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基于角度−振幅混合编码的量子神经网络

及其应用研究
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摘要：传统量子神经网络与自注意机制结合的模型需消耗较高的量子位资源，针对其在当前 NISQ设备上运行效率低和

设计复杂性高的问题，提出了一种混合编码方式，将数据集特征通过特定的方式嵌入量子态中，从而实现角度编码与振幅编

码的有效混合；基于该编码方法设计出一种结构独特的双环 Ansatz，借鉴自注意机制中的分而治之思想，构建出具备更高表

现力的量子神经网络。在鸢尾花分类任务中训练损失值收敛于 0，证明模型有效捕捉到鸢尾花特征之间的内在联系；在文本

分类任务中与已有方法相比，分类精确度平均提升了 8.9%，且在保证效果良好的前提下，成功减少了训练参数的数量。基

于角度−振幅混合编码的量子神经网络的轻量化和低复杂度特性使其更适用于当前的 NISQ设备。
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Quantum neural networks based on angle-amplitude
mixed encoding and its applications
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Abstract:  Models combining traditional quantum neural networks with the self-attention mechanism require
a  high  consumption  of  qubit  resources.  In  response  to  the  issues  of  low  operational  efficiency  and  high  design
complexity  on  current  NISQ  (noisy  intermediate-scale  quantum)  devices,  this  paper  proposes  a  mixed  encoding
method that embeds dataset features into quantum states in a specific manner, achieving an effective mix of angle
encoding  and  amplitude  encoding.  Based  on  this  encoding  method,  a  uniquely  structured  double-ring  Ansatz  is
designed. Drawing on the divide-and-conquer strategy of the self-attention mechanism, a quantum neural network
with higher expressiveness is  constructed.  In the Iris  classification task,  the training loss converges to 0,  proving
that the model effectively captures the intrinsic relationships between the Iris features. In the text classification task,
the  classification  accuracy  improves  by  an  average  of  8.9%  compared  with  existing  methods,  while  also
significantly reducing the number of training parameters without compromising performance. The lightweight and
low-complexity characteristics of the quantum neural network based on angle-amplitude hybrid encoding make it
more suitable for current NISQ devices.
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量子计算是一种前景广阔的计算范式 [1]，利

用量子位的叠加态和纠缠态处理信息，为密码

学[2-3]、优化[4-5] 和机器学习[6-9] 等领域提供了解决方

案。目前，量子计算处于噪声中等规模量子（noisy

intermediate-scale quantum, NISQ）时代，量子设备

拥有的物理量子位数量最多为数百个，但这些设备

易受噪声和退相干的影响，尤其在实现复杂量子算

法时面临显著挑战。另一方面，自注意机制（self- 
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attention mechanism, SAM）作为多种深度学习架构

的核心，在自然语言处理和计算机视觉领域取得了

显著进展，特别是在捕捉复杂关系、提高并行计算

能力以及处理大规模数据方面发挥了重要作用。这

种机制在经典神经网络中的成功经验启发了将其与

量子计算结合，尤其是在量子神经网络（quantum
neural networks, QNN）中的应用。QNN通过参数

化量子线路（parameterized quantum circuits, PQC）
构建多层深度网络。然而，基于经验架构的 QNN
往往忽略了量子数据间的内在联系，导致对量子存

储资源的需求高，因而在 NISQ器件上实现困难。

因此，如何实现量子自注意机制成为一个值得深入

研究的课题。

Query Key Value

目前，已有研究尝试将 SAM融入 QNN。如文

献 [10]提出了量子自注意神经网络模型，该模型

能够有效挖掘高维量子特征空间中元素之间的相关

性。文献 [11]通过量子线路制备 、 和

向量，构建了量子 Transformer。文献 [12]提出了

一种量子自注意网络框架，通过延迟和条件测量

释放量子资源。文献 [13]引入量子逻辑相似度

（QSL）来可视化元素之间的相似度，该模型在计

算注意力分数方面表现优异，过程中需要借助辅助

寄存器来完成某些交换操作。文献 [14]提出了一

种自然的量子自注意模型，该模型在准确度和线路

复杂度方面都表现良好，其鲁棒性在模拟噪声中得

到了验证。

SAM与 QNN的结合，能够通过量子线路实现

输入特征间相似性的计算与全局信息的提取。然

而，部分研究通常忽视了量子线路宽度对实际运行

的影响，导致量子位资源需求过大。此外，网络结

构复杂的量子自注意模型运行效率较低，在面对噪

声时相对不稳定，难以适应当前的 NISQ设备。

为了解决模型网络结构复杂的问题，本文提出

了角度−振幅混合编码方法，以降低模型的复杂

性，并设计了能够自然集成 SAM的Ansatz。通过将

角度编码和振幅编码的优势结合，基于角度−振幅

混合编码的量子神经网络（quantum neural networks
based  on  angle-amplitude  mixed  encoding,  AAM-
QNN）显著缩减了模型规模。此外，基于这一编

码方式，设计出了具备纠缠功能的双环架构 Ansatz。
与其他量子学习模型相比，本文模型在不同类型的

数据集分类任务中表现出更优的性能，且更适用于

当前的 NISQ设备。

 1　基本概念

 1.1　量子基础知识

|ψ⟩
|0⟩ |1⟩

在量子计算机中，量子位是携带量子信息的最

小元素，不同于经典位的二进制状态，通常用

表示两个特征状态 和 线性叠加的量子态 [1]：

|ψ⟩ = α |0⟩+β |1⟩ (1)

|0⟩ |1⟩
α β

式中， 和 分别表示量子位的基态和激发态；

和 称为振幅，且满足归一化条件：

|α|2+ |β|2 = 1 (2)

2n×2n

n

为了在量子计算中实现信息的处理和传输，需

要对量子态进行操作。量子门提供了这样一种机

制，其作用是将一种量子态线性转换为另一种量子

态，其数学形式可表示为 的酉矩阵，其中

为量子位的数量。本文使用的量子门主要包括控

制旋转门 CRX、受控门 CNOT、非门 X、旋转门

RX，如表 1所示。

  
表 1    量子门表示

 

符号表示 矩阵表示 图形表示

CRX


1 0 0 0
0 1 0 0
0 0 cos( θ2 ) −i sin( θ2 )
0 0 −i sin( θ2 ) cos( θ2 )

 RX(θ)

CNOT


1 0 0 0
0 1 0 0
0 0 0 1
0 0 1 0


X

(
0 1
1 0

)
X

RX
(

cos( θ2 ) −i sin( θ2 )
−i sin( θ2 ) cos( θ2 )

)
RX(θ)

 

|q0⟩ |q1⟩ |q2⟩

在实现量子算法时，这些量子门被系统地组合

为量子线路，以执行特定的计算任务。量子线路的

宽度，即同时操作的量子位数量，成为量子线路设

计的关键。如图 1所示，量子线路包含 3个量子位

、 和 ，因此线路的宽度为 3。
  

|q0> H

|q1> Rz
 (θ)

|q2> Rz
 (φ)

图 1    量子线路
 

宽度表示空间的维度，不仅直接影响到系统的

计算能力，也决定了线路的复杂度和所需的物理资
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源，因此是优化量子线路设计的重要因素。

 1.2　量子神经网络

QNN是一种结合了量子计算和神经网络概念

的前沿技术[15]，由 4部分组成：数据编码、Ansatz、
量子测量以及参数优化。QNN架构如图 2所示。
  

|0>

Uenc(x)

⇓

U(θ)|0>

|0>

··
·

Data=(x0, x1, ···, xn)

Ansatz数据编码

参数优化:

量子测量

<H>L(<H>)^ ^

L: 损失函数Opt: 优化器

Opt(θ′, θ)

图 2    QNN模型架构图
 

1）数据编码

|0⟩

|x⟩ = Uenc|0⟩⊗n x

Uenc

数据编码将经典数据转化为量子态，通过量子

门执行酉变换。首先，将量子线路初始化为态 ，

然后设计编码线路（一个酉矩阵）。经过编码线路

后，初始态通过线性矩阵运算转换为量子数据。这

个过程表示为 ，其中 是经典数据向

量， 是编码线路。

2）Ansatz
Ansatz 是量子计算与经典计算交互的关键。

它接收编码后的量子态，并通过 PQC进行处理。

Ansatz 中的可调参数通过经典优化算法调整，以优

化某个目标。通过不断优化这些参数，使 QNN逐

渐逼近最优解。设计合适的  Ansatz 线路对于在

NISQ 设备上有效运行至关重要，因此需要在提出

的编码方式的基础上，设计出适合混合编码的

Ansatz架构。

 1.3　自注意机制

SAM在自然语言处理中的核心思想是通过将

数据集样本中的每个特征相互关联，以方便机器学

习模型捕获特征之间的关键信息和内在联系[16]。具

体步骤如下。

x = (a1, a2, · · · , an)

ai∈ Rd，i = 1,2, · · · ,n
1）给定一个数据样本 ，其中

。计算查询向量、键向量、值

向量。计算过程为：

Qi =WQ · ai, Ki =WK · ai, Vi =WV · ai (3)

Qi Ki Vi i

WQ WK WV

式中， 、 、 分别表示第 个元素的查询、

键、值向量； 、 、 为权重矩阵。

ai

a j ai, j

2）计算注意力分数。对样本里每一对向量

和 ，通过点积计算注意力分数 ，计算过程为：

ai, j =
Qi ·K j

T
√

dk
(4)

dk Ki

Q K
K KT

式中， 是键向量 的维度。为了匹配查询向量

和键向量 之间的维度，使得点积运算可以正确

执行，将 转置变为 。

ai, j

wi, j

3）应用 softmax 函数。将注意力分数  转化

为注意力权重 ，计算过程为：

wi, j = softmax(ai, j) (5)

wi, j

4）计算最终输出。将样本中每个元素的值向

量与注意力权重 相乘并求和，得到最终的输出：

Ai
(
Qi,K j,V j

)
=

n∑
j=1

wi, jV j (6)

 2　量子神经网络的数据编码设计

在使用 QNN解决问题的过程中，数据编码是

重要的步骤之一。将 SAM融入 QNN，首先需要获

取机制所需要的量子数据向量，而数据编码能够将

经典数据转化为适合在量子计算中进行处理和分析

的量子态表示，在获取经典数据的量子态表示之

后，通过借鉴 SAM对数据分而治之的思想设计合

适的 Ansatz。现有的数据编码方法包括角度编码和

振幅编码[17-18]。

 2.1　现有编码方法

 2.1.1　角度编码

角度编码是把数据集里样本的每个特征逐个输

入到旋转量子门的角度中，以制备相应的量子态。

图 3为通过角度编码将经典数据嵌入编码线路的

过程。

  
Data=(x1, x2, ···, xi , ···, xj , ···, xn)

RX(xi)

RX(xj)

RX(xj)

Qi, Kj, Vj

⇓

⇓

|q0>

|q2>

|q3>

图 3    经典数据利用角度编码转换为量子态
 

Qi K j V j

WQ,K,V Data

经典数据经过编码转化为量子态，以此表示经

典数据对应的量子数据。按照式 (3)获取查询向量

，键向量 ，值向量 。在图 3中，量子门 RX
实现式 (3)中的权重矩阵 ；数据样本 的
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xi x j

特征数量，即数据集维度，决定了整个编码层的量

子位数量，其中 和 为样本中任意两个特征值。

(xi, x j, x j) (x1, x2, · · · , xn)

((x1, x1, x1, x1,

x2, x2, · · · , x1, xn, xn), · · ·, (xn, x1, x1, xn, x2, x2, · · ·, xn, xn, xn)

1 ⩽ i ⩽ j ⩽ n

(xi, x j, x j)

3n2

在 1.3节中提到 SAM需要将不同的特征按照

特定的组合方式放在一起，主要是为了捕捉输入特

征之间的依赖关系和内在联系，让特征之间产生关

联。特征之间重复组合，用数学符号描述为每次以

的形式重新组合，即 1个样本

在按照上述形式重新组合之后变为

,
其中 ；利用角度编码对重新组合之后的

新样本进行编码，然而按照 的形式逐个编

码，需要编码 个特征，每个特征对应一个量子

位，这使得整个量子线路的宽度为指数级别。文

献 [14]给出了减少冗余特征嵌入的方法，这种方

法可以优化编码线路宽度，如图 4所示。

 
 

Data=(x1, x2, ···, xi , ···, xj , ···, xn)

⇓

⇓

⇓

RX(xi)

RX(xj)

q1 RX(xi)

q2 RX(xj)

RX(xj)

Qi, Kj, Vj

|q1>

|q2>

|q3>

图 4    角度编码优化过程
 

(xi, x j, x j) (xi, x j)

3n2 2n2

由图 4可知优化后的角度编码从一开始按照每

组 的形式改变为 的组合编码到量子

线路中，不仅使得量子位数减少，量子门也相应减

少。虽然优化后的编码让量子线路宽度从原来的

降低至 ，但仍然是指数级别的宽度。如果利

用角度编码搭建 QNN，在处理高维数据时易造成

量子位资源浪费。

 2.1.2　振幅编码

α1,α2, · · · ,αm

振幅编码是另一种常见的编码形式。图 5展示

了实现振幅编码的量子线路。图中振幅编码线路的

旋转角度 获取方式与角度编码不同，

角度编码是直接将数据作为量子门中的旋转角度设

置，而振幅编码线路中量子门的旋转角度是通过算

法计算得到，文献 [18]详细描述了量子门旋转角

度的计算过程。在编码相同数量的数据特征时，使

用振幅编码所需的量子位从指数级别变成对数

级别。

振幅编码虽然可以以少量量子位编码更多的数

据，但相应使用了更多的多量子位门（占用量子位

⩾ 3数 ），这导致振幅编码线路复杂且分解后的线

路深度大，因而对噪声敏感，特别是在当前 NISQ
设备上，所以需要尽可能地减少多量子位门的数量。
 
 

|0> Ry(α0)

|0> Ry(α1) Ry(α2)

|0> Ry(α3) Ry(α4) Ry(α5) Ry(α6)

|0> Ry(αm)

··
·

···

图 5    振幅编码线路
 

 2.2　量子态振幅单向驱动的特征嵌入二叉树

y = [y1,y2, · · · ,yn]

yi i n

y ((yi,

y1), (yi,y2), · · · , (yi,yn)) 1 ⩽ i ⩽ n

给定一个数据集样本 ，其中

为第 个特征， 为样本特征数量。从 2.1.1节角

度编码可知，样本 的每个特征在优化后需要以

的形式去嵌入，其中 。

定义 1　样本的每个特征作为量子门角度嵌入

量子门后转换为量子态，该量子态的振幅状态可以

影响其他样本特征的嵌入，这个过程称为量子态振

幅单向驱动的特征嵌入（简称振幅驱动嵌入）。

yi

|ψi⟩ = αi |0⟩+βi |1⟩
αi βi yi

yi qi y j

qi y j

αi βi qi

|αi|2 |0⟩ |βi|2 |1⟩
qi |0⟩ y j qi |1⟩ y j

yi y j

具体而言，每个样本特征 作为量子门角度嵌

入量子门后转化为量子态 ，其中振

幅 和 的取值取决于 和量子门的类型；假设以

为角度的量子门所在量子位为 ，而以 为角度

的控制量子门的控制位为 时， 的嵌入由振幅

和 状态所决定，这是因为测量 时，量子态会

以 的概率塌缩成 ，以 的概率塌缩成 ，

即 为 时， 不会被嵌入； 为 时， 被嵌

入。所以在嵌入 的同时会影响 的嵌入，产生振

幅驱动嵌入的机制。

现有的角度编码容易造成大量量子位浪费，而

振幅编码则会导致线路深度过高并引入更多噪声，

致使编码效率低下。因此，为了优化量子位的使用

和线路深度，融入振幅驱动嵌入思想，在构建编码

线路之前，构建出一种新的数据结构−量子态振

幅单向驱动的特征嵌入二叉树（简称振幅驱动嵌入

树），以优化量子编码过程中对特征嵌入关系的表

征和处理效率。

振幅驱动嵌入树是一种有方向的二叉树，每个

节点表示一个待编码的特征，特征之间具有依赖关

系。通过量子门角度嵌入，每个节点的特征转化为

相应的量子态。树的每条边则反映了不同特征之间

的依赖关系，尤其是在量子门作用下的特征传递和

控制机制。振幅驱动嵌入树的构建过程如下。

v0

1）根节点选取。选取重复出现的特征作为二

叉树的根节点 ，通过量子门角度嵌入将其转化为
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初始量子态。接下来根据特征间的依赖关系，逐步

构建子节点。

vi

ei, j

vi

v j

2）子节点与边的建立。每个子节点 通过量

子门与父节点相连，边 表示父节点对子节点的

控制关系。假设 是控制位，则它会影响子节点

的嵌入状态。若父节点的量子态为 0，则子节点

不会被嵌入；若为 1，则子节点被嵌入。振幅驱动

嵌入树如图 6所示。

 
 

a. 树表示

y=(y1, y2, ···, yi, ···, yn−1, yn)

y1

y2

y4 y5

yi

yn−1 yn

··
·

···

y1

y2

=
Rx(y1)

Rx(y2)

b. 树与线路对应关系

|q0>

|q1>

图 6    振幅驱动嵌入树
 

y1 y2 y1 q0

y2 q1

y1 q0

q0

y2 q0

在振幅驱动嵌入树中，结点中的值直接表示需

要嵌入的数据集样本特征值；每条边表示一个双量

子位门，其中控制位为父节点所在的量子位；如

图 6a中 和 子树， 所在结点为控制结点，

为控制位， 所在结点为目标结点， 为目标位。

在嵌入后， 量子位的振幅状态会发生变化，而

同时 作为双量子门控制位，又由振幅驱动嵌入定

义可知 的嵌入由 的振幅状态所决定。这种特性

为后面提出的混合编码可以优化量子线路宽度且进

一步减少特征嵌入奠定了基础。

1 ⩽ n ⩽ 4

引理 1　若通过构建振幅驱动嵌入树进行数

据编码，则原始数据集的维度不能超过 4，即

。

((y1,y1), (y1,y2), (y1,y3),

(y1,y4), (y1,y5))

y1

y1

证明：假设给定一个数据集样本特征为 5，基

于图 4得到 1组简化特征

，如图 7所示。图 7a中如果按照两

两振幅驱动嵌入的方式，结点中只能出现两次 ，

因为只有这样才不会重复编码；然而根据图 7b可
知，只有两个 无法控制其他特征完成全部的嵌

入，这与假设的特征嵌入方式相矛盾，因此数据集

的维度不可以超过 4。证毕。

((yi,y1), (yi,y2), · · · , (yi,yn)) yi定理 1　在 中， 需要

n > 2

yi m 1 ⩽ m ⩽ 2

嵌入 n次，其中 ；在振幅驱动嵌入特征后，每

个特征 只需嵌入 次，其中 。

yi

yi

证明：在引理 1给出的特征维数上界内， 在

振幅驱动嵌入树中，最多出现在两个结点里，即

的嵌入次数最多为 2。证毕。

n

m

(n−m)

定理 2　在样本中存在 个重复特征，经过振

幅驱动嵌入后，重复特征的数量减少至 个，量子

门的数量相应减少 个。

n m

(n−m)

证明：在振幅驱动嵌入树中，每个节点表示一

个待编码的特征，而每编码一个特征就需要一个量

子门，又由定理 1可知，在振幅驱动嵌入树中，重

复出现 次的特征减少到 次，因此所需要的量子

门也会减少 个。证毕。

(x1, x1, x1, x2, x1, x3) x1

x1

以 数据样本为例， 在这个

样本中出现多次，如果利用振幅驱动嵌入树， 能

够控制其他结点的特征嵌入，因此可以进一步减少

特征的输入，过程示意图如图 8所示。

 
 

y1

y1

y2 y3

y4

((y1, y1), (y1, y2), (y1, y3), (y1, y4), (y1, y5))

a. 标准嵌入

y1

y1

y2 y3

y1

y4 y5

((y1, y1), (y1, y1), (y1, y2), (y1, y3), (y1, y4)), (y1, y5))

b. 冗余嵌入

图 7    5特征振幅驱动嵌入树
 
 
 

x1

x1

x2

x3

(x1, x1, x1, x2, x1, x3)

a. 振幅驱动嵌入树简化示例

RX(x1)

RX(x1) RX(x3)

RX(x2)

b. 简化的编码线路

|q0>

|q1>

|q2>

图 8    编码优化
 

x1

q0

x2 x3 q0 q1

图 8b中，当 以角度的形式编码到线路后，

量子位就变成了如式 (1)所示的形式，因此对于

和 特征的嵌入取决于 和 量子位的振幅状

态，由于最后需要进行大量测量获取量子态的概率
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x2 x3分布，因此 和 特征都能够以一定的概率嵌入量

子线路中，从而实现对所有特征的嵌入。编码相同

数量的特征，不仅融合角度编码的简单嵌入方式，

而且相比于图 5中的振幅编码线路，图 8b所示的

线路只有双量子位门。

 2.3　角度−振幅混合编码

选择合适的数据编码方法须在计算效率与硬件

限制间权衡。本文为开发高效的 QNN综合考虑角

度编码和振幅编码的优劣，以优化模型性能，提出

角度−振幅混合编码。角度−振幅混合编码是一种

结合了角度编码和振幅编码的量子态表示方法，用

于在量子线路中高效嵌入经典数据。

 2.3.1　混合编码原理

在混合编码方式中，经典数据的一部分被嵌入

到量子位的旋转角度，通过量子门控制量子态的相

位。角度参数决定了每个量子位的相对旋转，从而

影响量子态的整体相位分布。另一部分经典数据则

通过振幅参数来影响量子态的振幅分布，直接决定

了量子态各分量的概率幅度。

x= [x1, x2, · · · , xn]假设有一个经典数据向量 ，可

以使用以下的混合编码方法：

|ψ⟩ = ⊗n
i=1

(
cos(

θ(xi)
2

) |0⟩+ sin(
θ(xi)

2
)α(xi) |1⟩

)
(7)

⊗ θ(xi) xi

α(xi) xi xi

|1⟩
|0⟩

式中， 为张量积符号； 表示与特征 相关的

角度参数； 为与 相关的振幅参数。若 的量

子态测量为 ，则该特征控制其他特征的嵌入；若

为 ，则控制不同的特征嵌入。这种振幅驱动嵌入

机制形成了完整的量子系统，利用量子态间的相互

依赖性优化了经典数据的量子表示。

角度−振幅混合编码为量子线路设计提供了一

种高效且资源节约的方案。

n

n log2n

1）与角度编码相比，该方法有效减少了量子

位需求。通过振幅驱动嵌入树，所需的量子位数量

等于树的深度。编码 个特征时，角度编码需要

个量子位，而混合编码仅需 个量子位，优化

了线路宽度。

2）振幅驱动嵌入树中的每条边仅涉及两量子

位门，减少了对多量子位门的依赖，线路深度进一

步降低；根据定理 2，可知量子门资源也得到减

少。这一优化不仅简化了量子态制备过程，还通过

降低线路宽度和深度，降低了噪声的影响，进而减

小了量子计算过程中误差积累的风险，提升了量子

线路计算的稳定性。

 2.3.2　编码线路构建

基于角度−振幅混合编码原理，构建 QNN的

编码层。2.1节中提到，在角度编码中可通过减少

冗余特征输入以减少量子资源浪费，但仍会有一些

特征会多次被利用，因此到这一步也并不是特征输

入的最简办法。

(xi, xi, xi, x j, xi, x j+1, xi, x j+2)

xi

xi

基于 2.2节振幅驱动嵌入树来实现混合编码，

即当一个数据特征嵌入的同时还能控制另一个数据

特征的嵌入，可以再一次减少数据特征的重复编

码。如图 9所示，对 这组

数据特征，使用图 9a的二叉树只需要嵌入 两

次，而使用图 9b的角度编码需要重复 5次 的嵌

入。图 9a中二叉树的结点代表一个量子门，边代

表门控制位数。

  
xi

xi

xj xj+1

xj+2

a. 最简振幅驱动嵌入树表示

RX(xi)
ansatz

RX(xi)

RX(xi)
ansatz

RX(xj)

RX(xi)
ansatz

RX(xj+1)

RX(xi)
ansatz

RX(xj+2)

b. 优化角度编码

图 9    二叉树与编码线路
 

二叉树的建立目的是构建相应的编码层，按照

图 9a中节点和边与量子门的对应关系，画出相应

的编码线路。这种编码线路是基于提出的新编码方

式而构建，如图 10所示。图中编码层可以通过将

数据集特征直接嵌入旋转门角度中来制备相应的振

幅，其中 4条红色虚线代表同时嵌入的 4组数据。

因为量子态的叠加特性，其中一个特征嵌入后得到

相应的量子叠加态可以控制另一特征的嵌入，因此

在量子线路的多次运行下，各组数据的嵌入都可以

实现。这里需要注意，所有数据集在预处理时都需

要降维至 4维及以下，这种编码方式才适用。

  
RX(xi)

RX(xi) RX(xj)

RX(xj+1) RX(xj+2)

|q0>

|q1>

|q2>

图 10    角度−振幅混合编码线路
 

 2.3.3　基于混合编码线路的数据预处理

在将数据集嵌入图 10所示的编码线路之前，

需要对嵌入的数据特征进行简化并重新排列，在和
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编码线路中的量子门形成一一对应的关系之后，将

数据集直接嵌入到线路中。数据集处理的过程总结

如下。

X X = (x1, x2, · · · , xK)

xi X i = 1,2, · · · ,K
L 1 ⩽ L ⩽ 4 xi = (a1,a2, · · · ,aL)

a j xi j j = 1,2, · · · ,L

设 表示一个二分类数据集 ，

称为 中的第 i个样本， ；每个样本

都包含 个特征， ，即 ，

为 的第 个特征， 。对数据集进行

预处理，由引理 1可知，需要对数据集特征数量

大于 4维的特征降维，将数据集维度降至 4维或

以下。

x′i xi

x′i L 3L2

1）设 为 将特征重排之后的样本，此时的

特征数量从 个变成 个，有：

x′i = ((a1,a1,a1,a1,a2,a2, · · · ,a1,aL,aL), · · · ,
(aL,a1,a1,aL,a2,a2, · · · ,aL,aL,aL)) (8)

x′′i x′i x′′i
3L2 2L2

2）对于重复的特征，只取重复特征的其中一

个进行简化，设 为 简化后的样本， 的特征数

量由 变成了 个， 简化后的数据特征变成：

x′′i = ((a1,a1,a1,a2, · · · ,a1,aL), · · · ,
(aL,a1,aL,a2, · · · ,aL,aL)) (9)

x′′i
x′′′i

2 ⩽ L ⩽ 4 x′′′i

3）根据图 9a二叉树， 还可以进一步简化，

是基于角度−振幅混合编码简化至能够直接嵌入

线路中的样本，因为 ，则 分情况讨论，

表示为：

x′′′i
=


((a1,a1,a2), (a2,a2,a1)) L = 2
((a1,a1,a2,a3), (a2,a2,a1,a3), (a3,a3,a1,a2))L = 3
((a1,a1,a4,a2,a3), (a2,a2,a4,a1,a3),
(a3,a3,a4,a1,a2), (a4,a4,a1,a2,a3)) L = 4

(10)

X

Xs =
(
x′′′1 , x′′′2 , · · · , x′′′K

)最终，初始数据集 经过一番简化后，获得新

的数据集 。而新的数据集能够

直接嵌入到图 10中的编码层。

 3　基于角度−振幅混合编码的 Ansatz
设计

通过 2.2节提出的编码方式和数据预处理方

法，量子线路宽度有效减少并得到最简数据集，将

新的数据集直接嵌入到量子态中，得到相应的量子

数据。虽然模型结构复杂的问题得到了有力的解

决，而针对提出的使用混合编码得到的经典数据的

量子态，设计出符合角度−振幅混合编码理念的

Ansatz，建立不同量子态的纠缠，实现数据之间的

内在联系同样重要。

 3.1　双环 Ansatz
本文提出一种新型的量子线路结构，称为“双

环”Ansatz。该 Ansatz由两个嵌套的旋转操作环路

组成，旨在优化量子位间的相互作用并提升量子线

路的表达能力。根据提出的角度混合编码的原理，

构建 Ansatz，如图 11所示。

 
 

a. 环形Ansatz

b. 双环结构Ansatz1

RX(θ1)

RX(θ0)

RX(θ0)

RX(θ1) RX(θ2)

RX(θ2)

= Ansatz1

q0

q1

q2

|q0>

|q1>

|q0>

|q1>

|q2>

图 11    QNN训练层
 

A : (q0,q1) B : (q1,q2)

(xi, xi, xi, x j) A

(xi, x j+1, xi, x j+2) B

A

首先通过对需要编码的数据集进行预处理，将

其按照角度−振幅混合编码方式进行量子编码；接

着将生成的量子编码系统进行合理划分，将整个编

码数据的过程分组，确保不同子系统内的量子信息

能够独立处理；然后将每组编码视为一个子问题，

最终把各组编码的量子态通过构建的训练层汇总在

一起，如图 12所示。其中 3量子位的量子系统切

割为 与 两个量子子系统，把

这组数据编码到 量子系统中，而

这组数据编码到 量子系统中。在

量子系统中，数据经过编码到量子态进行演化

后，子系统所产生的量子态位串表示为：

 
 

RX(xi)

RX(xi) RX(xj)

RX(xj+1) RX(xj+2)

B: |ψB>

A: |ψA>
|q0>

|q1>

|q2>

图 12    编码线路的划分
 

|ψA⟩ = α0 |00⟩+α1 |01⟩+α2 |10⟩+α3 |11⟩ (11)

α0 |00⟩ ,α1 |01⟩ ,α2 |10⟩ ,α3 |11⟩
(xi, xi, xi, x j)

B

式中， 可视为将一组经

典数据 嵌入量子门角度后所得到的量子

数据。同理 量子系统表示为：

|ψB⟩ = β0 |00⟩+β1 |01⟩+β2 |10⟩+β3 |11⟩ (12)

β0 |00⟩ ,β1 |01⟩ ,β2 |10⟩ ,β3 |11⟩
(xi, x j+1, xi, x j+2)

式中， 可视为将另一组

经数据 嵌入量子门角度后所得到的
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量子数据。将编码线路所代表的量子系统划分之

后，利用量子线路的纠缠特性，针对每一步划分，

构建相同架构的图 11a环形 Ansatz，然后将这些所

有的 Ansatz嵌套在一起，嵌套后的 Ansatz如图 11b
所示。

Qi

Ki

在量子线路设计中，图 11b中构建的 Ansatz1
通过纠缠操作将编码后的量子数据进行处理，从而

近似实现式 (4)。具体而言，Ansatz1 的纠缠结构使

得不同量子态之间能够进行复杂的相互作用，这种

相互作用对应于式 (4)中的查询向量 和键向量

的点积计算。通过这种量子纠缠操作，量子线路

能够有效地模拟经典 SAM中向量的相似度计算过

程，并通过量子态的叠加和纠缠特性实现 SAM的

核心功能。这一方法自然地将 SAM嵌入量子线路

的设计中，充分利用了量子计算的并行性和纠缠

性，实现对经典数据的高效处理。

图 11b中的 Ansatz1完全基于角度−振幅混合

编码而设计，它是一个两层环形线路组合而成的结

构，这种结构相对简单，线路深度较浅，从而减少

量子退相干和噪声影响，有利于在实际硬件上实现

稳定的量子计算。

 3.2　基于双环 Ansatz的线路宽度选择

ai, j ai, j

wi, j

经过第 1层Ansatz1后，得到式 (4)中的 ，

在量子线路中以振幅的形式存在。由于在量子系统

中所有振幅的平方和为 1，因此注意力权重 可

以自然地从式 (5)中获得。训练过程中使用的其他

Ansatz结构如图 13所示。

  

a. Ansatz2

b. Ansatz3

RX(β0)

RX(β2)

RX(β1)

= Ansatz2

q0

q1

q2

|q0>

|q1>

|q2>

RX(α0)

RX(α3)

RX(α2)

RX(α1)

= Ansatz3

|q0>

|q1>

|q2>

|q3>

|q0>

|q1>

|q2>

|q3>

图 13    QNN训练层
 

具体而言，1.3节提到的注意力分数的计算采用

点积运算，因此式 (6)可以用矩阵运算形式在式 (13)
中直观表示。图 13中的 Ansatz结构展示了实现这

些计算的量子线路。给定一个数据集，通过

2.3.2节中构建的编码线路将经典数据嵌入量子态

V = {V j,1 ⩽ j ⩽ n}中，从而获得式 (13)中的值向量 。

W = {wi, j,1 ⩽ i ⩽ n,1 ⩽ j ⩽ n} V j

图 13a中的 Ansatz2用于模拟式 (13)中的权重

系数 与值向量 的乘积。
A1
A2
...

An

 =


w1,1 w1,2 · · · w1,n
w2,1 w2,2 · · · w2,n
... 　　 　　

...
wn,1 wn,2 · · · wn,n




V1
V2
...

Vn

 =
w1,1V1+w1,2V2+ · · ·+w1,nVn
w2,1V1+w2,2V2+ · · ·+w2,nVn

...
wn,1V1+wn,2V2+ · · ·+wn,nVn

 (13)

wi, jV j

A = {wi,1V1+wi,2V2+· · ·+
wi,nVn,1⩽ i⩽n}

Attentioni

经过多组Ansatz2 的训练后，需要对所有的

进行加和计算，即式 (13)中 
。图 13b中的 Ansatz3 通过构建一个

维环形量子线路，实现了 计算。

wi, j

wi, jV j

Ai

综上所述，Ansatz1、Ansatz2 和 Ansatz3 的结

构设计借鉴了 SAM “分而治之”的计算流程：

Ansatz1 用于生成初始权重 ；Ansatz2 完成权重

与值向量的逐元素乘积 ；Ansatz3 进一步将所

有结果求和，形成最终注意力向量 。由于这些

Ansatz用于 QNN的参数训练，因此需要在训练过

程中不断优化参数，以逼近式 (13)的结果。

在双环 Ansatz结构确定后，后续 Ansatz量子

线路的宽度由双环 Ansatz的宽度决定。

N⌈
log2(N +1)

⌉⌈
log2(N +1)

⌉
N

定理  3　设数据集特征维度为 ，则双环

Ansatz1的线路宽度为 ，Ansatz2线路

宽度为 ，Ansatz3线路宽度为 。

d = N

d′ = 2N2−N (N −1)

G = N

k = N +1

证明：特征维度重排与分组嵌入：已知数据特

征维度为 ，通过式 (8)和式 (9)可得重排后的

数据集特征维度 ；调整后的特征

需分组嵌入，这是基于 SAM的分而治之策略，特

征维度为对应划分的组数 ，每组特征数量为

。

W1 N1

q =
⌈
log2(k)

⌉
W1 = q G

N1 =G

双环 Ansatz1的线路宽度 和数量 ：由于特

征以振幅形式编码至量子线路，编码每组特征所需

的量子位数量为 ，由此得出双环 Ansatz1
的线路宽度为 ；由于需对 组特征进行独立

处理，Ansatz1的数量为 。

W2

W2 =W1

Ansatz2的线路宽度 ：Ansatz2连接双环

Ansatz1的全部量子位，因此其线路宽度为 。

W3 N1/2

W3 = 2N1/2 =G

Ansatz3的线路宽度 ：Ansatz3只选择

个 Ansatz2的两个量子位进行计算，因此，Ansatz3
的线路宽度 。证毕。
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 4　基于角度−振幅混合编码的量子神
经网络

 4.1　模型构建

基于角度−振幅混合编码量子神经网络完整模

型由 4个部分组成，如图 14所示。

 
 

|0>

UAAM(x′′′) U(θ)|0>

|0>

··
·

X=(x0, x1, ···, xn) X
s
=(x0, x1, ···, xn  )

↓

x0′′′

′′′ ′′′ ′′′

′′′ ′′′x1 x
n···

↓
1) 角度-振幅混合编码

振幅驱动二叉树表示

2) Ansatz的选择

Ansatz1

Ansatz2

Ansatz3

3) 测量选择

ˆˆ
<H>L(<H>)4) 参数优化: Adam(θ′, θ)

图 14    AAM-QNN模型示意图
 

1）角度−振幅混合编码

根据式 (10)对数据集样本进行预处理，通过

振幅驱动二叉树表示数据集样本的每个特征，最终

根据二叉树结构确定编码线路结构。

2）Ansatz的选择

基于图 11中的环形 Ansatz构建双环结构

Ansatz1，并基于双环Ansatz选择图 13中的Ansatz2
和 Ansatz3的线路宽度，最终确立训练层的线路

结构。

3）测量选择

量子测量用于输出分类或回归任务的预测。在

量子测量过程中，可以仅对与目标可观测量或代价

函数相关性最高的部分量子位进行测量[14,19]。本文

中因为量子神经网络的每个量子位与最终分类精度

有关联，有些量子位得到的测量结果有助于提高分

类精度，而有些量子位对分类精度并不敏感。本文

选取部分量子位进行测量，与选取全部量子位测量

结果的预测误差不超过 1%。采用 Pauli-Z测量，首

先测量每个待测量子 Z方向的期望值，然后将该期

望值与任务标签进行对比，测量过程中期望值接

近+1时，判定为标签 1，期望值接近−1时，判定

为标签 0。通过这种方式，量子测量结果被映射为

具体的分类标签或回归值，进而实现预测功能。

4）参数优化

在经典计算机上利用 Adam优化器更新 Ansatz

中的量子门角度参数。数据编码线路以及所有的

Ansatz线路都是基于 PQC实现的。对于提出的新

编码线路，其宽度和结构不同，采用 Ansatz的宽

度和结构也有所不同。图 11中 Ansatz1是为双环

形架构，图 13中的 Ansatz2和 Ansatz3都是采用的

环形架构[20]。

 4.2　算法实现

基于角度−振幅混合编码方式的量子神经网络

生成算法如算法 1所示。

算法 1  AAM-QNN生成算法

Input：the feature matrix   //输入特征矩阵

Output：AAM-QNN   //输出 AAM-QNN模型

feature_re_sort  feature_matrix  //按式 (3)排序特征

←dim   feature_matrix//获取特征维度

If dim > 4 then
　reduce_dim = PCA（dimension = 4）//降维

←　feature_ simplified   feature_re_sort //简化特征

　N = feature_ simplified_num//获取简化后特征数量

←　feature _simplified_group   feature_ simplified//分
组处理简化特征

　M = feature _simplified_group.num
　Gate_list = Amplitude_encode_modified_circuit//获
取编码层所有量子门

　While i <= dim do //嵌入所有特征

←　　i   1
←　　j   1

　　While j < N/dim do
　 　 Gate_list_angle[j]  =  feature_simplified_group
　　　[i][j]//将角度嵌入门集合

←　　 　j   j+1
←　　　i   i+1

　　End
　Return circuit_based_on_Angle-Amplitude Mixed
End

←AAM-QNN   circuit_based_on_Angle-Amplitude 　
　Mixed //嵌入编码层到 QNN
Divide  the  circuit_based_on_Angle-Amplitude  Mixed
//划分线路

Count= Number of copies divided //统计划分份数

Get（circular_Ansatz） //获取环形 Ansatz
Ansatz1_based_on_AAM  circular_Ansatz//嵌 入

Ansatz1
AAM-QNNAnsatz1_based_on_AAM,Ansatz2,
Ansatz3//获得 AAM-QNN
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算法 1通过分组的方式对特征排序与简化进行

并行处理，然后将处理后的特征嵌入到构建的角度

−振幅混合编码线路中，最后设计出双环架构

的量子线路，如图 14所示的 AAM-QNN模型。角

度−振幅混合编码方式对量子位的降低是数量

级的。

N

O(N2)

O
(
Nlog2(2N −3)

)
N

2N2+8N +8

(N +2) log2(2N −3)+N −2

对于 维数据集，使用角度编码所需要的量子

位数近似为 ，而使用角度−振幅混合编码所需

要的量子位近似为 个量子位。再看

参数部分，对于 维数据集，使用角度编码需要

个参数，而 AAM-QNN模型只需要

个参数，研发的模型在计

算资源上更加高效。

 5　实验及结果分析

本文所提的方法基于 Python语言实现。实

验在Qiskit（https://qiskit-community.github.io/qiskit-
machine-learning/tutorials/）平台实现，实验环境为

Windows11操作系统，AMD Ryzen  7  7735H with
Radeon Graphics@3.20 GHz，32 GB内存。利用鸢

尾花数据和 MC、RP文本数据对本文提出的

AAM-QNN模型进行具体的实验验证。本文将二元

交叉熵作为损失函数，其中在优化迭代过程中选

择 Adam优化器对参数进行更新。

 5.1　鸢尾花分类

第 1个任务是鸢尾花分类（https://archive.
ics.uci.edu/dataset/53/iris），使用包含 100个样本

的数据集，其中每个类别（setosa和 versicolour）
各有 50个样本。每个样本具有 4个属性：萼片长

度、萼片宽度、花瓣长度和花瓣宽度。数据集被划

分为训练集（80个样本）和测试集（20个样

本）。角度−振幅混合编码是一种通用框架，能够

在数据预处理并按式 (10)排列后直接嵌入编码线

路。根据式 (10)，4维的鸢尾花数据集可以整理为

20维。图 15展示了基于图 10编码线路构建的编

码层。其中虚红线把每个相同编码架构的子线路分

割开，表示编码过程中将数据集分成每组并行编

码，提高编码效率。

AAM-QNN的整个训练层如图 16所示。其中

图 13选取 3种 Ansatz构建训练层，选择图 13b中
Ansatz3时，对于虚红线划分的 4个编码层子线

路，每层线路选择其中的两个量子位作为Ansatz3的
输入。

在实现对鸢尾花数据集的分类时，模型的训练

损失曲线如图 17所示。AAM-QNN模型达到 100%

的分类准确率，结果表明本模型也可以有效捕捉鸢

尾花样本 4个属性之间的内在联系，因为机器学习

更关注模型在未见数据上的表现，即从图 17中的

测试集损失曲线可以看出，从第 150次迭代训练

后，模型开始收敛，且损失值逐渐趋近于 0.064，
这说明模型在训练过程中学到了数据中的模式并且

能够很好地预测输出。
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图 15    AAM-QNN的编码层
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图 16    AAM-QNN的训练层
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图 17    在鸢尾花数据上的训练损失曲线图
 

 5.2　文本分类

本文采用的合成数据集来自文献 [21]，分别命
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名为 MC和 RP。MC包含 17个单词和 130个句子

（70个训练+ 30个开发+ 30个测试），每个句子

包含 3或 4个单词，MC的任务是将一个句子分类

为食物或 IT；RP有 115个单词和 105个句子

（74个训练+ 31个测试），每个句子有 4个单

词，其目标是预测某个名词短语是否包含主语关系

从句或宾语关系从句，此外，词汇量的大小和词汇

的稀疏性使得该任务比MC任务更具挑战性。

对于文本数据集，首先用词向量来表示词，这

个词向量采用词袋模型对文本型的文件进行一个特

征提取，然后将提取后的文本特征转化为词频矩

阵。经过这些处理，可以得到数值化的文本数据集。

其编码层设计以及训练层设计与图 15和图 16
一致，因为该模型是通用模型，无须对不同类型数

据集专门设计不同的编码线路，实验结果如表 2所
示。Complexity表示量子位数/两量子位门数，且

分类精度展示的是对测试集上的分类精度。

表 2显示，使用角度−振幅振混合编码后的模

型 AAM-QNN可以轻松实现 MC数据集 100%分

类精度，优于其他用于处理自然语言数据集的量子

学习模型；同时只需要 15个训练参数以及较低的

线路复杂度。而在 RP任务中，本文模型的分类准

确度为 80.65%，高于其他 3种模型。
  

表 2    在MC和 RP测试集上的对比结果
 

Model
Complexity Trainable Parameters Test Accuracy/%
MC RP MC RP MC RP

DisCoCat[21] — — 40 168 79.80 72.30
QSANN[10] 24/24 48/240 25 109 100 67.74
QSAMb[14] 96/136 96/136 22 22 100 72.58
QSAMo[14] 64/104 64/104 20 20 100 74.19
AAM-QNN 12/56 12/56 15 15 100 80.65
 

在实现对文本数据集的分类时，模型在MC数

据集上的训练损失曲线如图 18所示。AAM-QNN
模型的训练曲线在 100次迭代的训练损失值就已大

幅降低，最终收敛于一个较小的损失值，这表明本

文提出的模型在训练数据上表现良好，且在测试数

据上也有良好的泛化能力。
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图 18    在MC数据集上的训练损失曲线图

模型在 RP数据集上的训练损失曲线如图 19
所示。RP数据集上曲线收敛状态相比之下更加稳

定。并且在 200次迭代后，仍有下降趋势，随着迭

代次数增加，有望获取更好的收敛效果。此外，除

了参数优化过程是在经典计算机上处理，其他所有

计算处理都是由完整的量子线路来实现，这也让整

个模型更加发挥量子计算的优势。
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图 19    在 RP数据集上的训练损失曲线图
 

 5.3　图像分类

为了进一步验证模型在具有更高数据复杂度情

况下的性能，本节选取了 MNIST 数据集中的两

个具有不同识别难度的二分类任务（0,  1）与

（3, 6）进行测试。该数据集包含大量不同风格的

手写数字样本，具有较高的代表性与挑战性。训练

集包括 1 000个样本，测试集包括 100个样本。

在实验之前，需要按照 2.3.3节的方法对图像

数据集进行预处理，即需要将图像数据集降维并按

照式 (10)对数据集中的特征重排，然后使用 AAM-
QNN模型进行训练，如 5.2节所述，AAM-QNN
是一种通用模型，因此无须在结构上做任何改变。

针对两个二分类任务测试精度结果如表 3所示。其

中，文献 [22]中的 QCNN模型只对（0, 1）二分类

任务进行测试，因此在（3, 6）的测试任务中没有

数据；此外，本文提出的模型在测试集上的分类精

度采用了平均精度作为评估指标。

通过表 3可知，本文提出的模型在（0, 1）二

分类任务中效果最优，达到了 100%的分类精度；

与文献 [22]提出的张量网络相比，在（3, 6）分类

任务上分类精度与张量网络相近，并且 AAM-QNN
模型只需要训练 15个参数即可达到很好的训练

效果。
 
 

表 3    在MNIST二分类测试集上的对比结果
 

Model Parameters
Accuracy/%

（0,1）Test （3,6）Test

张量网络[22] 1 008 99.6 97.2
MLP[23] 630 99 94
QCNN[24] 18 98.2 —
AAM-QNN 15 100 97
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 6　结束语

本文提出了一种角度−振幅混合编码方法，这

种编码方法通过构建量子态振幅单向驱动的特征嵌

入二叉树，允许数据以直接嵌入量子门的方式进行

编码，显著降低了模型的复杂性。通过结合角度编

码和振幅编码的优点，设计了一种能够自然融合

SAM的 QNN，称为 AAM-QNN。此外，通过将模

型编码层表示的量子系统分割成子问题，并将子问

题的结果整合，设计出了一种具有强大纠缠能力的

双环架构 Ansatz，使其更适合当前的 NISQ设备。

AAM-QNN模型在鸢尾花分类任务中的训练损失低

于已有模型；在文本分类任务中优于其他处理自然

语言处理的量子模型和简单的 QNN，且在更大数

据规模的 MNIST不同难度二分类数据集上验证了

模型的性能。未来工作将进一步优化模型，提高其

复杂度和准确性，并采用更先进的技术，如多头自

注意机制，以提升模型的应用能力。
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