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量⼦⽣成对抗⽹络（QUANTUM GAN）  

1. 经典⽣成对抗⽹络  

⽣成对抗⽹络简介  
⽣成对抗⽹络（Generative Adversarial Network, GAN）是⽣成模型的⼀种，是深度学习在近些年中
⼀个重要的发展[1]。它分为两个部分：⽣成器 （Generator）和判别器  (Discriminator)。⽣成器
接受随机的噪声信号，以此为输⼊来⽣成我们期望得到的数据。判别器判断接收到的数据是不是来⾃真

实数据，通常输出⼀个 ，表示输⼊数据  是真实数据的概率。

纳什均衡  
纳什均衡（Nash equilibrium）是指在包含两个或以上参与者的⾮合作博弈（Non-cooperative 
game）中，假设每个参与者都知道其他参与者的均衡策略的情况下，没有参与者可以通过改变⾃身策
略使⾃身受益时的⼀个概念解。在博弈论中，如果每个参与者都选择了⾃⼰的策略，并且没有玩家可以

通过改变策略⽽其他参与者保持不变⽽获益，那么当前的策略选择的集合及其相应的结果构成了纳什均

衡。

GAN 采⽤了纳什均衡的思想。在 GAN 中，⽣成器和判别器在进⾏⾮合作博弈。在双⽅博弈过程中，
不论⽣成器的策略是什么，判别器最好的策略就是尽量做出判别；⽽⽆论判别器的策略是什么，⽣成器

最好的策略就是尽量使判别器⽆法判别。因此博弈的两个当事⼈的策略组合及其相应的结果就构成了纳

什均衡。当达到纳什均衡时，⽣成器就具备了⽣成真实数据的能⼒，⽽判别器也⽆法区分⽣成数据和真

实数据了。

优化⽬标  
在 GAN 中，我们重点想要得到的是⼀个优秀的⽣成器（但是只有优秀的判别器才能准确判断⽣成器是
否优秀），所以我们训练的理想结果是判别器⽆法识别出数据是来⾃真实数据还是⽣成数据。

因此我们的⽬标函数如下：



这⾥，  表示⽣成器的参数，  表示判别器的参数。实际过程中，通常采⽤交替训练的⽅式，即先固
定 ，训练 ，然后再固定 ，训练 ，不断往复。当两者的性能⾜够时，模型会收敛，两者达到纳
什均衡。

优点  
相对其他⽣成模型，GAN 的⽣成效果更好。
理论上，只要是可微分函数都可以⽤于构建⽣成器和判别器，因此能够与深度神经⽹络结合做深
度⽣成模型。
GAN 相对其他⽣成模型来说，不依赖先验假设，我们事先不需要假设数据的分布和规律。
GAN ⽣成数据的形式也很简单，只需要通过⽣成器进⾏前向传播即可。

缺点  
GAN ⽆需预先建模，因此过于⾃由导致训练难以收敛⽽且不稳定。
GAN 存在梯度消失问题，即很可能会达到这样⼀种状态，判别器的效果特别好，⽣成器的效果
特别差。在这种情况下，判别器的训练没有任何损失，因此也没有有效的梯度信息去回传给⽣成
器让它优化⾃⼰。
GAN 的学习过程可能发⽣崩溃问题，⽣成器开始退化，总是⽣成同样的样本点，⽆法继续学
习。⽽此时，判别器也会对相似的样本点指向相似的⽅向，模型参数已经不再更新，但是实际效
果却很差。

2. 量⼦⽣成对抗⽹络  

量⼦⽣成对抗⽹络与经典的类似，只不过不再⽤于⽣成经典数据，⽽是⽣成量⼦态[2-3]。在实践中，如
果我们有⼀个量⼦态，其在观测后会坍缩为某⼀本征态，⽆法恢复到之前的量⼦态，因此我们如果有⼀

个⽅法可以根据已有的⽬标量⼦态⽣成出很多与之相同（或相近）的量⼦态，会很⽅便我们的实验。

假设我们已有的⽬标量⼦态都来⾃⼀个混合态，它们属于同⼀个系综，其密度算符为 。然后我们需要

有⼀个⽣成器 ，它的输⼊是⼀个噪声数据，我们⽤⼀个系综  来表示。因此我们
每次取出⼀个随机噪声样本 ，通过⽣成器后得到⽣成的量⼦态 ，我们期望⽣成的  
与⽬标量⼦态相近。

值得注意的是，对于上⽂中提到的⽬标态的系综和噪声数据的系综，我们都认为有⼀个已有的物理设备

可以⽣成出⼀个该系综下的量⼦态，⽽由于量⼦物理的相关性质，我们每次可以得到⼀个真正随机的量

⼦态。但是在计算机程序中，我们仍然只能模拟这⼀过程。

对于判别器，我们期望判别器可以判断我们输⼊的量⼦态是已有的⽬标态还是⽣成的量⼦态，这⼀过程

需要由测量给出。

 

 



3. ⼀个简单的例⼦  

简介  
简单起⻅，我们假设已有的⽬标量⼦态是⼀个纯态，且⽣成器接受的输⼊为 。

制备已有的⽬标量⼦态的线路：

⽣成器的线路为：

判别器的线路为：

通过对判别器输出的量⼦态进⾏测量，我们可以得到将⽬标态判断为⽬标态的概率  和将⽣成态判断
为⽬标态的概率 （通过对判别器连接⽬标态和⽣成器这两个不同的输⼊得到）。



具体过程  
假设已有的⽬标量⼦态为 ，⽣成器⽣成的量⼦态为 （⽣成器采⽤两量⼦⽐特线路，其

中第0个量⼦⽐特认为是⽣成的量⼦态）。

判别器对数据进⾏判别并得到量⼦态 ，那么当输⼊为⽬标态时， ；当输⼊为⽣

成态时， 。

对于判别器得到的量⼦态，我们还需要采⽤泡利 Z ⻔对第3个量⼦⽐特进⾏测量，从⽽得到判别器对输
⼊量⼦态的判断结果（即判别器认为输⼊是⽬标态的概率）。⾸先有 ，⽽测量结果

为 ，所以测量结果为⽬标态的概率是 。

我们定义判别器的损失函数为 ，⽣成器的损失函

数为 。这⾥的  和  分别是输⼊量⼦态为⽣成态和⽬标态
时，  的表达式，gen_theta 和 disc_phi 分别是⽣成器和判别器线路的参
数。

因此我们只需要分别优化⽬标函数  和  即可交替训练判别器和⽣成器。

4. 在 PADDLE QUANTUM 上的实现  

⾸先导⼊相关的包。

然后定义我们的⽹络模型 QGAN。

import numpy as np
import paddle
from paddle import fluid
from paddle_quantum.circuit import UAnsatz
from paddle_quantum.utils import partial_trace, dagger, 
state_fidelity
from paddle import complex
from progressbar import *
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class QGAN(fluid.dygraph.Layer):
    def __init__(self):
        super(QGAN, self).__init__()
        
        # ⽤以制备⽬标量⼦态的⻆度
        target_omega_0 = 0.9 * np.pi
        target_omega_1 = 0.2 * np.pi
        self.target_omega = fluid.dygraph.to_variable(
        np.array([target_omega_0, target_omega_1], np.float64))
        
        # ⽣成器和判别器电路的参数
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        self.gen_theta = self.create_parameter([9], 
        dtype="float64", attr=fluid.initializer.Uniform(
                            low=0.0, high=np.pi, seed=7))
        self.disc_phi = self.create_parameter([9], 
        dtype="float64", attr=fluid.initializer.Uniform(
                            low=0.0, high=np.pi, seed=8))
        
        # 制备⽬标量⼦态
        cir = UAnsatz(3)
        cir.ry(self.target_omega[0], 0)
        cir.rz(self.target_omega[1], 0)
        self.target_state = cir.run_state_vector()
 
    def generator(self, theta):
        """
        ⽣成器的量⼦线路
        """
        cir = UAnsatz(3)
        cir.u3(*theta[:3], 0)
        cir.u3(*theta[3:6], 1)
        cir.cnot([0, 1])
        cir.u3(*theta[6:], 0)
 
        return cir
 
    def discriminator(self, phi):
        """
        判别器的量⼦线路
        """
        cir = UAnsatz(3)
        cir.u3(*phi[:3], 0)
        cir.u3(*phi[3:6], 2)
        cir.cnot([0, 2])
        cir.u3(*phi[6:], 0)
 
        return cir
 
    def disc_target_as_target(self):
        """
        判别器将⽬标态判断为⽬标态的概率
        """
        # 判别器电路
        cir = self.discriminator(self.disc_phi)
        cir.run_state_vector(self.target_state)
        
        # 判别器对⽬标态的判断结果
        target_disc_output = cir.expecval([[1.0, 'z2']])
        prob_as_target = (target_disc_output + 1) / 2
 
        return prob_as_target
 
    def disc_gen_as_target(self):
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        """
        判别器将⽣成态判断为⽬标态的概率
        """
        # 得到⽣成器⽣成的量⼦态
        gen_state = self.generator(
                    self.gen_theta).run_state_vector()
        # 判别器电路
        cir = self.discriminator(self.disc_phi)
        cir.run_state_vector(gen_state)
        # 判别器对⽣成态的判断结果
        gen_disc_output = cir.expecval([[1.0, 'z2']])
        prob_as_target = (gen_disc_output + 1) / 2
        
        return prob_as_target
 
    def forward(self, model_name):
        if model_name == 'gen':
            # 计算⽣成器的损失函数，loss值的区间为[-1, 0]，
            # 0表示⽣成效果极差，为-1表示⽣成效果极好
            loss =  -1 * self.disc_gen_as_target()
        else:
            # 计算判别器的损失函数，loss值的区间为[-1, 1]，
            # 为-1表示完美区分，为0表示⽆法区分，为1表示区分颠倒
            loss = self.disc_gen_as_target() 
                   - self.disc_target_as_target()
 
        return loss
 
    def get_target_state(self):
        """
        得到⽬标态的密度矩阵表示
        """
        state = self.target_state
        state = complex.reshape(state, [1] + state.shape)
        density_matrix = complex.matmul(
                         dagger(state), state)
        state = partial_trace(density_matrix, 2, 4, 2)
 
        return state.numpy()
 
    def get_generated_state(self):
        """
        得到⽣成态的密度矩阵表示
        """
        state = self.generator(
                self.gen_theta).run_state_vector()
        state = complex.reshape(state, [1] + state.shape)
        density_matrix = complex.matmul(
                         dagger(state), state)
        state = partial_trace(density_matrix, 2, 4, 2)
 
        return state.numpy()
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接下来我们使⽤ paddle 的动态图机制来训练我们的模型。

# 学习率
LR = 0.1
# 总的迭代次数
ITR = 15
# 每次迭代时，判别器的迭代次数
ITR1 = 20
# 每次迭代时，⽣成器的迭代次数
ITR2 = 50
 
# ⽤来记录loss值的变化
loss_history = list()
with fluid.dygraph.guard():
    gan_demo = QGAN()
    optimizer = fluid.optimizer.SGDOptimizer(
      learning_rate=LR, parameter_list=gan_demo.parameters())
    widgets = ['Training: ', Percentage(), ' ', 
               Bar('#'), ' ', Timer(), ' ', ETA()]
    pbar = ProgressBar(widgets=widgets, maxval=ITR * 70).start()
    for itr0 in range(ITR):
      
        # 记录判别器loss值的变化
        loss_disc_history = list()
        
        # 训练判别器
        for itr1 in range(ITR1):
            pbar.update(itr0 * (ITR1 + ITR2) + itr1)
            loss_disc = gan_demo('disc')
            loss_disc.backward()
            optimizer.minimize(loss_disc, parameter_list
                               =[gan_demo.disc_phi], 
                               no_grad_set=[gan_demo.gen_theta])
            gan_demo.clear_gradients()
            loss_disc_history.append(loss_disc.numpy()[0])
 
        # 记录⽣成器loss值的变化
        loss_gen_history = list()
        
        # 训练⽣成器
        for itr2 in range(ITR2):
            pbar.update(itr0 * (ITR1 + ITR2) + ITR1 + itr2)
            loss_gen = gan_demo('gen')
            loss_gen.backward()
            optimizer.minimize(loss_gen, parameter_list
                               =[gan_demo.gen_theta], 
                               no_grad_set=[gan_demo.disc_phi])
            gan_demo.clear_gradients()
            loss_gen_history.append(loss_gen.numpy()[0])
 
        loss_history.append((loss_disc_history, loss_gen_history))
    pbar.finish()
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我们通过⽐较⽬标量⼦态和⽣成量⼦态的密度矩阵  和  以及计算它们之间的距离 
 和保真度可以得知，我们的⽣成器⽣成了⼀个与⽬标态很相近的量⼦态。

 

 

 

    
    # 得到⽬标量⼦态
    target_state = gan_demo.get_target_state()
    
    # 得到⽣成器最终⽣成的量⼦态
    gen_state = gan_demo.get_generated_state()
    print("the density matrix of the target state:")
    print(target_state, "\n")
    print("the density matrix of the generated state:")
    print(gen_state, "\n")
    
    # 计算两个量⼦态之间的距离，
    # 这⾥的距离定义为tr[(target_state-gen_state)^2]
    distance = np.trace(np.matmul(target_state-gen_state, 
                                  target_state-gen_state)).real
    # 计算两个量⼦态的保真度
    fidelity = state_fidelity(target_state, gen_state)
    print("the distance between these two quantum states is", 
distance, "\n")
    print("the fidelity between these two quantum states is", 
fidelity)
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Training: 100% |##########################| Elapsed Time: 0:02:48 
Time: 0:02:48
 
the density matrix of the target state:
[[0.02447174+0.j         0.125     +0.09081782j]
 [0.125     -0.09081782j 0.97552826+0.j        ]] 
 
the density matrix of the generated state:
[[0.01664936+0.j         0.03736201+0.11797786j]
 [0.03736201-0.11797786j 0.98335064+0.j        ]] 
 
the distance between these two quantum states is 
0.01695854920517497 
the fidelity between these two quantum states is 0.9952202063690136
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5. 训练过程的可视化  

接下来我们观察⼀下，在训练过程中，判别器和⽣成器的 loss 曲线变化过程。

⾸先安装所需要的 package。

接下来，我们绘制 loss 曲线的变化。

from IPython.display import clear_output
!pip install celluloid
clear_output()
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import matplotlib.pyplot as plt
from celluloid import Camera
def draw_pic(loss_history):
    fig, axes = plt.subplots(nrows=1, ncols=2)
    camera = Camera(fig)
    axes[0].set_title("discriminator")
    axes[0].set_xlabel("disc_iter")
    axes[0].set_ylabel("disc_loss")
    axes[0].set_xlim(0, 20)
    axes[0].set_ylim(-1, 1)
    axes[1].set_title("generator")
    axes[1].set_xlabel("gen_iter")
    axes[1].set_ylabel("gen_loss")
    axes[1].set_xlim(0, 50)
    axes[1].set_ylim(-1, 0)
    for loss in loss_history:
        disc_data, gen_data = loss
        disc_x_data = range(0, len(disc_data))
        gen_x_data = range(0, len(gen_data))
        axes[0].plot(disc_x_data, disc_data, color='red')
        axes[1].plot(gen_x_data, gen_data, color='blue')
        camera.snap()
    animation = camera.animate(interval=600, 
                               repeat=True, repeat_delay=800)
    animation.save("./figures/loss.gif")
draw_pic(loss_history)
clear_output()
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在这个动态图⽚中，每个帧代表⼀次迭代的过程。在⼀次迭代中，左边的红线表示判别器的 loss 曲线，
右边的蓝线表示⽣成器的 loss 曲线。可以看出，在初始的时候，判别器和⽣成器每次都能从⼀个⽐较差
的判别能⼒和⽣成能⼒逐渐学习到当前情况下⽐较好的判别能⼒和⽣成能⼒。随着学习的进⾏，⽣成器

的⽣成能⼒越来越强，判别器的能⼒也越来越强，但是却也⽆法判别出真实数据和⽣成数据，因为这种

时候⽣成器已经⽣成出了接近真实数据的⽣成数据，此时模型已经收敛。
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