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摘要 机器学习辅助诊断在皮肤疾病检测中越来越受欢迎，但训练有效的
模型需要大量高质量的数据。皮肤疾病数据集经常面临类别不平衡、隐私
问题和目标偏差，使得数据增强变得至关重要。虽然经典生成模型被广泛
使用，但它们需要大量的计算资源和漫长的训练时间。量子计算提供了一
个有前景的替代方案，但现有的基于量子的图像生成方法只能产生灰度低
质量图像。通过一种新颖的经典-量子潜在空间融合技术，我们的工作克服
了这一限制，并引入了第一种能够生成彩色医学图像的经典-量子生成对抗
网络（GAN）。我们的模型在图像生成质量和分类性能提升方面优于经典
深度卷积 GAN和现有的混合经典-量子 GAN，当用作数据增强时也是如
此。此外，性能提升与使用最先进的经典生成模型所达到的相当，但参数
减少了超过 25×，训练周期减少了 10×。这样的结果表明，随着量子硬件
的发展，量子图像生成有着光明的未来。最后，我们在带有硬件噪声的真
实 IBM量子机器上展示了我们模型的强大性能。

Keywords: 量子机器学习 · 医学图像生成 · 皮肤病诊断。

1 介绍

常见的数据增强技术包括基于深度学习的方法，如卷积神经网络和生成
模型，以及传统的增强技术，例如随机裁剪、旋转和平移 [12]。生成模型可
以用来生成高质量的合成图像，这些图像可以用作数据集的增强。生成模型
的例子包括生成对抗网络（GANs）[21]和基于扩散的模型 [5]。虽然这些模
型在图像生成方面展示了令人鼓舞的结果，但它们仍然面临诸如训练时间长
和模式崩溃等挑战。量子计算最近因其可能增强机器学习而受到关注，包括
混合经典-量子GANs，它在优化和效率上提供了有前景的优势。然而，由于
噪声和 Noisy Intermediate-Scale Quantum（NISQ）硬件的规模限制，混合
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经典-量子 GANs 的模型容量显著小于经典的生成模型，这限制了它们生成
高复杂度逼真图像的能力。

在这项工作中，我们引入了 HybridQ，它建立在一个新的经典和量子潜
在空间融合的概念之上。这使得混合的经典-量子 GAN能够缓解量子计算
机中的可扩展性和噪声问题，并且首次在文献中实现了量子计算机生成实用
的彩色医学图像。生成的图像被用于两个皮肤疾病数据集的数据增强评估：
ISIC 2019皮肤病变数据集 [20] [3] [4] 和 Fitzpatrick17k 数据集 [7] [6] 。视
觉和定量评估均表明，与经典深度卷积 GAN[17]和最先进的混合经典-量子
GAN MosaiQ[18]相比，HybridQ可以生成质量更高且变化更多的图像。然
后在分类任务中测试这些生成的图像以评估其增强性能，在这方面 HybridQ
再次优于其他两种方法。此外，即使存在量子硬件限制，HybridQ 实现的精
度/召回率改进与最先进的医疗图像生成模型 VQ-MAGE[21]相当，后者需
要超过 25倍的参数和 10倍的训练时间。随着量子硬件错误校正和可扩展性
的快速进步，尽管尚未超越最先进的经典生成模型性能，HybridQ 在未来具
有快速高效地生成高质量医疗图像的巨大潜力。HybridQ 的鲁棒性在 IBM
Brisbane 量子机器上进行了评估。

2 背景

量子计算因其独特的量子力学性质，如叠加、纠缠和平行性，在量子机
器学习领域引起了极大的兴趣。变分量子电路（VQCs）是量子机器学习算
法的基本组成部分。VQCs中的门具有可调参数，并通过利用已建立的经典
损失函数和优化技术以混合方式训练。

混合经典量子生成对抗网络首次在 [13]中提出，作者展示了量子相对于
经典生成对抗网络的潜在优势。在 [11]中的量子生成器表现出与经典生成
对抗网络相当的性能，同时使用了 94.98%更少的参数。半监督 qSGAN[15]
表明，量子生成器丰富的表达能力可能解决经典的难以处理的分类问题。为
了追求更高的图像生成质量，QGPatch[10]和 MosaiQ[18]采用了量子子生
成器和降维技术以增强量子生成对抗网络的可扩展性。尽管已经做出了努
力，可扩展性仍然是一项重大挑战：QGPatch[10]处理 8Œ8 灰度图像，而
MosaiQ[18]则在 28Œ28 灰度图像上进行了评估。



混合 Q：混合经典-量子生成对抗网络用于皮肤病图像生成 3

⋮
⋮

⋮

⋮

Loss G

Loss D

Adaptive noise Quantum generators

Classical Pre-processing Layer

Classical Post-processing Layer

Discriminator

Real images

Generated images

图 1: HybridQ的工作流程。黑色箭头表示训练处理的流程。橙色箭头表示
推理过程的流程。

3 方法

3.1 基于潜在空间的训练

图 1展示了 HybridQ 的整体结构。为了提高可扩展性，我们提出了一种
基于潜在空间的新型训练方案。我们不是在原始图像上训练量子生成器，而
是采用一个简单而强大的经典预处理层将真实图像转换为其潜在表示形式。
预处理层包括一个 4x4卷积，接着是一个泄漏修正线性单元（Leaky ReLU）。
前馈层将展平的输出映射到 100维特征空间中。我们将具有相同潜在维度的
自适应噪声向量输入量子生成器组中，如第 3.2 节所示。这种基于量子生成
器与经典判别器之间训练损失比率更新的自适应噪声减轻了类内模式崩溃，
并提高了生成图像的多样性 [18]。

在推理过程中，一个经典的后处理层从量子输出中重构图像。经典后处
理层接收来自量子生成器的 100维输出，并通过一层前馈层进行解码，然后
是一个 ReLU函数。一个 3x3卷积后面跟着双曲正切函数（Tanh）输出生成
的图像。

这种基于潜在空间的训练和推理方法缓解了硬件约束，并最大化了量子
信息处理的潜力。先前的工作 [2]已经探索了基于潜在空间的量子生成器；然
而，完全的量子 GAN——包含量子生成器和量子判别器——很难扩展。此
外，我们的目标不是完全抛弃已经表现出色的经典组件。我们旨在结合经典
计算能力和量子计算能力的优势。这种基于潜在空间的方案使我们能够构建
首个用于复杂彩色图像的混合经典-量子 GAN。
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3.2 量子生成器

在 HybridQ 中，生成器是一个混合的经典-量子网络，判别器由一个经
典卷积神经网络组成 [17]。量子生成器由量子子生成器构成，每个作为变分
量子电路实现，如图所示 2。特征在子生成器之间的分布不仅提高了可扩展
性，还缓解了当前量子硬件的噪声问题。每个变分量子子生成器包括三个
主要部分：数据编码门、可训练量子门和测量门。变分电路设计遵循类似于
MosaiQ[18]的结构，因为这种浅层且简洁的设计提供了足够的表达能力，而
不会引发贫瘠高原 [14]问题，这是当量子电路变得复杂时出现的优化挑战。
数据编码块具有固定的参数，并将经典特征编码为每个量子比特上的旋转角
度。中心量子层由六个量子门组重复组成。第一个旋转门具有可调的旋转角
度并使用单个量子比特处理信息。接下来的受控非（CNOT）门在连续的量
子比特之间创建纠缠，这一独特的量子属性有效增加了量子电路的表达能
力。最后，测量门产生潜在空间中的经典输出。

Data Encoding Trainable Quantum Circuit (× 6)

Qubit 1 Rx Ry Ry

Qubit 2 Rx Ry Ry

Qubit 3 Rx Ry Ry

Qubit 4 Rx Ry Ry

Qubit 5 Rx Ry Ry

Qubit 6 Rx Ry Ry

Qubit 7 Rx Ry Ry

Qubit 8 Rx Ry Ry

Qubit 9 Rx Ry Ry

Qubit 10 Rx Ry Ry

图 2: 变分量子电路假设设计的每个量子子生成器

4 实验

4.1 数据集、指标和基线

HybridQ 在 ISIC 2019 数据集上进行了评估，这是一个包含九类诊断分
类 [20] [3] [4] 的皮肤镜图像数据集，并且在 Fitzpatrick17k 数据集上也进行
了测试，该数据集是一种带有 Fitzpatrick 皮肤类型标签的皮肤病数据集 [7]
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[6] 。从 ISIC 2019 中选择了三个类别用于混合 GAN 网络的训练和评估：黑
色素瘤（MEL）、黑素细胞痣（NV）和基底细胞癌（BCC）。每个类别的训练
样本分别为 4114、11419 和 3317。Fitzpatrick17k 数据集被划分成三个更高
级的类别：良性（B）、恶性（M）和非肿瘤性（NE）。每个类别的训练样本数
量分别为 1339、1357 和 7221。对于两个数据集，所有图像都调整为 64Œ64
的大小。训练样本根据类别标签分开，并且对每个类别训练了一个无条件的
GAN。
生成的图像通过 Fréchet Inception Distance (FID)分数 [9]来评估，该

分数计算真实图像和生成图像在深度特征空间中的分布距离。在此工作中，
Inception v3[19]被用作特征提取器。较低的 FID分数表示更好的生成质量。
为了评估数据增强的有效性，我们对 ResNet-50[8]进行了微调，使用不

同比例的真实图像和生成图像进行混合。混合比例 α定义为训练数据集中
生成图像的比例。两个数据集在类别中的训练样本数量都不平衡。我们保
持相同的类别分布，并使用原始数据集的 10%部分，通过添加生成图像来
增强它。测试图像仅来自真实数据集。用于微调分类模型的学习率设置为
1× 10−3。分类性能使用准确率 (ACC)、精确度和召回率进行评估。

ISIC 2019 菲茨帕特里克 17k
熔断器 NV BCC B M 不导电

Real

DCGAN

MosaiQ

VQ-MAGE

HybridQ

图 3: 生成图像的视觉评估。

生成和增强性能对比了经典的和量子的生成模型。作为经典基线，我
们使用 DCGAN（630万参数），遵循在 [17]中的实现。DCGAN训练了 100
个周期。MosaiQ[18]（3921参数）是最先进的混合量子 GAN网络。原始的
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表 1: FID分数（↓）用于评估在 ISIC 2019（左侧）和 Fitzpatrick17k（右侧）
中生成的不同皮肤病图像。

模型 熔断器 NV BCC
DCGAN [17] 21.23 16.51 19.60
MosaiQ [18] 36.22 53.39 43.00
VQ-MAGE [21] 10.91 9.88 7.18
HybridQ 14.93 21.76 13.29

模型 B M 不导电

DCGAN [17] 25.16 28.42 26.56
MosaiQ [18] 36.22 53.39 43.00
VQ-MAGE [21] 7.18 6.99 6.05
HybridQ 18.34 13.29 9.99

MosaiQ架构设计用于 28Œ28灰度图像，包含 8个量子子生成器，每个有 5
个量子比特。为了扩大模型规模，我们使用了 10个量子子生成器，每个含有
10个量子比特。MosaiQ在 IBM的量子模拟器上训练了 500个周期。此外，
还使用了一个带有适配器 [21]的预训练 VQ-MAGE模型用于医学图像生成
（约 9400万可训练参数），因为它代表了医学数据集高质量图像生成的最先
进技术。该适配器经过 1000个周期的微调以达到收敛。最后，对于HybridQ
（370万参数），它使用 PyTorch[16]和 Pennylane[1]进行训练。训练在 IBM
的量子模拟器上完成。Adam优化器被使用，量子电路的学习率为 0.3，经典
预处理和后处理层的学习率为 2× 10−4，鉴别器的学习率为 2× 10−3。由于
IBM量子模拟器的限制，HyrbidQ训练了 100个周期。
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(a) 图像质量（FID）与训练周期的关系
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(b) 增强性能（召回率）与混合比例

图 4: 图像质量和使用增强数据微调的分类模型的性能，均在 Fitzpatrick17k
上进行评估。
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4.2 生成性能

图 3展示了来自各种模型的随机采样生成图像。表 1列出了每个模型在
训练结束时的 FID分数。

我们从 HybridQ与经典和最先进的混合经典-量子生成对抗网络（GAN）
的比较开始。从图 3可以看出，DCGAN 产生的图像明显模糊，特征不够清
晰。MosaiQ 是目前最先进的混合经典-量子 GAN，未能生成有意义的图像。
这可能是因为它使用主成分分析（PCA）进行降维，并使用 PCA 的逆变换
从量子输出中重构图像。虽然 PCA 对较小的灰度图像效果很好，但对于更
复杂的数据集会导致信息丢失。HybridQ 由于具有经典预处理和后处理层，
保留了足够的信息。生成的图像显示出清晰的特征，与每类的真实图像非常
相似，并且比 DCGAN 的图像模糊程度低。然而，在 Fitzpatrick17k 数据集
上的生成质量并不是很好。由于 Fitzpatrick17k 包含人体部位的图像并且训
练样本数量较少，因此跨类别学习分布更具挑战性。这一点在良性与恶性类
别的生成图像中尤为明显。对于非肿瘤图像，其具有显著更多的训练样本，
HybridQ 成功地生成了与真实图像相似的图像。

定量上，HybridQ 在除一个类别外的所有类别中都实现了比 DCGAN
更低的 FID 分数，并且其 FID 评分始终低于 MosaiQ。为了进一步研究经
典和量子 GAN 的训练过程，图 4(a) 显示了不同方法在 Fitzpatrick17k 数
据集上前 30 个训练周期中的 FID 分数。从该图可以看出，HybridQ 的 FID
分数最快达到稳定。这表明量子 GAN 具有加速学习的潜力。随着量子硬件
的进步，量子模型在图像生成中的优势和加速效果将会更加明显。此外，从
表 1可知，在训练样本有限的情况下，如 Fitzpatrick17k 中良性 (B) 和恶性
(M) 类别中，HybridQ 也表现出色，证明其能够有效学习少量真实图像的
分布。

接下来，我们将HybridQ与最先进的经典医学图像生成模型VQ-MAGE
进行比较。从图 3可以看出，预训练的VQ-MAGE模型表现出了最好的整体
结果；这一结论也得到了表 1结果的支持。值得注意的是，VQ-MAGE利用
了一个预训练的MAGE模型，并进一步通过适配器对模型进行了微调。这
种训练和微调过程需要大量的数据以及计算资源，如图 4（a）所示。仅仅微
调适配器就需要 1000个周期才能收敛，而 HybridQ仅需从头开始使用 100
个周期进行训练，减少了 10×。
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表 2: 分类模型使用不同方法生成的数据进行微调的准确性、精确性和召
回率。

ISIC 2019 菲茨帕特里克 17k
准确率 (%) 精度 回忆 准确率 (%) 精度 回忆

无八月 71.67 0.62 0.56 56.89 0.56 0.56
深度卷积生成对抗网络 [17] 73.67 0.67 0.68 60.00 0.60 0.59
MosaiQ[18] 70.06 0.56 0.62 51.25 0.49 0.50
VQ-MAGE[21] 76.22 0.74 0.71 61.33 0.62 0.61
混合量子 74.67 0.72 0.70 61.22 0.62 0.62

4.3 增强性能

为了验证生成的图像在扩充医学数据集和提高诊断结果方面的有效性，
我们使用不同比例的方法生成的图像与真实图像对 ResNet-50进行了微调。
图 4(b)展示了随着训练数据集中生成图像比 α例变化时分类召回率的变化。
从图表中我们可以看到，随着训练样本数量的增加，性能首先提升，但当生
成的图像占据训练数据集大多数时，分数开始下降。表 2展示了在两个数据
集中使用最优混合比例微调后的 ResNet-50的准确性、精确性和召回率。

我们首先将 HybridQ 与经典和最先进的混合经典-量子 GAN 进行比
较。从表 2可以看出，与 DCGAN 和 MosaiQ 相比，HybridQ 达到了最高的
性能提升。由于 MosaiQ 无法生成高质量的图像，这对其性能产生了负面影
响。与仅使用真实数据微调的 ResNet-50相比，混合 HybridQ生成的图像分
别在 ISIC 2019和 Fitzpatrick17k上提高了 3%和 4.33%的准确率。HybridQ
还将精度分别提高了 0.10 和 0.06，召回率分别提高了 0.14 和 0.06，在 ISIC
2019 和 Fitzpatrick17k 上。

接下来，我们将 HybridQ与最先进的医学图像生成模型 VQ-MAGE进
行比较。从表 2可以看出，虽然 VQ-MAGE的准确率增益略高于 HybridQ，
但两者在精度和召回率方面几乎相同的改进，这些是不平衡数据集的关键
指标。再次注意，VQ-MAGE使用了一个预训练的MAGE模型，该模型比
HybridQ大 25×倍，并且训练适配器所需的周期数比从头开始训练HybridQ
多 10×个。
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4.4 混合量子在真实NISQ计算机上

最后，HybridQ 中的经典神经网络层不仅有助于扩展性，还减轻了真实
量子硬件的噪声。为了证明这一点，我们在 IBM的后端机器 Brisbane上运
行训练好的HybridQ来生成皮肤病图像，该机器有 127个量子比特。生成的
图像在 ISIC 2019中分别为MEL、NV和 BCC以及 Fitzpatrick17k中的 B、
M和NE实现了 23.25、24.76、15.59、21.65、18.75和 10.25的 FID分数。与
表 1中从量子模拟器获得的结果相比，FID分数没有显著增加。

5 结论

在这项工作中，我们介绍了 HybridQ，这是一种用于皮肤疾病图像生成
和数据集扩增的新颖混合经典-量子 GAN。HybridQ是首个能够生成复杂彩
色图像的混合经典-量子 GAN。随着量子硬件在错误纠正和扩展方面的持续
进步，增强型量子医疗图像处理将在更多实际医学成像应用中提供益处。
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