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我们提出了一种量化忆阻泄漏积分与火（LIF）神经元的理论框架，结合了神经形态工程和开放量子
系统的原则。从经典的忆阻 LIF电路出发，我们应用规范量化技术来推导一个基于电路量子电动力学
的量子模型。数值模拟展示了弱耦合和绝热条件下量化忆阻器和 LIF神经元的关键动态特性，包括记
忆效应和尖峰行为。这项工作为量子神经形态计算奠定了基础模型，提供了一条通向生物启发的量子
尖峰神经网络和新的量子机器学习范式的途径。

现代计算正面临基础物理和架构上的极限。在物
理层面，持续的晶体管微型化正在接近原子尺度，在
此量子隧穿效应导致不可接受的错误率，威胁到经典
处理器 [1]的可靠性。从架构上看，冯诺依曼瓶颈通过
要求数据在内存和处理器之间不断传输 [2]，对性能和
能效施加了硬性约束。相比之下，生物大脑在同一基
质中无缝集成了记忆与计算，实现了高度并行性和无
与伦比的能效 [3–5]。

这两个限制推动了替代计算范式的开发。量子计
算通过利用叠加和纠缠来执行某些任务时实现指数级
加速，从而绕过了对更密集电路的需求。另一方面，神
经拟态计算从生物神经系统中汲取灵感以克服架构低
效的问题。通过将内存和处理单元集成在一起并使用
脉冲神经元和可塑性突触，神经拟态架构提供了低功
耗、大规模并行的信息处理能力。一个关键的使能组
件是忆阻器，这是一种具有记忆功能的电阻器，支持
局部学习和高效连接 [6]。

然而，量子计算和神经形态计算通常追求不同的
发展路径：前者在计算能力上表现出色但缺乏架构效
率，而后者提供了高效的结构但通用速度提升有限。这
种互补性推动了向量子神经形态计算的融合，这是一
个新兴且有前景的领域，旨在统一量子动力学与大脑
启发的架构 [7–9]。尽管这一领域的范围广阔，包括硬
件实现、计算原语和学习模型，但它仍然很大程度上
未被探索。

最近的贡献涵盖了量子水库计算 [10–12]、量子忆
阻器 [13–15] 以及各种量子神经元提案 [16–18]。特别

地，开发既能平衡计算效率又能保持生物真实性的受
生物学启发的量子神经元模型仍存在差距。在经典神
经科学和人工智能中，神经元模型从高度高效但抽象
的人工神经网络到基于生物物理的霍奇金-赫胥黎模型
[19]不等。

虽然两种极端都经历了一定程度的量化，一个重
要中间模型——泄漏整合与发放（LIF）神经元——尚
未被正式量化。LIF 模型提供了一个生物学上合理的、
计算负担轻的脉冲框架，非常适合时间依赖任务和神
经形态硬件 [20, 21]。虽然最近提出了 LIF神经元的现
象学量子模拟 [22]，但正式的量子表述仍然缺失。开发
这样的模型对于建立未来量子神经形态架构可以系统
构建的理论基础至关重要。

在这项工作中，我们展示了一个忆阻泄漏积分火
神经元电路的直接量化，引入了一个基于显式浴模式
耦合和开放量子系统框架的量子忆阻器模型。受到对
生物学基础模型如 Hodgkin-Huxley神经元 [23, 24]的
先前量化的启发，我们的方法产生了一个具有内在记
忆编码在其电路动力学中的全量子脉冲神经元。我们
推导出一个 LC（电感-电容）振荡器的微观哈密顿量
——代表神经元膜——与捕捉忆阻行为的状态依赖传
输线相互作用。在绝热和弱耦合极限下，我们分析地
展示了该模型如何恢复带有忆阻泄漏项的经典 LIF动
力学。

信件的其余部分结构如下。我们回顾了 LIF神经
元仿生电路的经典公式及其忆阻器公式。在此之后，我
们开始量化过程，通过拉格朗日和哈密顿形式来处理
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电路元件，在严格的电路量子电动力学原则上，从而
得到一个完全量化的忆阻器 LIF 电路模型。接下来，
我们通过数值模拟验证推导结果，并展示它们如何与
经典对应物的特征相匹配。最后，我们总结了我们的
发现并讨论了这一模型作为进一步探索和发展量子仿
生计算基础的作用。

我们首先介绍支撑我们的量子神经形态框架的经
典模型：LIF 神经元和忆阻器。我们将展示这两个组
件如何自然地结合形成一个紧凑的、受生物启发的电
路，作为我们量子模型的经典对应物。

LIF 神经元是计算神经科学和神经形态工程中的
基础模型。它使用一个简单的电路来捕捉生物神经元
的基本行为。在其标准形式中，LIF神经元被建模为一
个电阻-电容（RC）低通滤波器，其中：Cm是膜电容，
R是泄漏电阻，V (t)是膜电位，Iin(t)是输入电流。其
控制方程为：

Cm
dV (t)

dt
= −V (t)

R
+ Iin(t). (1)

这里，电容器对输入的电流进行时间积分，而电
阻则导致电位“泄漏”回到静息状态。当 V (t)达到阈
值 Vth时，神经元发出一个尖峰并且电位被重置。尽管
其简单性，这个模型捕捉到了核心的尖峰行为，并且
作为许多硬件实现的基础。

为了引入自适应行为和记忆，我们使用忆阻器，这
是一种非线性、依赖历史的电阻器，由蔡少棠在 1971
年提出 [25, 26]。它完成了基本无源电路元件（电阻器、
电容器、电感器、忆阻器）的集合，并且特别适用于神
经拟态应用。忆阻器的电阻根据通过它的总电荷 q(t)

进化，使其能够编码过去活动的记忆。其行为可以用
广义欧姆定律来描述：

V (t) = M (q(t)) I(t), (2)

其中，M(q)是忆阻器的忆阻，这是一种依赖于电荷的
电阻函数。当受到周期信号驱动时，忆阻器的电流-电
压 I-V 曲线会显示出一个被挤压的滞回环，这是忆阻
行为的一个关键实验特征 [27]，如图 Figure 1所示。
为了更真实的描述，Strukov模型考虑了使用薄层

二氧化钛（TiO2）器件实现的忆阻器 [28]。在这个模
型中，该设备由两个区域组成：一个低电阻的掺杂区
（Ron）和一个高电阻的未掺杂区（Roff）。这两个区域
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图 1: 在由周期性输入电流 I(t) = I0 sin(ωt)驱动的忆
阻器的 I-V 平面上的一个捏缩的磁滞回线。参数是
D = 1× 10−9,w = 0.5× 10−9,Ron = 1× 103,Roff =

1× 105,V0 = 4.0,ω = 2π × 103，跨越 2 000时间步。

之间的边界由掺杂区的宽度 w(t)定义，而整个器件的
总厚度是 D。
忆阻器两端的电压由以下公式给出：

V (t) =

(
Ron

w(t)

D
+Roff

(
1− w(t)

D

))
I(t). (3)

这里，总电阻是两个区域电阻的加权和，权重取决于
每个区域在器件中所占的比例。因此，作为电荷函数
的记忆电阻可以表示为：

M(q(t)) =

(
Ron

w(t)

D
+Roff

(
1− w(t)

D

))
. (4)

这种方法捕捉了随着边界 w(t) 响应电荷流动而移动
时，器件电阻如何动态变化的现象，反映了 TiO2 忆
阻器中的基本离子漂移机制。
通过在 LIF电路中用忆阻器替换泄漏电阻，我们

获得了一个忆阻 LIF神经元。这种混合模型引入了一
个关键改进：泄漏电导变得依赖于状态，从而使神经
元能够根据过去的输入进行适应。
将电阻器替换为方程 Equation (1) 中的忆阻器

R → M(q(t))可得：

Cm
dV (t)

dt
= − V (t)

M(q(t))
+ Iin(t), (5)
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a) b)

图 2: 泄漏积分发射 (LIF)神经元被建模为低通滤波
RC电路。a) 使用电阻构建的 LIF电路。b) 使用忆阻
器代替电阻构建的 LIF电路。忆阻器依赖于之前通过
电路的电荷 q(t)的历史。

而忆阻器状态通过

dq
dt

= I(t) =
V (t)

M(q(t))
. (6)

此电路形成了我们量化程序的经典起点。它既捕捉了
生物神经元的尖峰行为，也捕捉到了生物突触和离子
通道的记忆样适应性。相应的电路如 Figure 2所示。
为了量化忆阻 LIF神经元，我们解决了一个关键

挑战：诸如忆阻器之类的电阻元件本质上是耗散的，因
此与量子系统的幺正可逆演化不兼容。尽管存在各种
量子忆阻器模型，但我们在此追求在 LIF框架内基于
物理基础的量化，通过将忆阻泄漏建模为一个有效的
环境。

我们用由耦合的 LC 振荡器组成的半无限、无损
耗传输线（TL）替换了耗散忆阻器，采用了 Caldeira-
Leggett模型的方法 [29]。该线路充当吸收浴，其特征
阻抗 Z0 =

√
L0/C0 编码了有效电阻。通过绝热调制

Z0(t)，我们模拟了忆阻器的记忆依赖行为，使我们在
弱耦合、低频极限下能够恢复经典的忆阻动态。

为了将 LIF节点与该 TL环境耦合，我们引入了
一个小的耦合电容 CC，如 Figure 3所示。这确保了相
互作用保持微扰，并不会主导系统的动力学。

系统由拉格朗日量描述：

L =
1

2
Cmφ̇2

0 +
1

2
CC(φ̇0 − φ̇1)

2

+

∞∑
i=1

[
1

2
C0φ̇

2
i −

(φi+1 − φi)
2

2L0

]
,

(7)

图 3: 忆阻 LIF电路：膜节点由交流电流源
Iin(t) = I0 sin(ωt)驱动，并通过电容 CC 与半无限传
输线弱耦合。传输线中的每个节点 φi具有电容 C0和
电感 L0，而 Cm是膜电容。

其中 φ0是膜节点的通量，φ̇0 = V0是膜电压。
取间距为 ∆x → 0 的连续极限，定义通量场

φ(x, t)，有：

C0∆x → C,
L0

∆x
→ L, (8)

导出 TL拉格朗日量：

LTL =

∫ ∞

0

[
1

2
C(∂tφ)

2 − 1

2L
(∂xφ)

2

]
dx . (9)

对于 TL场的波动方程变为：

C∂2
t φ(x, t) =

1

L
∂2
xφ(x, t). (10)

关于波形式及其物理解释的深入讨论见附录。在膜边
界 x = 0处，欧拉-拉格朗日方程给出：

Cmφ̈0 − CC

[
φ̈0 − ∂ttφ(0, t)

]
− φ0

Lm

= Iin(t), (11)

其中 Lm是一个有效电感，捕捉内在的膜泄漏。
在弱耦合 CC � Cm 下，膜惯性的修正可以忽略

不计，给出：

Cmφ̈0 +
1

Z0

φ̇0 = Iin(t), (12)

其中 Z0 ≡
√
L/C。识别出 φ̇0 = V (t)，我们得到经典

的忆阻 LIF方程。
我们现在通过识别规范动量来构建一个微观哈密

顿量：

Q0 =
∂L
∂φ̇0

≈ Cmφ̇0, (13)

Π(x) =
δL

δ(∂tφ)
= C∂tφ(x, t). (14)
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哈密顿量是通过勒让德变换获得的：

H = Q0φ̇0 +

∫
Π(x)∂tφ(x, t)dx− L. (15)

这给出了总哈密顿量：

H(t) =
Q2

0

2Cm

+

∫ ∞

0

[
Π2

2C
+

(∂xφ)
2

2L

]
dx

− CC
Q0

Cm

Π(0)− φ0Iin(t).

(16)

将 φ0 和 Q0 提升为带有 [φ0, Q0] = ih̄的操作符，我们
得到了电路的完全量子描述。交互项耦合膜通量到TL
环境，使能量交换和有效耗散成为可能。
在经典极限下，哈密顿方程再现了预期的动力学：

φ̇0 =
∂H

∂Q0

≈ Q0

Cm

, (17)

Q̇0 = − ∂H

∂φ0

= Iin(t)−
V (t)

Z0

. (18)

结合这些结果得到：

CmV̇ (t) +
V (t)

Z0(t)
= Iin(t), (19)

这识别出有效的忆阻泄漏为 Z0(t) = M(q(t))。
我们通过用半无限传输线浴替换耗散忆阻器，推

导出了忆阻 LIF 神经元的完全量子化模型。在绝热、
弱耦合极限下，该量子模型恢复了具有状态依赖泄漏
电导的经典 LIF神经元。这为未来探索量子仿生系统
提供了严格的微观基础。
通过一个完全量化的忆阻 LIF 神经元电路描述，

我们可以验证在经典输入驱动下，I(t) = I0 sin(ωt)，预
期的行为，并调查输出的有效性。这是为了获得忆阻
器的特征特性，以确认量化过程确实是忆阻性的。为
此，我们将研究在周期输入驱动下的量化忆阻器的电
压和电流期望值，这应该重现忆阻器的夹缩回线圈特
性 [27]。在此之后，我们将调查完整的 LIF 神经元电
路，适当地包含阈值、发射和重置机制，以恢复一致的
尖峰神经元。
忆阻器的特征是，在周期性驱动电流下，其忆阻

响应在 I-V 平面中呈现出夹紧的滞后曲线。为了验证
量子模型确实是一个忆阻器，它需要表现出这种特征
行为。
为了生成磁滞回线的 I-V 平面，我们可以提取测

量电路时得到的电压期望值 V (t) =
〈
˙̂
φ0

〉
和电流期

望值 I(t) =
〈
φ̂
〉
/Z0(t)。为了模拟这一点，我们整

合了一个时间依赖的 Gorini-Kossakowski-Sudarshan-
Lindblad（GKSL）主方程 [30]，同时在密度矩阵演化
[31] 的每个 2 000 时间步长中更新电导率 Z0(t) =

M(q(t))。
观察膜节点的单模振荡器，就创建/湮灭算符 a†/a

而言，我们有

φ̂0 =

√
h̄Z0

2
(a+ a†), (20)

Q̂0 =

√
h̄

2Z0

(a† − a). (21)

在这种情况下，约化哈密顿量为

H(t) = h̄ω0

(
a†a+

1

2

)
− φ̂0I0 sin(ωt). (22)

我们将忆阻泄漏表示为 Lindbladian耗散子的形式，用
湮灭算符 a表示为

D[a]ρ = aρa† − 1

2

{
a†a, ρ

}
. (23)

相关的衰减率

γ(q) =
1

CmM(q)
(24)

直接与瞬时忆阻 M(q) 相关联，因此耗散通道的强度
跟随忆阻状态而不引入虚假动力学。

GKSL主方程表示为

ρ̇ = − i

h̄
[H(t), ρ] + γ(t)D[a]ρ, (25)

其中主方程的坍缩因子是 γ(t) = 1/(Z0(t)Cm)。
状态更新忆阻器定律是从 Equation (3)的线性漂

移改编而来的，我们现在有

q(t) =

∫ t

−∞

〈
φ̂0

〉
Z0(τ)

dτ , (26)

Z0(t) = M(q(t)) (27)

M(q(t)) = Ron

(
q

qmax

)
+Roff

(
1− q

qmax

)
. (28)

数值求解该主方程并满足指定条件后，得到 Figure 4
中的夹钳回滞环。
与经典滞后回线 Figure 1相比，我们注意到它具

有非常相似的结构和行为。量子模型中记忆电阻的变
化不那么平滑且持续漂移的原因在于，在绝热和弱耦
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图 4: 在由周期性输入电流 I(t) = I0 sin(ωt)驱动的量
子忆阻器的 I-V 平面上出现了一个压榨型滞回环。参
数是 Cm = 1.0,Ron = 1× 103,Roff = 1× 105,qmax =

1.0,I0 = 1.0,ω = π，超过 2 000时间步。

合的经典极限中的近似处理，正如在这种限制下的任
何量化模型所预期的那样。另一个原因是主方程形式
中存在的量子波动，其中创建算子和湮灭算子是系统
能量的量子基础。尽管如此，量子 I-V 平面上明显受
压的滞后回线形式清楚地验证了该模型作为真正具有
非零记忆的量子忆阻器的有效性。与其他量子忆阻器
公式相比，此模型基于马尔可夫主方程，并从规范量
化视角出发，而非现象学建模。

为了将量子忆阻器模型扩展到完整的忆阻量子泄
漏积分火（LIF）神经元，我们必须融入 LIF动态的关
键特征。具体而言，该模型不仅要整合输入驱动电流，
还要实现一个阈值机制，触发输出脉冲并重置膜电位。
在我们的方法中，阈值监控是通过电压算符的期望值
以经典方式进行的。在数值模拟中，这是通过中断求
解器并将状态 ρ → |0〉〈0|替换为真空态，然后继续进
行实现的。

LIF 神经元的另一个关键特征是不应期——在输
出尖峰后的短暂时间段内，神经元暂时对进一步刺激
无响应。在模拟中，这是通过暂停输入驱动和忆阻器
更新一段时间 τref 来实现的。

忆阻量子泄漏积分火（LIF）神经元的操作如 Fig-
ure 5所示，其中正弦输入电流通过阈值和不应期机制

驱动量子电路生成输出尖峰，模仿经典 LIF 神经元的
行为。

取决于系统参数，尖峰神经元表现出各种行为。然
而，Figure 5中的例子特别具有说明性。该图展示了膜
电位对正电流的清晰整合，并且对于负电流有类似抑
制的行为，反映了来自生物启发模型所预期的兴奋性
和抑制性动力学 [32, 33]。不应期表现为没有更新膜电
位或忆阻器状态的时间间隔。

这个示例的一个显著特征是输出尖峰序列中的不
对称性，这是驱动电流的时间和幅度相互作用的结果。
有时电流的幅度不足以达到阈值，允许频率依赖的振
荡调制膜电位，而忆阻耗散则抑制了振幅。当电流符
号反转时，膜电位再次向阈值增长。

此示例展示了完全量子模型中忆阻 LIF神经元电
路的所有特征，除了经典输入电流外，这部分对于实
际量子设备建模仍然是相关的。

我们提出了一个完全微观的、电路量化漏积分发
射神经元的推导，其中包含忆阻泄漏。通过将膜振荡器
LC 与特征阻抗 Z0跟踪设备电荷历史的半无限传输线
耦合，我们构建了完整的拉格朗日和哈密顿量，执行
了勒让德变换，并展示了在弱耦合、绝热极限下哈密
顿方程简化为 Equation (5)，恢复了经典的 LIF方程。
这一推导为理解忆阻可塑性和量化浴模式如何塑造尖
峰神经元动力学提供了原则性的基础。

我们推导出了一个量子忆阻 LIF神经元电路的完
整哈密顿量，包括所有必要的耗散电路元件处理，并表
明它在适当的极限下可以简化为经典的 LIF 动力学。
这导致了除 LIF电路外，首次从原理上推导出量子忆
阻器，在讨论量子忆阻器方面做出了新颖的贡献。将
这一成果纳入具有可展示尖峰行为的量化尖峰神经元
电路中，提供了一个统一框架，可以在此基础上构建
更为复杂的量子神经网络，并包括进一步的量子属性
以及一个新的研究方向，用于探索在量子电路中的可
用内存。

在整个研究中，我们展示了在 Born-Markov和绝
热（弱耦合）极限下，量化 LIF忆阻器忠实地再现了经
典动力学。然而，如果不维持这些限制，例如让系统-
环境耦合 γ 接近核心模式频率 ω0，或者允许忆阻阻抗
M(q)在与 1/ω0 相当的时间尺度上变化，推导就会失
效，并预期会出现真正的量子效应。

在这种情况下，我们预期会看到诸如尖峰轨迹的
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图 5: 一个受到正弦输入电流刺激的量子忆阻泄漏积分-发射神经元，根据纳入的阈值和不应期机制产生输出尖
峰。顶部面板是驱动电流 I(t) = I0 sin(ωt)刺激神经元电路的输入驱动电流。中心面板是在驱动电流下的电压期
望值演化，当膜电位超过阈值并重置状态时会指示出尖峰。底部面板显示了被驱动的 LIF神经元的输出尖峰。

量子叠加、非马尔可夫记忆核以及核心振荡模式与忆
阻器之间的纠缠等效应，这些都会使忆阻更新法则变
得复杂。探索这些非微扰区域为进一步研究量子神经
拟态现象及其如何被用于新的计算模型打开了大门，
这是一个从这项工作中衍生出的激动人心的研究方
向。

本工作中推导出的统一框架也将每个组件作为量
子神经形态元件领域的独立新颖贡献呈现，这将有助
于提升其他模型，并作为可以进行量化的其他经典神
经元电路的构建块，甚至可能发现充分利用纠缠等经
典神经元不具备的基本性质的新纯量子神经元。

虽然这个模型是一个量子忆阻电路的完整表述，
但仍有许多可以进行修改来探索其量子属性对电路影
响的方法，这些影响超越了其经典的镜像效果。第一个
自然的研究路径是超越主方程数值模拟，进入量子硬
件实现电路的行为控制。本文中的推导天然适合超导
量子平台，因为其依赖于电气电路，并且电容和电感的
自然放置与约瑟夫森结 [34–36]耦合良好。此外，由于
本推导中使用的电路QED原理，实现的一个令人兴奋

的方向是光子平台，在适当的电路元件到其光子对应
物的转换基础上，并且建立在对光子忆阻器 [14, 37–39]
的探索之上。

忆阻器行为及其与环境浴的相互作用也可以从多
个方向进行探索，将这里依赖大量经典连接的马尔可
夫模型转换为利用非马尔可夫忆阻器模型的模型，在
这种模型中使用环境本身来编码忆阻更新规则和系统
记忆 [13, 30]。此外，还有一种有趣且易于理解的方法
是推导一个模型，该模型同时采用量子化的驱动电流，
如量子化霍奇金-胡克斯利示例 [23, 24]所示，以研究完
全量子模型所产生的性质，尽管这距离实际应用更远。

所提出的模型为新兴的量子神经形态计算学科奠
定了严格的理论基础，提供了一个灵活的平台以推动
后续的理论和实验进展。预计它将能够直接应用于量
子机器学习和量子信息处理，并作为计算神经科学框
架中的一个模块化元素发挥作用。对其动态特性和扩
展性质的未来研究将进一步揭示其在真正基于量子力
学原理实现神经形态架构中的作用。
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附录：波的形式主义

在传输线连续体中，波动方程的任何解，

C ∂ttφ(x, t)−
1

L
∂xxφ(x, t) = 0, x > 0. (A.29)

可以表示为入射波和出射波的叠加，在边界处通量算
子是 φ(0, t) = φin(t)+φout(t)，进入边界的传输线电流
可以从

ITL =
1

L
∂xφ(0, t) = − 1

Lv
V (t) = − 1

Z0

V (t), (A.30)

扩展到
ITL(t) =

φin(t)− φout(t)

Z0

. (A.31)

在边界耦合电容器上实施基尔霍夫电流定律确定了

ICC
(t) = Cc

[
φ̈0 − ∂ttφ(0, t)

]
= ITL(t). (A.32)

将时域的傅里叶变换转换为频域给出 ∂tt → −ω2，使得

φin(ω)− φout(ω)

Z0

= iωCC [φ0(ω)− φin(ω)− φout(ω)] .

(A.33)
定义一个无量纲耦合参数 α(ω) = ωZ0CC 并求解 φout

得到

φout(ω) =
1− iα

1 + iα︸ ︷︷ ︸
R(ω)

φin(ω) − iα

1 + iα︸ ︷︷ ︸
S(ω)

φ0(ω). (A.34)

这里我们分别识别反射系数和源到输出传输系数为

R(ω) =
1− iωZ0CC

1 + iωZ0CC

, (A.35)

S(ω) =
−iωZ0CC

1 + iωZ0CC

. (A.36)

在物理背景下解释，弱耦合或低频极限，ωZ0CC � 1，
导致近似形式的 R(ω) ≈ 1 − 2iωZ0CC 和 S(ω) ≈
−iωZ0CC，在这种情况下，几乎所有的入射能量都反
射出来并带有微小的相位变化，并且节点驱动 φ0弱地
激发传输线中的波。
相反，在强耦合或高频下，ωZ0CC � 1，则R(ω) ≈

−1和 S(ω) ≈ −1，我们可以看到完全反射并伴有 π相
位翻转，导致传输线和节点强烈杂化。
返回到时域，相移为R(ω)的出射场编码了在边界

处看到的有效阻抗：

Zin(ω) = Z0
1− iωZ0CC

1 + iωZ0CC

−−−−→
CC→0

Z0, (A.37)

这恢复了来自 Equation (6)的忆阻泄漏定律中与频率
无关的电阻的行为，在那里我们已经识别出了 Z0(t) ≡
M(q(t))，表明传输线是一个成功量化的忆阻器公式。

代码可用性

本信函中展示的数据是使用 Python，特别是
QuTiP 包创建的。用于获得这些结果的代码可以
在 GitHub 上的 https://github.com/deanbrand/

QMLIFNC获得。
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