速度方面该模型远远优于经典的Hopfield网络[291，但其中
的网络结构和关键算法尚有待于进一步改进;1998年英国Exeter大学的Menneer

博士构造了多感知机模型，借助量子理论中的态叠加和测量坍缩原理，初步实现

了量子衍生神经网络(Quantum-inspired Neural Networks)的训练过程，数据实验

结果证实，对于分类问题该网络要比传统的神经网络有效1301，此模型的构造思想

很有新意，但其中的坍缩算法过于简单，且无法明确说明该网络优越的内在原因:

此外，巴西Brasilia大学的李伟钢C Li Weigang)博士在1998年发表了关于量子月

行自组织映射 (QUSOM)的文章，他在并行环境下对传统Kohonen-SOM算法进

行了改进，并给出未来使用量子逻辑门实现的方案131; 2001年美国Los Alamos国

家实验室的Ezhov教授讨论了量子神经计算中的干涉和纠缠问题[321;  2002年加拿

大Lethbridge大学的Andrecut博士探讨了有关量子感知机的模型问题[331，此外，
还有其它一些相关的研究[34.361。总之，最近特别是近几年来量子神经计算领域的

研究日趋活跃，正因为此，在2000年3月召开的第四届国际计算智能和神经科学

会议上专门开设了“量子计算与神经量子信息处理”的专题会议，会后还出版了

论文专辑P7l，此举引起了国际理论界的广泛关注。

下面我们选择其中几种典型的量子神经计算模型加以简单的评述。首先列出

它们的设计要点，见下表1-1.

表t-1几种典型量子神经网络的设计要点

鱼T
尸己尹习以

Chrisley

Behrmm

Coerlzel

材enneer

己标 加m

，子护 元

拼必世刃

  砌 7片澳

经典禅经元

经典禅经元

  t子岔

  慈搜

Cmer+函必

经龚.i,梦视

光子fk'月

贫子连接

经典:i接R

  惑AW缪

丝
鱿件

动力笋待合

御缩

非AW

非线一11

非线世

非翁胜

非鱿件

周缪英夕

  时鱿

  多层BP

时、空

  经典

多!S1}知扭

多感匆斑

  非硬加

路痊 0S1

潜径R分

  多笋穿

4A云正 Lvim
一 一

                                                        I

-一 ”’.l丁断1...’一曰’ 二 ”111 .””..l’1.11.，7’”’牲:ll —



中国科学技术大学博士论文 第一章 绪论

    1995年Chrisley提出了量子学习的概念，他利用量子双缝干涉实验装里与传统
BP神经网络结构的相似性，给出了非叠加态量子神经网络模型，此模型具有前馈

的拓扑结构:一个粒子G首先入射栅板B，之后是一个光敏接受盘P,栅板上有

i'i=多狭缝，其中上面部分组成输入区。下面部分组成权值区，调节狭缝的不同位

置便可以在接受盘上产生不同的干涉模式，这样便实现了两组映射:一个是由输

入(如特征串、图象、查询等)到栅板狭缝结构的映射(1)，另一个是由干涉模式

到输出(如分类、存储数据等)的映射〔O)。进一步地，假设输入为分，摘出为石，

权值为‘，干涉模式为P，这样可得S(z, lo) = p，此处S()为sigmoid函数，而

舀=(J(琢闷知再定义系统的误差函数为E一乙(d-Q)'，其中d为期望输出，这样，该

系统就可以学习任意一个映射，其训练算法类似于经典的BP算法。

  此模型的开发极富创意，致使该结构随后又被多次提及ass. 3910 Chrisley模型不
同于传统BP网络之处在于它的权值和输入可以同时调节，能够实现更为复杂的学

习功能，但遗憾的是它并没有利用量子计算的超并行性，因此仅仅是一个粗糙的

理论模型，另外，该模型的数值实现相当困难，不易于实际应用。

    1997年Ventura和Martinez给出了具有量子力学特性的人工神经元模型的研究

框架，他们针对传统人工神经网络模型中最简单的感知机来研究其盆子对照物。

在他们所建立的量子神经元模型当中，原有的单个连接权被一个波函数w(d,。所取

代，其基态为经典模型的权矢。于是，感知机的权矢就被许多权矢的盆子.加所

代替。他们假设w对时间恒定，便将寻找w的问题等价于量子力学中求解刚性箱体

的问题，但随后对于物理解的形式及其含义的解释比较含糊。不过这些却给我们

提供了一种全新的研究方法，使我们可以在量子理论的层面上研究神经计算的意

义，这将有助于获取前所未有的新结论。

    1998年Ventura和Martinez又提出量子联想记忆模型。我们知道，传统的人

工神经网络(如Hopfield网络)允许关联模式响应，但是其主要缺点在于存储的
容量受到限制，例如要存储一个长度为。的模式需要。个神经元的网络，它可存储

的模式数仅为m5kn，一般地0.155k50.5，而利用童子联想记忆可以极大地扩展记

忆的容量。具体地，在量子联想记忆中使用了两个关键的量子算法，一个用于模

式存储，另一个则用于模式响应。

    (1)存储模式:设计一个量子算法用来构造一个n量子位(Qubit)的相干态，

它表示一个有m个模式的集合，该算法仅在若干Qubit上进行多项式级别的基本
                                                                    4
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操作过程中的关键算子1401为

库

1一石

o

l

o

cll

自
厂
冈
|
冈
|
|
阳
L

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

一工

fSpSle

 
 
，

月
﹃

作

其

操

    这实际上是条件变换的一组算子，

不相同。

其中与被存储的每个模式有关的S0算子各

    (2)响应模式:采用Grover量子查询算法，其基本思想是将期望基态的相位

反转，然后以平均幅度反转所有的基态，执行反复操作直到所期望基态的概率幅

度趋近于’，同时使得返回原有量的期望态的幅度减少。该过程的周期为普,I   I

在a万)次查询之后，系统便可以在期望的态中被测定，且概率接近于to

    定义i,为恒等矩阵，除了1 0二一1之外，它用来反转基态Io)的相位，14定义

W二毛口’_}，称为Walsh变换，还有算子。二-WI n 4f'，用来以平均幅度反转所有的
『’一f ̀1  -11

量子态。

    <3)量子联想记忆:将上述两个算法结合起来，定义户算子完成 (1)中所描

述的存储算法，那么记忆一组模式就可表示为IV) =枷，其中}w)是基态的量子叠加

态，而每个基态代表一个模式。

    现在假定已知一个模式的(n-k)位，希望回忆起模式的全部，利用(2)中

的算法来回忆模式，即IV)二GI,GI.I W) I随后IV) IV)，重复。(-IV-)次，用I;反转所

有代表已存储模式态的相位，1，反转那些与已知(n-k )位匹配态的相位。于是，

拥有(2。十1) QUbit的量子联想记忆算法便可以在O(mn)时间内存储2·个模式，并且

在0(万)时间内回忆起一个模式。

和Martinez从数学上证明X41]，在记忆容量和回忆速度上该模型与传统

黝、”’一一”’一”11一’一~”.1.”一万刃 」
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的Hopfield网络相比有指数级的提高。但是，上述量子联想记忆网络的结构和算
法仍有待于改进，具体地，可以借鉴神经计算的分布式结构来改善其存储结构，

在模式响应时应结合模式自身的特点对Grove:查询算法进行适当的改进‘421

    1998年Mennee:等人构造了多感知机模型，借助量子理论中的态亚加和坍缩

原理，初步实现了量子衍生神经网络的训练过程。通过数据实验证实，对于分类

问题来说该网络要比传统神经网络更为有效。

    通常，在训练一个传统的神经网络时需要反复学习模式集，然而这种模式的重

复出现并无多少人类学习的生理基础。因此Menneer等人认为，训练集中的模式

犹如一个粒子，它在不同的宇宙中被大量分立的感知机 (可能是同种类型也可能

不是)所处理，就类似于一个光子同时穿过许多狭缝，而训练集中的每个模式仅

在自身宇宙中被处理，这样，实际上就需要许多神经网络同时进行训练，网络个

数应等于训练模式数。每个网络与其相关的训练模式存在于一个分立的宇宙，一

旦每个网络在其宇宙中训练成功，就计算这些网络的量子盛加态，并将其推广到

所有的输入模式中，结果的叠加权矢量就构成所谓的量子衍生波函数 (QuIWF),

它将坍缩到实VT的输入模式上，具体的坍缩依赖于输入模式和坍缩的方式[431。其

中定义泛化规则为:当一个输入模式的所有或大多数位被某个宇宙的态所接受时，

它将在此宇宙中被处理。

    实验的初步结果表明，该模型在训练时权值改变的次数要比传统神经网络减少

近50%，却无泛化能力的损失，此外，它还具有消除灾变性失忆(Catastrophic

Forgetting)的能力，这是因为一个网络仅训练一个模式，在训练过程中模式之间
不发生相互干扰。

    此模型的构造思想很有新意，它借助态叠加、坍缩等概念将传统的感知机与盆

子计算结合起来，提供了构造广义量子神经网络的一般方法。但是，其中的坍缩

1'r法过于简单，与传统的模板匹配没有多少区别，因此无法体现出盘子神经计算

在信息处理上的优势。

    除了上面讨论的量子神经计算模型之外，值得一提的还有Penis的皿子联想网

络[001. Chrisley的本体论量子模型1451等等，但是在所有这些已有的模型当中，大多
数只停留在理论分析水平，涉及到具体计算模型的比较少，而能够设计出数值仿

真的模型就更少，这也正是本文所期望加以改进和创新的原因.

    虽然目前量子神经计算的研究还处于萌芽阶段，但通过初步的探讨和理论分析

可以总结得出，与传统的神经计算相比较，量子神经计算及其模型至少在以下几
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个方面具有明显的优势(461:  (1)指数级的记忆容量和回忆速度:(2)小的规模和

简洁的网络拓扑结构，因此理论上有更好的稳定性和有效性;(3)快速学习能力

和一次学习能力;(4)消除灾变性失忆的能力;(5)高的信息处理速度等。可以

预见，随着量子神经计算研究的不断深入，各种计算模型将不断出现，它的计算

性能会进一步被揭示出来。

1.3本文的主要研究内容

本文要解决的主要问题和研究的主要内容可以归纳如下:

(1)神经计算与量子计算的结合是构成量子神经计算的基础，因此从理论上探

    讨二者结合的可能性成为首要问题;

(2)

(3)

(4)

(5)

(6)

(7)

如何调和神经网络的非线性特征与量子系统么正变换的线性特征是建立Arr

子神经计算网络所必须解决的问题，本文将从量子理论的原理、观』.5,概

念、实验方法等方面为其寻找合理的解决途径;

针对不同的量子势函数，将传统意义的神经元进行量子化改造，建立具有

量子力学特性的神经元模型，它是组成广义量子神经网络的基本单元，它

的数学描述和物理含义对其自身以及整个网络的性能至关重要;

量子理论中的多宇宙观点特别适合于构造用于分类任务的神经计算模型，

本文将研究利用多BP网络构建多宇宙神经网络结构，并引入Grover搜索

机制，提出新的坍缩算法，从而实现模式分类:

利用量子理论中实际或假想的实验来构造计算模型，一方面可以充分利用

其中隐含的量子计算优势，另一方面也有助于用实际的量子系统来实现神

经计算;

借鉴量子算法的结构思想，直接构造量子学习算子，用于量子系统的竞争

学习，进一步拓宽量子算法的研究领域;

基于量子神经网络的应用研究，一方面可以检验量子神经网络的有效性，

另一方面还可以充分发挥量子神经计算的特点，研究其快速有效解决实际

问题的能力.

通过上述工作，本文所预期达到的目的是:

(1)从理论上初步证明在量子系统实现神经计算的可能性;

一 _ ’I百”⋯.甲”’.l’川“.川”’旧-.⋯ ’.曰一’:’’’..下.川”’ 一—
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C2)利用量子理论中的基本原理和观点、概念、方法、技术等设计出若干种计

      算模型及其算法，使之融合量子计算与神经计算二者的优点;

C3)基于上述模型探讨它们求解实际问题的计算能力，并与传统神经网络方法

      进行比较，以此来评价量子神经计算的性能。

1.4论文安排

    基于上述内容，本文的结构安排如下:

    首先对文中所用到的必要的量子知识加以简单的介绍;然后从认知科学、神

经科学及计算科学的角度讨论神经计算与量子计算二者的对应关系和结合的可能

性，并给出相应的理论推导，由此引出量子神经计算这一全新的计算模式;接下

来是文章的重点，将按照量子理论的系统结构，依次设计出几种计算模型及相应

的学习算法，并通过理论论证和实例分析综合探讨它们的计算性能;最后总结全

文。

h; t



中口科学技术大学博士论文 第二童 量子理论与童子计算原理简介

第二章 量子理论与量子计算原理简介

    只有当人们的视野转向微观世界时，才有可能发现微观粒子运动的规律。当进

入19世纪末，人们才首次窥见一个完全不同于宏观世界的崭新世界即微观世界及

其所展现出的至今仍令人迷惑的行为，这些应归功于当时的三大科学发现:即X

射线、放射性元素铀和锚、基本粒子电子.当时，面对如此对象人们尚无法解释，

正如1900年4月英国物理学家W Thomson发表的一篇名为“19世纪热和光的动

力学理论上空的乌云”的文章(471，文中指出经典物理学中存在着两个缺陷:一是

电磁学理论中的关于光的波动学说，二是关于能量均分的Maxwell-Borzman理论，

主要表现为热学理论中能量均分定则在气体比热及热辐射能谱的理论解释与实验

结果不符，尤以黑体辐射理论中出现的“紫外灾难”最为突出。实际上，正是这

两点导致了20世纪物理学的两大革命，前者导致了狭义相对论，后者则导致了量

子力学的产生。

    190。年12月14日M. Planck提出了划时代的能量量子化假说，其关于“能量

子”的概念打破了一切自然过程都是连续的经典理论，第一次揭示了微观世界的

奇异本质;继他之后A. Einstein发展了量子概念，首次提出“光量子”的概念

并以此成功地解释了光电效应;1913年N. Bohr将量子概念应用于氢原子结构的

分析中，他融合了光谱学和量子论，对量子理论的发展起到了推动作用;1924年

L. de Broglie提出了波粒二象性假说，在理论上将物质粒子与物质波联系起来;

1925年W Heisenberg, M. Born, Jordan, P. M. Dirac等人发展了量子力学的矩阵

表述形式;1926年E. Schr6dinger在de Broglie物质波的基础上提出了著名的波动

力学形式一Schr6dinger方程;同年Dirac将矩阵力学与波动力学统一起来，最终完

成了非相对论量子力学的创建工作1481

    量子理论的核心在于揭示原子级、亚原子级微观粒子(如电子、光子等)的运

动规律，不过，量子理论中的一些基本原理和概念具有非直观的(Counterintuitive)

特性，与经典物理理论存在着很大的区别。随着科学技术的发展。量子理论正在

不断地得以完普，但是由于研究对象的特殊性，加之认知方式和技术手段等的限

制，迄今还有一些基本的量子问题无法圆满解决，因此可以这么说:对于量子世

界，“人们发现了它的部分规律，但却没有发现它本身”。

    量子计算是20世纪的一大奇迹，它的概念直到20年前才出现。量子计算成功

地利用了量子理论中态的叠加、纠缠、干涉、坍缩等概念，使计算取得了质的突

”1盯 ””一””1..’.l一11-’:l’⋯.’.111，’:-’一”一义 ”一—
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破，使得一些传统意义上的NP-hard问题在量子计算层面上有了多项式级求解的可

能性，同时，量子计算及量子理论已经与计算机科学、信息科学等相互交叉，产

主了诸如量子通信、量子计算机、量子信息处理等新的研究领域，为传统理论的

发展提供了全新的思路和研究方法。

    本文所关心的是那些有可能被应用于信息处理领域的量子知识，因此本章并

不过多地去论述量子理论与量子计算，而是对其中的一些备用内容加以阐述，以

期为后续章节提供必要的量子基础，从而使得文章结构更加系统、合理。

2.1量子理论中的基本概念

2.1.1不同的量子观点

    为了合理解释波函数W与粒子之间的联系，Born把散射波振幅绝对值的平方看

成散射粒子偏转通过立体角中的几率，进而将波函数绝对值的平方设想为表示在

某点附近的空间区域内遇见粒子的几率，即认为波函数是一种几率波而非物理实

体;之后Heisenberg提出了关于微观运动规律的不确定性关系;同年Bohr阐述他
的互补原理。至此，由不确定性关系、互补原理和Born的统计解释形成了量子力

学中1「统的Copenhagen量子观点。

    另一方面，量子的实在观点是以粒子的经典连续运动为基础的，其中被广泛讨

论的有D. Bohm的隐变数理论149]和H. Everett的多宇宙观点150]

    隐变数理论假设粒子与波函数同时存在，其中波函数被直接当作是存在于数学

置配空间中的物理场，并假设它满足Schrodinger方程，而粒子则是由波函数导引

进行经典连续运动，此外还假设粒子与某种未知背景系统之间存在随机相互作用，

即需要假设背景随机扰动的存在，因此隐变数理论与量子力学具有不同的预测，

尽管差别很小。该理论的主要缺陷在于以下几点:(功缺乏合理的相对论协变形

式的扩展;(2)存在所谓的Born规则问题;(3)量子非定域性问题:(4)位里测

量无法显示Bohm粒子的真实位置;(S)空波问题;(6)作用一反作用原理问鹰;

(7)基态的稳定性问题等等。实际上，在Bohm的理论中，不仅粒子的径迹是不

可观察的，它所假设的另一物理实在一W场更是不可探测的隐变数，因为对于单个

粒子的物理测量一般只产生一个关于粒子性质的确定的结果，而根本测不到任何W

的性质，这样隐变数理论所提供给我们的两种物理实在一粒子径迹和W场都是不可
                                                                10
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观测的。

    多宇宙观点认为存在一些平行的完全的宇宙，它们在某种确定的意义上在相同

的时间和空间中存在着，就某种意义而言，它们与我们共享同样的时间和同样的

空间。不同的平行宇宙是一个公共的物理实体的一部分而关联在一起，物理实在

就是纠缠在一起的所有宇宙的集合。在理论上，多平行宇宙是与波函数的各个投

影分支相联系的，当宇宙面临一种量子选择时，它就分裂成两个不同的宇宙。该

理论提供了一个完全决定性的理论，当考虑到环境引发解祸时，多宇宙解释的实

验预测将等同于正统统计解释的预测，而当屏蔽掉环境引发解祸后，多宇宙解释

就与正统解释及修正的量子动力学理论具有不同的实验预测。该理论的主要缺陷

在于:(1)量子自杀问题;(2)几率解释问题，这是其根本问题，即关于确定性

测量结果的几率解释如何来源于一个决定论的波函数演化，这个波函数包容了对

应于所有可能测量结果的状态;(3)随机性问题即未解释量子藕合规则;(4)优

选基问题;(5)公理化问题;(6)主观世界问题;(7)内部观点与外部观点的不

一致性等等。

    实际上，隐变数理论与多宇宙观点都没有为波函数这一物理实体及其演化规

律一Schr6dinger方程提供任何物理解释，在隐变数理论中波函数被直接当作是存

在于数学置配空间中的物理场，而在多宇宙观点中波函数同样被直接看作是一种

勿需任何解释的物理实体，因此二者实际上并没有为隐藏在波函数背后的神秘的

微观实在提供一幅清晰的物理图象。

2.1.2线性叠加与态叠加原理

    在量子力学中使用Hilbert空间中的波函数来描述微观粒子的运动状态，波函

数的形式表示为o'(t, t) = Ae'"。一、=肋:-- Ae-I0 ，显然，如此的波函数不再是经典意义上
的，它体现了量子的波粒二象性。线性叠加的概念与矢量的线性组合有关，由于

量子态可用波函数回来描述，而Hilbert空间是以一组}动为基态，那么一个量子态

就可以表示为Iw)二E,,Im,7，也就是说量子态1017是所有基态1m,)的一个线性叠加，其

中系数。，为复数.这样，从某种意义上讲，该量子态同时存在于所有基态之中·同

样，由于量子系统的完备性，那么由基态组合所得到的任一量子态 (满足归一化

条件)也是Hlbert空间中的一个矢量，这一性质就称为态叠加原理。

--一 ’ li 一 ’1.11.11.””.“”””” .引” :—
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2.1.3相干 (Coherence)、消相干 (Decoherence)以及侧f原理

    相干和去相干是与线性叠加的概念紧密相关的，如果一个量子系统处于其基

态的线性叠加之中，那么就称此量子系统是相干的;但是当一个相干的系统以某

忡方式与它所处的环境发生相互作用 (即测量)时，线性叠加就会被破坏，由此

听引起的相干的损失就称为消相干或坍缩，它由波函数w控制，系数c，称为概率振

隔，由k,f给出量子态回坍缩到态h)的概率·因为波函数w描述了一个真实的物理

系统，它必定完全坍缩到一个基态，因此由振幅马决定的概率加起来的和一定是等

于l,这个约束条件可以表示为习才.1.例如，对于最简单的自旋一112系统，它

是一个两态系统，其基态可描述为}个)(自旋向上)和{岭〔自旋向下).在此系统中，

,.& W}数  w是有关两值的一个分布，而相干态IV)是IT)和11)的线性叠加，比如说可能

是11=鑫M+牛1y。只要系统保持其量子相干性，它就不能说是处在自旋向上状
一，梦‘一石1’1’石1’1

态或是自旋向下状态，应该是同时处在两种状态之中，但是当此系统发生去相干

时，一个可能的结果是以(}f)!二0.8的概率坍缩到IT)态。

    2.1.4算子 (Operator)

    在Hilbert空间中常使用算子来描述一个波函数变化到另一个波函数，它们是

用字符加上标来表示的 (如A)，代表作用于矢量的矩阵。使用了算子以后，便可

以将本征方程写作AI0,》二QA动，其中a为本征值，方程的解}劫为本征态，可用来构

成一个Hilbert空间的基态。

    在量子公式中，所有的性质皆由算子表示，其本征态是相关性质Hilbert空间

的墓态，其本征值是该性质所允许的量子值。另外，量子力学中的算子必须是线

性的，并且描述一个态时间演变的算子必定是么正的(Unitary )，即满足
i' _a = .Ad·二I，其中I为单位算子，ii'为算子瘫的复共辘变换。

2.1.5干涉

干涉是一种常见的现象，它是由于相位的关系而产生的披的幅度的增强或减

{
;
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弱，该现象适用}几各种经典的波动力学对像，从水波到光波，同样山微观Sjr的

双缝干涉实验结果可知，它对于量子力学，I1iu',f)L率波也同样适用。

2.1.6纠缠态及量子关联现象

    这是呈J气呷1仑中最能体现其非直观特性的叹像 所谓纠缠态是指发ii相4:作

用的两个了系统中所存在的一些态，它们耳‘能丧 >>为两个子系统态的张带积，而

是表达为子系统中态的某种纠缠形式，例如有两个双态量子系统A和方，其中a的

两个状态记为}a, )和}aZ)，B-2) ,的状态记为},6, )和IQx)，一般地A和B都处于叠加态，即:

Iv,卜}ilai)+}zlax); IxPx)=}ila,卜0zl+ex)

    当两个子系统相互独立时，由它们组成的大系统的态是它们态的张量积，即

Iw)=1司叫时;但是若两个子系统发生作用时，系统的自由度将受到一些限制，便

存在一些态，如同=,,Ia,)I fl,卜}zlax冲z)等，它们并不能表示为两个子系统态的张量

积，这样的态就称为纠缠态。

    我们假设一个量子体系处在Ip)=,,la,)Ifli)+,2IajNQx)的纠缠态中，如果对它测

量，所得到的结果是A处在lay)态，那么B无可避免地应处在Iv.》态之中，这个过程

不需要任何时间，也就是说，B的演变与对月的测量同时发生，信息的传递是瞬时

的，此过程称为量子关联现象。

    2.1.7量子隐形传态

    量子隐形传态用接近于物理规律的思想可解释为:先提取原物的所有信息，

并将这些信息传送到接收地点，然后依据这些信息，选取与构成原物完全相同的

基本单元 (如原子)，制造出原物的完美的复制品。但遗憾的是，这种方法违背了

量子力学的不确定关系，因为不确定关系认为，不可能对一个物体〔量子体系)

的所有物理量都进行精确测量，因而提取一个物体的所有信息是不可能的。当然，

人们还可以提出另一种不必对物体进行力学量测量的可能方案，因为按照量子力

学的理论，物体的全部信息可由其量子态给出，换句话说，只要我们能精确地复

制物体的量子态，并使远处相同类型的原子集合处于与原物完全相同的量子态上，

则这种隐形传态就能成为现实，但是可惜的是，完全精确地复制量子态也是不可

叮的; -
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能的，它违背了量子力学的另一条基本定理，即量子不可克隆定理[sib，也就是说，

通用的量子复制机是不存在的。

    直到1993年，Bennett等人发表了一篇题为“经由经典和EPR通道传送未知

量子态”的开创性文章152，重新点燃了人们研究隐形传态的兴趣，并引发一系列

富有成果的研究。Bennett等人提出的方案，其基本思想是为实现传送某个物体的

未知量子态，可将原物的信息分成经典信息和量子信息两个部分，它们分别经由

经典信道和量子信道传送给接收者。经典信息是发送者对原物进行某种测t而获

得的，量子信息是发送者在测量中未提取的其余信息.接受者在获得这两种信息

之后，就可以制造出原物的完美的复制品。在这个过程中，原物并未被传给接受

者，‘臼始终留在发送者处，被传送的仅仅是原物的量子态，发送者甚至可以对这

个量子态一无所知，而接受者是将别的物质单元(如粒子)变换成为处于与原物

完全相同的量子态，原物的量子态在发送者进行测量及提取经典信息时已追破坏，

因此，这是一种量子态的隐形传送，最终恢复原物量子态的粒子也可以不必与原

物同类，只要它们满足相同的量子代数即可。由于经典信息对量子态的隐形传送

是必不可少的(否则将违背量子不可克隆定理)，而经典信息传递速度不可能快于

光速，因此，量子隐形传态也不会违背相对论的光速最大原理。

    为了更好地说明上述问题，首先需解释的是EPR效应，它是1935年由Einstein,

Podolsky和Rosen三人提出的一个被人们称为EPR佯谬的著名假想实验，其本意
是企图证明量子力学是不完备的153]，然而后来的实验事实并不支持EPR的观点。

这个徉谬的起源在于局域性(Locality)的经典概念，它将一个客观物理实在与每

个粒子及其力学变量相联系，但是在量子力学中，只要体系不处于某个力学量算

符的本征值，则该动力学变量并不确切地具有一个值，除非对它进行测童，因此，

在某种意义上讲，测量产生物理实在。按照量子力学理论，EPR粒子对作为一个

量子系统处于如下的量子态 (俗称为EPR态):

Iwo)=知00)+h 1)) (2-1)

    这实际上就是一种量子的最大纠缠态，不管两个粒子相距多远，它们都处于这

种相互关联状态，这就是量子力学的非局域性效应 〔Non-local Effect)。许多实验

4[实，非局域性效应是量子力学的基本特性。虽然Einstein等人对里子力学理论的

质疑被否定，但是上述非局域性效应却是他们根据量子力学原理在EPR实脸中揭

示出来的，因此又称之为EPR效应。

量子隐形传态的基本原理可描述如下:

                                                          14
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(1)

(2)

Alice(发送者)、Bob(接收者)和一个EPR源，再加上一个经典信道与一

个量子信道便构成一个量子隐形传态单元模型 (见图2-1 );

Alice和Bob希望能够相互通讯，由EPR源传送给每个人一个纠缠粒子，两

个粒子构成一个EPR Af，即IVJ=岩(100) +11 t)) :

(3) Alice试图通过经典信道和量子信道将她的量子态}m)= xl0)+bl 1)传送给Bob,

娥首先对她的量子杰和纠缠态求直积，得到一个初始态，即

Im).Iva)二岩1x10) 0 (100) +111)) +b11) .d 00)+111))1
      二岩(.1000)+.1011)+b1100)+bI l 11))

(2-2)

(4)   Alice应用C-01和H.161变换去直乘初始态，其中气为受扮

      (Controlled-NOT), 1为单位变换矩阵，H为Hadamard变换矩阵，即

(H 0101)(0, 01)do) 01 wo))

二(H0181)(C-01)岩(.1000)+.1011)+b1100)+b1111))
一(H0101)岩(.1000)+x1011)+b1110)+b1101))
=奋1100)(.10) + bI 1))+101)(.11) + b10)) + 110)(. b)一“11))+111)(,11)-bI0))l

(2-3)

图2-1量子隐形传态模型示意图

(S) 这样，Alice控制着前两位，Bob控制着最后一位，并且Alice对前两位Ua

    种态(100)- 10小110)和111) )的测量概率相等，都等于114，她将测遭结果

作为经典信息传送给Bob;

(6)依据Alice的测量结果，Bob所控制的位的态分别对应为。}。卜印卜川])十司。)

’...’”””1m -..-一一-一一 — 一— 一—
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d0)-bll)和dl)-bl0)，它们是由基态(0或1)和相态(+或·)联合组成的;

(7) Bob收到Alice的信息后将他的一个EPR粒子解码，最终获得Alice原有态

    10) =.10), bl I))，其间他利用了相应的解码变换矩阵，见表2-1，其中，_f，叻
                                                                                          }0  1)

“单位变换矩阵，‘一({;)“负单位变换矩阵，“=〔;oIfJ为移相矩阵，
‘一群=0ZY=I-l 1扑

表2-1 Bob的解码变换矩阵

前两位可能态 后一位可能态

a}0]+1}1)

月])+b10)

0} 0)一b11)

月1)一月0)

解码变换矩阵

        I

01

-
10

2.2量子门与量子门组网络

2.2.1量子比特

    我们知道，经典计算机的存贮单元是比特，它只有两种状态，要么为0，要么

为}.而量子计算机最基本的存贮单元则是量子比特，它是任何一个有二维Hilbert

态空间的量子体系，它的态空间有两个基，记为10)和}1) .与经典计算机中的比特

不同的是，量子比特的状态可以为任意归一化的态}w)=QI1)十a l0)，其中lal=+H0 =1满

足归一化条件，所以，一个量子比特所包含的信息要比经典的比特多.各t子比

特的状态可以是相互独立的，也可以是相互纠缠的.

2.2.2量子门I"I (Quantum Gates)

    对量子位的态进行一系列的么正变换可以实现某些逻辑功能，变换所起的作用

相当于逻辑门所起的作用，我们称在一定时间间隔内实现逻辑变换的量子装里为

量子门。按照其作用的量子位数目的不同可分为一位门、两位门和三位门等。

在量子计算中常用的一位门有相移(Phase Shift)门、非(NOT)门、Hadamard

1sfi卜
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门等。

扑相移f“对一位量子位的态进行相移变换，表示“，一(
0:1 o)-+lo),I1),'''II),虽然它只是使量子态转动一个角度，没有逻辑意义，但在步1:

子计算中会和Hadamard门结合起来实现一个量子位的任意么正变换，因此具有币

要作用。

量子“”卜”f“对一个量子位的态进行““卜”变换，表示为、二.0)(1I +I IHO}一{{;)
即x :10)-+11),11)一10)，它不仅是么正变换，而且还是厄米(Hermitian)变换，既是

可逆的，又是可测量的。

Hadamard门对一个量子位的态进行Hadamard变换

为H=岩!:二1)，即H:，。，一岩(I o) + 11)).11，一岩〔，。，一”，，
(或称Wal sh变换)，表.)

相当于将}。)态顺时计旋共

450，将}1)态逆时针旋转135%

  两位门中最常用的是受控非门，又称量子“异或”门，它有两个输入端I-)和}Y)

各有一个量子位，即构成两位量子系统，对它们进行变换的算子应该是4X4的么

正矩阵，表示为

即c_:Ioo),loa),1o1)、}。])Ilo)-111),111)-110) 
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同时，量子“异或”门是么正矩阵，也是厄米矩阵，用图可以表述如下。

{:)

I =.r)

Ix)

回

图2一量子异或门(受控非门)符号

三位门有Toffoli门，又称为量子“与”门或“控控非”门。它有三个输入端}小

I Y)和I-)，只有当1.)和ly)同时为“1”时，}:)才变为相反的态，表示为

肠E. ’:.””’一1.一1..-~1.11“’一””’一’._’ 一—



尸国科学技术大学博士论文 第二章 量子理论与t子计算原理简介

即〔.C,-1000)、 1000),1001)川001),1o10) } 1010),1011)-+1011),.Toffoli曾证明该盘子门对经
1100)一}loot',1101)-+11o1),1llo)-+1111),1111)->1110)

典计算是通用的155:用图可以表述如下，显然若令1=)为10) TOffoll门就实现了“与”

门的功能。

10

卜)

R=八少)。叶

lx)

回

12)

图2-3 It子Toffoli门符号

    2.2.3量子门组网络

    迄今己经提出的量子计算机模型主要有Turing机、量子门组网络模型和量子

细胞自动机模型。己有证明，量子Turing机可以用多项式大小的盆子门组网络或
用量 F门组网络多项式大小的时间花费模拟，另外由于量子门组网络模型与经典

计算机存在着更直接的对比和联系，因此是目前讨论的最多的量子计算机模型，

它是经典计算机门组网络结构的量子推广。所谓量子门组网络是由多个t子门组

成的，而这些量子门的操作在时间上保持同步。例如，可以用一个 C.a 17和一个

量子“与”门组成量子半加器，还可以由它们构成量子全加器，并由此推广再构

成多位量子加法器，等等。

    在量子计算中存在着通用门组，1989年Deutsch将经典Toffoli门推广到量子

清况I>al，得到了Deutsch门，它是一个三位控制一控制一R门，当且仅当前两个量子

位都处在态11、时，才对第三位态施加一个R变换，即，=一，_。、二一扩“竺s sin少)，一 -.-『 -- 一’、一‘ arsine/2 cose/2 f

可以证明Deutsch门可以实现经典Toffo叮7的作用。1995年Divincenzo证明Deutsch

门可以用两位门组来实现1571, Deutsch又进一步证明1581，差不多任愈两位门或n位
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门对量子计算都是通用门组。之后，Barenco等人又证明1591通用量子门还:if以己

经典多位门和量子一位门构成，特别是经典两位 C、门和一位量子门就构成了计

算的通用门组.

2.3量子算法

2.3.1概述

    某些计算复杂度很高的问题往往不能有效地在经典计算机上计算，但在遍子计

算机上有可能降低其复杂度，前提是要有高效的量子算法。量子并行计算虽然依

次变换就可以产生所有x的f (x),然而测量时只能测得一个结果，而不能选择所

需的结果。量子算法的核心思想就是利用量子态的干涉特性，使所需的结果增强，

同时使不需要的结果减弱，从而使得所需的结果在测量时就会以很高的概率出现，

    由于应用背景和设计难度的限制，迄今已提出的量子算法并不多，其中比较丫

代表性的有四个:Deutsch算法、Simon算法、Sho:算法和Grove「算法。一F rn简il';

加以论述。

2.3.2 Deutsch算法Isol

    Deutsch问题是至今所知的第一个和最简单的量子算法之一，然而它却阐明了

量子计算的一些重要的性质。问题的描述是:仅取最简单的一个输入位二和一个输

出位〔未知函数)f(x)，因为每个f(11)和f(1)有两个可能值，我们共有四个可能的

函数值，即:f (0) = I(1)=。;fz(0)= fs(1)一I;f, (o)=1，和f, (I)二I;.f(0)=I和f, (I)二{I, l’

的是要判断1(x)是恒定的(即f(o) = I(1)，如r或r=)还是均衡的(即J(11) x f(1)，如I,

或I,。直观上，最好的经典策略是对输入。和1计算f,然后比较结果，即需要

函数f的两次演算。但是，量子算法仅需要一次演算就能够得到结果。算法步骤如

下，需要两个量子位:

(1)第一个量子位初始化在态}。)，Ul.第二个量子位初始化在态11),总的态)句01

(2，对于每个量子位作用Hadamard变换，就使得态成为含doo)-jut)+110)一11，});

一一 万I丁”一 旧’⋯l引一1.旧11.1”“.’..”1.’11.’沉 .:一—
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(3)

(4)

通过定义作用在基矢上的两位门U川，.l) -I+.1.fo小在上述迭加上计算函

数f,其中，,1=0.1，且。表示模去Z相加;

最后，再一次对每位进行Hadamard变换。容易验证，两个量子位的终态是:

101)(如f=f，-101)〔如f=f)，111)(如f二‘)，一111)(如，=‘)。

    所以，最终的对于第一个量子位的测量将展现函数是否恒定或均衡。从上述

ill法中可见，量子力学的叠加和线性特性是关键所在，当Uf作用于态

夸d00)-lol)+Ilo)-1117)上，它叠加的四个态上的f被同时有效地计算出来，同时盘子
干涉也是重要的，因为最后的两个Hadamard变换导致叠加中不同部分相干涉得到

有用的终态。因此，量子力学的规律起到了决定性的作用。

2.3.3 Simon算法1611

    设有一个量子黑盒，它计算函数f: 10,11" -> (0,1)" ,假设函数f是2-1的，并且

1对某一个。E 10,11"满足:AX) = f (v)，当且仅当y=X.o，就是说如果认为X在{0,11·中

取值，a就是函数f的周期。Simon问题就是知道f求函数f的周期。

    在经典上这是一个难题，因为对于n位a需要取输入从10)开始运行量子黑盒

最多2-此 直到碰巧对两次输入的x, y有AX) = Ay)，才能从结果中得到a。但使

lifi广算法只需n次运行就可求出a。算法步骤如下，需要有两个n位寄存器:

(I)

(2)

用。例作用到处在IOY态的第一寄存器上，制备出态舟艺x)'并保持第二寄
                                                        2, ..o

存器仍为} 0)A

以上述两个寄存器所在的态作为量子黑盒的输入态，其输出将是两个寄存

器的纠缠态，即上

                        2之

习41(4 '

(3)测量第二寄存器，结果将从f (x)的2“可能项中选出一个，每一个将等概
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率地出现，假设结果为f (xo)，由于仅xo和xo+a才被f映射为f (xo)，所

以测量在第一寄存器中“」备了态去,Ixa)+Ixo.}})'

(4)为了得到a，对第一寄存器再施加H(‘作用，得到二-2(-1)}'' } Y) '

(5)测量上述态，并随机选出一个冈，满足条件。.Y=o.并重复上面的算法，

      每次找到一个满足条件的Y值;

(6)将n个线性独立的I Yn Yy二，Y.)组成方程组，求解就可以得到a.

    这样，考虑到有可能两次计算最后测量得到相同的y，重复运行量子黑盒的次
数仍是n的多项式数量级。可见，量子算法相对经典算法可以得到指数级的加速。

    2.3.4 Shor算法1121

    Shor算法用于求解大数的质因式分解，所谓质因式分解可描述为:若寻找某

个数N的质数因子，等于要找到N的最小因子r，使得à=1 (modN)，其中a被

选择为N的互质数，即除了1之外，a和N没有公约数。换言之，就是要确定函

数à  (modN)的周期。

    经典算法分解一个大数需要指数级的时间，而在量子计算机上应用Shor算法

则可以多项式时间高效运算.例如1994年曾有人就RSA 129问题(一种当前被公

认为是最安全、经典计算机不能破译的公钥密码系统)用1600台经典计算机进行

因式分解，结果需要8个多月才能完成，并进一步推算，若将问皿的位数增加到

100。位则需要1扩，年，而在量子计算机上使用Sho:量子算法只需运行几百万步即

可完成.该算法的主要特征和步骤可表示如下:

  (1)一个待分解数为N，取两个具有k个量子位的量子寄存器 (其中k近似为

      log2N )，并制备第一个寄存器，使其处在从。到2k-1连续的自然数的等权

    迭加中，留下第二个寄存器处在0态，即!w) =方匆州价，将·转换为二进
    制位链，即为寄存器的一般状态;

(2)在第二个寄存器中计算函数a" (modN),结果为，。卜方彭咧a"(mod AD) ;

踢;”..-””’1.’一....一一曰” ”.曰”7’’”“岁”’ 一—
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(3)对第二个寄存器做投影测量卜)训=I.-(md N)Xo-(m d V) I 可 得

          丝-1

IV,) =方}I jr+INuy’其中略去了归一化因子，并且在以后的步骤中第二个

      寄存器将不再使用;

(4) 为提取在第一个寄存器中包含的周期r>

即UDrr，二·。一方名
  (m=0 , 1，。。。)时，

exp(2ni(/r + I) y 12̀  )I y}

对它进行分立Fourier变换(DFT ).

，根据正交条件可知，仅当Y--mm

艺exp{2nijy I M } = M，

可得终态为.*，卜去呈exp(2rdbn I rj m2t I产)。

否则为零，那么当2}lr是整数时，

但是当Zk/r不是整数时，需要进

    行更为仔细的分析;

(5)在y=m卉 基进行测量，其中m是一个整数，所以一旦获得了特定的Y,就
    必须解方程y12k=mlr,假定m和r没有除1以外的公约数，通过把Y/2k约
    让到一个不可约的分数得到r.那么就容易根据因式化算法推断N的因式，

倘若m和r有公约数，那么该算法失败，

由此可见，一般而言Shor算法是概率性的，

整个算法需从头重复。

即通过运行以上的盆子算法，我

们得到N的因式或许有时不是正确的答案，不过可以通过反乘因式检查结果是否

正确，若不正确，可以从头重复Shor算法，直到得到正确的答案为止.己有证明，

即使Shor算法中存在随机的要素，但它仍是一个有效的算法，在整体上它是多项

式时间的。

    2.3.5 Graver算法1131

    在经典计算机中，从具有N个条目的无序数据库中找到一个特定的条目通常

需要进行N12步的搜索，但。over量子算法却可以在量子计算机中只用of而〕步

即可完成同样的搜索，尽管不象Shor算法那样有指数级的提高，但可以证明，随

着数据大小和集成度的增加，对于时间的节省还是有很大意义的。例如，使用

Grover量子算法可以仅用2亿步取代经典计算机的大约3.5 X 10“步，破译56位

DES数据编码标准(即一种被广泛用于保护银行间和其他方面金融事务的标准)。

    上述的搜索问题可形式化地表示为:考虑到分别被标记为So, S1.⋯，阮的N

(=2L)个不同状态和一个条件C;.假定仅有一个态Si满足该条件，目的是当最小
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化条件q的演化数目时确定S;.

(1) 设置单个量子寄存器，

  lw(o)) a sin e'小黯菩l )̀mi

解该问题的Grover算法可归纳如下:

使它处在所有计算态的等权迭加之中，记为

其中l是要搜索的元素t=Sj的指标;

(2) 仅翻转迭加中一个特定元素的态旧的符号，其他不变，接着做DFT,改变

除lo)之外的所有分量的符号，最后做Fourier变换反演回来，所有这些运算

完 成 了 如 下 变 换 的 精 细 的 干 涉 效 应 ， 即

Ual w(e)) =U}(21OXOl -I)U,.,(I -21 jXi咖(B) - I w(a十，)))，其中I是单位矩阵，

sin 1i二2,r万IN，此时特定元素的系数稍微比所有其他元素大一些;

(3)运用Uo算子m次，在此，二(二/4)IrN ,缓慢的转动引起。非常接近于二/2,

    使得量子态几乎精确地等于叻，此时测量的误差率只有O(11 N)·

    此外，Grover也已经将他的思想推广到其他问题，证明了均值或中值的估计

问题能够用类似的技术求解。

2.4量子计算的性能分析

    经典计算机科学中有专门的可计算性和算法复杂性理论，在该理论中，称一

个特殊指定的指令序列为算法，算法的难易程度由算法复杂性来衡量，而算法复

杂性取决于执行这个算法解决具体问题所消耗的物理资源的多少。一般地，限制

计算机能力的物理资源有两类:即时间和空间。按照经典算法复杂性理论，一个

问题的大小可以用一个整数n表示，n是指定这个问题需要输入的信息量的度量，

若一个问题的大小是n，解这一问题的最好算法需要的时间〔或计算步数)为T (n),

如果当n增大时，T (n)的增加始终不比n的一个多项式函数增加得更快，就称

这一算法是容易的，在算法复杂性分类中就属于P类问题;如果T (n)随n指数

增大，就说算法是难的，属于NP类问题。一个NP类问题通常说成是“不可解的”，

这是指当具体问题增大时，所需的物理资源是如此之多，以至对任何实际计算设

备都是难以承受的。上面的分类不依赖于具体计算设备，这一点由Church定理保

证:任何一个物理计算装置都可以被经典Turing机以多项式资源耗费来模拟。

    在经典计算理论中还阐明了某些问题是NP完备的概念。对于一个NP完备问
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题，如果能找到一个可以在多项式时间内解决它的算法，即把它转化为P类问题，

则其它任何NP类问题都可转化为P类问题。虽然未加证明，经典计算机科学家相

信，所有的NP类问题似乎都是NP完备的。

    量子计算具有超出经典计算的能力，是通过它能以多项式时间求解某些经典

计算中非P类问题说明的。量子计算服从量子力学规律，它可以支持新类型的量 。
子算法。既然Shor己经找到了大数质因式分解的快速算法，可以在多项式时间内

解决在经典计算机上需要指数时间的问题，这就在量子计算机上把一个NP类问题

转化为P类问题〔虽然没有证明大数质因式分解是NP类问题，但一直没找到解这

一问题经典机器的多项式算法，于是很多人相信它是NP类的)。这样，按照上述

经典算法复杂性理论，就有可能把经典计算理论中的某些NP类问题在量子计算上

化成易解的P类问题。这样经典计算复杂性理论分类在量子计算上将失去绝对性，

原来的以经典Turing机为基础的计算复杂性理就需要重新考虑。但是直到最近，
仍不能肯定这种推理是否正确，即是否所有的NP类问题都能在量子计算上化成P

类问题，因为Shor算法毕竟只是解决了这类问题中一个。

    量子计算之所以能通过一次运算就给出问题的答案，是因为它不仅能运算和，

而且它能对和的任意叠加态进行运算，然后从中取出有关函数的整体信息，这就

是所谓的量子并行性.我们可取初态作用一次，这样，有关函数的某些整体信息

就荷载在这个态中，因为实际上这个态包含了所有函数值的信息.通过适当的变

换和测量，从上面态中取出所要的整体信息.这样，经典算法需要逐个求出所有

函数值的问题在量子算法中只运算一次 (操作)就能解决，从而使得很多不能用

经典算法解决的问题有可能用量子算法来解决，量子算法的并行性利用得越充分，

量子算法的优越性也越突出.

2.5量子计算机

2.5.1量子计算机概念的产生和发展

    以计算机科学为核心的信息论和相对论、量子论一起，被称为20世纪科学的

三大发现。近20年来，信息论和量子论结合产生了量子信息理论。量子计算机作

为量子信息处理的工具，就成为近几年来人们十分关注的问题.

量子计算和量子计算机的概念起源于著名物理学家 Feynman. 1982年，

Feynman在研究物理系统的计算机模拟时，论证了用经典计算机模拟t子力学系
统，随输入 (粒子数、自由度)的增大，计算资源 (时间和空间)的消耗将指数
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增大，并由此启发了用量子力学性质工作的计算机 〔即量子计算机)有可能避免

这一困难。1985年，Deutsch提出了第一个量子计算机的设计蓝图一量子计算机的

网络模型，定义了量子Turing机，并预言了量子计算机的潜在能力。在上世纪90

年代初，Deutsch, Berthianme等人就寻找量子计算机可以比经典计算机更有效求

解问题的量子算法。1994年，Shor设计了一个具体的量子算法，可以在量子计算

机上以输入的多项式时间分解大数质因式，由于分解大数质因式在经典算法复杂

性理论中被认为是个“难解问题”，现在广泛使用的公钥密码系统RSA就是以这

个问题为基础的，Shor算法的发现，使量子计算机研究有了实用背景，因此也获

得了新的推动力。因此，1994年以后，量子计算机的研究出现了迅猛发展的势头，

并从最初仅是学术上感兴趣的对象，变成了对计算机科学、密码学、通讯技术以

及国家安全和商业应用都有潜在重大影响的领域。

    2.5.2量子计算机的物理原理和模型结构

    任何计算装置都是一个物理系统。量子计算机是根据物理系统的童子力学性

质、规律执行计算任务的机器。这里信息以量子态叠加、干涉的形式存贮，计算

过程就是对初始态按照算法要求执行的一系列么正演化，最后测量末态输出计算

结果。

    己经提出的量子计算机模型之一是量子门组网络模型，其中要处理的信息载

体是量子位，而信息处理则由量子门实现，量子门组网络则是由量子门通过“线

路”连结构成。

    在量子计算机中，充当信息存储单元的物理介质是一个双态量子系统，比如

一个双能级系统或具有两个自旋态的电子、质子等。为了叙述方便.通常把自旋

1l2的电子作为量子位。量子位与经典位不同就在于它可以同时处在两个量子态的

叠加态之中，而若干个量子位的有序集合构成一个量子寄存器。一个二位量子寄

存器，有4个独立的态矢，张起四维矢量空间，寄存器可以存在这4个态的叠加

态中，因此可以同时包含这4个态的信息。类似地，三位量子寄存器的态矢张起8

维矢全空间。对量子位进行的最简单的么正操作称为基本量子门，任何复杂的么

正操作都可通过量子门的“通用集合”组合实现，而一个量子门的“通用集合”

可以由少数几个基本量子门组成。由于可以制各经典上不同态的叠加态，量子计

算机对盈加态的演化，就是对其中各个叠加成分的演化，即同时沿着经典上互不

相同的路径计算，这就是所谓的量子并行性，量子计算机具有超出经典计算机信

息处理能力，就源于它的这种高度并行计算。

腼牙一 ’川一1.’1111””” ”二’一旧’.ll_



中国科学技术大学博士论文 第二章 量子理论与t子计算原理简介

2.5.3量子计算机的实现及困难

    量子计算机的网络模型把作用到多个量子位上复杂的么正操作归结为最基本

的么正操作，这些基本么正操作可以由通用量子门组来实现。因此，且子计算机

的实现首先必须解决量子位和量子门组的物理实现问题。

    迄今为止己经提出的实现技术有“离子阱技术”、“核磁共振技术”、“高光学

腔技术”等X62-661。己经发现用激光束操纵冷冻在其空阱中的离子串有希望实现少

数量子位数百个逻辑门操作。这种技术的主要困难是离子串的冷却和由于噪声引

起的“脱散”。而量子计算机实现中最主要的困难是量子计算机系统和环境的相互

作用引起计算态的“脱散”问题。“脱散”使计算机量子态衰变为经典态，而丢失

掉计算中的量子信息。一方面量子计算机依赖于量子位之间的关联态盈加而具大

有规模并行计算能力，另一方面量子位和环境之间的关联又破坏了量子计算的进

行。

    1996年，Shor, Steane建立了量子纠错的理论和方法，Shor. Kitaev等人还提

出了量子容错计算的思想，即只要量子位和运算操作中的出错率低于某一阂值，

就可以实现任意精度的量子计算。这些理论和技术，使人看到了克服“脱散”困

难，最后实现量子计算机的新希望。现在可以说制造量子计算机在原理上己经没

有根本性的困难了，但是真正造出一个实际运行的称得上计算机的设备，还需要

解决许多技术上的难题。

2.6小结

    总之，量子理论与信息论、计算机科学的结合产生了量子计算，童子计算机

系统态的叠加、干涉和纠缠等量子力学性质为计算提供了新的物理资源，这种资

源的开发和应用正引起信息理论和计算机科学的变革。

    本章的论述为后文提供了一些预备知识，如不同的量子观点、最子态的特性、

量子计算的本质以及量子算法的结构等等，同时，上述讨论也为研究盆子神经计

算模式、建立量子神经计算模型提供了素材和借鉴。
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第三章 神经计算与量子计算的结合

    自从1982年Hopfield神经网络提出以来，人工神经网络得到了很大的发展，
并在各个学科领域进行广泛的应用研究，但从本质上讲一直没有较大的突破，随

着实际问题的日益涌现，神经计算技术面临着很大的挑战。根据学科发展的一般

规律可以推知，与新的理论相结合，形成全新的交叉学科就有可能产生新的飞跃。

近年来，国际上出现了将神经网络与量子理论相结合的实践，从理论上分析，这

种结合有着很大的潜力和良好的前景，对它的深入研究将有助于理解人脑和意识

的本质，也有助于理解人工神经网络理论和量子理论本身，更主要的是它开辟了

一种新的思路，能够产生一种全新的计算模式— 量子神经计算。

    将神经计算与量子计算结合起来的墓本动机主要有三:(1)有关量子思维的

讨论，用童子的眼光来重新审视人脑思维，会得到一些全新的结论，也有一定的

合理性，目前这一讨论在认知学界广为盛行;(2)由于量子计算与传统计算存在

着质的不同，它包含有许多特殊的性质，是目前科学界研究的热点之一，将它引

入神经计算可能会产生一些意想不到的结果;(3)随着计算机硬件的发展，当集

成电路的线宽继续缩小下去，Moore定律将会失效，门和连线仅包含几个原子，量

子效应自然就会出现并且发挥重要的作用，那时就不得不涉及到量子计算，同样

道理，神经计算的量子推广也是其发展的必然趋势，因为二者之间存在着某些本

质上的联系。

    本章将首先指出传统神经计算的主要缺陷，接着讨论量子思维，然后从理论

上分析神经计算与量子计算结合的可能性，并给出量子系统中Hebb学习规则的初

步推导，最后从总体上阐述神经计算量子推广的基本方法。

3.1传统神经计算的主要缺陷

    传统的神经计算通过对人脑工作机理的简单模仿，建立在简化的神经元模型和

学习规则的基础之上，但由此却产生了许多计算上的优势，如并行、分布式信息

处理方式，以及从输入到输出的非线性映射，并且这些特点都拥有了许多非常成

功的应用。但是，随着研究的深入和普及，特别是待处理信息量的急速膨胀和信

息类型的多样化，神经计算的局限与不足逐渐显现出来，这主要表现在:

  (1)传统意义上的学习在信息量大的情况下处理速度过慢，不符合人脑实时反

      应、大容量作业的特征;

黝k _ .l巡 .. 一—
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  神经网络的记忆容量有限;

  神经网络需要反复训练，而人脑具有一次学习的能力;

  神经网络在接受新的信息时会发生灾变性失忆现象，等等。

这些本质上的缺陷使得人们对传统神经网络理论的进一步发展提出强烈的要

于是便出现了神经网络理论与其它理论相结合的尝试，以期待产生新的计算

2)

3)

4)

，
式

(

‘

(

求

模

3.2量子思维

3.2.1量子理论与人脑意识

    “物质决定意识，意识反作用于物质’，，这一著名论断构成了现代唯物辩证法

的基础，这里所说的“反作用”可以解释为人类有意识地去改造客观世界的活动，

那么进一步地，意识改造客观世界的作用机理是什么呢?也就是说，人脑是如何

产生意识而意识又是如何控制人体的行动呢?

    目前，许多科学家都坚信现代生物学关于人脑的结构和功能的观点，即人的

大脑是由非常多的(约101’个)神经元构成的，神经元之间依靠能够不断自动生

成的树突和轴突来通讯，信号从一个神经元传到另一个神经元时必须越过树突与

轴突之间很窄的缝隙(约五千分之一毫米)，即突触间隙.一个神经信号就会使突

触内外的离子浓度〔神经元内外有配比不同的K̀, Na')发生变化，并由此使另一

突触内外的离子浓度发生变化，从而产生电脉冲传给另一个神经元!67,681.因此，

神经传导的一个重要特点是其信号完全是“全有或全无”的现象，即信号强度不

变化，要么有要么没有。从某种意义上讲，人脑可以看作是一台经典意义上的复

杂的电脑，其中意识就好比是软件，大脑就是硬件，意识作用于大脑的过程就如

同软件作用于硬件的过程。由此自然就会认为，不管头脑的“线路细节”如何，

似乎总是可以用电脑的功能来模拟?但是事实却并非如此。

    我们知道，只要外界条件不变，电脑是根据程序一步步执行人们赋予的命令

的。对电脑本身(包括硬件和软件)而言，有几个确定的输入就会有几个确定的

输出，这种确定性不会改变。但对于人脑，如果我们能够清楚地知道人脑的一切

细节，那我们就能预测出人脑的输出吗?电脑只不过是一台自动机而己，但我们

绝不会认为自己是一台自动机，因为我们能感受到自我意识，而且能够作出决断.

由此可见，意识对人脑的作用过程绝不能简单地类比为软件对硬件的作用过程。
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当然也许有人会认为，人脑非常复杂，它的行为与电脑不同，而且意识仅仅是人

脑的机能，不能脱离人脑而单独讨论。这个观点仍局限于传统的生物学观点，按

照这一观点，假如从理论上我们完全了解了大脑的结构，那么就能预测出其行为，

这样一来，大脑似乎就成了具有确定性的东西了，那又如何能容得下我们自己的

自由意志呢?

3.2.2量子效应在人脑意识中的作用

    皿子理论也许能更好地解释人类意识的本质。在量子理论中，一切都是不确

定的。这里所说的“不确定”，与经典意义中的“随机性”有着本质上的区别。在

经典理论中，“随机性”是由于观测手段的精确度以及观测者所掌握的物理规律的

限制而产生的。例如，抛一枚硬币，它落地后是正面朝上还是背面朝上是“随机”

的。但在量子理论中，“不确定性”不是受观测手段等外界因素限制的，而是由物

质的本性一波粒二象性所决定的，即不能同时精确确定一些物理量(如两个非共

辘算符描述的物理量)从而准确测定客体的里子行为。考虑了量子效应后，我们

就能跳出以往 “决定论”的怪圈。

    我们可以猜测，人类意识的不确定性与量子效应有关，所谓的“灵感”、“顿

悟”可能就是由量子的不确定性产生的。由于人脑非常复杂，而且又构成了一个

紧密的“网络”，所以哪怕是一点很微小的扰动，也能产生巨大的影响。前面说过，

如果把人脑比作经典电脑，它是不可能产生自我意识的。那么，是否就是量子效

应才使我们有了自我意识，才能感觉到自我的存在，并能对事物作出有意识的反

应呢?

    在量子理论中，有一个著名的“薛定愕猫”的徉谬:想象在一个封闭的容器

  (没有任何向内或向外的影响能通过容器壁)中有一只猫和一台能被放射性原子

衰变触发的仪器。如果仪器被触发而打碎装有佩化物的瓶子，猫即被毒死，如果

该事件没发生，则猫将继续活着。如果把这只猫描述为一个量子系统，那么按量

子理论，当没有观察者去看容器时，整个系统应处于混合状态，即猫应处于“死

活”的盛加态:

}哟=1/阔周+，/问川 (3一1)

    一旦有观察者去看时，猫的态矢量就坍缩成其中的一种选择:要么是活的，

要么是死的。但是猫自己能感觉到自己处于“死活”的叠加态吗?如果把猫换成

人，而他事后还活着，他会说曾经有一段时间他自己处于“死活”的叠加态吗?

                                                                    29
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显然不会。

    从这个例子中，我们已能大致领略到量子效应对人类意识的作用过程。我们

不妨再回到人脑与电脑的关系上来。事实上，人脑的不同部分具有独立运算的功

能，但这仅仅是生物上的“并行”。也许我们可以猜测:人类思维过程可能与盆子

并行有关。按照科学家的估计，如果要制造出一台和人脑具有相同功能的经典电

脑的话，这台电脑大约有一座摩天大楼那么高，它的耗电量相当于一座中型发电

厂的发电量，而如果用量子电脑的并行计算，则体积可以大大缩小。那么，如果

意识的状态在某种形式上和量子态相同，则人脑就可以和量子电脑类比，而且这

远比与经典电脑类比合适.由此可以设想:如果能够模仿人脑制造出一台全子电

脑，也许能够使它具有人类的意识，从而就能够揭示意识的本质。目前，人们已

经从理论上尝试着利用量子并行计算来模拟人脑的某些功能(如学习功能)，并取

得了一定突破。

    也许有人会认为人脑的功能并不是由于量子并行，而是由于神经元的并行，

因为人脑中的神经元有101‘个，完全可以进行复杂的并行处理。这种看法也可能

是正确的，但不能否认的是，神经元中的量子并行也是可能的。有一个典型的例

子，一种叫大头金龟子的生物，它的身体内只有几个神经元，在它每天从洞里出

来觅食的过程中，可以利用太阳光的偏振记录下自己所走的距离以及每次转弯的

角度，然后经过复杂的三角积分运算，可以在返回时取最短的路线。按传统的生

物学观点可以推知，仅仅几个神经元是不可能实现如此复杂的并行计算的，而在

大头金龟子身上确实出现了这个“奇迹”，或许是因为它的神经元本身就是一台量

子计算机。

3.2.3对量子效应奇异性的初步探索

    量子效应表现出种种违背人类常识的现象，并导致了很多佯谬.盆子力学的

奠基人之一狄拉克曾指出:“⋯⋯非常可能，从现在的t子力学到将来的相对论全

子力学的修改，会象从玻尔轨道理论到目前量子力学的那种修改一样激烈。”也许

在量子理论不断完善的过程中，关于人类意识的本质的问题将得到口满的解决。

    目前在认知学界，有许多有关量子思维 (或称量子意识、最子大脑)的讨论，

比如英国Oxford大学的Penrose教授在研究了量子理论与人脑意识的关系后就曾

指出，连接量子现象和广义相对论的新式物理学可以解释一些脑力活动，如理解、

感知、意识等，而解决量子测盈问题是最终解决愈识问题的先决条件，他在1989

年出版的著作”The Emperor's New Mind”中提到1191，曾有这样一个生理实脸，当一
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        个光子撞击蟾绘的视网膜时，有时足以傲发起一个神经冲动，但是对于人类而言

        该现象似乎被噪声所抑制，不过Penrose仍然认为，确实有事实表明在人体内的一

        些细胞对单个量子敏感，因此大脑中存在着量子力学效应的可能性依然可以维持;

        1994年美国Arizona大学的Hameroff教授指出，上述方法不再研究由神经元所组

C 成的网络，而是着重分析细胞内部的细微结构，如神经元内骨骼支架的微管，其

        中在神经元内细胞支架的微管之中或周围，意识是作为一个宏观量子态由量子级

        事件相千的一个临界级突现出来的1211; 19%年斯诺文尼亚Ljubljana大学的Perus
        博士认为，趁子波函数的坍缩十分类似于人脑记忆中的神经模式重构现象{22]，等

        等。虽然目前神经科学界尚无法确认人脑中是否确实存在有量子效应，但是，用

        量子理论来解释大脑现象的确富有创见和一定的合理性。

      3.3神经计算与量子计算结合的可能性分析

    3.3.1食子系统与人脑信息处理

    人工神经网络是建立在极其简化的神经元模型基础之上，随着信息量与信息

复杂度的增加，它己无法适应，这就需要寻找更基本、更自然的系统来加以改进。

目前己有一些研究成果表明，人脑处理信息的过程可能与量子现象有关 (即量子

意识或量子思维)，通过比较分析，我们认为量子系统的演化与人脑信息处理过程

之间的关系为:(1)量子系统是所有物理过程的微观基础，同样也应该是生物和

心理过程的基础;(2)量子系统的概念超出了物质中有关粒子、波、相互作用以

及场的划分，它综合表现为一种不可分的并行分布式处理系统，是用来描述人脑

作用整体性的比较合适的候选者之一;(3)人脑作用源于复杂的系统动力学。并

非传统人工神经网络所能完全描述，而量子系统具有与生物神经网络相似的动力

学特征，因此将ANN与量子理论结合起来会更好地模拟人脑的信息处理过程。

    3.3.2量子理论和神经网络理论之间的对应关系

    全子理论与神经网络理论在数学表述上存在着许多相似的地方，这里，我们仅

从信息处理的角度出发，来分析这些相似关系，并给出其中隐含着的深刻的物理

意义169. 70]

  (1)矢量表示

神经状态矢量与量子波函数的比较:

晒;’一一11’..” ’曰 ’一丫’ .一一
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定义神经态矢为《F, t)，神经模式为v，则神经态矢可表示为神经模式的叠加，

4(i,t) _艺Ca (+)v. (r) (3-2)

相应地，量子波函数也可以表示为量子本征波函数的叠加，即

W(i,t)=IC,(t)W.(i) (3-3)

其中，f'. (+')为本征波函数。

对于式中的概率系数}. (t)，在数学上可表示为标量积，即投影:

C. (t)二<v�4 >=11,.(P)'4(P,t)didt (3-4)

C. (t)-W.,W >_仃W, (r)'W (i,t)didt (3-5)

(2)时空积分

神经信号的时空积分为

4(i, t})=仃J(F,is"ti,ta)4(F,t,)didt, (3-6)

其中J是单个突触连接的强度。

而在非相对论量子力学中同样有

y}(i=,t,)二r! G(rh F,‘一‘z)W(T�t,M ;dt} (3-7)

其中G构成一个量子系统的Green函数或传播子，它表示为一个矩阵，描述了整

个系统由初态到终态的并行分布式演化过程，而系统自身变换到一个新的状态则

表现为内部量子点间的大量的相互作用，这种转换过程从信息论上来理解，实际

上就是联想。

(3) Green函数与模式相关编码

    我们还可以将上面两个方程 (3-6). (3-7)看作是相关函数，其中单个突触的

信号传送由Hebb学习规则决定，即

呱 二-一_一 _:附 」
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J(r" Fz,t�rz) = EV. (F, "o". (t}, r,) (3-8)

Green函数作为单个量子模式p。的相关系数，有

G(r1,7])二E q'. (r. *i ("] ) (3-9)

在相对论中G可转变为

so:., ri,t�t,)=-iYIm,(ri,',)*0Vu(F�tz)     when(',>0
( 3-10 )

S(r� r� r� t,)二i艺艺}}(�t})}}}(r�t,)    when(',<t) (3-11)

    显然，上述两个方程(3-8)与((3-9)有着本质的不同，后者包含有虚数部分，

这表明量子系统是不同于神经网络的复杂类型。

    在神经网络中，模式间的相关关系对于记忆至关重要，而在量子力学中就对应

于波函数不同部分之间的相位差，由它们控制着几率幅分布的时间演化，因此改

变波函数间的相位关系就类似于神经网络中的学习。

(4)神经模式重构与量子坍缩

    神经模式重构可表示为

                ;。。=全、(，、*(;)。，，，。)=，。。(。 (3-12)

而波函数坍缩可表示为

w(r, t) =艺Cx Mv. (r) - }(r, ro)二fl.e (r)
( 3-13 )

    这是认知过程的重要特征之一，它们皆是系统受到环境影响的结果，环境偏向

于选择那些最相似于环境状态的模式。

(S)状态函数动力学

    在量子理论与神经网络理论中存在着类似的动力学表示，它们分别为

                  4(r, r)一全A.C. U)v. (T)            (3-14 )

一蓄呱””一”’.....-一1.’二川’llL ”’ 一 」一—
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w(r,t)=一言菩E,c, (t)v+(T, I)
(3-15)

其中;。为神经模式v,

具有与，。类似的作用

的注意度参数，即矩阵J的对应于本征矢量91的本征值;而E,

3.3.3基于量子系统的Hebb学习规则(711

    由上面的对比分析可知，量子系统的演化与神经网络系统的动力学在理论上

有许多可以类比的地方，因此我们利用量子理论中的有关公式，并结合神经网络

理论中的一些原理，提出一个广义的基于量子系统的Hebb学习规则，该算法可以

实现量子系统中的神经计算。

假设Ix)=.10)+6611) >其中lo)和11)态可以表示为光的不同极化状态或电子的不同

自旋方向等。

    考察一个感知机

一礁。司
(3-16)

其中Hebb学习规则可以表示为

w; (r +1) =W; (r) +n(d一y)XI
(3-17)

式中。为学习率，d为期望输出。

在量子系统中，我们使用量子力学符号将感知机改写为

                  ly,)=F全叫1、) (3-18)

其中户是一个未知算子，它可由量子门网络来实现。

态到终态的演化过程. P冈，二!刃一而

                      id,)二Fi&iI XI)

这时，学习过程就转变为从初

(3-19)

于是调节权值就变成寻找某个合适的集合(.511)，因此它可以设定为一个量子
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算子，即

H二。二=E{il d,l(df1 ,El y,)(Y'1} (3一o)

式中E为常数，代表系统的本征值或能量;么正性保证了概率守恒。

定义}d)二(UR,.R, )x I Y. )，则

al二艺NR,}A,),}. (3-21)

再定义}d,)

,D;二Iy,X.'l，all二

  }劝以正交基表示，即(djy)=a-}l，于是权值矩阵就变换为

}d,冷小可得Hebb学习规则为

阿=。归卜}喇劝= -iEy扮‘+H,),,'卜}(’卜一4d,Xdly)十}Y,))S., (3-22)

特殊地，取(dld)=1，则有(d l y)二。，可得

                    &, =-iE4d,)a+ly,))倒

下面，我们简单证明一下该算法的收敛性:

在最简单的情况下，即户=1为单位算子时，t时刻网络的输出为

                  IY(r))二艺0'f (r)I xi)

(3-23)

(3-24)

学习规则变为

m,('+1)二-,(') +7dd) -l Y(r))fl -f) (3-25)

于是得

id)-IYv+1)N' =I。一}mf(r+可二。一、.。一、‘ (3-26)

Id)

可见当“(。<告且归一化输入T Sxllxll =，时1网络的输出值最终收敛于期望值
同时，我们还可以从((3-22)式出发，利用类似于证明Grover算法收敛性的

剔:”1.，..-.一-一1.-一”.一 1.一”” 一一
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方法来证明，上述广义的量子Hebb规则在收敛性上要优于非量子算法【721

    3.3.4量子点系统实现神经计算的实例分析

    目前已有报道，利用量子点可以初步实现量子计算，并且也有人提出了里子点

细胞自动机(QCA)的模型173, 741，在这里，我们取一个五原子量子点系统来分析
一下在该系统中实现神经计算的可能性。

    制备量子点系统(即量子点阵列)的方法主要有外延生长和再结晶法等1731，其

原理是:在衬底上淀积几组相邻的异质原子孤岛，其中单个量子点之间的距离保

证足够的近，使得量子点上的过剩电子有可能通过隧穿效应(Tunneling Effect)穿

越孤岛，在不考虑外界势能的作用时，在五原子分子中电子就会优先占据方格的

对角位置，从而产生一个双倍退化的基态，这就是分子的极化，共有两种状态，

记为国，在方程(3-27)中就是位置变量x(1)。我们将每种状态作为一个量子比特，

如图3-1所示1761

P 二 +I P . }i.

图3-1五原子It子点系统

    下面，我们利用该量子系统的时间演化方程与神经网络中神经元输出方程在数

学形式上的相似性，将量子点阵列转换为一个时间轴上的神经网络，再引入合适

的学习规则，就可以实现神经计算。

具体地，采用Feynman路径积分1771形式将量子点系统的状态演化过程表示为

I T(xr, T)y =G(xr, T; x.,OA T(x.,o))

=淤(t)]州 r !    1D[x(1)] exp(- dr[-;ix,}  A,                  2’一V(x)DI T(xa,0))
(3-27)

I升门一J卜7〕

二limNv}了，两嘴讼〕cN-0'0 exdx,...dxN(  m 2;dhAl)       p(煞ELI (xj-- _ x1)2    A7’一V(x,)DIT(x.,0))

其中

亥1T

}̀F(x,0))是输入态，

的状态;G为Green

为量子点系统的初始态;ÌF(xr,功是输出态，为系统在时

函数，表示系统在时间轴上的前向演化;公式第二行是

撇 -                                                                 :获
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用Fey-an路径积分形式来表示G，它有无穷条路径，每条路径的权值由复指数

函数给出;第三行是取时间段的求和表示，N趋于无穷大。此时，若取N为有限

值，即满足准连续条件时，那么在时间jd，上的N个中间态就可以被看作是N个量

子神经元，而神经计算中的非线性就隐含在方程的动量项((x,,, -x,)，和指数函数项之

中，N个神经元可能的输出状态则取决于最终的测量值，它们可以通过改变势函

数V(x)来调节。

    于是，该量子系统的实时演化就变成了一个循环时间的量子神经计算模型，

我们用固定的初始电子态作为输入，输出则由电子态在 T时间后的测量值决定，

这样，在原理上神经网络的节点就是在连续时间片段上的分子瞬时状态，这些节

点通过内部的相互作用与衬底发生局部的声学模式的间接作用，而这些模式可以

优先被光学激发，因此可通过改变外界条件来控制，把激发数理解为网络的训练

权值。

    除了调整势函数V(x)外，还可以将该系统藕合到外界环境中去，从而获得一个

外加的可训练的非线性参数。具体地，选择环境为一个高斯集合，即具有二次

Hamilton或正态分布特征，在模型中它用量子点分子中的电子与衬底格子间的声

子祸合来表示，在物理上此类祸合很弱，可以近似地表示为线性(例如GaAs材料

就满足此条件，它的电子一声子藕合系数仅为。.08，远小于l)，于是方程 (3-27)

就可简化为

    }Y'la_(N4n,7})=  S. exv(' S' fKa.U})+EU}a,U})1)1(a.U)}̀I'(a.(o),o)}    (3-28)
                                  f},〔Jb)} ，‘1

其中K为隧穿概率;a,为极化和;a,为Pauli矩阵;E (r)为时变电场;1(a, (t))表示

声子的总体效应。

    进一步展开(3-28)式，就可以得到以下三个可调整的参数;(1)祸合强度{A, t   c

(2)每个时间片段.1时刻的电场强度值{,,)a (3)振荡频率{wd。相应地，它们可

以分别通过以下物理手段来实现控制:(1)光学激发多声子;(2)改变外电场强

度;(3)调节激发声子频率。

    具体实现过程如下:制备量子点分子阵列，通过调节外电场强度初始化输入态，



一于 tiQ}z— 一一一一一一%-* O!&%tx4RTit#9hmo

并测定其极性，然后使该量子系统自然演化，在T时刻以某一个分子为对象，测

定其极性作为输出，并以一定阂值加以限制，给出实际输出值，即

                    Output = Tk4< +1 ̀Y (6, (NOI),T))月，) (3-29)

    其中Th() 为闽值函数。

    在网络A练过程中可以采用上述的广义Hebb学习规则，从而实现神经计算。

3.4神经计算的量子推广

3.4.1概述

将神经计算推广到量子领域，首要的任务是建立神经计算概念在量子领域的

对照物1391，如表3-1所示。具体的解释如下:

                              表3-1神经计算概念及其A子对照物

量子对照物 神经计算棍念

        波函数 神经元

        t子态 输入·输出

      态亚加(相千) 连接权

  侧量(消相干或坍缩) 趋向吸引子的演化

        态纠缠 学习规则

        么正变换 增益函数
一 一 - .一 .- 一~-- 一 .- .--一.一 一 .--- - 一

(1)波函数与神经元:将神经计算的基本单元 (神经元)转变为重子波函数，

    它具有复数的形式，通过处理可以使它同样满足神经元简化模型的条件，

    比如说具有闽值、激活函数等，即f(S(w)+B)-W(q,dW)川B))，不过此时量子

      神经元拥有了更丰富的含义和性质，从而可能简化网络结构;

(2)量子态与神经网络的输入、输出:在量子系统中可以将网络的输入和输出

      看成是量子态的初态和终态:

(3)态叠加与连接权:连接权是神经网络实现学习和计算的关键部件，也是信

    息分布式存储的宿体，在神经计算中它们可以通过学习进行调整、修改·
  在量子领域中我‘门可以使用薯子态的亚’“形式来表示权值，即

肠鉴”.，二“’“ 一 r」
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(4)

(5)

w二(w� w=,..., w.)司叫= I wiwr..w.r，这样就可以借助量子的超并行性实现更为快

捷的计算;

结果测量与趋向吸引子的演化:量子态的测量过程是一个非么正变换过程，

它表示结果的输出和量子态演化的终止，这就类似于人工神经网络中某个

状态趋向其吸引子的演化过程，如Hopfield神经网络中趋向某个稳态或伪
稳态:

态纠缠与学习规则:神经网络通过学习规则对连接权实施调整，而在量子

计算过程中计算的进行和中间结果的传递都要利用态纠缠来实现，即

U,: 14 Y1川xN r(x))，从而体现计算的效率hg].

(6) 么正变换与增益函数:在量子计算中计算过程就是量子态转化的过程，它

    是么正性 (即线性)的，结合测量的非么正过程来实现计算，这就相当于

    神经计算中的增益函数。

    当然，上述的联系并非一成不变，但建立如此的对应关系是构成量子神经计算

的前提，并且合理的定义更有利于计算模型和算法的设计与实现。

    3.4.2量子推广的方法

    有了上述的对应关系，接下来就是如何在此基础上进行推广，以建立合理、有

效的量子神经计算模型(即量子神经网络)。通过比较分析两种计算模式的动力学

过程，可以发现，量子推广的关键问题在于如何解决神经计算的非线性映射和量

子态的么正 (线性)变换之间的矛盾，只有调和了这个矛盾之后，才能够实现量

子神经计算。

以下是我们提出的几种不同的解决方案:

(1)依据Copenhagen学派的观点(波粒二象性，Wave-Particle Duality)，它认为
微观粒子同时具有波动性和粒子性，其状态用波函数来表示，它满足Schr6dinger

方程。在量子系统中的演化算子是么正的，但在结果的测量时 (即坍缩)所发生

的消相干却是一个非么正过程，可以把它视作量子系统趋向某个吸引子的非线性

演化。

    据此，最直接的方法是利用波函数表示，将传统神经计算引入量子系统，同

时设计量子学习算法和非么正 (测量)算子，从而实现输入空间到输出空间的非

一 J『“.--一一曰111111”” ’_ l.l.Ls. 一—
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线性映射，其具体实现过程如图3-2所示。

Generate the initial state I yiy = I可

Initializing amplitude distribution in a quantum system IV) = ]flyr)二}动

Evolving the system with certain quantum‘二 algoritbtns{讨=司的

4.  Observe the system I yr}= PI Wy  I动

. 3-2 It子系统实现神经计算过程示愈图

  其中，算子ii .‘、P依次是初始化算子、演化算子和测量算子，量子态If')和

19.)分别为初态和终态·另外，需要特别指出的是，我们在这里借用了计算机程序

的表述习惯，等式从左到右描述了量子态的演化过程，因此等号两边符号相同的

量子态并非表示同一个量子态。上述过程中存在的关键问题是初态的制备和t子

学习算法的设计。

    在本文的第六章中将利用上述的理论框架来设计量子竟争学习算法和相应的

量子算子。

(2)可以利用著名的双缝千涉实验来实现神经计算，参见图3-3.
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图3-3双缝干沙实毅示盆圈

上图中从左至右依次为:

缝 I时所得到的接收条纹、

  光子枪 (量子发射源)、双缝光栅、接收屏、只开启

只开启缝2时所得到的接收条纹以及双缝同时开启时

所得到的干涉条纹，我们注意到，双缝干涉条纹并非前面两个条纹的简单盈加(即
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并非波的叠加)，而是发生了量子干涉现象，这充分体现了光〔量)子的波粒二象

性。由于该实验模型的结构与前馈神经网络的拓扑结构类似，因此有许多研究者

据此构造出相应的量子神经网络，如Chrisley的非叠加态模型(261，但是他们所提
出的模型都缺乏数值计算的可行性，在实际应用中难以实现。

    我们进一步地考察上述结构，若选择干涉条纹的适当特征位置作为网络的输

出，便可以得到非常有趣的结论:例如，取干涉条纹的中心点下一行 (即条纹增

强处)作为输出，它表明当两个输入值同为0时，输出为。，当单个输入值为1或

两个同为1时，输出为1(令强度阐值为两个点)，即完成“逻辑或”运算;同样，

若取中心点(即条纹完全抵消处)作为输出，它表明当两个输入值同为1或。时，

输出为0，当单个输入值为1时，输出为1(同样令强度闽值为两个点)，即完成

“逻辑异或 (XOR)”运算，更有意义的是，上述“逻辑异或”运算的完成仅仅使

用了单层网络结构，这是传统单层前馈神经网络所不能实现的。

    下面的问题是如何选择合适的物理参量，使得基于双缝干涉实验结构的量子

神经计算模型具有实际的可计算性。本文将在第五章提出一个全新的计算模型，

它从设计输入量着手，以介质的介电常数矢量作为网络的输入，以粒子实际运动

轨迹作为输出，从而形成多狭缝一多栅板的拓扑结构。该模型可以方便地进行数值

计算，我们利用该模型的单层结构实现了类似于XOR的逻辑运算。

  (3)利用Feynman路径积分(771的时、空模型公式，因为在其公式中，即

.，。、二h jla}2c}>'-Yc}c};a}
}VV))二 乙匕

              a11-Paths (3-30)

体现了非线性，这是由于式中存在势函数V(x)和指数函数的缘故。

    依此观点，在量子神经网络中，信息是沿着由许多支路所组成的相互纠结的

宽信道传递的。假设有一个量子神经网络，它含有N个量子神经元，相互连接的

突触权值在0到1之间，为了简化模型，我们假定该神经元是二值的，并且在任

一时刻某个神经元要么处于激活状态要么处于抑制状态·考察t时刻，令q(l,I)=1表

示第I个量子神经元在t时刻被激活，下一步，第I个神经元将把信息传递给与之

相连的另一个神经元，虽然与该神经元存在有多个连接神经元，但激活神经元将

只选择其中一个，假设为第7个，选择概率为它们之间的连接权值。

    下面简要讨论一下如何求解上述概率。假设信息到达第J个神经元的时刻为

’11111碱” ’1.1.l11.11二”..’..111.”’ .”一:”’1..’_
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t+r，于是概率可由公式P[q(J, t + r) =1,q(1,。二1]给出，在经典物理学中使用概率论的

标准规则就能计算出来，而在量子物理中则需利用Feynman路径积分来计算，即

概率取决于t时刻到t+r时刻从第I个神经元到第J个神经元所有可能的路径的和。

令每条路径x具有的能量为H (x)，则Feynman和F[q(J.‘十r) =如(1,1) =1]为所有的

ev[子井】之和，其中”为Planck常数，那么可得选择概率为    ·    H(x)'

P[q(J,I十r)二1,q(1,t)=11=
F[q(J, t + r)二4q(1,1) =11 (3-31)

F[q(J, J + r)如(111)二1]+F[q(J,t十r) =咖(1,1)=1]

(4)利用Everett的多宇宙观点，它认为波函数始终满足Schcbdinger方程，测f

的结果是将观测值分为互不察觉的若干部分，而每个部分 (即宇宙)只可能有一

个结果。

    此观点特别适用于模式识别，以感知机为例[30. 431假设用一个感知机只记忆

一种模式，则有多少种模式就有多少个感知机，与传统的方法 (即仅用单个感知

机记忆多种模式)相比，它有如下优点:由于模式之间不发生千涉，因此训练速

度快，泛化能力强，无伪记忆模式。

    此法的关键是设计合适的坍缩算法，来实现测量时多宇宙的坍缩.Menneer

等人提出的量子衍生神经网络在模拟测量时只是简单采用模式匹配的方法，忽视

了多宇宙之间可能存在的纠缠。本文将在第四章重新设计多宇宙模型，以BP网络

为例，引入Grover量子搜索策略，针对不同的求解对象设计出相应的坍缩算法。

(5)利用量子门组的硬件特征，设计基于门组结构的神经网络。由于童子计算可

以通过量子门组来实现，因此量子门中实际上就蕴涵了量子计算的一些特征，如

量子并行性，若能将这些量子门组合起来构成神经网络，那么待t子门制作技术

成熟之时，就极易用硬件来实现量子神经计算。本文将在第五章讨论基于t子通

用门组单元的神经计算模型。

3.5小结

    本章首先分析了传统神经计算所存在的一些问题，然后从认知科学、神经科

学及计算科学的角度讨论了神经计算与量子计算之间的对应关系以及二者结合的 。
可能性，提出了基于量子系统的Hebb学习规则，并结合量子点系统实例讨论了如

何实现神经计算。

数 .一，7’’’’一引 ’1.一引1111;、-
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    虽然目前对于量子神经计算的界定尚无公论，文中就作者的理解，提出了几

种可能实现的途径，紧接着，本文随后的章节将详细讨论这些实现的途径和方法，

提出几种量子神经计算模型及其相应的学习算法。

一 ’呱T” ””111’111..1.1..l1.’.11’曰” ’一1.一’一’—
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第四章 量子神经计算模型 (1)

— 基于量子理论基本原理的量子神经计算模型

    量子神经计算模型是建立在神经计算与量子计算的结合之上，依据上一章所

讨论的量子推广方法，我们将这种结合分为两大类:一类是利用里子理论的基本

原理和观点，从较根本的层次来建立量子神经网络模型;另一类则是借鉴f子理

论或量子计算中的某些概念、实验、效应等来设计新的模型、算法。本章所讨论

的两个模型分别建立于量子理论波动力学原理和量子理论多宇宙观点的荃础之

上，试图构造出基本的量子神经元，以及用于模式分类的量子神经网络通用模型。

4.1量子神经元模型 (Quantum Neuron Model)

    量子计算是利用微观量子级效应来执行计算任务，它己在某些领域取得了比

经典计算有指数级提高的效果。我们知道，在经典人工神经网络模型中选择最佳

的权值组合是实现神经计算的实质，但这是一项相当费时的工作。于是，我们就

会很自然地设想:能否构建量子愈义上的神经元— 即量子神经元模型，利用It

子计算的超并行性来求解针对某个问题的神经网络的权值组合?

    接下来，我们借助文献〔28』的研究方法，在量子理论的层面上研究经典神经网

络的意义。首先构造一个经典神经网络的量子对照物，然后对其A子态权值的性

质进行分析，结合实例讨论求解该量子态的方法及其对应的经典含义，最后将此

问题进一步加以推广。

    由于在经典人工神经网络模型中最简单的是感知机1它以。个二进制数集。，)

作为输入值，还定义了连接权矢量w二俩，::⋯，。，卢 阐值e和激活函数

客马f, 2口 (今1) 
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该模型无法解决线性不可分问题，但鉴于它形式和性质的简单，我们首先就

研究它的量子对照物，构建其相应的量子神经元模型。 浮

在新的量子神经元模型中，刻门同样取妈)作为输入，单个连接权值被一个波

函数WOW.')所取代，其余部分皆与经典模型类似.这里的波函数处于thlbert空间，
                              44
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其基态为经典模型的权值，称为经典权矢，w(w,t)代表了权矢空间中所有可能权值

的概率幅度 (广义上为复数)，且在任意时刻，满足归一化条件，即

f 4yl'dm =
(4-2)

    于是，经典感知机的权值被许多权矢的量子叠加态所代替，但是一旦它与环

境发生作用时将立即坍缩到其中之一的经典权矢之上，其坍缩概率为}才 o

    既然我们己经将权值的概念融合到波函数之中，那么求解神经网络的权值组

合就等同于求解量子态方程的本征波函数。我们知道，在量子力学中波函数是由

Schr6dinger方程所决定，即

v'w=令fu一Elw
(4-3)

    简单地，假设这里方程与时间无关，那么其中可改变的项只有势函数U>所

以w可由改变U而改变.

    最直接的想法是:将经典神经网络求解的问题转化为一定形式的Schr6dinger

方程，然后通过解该方程来计算出波函数w的值，再将波函数化解为一个一个的权

值组合，这样就完成了经典神经网络的训练 (学习)过程。但是，就目前我们的

理解，这种算法存在以下几个难点:(I)现有量子理论所支持的Schrodinger方程

是一个线性方程，它无法实现神经网络的非线性映射;(2)量子么正算子也是线

性的，在非线性引入之前尚无法设计合适的么正矩阵;(3)即使量子方程含有非

线性因素，对于复杂的神经网络学习问题也很难构造出相应的方程及训练算法。

因此，现阶段我们所作的是将上述问题简化，即在己知经典权矢的基础上，考虑

如何求解它们的线性组合，而现有的Schr6dinger方程可以很方便地用来计算此值。
于是，我们本节的重点就放在如何将计算结果与经典神经网络意义的沟通上，以

及如何合理地解释求解量子方程所得到的结果上。

    如上所述，选取Schr6dinger方程中合适的势函数u，就可以求解相应的波函

数w。在己知可解的势函数中有刚性箱体模型，还有非刚性箱体、简谐振荡器、氢

原子模型等等m1，选取不同的势函数就会得到不同的解的形式。这里，为了讨论

的方便，我们选取表达形式简单的无限深势阱的势函数，其势函数可以表示为
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U=[0. 阶a
    俨， Ixl a a

(4一)

其中，。是势阱的宽度。

    现在考察一个单输入、输出函数，它用来对输入值求反(NOT)。如果我们将

经典权值限定在一。5 wi“区间之内，再假定W与时间无关，只与。有关，那么波函

数w(w,t)就蜕变为一维矢量，这样考虑到权值的限制，通过神经元的学习，找到相

应的w' (w,。就等价于量子力学中求解一维无限深势阱问题，由t子力学的知识可

知，其解的形式为:

W(w.)二A sin(ng w.) (4-5)

其中A为归一化常数，可由(4-2)式求得;n =1,2,3,...，为量子数;we为R̂的单个元

素，即经典权矢;通常势阱宽度。取2sr e

N口r

-1r介me

w(叼 -As斌竺0.)

圈41逻辑求反函数的t子权值分布

  上图所示当闭值‘二”，童子数。二’时函数NOT的权值分布·显然当、二一晋时
解的概率最大。由量子方程得出的结果说明了经典感知机权值分布的有效性，不

过此处由于是单个输入、输出，每次只有一个权值，因此不存在权值的组合问题。

    下面再来考察较为复杂的二值输入XOR问题。与上面的推导思想相似，可得

二维权空间问题的解等价于二维无限深势阱问题，其解的形式为:

}'(w.,mi)=Asin("-wo)9}(岑 w,) (4-6)

其中变量和常量的含义与(4-5)式相同，注意这里有两个不同的it子数。，每一

瓶 _，一 洲曰 i}:-一一
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个对应于一个不同的经典权值。

。答一z)

图4-2逐辑异或m数的It子权值分布

  同样，我们可以画出二维波函数的图形，由上图可见当权矢组合取(2'2)和

2'一 2)时解的概率最大，而处于反对角线上的权矢组合近似无解。
    对于XOR问题，当输入为 (l，-1)和 (-1, 1)时可以为上述任意一个权矢

组合所满足，但对于输入为 (1, 1)和〔-1，-1)而言却并非如此，于是我们可以

设计合适的量子算子，当输入为 (1. 1)时使得对于正值权矢所对应的概率幅度

减少，对于负值权矢所对应的概率幅度增加，同理，当输入为。1，一1)时情况正

好相反，这样就可以有效地保证计算的正确性。因此，经过量子化改造，再加上

量子态叠加的特性，理论上说单个量子神经元就可以实现XOR学习。

    当然，上述例子和相应的解都比较简单。我们还可以考虑将其换成其它物理

模型，并考虑时间变量的影响，那么解的形式就要发生相应的变化，通过分析这

些公式我们便可以深入理解量子神经元所包含的物理意义。

4.2多宇宙量子神经网络

4.2.1概述

在量子理论中有三个重要的概念，即:态叠加、态纠缠和坍缩，而在设计和

”一””’一’二lih --.一一一-一— 一— -一一
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构造量子神经网络中用到的也往往就是这三个概念。利用量子态的盛加现象可以

使经典问题的并行处理成为可能;同时，叠加现象本身又和坍缩紧紧联系在一起，

因为为了获取叠加中的信息，量子态必须发生坍缩;而纠缠现象又和亚加现象紧

密相关。因此，总的来说，量子盛加现象就成为量子理论诸多方面中的一个最主

要的环节。

    正如第二章和第三章中所讨论的那样，童子理论中有一种多宇宙观点1501，该观

点认为存在有一些平行的完全的宇宙，它们在某种确定的愈义上在相同的时间和

空间中存在着，就某种意义而言，它们与我们共享着同样的时间和同样的空间。

不同的平行宇宙作为一个公共的物理实体的一部分而关联在一起，物理实在就是

纠缠在一起的所有宇宙的集合。在理论上，多平行宇宙是与波函数的各个投影分

支相联系的，当宇宙面临一种量子选择时，它就分裂成两个不同的宇宙.该理论

提供了一个完全决定性的理论，考虑到环境引发解棍时，多宇宙观点的实脸预测

将等同于正统统计解释的预测。可见，多宇宙观点强调了量子态的益加性，并由

此产生了并行的量子信息处理机制，特别适合于解决模式分类之类的问题。

    同时，从某种程度上讲，人工神经网络的激活过程可以看作是各种模式的处

加，虽然神经网络并没有具体地包含多种状态，但由于其在训练过程中连接权值

的改变响应于不同的输入模式，一个新输入模式的激活会受到不同模式的混合影

响，因此，所有模式的学习都将对网络的训练产生影响，也就可以称其为所有输

入模式的益加。

    于是，我们会很自然地联想到利用量子态的盛加现象将多宇宙观点引入到神

经网络的结构设计之中.实际中，我们应用一个亚加状态的网络，使用现成的学

习规则，将网络的输入视为一个微粒，网络部分作为一个实体，每组权重作为一

个状态，这样就产生了一个微粒和一个实体相互作用从而进入一个特殊状态的盆

子过程。为了使神经网络的过程具有盘子效应，最关键的问题就是如何构造态亚

力口。

    本节的目标是通过模拟实脸的方法来寻找最有效的网络结构以及网络训练和

测试时坍缩的方法，并给出量子神经网络的结果和相应的经典神经网络的结果，

用以评价不同模型的计算性能。

4.2.2量子神经网络的体系设计

    量子神经网络的体系结构必须根据规则和用系统的方法来处理。如同各种类

型的神经网络一样，量子神经网络也是由两个步骤组成的，即训练和测试。在一

J
‘
刃
分砚
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些模拟的过程中，这些训练的方法会有所变化。在网络的测试阶段包含了其坍缩

过程。不同坍缩方法的选取取决于量子神经网络的体系结构和训练方法。

    在对于整个量子神经网络进行设计时，我们首先要有以下关键性的设定:

(I)网络中叠加现象的组成

    量子的叠加现象可以在一个人工神经网络的许多部分得以体现:神经元、神

经元之间的连接以及整个神经网络。由于网络本身是由神经元及神经元之间的连

接组成的，每一条连接就是权重的一个叠加，所以网络的叠加可以是权重集合的

叠加，也就相当于所有连接的叠加。而为了达到单个神经元的叠加状态必须也要

通过改变神经元的输入和输出，使一个神经元区别于其他神经元的方法就是赋予

其不同的权值。由上可知，这三种方式在实践中效果是等同的，都可以归结为权

重的叠加。

    因此，为了形成一个量子神经网络的结构体系必须使用权重的叠加，输入本

身处于一个叠加状态，它们会坍缩到不同的宇宙完全取决于用来处理它们的权值。

这样，我们可以构造不同的子网络，每个子网络是同质的，但是却由不同的权值

组成，各个子网络组合在一起形成整个量子神经网络的叠加状态.

  (2)每个子网络仅有一个训练模式

    选择一个网络只对应一个训练模式的原因有很多，其中最主要的一个原因是:

一个网络拥有一个训练模式，可使我们使用的方法真实地影响到最终的结果，同

时，仅有一个模式，也可以使模式之间的学习不会相互千涉。因此，学习是迅速

的、无隐藏的。另一个原因是，由于在经典的神经网络训练中，一个模式的学习

记忆会被另一个模式的学习所削弱，所以，使用一个模式学习要快速的多。此外，

由于没有其它模式的千扰和替代，训练模式可以被有效地存贮在部分网络中。这

样，从某种程度上来说，特殊的例子将被存贮起来。而经典的神经网络却无法存

贮一个固定的输入。

  (3)网络是否在重叠中训练

    子网络可以作为一个叠加现象的各个状态来建立，也可以作为多个经典网络来

建立。如果这些网络是作为一个叠加存在的，它们可以并行训练，但盛加现象必

须在整个训练过程中保持，此种网络称为叠加训练子网络，即训练是通过叠加现

象来完成的。如果网络的叠加发生坍缩，这些子网络的信息将会丢失。对于另一

种训练方式来说，子网络为经典网络，在训练中叠加现象不会并行产生，网络可

”11.1.’1买一”?’’’’ - -一 一— 一—



中国科学技术大学博士论文 第四童 t子神经计算模型 (I)

以存储信息，这种训练方式产生的网络称为存储性子网络。

(4)坍缩的方法

    量子神经网络的坍缩有两种方法，一种是特殊性坍缩，即对于每一个测试输

入来说，叠加态都会坍缩到一个子网络上，不同的测试输入会坍缩到特定的子网

络上。在这种情况下，剩余的子网络都将在坍缩过程中丢失。我们可使用上述的

存储性子网络来实现对整个子网络的信息保存，使之在下一次测试中仍然有效。

    另一种方法是一般性坍缩，即对于所有的测试模式，坍缩到的子网络都是固

定的。在这种情况下，坍缩到的子网络对于以后的所有输入测试都将有效，所以

不需保存所有子网络的信息。因此，可以使用上述的盛加训练子网络，而无需在

意测试时发生的坍缩现象会遗失子网络的信息。

    本文中采用特殊性坍缩方法。

(5)处于叠加状态的量子神经网络发生坍缩的时间

    因为网络处于叠加状态中，我们可能会应用所有的子网络来处理一个枪入，

所以在一个真正的量子神经网络中需要和使用一个单独的组建网络相同的处理时

间.每一个子网络在处理输入时其概率会得到演化，因此坍缩发生在模式被处理

以后。

4.2.3网络的训练

    从上文的讨论中可知，各子网络可以有两种训练方式:一是子网络作为整个

的网络处加进行训练，二是子网络单独作为经典网络进行训练，在训练结束后组

合在一起构成叠加。具体的选择哪种方式训练将取决于测试的坍缩方式。

    量子神经网络是由子网络的一系列权值构成，每个连接都对应着一组益加的

权值，同一组的权值以某种方式相互纠缠，当处于登加状态的一个连接坍缩到某

一子网络的权值上时，所有的连接都会坍缩到该子网络的权值上。当然，对于多

层量子神经网络，衡量的标准可能会变为权值的子部分，在那种情况下，纠缠仅

仅发生在一个量子部分。

4.2.4网络的洲试

    量子神经网络的坍缩是指权值的每个叠加状态退化为一个单独的确定的权

值。如上所述，权值的处加状态相互纠缠从而使坍缩发生在一个子网络的一组权
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值上。当然，在一般性坍缩实验中，通过对叠加中的权值可以计算出一组新的权

值。

    下面给出我们所设计的坍缩测试的主要思想，如图4-3所示。在训练过程中，

训练模式 “11”与实线权值相关联，训练模式“01”则与虚线权值相关联，测试

时，将这两个训练模式分别和测试模式进行比较，当与实线权值相关联的训练模

式与测试模式最接近时，实线权值的相位将会得到相应调整，使得坍缩到这个宇

宙的概率增加。

图4-3两个模式“01”和‘1尸 分别

以虚线和实线权值进行训练

图4-4浏试输入时神经元A和B

      的输入值分别为"1”和。0"

    具体地，如图4-4所示，当第一个输入Qubit为1时，输入神经元A可能会具

有两个状态，一个是与训练模式的Qubit" 1”相关联，另一个是和训练模式的Qubit

"0”相关联，将测试Qubit和每个宇宙中的训练Qubit进行比较，在实线的宇宙

中，测试Qubit和训练Qubit一致，所以其相位进行调整，此过程类似于Grover

量子搜索算法1131。而在虚线的宇宙中，其相位保持不变。同理，当第二个训练Qubit
为“0”时，神经元B的两个状态都与Qubit " 1”相关联，由于测试Qubit "0”与

两个宇宙中所训练的Qubit
都不同，因此虚线和实线宇宙的相位或者说坍缩的概率

都将保持不变。最后，测试输入将会坍缩到概率大的一个宇宙中。

4.2.5量子神经网络的量子过程分析

    量子神经网络的叠加形成以后，侮个测试模式都与某个子网络的权值对应起

来，每个子网络有其自身的相关训练模式，它们相互纠缠，处于同一个宇宙之中.，
测试模式与训练模式的相似度评估将会使模式相同的某个子网络的相位得到相应

增加，因此处于该子网络的坍缩概率值也有所增加。

(1)且加:一个叠加或者说是波函数描述了一个实体所处于的状态，典型的叠加

会包含有该物体多于一个的状态值。在量子神经网络中的叠加即为网络的叠加

或者说是系列权值的叠加，这种叠加描述了网络连接中可能的权值.
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(2)坍缩:坍缩是对于一个叠加或者说波函数而言的，即波函数所描述的实体的

状态值退化到了某一个状态值。在一个量子神经网络中，权值的亚加在测试中发

生坍缩，各种可能的子网络最后都会归结为由某一个网络为输入模式所提供的输

出结果。

(3)纠缠:纠缠发生在同一个宇宙内的权值之中，或者说发生在那些取自同一个

子网络中的权值之间。这种纠缠确保了权值的坍缩会集中在同一个子网络里。纠

缠也同样会发生在训练时输入模式和参与训练此模式的网络之间，这种纠缠保证

了比较训练输入模式和测试模式后，一个恰当的子网络将会提供对应测试输入的

输出。

    4.2.6仿真实脸的设计和方法

    真正的量子神经网络依赖于量子技术的实现，因为它需要在一个童子计算机

上来实现，使用的是量子寄存器，从而产生真正意义上的最子态处加。由于目前

的硬件条件不允许，因此我们的实验研究仅仅是独立于量子技术的经典仿真。仿

真所运用的是量子理论，它可以独立于一个真正的量子体系存在，在经典计算机

上实现。当然这种基于量子理论的概率的特点不是很好实现，但模拟和实际的A

子神经网络有充分的相似度，以确保其将来可被扩展到盘子硬件上完成。

    运行仿真实验的一个突出优点是可以进一步研究童子神经网络是如何运作

的。通过模拟我们可以探讨的问题有:童子神经网络和经典神经网络的特征性差

别、算法问题的新型解决方法、量子过程的调查，以及设计和实现盆子算法.

  (1)概率因子的模拟

    在一个量子神经网络中，坍缩的最终状态是由益加态中的概率因子所决定的，

为了使量子神经网络的实验能够在经典的硬件设施上实现，概率因子的模拟是一

个重要环节。

    当子网络以概率因子来选择时，需要有大量的输入测试集合才能实际的观测

到整个量子神经网络是如何运作的。每一次输入测试Qubit通过网络就代表了一个

测试模式，但是当每个测试模式仅一次从网络中通过时，某个测试模式可能会坍

缩到一个概率较小而不是概率最大的子网络，这样其处理的结果就会产生偏差.

    为了使实验更完整、全面，时间的限制无法忽视。我们不可能有足够的时间

对所有实验中的所有的网络都进行大里的愉入铡试来确定每个子网络的坍缩概

率.在这些实验中，我们设定所有的盈加状态都会以其最大的概率坍编到某一子
                                                                52
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网络上，这样就使得整个过程变得比较确定，因此我们就以系数代替了概率。

    如果有两个子网络都有最大概率时，我们就将此量子网络的坍缩直接定义为

最先接触到那个网络，这样通过每次选择第一个发现的网络，我们可以有效地在

较短的时间内选择一个最好的子网络，避免了随机选择所花费的时间。

(2)坍缩的模拟

    如前所述，为了计算出各个子网络的概率值，坍缩会发生在所有的子网络对

测试模式进行处理之后。但在实际实验中，量子神经网络只能通过一个顺序的结

构体系来模拟，这样势必会增加每个子网络的处理时间。因此，仅使用一个子网

络来处理测试模式将会使效率提高。我们可以事先计算好每个子网络的概率，然

后将最有可能的子网络选出，来直接处理测试模式，这样的处理仍然是和量子理

论一致，因为即使所有的子网络都用来处理输入，结果也只能从某一个宇宙中获

得.

(3)结构体系的选择

    对于量子神经网络结构体系的选择与经典神经网络大致相似，这取决于实验

的具体内容，即如果训练模式的目标输出己知，可采用监督型学习体系，选用反

馈网络就比较合适;如果训练模式的目标输出未知，则可采用非监督型学习体系，

此时可选用竞争学习网络。

    量子神经网络的结构体系与相应的经典网络的区别在于:前者有多份整个网

络的拷贝，或者是网络一部分的拷贝，每一份拷贝都以适合该网络体系结构的学

习规则来训练一个模式，而网络中可能有一部分为经典网络，另一部分为量子网

络，网络的经典部分 (非重复部分)用于处理所有的模式，这些部分的激活来自

于所有的其前的重复部分，而其权值的改变又取决于所有其后的重复部分的反懊。

  (4)实验环境设定

    实际仿真过程中，我们将给出一些规定来确定一个量子神经网络所需要的神

经元的数目，这些规定是针对一个子网络部分的神经元数目的，即一个子网络部

分的神经元是恒定的。这些规定也同样适用于那些并没有应用网络部分的多份拷

贝仅仅是经典的网络部分，换言之，无论这个神经元是否为一个量子子部分，其

所使用的神经元的数目是相同的，只不过是若为量子的部分，每个子部分都会有

一份相同数目的神经元。

    量子神经网络的输入神经元的数目由输入模式值的长度来决定，输出神经元
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数目则由输出模式决定，这一点与经典神经网络类似。对于一个经典的神经网络，

并没有什么明确的规则来确定隐层神经元的数目，一般的经验表明，隐层的神经

元数目不应当超过输入模式的节点数，数目过多训练时间会增加，网络解决问题

的能力有所下降，还会导致重复运算。反之，隐层的神经元数目太少时，会使棋

式的学习无法正常的进行，需要训练的次数多，训练精度也不高。这些规则同样

实用于量子神经网络。因此，对于一些小型的简单例子，经典神经网络和盆子神

经网络中的隐层的神经元数目保持一致，而在一些较大型复杂的例子里，量子神

经网络中所需的隐层神经元数目要少于经典网络。

(5)网络参数设定

    量子神经网络的学习率因子与经典网络一致，通常设为0.1.侧试的误差范围

也与经典网络保持一致，当输出值为“0"或“I”时，误差定为0.5.取于两者之

间，而训练时允许的误差范围要比经典网络略低，经典网络取0.1.盆子网络则取

0.05.

4.2.7实验结果及训练环境

    神经网络的实验结果包含有两个值:一个是模式训练完成的时间，我们用训

练循环的次数来衡量，量子神经网络的训练时间是所有的子网络的训练时间的总

和:另一个是运行精度，定义为给出正确的输出的测试模式与测试模式总集的比

值。这里，测试模式的集合中不再包括己经参加训练的模式。

    对于每一个网络类型，都会在不同的训练环境下重复做多个网络训练，这样

才能保证结果没有随机性。在下面的实验中，对于每一个网络，我们会更改训练

集的规模大小及其在全集中的选取 (测试集的规模及选取与之互补)，以及网络的

权值在初始化时的随机选择，以此来构成网络的训练环境。例如，全集合中共有

16个模式，训练集合分别选取4, 5, 6, 7个模式，即4个不同规棋，而同一个规

模下，我们在16个模式中选取四个不同训练模式组合，并在每次的训练集合训练

时，取3次不同的权值初始化，这样就构成了4x4x3个训练环境，使网络在48个

不同的环境下进行训练。在某些实验中，由于时间的原因，选取的环境值可能或

多或少，这都因实验而异。实验的两个结果取网络在所有的环境下训练结果的平

均值。

4.2.8其它规定

通常情况下，网络的学习都会在输出误差处于允许的误差范围之内后正常结
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束，但当某些特殊情况发生时，我们也作了如下规定:

  (1)网络总的学习次数

    有时对于一个训练集，网络不能有效的学习，这里有很多的原因，例如没有

足够的隐层节点数去容纳信息，或者在训练集中出现了不协调的训练模式，这时，

网络往往无法达到较小的误差将其收敛。在这些实验中，我们对网络的最大学习

次数作了一个硬性的规定。当然，对于不同的实验，由于实验的特性和复杂度不

同，学习次数的限制也会有所改变。当网络学习达到最大次数时，学习停止。

  (2)误差恒定

    另一个决定一个网络是否继续学习的方法就是记录在训练中目标输出和实际

输出之间的误差不再减少的次数。如果网络的误差最小值无法超越的次数达到了

一个事先给定值时，即网络已不能将学习效果进一步提高，则停止学习。当然这

个给定值的设定不能过小，因为网络学习在某个局部阶段其误差变化不大，会有

所波动，甚至呈上升趋势，但总的趋势仍然是下降的，若给定值过小，往往会使

网络不能达到最佳的学习效果。我们一般把此值定为最大训练次数的十分之一。

4.2.9设计小结

    在经典神经网络设计中，一个神经网络的设计由任务的特性而定。我们为这

个任务选择一个有最大可能的效果的网络来作为参照的经典神经网络，输入和输

出的神经元数目由该输入输出模式的长度决定，如果输出神经元的个数较多，可

采用某种编码方式，或者在输出层后再加一神经元层，将输出神经元的激活转化

为后一层的输出。对于输入神经元也可利用同样的处理方法。

    针对不同的任务，隐层神经元的数目会有所变动，我们用实验的方法找出能

达到最好的结果的神经元数目。设计量子神经网络与经典神经网络相对应，取与

经典神经网络有相同的体系结构，且每一个子网络具有同样的神经元数目。但同

时考虑到作为参照的经典神经网络的设计有更多的自由，两者比较的可靠性也会

因此而受到影响.对于较复杂的任务，使用不同的隐层神经元的数目往往会达到

更好的效果，这样，可以对经典网络和量子网络采用一些不同的体系结构，以两

者最佳的效果作为相互比较的双方。

4.2.10单层反馈网络的实验模型

我们选用的是BP网络，其激活函数为tansig或purelin，每一个输入模式与子
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网络一一对应。各子网络中选择一个来处理测试输入，它对应的训练模式与输入

模式比较，模式最接近的那个获胜，即测试输入模式将坍缩到获胜子网络进行处

理 。

    设共有x个子网络组成了整个网络的叠加，单层量子神经网络所采用的主要

算法如下:

BE61入『

(Il洪登价奖式龚泞沪姗$u子撰式珍为训练盛片

卿for i=l ID x

        对每价子闷羚2VJ匆始钻:

      end右

(3)for i=i lax

          每介子月易月宾对)̀rO硼带撰减巡疗娜拱〕

      end;

(4) ifOx价子月缪 时 尿时闻声

(s)井群F64奖icfp为刃讨蕊式J

A .Pill肠日胡君效烈元旅衬有翻1

(6)月勿盛移劝拧子月练狱摺试撰减一进疗粼试户结袭逆提羞沱玲澎一助W,* 凉正功粉苗时翻W:

    分茸ip即农;

(7)对子17-洲滋类.至hl万室.

(B)盈1)活择不同功ii

EN0

    为了使实验排除一些干扰因素，我们多次重复实验，取平均结果作为最后的

比较对象，使实验具有统计意义。

实验一

    计数实验，取输入为4个Qubit，对输入中“1"的个数进行计数，当“1"的

个数大于3时，输出即为“1"，否则输出为“。”.在总的模式集合中共有24=16

种模式，从中分别选取x (x=4, 5, 6, 7, 8, 9, 10)个模式作为A练模式，剩余

的16-x个模式作为测试模式。当选定固定个数的训练模式后，网络重复作3次实

验，每次重新赋不同的网络初值，这样就构成了整个网络的训练环境。实脸结果

主要记录两方面:一为识别率，即测试集中测试结果与实际结果的差别在误差允

许范围之内的模式与总的测试模式的比例;二为训练时间，即整个网络训练所有

的训练模式的次数。对于量子神经网络，由于条件的限制，无法作并行的运算，
                                                                56
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所以量子网络的实现是将各子网络的训练串行进行的，整个训练时间平均被每个

子网络分配以作为与经典网络比较的对象。这正是利用了量子的并行性，取得的

良好效果。我们设定不同的训练环境，也就是为了排除一些干扰因素，使实验具

有统计意义，所以最后进行比较的结果为不同训练环境的平均结果。

    当进行测试时，经典网络仅有一个网络模型，所有的测试集都经过这个模型

得出结果，而对于量子网络，它由多个子网络构成，每个子网络同质，但各个权

值完全不同。对于单层网络，共有两组权值，即输入层与输出层之间的权值和输

出层神经元的偏差权值。当测试模式坍缩到一个网络的一组权值上时，它必将坍

缩到该网络的另一组权值上(多层网络将有其特有的坍缩方式，稍后讨论)。我们

定义单层量子神经网络的坍缩规则为:

“)育x价刃练黄式君(i=1，2二x).分别与二f̀笋  i赦关     > , AV -mrbrA''A P, it1rt6M，二}P一p1:

M‘二而n(M,)‘

(1)劣沪c胡为刃试蕊式势组卿尉宇穿下断二

(3)若周时首多予M毋到iff功澎 虎启聊勇一子脂耽劲姗价茵时那价孕家

    定义了训练规则和坍缩规则后，利用Matlab工具箱编程分别实现两个网络，

其实验结果如下表所示:

衰4-1单层网络实脸一的训练环境一

A,练模式数 ill试棋式数 选取不同训练模式次数 赋不同初值数 训练误差

4 12 20 3 0】

表小2单层网络实验一训练环境一下的实验结果

经典神经网络 t子神经网络

识别率 (%)

训练时间 47.6146.7 49.336.8

表4-3单层网络实验一的训练环境二

训练模式数 侧试棋式数 选取不同训练模式次数 赋不同初值数 训练误差

5 11 20 3 0.1

表4.4单层网络实脸一训练环境二下的实脸结果

经典神经网络 量子神经网络

49.138.6502
一阴
一57

识别率 (%)

  训练时间
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表4一单层网络实脸一的训练环境三

训练模式数 侧试棋式数 选取不同训练棋式次数 赋不同初值数 训练误差

6 10 20 3 0.1

表4-6单层网络实脸一训练环境三下的实脸结果

经典神经网络 t子神经网络

识别率 (%) 53.0 52.7

训练时间 196.8 37.5

O

表4一单层网络实脸一的训练环境四

训练模式数 测试棋式数 选取不同训练棋式次数 赎不同初值数 训练误差

7 9 20 3 0.1

表4-8单层网络实脸一训练环境四下的实脸结果

经典神经网络 t子神经网络

识别率 (%) 50之 49.7

训练时间 220.9 40.9

O

表4-9单层网络实毅一的训练环境五

训练棋式数 测试棋式数 选取不同训练棋式次数 赎不同初值数 训练误差

8 8 20 3 01

表4-10单层网络实脸一训练环峨五下的实脸结果

经典神经网络 t子神经网络

识别率 (%) 50.1 49名

训练时间 248.2 39.7

口

表4-11单层网络实脸一的训练环境六

训练棋式数 捌试模式数 选取不同训练棋式次数 赋不同初值数 训练课差

9 7 20 3 0.1

表4-12单层网络实验一训练环境六下的实组结果

经典神经网络 t子神经网络

识别率 (%) 56.7 55.2

训练时间 297.1 42.0

J
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表413单层网络实验一的平均训练环境

训练模式效 测试模式数 选取不同训练模式次数 赌不同初值效 训练误差

4-9 7-12 20 3 0.1

表414单层网络实验一的平均实验结果 (滋活函数tansl妇

经典神经网络 量子神经网络

识别率 (%) 51.3 50.2

训练时间 231.9 39.3

    由以上的数据可以看出，在识别率大致相同的情况下，量子神经网络的训练

时间大幅度降低，这正体现出量子神经网络的优越性。同时，我们又将激活函数

tansig改为purelin，在相同的实验环境下，得到的实验结果如下1

表415单层网络实验一的平均实验结果 (激活函数为purelin )

经典神经网络 量子神经网络

识别率 (%) 50石 50.5

训练时间 92.0 19石

实验二

    实验中输入模式为4-qubit值，输出模式为1-qubit值，当输入模式中含奇数个
..1，则输出为“1"，否则为“0"0我们采用的坍缩方式仍然与上文所述一致，

网络结构也与上文保持一致。实验结果如下表:

表4-16单层网络实验二的训练环境一

训练模式数 ml试模式数 选取不同训练棋式次数 赋不同初值数 训练误差

4 12 20 3 0.05

表4-竹 单层网络实脸二训练环峨一下的实脸结果

经典神经网络 A子神经网络

识别率 (%) 引_9 36.5

训练时间 276.2 49.6

表4-18单层网络实验二的训练环境二

训练模式数 侧试棋式数 选取不同训练模式次数 赋不同初值数 训练误差

5 11 20 3 U，1

一 IF.  ................ }.}.}...}”一’一 1.引.-”.1-..l一.一111’一，.、 —
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表4-” 单层网络实验二的训练环境二下的实脸结果

经典神经网络 量子神经网络

识别率 (%) 417 30.9

训练时间 2832 48.3

表4-20单层网络实脸二的训练环境三
O

训练模式数 测试棋式数 选取不同训练模式次数 狱不同初值数 训练误差

6 10 20 3 0.1

表4-21单层网络实教二训练环境三下的实趁结果

经典神经网络 f子神经网络

识别率 (%) 40.3 27.5

训练时间 296.1 们.2

表4-22单层网络实脸二的训练环境四

训练摸式数 汉口试棋式数 选取不同训练模式次数 峨不同初值数 训练误差

7 9 20 3 0.1

J

表4-23单层网络实脸二的训练环境四下的实脸结果

经典神经网络 t子神经网络

识别率 (%) 41.8 35.4

训练时间 312.4 52.3

表4-24单层网络实脸二的训练环峨五
O

训练模式数 测试模式数 选取不同训练棋式次数 斌不同初值数 训练谈理

8 8 20 3 0.1

表4-23单层网络实较二的训练环境五下的实独站果

经典神经网络 t子神经网络

识别率 (%) 40.2 26.5

训练时间 324.8 47.3

表今2‘单层网络实脸二的训练环境六 口

训练棋式数 很叮试模式数 选取不同训练棋式次数 斌不同初值徽 训练谈差

9 7 20 3 01
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表427单层网络实验二训练环境六下的实验结果

经典神经网络 t子神经网络

识别率 〔%) 42.7 27.1

训练时间 339.4 48.7

表428单层网络实脸二的平均实拉结果

经典神经网络 t子神经网络

识别率(%) 41.5 29.4

训练时间 305.5 48.8

    从实验结果来看，显然这种坍缩方式并没有取得好的效果。虽然其训练时间

有显著的减少，但识别率与经典网络差别较大。因此我们提出了一种新的坍缩方

式将其改进。

实验二的另一种坍缩方式

    我们采用一种新的方法作为此例的坍缩规则:

(1) }E'}x'!̀ilh'}'}s}P,(i=1,2...x}.S13}1$x ft:FmaW.xc尸·if #y,M,=}尸一川

。‘ ，二I。
              Lluuu

当P与PAIE离差为偶数时:
当P与尸的距离差为奇数时

M, =min(M,+凡)，真中c即力刃试蔗式刃绷卿肘孕苗下振;

坟拘姗价截 脚启耽落一介璐欲勇汤价f时那予-PA'.

(J)

(4)

使用这种坍缩规则，我们重新进行上述实验，平均结果记录如下:

表4-2，单层网络实脸二平均实验环境

训练模式数 侧试模式数 选取不同训练棋式次数 斌不同初值数 训练误差

49 7-12 20 3 0.05

表430单层网络实玻二在坍缩方式二下的平均实验结果

经典神经网络 t子神经网络

识别率 (%) 41.5 67.7

训练时间 305.3 47.4

不仅Vi

练时间上有明显差别，在识别率上也更优于传统的神经网络。

实验三

在完成了上述实验的基础上，我们再利用其它的一些实验来检验这个量子神

... . 一 ... 一 _ _ _ _ 一 _一 一 ，...‘~ ~，-

羲 、
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经网络结构体系的特性。将输出的Qubit数从一个增加到多个，但整个网络仍然为

单层BP网络。

    实验三描述为:输入Qubit数为3,输出Qubit数为3，且输入等于输出。总

的实验集合有23=8个模式。实验结果如下表:

表431单层网络实脸三平均实脸环境

训练梭式傲 测试模式数 选取不同训练模式次数 赎不同初值教 训练误差

  0.05

表432单层网络实脸三平均实脸姑果

经典神经网络 t子神经网络

识别率 (%)

训练时间

实验四

实验四描述为:输入输出均为3个Qubit,输出为输入的倒置，实验集合也为 ，
                                                                                                                                                                                              ，.声

8个模式。实验结果如下表:

表今刀 单层网络实脸四平均实脸环峨

训练棋式数 附试模式数 选取不同训练祖式次数 赋不同初值数 训练误差

3-5 3-5 20 3 0.05

表434单层网络实脸四的平均实脸结果

丁一一经典神经网络 } f子神经网络

识别率 (%)

    } 训练时间 !
从上面的实验和结果可知，这种结构体系对于单层网络来说一般只适用于把

实验结果分成两类的两分型实验模型，同时，对于不同的实验，可以根据其本身

固有的特性，采用特定的坍缩规则，这样往往能取得更好的效果。

4.2.U 两层量子神经网络

两层神经网络同样运用了上述的基础理论，与单层网络的设计大体上一致，

但由于存在隐层神经元的关系导致了一些与单层网络不同的地方，以下我们对其

特有的网络性质及一些设定作进一步的讨论。

    对于一个两层的反馈网络来说共有5个主要组成部分:输入层到隐层的权值、

月I厂-下下一一一一                                                     }盆
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        隐层到输出层的权值、输入神经元、输出神经元和隐层神经元。输入神经元的函

        数通常简单、不加改变，只是把输入值传递到输入层和隐层之间的权值。如果只

        有一个输入，输入神经元将无法作任何变换，因此叠加现象无法产生。为了获得

        隐层或输出神经元的多宇宙现象，神经元的处理过程必须改变，唯一的用来改变

C 一个反馈神经元的计算办法就是改变对此神经元的权值的偏差。因此，权值偏差
        的多重发生被应用于实现量子隐层或输出神经元的叠加状态。

    在训练过程中，类似于单层网络那样，一个子网络对应于一个训练方式，每

个子网络是由四个不同部分的权重组成的:即输入层到隐层之间的权重、隐层到

输出层之间的权重、隐层的偏差权重和输出的偏差权重。在这里，我们用四个符

号来代替以上四个不同部分的权值，分别记为:IH, HO, BB和OB。当处理一个

输入时，每个部分都完全独立于其他部分。当叠加的量子神经网络形成时，每个

子网络的部分都不会与网络形成纠缠。这也就意味着当一个量子部分坍缩到一个

固定子网络的相应部分时，其他的量子部分并不需要也坍缩到相同子网络的相应

部分。例如:一个测试模式可能会坍缩到某个子网络的田部分和另一个子网络的

HO部分，这样，网络的设计也就更加复杂了。

    在网络中叠加状态就在1H, HO, BB及OB这四个部分中产生，由于每一个

部分的权值都可以单独的作为登加状态中的一部分而存在，所以在网络中经典部

分和量子部分的组合将会有16种不同的情况。除了四个部分皆为经典部分的经典

网络以外，其它的15种网络都可视为量子神经网络。图4-5给出了这16种类型网

络的示意图。为了方便起见，我们将IH, HO, HB及OB四个部分的类型用两类

字母标识，经典部分记作“c" (classical),量子部分则记为“q" (quantum),四个

部分按IH-HO-HB-OB的顺序表示。这样网络类型“gqcc”即表示输入层到隐
层和隐层到输出层之间的权值都为量子化的，而隐层的偏差权值和输出层的偏差

权值为经典惫义下的。

    由于两层网络隐层的特殊性，我们除了采用单层网络所运用的那种坍缩方法

以外，还设计了另一种坍缩方式:

(1)井穿r1̀i91ONAP,(i =1,2- .x).1194，̂r 77M-4PP‘ 触g-的粼活道 A; 0.*az试为

A,= f (1H, -P, + HB,，X4'IH,,VHB,,0JN，乎尹网绍的粉人至殷层肘亥道和胭层功沼劝麦农落当茄

功翻试撰式为P，P,}Ì}$},}5$Bh11l}}Itr}。二J(IH,-P +HBJ

(2) SM，二k一a,l1hP4}̀.ffa793}Af}:

I!                    'a”” ’一”. ”’.旧 一—



中国科学技术大学博士论文 第四章 f子神经计算棋型 (1)

(3)  M, = min(M)，真沪c期力刃试奖式功菊调切孕穿万fiF:

者何时首多手M.欲到汤,l,你 hF是稗篇-价醋欲力姗I'道时 价-!P茹

心口龙 叮

不 cFq

勺 ccgq

心以扣 叨

卿

恻

cm q

O

gqcc

q哪拼 心哪扣

qccq 哪构q

口

图今5两层网络的1‘种网络类型

实验五

    对于以上两种坍缩方式，我们设计的实验五如下。实验描述为:整数2-1.5用

4位二进制数表示，即输入4个Qubit.输出为1个Qubit.若此整数为素敬，则愉

出为1，否则输出为0.隐层节点取两个，实脸结果如下所示.

表4-35两层f子神经m络实独一训练环境

训练模式数 侧试模式数 选取不同训练棋式次数 斌不同初值数 训练误差

4 10 20 3 众l

含
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表4-36两层t子神经网络实验一实脸结果 (使用坍缩方式一)

C

C

网络类喇 识别率 (%) 训练时间
c心〔C 573 2473.2

cc阅 57.7 666.8

沈 口c 59.0 850.1

c以扣 59.0 5似7

cqcc
59.0 3615.7

CQCQ 53.7 611.4

ONC 56.3 597.3

cqQ 60.0 449.0

qC:2 51.3 1439名

Q伙口 58.3 2244.7

口〔口0 56.3 747.2

QCQQ 53.7 422.6

QQCC 57.3 1799.4

QQ闪 54.0 549.7

因 Qc 55.0 707.6

9口叫 57.7 412.3

表4-37两层A子神经m络实脸一实验结果 (使用坍缩方式二)

亡

亡

网络奏举 识别率 (%) 训练时间

CC幻c 57.3 2473之

c以狡 543 713.3

‘们c 52.7 幻s.5

沈叼q 55.7 459石

cqcc 54.0 1550.3

叫闪 53.7 660.7

CqqC 51.3 679.6

cggq 54.7 432.3

qC心c 51.0 1686.5

qera 47.3 603.2

口闪c 50.3 702.1

gc训 49.7 月62名

gqcc 55.0 1380乃

gqc9       一} 624.8
ggqc 54刀 705.2

4gqq 49.3 419.3

从表

相比较，

典网络。

4-36和表4-37中明显可以看出，两层量子神经网络与经典神经网络结果

童子神经网络的费时更短，并且在某些网络类型上，识别率也更优于经

6s

一— Al『一下.一 一‘------ 一 ’一 — —
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4.2.12总结及展望

    本节所描述的量子神经网络是将经典的人工神经网络与量子理论中的多宇宙

概念结合形成的，这是一个新型的网络结构。此外，我们通过设计一系列的仿真

实验来检验这种结构与经典神经网络相比存在着哪些优缺点。

    从对比结果来看，量子神经网络的确有着广阔的发展前途，不论是在单层网

络中，还是在两层网络中，里子神经网络在保证识别率相近的前提下，比经典神

经网络大幅度减少了训练时间，并使得量子的并行处理成为可能，甚至在某些类

型的量子网络中，网络的识别率还要优于经典神经网络.今后，我们还可以把这

种优势推广到多层网络，使之有更大的应用范围。

    在上述实验中还发现，盆子网络可以有多种坍缩规则，针对特定实验的特点，

可采用特殊的坍缩规则，这样将会取得意想不到的效果.因此，我们在坍编规则

的选取方面，还可以作进一步的研究，除了可以实行硬竟争的方式，还可以尝试

软竞争，即在训练的过程中不断的比较训练效果，动态地改变坍缩的几率，真正

实现Grover量子算法的搜索策略。

    目前，我们所处理的实验数据类型均为二进制数据，实验的类型也仅仅限于

分类问题。今后可以将实验的类型加以扩展，把数据类型转变为多元化的，如整

型、实型等以适应不同的实验要求。

 
 
一
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        第五章 量子神经计算模型 (2)

— 基于量子实验和量子门组概念的量子神经计算模型

    本章将结合量子理论中的实验方法、量子门组概念来构造量子神经网络模型，

同时还设计了一些仿真实验来评价模型的计算性能。这些模型与以往的模型相比，

更具有实用价值.

5.1基于量子双缝干涉实验的神经网络

    5.1.1双缝千涉实验

    著名物理学家Feynman曾说过:“双缝实验包含了量子力学中的所有神秘”。

    双缝干涉是里子理论中一个著名的实验，它能最直观地展现微观粒子的波粒

二相性，同时它也是童子力学中最为离奇、在概念上最难理解的现象之一。该实

验的示意图如图5-1所示，入射源是微观粒子 (如电子、光子等)，这里以光子为

例。
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图5-1光子双缝衍射实验示意图

控制左侧的入射光子枪，使光子几乎一个一个地经过双缝，然后打在探测底
板上，起初底板上出现一些点子的分布

在底板上会形成一个有规律的衍射花纹

个狭缝，则会得到中间两个对称的花纹

，随着时间的延长点子会越来越多，最后

(见图的最右侧)。若实验中只开启其中一

，但当双缝同时开启时，最终的衍射花纹

并非是它们的简单叠加

    依据里子理论[801

.这就表明光子不仅具有粒子性，而且同时还具有波动性。

可以得到底板上点子的强度分布为

一一 一I 一7’’”一旧一””..”一引一 ””二’1一 ””’一—



中国科学技术大学博士论文 第五章 a子神经计算模型 (2)

I(x,Y)二}W (x, Y), = t"(X, AW (X, Y)二4A' cos'遵x)
                                                                                        孟孟J

(5-1)

其中，几率幅波函数为

          八_(dl犷十X, +，，‘ kd‘
W(X,”一‘A eXpttK(U +一 2D一一，cost 2D x)

(5-2)

式中，A是光子源在底板上产生的振幅，D是栅板到底板的距离，k为波矢，d为

双缝间距，x, y是底板直角坐标轴。

5.1.2 Chrisley非亚加型t子神经计算模型

    鉴于上述实验装置的结构与前馈神经网络模型十分相似，Chrisley提出了基于

非叠加态的量子神经计算模型，并给出了相应的学习算法[261. Chrisley棋型如图
5-2所示，粒子束G入射栅板B，之后是一个光敏接受盘P，在栅板B上有许多狭

缝，其中上部分组成输入区，下部分组成权值区，调节狭缝的结构便可以在接受

盘P上得到不同的干涉模式，这样便实现了两组映射，即:一个是由输入(如特

征串、图象、查询等)到栅板B上狭缝结构的映射((1)，另一个是由干涉模式到

输出(如分类、存储数据等)的映射 (O).

    假设输入为:，输出为a，权值为m，千涉模式为P，这样可得S(x,m)二P，此处

S(.)为sigtiloid函数，而‘=D(S(x,&))。再定义系统的误差函数为E二y(u _5)x，其中
a,为期望输出，然后利用类似于经典BP算法进行训练，理论上就能够学习任愈的

函数映射关系。于是，利用上述神经网络结构便实现了量子学习。

,th'.p”t，毛硫

. 户....，口

        口

wei目，七‘侧口on.

1山 w..shc au

〕J}、

开
日
其
其
目
甘
什
替
廿

.

图5.z Chrlsley非盈加态f子神经计算模型

    Chrisley模型巧妙地将量子实验的结构与神经计算的方式结合起来，改造了传
统的神经网络模型，并从中产生一些新的特点，主要表现在:(1)权值更新。它

一一，一1阪一甲一，一一                           -一一 ’ 一
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不同于传统神经网络中每个权值仅调节与之相联的节点的连接关系，在这里，每
改变权值区中的任何一个权值 (即权值区狭缝的结构)，将会影响到所有输入节点

的连接:(2)输出。该模型的输出是几率幅的叠加
，本质上是复值的，它增加了

网络的信息容量;(3)物理实现。它具有很直观的物理意义，易于物理系统实现。

C 但是，该模型也存在着以下几点问题:〔1)其前端未考虑量子态的叠加，本意是

为了避免相千态的维持问题，但现实中量子态的叠加是客观存在的
，仅仅利用上

述理论框架，将会失去由量子态盛加而产生的计算优势

缠等等;(2)虽然Chrisley给出了学习算法的大致框架，

，如量子超并行、t子纠

但很难实现，因为在该模

型中很难设计出神经网络的量子对照物

一的，它对于每个狭缝应该是等同的，

，比如说输入量的表示，由于粒子源是单

仅靠狭缝的不同位置不宜表征不同的输入

量，若采取粒子的入射角度或相位来表示，就会导致计算复杂度的极大提高甚至

无解.上述两点严重地制约了Chrisley模型的应用。

5.1.3新的计算模型

            我们所提出的新模型也是建立在双缝千涉实验基础之上，并将它推广到多狭

      缝一多栅板结构。考虑到Chrisley模型的缺陷，我们从网络的输入量着手，通过设
        计量子实验来寻找合适的神经网络对照物。由量子理论可知，当微观粒子进入不

        同介质后其运动轨迹会发生改变，我们就选取不同介质的介电常数矢量

      h = (n̂,- -,n.)作为网络的输入量(其中。_i为栅板的个数)，以粒子穿越栅板到达探

      测器的实际运动轨迹Tr<S-ss}、二。叹、.。《一、D>作为网络的权值(实际上它

最终由狭缝的位置s+,

P(7作为网络的输出

和栅板间距hi所决定)，取探测器所测得点的强度(即几率)

，以此来构造一个全新的量子神经网络模型，参见图5-3。为

了准确理解此模型的意义，我们必须将其几何构形与神经网络上的含义区分开来。

刀口亡口口亡口犷

SO- CG

刀“夕 月e- 刀!F夕

图SJ基于双缝千涉实验的QNN模型
                    69
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不同于传统神经网络中每个权值仅调节与之相联的节点的连接关系，在这里，每

改变权值区中的任何一个权值(即权值区狭缝的结构)，将会影响到所有输入节点

的连接：<2)输出。该模型的输出是几率幅的叠加，本质上是复值的，它增加了

网络的信息容量；(3)物理实现。它具有很直观的物理意义．易于物理系统实现。

但是，该模型也存在着以下几点问题：(1)其前端未考虑量子态的叠加，本意是

为了避免相干态的维持问题，但现实中量子态的叠加是客观存在的，仅仅利用上

述理论框架，将会失去由量子态叠加而产生的计算优势，如量子超并行、量子纠

缠等等；(2)虽然c硒sley给出了学习算法的大致框架，但很难实现，因为在该模

型中很难设计出神经网络的量子对照物，比如说输入量的表示，由于粒子源是单

一的，它对于每个狭缝应该是等同的，仅靠狭缝的不同位置不宜表征不同的输入

量，若采取粒子的入射角度或相位来表示，就会导致计算复杂度的极大提高甚至

无解．上述两点严重地制约了chrisley模型的应用。

5．1．3新的计算模型

我们所提出的新模型也是建立在双缝干涉实验基础之上，并将它推广到多狭

缝．多栅板结构。考虑到a讲sley模型的缺陷，我们从网络的输入量着手，通过设

计量子实验来寻找合适的神经网络对照物。由量子理论可知，当微观粒子进入不

同介质后其运动轨迹会发生改变，我们就选取不同介质的介电常数矢量

i：“，％，．．，‰)作为网络的输入量(其中m一1为栅板的个数)，以粒子穿越栅板到达探

测器的实际运动轨迹n。s．。：．．．．。f+．．-，：-·一D>作为网络的权值(实际上它

最终由狭缝的位置，f和栅板间距^，所决定)，取探测器所测得点的强度(即几率)
。J ，

Pr神作为网络的输出，以此来构造一个全新的量子神经网络模型，参见图5-3。为

了准确理解此模型的意义，我们必须将其几何构形与神经网络上的含义区分开来。

^Ci， nC曩，

圈5d基于取缝干渗实验的QNN模型
69
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下面我们利用有关的量子理论知识来推导此模型的动力学表达式。

令』q，《)为连接第j个栅板上狭缝瞄与第j+1个栅板上狭缝喇之间的路径长

度，其中q=1—2．，M-是第j个栅扳上的狭缝，共有一个；《是狭缝嘭距离中心轴

的距离。可以得到，

f畦，制)=何啊i了(5-3)

这里考虑了微观粒子的粒子性。

那么，粒子沿轨迹1到达底板所测得的几率幅波函数为

r@)：=_÷_。exp卜￡_f《卅 b舢

n，oi：：=：，薯) L’。 ’

此处有《；s，《=D。这里考虑了微观粒子的波动性。

我们再定义

目乩ffl，。e：，训
L／-1 ，

o)j=肼噱：，t)

(5．5)

(5-6)

则(5．4)式便可改写为

P@)；expff￡∽一口1：expo痢一口) (5-7’

、I-L ／

最终可得神经网络的输出(即强度)为

P(^)：Irc巩)+Pc巩)+．．J2 (5-8)

可见．方程(5．7)具有与经典神经元极其相似的数学表示形式，但又有所区

别。

鉴于其广义上均为复值形式，我们利用改进的模拟退火算法【8tl(MSA)来训

练该网络的权值，具体算法表述如下：
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蚴
加胁胁 声=d o，r(0)=To，f删，￡

set f=0

while △E>F

be94n

硼池 f<fm

蛐
f=f+1。o r=∞f+△田r，△F=冒(亩4-△卤)一E(面)

．§￡

prob=rain(1，e 7)

矿 ，rD6 >m"do埘 (O，1)

then updatt(∞．)

end

r(f)=dT(f)

end

outer m』

f抽d

考虑到复值函数的计算复杂度，我们仅以3狭缝．1栅板结构为例(即

ⅣJ：3，m：2)，训练上述QNN学习二值逻辑函数且ⅣD帆，如)和船R(啊，n2)，其模拟结果

如图5-4所示，其中，输入值范围取一，心ell,S／3]，输出强度闽值取0．6。

(I)=值。与”逻辑 0)二值。异或”逻辑

图s．4哪蝌利用MSA算法学习二值逻辑函数的模拟结果

特别地，对于二值XOR函数，考察其最简单的QNN模型(即M=2，m=2)。

我们可以直接从物理公式出发进行推导，由于微观粒子运动的两条轨迹分别为

r@)=壶唧∞(州+％瓤 r@)2壶exp㈣州地渤
拈母’
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设r：^+‘，^：也=h，则可得量子神经网络的输出为

_P㈣^)=¨@)+P@)12兰石南Il+c嘴七㈣+吨)@一啦)12 ‘5_10’

令月=孑{万’研2巩+}’hi=l,n2=513,于是有

P(nI，马)=卅l+cos新l 2=0；

P(月2，啊)=卅l+c∞4口l 2=4A；

e(n。n2)=卅1+Ⅻ4口『=呲 (5．“)

P(n2，月2)=卅1+cos 5卅2=0

再令A：1／4，就可以得到表5．1所示的结果。

表5-1类似XOR逻辑真值表

OltIlPu／ lnl删l却叫

口 j j

J l s}3

J s毽l

口 k3 5t3

可见，单层结构的量子神经网络可以完成类似于XOR的逻辑运算，这在传统

神经网络中是无法实现的。另外，从上述推导过程中也可以看到，正是由于QNN

中包含了量子态波函数的几率幅叠加，在输出层出现了二次交叉乘积项，提高了

网络的信息容量，使它具备了量子计算的优越性。

我们利用量子双缝干涉实验的结构构造了一个全新的QNN模型，它具有学习

布尔逻辑函数的功能，特别是可以用单层网络结构来实现类似异或逻辑运算，使

得QNN具备了量子波函数的一些性质，突破了传统神经网络的局限性．实际上，

该网络还可以看作是利用神经网络来调节量子实验装置的参数，从而实现量子学

习的功能，因此它具有物理实现的潜力，能够作为量子系统实现神经计算的一个

范例，这为探索神经网络与量子理论的结合提供了一个很好的途径。

5．2基于量子通用门组单元的神经网络

5．2．I概述

我们知道，神经网络可以实现从输入空间到输出空间的非线性映射，在实际

应用中可以拟合多变量函数，完成回归分析或模式识别、系统辨识等任务．在神
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设二=‘十,.人=k=h,则可得量子神经网络的输出为

P(ni,nx) =1w(T })+W (Trx)I x二
(r' + h')'

卜+cosk(n, +nz)(T一Trol (5-10)

令A二       1

(r' + h')'
  Tr, = Tr, +呈几，

                  a
n,=1r  n2二513，于是有

P(n�n,)=冲十cos 3al' = 0;
P(n,。)=川I+cos 4Rl' = 4A;

P(n,,nx)二司I+cos

P(nx, n,) =川1 + cos = 4A;=0
(5-11)

再令A二114，就可以得到表5-1所示的结果。

表5-1类似XOB逻辑真值表

    可见，单层结构的量子神经网络可以完成类似于XOR的逻辑运算，这在传统

神经网络中是无法实现的。另外，从上述推导过程中也可以看到，正是由于QNN

中包含了量子态波函数的几率幅益加，在输出层出现了二次交叉乘积项，提高了

网络的信息容量，使它具备了量子计算的优越性.

    我们利用量子双缝干涉实验的结构构造了一个全新的QNN模型，它具有学习

布尔逻辑函数的功能，特别是可以用单层网络结构来实现类似异或逻辑运算，使

得QNN具备了量子波函数的一些性质，突破了传统神经网络的局限性.实际上，

该网络还可以看作是利用神经网络来调节量子实验装里的参数，从而实现1t子学

习的功能，因此它具有物理实现的潜力，能够作为量子系统实现神经计算的一个

范例，这为探索神经网络与童子理论的结合提供了一个很好的途径。

5.2基于量子通用门组单元的神经网络

5,2.1概述

    我们知道，神经网络可以实现从输入空间到输出空间的非线性映射，在实际

应用中可以拟合多变量函数，完成回归分析或模式识别、系统辨识等任务。在神
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经网络中，最常用的和研究最多的就是前馈型网络，如BP网络、RBF网络等，用

数学公式可以将它们统一表示为:

夕se艺4,8.(q,(x,b.)) (5-12)

进一步地，有

.p(x,b.) =艺w.W(x�cr) (5-13)

其中，a� b� ar�,‘为可调权值，S.()为激活函数(或称基函数)，V()为内部函数。网

络的性能由激活函数和内部函数的种类和数目决定，常见的BP, RBF网络的激活

函数分别具有如下特征:(x,一c.)和(x,一、)，。

    由此可见，改变激活函数的形式将会得到新的计算模型，随之产生新的计算

特性.考虑到近年来有关量子计算性能的研究日益深入，我们设想:能否使用某

种变换，将童子计算的概念引入到传统的神经计算模型之中，从而改变它的计算

特征?研究这种新的计算模型将有助于结合二者的优势，得到更好的性能。

    5.2.2量子门和量子通用门组

    在第二章中我们曾经介绍过有关量子门和量子门组网络的预备知识，量子门

是物理实现遥子计算的基础，从某种意义上说，量子门就代表了量子计算，它包

含了量子计算的特点 (如量子并行性).

    如前所述，在量子门组中存在着所谓的通用门组，并且己有证明，它可以由

两类量子门构成，即一位的相移门和两位的受控非门。鉴于此，我们就考虑用此

通用门组组成基本单元，以它们作为神经网络的傲活函数，来构成新的计算模型，

并考察它的计算性能。

    这两类门对量子态的操作有其各自特点，为了便于应用我们首先将其推广到

广义范畴，并用数学公式表述如下t叫:

                          -A F -7S:,   I(B)=e‘一。osB+isinB

                      V#17 j(B+9')=I(B)-l(e}=ette.s)

}}2-uir   I(zK-e)
sine+i cos B

COs口+i骊n夕

else

    (尤=1)

    (K =o)

印<K<1)

r
‘
1

进
ee

we
L

 
 
 
 
 
 
 
 

二

肠溉 _川””111-一1-’:l’
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    这样，实际上得到了用复数表示的量子态及量子通用门组形式.这里，我们

将受控非门推广成了受控一U门。

5.2.3量子神经元及其网络

    接下来，我们就构造基于量子通用门组单元的全子神经元，其结构如下图所

示。在这样的一个神经元中包括了两类量子基本门，它们完成对输入t子态的复

合操作，实质上是对量子态的幅度和相位分别进行

处理。为了便于推广，我们使用了多位态盛加输入

和输出，并引入了相位转移系数、闽值系数、相位

控制因子等可调整网络参数。

具体地，分别为输入r，输出口，相位转移系

数。，闷值系数r和相位漂移因子，。 m 5-5 A :f神ik元示愈m

用数学公式表述该量子神经元激活函数为

}k =}f(eit)·l，一厂仇); Yk2.g(4)一ar&J; q=t(Y.)      (5-14)

其电g(x) - 1+e-.

    有了上述的神经元，我们借助传统前馈神经网络模型的结构就可以建立起多

层量子神经网络模型，如图5-fi所示。

图5s三层前饭t子神经网络结构示意图

该量子神经网络模型结构具有以下几个特征:(I)复数形式;(2)类似传统



中国科学技术大学博士论文 第五章 量子神经计算棋型(2)

BP网络;(3)应用量子门进行计算，具有量子硬件实现的潜力。在此网络中，信

息处理的过程可以描述为:输入量子态 〔以态叠加的形式)由输入端I输入，经由

相移门和受控 U门组成的通用门组单元处理，其相位及幅度均受到调制，然后进

入隐层x混合处理，并由输出层O输出量子态，最后对其进行测量后便可得到最

终的结果。

5.2.4训练算法

    我们取改进的复值BP算法1s3, 'o1 (Complex-BP)作为上述量子神经网络的训
练算法，首先定义误差函数为

‘二I I (t.一‘，“二))(t,一‘asurea)*
(5-15)

其中星号表示共扼复数。

    训练过程表示如下:

聂
竺冽
箭

夕~二tr“一刀
(5-16)

二Yw1一，

二洲 一n

产

产

其中。为学习率，通常取。.0-1.0.

    5.2.5仿真实验

    我们将上述量子神经网络模型应用于金融数据分析。

    例I:由公司的财务状况判断其破产风险1851。具体地，通过两个有代表性的财

务指标 (即流动比率、债务1资产比率)预测某公司的经营情况，是否会导致其破

产。这实质上是一个分类问题。此类问题由于没有明确的分类标准且不是线性可

分的，因此常用学习(训练)样本集的方法发现其中的规律，然后进行泛化推广。

    作为考察上述量子神经网络计算性能的例子，我们选取部分公司样本，分别

用经典即 网络和量子神经网络进行处理，然后比较二者结果，从而得出结论。针

对本例，t子神经网络要优于经典BP网络，它在训练速率和精度上都有了明显的

提高。例1的训练样本集及训练结果分别见表5一和表5-3.

                                                                75

皿M“一 种二’ 一’--一下一刃 一-一一
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表5-2例 1的训练样本集

  序号

Number

  流动比率

C明rren玄ra肠0

  债务1资产比率

Debt/assets ratio (S句

是否破产

  Y七目No

1 3石 60 No

2 3刀 20 No

3 3.0 60 No

4 3刀 76 Yes

5 2.吕 44 No

6 2.6 56 Yes

7 2.6 68 Yes

8 2.4 40 Yes

9 2.4 60 N0

10 2.2 28 No

11 2.0 40 N0

12 2.0 48 No

13 1.8 60 Yes

14 1石 20 No

15 1.6 44 Yes

16 1.2 44 Yes

17 [刀 24 No

18 1.0 32 Yes

O

J

O

表5一例1的，门练结果

f子神经网络 经典BP网络

网络结构 2-不嗯 2-8-1

训练次数 342 654

训练误差 。.00069 0.013

    例2:汇率预测问题，即时间序列的拟合。在经济领域中的时间序列大多数是

非平稳的，这里我们以美元对新加坡元的汇率(861为例，应用本文所提出的f子神

经网络进行预测，并把预测结果与经典RBF网络和文献【8司中所得的结果进行比

较。

0
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，月.

I鸿2

哥
以
喊
编
映
拟

m         17         i+

图5-，非平称时间序列的预洲结果比较图

    实际汇率以月计，从1990年1月到1995年8月共68个数据，我们将前55

个作为训练集，后13个作为测试集。实验结果如图5-7所示，其中实心线表示实

际值，“+号线”、+,号线”和“.号线”分别代表量子神经网络、经典RBF神经网

络以及文献〔861采用模糊神经网络所得到的预测值，具体数值见下表。经比较可见，

量子神经网络在预测精度方面具有显著的优越性。

表5-4例2实验数据结果比较

测试集 (Mon.加) 实际值 皿子神经网络预测值 经典RBF预测值

08194 5043 5015 1.5111

文献[51预测值

1.5309

1.4891 1.4961 4992 5040

10194 1.4763 1.4784 4863 5040

11194 1.4681 1.4734 4744 4847

12194 1.4651 1.4723 4648 4693

01/95 4523 4613 1.4588 1.4653

02195 1.4538 1.4611 1.4517 1.4523

03,95 4203 1.4273
        77

1.4490 4523

腼.蒙””’一””一”.1..l.11.1 ’11111.1”””.一 一—
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04195 3985 1.4119 1.4326 1.4523

1.3937 1.4072 1.4135 1.4281

1.3949 1.4098 1.4005 1.3984

1.3984 1.4120 1.3946 1.3963

1.4125 1.4204 1.3985 1.3979

误差平方和 (SSE) 0.0012 0.0075

    本节将量子门组作为神经网络的激活函数，从而实现神经计算，所提出的模

型的计算性能要优于传统的BP网络和RBF网络，究其原因是因为该模型已经扩

展到了复数域，复数形式的数据在训练时分为实部和虚部同时进行，大大节省了

计算时间，同时由于量子门组单元中含有可微细调节的相位参数，使得学习精度

也有所提高。更重要的是，由于该模型可以通过量子门组来实现，那么待盆子门

的制作技术成熟之时，就极易用硬件来实现量子神经计算。因此，该模型具有广

泛的应用前景。

一 I-一— 一’‘一，:’、1、一
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第六章 量子神经网络的学习模型

    神经计算的核心是学习，本章将讨论量子神经网络的学习问题。针对量子纠

缠及量子演化的特征，分别提出基于隐形传态的量子纠缠网络以及量子竟争学习

网络模型，详细分析其中的学习原理和过程。

6.1基于隐形传态的it子纠继神经网络

6.1.1概述

    第二章我们曾用较多的篇幅讨论了量子纠缠态的特性及量子隐形传态的基本

原理和实现步骤，值得注意的是，在上述信息传递过程中只是讨论了如何在量子

系统中实现量子态信息的传递，而没有涉及到任何有关学习的内容。在这里，我

们将尝试基于量子隐形传态的结构，把传统神经计算的学习功能引入其中，试图

把它与量子纠缠的某些特性结合起来，开发出新颖的信息处理方式。

    6.1.2基于童子隐形传态的纠缠神经网络模型

    由于量子纠缠的奇异性，在数学上还无法准确地描述[87i，我们仅讨论它在信

息处理中的简单理论模型，至于仿真计算暂时尚未涉及。

    设计的目的是:在量子系统中实现学习、计算和信息传递等功能。该模型的

设计要点有三:(1)量子纠缠态的定义;(2)参与隐形传态的各个量子态的表示;

(3)学习功能的模拟。

    由于基于EPR效应的量子隐形传态模型内部能够完成量子计算和量子态信息

的无损传递，我们就将上述的由Alice. Bob. EPR对组成的模型作为基本单元，

参见图6-1，它主要完成信息的传送功能，然后将许多这样的单元组成一个大的网

络，对于某一个基本单元来说，就要考虑单元之间的信息传递问题，于是，一个

单元同时既拥有内部信息又拥有外部信息，这些信息以一定形式的组合形成知识

源，在定义了态纠缠和各量子态的表示之后，核心问题就是如何利用此网络结构

以及传送方式从中获取知识。在这里可以把信息处理过程分为两部分，一是在内

部进行信息传递，其间完全利用了量子纠缠的作用，在结果测量阶段可以引入智

能坍缩机制，二是接受外部信息，即基本单元之间的信息传递，在此可以引入某

种规则(如Hebb规则)实现学习功能。具体地，量子纠缠神经网络的理论模型及

呱”’.l’一”.l.l.----一 1.-.11.”’一“ 卜-
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中间的信息处理过程可详细描述如下:

(1)  Alice(发送者)、Bob(接收者)和一个EPR源，再加上一个经典信道与一

      个量子信道便构成一个量子隐形传态单元模型 (见图6-1);

(2)  Alice和Bob希望能够相互通讯，由EPR源传送给每个人一个纠缠粒子，两

    个粒子构成一个EPR对，即1,_、-书川oo?+111)) :      ·一“’‘一 ’一-- 一 ”俨. F2 ‘一’‘，，

(3)  Alice试图通过经典信道和量子信道将她的量子态同二司。)+小》传送给Bob,

    她首先对她的量子态和纠缠态求直积，得到一个初始态，即

I4.h.)二岩[do) .4007+111))+bp) 0400)+p 1))l
    一岩(d000)+ do11)+b110o)+b1111))

(6-1)

(4)  Alice应用C-..1和H.I.I变换去直乘初始态，其中C，为受控非门
                            一’ J

(Controlled-NOT), I为单位变换矩阵，H为Hadamard变换矩阵，即

          (H .I .1)(C- 01)40)叫'p.))

      一。H.I.I)(C-.1)岩(d0oo)+do11)+bl10o)+bl111))             (6-2)
      =(H.1.1)六(d0oo)+do11)+}11o)+blloly)
      =全doo)(do)+bh))+101)(d11+b10))+I1o)(do)-bll))+111)011)一，101)1

(5)这样，Alice控制着前两位，Bob控制着最后一位，根据单元的内部及外部

    信息Alice对前两位量子态进行测量，并将测重结果作为经典信息传送给

      Bob:

PromU.91 ToWsm

图6-1 A子隐形传态单元n棋型

(6)依据Alice的测量结果，Bob所控制的位的态分别对应为d0)+bl小动+blo),

1'M
剑
汾
健
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    40)-m')和O-mo)，它们是由基态((o或t)和相态(+或一)联合组成的;

(7) Bob收到Alice的信息后将他的一个EPR粒子解码，最终获得Alice原有态

    fit)二司。)+申))，其间他利用了相应的解码变换矩阵。

6.1.3学习机理讨论

    在上述过程中，与第二章所不同的地方在于第(5)步，Alice在测量前两位时

综合考虑了单元内、外部信息，我们这里用决策因子D来表示，之后她依据D测

量量子态时还应用了类似Grover算法，使得期望得到的量子态在坍缩时的概率增

大，并抑制不期望得到的量子态的概率。

                    图‘一含有三个A子险形传吝单元"I子纠缠神经网络棋型

    在单元内部模型完全按类似于经典隐形传态的工作步骤来执行信息的传递过

程，但值得注意的是，由于存在单元之间的连接 (参见图6-2)，这样在下一个单

元的处理过程中不仅有其内部的信息还有上一个单元所传递来的信息，这一部分

信息的传递就要通过学习来获得，因为单元之间存在连接权，它调节了单元之间

信息传递的强度，即决策因子D。我们可以采用最简单的Hebb学习规则，假定上

一个单元传出的信息对下一个单元的内部信息是同相增强的，即量子态中相位相

同的其概率幅度将得到增强。

    6.1.4待解决的问题

    由于纠缠态尚无广义的数学表述，我们对实际意义的特征描述在用量子态表

示时只能按思维假定来规定纠缠，这一点极大地限制了它的应用。但是，一旦规

定好处于纠缠态的特征，在上述神经网络处理过程中就会具有量子计算的一些优

势，如t子并行，它就符合人类无重复学习的特点.另外，适合模型的学习规则

仍需进一步挖掘，还有多单元之间(含反馈)的连接讨论等等。本节提出的纠缠

神经网络模型只是一个粗糙的理论模型   有待于进一步完善。

gI
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6.2量子竞争学习网络

    量子计算利用了量子理论中有关童子态的叠加、纠缠和干涉等特性，通过量

子并行计算使得某些在经典计算机上计算复杂度很高的问题有可能降低其复杂度

(如NP-hard问题等)，这其中的关键就是设计有效的量子算法。但是，目前己知

的量子算法不是很多，究其原因可能是，一方面算法设计的难度较大，另一方面

与其应用领域的狭窄有关。因此，寻找新的应用领域和应用对象就成为拓展19子

计算的一个重要研究方向。

    竞争学习是人工神经网络中的一种重要的学习方式，它模仿了人脑中神经工

作的机制，可以实现模式的分类和联想记忆等功能。Hamm吨 神经网络是结构简

单的一种竞争学习模型1881。下面简单介绍它的网络结构和竞争学习实现过程。

    图6-3所示为Hamming网络的拓扑结构，它是一个两层的前俄网络，由下层

的匹配子网络和上层的竞争子网络共同组成，其中，下层计算输入模式与存储模

式之间的Hamming距离，上层则依据距

离最小准则寻找与输入模式最匹配的某

个存储模式。如果将存储模式作为类别，

那么就可以实现模式分类，类似地，也

可以实现模式的联想记忆。

工+留

p-

    假设输入模式的维数为 m,

模式的样本数为n，即网络容量。

过程可描述如下:

己存储

其算法

图‘一H.国‘期神经网络的拓扑侍构

第一层:模式匹配

假设输入模式为x = (x� x�..., x.)，网络中已存储的模式为

P'二〔p;,OSi<_ni,OS j5 n)，计算x与每个P之间的Hamming距离，即

HD(X,Pj) = m-X " P'2 (05jsn) (6-3)

其中，X"P，是指两个模式的内积。简单地，若模式以二进制数表示，那么Hamming
距离就定义为两个模式矢量中取不同值(即相反值)的分遥的数目，它用来度t

两个模式的差异，值越小表示两个模式越接近，反之则表示越远离。于是可得，

两个相同模式间的Hamming距离为零，Hamming距离的最大值为m.
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第二层:竞争学习

依据Hamming距离最小准则，即Y,一X.P,最大，经如下迭代可得到分类结果，

Y,(I+l)二I(v,(I)一‘艺MID (6-4)

其中     l
E < 一 .

6.2.1量子学习算法的描述

    我们知道，量子算法利用了量子态的干涉特性，使所需的结果增强，同时使

不必要的结果减弱，这样所需的结果在测鱼时就会以较高的概率出现。在整个计

算过程中量子算法实际上是一系列么正算子的连续操作，它描述了量子态由初态

变化到终态的演化过程。类似地，我们认为量子学习算法也应具有相似的特征。

不失一般性，我们利用量子理论中的一些概念将上述过程描述如下:

    量子理论中的Copenhagen学派观点认为，微观粒子同时具有波动性和粒子性

(即波粒二象性)，其状态用波函数来表示且满足Schrbdinger方程，在量子系统中

的演化算子是么正的，但在结果的测蛋即坍缩(Collapse)时所发生的消相干却是
一个非么正过程，可以把它视作量子系统趋向某个吸引子的非线性演化。据此观

点，最直接的描述方法就是利用波函数形式，将传统神经计算引入量子系统，同

时设计量子学习算法和非么正 (测量)算子，从而实现输入空间到输出空间的非

线性映射，其具体实现过程如图6-4所示。

，·Generate the initial state I W)二I O}

Initializing amplitude distribution in e quantum system IV)二]if 10 =100

E，且ving the system with certain quantum】二 :algorithms}的二习刃

4.  Observe the system同二门讨引V.)

图‘月量子学习算法实现过程示愈图

其中，算子j" L . 6依次是初始化算子、学习算子和测量算子，量子态}taJ和Its.)

分别为初态和终态，同时注意，等号两边符号相同的量子态并非表示同一个量子
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态，从左到右描述了量子态的演化过程。上述过程中存在的关键问题是初态的制

备和量子学习算法的设计。

    6.2.2量子竞争学习算法 (QCLA)

    具体地，我们通过设计若干算子来构造Hamming神经网络的量子对照物，从
而提出一种量子竞争学习算法，它用于模式分类和联想记忆。具体过程描述如下:

    STEPI量子态的初始化

IV)二}0) (6-5)

S}}=lw)=T E}p')
(6-6)

    首先将所有的量子位清零，然后利用Ventura-Martinez算法1291将待存储的模式

存入寄存器中作为初态。

STEP2量子态的编码

本文采用矢量编码的方法，例如可将三个童子位的量子态(如1101))用矢f编

码为((xwoooiao)r =

STEP3竞争学习

    前一个子矩阵(6-7)用来计算Hamming距离和模式匹配，其中，i"和J是指

行、列的前m位，。是模式匹配阅值，对角线上的1表示相应的模式可以参与竟争，

而非对角线上的一t是为防止伪匹配所添加的惩罚系数，它们皆由闻值大小所决定:

后一个子矩阵 (6-8)用来实现竞争学习，它定义己存储的模式为合法。

C=C,=

ife = j, HD(X, i"):5，一a

ijHD(X, i") 5 m -a, HD(X, j') S m一a
      andHD(X,i") < HD(X, j")

(6-7)
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必=id 江}(p,产)=o
(6-8)

。功erwise
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‘R

STEP4模式分类 (联想记忆)

r

IV) =就1w)}}- ) I p) (6-9)

对终态进行测量，最终实现模式分类或联想记忆。

6.2.3实例分析

现举例讨论上述QCLA流程

‘!

.
‘
1

‘

 
 
 
 
 
 
 
 

= 
 
 
 

P已知存储模式为
00es争1

01-*0，对测试模式x二10进行分类。
11-+ 0

C

(1)初始化量子态，并用Ventura-Martinez算法将己知模式存储在3-qubit量子系

统中，即

                0f=I0

(2)将初态编码为矢量形式，即

=去1001)+六lolo)+去1110) (6-10)

(6-11)

亡
10,) = (O,1,1.o o,o,1,o)T

(3)己知m--2 设A=1，依据测试模式x二to来计算两个竞争学习子矩阵，可得
，
，
.
.
.
.
.
1

一

.

.

.

.

.

.
‘

品
移

o

n

八
U

0

0

八
U

l

0 0 0

0 0

n 0

0 0

0 0

0  0

一1 一. 0

一I -1 0

0  0  0

0  0  0

  1  0  0

o  1  0

一1 一1 .

一I -1 0

(6-12)

0

九LI

I

n

0

0

0

内
“

0

(6-13)

，
.
月
，
.
.
.
.
.
且
.
.
.
.
，
.

0

0

n
以

0

0

0

八11

，

0

几
U

C
U

0

0

n

0  0 O 0

卜U

内
廿00

介

C

0  0

小
户

n n

00
二

0

0

0

口

0

0

g5



中国科学技术大学博士论文 第六章 f子神经网络的学习模型
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(4)可得终态为

IV)一岩1001)+六1110) (6-15)

经测量得

I P)=岩It)+六10) (6-16)

即测试模式x二10归为。类和1类的概率均为50%u。这与传统Hamming网络计

算的结果一致，初步证明了该童子算法的有效性。 J

6.2.4讨论

    量子计算具有许多独特的计算性能，将它与现有的计算技术相结合可以拓宽

其应用领域，并可能发现新的量子算法。由于神经计算和量子计算同属于一类非

精确性的、概率性的计算方法，因此它们的结合有良好的前景。

    本节尝试将二者联系起来，通过设计若干最子算子将传统的Hamming神经网

络引申到量子领域，从而提出一种用于模式分类和联想记忆的盈子竟争学习算法.

不过，由于量子神经计算是一种完全不同于传统方法的计算模式，对它的把握和

应用因为没有经典的对照物而有一定难度，另外，文中所提的算法还比较简单，

有必要进一步加以完善。

3

J
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第七章 全文总结

7.1本文所做的主要工作

    量子理论与神经网络的结合有着内在的合理性和很强的创新性，本文在己有

文献调研的基础上，系统探讨了量子神经计算这一全新计算模式，并利用有关量

子理论知识设计出几种量子神经网络模型以及相应的学习算法。研究了它们在模

式分类、记忆等方面的应用。本文的研究发展了传统人工神经网络理论，在其中

引入了量子计算的理论和方法，这将有助于提升神经网络信息处理的能力，同时

也丰富了量子计算的研究领域，有助于深入理解量子理论与神经网络理论的本质

联系和各自在更深层次的含义。

    总结全文，本文研究的主要内容和关键技术包括:

  (I)量子系统实现神经计算可能性的初步论证;

  c2)神经计算量子推广的基本方法;

  (3)具有量子力学特性的神经元模型讨论;

  (4) 多宇宙量子神经网络模型及其坍缩算法;

  (5)基于双缝千涉实验的量子神经网络模型及学习算法:

  t6)基于量子通用门组单元的神经网络模型及其算法;

  (7)基于隐形传态的量子纠缠神经网络的理论模型;

  (8)量子竟争学习网络。

7.2论文的创新之处

    童子神经计算是人工神经网络理论与量子理论相结合的产物，它兼有神经计

算和量子计算的优势，其计算模型是一种全新的神经网络模型，它具有与传统神

经网络不同的优异性能，对它的进一步研究对于计算机科学、信息科学、量子物

理学、认知科学甚至复杂性科学都将有所推动。因此，这是一个很有价值和发展

  前景的研究方向。

  一甲— 娜 i1 a 一一一甲一
                                                                                                                                                                  一 _ 一 一 ~- ......... .. .. .一 . 一

                                                                                                                                              一



中国科学技术大学博士论文 第七章 全文总结

  本文的研究成果具有以下几个方面的贡献:

(1)量子理论中的多宇宙观点特别适合于构造用于分类任务的神经网络，本文

    利用多BP网络结构设计出多宇宙量子神经网络模型，它包含了it子态的盛

    加、纠缠和坍缩等量子过程，在训练时利用了Grover量子搜索策路，针对

    不同问题设计了不同的坍缩算法，使期望输出里子态的相位逐步增大，同

    时抑制其它可能的输出状态，从而实现模式分类功能。本文对单层及两层

    量子神经网络作了大里的数值实验，仿真结果显示，该类模型与经典BP网

    络相比，训练速度大大提高，而泛化能力基本持平;

(Z)本文在指出Chrisley理论模型的缺陷的基础上，对于量子双缝干涉实脸给出
    全新的物理定义，提出了基于该实验的多狭缝一多栅板网络模型，该模型为

    线性不可分问题提供了一个单层网络的解决方案。本文利用改进的模拟退

    火算法实现了类似二值异或运算的模拟仿真，同时对所得结果给出物理公

      式推导，从两个侧面证明了结果的正确性;

(3)由于前馈网络的激活函数的性能在很大程度上决定了神经网络的计算性

      能，本文提出基于量子通用门组单元的神经网络模型，它利用t子计算中

    的一位相移门和两位受控非门所构成的通用门组单元作为神经网络的激活

      函数，将经典的前馈网络推广到复数域，利用改进的复值BP算法进行训练，

    应用结果显示，该网络与传统BP网络和RBF网络相比，具有更好的拟合

    能力和更快的学习速率。此外，该模型还具有易于物理实现的潜力;

(4)本文利用量子算法的理论框架，结合经典Hamming网络的学习原理，提出

    了一种用于竟争学习的盆子算法，该算法含有两个么正算子，分别实现模

      式的匹配和竞争学习，初步的实验表明，此算法对模式的分类或记忆有效，

      它拓宽了量子算法的应用领域。

7.3进一步的研究

目前有关量子神经计算的研究刚刚起步，还处于初始阶段，本文虽然在一些

方面取得了一定的成果

有许多课题有待于探索

但随着研究的深入，我们将会发现该领域十分宽广，还

基于当前的认识，作者认为有以下问题值得进一步研究:

量子系统实现神经计算的进一步论证，广义量子学习算法的提出;

利用Feynman路径积分设计量子神经网络，该理论似乎更符合神经网络的
拓扑结构，由于路径积分在理论上与量子矩阵力学和波动力学等价，因此
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(3)

(4)

(5)

也应该同样有效，文中曾给出部分讨论，该法设计的难点在于学习的实现;

可以考虑将经典神经网络的激活函数量子化四，即针对不同输入作分段输

出，这样对于划分、分类问题可能会取得更精确的效果:

量子门组计算网络的应用更能体现出量子计算的性质，并具有硬件实现的
潜力，因此基于量子门的么正算子设计是量子神经计算的一个重要方向;

量子理论中能否引入些许非线性【，01? 如有可能，将极大地改善量子神经网

络的设计环境，更容易沟通神经计算与量子计算之间的联系。有无非线性

在量子理论研究领域中是一个有争议、但又很有意义的课题，是否能从量

子神经计算这一侧面取得一些进展?

�� ��一”’晒歹酢’�..-.-..l一�...l..-一一 ””一
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