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摘 要::    光纤量子密钥分发的应用推广取决于与现有光网络的兼容性, 而利用波分复用技术将经典数据和量子信号

进行共纤传输兼备安全性、经济性和实用性等优势。针对经典 - 量子信号共纤同传系统中信号态平均光子数、诱骗

态种类数量等参数最优取值处理困难、 运行速度缓慢等影响其实用化的突出问题, 建模分析了主要噪声成分, 并在

考虑统计波动影响下对有限长效应和诱骗态方法进行了评估。进而利用原始信号数据集对反向传播 (BP) 神经网络

进行训练, 以实现不同信道噪声条件下的信号态平均光子数等系统参数的预测。结果表明, 该网络输出的预测平均

光子数取值与原始曲线取值结果基本一致, 训练误差小于10−3。该网络可作为一种有效模型用于实用化诱骗态经典-

量子共纤同传系统参数预测, 对量子保密通信向着高速率、 大容量、 智能化发展具有潜在的应用价值。
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AbstracAbstractt::    The application of fiber-based quantum key distribution (QKD) depends on the compatibility 

with existing optical networks. The use of wavelength division multiplexing (WDM) technology for co-

fiber transmission of classical data and quantum signals has the advantages of security, economy, and 

practicality. Aiming at the prominent problems that affect the application of the classical-quantum signal 

co-fiber transmission system, such as the difficulty in optimizing and calculating the average photon 

number of signal states, the number of decoy states and other parameters, and the slow running speed, the 

channel noise components are modelel and analyzed, and the finite-length effect and the decoy state 

method are evaluated considering the statistical fluctuations. Furthermore, based on the experimental data 
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set, the back propagation (BP) neural network is trained to predict the system parameters such as the 

average photon number of signal states under different channel noise conditions. The results show that the 

predicted average photon number by the BP network is basically consistent with the original curve, and 

the training error is less than 10−3. It is indicated that the network can be used as an effective model for 

practical prediction of the parameters of the decoy-state classical-quantum co-fiber transmission system, 

which is of great practical significance for the development of quantum-secure communication towards 

high speed, large capacity and intelligence.

KKeyey  wordswords::    quantum optics; quantum key distribution; wavelength division multiplexed; machine 
learning; neural network

0 引 言

量子密钥分发 (QKD) [1−3] 能够在相距较远的通信双方间共享安全密钥, 确保合法用户能察觉任何企图窃

听传送中密钥的行为, 在信息理论上保证密钥传输的安全性, 其结合一次一密 (OTP) 的加密机制可以确保电

信领域经典加密方式安全可靠。经过研究人员三十多年的探索, QKD技术已经发展成熟并广泛应用[4, 5], 目

前光纤QKD传输距离能够达到833 km[6]。然而, 微弱量子信号单独占用一根光纤会引发资源浪费, 利用波

分复用 (WDM) 技术将经典光信号和量子光信号合并在一根光纤中进行共纤传输是解决此问题的主要方法

之一, 可以大大提升量子通信网络的灵活性和可拓展性。

在共纤同传系统的实际应用过程中, QKD信号容易受到来自经典强光信号的干扰。QKD信号的劣化主

要归咎于光纤中的损耗、色散和非线性效应。1997年, 英国电信实验室的Townsend[7]首次实现了QKD与经

典光信号的波分复用实验。二十多年来, 经典 - 量子信号共纤同传系统先后经历了降低信道串扰[8−13]、克服

传输损耗[14−18]、提高频谱利用率[19−23]、增加通信容量等阶段[24−27], 目前正朝着大容量、高速率的方向发

展[28−30], 而如何高效快捷地对系统内的复杂参数进行处理成为量子保密通信实用化进程中的关键一环。

针对影响实用化经典 - 量子信号共纤同传系统的参数 (如信号态平均光子数、诱骗态种类数量等) 最优

取值上处理困难、运行速度缓慢的突出问题, 基于机器学习在数据特征分析和数据处理方面的优越性, 将其

应用于光纤量子通信系统以处理海量数据、优化实验参数[31−35], 从而加速QKD技术的实用化进程。特别地, 

相比于传统的QKD系统, 经典 - 量子信号共纤同传系统噪声成分更加复杂, 采用神经网络算法提高系统运

算速度, 对系统参数进行优化处理, 从而实现关键参数快速估计和预测, 可推动量子保密通信向着智能化、

自动化发展。

本文基于经典 - 量子信号共纤同传系统的应用背景, 搭建了系统模型, 对系统内的三种主要噪声成分进

行了理论分析, 并推导了有限长效应下的系统安全码率, 最后, 选用反向传播 (BP) 神经网络对共纤同传系统

的数据集进行训练, 实现对信号态平均光子数的预测和优化, 有效提高了QKD系统的性能。

1 系统建模与噪声分析

经典—量子信号共纤同传系统主要由光源、信道和探测器三部分组成。与经典的QKD系统不同, 共纤

同传系统有两种光源:  一种是用于经典通信和数据传输的光纤激光源, 另一种是用于单光子编码的弱相干
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光源。数据信息在经典信道中传输; 量子信号经过光衰减器 (VOA) 后, 基于法拉第-迈克尔逊干涉结构对单

光子的相位、偏振等物理量进行编码[28−30], 在量子信道中传输。随后经典信号和量子信号通过波分复用器 

(WDM) 耦合到单模光纤 (SMF) G.652中。信号到达接收端先进行解复用, 经典信号和量子信号分别被发送

到光接收机和单光子探测器 (SPD), 对 QKD 信号实现探测解码以及后处理操作后完成量子密钥的安全

分发。

图1　 WDM-QKD系统结构框图

Fig. 1　 Structure diagram of WDM-QKD system

图 1所示的经典-量子信号共纤同传系统基于文献 [36], 此文献中模型的信道间隔设置为 400 GHz, 在

DWDM广泛部署的今天, 这样的信道间隔不利于系统的实际应用。考虑到频谱利用率和信道需求, 本模型

将信道间隔设置为200 GHz, 在提高系统性能的同时, 系统内的噪声也相应地发生了变化。其中, 主要的噪

声成分为信道串扰、自发拉曼散射噪声和四波混频噪声。

信道串扰噪声是由于解波分复用器件隔离度的不完美性导致经典光子泄露到量子信道中产生的一种带

外噪声, 其在探测端的计数率为

Y leak =
Ptmuxtdemux10

-
αL
1010

-
ξ

10 τDtfilterηD

hf
, (1) 

式中: P表示经典光信号的发射功率, tmux、tdemux分别表示波分复用器和波分解复用器产生的插入损耗, α表示

光纤损耗系数, L表示传输距离, ξ 表示解波分复用器件的隔离度, τD表示单光子探测器的门宽, tfilter表示滤波

器件产生的损耗, ηD表示探测效率, f  表示噪声频率。

自发拉曼散射噪声是由于经典光信号与光纤非线性相互作用产生的一种弹性噪声, 根据量子信号与经

典信号的不同传输方向, 其分为前向自发拉曼散射噪声和后向自发拉曼散射噪声, 在探测端的计数率分别表

示为

Y f
ram =

βPLBτDtmuxtdemux10
-
αL
10 tfilterηD

hf
 , (2) 

Y b
ram =

5βPBτDtmuxtdemux (1 - 10
-
αL
5 ) tfilterηD

αhf ln 10
 , (3) 

式中:  β表示标准自发拉曼散射系数, B表示窄带滤波器的带宽。

四波混频噪声是指当两个及以上光信号复用时由于光纤三阶非线性效应产生的一种带内噪声, 其在探

测端的计数率可表示为

Yfwm =
η ijk D2 χ 2 P i P j Pktmux

310
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式中: η ijk表示四波混频效率, 受发射光的频率间隔、色散、色散频率等因素影响; D表示简并因子; χ表示光

纤的非线性系数; P i、P j和Pk分别表示三个经典信号的发射功率。

在不同场景下, 以上三类噪声造成的劣化影响也在变化, 探究不同传输距离各类噪声的计数率分布情

况, 有利于针对性开展噪声抑制技术, 提高密钥分发效率。

2 有限长效应下的安全密钥率分析

一个基 (Z基) 下的量子密钥公式可以表示为[37]

RZ ³ q }{QZ
1[ ]1 -H2 (eZ

1 ) -QZ
μ f (E Z

μ )H2 (E Z
μ )  , (5) 

式中: q表示BB84协议中的选基概率, QZ
1 和 eZ

1 为单光子态的增益和误码率, QZ
μ表示信号态的增益, E Z

μ 表示全

局的量子误码率, H2 (x)表示二进制熵函数。QZ
μ、E Z

μ 都可以在实验中测得, 而QZ
1 和eZ

1 的边界值需要通过诱骗

态方法进行估计。

在进行有限长效应分析前, 首先对经典-量子信号合纤进行建模分析。(5) 式平均光子数为 μ的光脉冲在

接收端的增益QZ
μ和量子误码率 (QBER) E Z

μ 分别表示为

QZ
μ =∑
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¥

e-μ μ
n
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式中: e0是背景噪声产生的误码率, 由于背景噪声是随机的, 因此 e0 = 0.5; ed是光子击中错误探测器的概率; η

是总的传输效率;Yn表示Alice发送n个光子信号Bob端探测的相应概率, 其中Y0为真空态计数率, 由背景噪

声决定, 包括探测器的暗计数率Pd以及来自经典信号的噪声计数率Y leak、Yram和Yfwm。

在渐进情况下, (5) 式中所要求的单光子态参数可以通过经典-量子信号共纤同传的实测值准确估计, 并

收敛成一个准确的数值, 这样就可以安全地得到共纤同传系统的最终密钥长度。然而, 在实际经典-量子信

号共纤同传系统中, 传输的量子态数量是有限的, 导致测量值在统计上产生波动, 被称为有限密钥效应, 在估

计最终安全密钥长度时这一效应不能忽略。本节在进行诱骗态经典-量子信号共纤同传有限长密钥安全性

分析前, 首先介绍用于分析统计波动的切诺夫界方法。

在失信概率 ε下, 对于观测值 ζ > 0的期望值的置信区间C[ζ ] 可以被表示为

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

CL [ζ ]=
ζ

1 + δL

CU [ζ ]=
ζ

1 - δU

 , (8) 

式中: CL [ζ ]和CU [ζ ]分别表示C[ζ ] 的上界和下界, δ为统计涨落的大小, 用于表示对物理量期望值的估计区

间, 并且δL和δU可以通过
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得到。运用Lambert W函数, (9) 式可以表示为
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如果 ζ = 0, 那么可以得到CL [ζ ]= 0和CU [ζ ]=-ln(
ε
2

)。

通过 (8)～(10) 式, Qγ
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m分别是 γ 基下筛后密钥的数量和量子比特误码率。假设传输量子态总数为N, 那么, 

这些置信区间可以用来计算信号态和诱骗态整体增益和QBER的上下界, 分别表示为
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式中N γ
m = qmq2

γ N 表示Alice和Bob在相同基 γ、平均光子数m 情况下的量子态数量。此外, γ 基下单光子态

筛后密钥数的下界为

QγL
1 = Y γL

1 q2
γ N ( qμe

-μ μ + qve
-vv ) , (12) 

式中: Y γL
1 是Y γ

1 的下界, 可以结合 (8)～(11) 式的诱骗态方法进行推导。QγL
1 由来自信号态和诱骗态的单光子

增益共同组成。单光子信号态增益的下界可以通过切诺夫界方法的反向形式给出, 即

QγL
1μ = (1 - δ)pμ

1Q
γL
1 , (13) 

式中: δ =
-ln(ε/2)+ [ln(ε/2)]2 - 8ln(ε/2)pμ

1Q
γL
1

2pμ
1Q

γL
1

, pμ
1 =

qμe
-μ μ

qμe
-μ μ +∑m ¹ μqme-mm

为光源强度泊松分布条件下对应的

单光子信号态的比例。

在有限长效应情况分析中, 单光子态的相位误码率与QBER之间的关系(即epZ
1μ = ebX

1 ) 不再正确, 受到统计

波动的影响, 两类误码率之间存在偏差θ。偏差的上界θU可以用随机抽样定理表示, 其失效概率为

ε =
QXL

1 +QZL
1μ

ebXU
1 (1 - ebXU

1 )QXL
1 QZL

1μ

2-(QXL
1 +QZL

1μ )ξ(θU )  , (14) 

式中: ξ(θU )= h (ebXU
1 + θU - qxθU )- qxh(ebXU

1 )- (1 - qx )h (ebXU
1 + θ), qx =

QXL
1

QXL
1 +QZL

1μ

。因而相位误码率的上界表示为
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epZU
1μ = ebXU

1 + θU, (15) 

式中ebXU
1 为ebX

1 的上界, 可以通过诱骗态方法进行推导。

3 基于机器学习的系统参数优化算法

为了优化不同条件下的信号态强度, 本研究提出了一种利用人工神经网络进行自适应光源选择的方法。

选择使用最广泛的误差反向传播(BP) 神经网络作为预测 μ值的模型。BP神经网络是一种多层前馈神经网

络, 采用误差反向传播算法进行训练, 该算法利用输出后的误差来估计输出层直接前导层的误差, 再用这一

误差估计前一层的误差, 如此一层一层地反传下去, 就获得了其他各层的误差估计。BP神经网络的传播算

法伪代码如表1所示。

表1　BP神经网络传播算法

Table 1　Propagation algorithm of BP neural network

输入输入: 训练集D = {(xkyk )}m

k = 1
; 学习率 η

输出输出: 连接权值或阈值确定的多层前馈神经网络

1: function BP (Dη)
2: 在 (0, 1) 范围内随机初始化网络中的所有连接权值和阈值

3: repeat

4: for all ( xkyk ) ÎD do

5: 计算当前样本输出 ŷk = f ( β j - θ j )
6: 计算输出神经元梯度

gj =-
¶Ek

¶ŷk
×
¶ŷk

¶β j

=- ( ŷk
j - yk

j ) f ′( β j - θ j )
= ŷk

j (1 - ŷk
j ) ( ŷk

j - yk
j )

7: 计算隐层的神经元梯度项

eh =-
¶Ek

¶bh

×
¶bh

ah

=-∑
j = 1

ℓ ¶Ek

¶β j

×
¶β j

bh

f ′(ah - γh )
=∑

j = 1

ℓ

whj gj f ′(ah - γh )
= bh(1 - bh )∑

j = 1

ℓ

whj gj

8: 更新权值

Dwhj = ngjbh

Dvih = ηeh xi

9: 更新阈值

Dθ j =-ηgj

Dγh =-ηeh

10: end for
11: until 达到停止条件

12: end function
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4 仿真结果及分析

为便于开展系统性能研究, 采用第2节系统模型构建和理论分析过程进行数值模拟仿真。通过分析数

值仿真结果来确定信号态最优光子数、量子光脉冲以及诱骗态方法选择等影响共纤同传系统性能的关键参

数, 并将采集到的有效数据保存, 便于利用数据集对人工神经网络展开训练, 从而实现系统相关参数的准确

预测功能。主要仿真参数如表2所示。

表2　WDM-QKD数值仿真选用参数

Table 2　Parameters used for the numerical simulation of WDM-QKD

Parameter

I (波分复用器的插入损耗)/dB

αc (光纤衰减系数)/(dB·km-1)

ξ (波分复用器的隔离度)/dB 

τD (单光子探测器门宽)/ps 

ηD (单光子探测器探测效率)

h (普朗克常数)/(J·s)

c (光速)/(m·s-1)

t c
F (滤波后带外噪声的透过率) 

tF (滤波后带内噪声的透过率) 

tBob (来自内部光学器件的透过率) 

β (自发拉曼散射系数)/(km·nm) 

Dλ (滤波器带宽)/pm 

χ (光纤非线性系数)/(W·km) 

D ijk (简并因子) 

Dc (光纤色散系数)/(ps·nm-1
·km-1) 

dDc /dλ (光纤色散斜率)/(ps·nm-2
·km-1)  

ed (未对准引起的误码率) 

Pd (探测器的暗记数率) 

f (Eμ ) (纠错系数) 

Value

1.5 

0.21 

80 

100 

0.045

6.63×10−34 

299792458 

0.01

0.95

0.9

2×10−9 

35.23 

1.2 

3

18 

0.056

0.033

3×10−6

1.22

4.1 噪声计数及安全密钥率仿真

选取带宽 35.23 pm窄带滤波器和门宽 100 ps单光子探测器, 设置经典光发射功率为 0 dBm。结合噪声

计数率公式, 三种噪声计数随传输距离的变化如图2所示。

通过对比可知, 经典噪声的干扰在不同的滤波和探测条件下是不同的, 20 km以内四波混频噪声对系统

干扰较大, 呈现周期式振荡浮动, 但整体强度趋于减弱; 超过20 km自发拉曼散射噪声起主导作用, 后向自发

拉曼散射噪声呈现先上升后趋于饱和状态, 前向自发拉曼散射噪声呈现先上升后下降的趋势; 系统内信道串

扰噪声受到窄带滤波抑制明显。因此, 可以根据实际传输距离条件选用不同方法来抑制主要噪声。

此外, 统计波动情况下诱骗态方法的选择对于系统性能的提升至关重要。采用弱+真空诱骗态方法[34]来

估计Y L
1  和 eU

1  的取值, 改进后的切诺夫界方法可用于有限长密钥安全性分析。为了便于对比, 同样对单诱骗

态方法进行了仿真。统计波动下实用化经典—量子信号共纤同传系统的安全密钥率传输关系如图 3所示, 
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图中实线表示弱+真空诱骗态方法, 虚线表示单诱骗态方法。

由图3可知, 弱+真空诱骗态方法的性能优于单诱骗态方法。随着发送量子脉冲数的增加, 量子密钥率

和最大安全传输距离也相应地增加。当量子脉冲数N 达到1013 时, 仿真产生的曲线与无穷脉冲情况基本一

致。考虑到实际环境和成本, 可以选择弱+真空诱骗态方法且设置N = 1013 作为实际系统诱骗态方案来实现

系统性能参数的优化。

 

图2　 自发拉曼散射噪声、四波混频噪声和带外噪声探测端噪声计数率曲线

Fig. 2　 Comparison of the detection rates of SRS noise, FWM noise and out-band noise

 

图3　 统计波动下采用不同诱骗态方法的安全密钥率传输关系

Fig. 3　 The secure key transmission relationship under different decoy state methods with statistical fluctuations

553



量 子 电 子 学 报 40 卷

4.2 网络训练及参数预测

由密钥率分析和安全码率曲线可知, 信号态平均光子数的取值在将密钥生成率最优化过程中发挥着重

要的作用, 如何选择最优的信号态平均光子数成为提高共纤同传系统性能的关键因素。结合应用场景, 在传

输距离为10～110 km、经典发射功率为0～2 mW的范围内建立2121个样本的最优信号态强度 μ的数据集。

利用神经网络对该数据集进行训练, 测试不同条件下信号态的最优强度。在进行预测前首先确定神经网络

中的关键指标。

4.2.1　超参数分析测试神经元分布

BP神经网络包括三层, 分别是输入层、隐含层和输出层。根据输入的数据集, 设置网络模型的输入层

为2, 输出层为1, 对隐含层进行超参数分析以测试神经元的分布。设置隐含层为三层结构, 其采用 tansig传

递函数;输出层采用线性传递函数, 网络的训练性能函数采用MSE均方误差函数, 分别对不同神经元分布情

况下的网络性能进行测试, 设置训练次数为2000次, 学习速率为0.01, 结果如图4所示。

由图4(a)～(c) 可知, 当设置神经元个数分别为 (3, 2, 1) 、(6, 4, 1) 、(15, 10, 1) 时, 神经元数量越少, 迭代

次数越多, 收敛速度越慢; 但神经元数量增多时, 每次迭代所需要的时间增长, 同样导致收敛速度变慢。一般

情况下, 随着训练能力提高, 预测能力也增强。但这种趋势到达极限时, 增加神经元数量反而将导致预测能

力下降, 如图4(d) 所示, 即出现所谓 "过拟合" 现象。因此, 需要综合衡量以选择一个合适的神经元分布。因

此, 本实验选取三层神经元个数为 (15, 10, 1) 。

图4　 不同神经元分布下神经网络的训练性能。(a) 神经元设置 (3, 2, 1)； (b) 神经元设置 (6, 4, 1)； 

(c) 神经元设置 (15, 10, 1)； (d) 神经元设置(48, 24, 1) 

Fig. 4　 Training performance of neural network with different distribution of neurons. (a)  Neuron setup (3, 2, 1);

 (b) Neuron setup (6, 4, 1); (c) Neuron setup (15, 10, 1); (d) Neuron setup (48, 24, 1) 
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4.2.2　选用合适的学习函数

在本网络模型中, 隐含层采用 tansig传递函数, 输出层采用线性传递函数, 网络的训练性能函数采用

MSE 均方误差函数 , 接下来将从 Levenberg-Marquardt (LM) 变梯度算法、Bayesian 正则化算法、Scaled 

Conjugate Gradient (SCG) 算法中选择适当的学习函数。首先, 通过神经网络对几种学习函数的性能进行测

试, 选用隐含层神经元为10个, 训练、确认、测试样本分布为14: 3: 3 (70%、15%、15%), 训练结果如图5～

7所示。

图5　 神经网络选用LM变梯度算法的训练性能

Fig. 5　 Training performance of neural network with LM variable gradient algorithm

图6　 神经网络选用Bayesian正则化算法的训练性能

Fig. 6　 Training performance of neural network with Bayesian regularization algorithm

首先选用Levenberg-Marquardt (LM) 变梯度算法, 结果如图 5所示, 当迭代不再改进时, 训练自动停止, 

这表明验证样本的均方误差达到标准; 当选择Bayesian正则化算法时, 结果如图6所示, 数据的拟合效果较

好, 但达到收敛需要更多次迭代; 当选用量化共轭梯度 (SCG) 算法时, 结果如图7所示, 相比于前两种算法, 

数据的拟合效果下降。

         综上所述, 选择 LM变梯度算法和Bayesian正则化算法时, 数据的拟合效果明显优于选用SCG算法。相

同条件下, LM变梯度算法达到收敛所需要的迭代次数更短, 训练性能与Bayesian正则化算法相近。出于对

算力和资源的考虑, 本实验选用LM变梯度算法作为学习函数。
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图7　 神经网络选用量化共轭梯度算法的训练性能

Fig. 7　 Training performance of neural network with SCG algorithm

4.2.3　测试模型效果

通过超参数分析, 选用 (15, 10, 1) 的神经元分布, 选用学习函数为Levenberg-Marquardt (LM) 变梯度算

法。BP神经网络构建的模型如图8所示。其中X =A[0]表示输入层输入的训练数据; 隐含层指神经网络中的

权重矩阵, 共包含三层, A[1]、A[2]、A[3]分别表示每层的神经元个数; A[4]表示经过反复学习训练得到的与最小误

差相对应的权值和阈值。通过该BP神经网络模型对数据集进行训练, 预测得到不同条件下信号态的最优强

度。BP神经网络对光源的预测结果如图9所示。

图8　 BP神经网络模型

Fig. 8　 BP neural network model

图9(a) 为拟合效果曲线, 横坐标为样本数, 纵坐标为归一化数值, 归一化是为了归纳训练集样本的统计

分布性, 便于数据处理, 保证程序运行时收敛加快。图中原始数据曲线为对最优信号态强度 μ选取的101 ×

21数据集, 原始数据曲线与预测数据点呈现类似周期的变化规律, 是由于在原始数据选取过程中, 按照同一

发射功率下传输距离递增的顺序进行最优信号态强度选取, 即每当同一发射功率下101个传输距离点选择完

毕后, 又要对下一个发射功率下的101个传输距离点进行选择, 直到21个发射功率点选择完毕为止。图9(b) 

为训练误差曲线, 纵坐标表示在训练集中模型预测值与原始数据值之间的误差。由图8、9可知, 通过BP神

经网络生成的预测数据的拟合效果与原始数据曲线基本一致, 样本集的训练误差小于10-3, 说明该神经网络
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具有较高的预测精度, 可作为一种有效模型用于实用化诱骗态经典-量子信号共纤同传系统的参数估计和预

测, 对系统参数优化具有一定的指导意义。

图9　 使用BP神经网络的光源预测结果。(a) 拟合效果; (b) 训练误差

Fig. 9　 Light source prediction results using BP neural network. (a)  Imitative effect; (b)  Training error

5 结 论

经典光网络与量子通信设备的高效融合是推动现代保密通信体制变革的关键一环, 经典-量子信号共纤

同传技术在降低系统成本的同时, 大大提高了网络的灵活性与可拓展性。针对共纤同传系统内的复杂参数

和海量数据的估计、处理、预测问题, 在对QKD系统进行噪声分析和有限长效应分析后, 利用一种BP神经

网络来预测光源中的信号态平均光子数。结果显示原始数据曲线和预测数据基本拟合, 训练误差小于10-3, 

表明该模型能够实现智能参数预测功能, 提高了系统的运行速度和密钥分发性能, 为量子保密通信的智能化

发展提供了一种可行性方案。
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