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摘要:量子神经网络由于结合了量子计算和神经网络的优点,近年来受到了广泛的关注.然而由于目前量子计算
资源受限(如量子比特数、量子逻辑门的保真度等)以及贫瘠高原现象(量子神经网络优化过程中解空间变得平坦时
出现的训练困难)的存在,量子神经网络当前还难以大规模训练.针对上述问题,本文面向量子–经典混合神经网络
模型提出了一种基于无监督学习的特征提取方法.所采用的无监督学习方法结合了量子自编码器和K-medoids聚类
方法,可用于多层次结构的特征学习.该方法创新地利用了K-mediods方法对训练得到的量子自编码器进行聚类,以
最大化量子自编码器性质的差异.进一步,本文在轴承异常检测问题上,通过实验验证了所提出的无监督特征提取
方法的有效性和实用性,测试集准确率在二分类、四分类和十分类分别达到100%, 89.6%和81.6%.
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Abstract: Combining the merits of quantum computation and neural networks, quantum neural networks (QNNs) have
gained considerable attention in recent years. However, because of the limitation of quantum resource (the number of qubits,
quantum logic gate fidelity, et al.) and the barren plateau phenomenon (the trainability problem that occurs in quantum neu-
ral networks when the landspace turns flat as the optimization is run), it is costly to train QNNs. In this paper, an unsuper-
vised feature learning is proposed for quantum-classical hybrid neural networks to alleviate the problems. The unsupervised
feature learning method, which can learn a hierarchy of feature extractors, is introduced by combining quantum autoen-
coders and K-medoids clustering algorithm. Key to our approach is to use K-medoids clustering to maximize the difference
of properties of the trained quantum autoencoders. The effectiveness and practicability of the proposed approach is verified
on bearing anomaly detection using numerical simulation on binary, four-class and ten-class classification, achieving 100%,
89.6%, 81.6% on test set, respectively.
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1 引引引言言言

量子计算是一种基于量子力学规则的新型计算范

式,有望在人工智能、组合优化、量子化学等领域解决

经典计算机难以解决的问题.理论上,未来大规模的

容错量子计算机可以在质因数分解[1]、无序结构搜

索[2]、求解线性方程组[3]等问题上实现加速,然而噪
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声和量子比特数的限制阻碍了上述量子算法的实现.
当前量子技术离通用量子计算机要求的保真度、相干

时间还有很长的距离.在未来的一段时间,人们能使
用的量子计算设备只有几十到几百的量子比特,同时
这些量子比特是没有经过纠错的物理量子比特,而不
是逻辑量子比特,且只能进行相干时间有限的不完美
的量子操作.这些量子计算设备被称为带噪声中等规
模量子(noisy intermediate-scale quantum, NISQ)计算
设备[4].因此在带噪声中等规模量子计算设备上进行
计算必须考虑如下因素:

1) 量子比特的数量有限;
2) 量子比特之间的连通性有限;
3) 限制量子电路深度的相干和非相干错误.
如何最大限度地利用现有的量子资源,为带噪声

中等规模量子计算设备寻找可以发挥其优势的应用

问题,是当前量子计算领域的研究重点.现阶段,变分
量子算法 (variational quantum algorithm, VQA)已经
成为在NISQ设备上获得量子优势的主要策略,因为
变分量子算法采用的线路拟设(ansatz)在低深度时可
以有效实现.其旨在借助经典计算机的力量尽可能发
挥有噪中规模量子计算设备的计算能力去解决具体

的问题.变分量子算法的一部分任务由量子计算设备
完成,然后通过经典计算调整量子计算部分的可调参
数,反复迭代最后输出结果.
基于变分量子算法,学术界和工业界在机器学习

领域进行了许多应用的探索,并产生了新兴的量子机
器学习 (quantum machine learning, QML)[5–8] 研究领

域.量子机器学习尝试利用量子计算的优势从而增强
机器学习模型的性能,并致力于回答下面的开放性问
题:

1) 量子信息如何影响机器学习模型的行为?如何
利用它?

2) 量子计算机是否更适合高度相关的数据集(或
具有量子相关的经典数据集)?

3) 量子机器学习模型能比经典机器学习模型学
习得更快吗?

4) 如何降低量子机器学习模型的复杂性,以及是
否能从更小的数据样本中学习?
本文拟在当前已实现的量子计算硬件条件下,研

究如何优化特征提取方法从而提升量子神经网络的

性能.进一步,本文将所研究的混合量子–经典神经网
络模型应用到故障数据异构以及是否发生故障未知

的故障诊断问题中,从而进一步验证所提出的混合神
经网络的有效性.该量子–经典混合卷积神经网络
(convolutional neural networks, CNN)[9–13]可以通过局

部连接和参数共享学习数据的上下文关联性.本文异
常检测的基本思想是,将检测问题转化为分类问题,
通过卷积神经网络强大的特征提取能力提取相关特

征,然后经过分类器进行分类.文献[14]提出了一种量
子–经典混合卷积神经模型,该模型通过随机量子线
路代替经典的卷积操作,从而构造经典计算难以产生
的复杂的映射关系,并在手写数字识别任务上取得较
好的结果.但由于选取的量子线路具有随机性,与问
题或数据无关;并且线路的参数固定,会导致最后结
果具有很大的随机性.因此,本文在文献[14]的模型基
础上,提出一种基于量子自编码器[15–16]和K-medoids
聚类算法的无监督特征学习方法,可用于多层次结构
的特征学习.该方法的关键是通过量子自编码器将数
据与量子线路的参数关联起来,并通过K-medoids聚
类算法选取在“质点”的量子自编码器作为量子–经典
混合卷积神经模型的量子“滤波”器,然后再将选取好
的“量子”滤波器通过卷积形式进行特征提取.实验说
明,该模型在轴承异常检测问题上具有较好的效果.
本文结构如下:第2节介绍量子变分算法的基本概

念与设计思想;第3节简单介绍基于量子变分算法的
量子自编码器;第4节介绍本文提出的无监督特征学
习方法;第5节为实验及分析;最后以第6节作为论文
的总结.

2 变变变分分分量量量子子子算算算法法法

本节将简单介绍变分量子算法的基础概念,使用
的主要符号如表1所示.变分量子算法的核心在于将
计算任务转化为优化问题,由量子计算机和经典计算
机协同完成任务.量子计算机执行困难的部分,而经
典计算机完成相对简单的优化任务.可以表达为下式:

C = min
θ

Tr(ÔU(θ⃗)ρinU(θ⃗)†) = min
θ

f(θ⃗), (1)

其中C为问题的最优解.

表 1 主要符号表
Table 1 Notations

名称 符号

厄密算符 Ô

含参数酉变换 U(θ⃗), V (θ⃗)

不含参数酉变换 W

可调参数 θ⃗

量子态 ρ, σ
量子比特数 n

线路层数 L

代价函数 f(·)
能量 E

泡利算符 P

变分量子算法典型的算法流程如图1所示,通常包
括状态准备、参数化酉变换、测量和经典优化器.变分
量子算法可分为如下步骤:

步步步骤骤骤 1 在量子计算设备上准备量子态ρin;

步步步骤骤骤 2 施加由参数θ⃗表征的酉变化U(θ⃗);
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步步步骤骤骤 3 在厄密算符Ô上对量子线路末态进行测

量,求取代价函数f(θ⃗);

步步步骤骤骤 4 经典计算机根据损失函数的值更新参

数θ⃗;

步步步骤骤骤 5 重复步骤1–4,直至收敛.

图 1 变分量子算法流程图

Fig. 1 Framework for variational quantum algorithm

值得注意的是,变分量子算法通常包含一个精心
设计的代价函数f ,使得当f取最小值时可以实现计算

任务.由于代价函数实现了从实数(可调参数)到实数
(测量结果)的映射,变分量子算法可以使用经典优化
方法来优化可调参数θ⃗.可见,该算法结合了量子设备
的计算能力与经典设备的优化方法,故又称作混合量
子–经典算法.
实现变分量子算法必须考虑如何设计代价函数将

计算任务转化为优化问题,以及如何构造一个参数化
的酉变换(如果算法处理的任务涉及到经典数据,则需
要额外的编码过程将数据转换成量子数据).此外,变
分量子算法中采用的经典优化方法往往会对算法的

效率和准确度产生影响.特别的,相比于不基于梯度
的优化方法,解析梯度以及解析高阶导数因为需要运
行更少的量子电路来决定优化方向已经成为当前变

分量子算法所关注的重点.本节接下来将简要介绍变
分量子算法中代价函数和参数化酉变换两者基本概

念.

2.1 代代代价价价函函函数数数

变分量子算法中的代价函数一般具有如下形式:

f(θ⃗) =
∑
j

fj(Tr(HjU(θ⃗)ρjU(θ⃗)†)) =∑
j

fj(⟨Hj⟩), (2)

其中: ρj 是一组输入量子态; Hj 是一组厄密算符;
⟨Hj⟩ = Tr(HjU(θ⃗)ρjU(θ⃗)†)表示在线路末端进行Hj

测量的结果; fj是一组经典函数,表示对测量结果的
经典后处理.由变分量子算法的框架可知,代价函数
的设计必须满足:当且仅当代价函数达到全局最小时,
计算任务求得解.这被称为变分量子算法的忠实性
(faithfulness)条件[17].

值得注意的是,考虑到在带噪声中等规模量子设
备上的适用性,变分量子算法的代价函数必须能够高
效地计算.在实际中, Hj一般为泡利算符.此时损失函
数可以直接通过对量子态的泡利测量得到.特别的,
在许多常见的物理模型(如伊辛模型)中, Hj写成局部

泡利算符的线性组合

Hj =
∑
k

cj,kPj,k, (3)

其中Pj,k是泡利算符,且只不平凡地作用在局部的量
子比特上.若每一个Pj,k最多只作用于m个量子比特,
则称损失函数为m-局部的(m-local).局部损失函数相
较于全局损失函数在梯度消失问题[18]上被认为更具

有优势.

2.2 参参参数数数化化化酉酉酉变变变换换换

在带噪声中等规模量子计算设备实现参数化的酉

变换是变分量子算法的一个关键.参数化量子电路
(parameterized quantum circuit, PQC)是一种通用的参
数化酉变换实现方式.在参数化量子电路中,电路一
般采用分层结构:

U(θ⃗) = UL(θ⃗L) · · ·U2(θ⃗2)U1(θ⃗1) =

VL(θ⃗L)WL · · ·V2(θ⃗2)W2V1(θ⃗1)W1, (4)

式中L被称为电路的层数.由于量子计算设备噪声的
存在,近期设备所能提供的有效的电路宽度(量子比特
数n)和深度(层数L)将受到限制.同时,为使电路能够
在近期设备上高效实现,在电路的每一层Ul(θ⃗l) =

Vl(θ⃗l)Wl中,一般采用单比特旋转门或含参数的双比
特门(ZZ门)来表示参数化的酉门

Vl(θ⃗l) =
∏
k

e−iθkAk/2.

而不含参数的酉变换Wl作为连接层,一般由邻近
量子比特间的CNOT或CZ双比特门构成,为电路提
供纠缠能力.参数化电路的结构也常被称为拟设
(ansatz).从PQC的结构逻辑来看,变分量子算法可以
说是经典计算机器学习方法(如神经网络)的量子扩
展,故参数化量子线路又可以认为是量子神经网络
(quantum neural network, QNN)[19].
在针对特定问题的算法中,可以通过问题的解的

先验信息针对地设计电路拟设(如组合优化问题中的
量子交替算符拟设[20]等).而在针对一般问题的电路
结构设计中,或当问题的解不存在先验信息时,电路
结构的每一层Ul(θ⃗l)往往采用相同的结构,即Ul(θ⃗l)

= U(θ⃗l) = V (θ⃗l)W .文献[21]列举了若干含噪声中
等规模量子计算机上可实现的量子线路结构拟设.

2.3 挑挑挑战战战

尽管变分量子算法的发展迅速,但该领域仍有许
多挑战需要解决.这里简单介绍变分量子算法的可训
练性(trainability)问题.



1788 控 制 理 论 与 应 用 第 38卷

变分量子算法的可训练性是指代价函数的“贫瘠

高原”(barren plateau)[22]现象对优化过程造成的困难.
这是当前变分量子算法的主要瓶颈.“贫瘠高原”现象
指出当变分量子算法所选取的非结构化的拟设电路

U(θ⃗)进行随机参数初始化时,算法对应损失函数

f(θ⃗)的梯度方差Var(
∂f(θ⃗)

∂θk
)在采样的平均意义下会

随着问题规模n的扩大呈指数递减.直观来看,这种现
象会使得问题的优化曲面变得非常平坦(故称贫瘠),
从而使得为了达到确定优化方向的计算精度所需要

的测量数会变得无法承担.文献[22]中的结果部分表
明了电路表达能力(可以理解为线路遍历所有参数时
能表示的酉变换的范围)和可训练性之间的权衡关系.
当电路的深度增加时相应的表达能力增强,但同时梯
度的方差(可训练性)也会逐渐减少.

3 量量量子子子自自自编编编码码码器器器

经典的机器学习中,自编码器(autoencoder, AE)可
以看成一种神经网络,可以学习高维空间中数据有效
的低维表示.其任务是给定输入x,将x映射到低维表

示h,而x可以从h中重构.该网络可以分为两部分:一
个由映射h = e(x)表示的编码器和一个生成重构的

解码器,由映射r = d(h)表示.图2展示了自编码器的
一般结构.自编码器的学习过程可以表述为最小化一
个损失函数

g(x, d(e(x))), (5)

其中g(·, ·)是一个损失函数,表示惩罚d(e(x))与x之

间的差异.

图 2 经典自编码器的一般结构,通过内部表示h将输

入x映射到输出(重构)r
Fig. 2 The general structure of a classical autoencoder, map-

ping an input x to an output (reconstruction) r through
an internal representation h

3.1 基基基于于于VQA的的的量量量子子子自自自编编编码码码器器器
基于经典自编码器的思想,图3为一种基于量子变

分算法的量子自编码器模型,可以用来执行量子数据
的自编码任务.与经典的自编码器模型相似,量子自
编码器由一组节点表示输入,每个节点代表一个量子

比特,网络的第1层代表输入寄存器,最后一层代表输
出寄存器.对于量子自编码器中的量子线路,输入态
包含的部分信息在经过编码部分的量子线路后被丢

弃(被测量的量子比特称为“丢弃比特”),然后初始化
为一些参考态(通常为|0⟩态),并使用它实现解码操作,
并将其与初态进行比较.最后,计算输入态与重构输
出态的偏差,本文用两量子态之间的保真度进行度量,
如下式所示:

F (ρini , ρ
out
i ) = Tr(

√√
ρini ρ

out
i

√
ρini )

2, (6)

其中: ρini 为量子自编码器输入量子态, ρouti 为输出的

重构量子态.可以看出,当对所有的输入态ρini 都有

F (ρini , ρ
out
i ) ≈ 1

时,量子自编码器训练成功.

图 3 一种量子自编码器的结构
Fig. 3 The structure of a quantum autoencoder

量子自编码器的编码部分可以由参数化量子线路

组成,由U(θ)表示.简单地,解码部分可以用U(θ)†表

示.这时候当“丢弃比特”的测量结果等于参考态,则
被编码的量子态可以完美地重构为输出态.本文可以
采用“丢弃比特”与参考态之间的保真度作为损失函

数,这样可以使用基于梯度下降的算法对参数进行优
化,并且在优化时忽略解码部分的量子线路.

4 基基基于于于无无无监监监督督督学学学习习习的的的特特特征征征学学学习习习

文献[14]基于卷积神经网络提出了一种量子–经
典混合神经网络,主要是利用随机量子线路代替卷积
神经网络中的卷积操作,可以把量子线路看作量子
“滤波器”.动机是使用随机的非线性特征可以提高
机器学习算法的性能和减少训练时间,而量子线路可
以映射经典计算机难以高效计算复杂的函数关系.然
而因为“贫瘠高原”现象的存在,许多随机挑选的参数
化量子线路在很大的参数空间内,其输出态的量子性
质是相似的,这会使得随机量子线路产生的非线性特
征相近.本节将介绍一种结合量子自编码器和K-
medoids聚类方法的量子“滤波器”选取方法,并用于
量子特征提取.
总体上看,无监督学习过程可以分为以下3个步

骤:
1) 随机选取多个数据块和参数化量子线路的结

构,对每个数据块训练一个量子自编码器;
2) 通过K-medoids算法对训练得到的量子自编码

器进行聚类;
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3) 对训练数据进行预处理并分类.

4.1 参参参数数数化化化量量量子子子线线线路路路结结结构构构的的的选选选取取取

正如第2.2节所提及的,文献[21]列举了若干能够
在含噪声中等规模量子计算设备(NISQ)上实现的量
子线路结构(ansatz).本文将采取表达能力较强的4个
量子线路,即circuit 5, 13, 4, 6进行实验.

4.2 特特特征征征学学学习习习

选取好量子线路结构的宽度和深度,初始化好线
路的参数之后,对选取的数据块训练一个量子自编码
器.然后运行编码部分的线路,得到末态.可知可以通
过量子编码线路的末态表征该量子自编码器,所以对
量子自编码器进行聚类本质上是对量子编码线路的

末态进行聚类.由于需要聚类的量子态众多,为了方
便,本文对所有量子态在计算基矢上进行多次测量,
得到了每个量子态的概率分布描述xi.通过对量子态
概率分布进行聚类从而实现对量子线路的聚类.假设
有m个不同量子线路,所得样本集为

X = {x1, x2, · · · , xm},

其中每一个样本为以向量表示的概率分布.若希望将
X划分为k类,则算法如表2所示.

表 2 用于量子线路的K-medoids聚类算法
Table 2 K-medoids for clustering quantum circuit

Algorithm 1:使用K-medoids算法对量子线路聚类

Data:样本集X = {x1, x2, · · · , xm};聚类数k

Result:簇划分C = {c1, c2, · · · , ck}
1 从D中随机选取k个样本作为初始“质点”{µ1,µ2,

· · · ,µk};
2 repeat
3 令ci = ∅(1 6 i 6 k);
4 for j = 1, 2, · · · ,m do
5 计算样本xj与各“质点”µi(1 6 i 6 k)的距

离: dji;
6 根据距离最近的“质点”确定xj的簇标记:

λj = arg min
i∈{1,2,··· ,k}

dji;

7 将样本xj划入相应的簇: cλj
= cλj

∪ {xj};

8 end
9 for i = 1, 2, · · · , k do

10 对每个簇cλi
的样本,计算其与簇内其他样本

的距离之和dλi

l , ∀l ∈ cλi
;

11 µ′
i满足dλi

µ′
i
= min dλi

l , ∀l ∈ cλi
;

12 if µ′
i ̸= µi then

13 将当前“质点”µi更新为µ′
i

14 else
15 保持当前“质点”不变

16 end
17 end
18 until当前“质点”均未更新;

需要注意的是,由于输入数据本质上是一个概率
分布,距离度量函数d(xj, xi) = dji选取两个概率分

布之间的JS散度(jensen-shannon divergence, JSD),如
下式:

d(xj, xi) = JS(xj∥xi) =

1

2
KL(xj∥x

j + xi

2
) +

1

2
KL(xi∥x

j + xi

2
), (7)

其中 KL(·∥·)为两个概率分布之间的 KL散度 (kull-
back-leibler divergence, KLD),并定义为

KL(P∥Q) =
∑
i=1

Qi log
Pi

Qi

, (8)

其中P,Q为两个概率分布.
得到聚类的结果之后,选取每个簇类中心的概率

分布所代表的量子线路作为一个“量子”滤波器,这样
便可以得到k个“量子”滤波器.可以根据“量子”滤波
器的需求选取k,为了更好的收敛也可通过手肘法确
定k.

4.3 卷卷卷积积积预预预处处处理理理及及及分分分类类类

通过上述无监督学习,可以得到k个“量子”滤波

器,这样对于输入x ∈ RN可以学习到新的表示y =

g(x) ∈ RM .

4.3.1 特特特征征征提提提取取取

对于映射g : RN → RM和N = h× w大小的输

入数据块,可以学习得到y ∈ RM的表示.结合类似卷
积神经网络对数据进行窗口滑动操作,对于n× n的

输入,可以得到(n− h+ 1)× (n− w + 1)× k的表

示y (k个通道). y的第(i, j)个元素为一个k维的向量.

更一般地,可以通过增加步长s学习大小为(
n− h

s
+

1) × (
n− w

s
+ 1) × k的表示.

整个特征提取的过程可以看成“量子”预处理的

过程,在之后训练分类过程中可以完全不使用“量子”
滤波器,某种程度可以节省现时珍贵的量子计算资源.

4.3.2 分分分类类类

通过“量子”预训练之后,得到了输入数据的特征

表示.如果特征的维度(
n− h

s
+1)×(

n− w

s
+1)×k

较大,在进行分类前,还可以对特征做池化(pooling)
或者主成分分析(principal components analysis, PCA)
进行降维.然后再通过全连接网络或者支持向量机进
行最后的分类.

5 实实实验验验

本节将通过数值实验验证所提方法的可行性,该
实验主要关注轴承的异常检测问题.主要因为异常检
测是一个复杂的问题,在相当长的一段时间内,一直
是机器学习领域的一个具有挑战性的问题[23–24].而轴
承是在机械设备中具有广泛应用的关键部件之一.由
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于过载、疲劳、磨损、腐蚀等原因,轴承在机器操作过
程中容易损坏,造成设备剧烈摇晃、设备停机、停止生
产、甚至人员伤亡,所以轴承状态的监测和分析非常
重要.如果可以发现轴承的早期弱故障,则防止故障
造成损失.一般来说,早期的轴承弱故障是复杂的,难
以检测.

5.1 数数数据据据集集集

本实验使用一个小型的真实轴承振动信号数据集.
该数据集中,轴承有3种故障:外圈故障、内圈故障、
滚珠故障,外加正常的工作状态.如表3所示,结合轴
承的3种直径(直径1、直径2、直径3),轴承的工作状态
有10类,见表1所示.

表 3 故障类别
Table 3 The fault categories

故障类别 标签

正常 0
外圈故障,直径1 1
内圈故障,直径1 2
滚珠故障,直径1 3
外圈故障,直径2 4
内圈故障,直径2 5
滚珠故障,直径2 6
外圈故障,直径3 7
内圈故障,直径3 8
滚珠故障,直径3 9

数据集中,训练集样本数为629,测试集个数为
163.每一个样本由6000个时间序列的采样点组成,标
签使用独热(one-hot)编码.

5.2 结结结果果果

本实验训练一层基于量子自编码器的量子“卷

积”层.对于每种量子线路的拟设,需要选择的参数有
两个:线路的宽度,即量子比特的数目n;线路的深度,
即拟设的层数L.对于线路的量子比特数目,统一选
取n = 6.对于线路的深度,对于每种结构的线路,选
取L = 2.而量子线路参数的选取则从区间[0, 2π]中

随机均匀选取.总共训练600个量子自编码器.
经过K-medoids聚类之后,得到9个聚类中心,即9

个“量子”滤波器.在“量子”卷积操作中,步长s =

32,每个样本对应的输出数据为9个通道,每个通道数
据长度为188,展开之后得到1692维的特征.通过PCA
降维之后,由SVM进行分类,核函数为高斯核(Gaus-
sian kernel)函数.最终效果如下.
图4为测试集准确率(十分类)与经过PCA后的特

征数个数的关系.在每种特征数情况下,采用十折交
叉验证方法,取最好结果.由图可知,测试集准确率随
着PCA后的特征数个数的增大,先上升后下降.存在

一个合适的特征数(大约在32左右),使得测试集的准
确率最高.

图 4 经过PCA后的特征数与测试集准确率的关系
Fig. 4 The relationship between the number of components

after PCA and the accuracy on test set

图5为特征数为32时测试集的混淆矩阵.可以看
到,在判断数据是否异常时(二分类),模型在测试集上
的准确率为100%;在判断数据为外圈故障、内圈故
障、滚珠故障还是正常数据时(四分类),模型在测试
集上的准确率为89.6%;而到进一步的具体故障(十分
类)时,模型在测试集上的准确率为81.6%.

图 5 特征数为32时,测试集的混淆矩阵
Fig. 5 The confusion matrix of test set when the number of

components is 32

5.2.1 对对对比比比

基于同样的数据集,使用PCA和SVM相结合的分
类模型作为对比,效果如下.
图6为使用PCA和SVM相结合的分类模型时,测

试集准确率(十分类)与经过PCA后的特征数个数的关
系.在每种特征数情况下,采用十折交叉验证方法,取
最好结果.由图可知,当经过PCA后的特征数为128
时,测试集的准确率最高,为55.2%.
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图 6 经过PCA后的特征数与测试集准确率的关系
(PCA+SVM)

Fig. 6 The relationship between the number of components
after PCA and the accuracy on test set (PCA+SVM)

图7为使用PCA和SVM相结合的分类模型时,特
征数为128时测试集的混淆矩阵.可以看到,在判断数
据是否异常时(二分类),模型在测试集上的准确率为
99.4%;在判断数据为外圈故障、内圈故障、滚珠故障
还是正常数据时(四分类),模型在测试集上的准确率
为57.7%;而到进一步的具体故障(十分类)时,模型在
测试集上的准确率为55.2%.对比可知,经过无监督特
征学习所得到量子“滤波器”的特征提取有助于模型

对异常检测数据集分类性能的提高.

图 7 特征数为128时,测试集的混淆矩阵(PCA+SVM)
Fig. 7 The confusion matrix of test set when the number of

components is 128 (PCA+SVM)

6 总总总结结结

基于量子–经典混合卷积神经网络模型,本文给出
了一种无监督学习的特征学习方法.该方法的关键是
利用K-mediods算法对训练得到的量子自编码器进行
聚类,将得到的“质点”作为量子–经典混合神经网络
的“滤波器”对数据进行特征提取.由于每次只需要训
练一个小型的量子自编码器,可缓解当前量子–经典
混合神经网络当前难以大规模训练的问题.进一步,

本文通过轴承异常检测问题验证了该方法的有效性.
与PCA和SVM结合的模型相比,实验结果表明,基于
无监督学习的特征学习方法有助于提高分类模型的

性能.需要说明的是,本文实验只用了一层“量子”卷
积层,具有两层及多层“量子”卷积层的混合卷积神经
网络模型的性能有待进一步研究.实际上该过程可以
看作一个预训练的过程,可用于全监督学习精调之前,
从而节约量子计算资源.
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