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Abstract　According to statistics, the number of people suffering from cardiovascular diseases in China is about 330
million, and the number of deaths caused by cardiovascular diseases accounts for 40% of the total number of deaths
each  year.  Under  this  circumstance,  the  development  of  heart  disease  assisted  diagnosis  systems  is  particularly
important, but its development is limited by the lack of a large amount of electrocardiogram (ECG) clinical data that
don’t  contain  patient  privacy  information  and  need  to  be  annotated  by  medical  experts.  As  an  emerging  discipline,
quantum  computing  can  explore  larger  and  more  complex  state  spaces  by  utilizing  quantum  superposition  and
entanglement properties, which is beneficial for generating high-quality and diverse electrocardiogram data similar to
real  clinical  data.  Therefore,  we  propose  an  electrocardiogram  generative  information  system  based  on  quantum
generative adversarial networks, abbreviated as ECG-QGAN. The quantum generative adversarial network consists of
a quantum bidirectional  gated recurrent  unit  (QBiGRU) and a quantum convolutional  neural  network (QCNN).  The
system utilizes the entanglement property of quantum to improve the generative capability to produce ECG data that
are consistent with the existing clinical data so that the heartbeat characteristics of cardiac patients can be preserved.
The generator and discriminator of this system use QBiGRU and QCNN, respectively. The variational quantum circuit
(VQC) designed based on matrix product state (MPS) and tree tensor network (TTN) is  adopted,  which enables the
system  to  capture  ECG  data  information  more  efficiently  and  generate  qualified  ECG  data  with  fewer  quantum
resources. In addition, the system applies quantum Dropout technology to avoid overfitting issues during the training
process.  Finally,  the  experimental  results  show  that  the  ECGs  generated  by  ECG-QGAN  have  a  higher  average
classification  accuracy  compared  with  other  models  for  generating  ECGs.  It  is  also  friendly  to  the  current  noise
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intermediate scale quantum (NISQ) computers in terms of the number of quantum bits and circuit depth.
Key  words　   generative  information  system； electrocardiogram  (ECG)； quantum  generative  adversarial  network
(QGAN)；quantum bidirectional gated recurrent unit (QBiGRU)；quantum convolutional neural network (QCNN)

摘　要　据统计，我国心血管疾病患病人数约达 3.3 亿，每年因为心血管疾病死亡的人数占总死亡人数的

40%. 在这种背景下，心脏病辅助诊断系统的发展显得尤为重要，但其开发受限于缺乏不含患者隐私信息

和由医疗专家标注的大量心电图 (electrocardiogram, ECG) 临床数据 . 作为一门新兴学科，量子计算可通过

利用量子叠加和纠缠特性，能够探索更大、更复杂的状态空间，进而有利于生成同临床数据一样的高质量

和多样化的 ECG 数据 . 为此，提出了一种基于量子生成对抗网络（QGAN）的 ECG 生成式信息系统，简

称 ECG-QGAN. 其中 QGAN 由量子双向门控循环单元（quantum bidirectional gated recurrent unit, QBiGRU）

和量子卷积神经网络（quantum convolutional neural network, QCNN）组成 . 该系统利用量子的纠缠特性提

高生成能力，以生成与现有临床数据一致的 ECG 数据，从而可以保留心脏病患者的心跳特征 . 该系统的

生成器和判别器分别采用 QBiGRU 和  QCNN，并应用了基于矩阵乘积状态（matrix product state, MPS) 和

树形张量网络（tree tensor network, TTN）所设计的变分量子电路（variational quantum circuit , VQC），可以

使该系统在较少的量子资源下更高效地捕捉 ECG 数据信息，生成合格的 ECG 数据 . 此外，该系统应用了

量子 Dropout 技术，以避免训练过程中出现过拟合问题 . 最后，实验结果表明，与其他生成 ECG 数据的模

型相比，ECG-QGAN 生成的 ECG 数据具有更高的平均分类准确率. 同时它在量子位数量和电路深度方面

对当前噪声较大的中尺度量子（noise intermediate scale quantum, NISQ）计算机是友好的.
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心血管疾病是导致人类死亡的主要疾病，其中

大部分是由心脏病所引起. 因此，各国每年都需要投

入大量医疗资源用于心血管疾病的诊断 [1]. 心电图

（electrocardiogram, ECG）是一种非平稳的生理信号，

代表心脏的电活动. 它含有丰富的病理信息，是诊断

心血管疾病的重要临床工具. 每次心跳都可以通过

由 5个峰值（特征）组成的心电图波形来准确描述. 而
根据心电图每个峰值的不同特征，人们可以对心跳

节拍进行分类. 美国医疗器械促进协会（The Associa-
tion  for  the  Advancement  of  Medical  Instrumentation，
AAMI）将心律失常心跳细分为 5类：室性异位搏动

（V）、不可分类的节拍（Q）、正常心搏（N）、融合搏动

（F）和室上性异位搏动（S）. 传统的心血管疾病诊断

手段，依赖于患者的病史、临床检查以及一系列医学

参数来阐释和划分疾病类型. 然而，这种方法在面对

海量的异构数据时，往往效率低下，同时也消耗了大

量的医疗资源. 传统诊断方法的局限性促使对可靠、

自动且低成本的监测和诊断系统的需求.
深度神经网络（deep neural network，DNN）已广泛

用于不同领域的分类和预测任务，这对各种医疗任

务产生了显著影响 [2-3]. 近些年来，多种基于DNN的 ECG
智能辅助诊断系统被相继提出. 这些系统可以有效

地克服传统心血管疾病诊断的局限，辅助医生诊断

以及实时监测患者心跳. 然而，这些 ECG智能辅助诊

断系统面临的主要挑战之一是需要大量的 ECG数据

进行训练. 在医学研究中，尤其是 ECG数据，通常会

受到数据稀缺、数据标注成本和数据不平衡的困扰[4].
同时真实的 ECG数据会涉及到患者隐私问题 . 因此，

寻找合适的生成式信息系统以扩充 ECG训练数据

集是十分必要.  生成对抗网络 （generative adversarial
network, GAN） [5] 自诞生以来，在深度学习领域引起

了广泛的关注，它们能够生成和处理跨多个领域的

高质量数据. 近年来，GAN 已展示出在高质量图像和

视频生成、风格迁移以及图像补全方面的卓越能力[6-9].
它们也已成功应用于音频生成、序列预测和插补，并

逐渐发展为对时间序列和顺序数据的生成和预测 [10].
作为时间序列数据的一种，ECG数据通过 GAN的应

用可以解决当前 ECG智能辅助诊断系统所面临的有

效数据缺少的问题. 但由于 GAN的训练是一个对抗

博弈过程，在处理问题时对计算速度与计算效率有

更高的要求. 而经典神经网络受限于串行计算模式，在

计算速度与计算效率方面的提升是一个挑战. 同时，

GAN在处理高维数据时同样面临挑战，因为高维数

据的复杂性和多样性使得生成器难以捕捉到所有有
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用的特征，这将导致生成样本的质量会出现问题 . 因
此，寻找更高效、更强大的计算模型成为了当务之急.

近几十年来，作为新兴计算模型的量子计算一

直受到广泛关注 [11]. 由于量子力学可以生成反直觉数

据，因此人们相信量子计算机可以识别出经典计算

机难以识别的数据 [12]. 随着噪声较大的中尺度量子

（noise intermediate scale quantum，NISQ）计算机的发展[13]，

研究如何有效地利用有限的量子资源寻找最有前途

的应用成为了关键问题. NISQ指的是目前可以实现

的量子计算机的一个阶段，这些量子计算机具有几

十到几百个量子比特，可以达到中等规模 . 尽管量子

比特仍然受到噪声和误差的影响，但 NISQ计算机已

经可以在某些特定的领域和问题上展示出潜在的优

势.NISQ被认为是从当前的量子计算技术向未来大

规模容错量子计算机过渡的一个重要阶段，将为最

终实现实用的量子计算机打下基础. 机器学习是量

子计算机的一个非常有吸引力的应用领域. 由于机

器学习和量子力学都基于统计学原理，且机器学习

技术本质上具有对抗噪声的能力，它可能促使近期

量子计算机无需纠错即可运行 [14]. 量子机器学习将机

器学习和量子计算相结合，不仅能改进量子计算系

统的基准测试、理解和控制，还有望显著增强一些机

器学习算法，如减少计算复杂性、加快训练速度和提

升模型性能等方面 [15-16]. 量子生成对抗网络是一种结

合量子计算和经典 GAN的量子机器学习算法，旨在

推动生成学习. 在数据生成方面，量子优势在于可以

生成经典的神经网络无法生成的数据，这意味着量

子 GAN在生成任务上具有很大的研究价值 .  量子

GAN生成的 ECG数据可与真实数据一同用于训练

心脏病辅助诊断系统. 这些生成的数据自动带有标

签，不需要拥有专业知识的医疗专家进行标注，从而

降低标注成本. 此外，这些生成数据不会涉及患者隐

私，可广泛地用于训练 . 因此，构建以量子生成对抗

网 络（quantum  generative  adversarial  network， QGAN）

为主体的生成式信息系统，是扩充 ECG数据集的有

效方法，是对心脏病辅助诊断系统研究和发展的重

要保障. 虽然当前量子硬件的资源限制使得执行大

规模量子算法变得困难，但是许多量子机器学习研

究如何与 NISQ 设备兼容的量子算法，如开发具有参

数化量子电路 （parameter quantum circuit，PQC）或变

分量子电路（variational quantum circuit，VQC）的混合量

子经典方案 [17]. 出于以上考虑，本文提出了 ECG-QGAN，

一种基于量子生成对抗网络的心电图生成式信息系

统. 其中生成器为量子双向门控循环单元（quantum

bidirectional  gated  recurrent  unit，QBiGRU），判别器为

量子卷积神经网络（quantum convolutional neural net-
work，QCNN）. 本文的主要贡献包括 3个方面：

1）提出一种基于 QGAN的生成式信息系统，用

于解决 ECG生成问题 . 生成器采用 QBiGRU，其目的

是利用量子计算能力和纠缠特性以及 BiGRU处理时

间序列数据的优势，提高对 ECG数据的生成能力；判

别器采用 QCNN，其目的是利用量子特性和 CNN强

大的特征提取能力，有效区分真实数据和生成数据.
2）为了与NISQ设备兼容，本文还分别为QBiGRU

和 QCNN设计基于矩阵乘积状态（matrix product state，
MPS）和树状张量网络（tree tensor network，TTN）的变

分量子电路，可以更好地捕捉到 ECG数据的特征，同

时有效减少所需的参数数量，进一步提高量子电路

的稳定性和可靠性.
3）为了避免量子神经网络出现的过拟合问题，

本文还引入了量子 Dropout，使 ECG-QGAN达到更好

的泛化效果. 

1　相关工作

 

1.1　ECG 生成算法

ECG对诊断心血管疾病至关重要 . 利用机器学

习诊断心血管疾病可以显著提高临床医生的工作效

率. 然而，由于 ECG属于医疗数据，其使用存在一定

局限性：数据量有限、类别间数据量不均衡以及需保

护患者隐私. 这些限制妨碍了其在临床研究中的应

用. 因此，研究不受这些限制的生成式 ECG数据引起

越来越多的关注.
2019年，Delaney等人 [18] 开发了一系列  GAN 架

构来生成合成正弦波和合成心电图. 然后使用 2个评

估指标来定量评估合成数据在临床培训和数据分析

等实际应用中的适用性. 并从定量和定性 2方面证明，

GAN 架构可以成功生成时间序列信号 . 这些信号不

仅在结构上与训练集相似，而且在生成的样本中具

有多样性. 最后还报告了它们抵御简单成员推断攻

击的能力，从而保护了训练集的隐私 . 同年，Golany
等人 [19] 提出了一种称为 PGANs（personalized generative
adversarial  networks ）生成模型 ，该模型可学习合成

患者特异性心电信号，然后将其用作额外的训练数

据，以提高患者特异性分类器的性能. 2020年，Golany
等人 [20] 又提出一种模型 SimGANs（simulator-based gen-
erative adversarial networks），该模型研究了如何利用

生物模拟器将生物生理的动态过程纳入 ECG分类任
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务的生成过程. 具体来说，就是使用代表心脏动力学

的常微分方程系统，并将此常微分方程系统纳入 GAN
的优化过程，以创建生物学上可信的 ECG训练示例 .
2021年，Vo等人 [21] 提出了 P2E-WGAN：一种纯端到

端、可泛化的深度学习模型 ，使用条件瓦瑟斯坦

GAN从 PPG合成 ECG波形 . 他们提出的生成模型能

够增加训练数据，缓解机器学习方法的数据饥渴问

题. 2023年，  Adib等人 [22] 对比了改进型去噪扩散概

率模型（DDPM）和带梯度惩罚的 WGAN-GP（Wasser-
stein GAN）模型生成合成心电信号的能力 . 通过对每

个模型生成的心电信号的质量、分布和真实性进行

了定量评估和比较，得出WGAN-GP 模型在所有考虑

的指标中始终优于 DDPM. 

1.2　量子生成对抗网络（QGAN）
近年来，量子计算具有处理指数级别的高维数

据的卓越能力，这使得量子机器学习成为一个热门

研究方向. 因此，自然要考虑如何利用量子计算来改

进其生成模型. 实际上，已经有若干努力致力于这一

问题.
2018年，Lloyd等人 [23] 引入了 QGAN的概念，其

中的数据由量子态或经典数据组成，生成器和判别

器都配备了量子信息处理器. 他们证明，当生成器产

生与数据相同的统计量时，量子对抗博弈的唯一定

点也会出现（量子对抗博弈是将量子计算的原理应

用于博弈论的一种研究领域. 在这种博弈中，玩家使

用量子状态和量子策略进行对抗. 这种博弈利用量

子叠加和量子纠缠的特性，使得玩家的策略和结果

比经典博弈更加复杂和多样. 量子对抗博弈展示了

量子计算在对抗性环境中的独特优势）. 并且当数据

由高维空间上的测量样本组成时，量子对抗网络与

经典对抗网络相比，可能会表现出指数级的加速计

算优势. 同年，Dallaire-Demers等人 [24] 将对抗训练扩

展到量子领域，并展示了如何利用量子电路构建

GAN. 他们还展示了如何利用另一种量子电路计算

梯度这一 GAN训练的关键要素 . 他们设计了一个简

单实用的电路，用于参数化量子机器学习模型，并进

行了一个简单的数值实验，证明 QGAN可以成功训

练. 2019年，Benedetti等人 [25] 为了扩展混合量子经典

算法技术的组合，提出了一种量子电路学习算法，可

用于协助量子设备的表征，并训练浅层电路完成生

成任务. 该程序通过使用原生门及其量子位连接，最

大程度地利用了量子硬件能力. 经过证明，这种算法

可以学习格林伯格-霍恩 -蔡林格态的最佳制备方法

（格林伯格-霍恩-蔡林格态是量子力学中的一种特殊

多粒子纠缠态，这种态因物理学家丹尼尔·格林伯格、

迈克尔·霍恩和安东·蔡林格的研究而得名，它能更深

刻地揭示量子纠缠的本质，并否定了局域隐变量理

论，从而进一步验证了量子力学的完备性）. 2021年，

Huang等人 [26] 设计了一种灵活的 QGAN方案 . 原则

上，该方案能够完成具有高维特征的图像生成，并能

利用量子叠加来并行训练多个示例. 他们通过实验

在超导量子处理器上实现了真实世界手写数字图像

的学习和生成. 他们为在近期量子设备上开发先进

的量子生成模型提供了指导，并为探索量子在各种

GAN 相关学习任务中的优势开辟了一条途径 . 2023

年，Silver等人 [27] 引入了 MosaiQ，这是一个高质量的

量子图像生成 GAN 框架，可以在现有的 NISQ计算

机上执行，并且解决了以往的技术在质量和鲁棒性

方面存在的不足. 同年，Qu等人 [28] 提出了一种用于

生成异常心电信号的新型量子条件生成对抗算法

QCGAN-ECG. QCGAN-ECG 采用补丁法构建量子生

成器，节省了量子资源，使  QCGAN-ECG 成为近期量

子设备的实用工具. 此外，QCGAN-ECG 还引入了量

子寄存器作为控制条件. 它将异常心跳的类型和概

率分布信息编码到量子寄存器中，使整个生成过程

可控. QCGAN-ECG 还能准确拟合各种异常 ECG数

据的概率分布. 在抗噪声实验中，QCGAN-ECG 在不

同程度的量子噪声干扰下表现出卓越的鲁棒性.

虽然近年来有不少 QGAN算法被陆续提出，但

其仍处于发展初期. 同时，只有极少数的 QGAN算法

能用于生成 ECG信号 . 因此，QGAN在 ECG生成方

面的潜力值得我们进一步深入挖掘. 

2　量子计算基础介绍

|0⟩ |1⟩
“|⟩”

量子计算是一种基于量子力学原理的计算方式.

量子比特是量子计算的核心，量子计算与量子信息

建立在量子比特的基础上. 经典比特有 0和 1这 2个

状态，同样的量子比特也有 和 两个状态，记号

称为 Dirac记号，在量子力学中用于表示量子状

态. 量子比特可以是状态的线性组合，常称为叠加态，

这一特性使得量子计算机在执行计算任务时，能够

同时考虑多种可能的情况，大幅提高计算效率 . 叠加

态如式（1）所示：

|ψ⟩ = α |0⟩+β |1⟩， （1）

α β |α|2+ |β|2 = 1

|0⟩ |1⟩
其中 和 均是复数，满足 . 量子比特的状

态是 2维复向量空间中的向量，特殊的 和 状态
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|α|2+ |β|2 = 1

称为计算基态，是构成这个向量空间的一组正交基 .
同时，因为 ，式（1）可以改写为

|ψ⟩ = eiγ

Å
cos
θ

2
|0⟩+ eiτ sin

θ

2
|1⟩
ã
, （2）

θ γ τ eiγ其中 ， ， 都是实数，由于 不具有任何可观测的效

应，可以略去，因此式（2）可以改写为有效的形式

|ψ⟩ =
Å

cos
θ

2
|0⟩+ eiτ sin

θ

2
|1⟩
ã
. （3）

pi

|φi⟩ {pi |φi⟩}
∑

i
pi = 1

量子纠缠是指 2个或多个粒子在量子状态上相

互关联，导致其中一个粒子的状态改变会立即影响

到其他粒子的状态，即使它们相距很远 . 这种现象是

由量子力学中的叠加原理和不可分割性引起的. 具
体来说，当 2个粒子纠缠在一起时，它们的量子态不

能独立描述，而是必须用一个联合的量子态来描述 .
这意味着测量一个粒子的状态会立即确定另一个粒

子的状态. 纠缠粒子之间的这种强关联性使得它们

在信息传递和计算中具有独特的优势.  密度算子

（density operator）在描述未知的量子系统和复合量子

系统时更具优越性. 设一个量子系统以概率 处于状

态 ，则称 为一个系综，且满足 . 该系

统的密度算子表示为

ρ =
∑

i

pi |φi⟩ ⟨φi| . （4）

pi ρi如果某个系统以概率 处于状态 ，则系统的密

度算子表示为

ρ =
∑

i

piρi. （5）

ρ1 ρ2

ρ1⊗ρ2 ⊗
若 2个子系统分别处于状态 和 ，则其复合系

统可由 表示，其中 表示张量积.

Rx

Ry

量子门是对量子比特进行操作的基本单元，类

似 于 经 典 计 算 中 的 逻 辑 门.  常 见 的 单 量 子 门 有

Hadamard门 （使量子比特置于叠加态 ）、 旋转门

（使量子比特在 Bloch球面上绕 x 轴旋转）和 旋转

门（使量子比特在 Bloch球面上绕 y 轴旋转），如式

（6）~（8）所示. 多量子比特门有 CNOT门（对 2个量子

比特操作，第 2个量子比特的状态由第 1个量子比特

的状态控制），如式（9）所示.

H =
1√
2

Å
1 1
1 −1

ã
, （6）

Rx (θ) =

Ö
cos
θ

2
−i sin

θ

2

−i sin
θ

2
cos
θ

2

è
, （7）

Ry(θ) =
Å

e−iθ/2 0
0 eiθ/2

ã
, （8）

CNOT =

Ü
1 0
0 1

0 0
0 0

0 0
0 0

0 1
1 0

ê
. （9）

|ψ⟩
|ψ′⟩

通用量子门是量子计算中的基本组成部分，通

过合理的设计和组合这些量子门，可以实现对量子

系统的任意操作. 一个初态为 经酉矩阵 U演化为

可以表示为

|ψ′⟩ = U |ψ⟩ . （10）

{Mm}

|φ⟩

量子测量通过一组作用于被测系统状态空间的

测量算子 描述，其中 m 表示实验中可能的测量

结果. 这些算子在量子信息提取中起着关键作用 . 若
测量前量子系统的最新状态已知是 ，那么得到结

果 m 的概率可以计算得出

p(m) = ⟨φ|M†
m Mm |φ⟩ , （11）

且测量后的系统状态坍缩为

Mm |φ⟩√
⟨φ|M†

m Mm |φ⟩
, （12）

{Mm}其中测量算子 必须满足完备性方程：∑
m

M†
m Mm = I. （13）

由完备性方程可以推算得知不同测量结果的概

率和为 ∑
m

p(m) =
∑

m

⟨φ|M†
m Mm |φ⟩ = 1. （14）

ρ {Mm}
量子测量同样可以采用密度算子形式来描述.

假设系统在测量前的状态是 ，测量算子由 描述，

其中 i 表示可能出现的测量结果，则测量得到结果 i
的概率为

p(i) = tr(M†
i Miρ)， （15）

其中 tr为求迹算符，测量后的量子系统状态坍缩为

MiρM†
i

tr(M†
i Miρ)

. （16）
 

3　基于 QGAN 的生成式信息系统

本节详细介绍基于 QGAN的生成式信息系统的

架构 ECG-QGAN. ECG-QGAN能有效生成各类 ECG
数据，且具有高质量、多样性等特点 . ECG-QGAN的

总体框架如图 1所示，包括数据预处理、生成器和判

别器 3部分 . 生成器使用 QBiGRU来完成生成任务，

而判别器使用 QCNN来完成分类任务 . BiGRU是循

环神经网络（recurrent neural network，RNN）的一种变

体，能选择性地保留历史信息和当前信息，这在处理
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时间序列数据时具有优势. CNN以其强大的特征提

取能力，广泛地应用于各种分类任务中 . QBiGRU和

QCNN是它们对应的量子版本，QBiGRU和 QCNN可

以通过量子叠加态和并行计算显著加快计算速度，

通过量子态纠缠和量子映射，可以将经典数据映射

到 量 子 态 空 间 进 行 处 理， 发 现 深 层 特 征 .  因 此 ，

QBiGRU和 QCNN可以解决 BiGRU和 CNN在计算

效率、计算速度和特征提取能力等方面所面临的挑

战，而由 QBiGRU和 QCNN构成的 QGAN还为 ECG
的生成提供了新的技术路线和解决方案. 

3.1　研究问题定义

X = {xn}Nn=0

G(z)

z

z ∼ Pnoise(z)

ζ

ω

ECG生成式信息系统的目标是通过对抗过程训

练量子生成器 G 生成高质量的假 ECG，以及训练量

子判别器 D 准确判断数据的真伪 . 具体来说，给定一

个 ECG训练集 ，量子生成器 G 由量子神经

网络构成，目的是学习映射函数 ，即将输入的 1维

向量噪声 转换成数据空间中的点，使其尽量模仿真

实 ECG数据 x的数据分布 .  为输入的噪声

z满足的噪声分布， 为量子生成器的变分量子电路

所需要优化的参数集合.  为量子判别器的变分量子

电路待优化的参数集合，但在量子生成器的参数优化

过程中是个定值. 这个问题可以表达为求解式（17）

min
ζ

V(G) = Ez∼Pnoise(z)

[
log(1−Dω(Gζ(z)))

]
. （17）

x G(z) x ∼ Pdata(x)

ζ

量子判别器 D 同样由量子神经网络构成，用来

区分真实 ECG数据 和生成的数据 . 

为真实 ECG的数据分布，在量子判别器的变分量子电

路的参数优化过程中， 作为量子生成器中待优化的

参数，需要保持不变. 这个问题可以表达为求解式（18）.

max
ω

V(D) = Ex∼Pdata(x)

[
log Dω(x)

]
+

Ez∼Pnoise(z)

[
log(1−Dω(Gζ(z)))

]
. （18）

由于生成器和判别器都是由量子神经网络构成，

变分量子电路的参数的梯度下降需要利用参数位移

规则找到最优解. 参数位移规则可以表达为

∂ f (α)
∂αi

=
1
2

(
f
(
α0,…,∂i+

π
2
,…,αn−1

)
−

f
(
α0,…,αi−

π
2
,…,αn−1

))
. （19）

量子生成器和量子判别器的量子神经网络设计、实

现细节和参数位移规则将在后面的章节进行详细介绍. 

3.2　数据预处理

受量子资源限制影响，真实 ECG数据需要经过

预处理后方可用于量子神经网络 [29]，如图 2所示.

数据预处理分为 3个步骤：去除噪声、信号分段、

数据标准化.

1）去除噪声 . ECG信号的采集及数模转换过程

中产生的噪声，包括 IF干扰、EMG干扰及基线漂移，

均会影响模型训练. 为了解决此问题，采用小波变换

 

训练生成器

输入

噪声向量

QBiGRU

生成ECG信号

数据预处理

真实ECG信号 判别器

输出

ECG数据集

生成器

训练判别器 真

假

QCNN

U

QGRU

QGRU

x

y

QGRU

QGRU

x

y

QGRU

QGRU

x

y

z

.
.
.

.
.
.

...

...

...

Fig. 1　Overall framework of ECG-QGAN

图 1　ECG-QGAN总体框架
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方法对原始心电信号进行去噪. 小波变换是一种多

分辨率的时频分析方法，能够展现信号在 2个域（时

间和频率）上的局部特性 . 它的分析窗口大小保持不

变，但窗口的形状、时间分辨率和频率分辨率都可以

调整. 这种方法在低频和高频部分均能实现较低的

时间分辨率与较高的频率分辨率.
2）信号分段. 含有几个心跳周期的 ECG数据不适

合在当前 NISQ设备上进行训练. 为解决这个问题，我

们通过 QRS检测算法定位 R波峰，并利用滑动窗口技

术，将长时间的 ECG信号分割成单个心跳周期片段.
3）数据标准化. 分段后的 ECG数据，每个数据点

必须归一化为 [0,π/2)，以便于将经典心跳信号加载到

量子态. 

3.3　量子生成器

BiGRU是 RNN的一种变体，它通过门控机制有

效地解决了 RNN缺乏学习长期依赖关系的能力 .
BiGRU通过引入门控单元（更新门和重置门），有效

地控制信息流动，防止梯度消失和爆炸问题，使其能

记住并利用更长时间的历史信息. QBiGRU结合了量

子计算与 BiGRU的优势，其量子态的叠加与纠缠特

性可以帮助 BiGRU更好地处理长时间跨度的依赖关

系，从而提升模型在时间序列数据中的表现 . 此外，

相比于 LSTM，  GRU的门控单元更少，在当前 NISQ
设备上更适合与量子变分电路相结合.

z z

z1 z2 zt

x0

h0

y0

h1 x1

xt

h′0

生成器的结构框架如图 3（a）所示，生成器的输

入是满足正态分布的 1维噪声向量 ，将 拆分为 t 个
一 维 片 断 向 量 ， ， … ， ， 并 输 入 到 QBiGRU.
QBiGRU由 2个方向的 QGRU单元组成，一个按照时

间序列正向处理数据，另一个按照时间序列的逆向

处理数据. 在正向的 QGRU中，输入值 和初始化的

隐藏状态 都是 1维向量，并作为第 1个 QGRU单元

的输入，其输出作为输出值 1维向量 的一部分，并

且作为当前 QGRU单元的隐藏状态 与 一起输入

到下一个 QGRU单元 . 在逆向的 QGRU中，输入值

和初始化的隐藏状态 也都是 1维向量，并作为第 1

h′1 xt−1

(y0, y1,…,

yt)

个 QGRU单元的输入，其输出作为输出值的一部分，

并且作为当前 QGRU单元的隐藏状态 与 一起

输入到下一个 QGRU单元. 最后整理输出值

，得到生成器的输出 1维向量，即生成的 ECG数据.

h

x

h

h x

QGRU是经典 GRU的量子版本 . 与经典的 GRU
相比，QGRU用 VQC替换了各门控单元中的经典神

经网络. 用  VQC 替代传统神经网络可以使 QGRU 的
学习速度更快、收敛更稳定 . 但鉴于隐藏状态 和输

入 的维度不同，而 VQC 的输出的维度应该与隐藏

状态 的维度相匹配 . 因此，需要测量的量子比特数

应该是与隐藏状态 的维度相同，则用于编码输入

的量子比特的量子信息在学习过程中会被丢失和浪

费. 冗余特征会消耗更多的量子比特使用量，并可能

严重影响 QGRU 的学习能力，从而限制其应用潜力 .
线性层可以解决这一问题，它可以将输入特征映射

到目标维度，以获得目标维度中的特征表示 . QGRU
的结构如图 3（b）所示，相应的前向传递方程为：

zt = σ(Lout(VQC1(Lin([ht−1, xt]))))， （20）

rt = σ(Lout(VQC2(Lin([ht−1, xt]))))， （21）

h̃t−1 = tanh(Lout(VQC3(Lin([rt · ht−1, xt]))))， （22）

ht = (1− zt) · ht−1+ zt · h̃t−1. （23）
xt ht−1

zt rt

ht

h̃t−1 Lin Lout VQC1,2,3

σ () tanh()

·
+

其中，下标 t 表示时间步长； 和 分别代表输入数

据和隐藏状态； [  ]表示向量串联 ；   ， 分别表示

QGRU中的更新门、重置门； 表示新的隐藏状态；

表示新的候选状态； 和 表示线性层；

表示变分量子电路； 和 分别表示 Sigmoid和

tanh激活函数；“ ”表示 Hadamard 乘积（逐元素乘积）；

“ ”表示逐元素相加.
近期量子设备的量子比特数量有限. 因此，设计

需要更少量子比特的变分量子电路至关重要. 在变

分量子电路的设计中，我们采用了一种张量网络量

子电路，称为“矩阵乘积状态（MPS）量子电路”. 量子

生成器可使用具有较少量子比特的 MPS量子电路来

构建 QGRU中的 VQC. 图 4展示了 MPS量子电路的

 

去除噪声 信号分段 标准化

0

π/2

Fig. 2　Illustration of data pretreatment

图 2　数据预处理示意图
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结构，它类似于一棵具有  N 个节点的最大不平衡树，

每个节点都是一个量子模拟.

log N

具体地说，MPS量子电路由 3部分组成，分别为

量子编码层、变分层和测量. 量子编码层采用振幅编

码将经典数据编码至量子态. 振幅编码可以高效地

表示大量的经典信息，对于一个有 N 个元素的经典

数据，只需要 个量子比特，其表示如式（24）所示.

|q⟩ =
2n−1∑
i=0

qi |i⟩， （24）

qi |i⟩其中 是向量 q的第 i 个元素， 是 i 的二进制表示

对应的量子态. MPS量子电路的量子变分层是通过

Rx(θ) Ry(θ)

|φ(q)⟩ = U(θ) |q⟩ |U(θ)⟩

Ansatz块实现的（Ansatz指量子电路结构）. 每个Ansatz

块包含 2个量子位，相当于 1个节点 . 每个节点的最

上面的量子位在完成旋转和纠缠后进行测量，下面的

量子位流到下一个节点. 量子变分层的旋转和量子比

特之间的纠缠由 旋转门、 旋转门和 CNOT

门实现，即式（7）~（9）所示 . 经过量子变分层后，整个

电路的量子态为 ， 表示变分层所

有的操作，包括旋转门和 CNOT门.

|φ(q)⟩

p(m) = ⟨φ(q)|Pm⊗ I |φ(q)⟩

量子测量是测量量子态 从而得到经典数

据. 按照 MPS量子电路特点，对其中一个量子位 s 进

行测量得到 ，其他量子位流
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(a)  生成器结构 (b)  QGRU单元

Fig. 3　Generator structure diagram

图 3　生成器结构图
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动到下一个节点，即剩下量子态，表示如式（25）所示.

ρ =
trs(Pm⊗ I |φ(q)⟩ ⟨φ(q)|Pm⊗ I)
tr(Pm⊗ I |φ(q)⟩ ⟨φ(q)|Pm⊗ I)

=

trs(Pm⊗ I |φ(q)⟩ ⟨φ(q)|)
⟨φ(q)|Pm⊗ I |φ(q)⟩ . （25）

重复测量操作，直至所有量子位都测量完成，得

到MPS量子电路的输出结果. 

3.4　量子判别器

(x j, x j+1,…, x j+n) N = logn

|ψ⟩ =
j+n∑
k= j

xk |i⟩

判别器是用来区分真实样本和生成样本的，其结

构如图 5所示. QCNN是 CNN的量子版本，其优势是利

用量子态的并行处理能力，可以在较少的计算资源下，

高效地提取和处理数据的特征. 并且量子纠缠态和量

子叠加态的特性使量子 CNN在处理数据时，能够更好

地捕捉数据中的复杂特征，提高分类的准确性. QCNN
采用长度为 n 的量子滤波器，将滤波器内的 ECG数

据 1维向量 映射到 量子位的量

子态 . 经过 VQC实现量子卷积操作，然后

对其测量，测量结果作为特征的一部分 . 最后经过全

连接层，判断输入的数据是真实样本还是生成样本.

Rx(θ)

QCNN采用 TTN量子电路，其结构如图 6所示 .
它拥有与二叉树相同的结构，每个节点都用 1个

Ansatz块进行模拟 . 在 TTN量子电路中，每 2个量子

位构建 1个 Ansatz块 . 每 1个 Ansatz块会对 2个量子

位施加 旋转门和 CNOT门，实现量子位旋转和

纠缠. 受控的量子位保留到下一个 Ansatz块中，控制

的量子位被舍弃，直至只剩下一个量子位，对其进行

测量，测量结果作为输出 . TTN量子电路能够用较少

的参数有效地表示那些具有层次结构或局部关联的

量子态，从而减少对存储和计算资源的需求.
为了防止 MPS量子电路和 TTN量子电路出现

过拟合现象，我们对其引入了量子 Dropout策略. 图 7
是经典 Dropout和量子 Dropout的图示 . 经典 Dropout
用于防止经典深度学习模型中的过拟合，它包括在训

练阶段的每次迭代中随机从网络中删除神经元及其所

有传入和传出连接，如图 7(a)虚线所示. 量子 Dropout
则是将单个量子位旋转门与以该单旋转量子位为控

制位的所有后续纠缠门一起随机丢弃，如图 7(b)虚
线框所示. 

3.5　损失函数和参数偏移规则

z ∼ Pnoise(z)

x ∼ Pdata(x)

GAN的损失函数如式（26）所示 . 生成器  G 接收

随机噪声 ，并尝试生成与训练数据分布相

似的合成数据. 鉴别器  D 尝试确定输入的数据是真

实的还是生成的. 生成器的目标是最大化鉴别器的

错误率，而鉴别器的目标是最小化错误率. 
来自真实数据.

min
G

max
D

V(G,D) = Ex∼Pdata(x)[log D(x)]+

Ez∼Pnoise(z)[log(1−D(G(z)))]. （26）

(Pdata) (Pnoise)

最初的 GAN 工作已经证明了  GAN 在训练过程

中的全局最优性和收敛性. 然而，它仍然凸显了训练

GAN 时可能出现的不稳定问题，如梯度消失. 梯度消

失是由直接优化式（26）中的损失引起的 . 当  D 达到

最优时，G 的优化方程可以转换为最小化真实数据

分布 和生成器分布 之间的 Jensen-Shannon
（JS） 散度为

LG = 2JS (Pdata ∥ Pnoise)−2log2. （27）

Pdata Pnoise LG log2

Pdata Pnoise

Pdata Pnoise

当 和 之间没有重叠时， 保持恒定 ，

表明在这种情况下使用此损失的 G 的梯度接近 0. 仅
当 和 有大量重叠时，G 的非零梯度才存在 .
实际上， 和 不相交或重叠可忽略不计的可能

性相当高. 为了解决这个问题，人们一直在努力重新

制定具有完全不同目标的 GAN 训练，以获得更好的

理论保证. 最成功的框架之一是 WGAN [30]. WGAN 最
小化 Wasserstein 距离：

W(Pdata,Pnoise) = inf
γ∼Π(Pdata ,Pnoise)

E(x,y)∼γ[∥ x− y ∥], （28）

Π(Pdata,Pnoise) (x, y)

y =G(z)

∥ x− y ∥

其中 是联合分布 ，并从中采样 ， x
是真实样本， 是生成样本，并计算这 2种样

本之间的距离 .  在所有可能的联合分布中 ，
 

输入

VQC

生成ECG

数据预处理 ECG信号

输出

ECG数据集

真

假

QCNN

...

.
.
.

.
.
.

去除噪声
信号分段
标准化

标准化

Fig. 5　Discriminator structure

图 5　判别器结构图
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inf
γ∼Π(Pdata ,Pnoise)

E(x,y)∼γ[∥ x− y ∥]
存在一个下界，能够对这个期望值取到的下界为

. 相较于 KL散度和 JS散度，

Wasserstein距离的优势在于它能有效衡量即使 2个

分布没有重叠情况下的距离远近. 其对应损失函数

如式（29）（30）所示.

LG = −Ez∼Pnoise [ fw(G(z))]， （29）

LD = Ez∼Pnoise [ fw(G(z))]−Ex∼Pdata [ fw(x)]. （30）

θ0, θ1,…, θn−1 θ = {θ0, θ1,…, θn−1}

接下来我们将采用参数移位规则（parameter shift
rule）实现变分量子电路中的梯度下降 . 参数移位规

则指出，我们可以通过简单地将参数移位 2次并计

算 2个输出之间的差来计算某些量子电路中每个参

数的梯度，而无需改变电路的结构或使用任何辅助

量子位. 假设一个 m 量子位的量子电路由 n 个参数

进行参数化， ，该电路的

测量期望值可以用电路函数表示为

f (θ) = ⟨ψ|U(θi)†”OU(θi) |ψ⟩ , （31）

θi U(θi) θi

U(θi) ⟨ψ| · |ψ⟩ U(θi)

Ô

U(θi) = e−
i
2 θi H

其中 是要计算梯度的标量参数， 是 所在的门，

之前的幺正矩阵吸收到 中， 之后的

幺正矩阵用 表示 . VQC中使用的量子门可以写成

的形式 . 这里 H是 U的埃尔米特生成器，

只有 2个唯一的特征值 +1和 –1（H的特征值可以

θi

是±r，但为了简单起见，我们假设它是±1）. 这样，电

路函数 f 相对于 的梯度为

∂ f (θ)
∂θi

=
1
2

(
f
(
θ0,…, θi+

π
2
,…, θn−1

)
−

f
(
θ0,…, θi−

π
2
,…, θn−1

))
.

（32）

U(θi) Rx(θi) U(θi) = Rx(θi)

Rx(α) = e−
i
2 αX

接下来将 具体到 .  假设 ，

，其中 X是 Pauli-X矩阵. 首先，

Rx(α) = e−
i
2 αX
=

∞∑
j=0

Å
− iα

2

ã j

X j/k! =

∞∑
j=0

Å
− iα

2

ã2 j

X2 j/(2k)!+

∞∑
j=0

Å
− iα

2

ã2 j+1

X2 j+1/(2k+1)! =

∞∑
j=0

(−1) j
(α

2

)2 j

I/(2k)!−

i
∞∑
j=0

(−1) j
(α

2

)2 j+1

X/(2k+1)! =

cos(α/2)I− i sin(α/2)X. （33）

α =
π
2

Rx

(
±π

2

)
=

1√
2

(I∓ iX)

Rx(α)Rx(β) = Rx(α+β)
∂Rx(α)
α

= − i
2

XRx(α)

当 时 ， ， 由 式 (32)，

和 可得：

∂ f (θ)
∂θi

= ⟨ψ|Rx(θi)†
Å
− i

2
X
ã†

ÔRx(θi) |ψ⟩+

⟨ψ|Rx(θi)†Ô
Å
− i

2
X
ã

Rx(θi) |ψ⟩ =

1
4

(⟨ψ|Rx(θi)†(I− iX)†Ô(I− iX)Rx(θi) |ψ⟩−

⟨ψ|Rx(θi)†(I+ iX)†Ô(I+ iX)Rx(θi) |ψ⟩) =
1
2

(⟨ψ|Rx(θi)†Rx

(π
2

)†
ÔRx

(π
2

)
Rx(θi) |ψ⟩−

⟨ψ|Rx(θi)†Rx

(
−π

2

)†
ÔRx

(
−π

2

)
Rx(θi) |ψ⟩) =

1
2

(
f
(
θ0,…, θi+

π
2
,…, θn−1

)
−

f
(
θ0,…, θi−

π
2
,…, θn−1

))
. （34）

Rx Ry Rz不失一般性，式（34）同时适用于 ， ， . 当然，

在某些情况下，一个参数存在于多个门中 . 在这种情

况下，我们只需要分别计算这些门中参数的梯度，并

将梯度相加即可得到该参数的梯度. 

4　实验结果及分析

 

4.1　数据集和实验环境

我们选用 4个公共医疗心跳数据集进行实验来

 

(b)  Ansatz块

(c)  8 qubits TTN 量子电路

(a)  TTN结构
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Fig. 6　TTN quantum circuit

图 6　TTN量子电路图

 

(a)  经典Dropout (b)  量子Dropout

编码 变分层和纠缠层

Fig. 7　Illustration of Dropout

图 7　Dropout示意图

瞿治国等：ECG-QGAN：基于量子生成对抗网络的心电图生成式信息系统 1631



评估我们提出的 ECG-QGAN，我们将这 4个数据集

进行裁剪，然后保留 R峰的前 0.4 s和后 0.5 s的心电

信号为单个样本，单个样本总持续时间为 0.9 s，然后

再将其重采样至 256维心电信号. 我们从这 4个数据

库中随机抽取了 500个标记为 N，S，V，F，Q的心跳

样本进行训练，总共 2 500个训练样本 . 数据集的详

细介绍如表 1所示.
  

Table 1　Datasets  Used  in  the  Experiment  and  Their

Specific Properties

表 1   实验中使用的数据集以及其具体属性

数据集 频率/Hz 记录数 时间/h 标记

文献 [31] 360 48 0.5 全部

文献 [32] 360 28 不固定 全部

文献 [33] 250 90 2 全部

文献 [34] 250 23 7~25 部分

 

1）MIT-BIH  Arrhythmia  Database[31].  双 通 道 动 态

ECG记录，由 BIH Arrhythmia Laboratory在 1975—1979
年间研究的 47名受试者中获得.

2）MIT-BIH ST Change Database[32]. 28个不同长度

的 ECG记录，其中大多数是在运动压力测试期间记

录的，表现出短暂的 ST段压低.
3）European  ST-T  Database[33].  79名 受 试 者 动 态

ECG记录的注释摘录，旨在评估 ST段和 T波变化分

析算法.
4）Sudden Cardiac Death Holter Database[34]. 一个由

hysioNet建立的心脏性猝死数据库.
为了验证本文提出的 ECG-QGAN的性能，我们

将其部署在 Pytorch和 PennyLane上进行模拟实验 .
本文研究的所有实验均在 Pytorch 1.12.0、PennyLane
0.20.1、 Python  3.9.13中进行 .  环境为 ：操作系统为

Windows 10，CPU为 Intel®Core™i7-8700 CPU 3.10 GHz，
GPU为 NVIDIA GeForce  GTX 1050ti，内存为 16  GB，
存储为 1 TB. 

4.2　评价指标

GAN可能很难评估，研究人员尚未就哪些指标最

能反映 GAN 性能达成一致 . 文献 [35]提出了很多指

标，其中大多数适用于计算机视觉领域 . 适当评估时

间序列 GAN 的工作仍在进行中 . 我们可以将评估指

标分为 2类：定性和定量. 定性评估是通过检查 GAN
生成的样本进行人类视觉评估的另一个术语. 然而，

由于缺乏合适的客观评估指标，这不能被视为对 GAN
性能的全面评估. 定量评估包括使用与用于时间序列

分析的统计测量相关的指标和相似性测量，例如皮

尔逊相关系数 （PCC）、百分比均方根差  （PRD）和均

方根误差 （RMSE）. 这些指标是最常用于时间序列评

估的度量，因此可用作我们提出的模型性能指标，因

为它们可以反映训练数据和合成生成数据之间的稳

定性. 我们在式（35）~（37）中展示了这些常见公式.

PCC =

N∑
i=1

(xi− x̃)(yi− ỹ)Ã
N∑

i=1

(xi− x̃)2
N∑

i=1

(yi− ỹ)2

， （35）

PRD =

—
N∑

i=1

(xi− yi)2

N∑
i=1

(xi)2

， （36）

RMSE =

Ã
1
N

N∑
i=1

(xi− yi)2. （37）

xi

yi x̃ ỹ

在式（35）~（37）中， 是时间序列 x在时间 i 的实

际值， 是时间序列 y在时间 i 的生成值.  和 分别表

示 x和 y的平均值. 

4.3　实验结果和对比分析

本文根据 3.3节和 3.4节提出的基于 MPS量子

电路和基于 TTN量子电路，实现量子比特之间的纠

缠，并应用于 ECG-QGAN，旨在利用量子纠缠态来增

强生成能力. 由于本文将 QBiGRU和 QCNN一起应

用于 GAN中，所以本文重点与 BiGRU-CNN，BiLSTM-
CNN进行比较 . 其他的经典模型和量子模型通过 4.2
节提到的评价指标进行比较，包括 DCGAN[36]、量子

补丁 GAN（patch GAN） [26] 和 QCGAN-ECG[28].  为了更

准确地评估 ECG-QGAN的性能，本文进行一系列的

实验和分析. 

4.3.1　生成对抗表现

为了验证 Wasserstein距离对于 JS散度和 KL散

度的优势，本文首先进行了一个简单的实验 . 分别采

用Wasserstein距离、JS散度和 KL散度进行少量 ECG
数据的生成任务，并通过生成器的损失值（Loss）变化

曲线，比较 Wasserstein距离、JS散度和 KL散度的优

劣. 在图 8中，采用 Wasserstein距离的生成器的 Loss
虽然在训练开始阶段会出现波动，但随着训练轮次

增加，逐渐平稳且收敛 . 相较之下采用 JS散度和 KL
散度的生成器的 Loss 曲线可能在某些时间点出现突

变或不稳定，从训练开始到训练结束一直出现剧烈

波动，且没有收敛，这正验证了 3.5节所述的训练经

典 GAN会出现梯度消失等不稳定问题，即当 2个分
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布的支撑集没有重叠或者重叠非常少时，KL散度可

能会变得没有意义，而 JS散度虽然能给出一定的度

量值，但它会退化为一个常数，无法准确反映 2个分

布的远近. 而采用 Wasserstein距离的 WGAN可以避

免梯度消失问题的出现. 因为它衡量的是将数据从

一个分布“移动”到另一个分布所需要的最小平均距

离，提供了一种更平滑和更稳定的度量方式 . 综上所

述，Wasserstein距离在处理时间序列数据时，相较于

KL散度和 JS散度，展现出了更高的稳定性和更平滑

的变化趋势，从而可以在训练过程中提供更稳定的

梯度.

µD = µG = 0.000 1

接着本文将准备 5类心电信号（N，S，V，F，Q）各

500个进行不同种类心跳生成的模拟实验，每个样本

的维度为 256. 我们将迭代总数设置为  Epoch = 1 500，

判 别 器 和 生 成 器 的 学 习 率 为  ，

batch_size = 64.在生成器的量子电路中，我们使用的

量子比特数为 4，每个方向的 QGRU单元数量为 4. 在

判别器的量子电路中，使用的量子比特数也为 4.

BiGRU-CNN GAN和 BiLSTM-CNN GAN的模型架构

尽量与 ECG-QGAN相同 ，但参数量远远高于 ECG-

QGAN. 在整个训练过程中，在生成 N，V，F，Q类 ECG

时，判别器的 Loss 如图 9所示，生成 S类 ECG时，判

别器的损失值如图 10所示.

为了验证 ECG-QGAN模型生成器和判别器之间

的对抗博弈，我们在图 9和图 10中展示了判别器 Loss

的变化曲线.  我们采用 Wasserstein  距离代替初始

GAN的 JS散度，因此可以通过判别器 Loss 的变化验

证判别器和生成器之间的对抗性. 当在图 9和图 10

中仅关注 ECG-QGAN时 ，可以看到 ，ECG-QGAN在

Epoch 处于 0~100时，判别器的 Loss 持续下降，表明

其判别能力弱于生成能力，需要增强其判别器的学

习能力. 随着 Epoch 的增加，判别器的 Loss 开始缓慢

降低，说明生成器和判别器的学习能力都在提高，但

生成器的学习能力提高的速度低于判别器. 当 Epoch=

400时，判别器的 Loss 开始趋于平稳，说明生成器和

判别器逐渐接近纳什均衡. 

4.3.2　不同模型的表现对比

除了上述 2种经典模型 ，我们还选用 DCGAN，

QPatch-GAN，QCGAN-ECG作为基准模型进行比较 .

通过 4.2节的 3个评价指标来分析 ECG-QGAN的性

能. 我们严格设置相当的模型参数，使用相同的数据

集、训练轮次以及学习率，从而确保实验结果的公平

性. 表 2~4展示了基于 PCC，PRD，RMSE 指标的对比

结果. PCC 数值越高表示生成的 ECG信号质量越高；

而 PRD 和 RMSE 数值越低，表示生成的 ECG信号质

量越高. 在表 2中，ECG-QGAN占有 4类 ECG信号的

最佳表现. 尽管 Q类 ECG信号未能达到最佳表现，但

仍优于其他模型. 在表 3中，ECG-QGAN也占有 4类

ECG信号的最佳表现 . F类 ECG信号未能达到最佳

表现，但接近最佳 .  在表 4中，ECG-QGAN仅占有 2

类 ECG信号的最佳表现 . 然而，综合 3个评价指标，

ECG-QGAN的整体生成能力优于其他模型.

为了直观地显示生成 ECG数据的质量，图 11对

比了 3种模型生成的 ECG数据与数据集中的真实

ECG数据 . 第 1列为真实 ECG数据，第 2列至第 4列

分 别是 ECG-QGAN、 BiGRU-CNN  GAN和 BiLSTM-

CNN GAN生成的数据 . 每行展示不同种类的 ECG数

据. 从图 11可以看出，与真实的 ECG数据相比，ECG-

QGAN生 成 的 ECG信 号 都 保 留 了 不 同 类 别 ECG

的特征，不管是正常的心跳还是异常的心跳 . 这表明

本文提出的模型无需医疗专家手动标注，其本身就

已经带有不同类别的标注.此外，本文提出的模型是

基于真实 ECG数据生成，其本身不含有任何患者的

隐私. 因此，对于生成的 ECG数据在使用上没有限
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Fig. 8　Loss variation graph of generator

图 8　生成器 Loss 变化图
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制. 最后，与其他 2种经典生成对抗网络相比，本文

提出的模型生成的 ECG信号质量更高 . 这一成果归

功于变分量子电路，量子门操作实现量子间的计算

和纠缠从而提高了模型的学习能力和特征提取能力. 

4.3.3　不同模型生成的 ECG信号用于分类任务的

表现

选取 QCGAN-ECG，BiGRU-CNN GAN，BiLSTM-

CNN GAN作为基准模型，以分类性能来评估 4种模

型的生成质量. 选取 Inception V3作为分类模型，并从

预处理后的 MIT-BIH  Arrhythmia  Database，MIT-BIH

ST  Change  Database， European  ST-T  Database， Sudden

Cardiac  Death Holter  Database数据集中抽取 2 500个

样本，其中每类 ECG信号各 500个样本 .  我们进行

50轮训练，选择 SGD优化器，学习率设置为 0.01，损

失函数选择交叉熵损失函数，训练 50轮后，整个分

类准确率达到 90%，保存模型以及参数 . 我们将 3种

基准模型和 ECG-QGAN的生成结果放入预训练的

InceptionV3进行分类，其分类结果如图 12所示. ECG-

QGAN的准确率达到 0.826，优于基准模型 . 同时，所
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Fig. 9　Discriminator Loss variation diagram for generating ECG data

图 9　生成 ECG数据的判别器 Loss 变化图
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有类别的 ECG信号准确率都接近于 0.8，表明 ECG-

QGAN能有效生成 5种类别 ECG数据 . 这进一步验

证了 ECG-QGAN所生成的 ECG数据可以用于训练

ECG分类算法.
 

4.3.4　扰动分析和鲁棒性

量子计算机的量子计算过程中不可避免地存在

量子噪声. 量子噪声带来的扰动会导致信息熵随着

量子态从纯态到混合态的变化而增加. 为了验证模

型的鲁棒性，我们分析了 4种量子噪声：比特翻转噪

声、相位翻转噪声、幅度阻尼噪声和去极化噪声引

起的扰动的影响. 它们的 Kraus算子分别如式（38）~
（41）所示.

E0 =
√

1−γI,E1 =
√
γσx， （38）

E0 =
√

1−γI,E1 =
√
γσz， （39）

E0 =

Å
1 0
0
√

1−γ

ã
,E1 =

Å
0
√
γ

0 0

ã
， （40）

E0 =
√

1−γI,E1 =
√
γ/3σx,

E2 =
√
γ/3σy,E3 =

√
γ/3σz . （41）

γ

σx σy σz

在式（38）~（41）中， 分别表示比特翻转噪声、相

位翻转噪声、幅度阻尼噪声和去极化噪声的 0~1范

围内的噪声参数. I 是单位矩阵， ， ， 则是另外

的 3个泡利矩阵. 保真度用于测量 2个量子态之间的

距离，它被定义为式（42）.

F (ρ,σ) ≡ tr
Ä√

ρ1/2σρ1/2
ä
. （42）

将 4种量子噪声分别加入到训练过程中，得到实

 

Table 2　Comparison of ECG Signals Generated by Models

on PCC

表 2   模型生成 ECG 信号在 PCC 上对比

模型 N类 S类 V类 F类 Q类

DCGAN 0.134 6 0.132 0 0.064 7 0.037 8 0.438 9

QPatch-GAN 0.153 1 0.107 3 0.138 6 0.031 2 0.543 8

QCGAN-ECG 0.174 4 0.174 0 0.151 5 0.034 2 0.632 3

BiGRU-CNN GAN 0.156 9 0.179 8 0.134 8 0.043 6 0.559 6

BiLSTM-CNN GAN 0.165 9 0.151 4 0.149 0 0.040 7 0.585 0

ECG-QGAN（本文） 0.218 7 0.233 9 0.152 4 0.051 6 0.606 7

注：黑体表示最优值.

 

Table 3　Comparison of ECG Signals Generated by Models

on PRD

表 3   模型生成 ECG 信号在 PRD 上对比

模型 N类 S类 V类 F类 Q类

DCGAN 1.802 1.514 1.480 1.779 1.508

QPatch-GAN 1.077 1.134 1.354 1.183 0.873

QCGAN-ECG 1.061 1.128 1.444 1.116 0.896

BiGRU-CNN GAN 1.236 1.016 1.173 1.129 0.830

BiLSTM-CNN GAN 1.095 0.992 1.131 1.054 0.829

ECG-QGAN（本文） 0.984 1.018 1.085 1.055 0.752

注：黑体表示最优值.

 

Table 4　Comparison of ECG Signals Generated by Models

on RMSE

表 4   模型生成 ECG 信号在 RMSE 上对比

模型 N类 S类 V类 F类 Q类

DCGAN 0.572 5 0.352 2 0.790 4 0.564 3 0.485 7

QPatch-GAN 0.580 2 0.328 2 0.773 8 0.819 9 0.527 9

QCGAN-ECG 0.562 3 0.306 7 0.712 3 0.750 3 0.492 1

BiGRU-CNN GAN 0.299 7 0.126 0 0.713 2 0.505 1 0.443 1

BiLSTM-CNN GAN 0.193 3 0.118 9 0.725 0 0.504 3 0.442 2

ECG-QGAN（本文） 0.376 3 0.145 9 0.715 4 0.501 4 0.441 8

注：黑体表示最优值.
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验错误率. 分别在比特翻转、相位翻转、幅度阻尼和

去极化 4种噪声下的 4组理论错误率与实验错误率

进行比较，如图 13所示 . 无论理论错误率如何变化，

实验错误率都低于理论错误率. 由此可见，量子电路

的训练过程具有抗量子噪声的能力.
 

5　总　　结

本文提出了一种运用量子技术生成 ECG数据的

生成式信息系统，称为 ECG-QGAN. ECG作为一种时
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Fig. 12　Classification performance of generated ECG data

图 12　生成的 ECG数据分类表现
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间序列数据，对时间具有依赖性，而递归神经网络非

常适用于这类任务. ECG-QGAN的生成器是一种递

归神经网络，同时生成器和判别器采用基于矩阵乘

积状态和树形张量网络的变分量子电路. 这不仅提

升了模型的学习和特征提取能力，还节省了量子资

源. 实验证明，ECG-QGAN在生成各类 ECG数据时

均表现出令人满意的效果. 生成的 ECG数据不涉及

患者隐私且无需人工标注，有助于解决 ECG数据量

不足的问题. 与其他 GAN相比，它可以更快达到纳

什均衡，并在多个评价指标上获得最佳的表现. 此外，

我们在分类任务中使用了 ECG-QGAN的生成结果，

在经过预训练的模型检验后，其分类准确率可以达

到 0.826. 这证明 ECG-QGAN可以用于扩充 ECG数据

集，解决 ECG分类算法缺乏足够的数据量训练的问

题. 在未来的工作中，我们将专注于开发更节省量子

资源且更高效的量子变分电路.
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