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面向含噪中规模量子处理器的量子机器学习
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摘　要　量子计算与人工智能结合，在增强模型表达能力、加速和优化机器学习等方面可能产生颠覆性影响，有望

突破人工智能领域所面临的可解释性差、最优解难等问题，量子人工智能已成为国内外重点关注的学科前沿。量

子机器学习是量子人工智能领域的重要研究内容，它将量子计算基础理论与机器学习原理相结合，以实现具有量

子加速的机器学习任务。随着量子计算软硬件的快速发展，含噪中规模量子（ＮＩＳＱ）处理器的学习优势被证明，国

内外学者相继提出一系列量子机器学习方法，以挖掘量子计算助力人工智能技术发展的创新应用。然而，当前的

量子机器学习仍局限于对算法的优化，缺乏系统层面的理论架构，仍有许多科学问题亟待解决。本文首先从量子

机器学习系统表征角度出发，建立量子机器学习系统的层次模型，概括和总结了面向各类任务的量子机器学习方

案，分析了量子机器学习在提高经典算法速度等方面可能体现的“量子优势”。接着根据量子机器学习系统的层次

结构，从原理层、计算层、应用层这三个方面对现有量子机器学习方法进行了总结与梳理，系统性地分析和讨论了

其中的关键问题与解决方案。最后，结合当前阶段量子人工智能的发展特点，重点分析了量子机器学习领域面临

的科学问题与挑战，并对未来该领域的发展趋势进行了深入分析与展望。
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ｔｈｒｅｅａｓｐｅｃｔｓｏｆｐｒｉｎｃｉｐｌｅｌａｙｅｒ，ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｌａｙｅｒ，ａｎｄａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｌａｙｅｒ，ａｎｄｔｈｅｋｅｙｐｒｏｂｌｅｍｓａｎｄ

ｓｏｌｕｔｉｏｎｓａｒｅｓｙｓｔｅｍａｔｉｃａｌｌｙａｎａｌｙｚｅｄａｎｄｄｉｓｃｕｓｓｅｄ．Ｃｏｍｂｉｎｅｄｗｉｔｈｔｈｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ

ｏｆｑｕａｎｔｕｍａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｉｎｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｓｔａｇｅ，ｔｈｅｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃｐｒｏｂｌｅｍｓａｎｄｃｈａｌｌｅｎｇｅｓｆａｃｅｄ

ｉｎｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｆｉｅｌｄｏｆｑｕａｎｔｕｍ ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇａｒｅａｎａｌｙｚｅｄｆｒｏｍｓｉｘａｓｐｅｃｔｓ：ｔｈｅａｄｖａｎｔａｇｅ

ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｏｆｑｕａｎｔｕｍｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ，ｄａｔａｃｏｄｉｎｇ，ｄｅｓｉｇｎａｎｄｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｏｆｑｕａｎｔｕｍｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋ，ｆａｕｌｔｔｏｌｅｒａｎｔｑｕａｎｔｕｍｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ，ｓｅｃｕｒｉｔｙｏｆｑｕａｎｔｕｍａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，ａｎｄ

ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｏｆｑｕａｎｔｕｍｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｔｈｅｆｕｔｕｒｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｔｒｅｎｄｓｉｎｔｈｉｓｆｉｅｌｄａｒｅ

ａｎａｌｙｚｅｄａｎｄｐｒｏｓｐｅｃｔｅｄ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　 ｑｕａｎｔｕｍｃｏｍｐｕｔｉｎｇ；ｑｕａｎｔｕｍａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ；ｑｕａｎｔｕｍ ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ；

ｑｕａｎｔｕｍａｌｇｏｒｉｔｈｍ；ｎｏｉｓｙｉｎｔｅｒｍｅｄｉａｔｅｓｃａｌｅｑｕａｎｔｕｍｐｒｏｃｅｓｓｏｒ

１　引　言

量子计算是一种遵循量子力学规律的新型计算

模式，通过充分发挥量子的纠缠和叠加等特性，在理

论上可以实现对经典算法的指数级加速［１２］。１９８５

年，Ｄｅｕｔｓｃｈ
［３］首次提出了量子图灵机模型；１９９３

年，Ｙａｏ
［４］证明了量子图灵机模型与量子线路模型

在计算复杂性上的等价性，奠定了量子计算机的理

论基础；１９９８年，量子算法在第一批基于量子力学

原理的可运行计算机上实现了首次实验演示［５］，许

多研究者相信在未来量子计算将成为一种有效的信

息存储与处理技术，量子计算机的研究从此开始飞

速发展。２０１２年“量子优势（ＱｕａｎｔｕｍＳｕｐｒｅｍａｃｙ）”

的概念被提出［６］，并在２０１９年由Ｇｏｏｇｌｅ团队在实

验上进行了验证［７］，中国科学技术大学的潘建伟团

队基于量子计算原型机“九章”［８］和“祖冲之号”［９］在

光量子计算及超导量子计算体系上进一步实现了复

杂度更高的“量子优越性”，含噪中规模量子（Ｎｏｉｓｙ

ＩｎｔｅｒｍｅｄｉａｔｅＳｃａｌｅＱｕａｎｔｕｍ，ＮＩＳＱ）技术的迅速发

展使得量子计算成为多国战略布局的重点领域。随

着量子计算以可观的速度向大规模化与容错化迈

３０６３期 石金晶等：面向含噪中规模量子处理器的量子机器学习



进［１０］，基于量子计算的人工智能技术也将为处理实

际任务带来更多的可能性。

量子计算与人工智能结合，在增强机器学习模

型的表达能力、加速和优化机器学习算法等方面可

能产生颠覆性的影响，并有望突破人工智能领域当

前所面临的模型可解释性差、难以求得最优解等问

题［１１１２］。量子人工智能日趋成为世界各国抢占的技

术高地，越来越多的研究者开始探索量子计算助力

人工智能发展的突破口。量子机器学习［１３］是量子

人工智能领域中的重要研究内容，能够将量子计算

的指数级加速、量子线路高并行计算以及强表达能

力等潜在的“量子优势”融合到机器学习中。Ｇｏｏｇｌｅ

团队设计了量子机器学习的学习优势的证明实

验［１４］，他们提出并分析了预测物理系统的属性、执

行量子主成分分析和学习物理动力学过程这三类具

有量子优势的学习任务。其中，量子主成分分析方

法作为量子机器学习算法中的重要代表，将为未来

量子机器学习模型及其深度学习模型的构建提供强

有力的支撑，为面向大数据降维处理、图像压缩降噪

处理等量子算法的设计提供新的研究思路。在未

来，随着量子计算设备的容错化、通用化与大规模化

发展，量子机器学习的“量子优势”有望得到充分的

挖掘，进而应用到工程与产业中，给人工智能领域带

来全新的变革。

然而，现阶段还并未有效构建起面向实际任务

的量子人工智能体系，且对当前量子机器学习中的

许多重要科学问题的研究仍十分有限。例如，在量

子计算硬件含噪且比特数有限的背景下，使用量子

机器学习的方法处理实际任务时存在计算精度和

效率受限的问题；要解决这一问题，就必须深入研

究量子机器学习基础理论，全面理解和剖析量子

计算原理与量子机器学习线路内部结构，充分结合

“量子优势”和量子力学的物理特性，设计量子学习

线路优化方法和构建抗噪量子机器学习模型。另一

方面，量子人工智能作为新一代计算机技术的有力

候选，对应的量子计算理论与计算设备仍需完备；相

比于经典算法，量子机器学习算法能带来的有效性

优势与极限究竟是多少，至今仍是未知数。此外，量

子机器学习在数据编码方面也有许多核心问题还

未能得到有效的解决；量子人工智能发展也将带

来越来越多的安全性问题思考。而面向未来，对于

不同场景下的量子机器学习应用，特别是由大数据、

大模型等带来的一系列新问题、新挑战同样亟待

攻破。

量子机器学习是一个广泛且具有深远影响的研

究方向。本文系统性地总结论述了现阶段面向ＮＩＳＱ

处理器的有关量子机器学习算法、参数化量子线路、

量子神经网络和混合量子经典框架四个方面的国

内外研究进展，并以此为基础提出了量子机器学习

系统的层次架构。随后，本文对目前量子机器学习

领域所面临的重点科学问题和发展趋势进行了讨论

和分析。本论文的组织结构如下，文章共分为５个

部分：第１节为引言；第２节总结该领域４个重要方

向的国内外研究进展；第３节给出量子机器学习系

统的层次架构；第４节提出未来需重点关注和研究

的科学问题与发展趋势；第５节进行总结。

２　国内外研究现状分析

量子计算硬件与量子算法的快速发展，为挖掘

量子人工智能的应用提供可能。作为量子人工智能

领域中的重要方法，量子机器学习将量子计算与经

典机器学习模型相结合，有望利用潜在的“量子优

势”突破经典算法难以解决的问题，提升机器学习模

型的计算效率，在近年取得了丰硕的研究成果。目

前，在量子计算与量子机器学习领域中主要的代表

性研究团队来自Ｇｏｏｇｌｅ、Ｘａｎａｄｕ、ＩＢＭ 等公司以及

中国科学技术大学、清华大学等，其中中国科学技术

大学凭借以“九章”和“祖冲之号”为代表的工作已走

在量子计算领域的前沿［１５］，并承建了量子信息科学

国家实验室。表１简要总结了这些研究团队的一些

主要代表工作。

表１　量子计算与量子机器学习领域中的主要研究团队

研究团队 主要代表工作　

Ｇｏｏｇｌｅ

Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｉｎｇｑｕａｎｔｕｍｓｕｐｒｅｍａｃｙｉｎｎｅａｒｔｅｒｍｄｅｖｉｃｅｓ
［１６］

Ｂａｒｒｅｎｐｌａｔｅａｕｓｉｎｑｕａｎｔｕｍｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｔｒａｉｎｉｎｇｌａｎｄｓｃａｐｅｓ
［１７］

Ｑｕａｎｔｕｍｓｕｐｒｅｍａｃｙｕｓｉｎｇａｐｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅｓｕｐｅｒｃｏｎｄｕｃｔｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓｏｒ
［７］

Ｐｏｗｅｒｏｆｄａｔａｉｎｑｕａｎｔｕｍｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ
［１８］

Ｑｕａｎｔｕｍａｄｖａｎｔａｇｅｉｎｌｅａｒｎｉｎｇｆｒｏｍｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ
［１４］

Ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｎｇｑｕａｎｔｕｍｅｒｒｏｒｓｂｙｓｃａｌｉｎｇａｓｕｒｆａｃｅｃｏｄｅｌｏｇｉｃａｌｑｕｂｉｔ
［１９］
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（续 表）　
研究团队 主要代表工作

Ｘａｎａｄｕ

Ｑｕａｎｔｕｍｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｌｅａｒｎｉｎｇ
［２０］

ＱｕａｎｔｕｍｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｉｎｆｅａｔｕｒｅＨｉｌｂｅｒｔｓｐａｃｅｓ
［２１］

Ｑｕａｎｔｕｍｃｉｒｃｕｉｔｓｗｉｔｈｍａｎｙｐｈｏｔｏｎｓｏｎａｐｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅｎａｎｏｐｈｏｔｏｎｉｃｃｈｉｐ
［２２］

Ｑｕａｎｔｕｍｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌａｄｖａｎｔａｇｅｗｉｔｈａｐｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅｐｈｏｔｏｎｉｃｐｒｏｃｅｓｓｏｒ
［２３］

ＩＢＭ

Ｈａｒｄｗａｒｅｅｆｆｉｃｉｅｎｔｖａｒｉａｔｉｏｎａｌｑｕａｎｔｕｍｅｉｇｅｎｓｏｌｖｅｒｆｏｒｓｍａｌｌｍｏｌｅｃｕｌｅｓａｎｄｑｕａｎｔｕｍｍａｇｎｅｔｓ
［２４］

Ｑｕａｎｔｕｍａｄｖａｎｔａｇｅｗｉｔｈｓｈａｌｌｏｗｃｉｒｃｕｉｔｓ
［２５］

Ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈｑｕａｎｔｕｍｅｎｈａｎｃｅｄｆｅａｔｕｒｅｓｐａｃｅｓ
［２６］

Ａｒｉｇｏｒｏｕｓａｎｄｒｏｂｕｓｔｑｕａｎｔｕｍｓｐｅｅｄｕｐｉｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ
［２７］

Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ
Ｑ＃：ＥｎａｂｌｉｎｇｓｃａｌａｂｌｅｑｕａｎｔｕｍｃｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｗｉｔｈａｈｉｇｈｌｅｖｅｌＤＳＬ

［２８］

Ｃｉｒｃｕｉｔｃｅｎｔｒｉｃｑｕａｎｔｕｍｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ
［２９］

中国科学技术大学
Ｑｕａｎｔｕｍｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌａｄｖａｎｔａｇｅｕｓｉｎｇｐｈｏｔｏｎｓ

［８］

Ｑｕａｎｔｕｍｗａｌｋｓｏｎａｐｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅｔｗｏｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ６２ｑｕｂｉｔｓｕｐｅｒｃｏｎｄｕｃｔｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓｏｒ
［１５］

清华大学

Ｑｕａｎｔｕｍｃｉｒｃｕｉｔｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ
［４］

Ｐｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅｑｕａｎｔｕｍｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓｏｆｓｐｉｎｓｙｓｔｅｍｓｗｉｔｈｔｒａｐｐｅｄｉｏｎｓ
［３０］

Ｑｕａｎｔｕｍｅｎｔａｎｇｌｅｍｅｎｔｉｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｔａｔｅｓ
［３１］

Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｑｕａｎｔｕｍａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｌｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈｐｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅｓｕｐｅｒｃｏｎｄｕｃｔｉｎｇｑｕｂｉｔｓ
［３２］

中南大学
Ｐａｒａｍｅｔｅｒｉｚｅｄｈａｍｉｌｔｏｎｉａｎｌｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈｑｕａｎｔｕｍｃｉｒｃｕｉｔ

［３３］

ＱＫＳＡＮ：ＡＱｕａｎｔｕｍＫｅｒｎｅｌＳｅｌｆＡｔｔｅｎｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ［３４］

　　２０１９年，Ｇｏｏｇｌｅ宣布实现“量子优势”
［７］。２０２０年，

中国科学技术大学的潘建伟团队使用光量子原型机

“九章”解决了７６个光子的高斯玻色采样问题
［８］，进

一步在光学体系上验证了量子计算的优越性。２０２１

年，潘建伟团队研制出可编程量子计算机“祖冲之

号”［９］，为探索新的多体现象和实现复杂的量子算法

打开了新的大门。２０２２年Ｇｏｏｇｌｅ团队通过实验证

明了ＮＩＳＱ处理器在学习任务上存在指数优势的可

能性［１４］，并于２０２３年基于量子纠错在构造量子逻

辑比特方面取得突破［１９］。同年，潘建伟团队也成功

验证了ＮＩＳＱ处理器相比于经典计算机在处理图搜

索问题上具有“量子优势”［３５］。目前，以Ｇｏｏｇｌｅ和

中国科学技术大学等为引领者的世界各国科技工作

者正在积极推进量子计算的发展，布局超越传统能

力的硬件与软件开发［７９，１４，１６１９，３６３７］。Ｘａｎａｄｕ作为新

兴的量子科技公司，在光量子计算机的开发上取得

了许多前沿进展。２０２０年，Ｘａｎａｄｕ发布了其关于可

扩展容错光量子计算机的设计蓝图，期望在未来实

现数百万量子比特在室温下进行模块化、易组网的

量子计算［３８］。在２０２２年进行的一项玻色采样实验

中，他们表示实现了相对于早期光量子计算机的

５０００万倍加速
［２３］。同时 Ｘａｎａｄｕ在量子编程软件

和量子机器学习等领域也有广泛的研究［２０２２］。ＩＢＭ

致力于探索量子计算与量子机器学习的基础研究，

规划将于２０２６年后实现上万量子比特的超导量子计

算机［２４２７］，推动量子软件原型转化为规模化的量子软

件应用，并列入公司发展路线图中。目前，量子计算

机的比特规模虽然仍然处于中等规模水平，但在近期

已经逐步迈向了指数级增长的爆发期，近期量子处

理器中的量子比特规模发展趋势如图１所示。

图１　量子处理器中量子比特数目的发展

　　面对量子计算硬件的快速发展，Ｐｒｅｓｋｉｌｌ
［３９］在

２０１８年做出了含噪中规量子（ＮｏｉｓｙＩｎｔｅｒｍｅｄｉａｔｅ

ＳｃａｌｅＱｕａｎｔｕｍ，ＮＩＳＱ）技术即将到来的预言。ＮＩＳＱ

处理器指目前到近期将推出的５０到数百量子比特

的含噪量子计算机，由于５０量子比特超出了现今超

级计算机所能暴力模拟的范围，人们认为 ＮＩＳＱ处

理器具备执行超越当今经典数字计算机能力的任务

的可能，这种可预见的“量子优势”使得围绕 ＮＩＳＱ
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处理器的研究成为了量子计算领域的重要热点，一

些将ＮＩＳＱ技术用于量子机器学习算法的尝试开始

出现。而此时量子计算应用也从全新的安全、隐私

保护机制过渡到了挖掘 ＡＩ发展突破口的关键时

期，国际上尤其关注对未来可能产生颠覆性影响的

量子机器学习算法的突破创新与应用，并已有研究

团队取得了一系列重要的研究成果。邓东灵团

队［３０，３２］主要关注量子机器学习的开拓研究，提出的

量子对抗学习在可编程超导量子计算机上得到了实

现。石金晶团队［３３３４，４０４１］也针对量子机器学习进行

了广泛的探索与研究，在量子人工智能领域和启发

式的量子机器学习方面上都取得了进展。

围绕“量子优势”的实现，研究者进行了广泛的

探讨［４２４４］。如量子支持向量机和量子主成分分析等

量子算法在理论层面上展示了相对于经典算法的潜

在加速。通过利用量子叠加和量子并行性，量子支

持向量机可以在某些情况下实现指数级的速度提

升［４５］。此外，量子线路复杂度的分析表明，某些量

子机器学习任务可以在较低的计算复杂度下完成，

这是经典算法无法企及的［４６］。而在数值验证方面，

许多研究者利用模拟器和实际的ＮＩＳＱ处理器进行

了实验，验证了量子算法在特定任务上的优势。例

如，近期的研究表明，量子近似优化算法在组合优化

问题上比经典启发式算法具有更好的表现［４７］。此

外，一些研究利用数值模拟展示了量子卷积神经网

络在图像识别任务中的优势，显示出较高的准确率

和较低的计算时间［４８］。在物理实验方面，ＮＩＳＱ处

理器的实际实验验证了量子机器学习的潜在优势。

例如，Ｇｏｏｇｌｅ的量子处理器Ｓｙｃａｍｏｒｅ在解决特定

的随机电路采样问题上展示了量子优势，表明量子

设备可以在特定任务上超越最强大的经典超级计算

机［４９］。随着研究的深入，能够带来明确量子优势的

量子机器学习算法将进一步被发掘。

ＮＩＳＱ技术为量子机器学习算法与模型的实现

提供了新的有力工具，也对量子机器学习算法与模

型的设计产生了许多影响。在ＮＩＳＱ处理器受到量

子噪声和量子线路规模等限制的背景下，混合量子

经典框架受到了广泛的重视与运用，其中作为量子

处理器的参数化量子线路（ＰａｒａｍｅｔｒｉｚｅｄＱｕａｎｔｕｍ

Ｃｉｒｃｕｉｔｓ，ＰＱＣ）成为了以量子神经网络为范例的量

子机器学习模型的物理主体，对噪声耐受的性质使

其在近期具有实现量子优势的巨大潜力。凡是由量

子单元和经典单元两部分所组成的量子机器学习方

法都可以被认定到混合量子经典框架中，其量子或

经典部分在整体中的具体形式以及所占的比例并不

受到限制；量子神经网络并不局限于这种混合的形

式，它也可以作为一个完全由量子优化器与量子处

理器的纯量子模型来学习量子数据的模式；而参数

化量子线路则是完全由固定门和参数化门组成的物

理电路，除了量子神经网络模型外，它也可以作为量

子核方法等其他量子机器学习方法的物理实现，也

可以用于量子态的编码。本节首先对量子机器学习

算法的发展历程与应用进行回顾，随后对当前面向

ＮＩＳＱ处理器的混合量子经典框架与实现工具的

进行了概述，最后聚焦于参数化量子线路和量子神

经网络，从量子机器学习模型的物理构造与逻辑实

现两个角度对量子机器学习领域的国内外发展现状

进行概括与分析。

２１　量子机器学习算法

量子机器学习算法将量子计算中的并行与纠缠

等特性引入机器学习领域，针对一些特定问题，能够有

效地提升机器学习面对大规模数据时的计算效率和存

储能力。如图２所示，我们将量子机器学习算法的发

展历程总结为了诞生期、发展期和爆发期三个时期。

图２　量子机器学习算法的发展历程（修改自参考文献［５０］）
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量子机器学习算法的研究最早可追溯到１９９５

年Ｋａｋ
［５１］提出的量子神经计算的概念，这也是诞生

期的开始。在这个时期，对量子机器学习算法的研

究较为简单，往往只是基于物理过程或者理论描述。

比较有代表性的有１９９８年Ｓｍｉｔｈ等人
［５２］提出的使

用量子叠加态表示的人工神经元模型和２００１年

Ａｌｔａｉｓｋｙ
［５３］提出的最早的量子感知机模型。

随着 ＨＨＬ（ＨａｒｒｏｗＨａｓｓｉｄｉｍＬｌｏｙｄ）算法的

提出［５４］，量子机器学习算法迎来了发展期，研究者

们开始关注量子机器学习算法在实际任务上的表

现，并发现量子计算的特性可以用于无监督聚类算

法和有监督分类算法的实现和优化［２６，５５５７］。ＮＩＳＱ

处理器的出现也为量子机器学习算法带来了全新的

设计思路与物理载体。２０１４年，Ｒｅｂｅｎｔｒｏｓｔ等人
［５８］

将量子密度矩阵与支持向量机的核矩阵概念相结

合，进而提出了量子支持向量机作为量子大数据分

类算法的高效实现；随后Ｇｏｎｇ等人
［５９］提出了一种

基于量子云计算的量子犓ｍｅａｎｓ算法，用于解决在

训练量子大数据时重复同一量子子程序的执行问

题。Ｗｉｅｂｅ等人
［６０］还提出了通过结合统计推断和

量子模拟来表征未知量子系统的哈密顿学习模型，

为推断未知量子系统的哈密顿量提供了新的方法。

此外，适用于量子机器学习模型的优化训练方法也

得到了关注与引入。２０１８年，Ｌｉｕ等人
［６１］提出

了基于梯度的学习算法，用于训练量子线路波恩机

作为离散数据的生成模型；同年，Ｍｉｔａｒａｉ等人
［６２］也

引入了基于梯度的系统参数优化方法，通过计算可

观测量的期望值对于线路参数的梯度，进而以反向

传播的方式实现量子线路的参数优化；２０１９年，Ｇａｏ

等人［６３］提出了一种利用主成分分析压缩大数据的

量子算法，表明量子机器学习可以从维数灾难中解

放出来，以解决具有实际意义的问题。

随着量子计算的不断发展，量子机器学习的研

究将进入爆发期，量子机器学习算法的应用场景也

将会更加广泛。２０２２年Ｇｏｏｇｌｅ团队在实验上证明

ＮＩＳＱ 处理器对于学习任务的执行存在指数级优势

的可能性［１０］，发现量子系统可以从比传统实验所需

数量少得多的实验中学习，其中执行量子主成分分

析的实验为使用ＮＩＳＱ处理器对数据降维、图像降

噪等任务提供了新的研究思路［６４］。２０２３年Ｇｏｏｇｌｅ

团队利用量子纠错在构造量子逻辑比特方面的突

破［１９］，也将为挖掘基于量子机器学习算法的应用带

来更多可能性。

在量子机器学习算法的应用方面，国内外学者

也进行了多方面的探究。表２列举了量子机器学习

领域的代表算法在时间复杂度、量子线路及应用领

域方面的对比，其中参数具体含义如下：犖、犿 均为

训练样本数、狀为训练向量的维度、犈 为样本边个

数、犱是数据空间维度、犽是聚类簇总数、犜１、犜２分别

代表子训练过程的训练时间。

表２　量子机器学习算法对比

量子算法 量子时间复杂度 经典时间复杂度 线路实现

Ｑｕａｎｔｕｍ犓ＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ
［６５］

!

（ｌｏｇ（狋犿）） !

（狋犿） √

ＱｕａｎｔｕｍＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ
［６６］

!

（ｌｏｇ犱）） !

（犱） √

Ｑｕａｎｔｕｍ犓ｍｅａｎｓ［６７］ !

（犽ｌｏｇ（犽犿狀）） !

（犿狀） √

ＱｕａｎｔｕｍＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ
［６８］

!

（ｌｏｇ（犿狀）） !

（犿狀） √

ＱｕａｎｔｕｍＤｉｖｉｓｉｖｅＬｕｓｔｅｒｉｎｇ
［６７］

!

（犿ｌｏｇ犿） !

（犿２）

ＱｕａｎｔｕｍＫｅｒｎｅｌＭｅｔｈｏｄｓ［６９］ !

（ｌｏｇ狀·犿２） !

（狀２犿） √

ＱｕａｎｔｕｍＤｅｃｉｓｉｏｎＴｒｅｅＣｌａｓｓｉｆｉｅｒ［７０］
（槡狀－１）槡犽犱

槡狀（槡犽－１）
（犜１＋犜２） !

（犿狀ｌｏｇ狀）

Ｑｕａｎｔｕｍ犓ｍｅｄｉａｎｓ［６７］ （! 狀２）犽 （! 狀狊
／２

槡
）

犽

ＱｕａｎｔｕｍＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇ
［７１７２］

!

（犖犈槡 ２（槡犽＋ｍａｘ狓 犽槡 狀）） !

（犖犈犽） √

　　可以看出绝大多数量子机器学习算法的时间复

杂度相比经典算法均有降低。量子犓近邻（Ｑｕａｎｔｕｍ

犓ｎｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ）
［６５］、量子主成分分析（Ｑｕａｎｔｕｍ

ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＱＰＣＡ）
［６６］、量子犓均

值（Ｑｕａｎｔｕｍ犓ｍｅａｎｓ）
［６７］、量子支持向量机（Ｑｕａｎｔｕｍ

ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＱＳＶＭ）
［６８］和 Ｑｕａｎｔｕｍ

ＤｉｖｉｓｉｖｅＬｕｓｔｅｒｉｎｇ
［６７］算法的时间复杂度均达到了

对数级别，充分发挥了量子系统高并行、多纠缠等非

经典特性，实现了量子计算指数级加速特性与机器

学习强数据处理能力的充分融合。以上算法能够在

结合量子计算指数级加速以及机器学习强处理能

力等优势的前提下，将量子线路高并行计算以及

强表达能力的特性应用到提高传统机器学习效率、

提高量子算法的实用性等方面，赋予了量子机器学

习算法及方案的重要研究意义和较广阔的应用前

景，还可以在现有硬件条件下为设计高效且实用的
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量子算法提供理论依据。其中，量子核方法（Ｑｕａｎｔｕｍ

ＫｅｒｎｅｌＭｅｔｈｏｄｓ）
［６９］是一种基于量子计算的机器学

习方法，用于计算两个向量之间的核函数。具体来

说，假设有狀个数据点，每个数据点有犿个特征，那么

经典核方法的时间复杂度为!

（狀２犿），而量子核方法

的时间复杂度仅为!

（ｌｏｇ狀·犿
２）。这意味着当数据

集较大时，量子核方法的优势更为明显。Ｑｕａｎｔｕｍ

ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
［７３］是一种基于量子计算的机器学习模

型，用于自然语言处理和其他序列数据建模任务。

与经典的ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型相似，它具有自注意力机

制和位置编码，但使用量子门代替了经典的全连接

层。其时间复杂度主要由两部分决定：量子门操作

和自注意力机制。目前，由于量子计算硬件的限制，

实际上运行量子核方法和Ｑｕａｎｔｕｍｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ需

要耗费大量的时间和资源；因此，在目前，它们仍然

属于一种未经真实设备实验验证的机器学习算法，

需待量子计算的硬件水平的进一步提升后才能得到

实际的广泛应用。伴随着量子线路的设计和推广，

量子机器学习算法的应用领域也扩展到数据降维、

自然语言处理、图像处理、量子化学、生物科学等

多个领域。表２中标注了目前已拥有量子线路的量

子机器学习算法，但是包括 Ｑｕａｎｔｕｍ犓ｍｅｄｉａｎｓ、

ＱｕａｎｔｕｍＤｅｃｉｓｉｏｎＴｒｅｅＣｌａｓｓｉｆｉｅｒ
［７０］在内的量子机

器学习算法目前仍然面临许多技术困难，例如存在

量子器件噪声、量子线路复杂性高和缺乏量子算法

统一的标准库等，给量子机器学习算法的应用带来

挑战。

面向ＮＩＳＱ处理器的量子机器学习算法大部分

基于混合量子经典框架来处理现实任务。相比依

赖于遥远的大规模容错计算设备的量子算法，混合

量子经典框架下的量子机器学习算法借助于近期

ＮＩＳＱ处理器，能够更加充分地挖掘现有量子资源

的潜力，从而解决当下的实际任务。

２２　混合量子经典框架

由于ＮＩＳＱ处理器本身的限制，基于全量子硬

件的量子机器学习算法与模型在处理实际应用任务

时面临计算精度和效率受限等问题。于是，基于混

合量子经典框架的一系列模型与算法被相继提出，

并成为重要的发展方向，备受关注。经典计算机可

以调用规模相对较小的量子处理器来进行一些关键

的计算，同时对参数化量子线路中的可学习参数提

供优化方法，用于加速在有限量子比特背景下的量

子机器学习任务的实现。这些新兴的变分量子算法

（ＶａｒｉａｔｉｏｎａｌＱｕａｎｔｕｍＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＶＱＡ）
［７４７５］和过

去依赖于高深度量子线路、以量子相位估计算法［７６］

为核心的机器学习算法不同，它们对线路深度的要

求较低，使用经典的优化器来训练参数化量子线路，

可以在错误率超出阈值之前完成算法量子计算部分

的求解。

最早的混合量子经典方法雏形在２００８年被提

出，Ｂａｎｇ等人
［７７］利用经典计算机控制由量子设备

实现的酉操作去探索其他量子算法的实现。２０１４

年，用于估计系统基态能量的变分量子本征求解器

（ＶａｒｉａｔｉｏｎａｌＱｕａｎｔｕｍＥｉｇｅｎｓｏｌｖｅｒ，ＶＱＥ）
［７８］被提

出，实现了量子化学模拟，打开了量子化学领域的大

门，在解决优化问题方面具有潜在的应用价值。

２０１６年混合量子经典学习模型框架的设计方案被

总结归纳成了一个系统的量子机器学习模型设计方

法［７９］。在针对监督学习任务的研究中，Ｍｉｔａｒａｉ等

人［６２］提出量子线路学习的一种混合量子经典算法，

对输入数据进行非线性编码，再将低深度量子线路

近似为一个复杂非线性函数，可以应用于高维回归

或分类任务。量子生成对抗网络是一类基于混合量

子经典框架的代表模型，通过对模型中数据源、生

成器和判别器等组成部分进行不同程度上的量子

化，量子生成对抗网络也具有不同的混合方案。

２０１８年，受经典生成对抗网络这类机器学习框架启

发，ＤａｌｌａｉｒｅＤｅｍｅｒｓ等人
［８０］首先提出了对应的量

子生成对抗网络；这种基于量子计算的对抗训练与

生成过程与经典类似，但其中判别器和生成器都替

换成了量子结构，数据类型也要求为量子态；这对

应于同年Ｌｌｏｙｄ等人
［２０］在量子生成对抗学习中所提

出的纯量子场景，并在２０１９年进一步由 Ｈｕ等人
［８１］

首次在超导量子计算平台中得到了实现。除了纯量

子版本的生成对抗场景外，Ｌｌｏｙｄ等人
［２０，８２８３］认为

还存在经典生成器生成量子数据以及量子的生成器

和判别器生成经典数据等场景。目前，量子生成对

抗网络在图像生成、异常检测和医药研发等领域都

能够进行有效的应用［８４８６］。２０２１年，ＢｒａｖｏＰｒｉｅ

ｔｏ
［８７］设计了一种增强特征的量子自编码器，能够以

更高的保真度实现对量子线路参数的压缩，为使用

编码的方式实现参数压缩指明了方向。２０２２年，

Ｈｕａｎｇ等人
［８８］设计了能够利用先验知识来快速学

习新任务的元学习变分量子算法（ＭｅｔａＶａｒｉａｔｉｏｎａｌ

ＱｕａｎｔｕｍＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＭｅｔａＶＱＡ），实验结果表明

ＭｅｔａＶＱＡ在ＮＩＳＱ处理器上能够展现优越的性能。

８０６ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２５年



混合量子经典框架的出现不仅为量子机器学

习带来了全新的活力，也促成了一大批量子编程语

言与量子计算云平台的诞生，如ＱＩＳＫｉｔ
［８９］、Ｐｅｎｎｙ

Ｌａｎｅ
［９０］、Ｑ＃

［２８］和ｉｓＱ
［９１］等，这些语言和平台有助

于开发者创建可以在量子模拟器或者真实ＮＩＳＱ处

理器上执行的量子软件程序以及在云端访问、使用

真实ＮＩＳＱ处理器，为研究和实现基于混合量子经

典框架的量子机器学习方案带来了便利。在此背景

下，量子软件工程的概念被提出，旨在于更高的抽象

层次交付合适的方法和工具，使软件工程师能够快

速构建量子计算应用，其中应明生及其团队在量子

软件与量子程序设计等方面做出了一系列国际一流

的开创性基础研究工作［９２９４］。例如，建立了完整的

量子ＦｏｌｙｄＨｏａｒｅ逻辑并证明了其（相对）完备性
［９５］，

定义了量子程序的不变量这一基本概念［９６］，还开辟

了量子模型检测及量子软件验证与测试等全新的研

究领域［９７１００］。目前针对量子软件可靠性的量子软

件测试研究也逐渐成为软件工程领域的热门内容

之一［１０１］。

２３　参数化量子线路

作为当前混合量子经典框架中的量子处理器部

分，参数化量子线路（ＰａｒａｍｅｔｒｉｚｅｄＱｕａｎｔｕｍＣｉｒｃｕｉｔｓ，

ＰＱＣ）
［１０２］通常由初始态制备、依赖于自由参数的量

子线路和测量三部分构成，具有鲁棒性和易实现性

的特点，其性能可从可表达性和纠缠度两个方面来

进行度量［１０３］。研究指出在已知复杂度理论假设

下，仅利用现有的经典资源仍无法有效地模拟出参

数化量子线路输出分布［１０４１０５］，因此参数化量子线

路在解决经典算法难以解决的问题、提高经典算法

性能方面发挥着重要作用。图３是对近年来参数化

量子线路模型发展的总结。我们可将参数化量子线

路的发展划分成了三个时期。

图３　参数化量子线路的发展历程

　　在参数化量子线路发展的前期，参数化量子线

路模型的设计处于理论基础建设阶段。量子门构造

理论、量子旋转门的设计和量子线路学习方法构成

了参数化量子线路的理论基础。量子门构造理论涉

及量子逻辑门的设计以及对应酉矩阵的分解［１０６］。

量子旋转门和量子力学中的泡利算子有关，通过训

练调整量子系统中泡利算子的自旋角度达到量子比

特的旋转效果。伴随着混合量子经典框架的兴起，

量子线路学习方法也得到了广泛关注［１０７］。量子线

路学习将机器学习算法的训练过程转化为对参数化

量子线路上的参数进行操作，从而利用量子计算

的优势来解决机器学习问题，提升机器学习方法的

计算效率。在量子线路学习方法中，训练数据将会

被映射到一个量子态上，然后对这个量子态进行一

系列的量子操作，最后通过测量得到一个输出结果，

进而优化模型参数以实现预测目标［１０８］。量子线路

学习方法涉及到量子算法、量子态表示、量子门操

作、量子噪声等多个方面的研究内容［１０９］，它可以为

建立量子神经网络、定义参数、构建面向任务的量子

机器学习模型奠定理论基础，并被认为是未来量子

人工智能领域的重要研究内容，也有望为解决某些

经典机器学习问题提供新的思路和工具，近年来量

子线路学习方法得到了越来越多的关注和研究。

在参数化量子线路发展的中期，我们将参数化

量子线路的相关研究按设计思路划分为三大类：第

一种是将经典问题语义转换成量子态可表示的形

式，设计参数化量子线路以近似或直接求得问题最

优解；２０１４年，Ｆａｒｈｉ等人
［１１０］根据绝热定理提出了
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一种能够在多项式时间内近似求解最大切割问题的

方法，通过参数化量子线路结合哈密顿量演化过程

对参数进行优化，求得线路最终输出的近似解；２０１９

年，Ｘｕｅ等人
［１１１］在典型的量子噪声环境下研究了量

子近似优化算法的性能，并证实了其在 ＮＩＳＱ处理

器上运行的有效性；同年，Ｇｕｅｒｒｅｓｃｈｉ等人
［１１２］提出

了一种新的语义编码参数化量子线路的方法来减少

所需量子比特的数量，以实现更好的量子加速效果。

２０２１年，Ｓｈａｙｄｕｌｉｎ等人
［１１３］利用对称性质，将参数

化量子线路中的搜索空间减少到一个对称子空间，

从而减少了训练量子线路所需的计算成本，在一定

程度上提高参数化量子线路的性能，并且能够在一

些实际问题中实现更快的训练；同年，高飞团队［１１４］

提出了一种可以在ＮＩＳＱ处理器上执行的变分量子

算法来求解泊松方程，大大减少了所需的量子资源。

以上多种参数化量子线路设计方法均推动了量子机

器学习在寻求最优解领域的进步，并为使用量子计

算机解决 ＮＰ完全问题提供了潜在的可能性
［１０４］。

２０２３年，Ｍｏｈｓｅｎｉ等人
［１１５］为优化计算速度，在绝热

量子计算中研究了哈密顿量间隙与参数化量子线路

中参数变化关系中的能力。

第二种研究是将消耗资源的经典子程序替换成

参数化量子线路，用于提高经典算法效率的同时也

能够求得问题的解；２０１６年，ＭｃＣｌｅａｎ等人
［１１６］通过

将一个经典优化问题转化为一个量子力学问题，并

利用上节所提到的 ＶＱＥ作为子系统来求解该问

题。２０１９年，Ｘｉａ等人
［１１７］提出了一种基于参数化量

子线路的神经网络模型，可接受无监督训练方式，用

于生成简单分子（如氢分子）的基态势能曲线；同年，

Ｇａｏ等人
［１１８］提出了一种用于岭回归的量子算法，其

中提出了并行哈密顿模拟技术来并行模拟多个厄米

矩阵（ＨｅｒｍｉｔｉａｎＭａｔｒｉｘ），并通过实验证明了该方

法可以有效地估计岭回归的预测能力。２０２１年，

Ｔａｎｇ
［１１９］提出了一种使用参数化量子线路来加速主

成分分析和监督聚类的方法。该方法使用了量子计

算机的特殊性质来加速计算特征向量，并将其与经

典算法相结合，以提高算法的效率；同年，Ｓｈｉ等

人［４１］利用混合量子经典的方法，在参数化玻色采样

量子线路中实现了高斯函数的准确拟合。

第三类设计思路是设计一种完全参数化的量子

线路，用于解决物理、化学、生物等问题；２０２１年，

Ｑｉａｎｇ等人
［１２０］研制出新型可编程参数化硅基光量

子计算芯片，实现了多种图论问题的量子算法求解，

为参数化量子线路解决实际应用问题做出了开拓性

示范。２０２２年，Ｓｈｉ等人
［３３］提出了一种使用量子线

路进行参数化哈密顿量学习的方法，具有实现简单、

可扩展性强等优点，在量子计算、量子化学等领域具

有潜在的应用前景；同年，Ｂｒｏｋｏｗｓｋｉ等人
［１２１］利用

参数化量子线路求解了分子和化学体系中的量子动

力学问题。他们使用参数化线路来构造分子的哈密

顿量，并通过优化线路参数来最小化能量。然后，利

用得到的最优参数化线路计算分子的性质，如能量、

结构等。Ｌｉ等人
［１２２］也提出了一种参数化量子线路

设计方法，通过将量子处理器初始化为最大纠缠态

以及将数据信息编码为可有效模拟的哈密顿量，实

现了在量子处理器上的谱聚类，显著提升了量子聚

类算法的计算速度。而 Ｗａｎｇ等人
［１２３］则基于参数

化量子线路的设计方法，提出了一种用于经典高级

加密标准的变分量子攻击算法，研究了纠缠熵、并发

性和成本函数的关系，极大程度上提升了量子搜索

算法的计算速度。

在参数化量子线路发展的后期，我们认为参数

化量子线路模型将会被广泛地用于各种应用领域，

其中包括化学、生物分子模拟、量子态层析、数据分

析、数据编码和自然语言处理等领域。与此同时，参

数化量子线路也为量子机器学习模型的落地应用提

供了一种构造思路，特别是为量子神经网络的设计

提供了一种全新的实现方法。国内外众多学者通过

研究与设计适用于现有量子计算硬件的参数化量子

线路模型，这有利于量子机器学习在更加开放的任

务中应用，将使量子人工智能不再局限于理论研究，

能有效推进量子机器学习的实用化进程。

２４　量子神经网络

自１９４３年提出 ＭＰ神经元模型以来
［１２４］，作为

联接主义典范的神经网络至今已经发展出成百上千

的计算模型，其中许多成为了自然语言处理、计算机

视觉等领域的经典方法，在语义理解、语音识别、图

像分割、目标检测乃至多模态等技术领域都取得了

成功的应用［１２５］。然而，目前的人工神经网络（Ａｒｔｉ

ｆｉｃｉａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＡＮＮ）仍存在一些短期内可

能难以克服的缺陷，如高维数据下训练速度缓

慢［１２６］、网络记忆容量有限并存在“灾难性遗忘”［１２７］

等问题。同时，一些研究表明人脑的信息处理过程

可能与量子现象（如量子纠缠特性）存在一定关

联［１２８１２９］，这为神经网络新型范式的研究提供了思

路，在这种背景下，将量子计算与神经网络结合成为

了一种重要的尝试。

量子神经网络是一种基于量子计算的神经网络
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模型，在设计之初该模型由于缺乏成熟的量子计算

机模型作为支撑，其早期的逻辑实现往往只是基于

物理过程的计算或者量子启发式的模型描述，而较

少涉及到量子比特和量子线路等概念。１９９５年，

Ｋａｋ
［５１］首次将量子理论和神经计算相结合，利用人

脑意识模型特征与量子系统波函数演化特征的相似

性，将人脑与量子系统相联系，而神经结构充当着经

典环境下的测量硬件的角色。２０００年，Ｂｅｈｒｍａｎ等

人［１３０］探索了利用量子点分子模型构造量子神经网

络的可能性，其所构造的单个量子点分子在不同时

间维度的演化下可以模拟多个神经元以构成递归的

时间序列神经网络。２００１年，Ｇｕｐｔａ等人
［１３１］在其

提出的量子神经网络模型中引入了一种非线性、不

可逆的量子门用于模拟激活函数，并给出了应用非

线性薛定谔方程的实例，证明了该模型的物理可实

现性。

随着量子计算在硬件与算法上的发展，量子处

理器在硬件技术上逐渐有能力为当前的量子算法提

供可靠的探索和实验平台，更多量子神经网络模型

开始引入量子比特与参数化量子线路的概念，其研

究进程也加快了。２００７年，Ｍａｅｄａ等人
［１３２］基于量

子线路结构提出了一种用于求解异或问题的量子神

经元网络模型及学习算法。２０１４年，Ｓｃｈｕｌｄ等人
［１３３］

基于自身所提出的量子神经网络的系统方法，认为

过去所有对量子神经网络的潜在构想都缺乏对量子

计算优势的充分利用，并对未来的量子神经网络设

计提出了展望；２０１５年，Ｓｃｈｕｌｄ等人
［１３４］基于量子相

位估计算法，提出了一种基于新的模拟经典感知机

阈值激活函数的量子感知机模型，该模型可以处理

叠加的多个输入，并可以有效应用于更复杂的量子神

经网络结构，提升了量子神经网络模型的计算速度。

ＮＩＳＱ技术出现后，受混合量子经典框架的影

响，以参数化量子线路为实现主体的量子神经网络模

型研究迎来了快速发展。２０１８年，Ｍｉｔａｒａｉ等人
［６２］

提出了一种基于近期量子处理器的混合量子经典

算法，并称之为量子线路学习（Ｑｕａｎｔｕｍ Ｃｉｒｃｕｉｔ

Ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＱＣＬ），通过仿真实验证明了以 ＱＣＬ算

法驱动的量子神经网络在学习非线性函数和执行简

单分类任务上的能力；Ｆａｒｈｉ等人
［１３５］提出了一种对

经典和量子数据进行监督学习的通用量子神经网络

线路，如图４所示，这种线路由一系列作用于输入量

子态的含参酉算子组成，通过训练酉算子中参数达

到训练量子神经网络结构的效果。同年，ＭｃＣｌｅａｎ

等人［１３６］发现在基于混合量子经典框架的量子神经

网络中存在普遍的贫瘠高原效应，当量子神经网络

的线路通过随机参数初始化训练后，其损失函数的

梯度方差将会随着问题规模的扩大呈指数级递减，

对应梯度下降的收敛速度变得极为缓慢，最后损失

函数对应的优化曲面会愈加平坦形成高原。他们还

指出这种梯度消失的现象可能与满足酉２设计性

质的随机初始化线路有关［１７］。２０１９年，Ｋｉｌｌｏｒａｎ等

人［１３７］提出了一种通过非高斯门提供非线性与通用

性的连续变量量子神经网络，能够在保持完全酉性

的情况下编码高强度的非线性变换；同年，Ｓｔｅｉｎ

ｂｒｅｃｈｅｒ等人
［１３８］提出了量子光学神经网络，将经典

神经网络的特征自然映射到量子光学域，并通过数

值模拟和分析证明了模型的可学习性。图５展示了

这种光学神经网络的一种结构示例。２０２０年，

Ｓｃｈｕｌｄ等人
［２９］提出了一种用于监督学习的低深度

量子神经网络，利用量子线路的纠缠特性捕获数据

中的相关性完成分类任务。同年，Ｂｅｅｒ等人
［１３９］提出

了一种对经典神经元的量子模拟方法，利用这种量

子神经元构建了一个能够用于通用量子计算的量子

前馈神经网络，并在量子任务中展现了这种模型可

观的泛化能力与鲁棒性。２０２１年，Ｓｋｏｌｉｋ等人
［１４０］

提出了一种用于量子神经网络的分层学习策略，并

在实验上证明这种方法可以避免一些由于线路深度

和参数数量引起的贫瘠高原问题；同年，Ａｂｂａｓ等

人［１４１］在数值上证明了一类量子神经网络在获取有

效维数和训练速度上相对于经典前馈神经网络的优

势，并在真实的量子计算机上验证了这一点。

图４　面向 ＮＩＳＱ处理器的量子神经网络线路（修改自

参考文献［１３５］）

图５　量子光学神经网络模型结构（修改自参考文献［１３８］）
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同时，受到深度学习中的一些经典神经网络如

卷积神经网络、循环神经网络等模型的启发，一系列

具有新型参数化量子线路结构的量子神经网络模型

也相继被提出。如２０１９年Ｃｏｎｇ等人
［１４２］提出的以

图６中线路作为基础的量子卷积神经网络（Ｑｕａｎ

ｔｕｍＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＱＣＮＮｓ）和

Ｂａｕｓｃｈ等人
［１４３］在２０２０年提出的量子循环神经网

络等。值得一提的是，Ｂａｕｓｃｈ等指出他们提出的量

子循环网络在序列学习和数字分类等非平凡任务中

并未遇到现有量子神经网络和经典循环神经网络中

出现的梯度消失问题，而Ｐｅｓａｈ等人
［１４４］通过对ＱＣ

ＮＮｓ结构中参数梯度缩放的分析与数值验证，指出

在ＱＣＮＮｓ中不会出现贫瘠高原现象，并以此证明

了ＱＣＮＮｓ的可训练性。２０２２年，Ｙａｎ等人
［１４５］设

计了注意力增强型的图神经正切核（ＧＮＴＫ），将其

拆分成一个个近似线性的模块，并使用量子线性代

数算法将它们重新组合起来，形成基于量子机器学

习模型的量子图神经正切核方法（ＧｒａｐｈＱＮＴＫ），

从理论上将计算复杂度降低到!

（狀）。他们还开发

了用于表示图属性的量子机器学习模型，基于三个公

共数据集的实验结果表明了该模型的有效性，该方案

在效率方面的表现也优于经典机器学习方法［１４６］。

图６　量子卷积神经网络模型结构（修改自参考文献［１４２］）

经典深度学习为量子机器学习带来了线路结构

设计上的启发，其成果也影响着量子机器学习的研

究与发展；量子神经网络对于优化经典深度学习模

型也具有重要的启发意义。自然语音领域中文本分

类、情感分析等任务的处理上，一些量子启发式的神

经网络都表现出了良好的性能与潜力［３３，１４７１４９］。

２０１８年，Ｚｈａｎｇ等人
［１５０］提出了一个受量子启发的

多模态情感分析框架，通过对两个大型图像数据集

进行相关实验，表明了该方法明显具备一定的量子

优越性；２０２０年，他们又提出了一种受量子启发的

量子神经网络匹配模型，该模型可以应用量子干扰

效应来产生在检索过程中匹配单元之间的相互作

用，从而加强检索过程中的数据特征关联［１５１］。

目前，关于量子神经网络的理论研究已经取得

了一定的进展，特别是在近期基于ＮＩＳＱ处理器，研

究者们提出了许多不同的量子神经网络模型。不过

受限于量子比特数与量子线路深度问题，目前量子

神经网络还难以在产业级任务中取得广泛的应用，

因此，当前量子神经网络的发展仍处于初级阶段，需

要进一步的理论研究和硬件实现来推动其实用化

进程。

以上研究表明，面向ＮＩＳＱ处理器的国内外量

子机器学习研究已经迈入了一个全新的阶段，为当

前量子计算机对接实际应用提供了丰富的理论和实

验基础。混合量子经典框架下的量子机器学习算

法通过与传统机器学习方法充分结合，利用量子并

行计算特性降低计算复杂度、提高计算效率，为传统

机器学习方法带来技术和应用上的创新。目前，量

子机器学习在量子化学、量子金融、自然语言处理等

许多领域都已经有了开拓性的探索和应用，并针对

不同应用任务探索出一系列不同的参数化量子线路

构造和量子神经网络设计。随着量子硬件设备的容

错化和规模化发展，量子机器学习将有望不断展现

出其中的量子优势，给人工智能领域带来重要的

影响。

３　量子机器学习系统的层次架构

本文在总结已有研究基础和相关工作的基础

上，提出面向ＮＩＳＱ处理器的量子机器学习系统层

级架构，如图７所示。量子机器学习系统的层次架

构可分为三层：原理层、计算层和应用层。原理层是

量子机器学习系统层次架构的基石，包括量子力学

中的基础物理量、量子系统和系统演化以及量子计

算与机器学习结合机理。计算层是量子机器学习系

统层次架构的核心，它主要包括了数据信息、数据编

码、线路模型、优化方式、结果观测五个方面。应用

层是量子机器学习系统层次架构的上层设计，它推

进了量子机器学习的实用化进程，使量子机器学习

模型及算法具备更广阔的应用和产业价值。本文归

纳并总结了当前量子机器学习模型所广泛涉及的六

个重要应用领域，包括生物、化学、物理、金融、计算

机视觉和自然语言处理等。
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图７　量子机器学习系统的层次架构（修改自参考文献［５０］）

３１　原理层

量子机器学习和量子计算的底层原理是量子力

学［１５２］。近年来，随着量子器件的发展与量子计算

理论的完善，量子机器学习已从量子计算的研究领

域脱颖而出，并向实际应用迈进，成为学术界重点关

注的研究热点。在量子机器学习系统的层次架构

中，原理层主要涉及量子力学基础物理量及性质、量

子系统和系统演化以及量子计算与机器学习结合

机理。

３．１．１　量子力学基础物理量及性质

哈密顿量：哈密顿量是量子力学中描述量子系

统总能量的算符［１５３］；在化学分子计算与高能物理

分析中，核心问题往往就在于对目标系统的哈密顿

量的性质进行求解，因此，哈密顿量在量子机器学习

中有着重要的作用。哈密顿量的数学形式为哈密顿

算子，用犎 表示，由式（１）给出：

犎＝犜＋犞 （１）

其中，动能算子用犜 描述，势能算子用犞 表示。在

量子力学中，它的定义来源于自式（２）中的薛定谔

方程。

－
"

２

２μ

２＋犝（狉［ ］）ψ（狉）＝犈ψ（狉） （２）

其中，是量子系统中的梯度算子，ψ（狉
）代表了量子

态，"是普朗克常数，μ是量子力学中的常数，犝（狉
）是

波函数，犈是能量算符， －
"

２

２μ

２＋犝（狉［ ］）代表量

子系统中的哈密顿量犎。

状态空间：状态空间在数学上的描述是希尔伯

特空间，量子力学的第一条公设确立了量子力学所

适用的场合。在量子力学中规定：任意一个孤立的

物理系统都与一个称为系统状态空间的复内积向量

空间，即希尔伯特空间，相互联系。在该空间内，量

子系统完全由状态向量来描述，状态向量是指系统

状态空间里的一个单位向量，任意量子比特系统都

可以用状态空间中的单位向量来表示。本质上，量

子态编码就是一种从欧几里得空间中经典比特到希

尔伯特空间中量子比特的特征映射，这种从低维空

间到高维状态空间的映射过程也给后来的量子核方

法带来了启发。

密度算子：密度算子ρ是另一种有别于状态空

间的量子系统描述方式，但是两者在数学上是等价

的。密度算子通常被称作密度矩阵，假设封闭量子

系统的演化是由酉算子犝 进行描述的，如果初始量

子系统的状态为｜ψ犻〉的概率为狆犻，那么在系统演化

后，系统将以概率为狆犻处于状态犝｜ψ犻〉。故，密度算

子的演化可以表示为以下形式：

　ρ≡∑
犻

狆犻｜ψ犻〉〈ψ犻｜→
犝

∑
犻

狆犻犝｜ψ犻〉〈ψ犻｜犝
＝犝ρ犝

（３）

其中，犝为酉算子犝 的共轭表达，ρ代表了密度算

子。通过将密度矩阵与协方差矩阵、核矩阵等矩阵

形式相关联，可能还会启发出一些如核密度矩阵的

新的量子机器学习概念与方法。
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不确定性原理：不确定性原理是海森堡于１９２７

年提出的物理学原理，是量子力学的重要概念之一。

具体是指：在测量某个量子系统的某个物理量时，如

果这个物理量没有确定的值，那么测量这个物理量

的不确定度和系统另一个物理量的不确定度之积不

会小于一个普朗克常数，即式（４）所示。

Δ狓Δ狆
"

２
（４）

其中，Δ狓是位置不确定度，Δ狆是动量不确定度，"

是普朗克常数。不确定性原理对量子过程所施加的

限制可能对量子计算的速度造成不良影响。例如，

在量子计算中，量子态的制备和测量是关键步骤。

不确定性原理限制了我们在制备和测量过程中对量

子态的精确控制。在量子比特的操作过程中，无法

同时精确测量其能量和时间，这会导致操作的误差

累积，影响量子计算的准确性和稳定性［１５４］。

３．１．２　量子系统和系统演化

量子力学通过研究量子系统和系统演化阐述物

质和能量在微观层面的表现，为量子计算提供了理论

上的基础。量子系统是任何遵守量子力学定律的系

统，它具有叠加性和纠缠性这两个独有的特性［１５５］。

叠加性意味着一种粒子可在几种状态下共存，纠缠

性则用来描述经过相互作用然后分离的粒子之间存

在的相关性，这种关系与粒子之间距离无关。

量子系统根据量子力学原理随时间发展的过程

称为量子系统演化。理解量子系统的演化有助于更

深刻地了解量子技术的发展。系统演化是指量子系

统不断变化的过程，在此过程中量子系统将会产生

大量的中间态｜ψ狋〉。以绝热演化为例
［１５６］，量子系统

演化中能量满足变化式（５）。

犎狋＝ １－
狋（ ）犜 犎犫＋

狋
犜
犎狆 （５）

其中，初始量子系统的哈密顿量用 犎犫表示，犎狆是

最终量子系统的哈密顿量，狋表示演化时间，犜 是

系统的温度，犎狋为系统演化过程中的哈密顿量。在

化学分子作用过程中，由于分子运动之间会产生力

量的碰撞，量子系统演化遵循着热力学与分子力学

的相关物理条件运行。

３．１．３　量子计算与机器学习结合机理

量子计算的量子纠缠和量子叠加等特性使得在

解决一些问题时，量子算法在原理上可以优于最著

名的经典算法。在计算数据规模不断膨胀、硬件算

力走向瓶颈的背景下，将量子数据和量子计算与机

器学习结合有望提高算法对数据的处理与计算能

力，克服机器学习领域当前和未来可能面临的一系

列挑战。

量子计算与机器学习的结合机理目前主要分为

三种。第一种是将量子技术替换经典机器学习算法

中时间复杂度或者空间复杂度较高的部分，从而获

得更快的运算速度与处理海量数据的能力，降低算

法的复杂度［１５７］。混合量子经典框架就是这种结

合机理的尝试范例，它将经典机器学习中的数据与

模型部分进行不同程度上的量子化替换，用经典计

算机中的优化器来完成训练。第二种则完全跳出经

典机器学习的框架，设计完全量子机器学习算法以

充分利用量子计算机并行运算与存储优势，达到更

高的性能，早期针对全尺寸量子计算机的一些量子

机器学习算法大多采用这种结合机理，此时量子计

算作为量子机器学习算法的物理基底与逻辑基底。

第三种是将机器学习的思维模式和方法框架应用到

量子计算中，以更好地探索量子世界的物理规律。

由此产生的量子机器学习算法通常比对量子系统数

据的经典分析更具启发性，因此在生物分子计算和

高能物理分析等领域具有丰富的应用潜力。

目前，大部分量子机器学习算法和模型的设计

与构造往往基于第一种结合机理，这与当前 ＮＩＳＱ

计算的背景密不可分。对于受到量子噪声与量子线

路规模限制的ＮＩＳＱ处理器来说，第一种结合机理

能在一定程度上对抗量子噪声的影响，在较少的量

子比特下拥有实现量子加速等优势的更多可能性。

３２　计算层

本节主要介绍计算层的数据信息、数据编码、线

路模型和优化方式四个方面的内容。数据信息可分

为经典信息和量子信息。数据编码是将经典数据转

化成量子数据的映射模式，是量子机器学习任务能

够良好执行的重要前提。线路模型是计算层的核

心，量子线路的表达能力和纠缠能力等性质决定了

量子机器学习模型执行任务时的通常表现。最后的

优化方法通过更新量子线路中的可学习参数帮助量

子机器学习找到最优解。

３．２．１　数据信息

量子机器学习处理的数据既可以是经典数据，

也可以是量子数据。由量子系统和过程产生的实际

量子数据是量子机器学习最直接的应用，而经典数

据最终需要被编码为量子态才能输入量子计算机

中。将大量经典数据直接通过制备量子态的量子子

程序加载到量子系统中可能需要指数时间，不过理论

上这可以通过量子随机存储器（ＱｕａｎｔｕｍＲａｎｄｏｍ
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ＡｃｃｅｓｓＭｅｍｏｒｙ，ＱＲＡＭ）
［１５８］来解决，但这对于大数

据问题来说同样需要很高的“输入成本”［９］。与此相

关的量子机器学习数据集的构建与转换因此逐渐得

到了重视［１５９］。同时，对这些数据信息进行测量读

取也往往面临着“输出成本”，不可避免地导致算法

的运行减速。

３．２．２　数据编码

在量子机器学习中，为了使量子计算机能够处

理经典数据，需要在量子系统中为经典数据寻找一

种合适的表征形式，并设计一种从经典数据映射到

量子数据的量子态编码方法［１６０］，映射方法的具体

实现被称为量子态编码。目前常用的手段主要分为

数据的直接映射转换和将数据映射成哈密顿量两种

方式。目前常用的编码方式有基底编码［１６０１６１］、振

幅编码［１６０１６２］和角度编码［１６１１６２］等，除此之外还有诸

如量子抽样编码［１６０］、波函数编码［１６２］和哈密顿量演

化编码［１８］等其他的编码方式，本文主要对常用的前

三种编码方式进行介绍。

基底编码：基底编码是经典二进制比特到量子

比特的一种直观映射。考虑一个长度为狀的经典比

特狓，经基底编码的映射可以表示为

狓→｜狓〉＝｜狏狓〉 （６）

其中，｜狏狓〉是希尔伯特空间中的一个计算基态。这

种编码的优点在于直观且易于实现，但仅针对二进

制数据类型，在量子比特资源稀缺的 ＮＩＳＱ处理器

中面临较大的比特数量限制。

振幅编码：振幅编码可以处理任意实数的经典

数据，它的编码特性类似于原始向量。对于线路中

输入的犖 维经典数据狓，其向量元素经编码映射到

一个ｌｏｇ２犖 位量子比特的振幅上的过程为

狓→｜狓〉＝∑
犖

犻＝１

狓犻｜犻〉 （７）

其中，｜犻｛ ｝〉是该希尔伯特空间中的一组计算基态。

因为经典数据特征信息被表征为一个量子态的振幅

大小，因此该经典信息需满足归一化条件：‖狓‖
２＝

∑犻
｜狓犻｜

２＝１。振幅编码在量子机器学习的广泛运

用源自它出色的量子比特利用率，但这种映射方式

将不可避免地造成态矢量复数空间的浪费和经典比

特的额外补充，并不能直接构成经典与量子系统之

间的完美映射。

角度编码：角度编码通过量子线路上的旋转门

来编码输入的经典信息，旋转门的旋转角度由经典

信息决定。对于一个长度为犖 的经典信息狓，其第

犻维的特征狓犻将作用到第犻个量子比特所在线路，并

进行旋转编码：

狓→｜狓〉＝
犖

犻＝１犚（狓犻）｜０
犖〉 （８）

其中，犚是通用单量子比特旋转门，通常可以是犚狓

门、犚狔门、犚狕门或者它们的变形与组合。角度编码

后的量子比特与原经典数据的维度保持一致，这种

方法不要求归一化，具备通用性。

大多数量子态编码方法都可以通过在量子态

｜狓〉上作用参数化量子线路来实现，线路中量子门

的参数可由经典信息决定。由于不同的量子态制备

方法在提取经典数据信息后所映射的量子比特结构

存在较大的差别，因此量子态制备方式的选择对后

续在量子系统里的酉算子操作和整个量子机器学习

算法的计算复杂度都有深远影响。表３总结了具有

代表性的量子态编码方法在量子比特数、时间复杂

度及经典数据类型上的对比，其中犖 代表经典数据

的规模。

表３　量子态编码方法对比

编码方法 量子比特数 运行时间 经典数据类型

Ｂａｓｉｓｅｎｃｏｄｉｎｇ
［１６０１６１］

Ａｍｐｌｉｔｕｄｅｅｎｃｏｄｉｎｇ
［１６０１６２］

Ａｎｇｌｅｅｎｃｏｄｉｎｇ
［１６１１６２］

Ｑｓａｍｐｌｅｅｎｃｏｄｉｎｇ
［１６０］

Ｗａｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎｅｎｃｏｄｉｎｇ
［１６２］

Ｈａｍｉｌｔｏｎｉａｎｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｎｓａｔｚｅｎｃｏｄｉｎｇ
［１８］

!

（犖）

!

（ｌｏｇ犖））

!

（犖）

!

（ｌｏｇ犖）

!

（ｌｏｇ犖）

!

（ｌｏｇ犖）

!

（犖）

!

（犖）

!

（犖）

!

（２犖）

!

（犖）

!

（犖）

二进制量

连续变量

连续变量

二进制量

连续变量

连续变量

３．２．３　线路模型

量子机器学习模型的线路设计与实现是当前量

子人工智能领域最热门的研究方向，高效的量子线

路设计将直接影响模型的最终表现。本文将阐述几

种代表性的量子机器学习线路设计方法，以便为后

续相关工作提供参考。

变分量子本征求解器：变分量子本征求解器

（ＶａｒｉａｔｉｏｎａｌＱｕａｎｔｕｍＥｉｇｅｎｓｏｌｖｅｒ，ＶＱＥ）是一种

用于求解量子系统的基态能量的量子机器学习线

路，该方法被广泛应用于化学、生物计算等领域。

ＶＱＥ的基本任务是制备参数化的量子态｜ψ（θ）〉并

估计出给定分子离散哈密顿量 犎 的基态能量
［１６３］。

其中，量子态｜ψ（θ）〉可由参数化量子线路生成。在

这个过程中，通常采用经典的优化方法来寻找一组
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最优的参数θ，以最小化期望值犈，如式（９）所示。

犈＝〈ψ（θ）｜犎｜ψ（θ）〉 （９）

当期望值犈最小时，分子离散哈密顿量犎 近似

等于基态能量。在ＶＱＥ的设计中，通过将哈密顿量

进行量子态编码并使用量子计算机进行计算，使得

经量子计算机所演化生成后量子态的基态能量能够

逼近待模拟分子的基态能量。ＶＱＥ的量子线路主

要由若干参数化的单量子比特旋转门和ＣＮＯＴ门

组成。由于 ＶＱＥ算法的量子线路深度较小，它被

认为是用ＮＩＳＱ设备解决实际问题的理想选择
［１６４］。

量子组合优化算法：量子组合优化算法是一类

用于求解最大割、最小路径覆盖、最小顶点覆盖等组

合优化问题的量子机器学习算法，其中最典型的是

量子近似优化算法（ＱｕａｎｔｕｍＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｅＯｐｔｉｍｉ

ｚａｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＱＡＯＡ），被广泛认为有潜力在

ＮＩＳＱ处理器上展现量子优势。ＱＡＯＡ的基本思路

是将组合优化问题转化为复杂哈密顿量犎，然后使

用量子计算机寻找该哈密顿量的最大期望，从而得

到最优解［１１３］。这个过程将问题转化为在量子计算

机上执行的量子线路，执行计算量子系统哈密顿量

最大期望的任务。为了计算哈密顿量的期望值，需

要将哈密顿量犎 转换相应的酉算子犝，使其完成系

统演化生成期望值最高的量子系统［１６５］。

量子卷积神经网络：经典卷积神经网络通常由

卷积层、池化层等一系列不同的图像处理层交错组

成，由于其面向空间领域的特征模式提取方式和层

间的稀疏连接结构，在计算时往往拥有出色的泛化

能力与学习速度。量子卷积神经网络同样具备这些

关键性质，它是一种受经典卷积神经网络启发而设

计的量子机器学习模型，由基于参数化量子线路的

卷积层、池化层和全连接层等构成。量子卷积神经

网络中的卷积层通常由两行参数化的双量子比特门

构成，以平移不变的方式交替作用于相邻的一对量

子比特，而池化层将对一部分的量子比特进行量子

测量，其结果控制附近相邻量子比特的酉旋转。输

入量子态经过一系列卷积层与池化层映射到足够小

的维度后，将进入一个包含酉变换的全连接层，最后

通过量子测量输出量子比特得到神经网络计算的结

果。量子卷积神经网络中的卷积层与池化层的数目

是固定的，这意味着对于犖 量子比特输入态的分类

任务，量子线路只需要!

（ｌｏｇ（犖））的参数规模
［１６６］。

量子卷积神经网络的非线性来自于池化层中的量子

测量和受控量子门，它能有效地减少每层的自由度，

因此在仅存在池化层的情况下，量子卷积神经网络

也能完成学习任务。另外，量子卷积神经网络也被证

明其不存在过去通常量子神经网络所存在的贫瘠高

原效应，因此随机初始化线路参数的策略对量子卷

积神经网络仍然适用［１４４］。

量子核方法：在机器学习中，核方法的思想是将

低维的数据映射到更高甚至无限维度的特征空间

中，使其特征模式变得易于分析。此时，算法不再显

式地通过特征空间上的映射向量来解决初始问题，

而是使用定义在原始输入域中的核函数来进行计算。

研究发现，参数化量子线路与核方法具有类似的原

理，两者都具备数学框架，均存在数据从低维到高维

的映射与有限访问［１６７］。故可以将参数化量子线路

视为一个具有核函数的量子系统。与传统机器学习

不同，量子核方法是一种基于量子力学理论、利用量

子态作为基本信息载体来实现对复杂系统的建模并

求最优解的有效方法，通过使用量子计算机将输入

数据映射到高维复杂的希尔伯特空间进行隐式计

算，可以潜在地提高学习模型的性能［１６８］。在量子核

方法中，通过使用量子态和量子线路对经典数据狓

的编码来构造经典数据狓 和量子态空间的特征映

射，如式（１０）所示。

狓→｜（狓）〉＝犝（狓）｜０…０〉 （１０）

其中，代表从数据空间到在希尔伯特空间上的特

征映射，犝表示特征嵌入线路，通过对基态进行量

子态制备实现量子特征映射。量子核函数的定义是

量子特征空间上被映射的经典数据对之间的内积，

如式（１１）所示。

犓（狓犻，狓犼）＝｜〈（狓犻）｜（狓犼）〉｜
２ （１１）

研究发现［１６９］，选择合适的量子核函数往往可以

使量子机器学习模型得到更好的表达能力。例如，比

起采用〈（狓犻）｜（狓犼）〉作为量子核函数，｜〈（狓犻）｜

（狓犼）〉｜
２往往可以让量子机器学习算法学习到更多的

函数类。通过使用量子计算机运行表示为犝（狓犻）

犝（狓犼）的量子线路并对输出进行采样，可以估计出

式（１１）中的量子核函数，进而以支持向量机的方法

对数据进行分类。

参数化玻色采样：参数化玻色采样（Ｐａｒａｍｅｔｅｒ

ｉｚｅｄＢｏｓｏｎＳａｍｐｌｉｎｇ，ＰＢＳ）是一种通过构建参数化

量子线路学习方法，针对提升玻色采样效率的量子

机器学习方案。玻色采样作为一类在量子光学领域

中重要的研究课题，同时也是一种完全无源的线性

光学量子计算［１７０］。ＰＢＳ模型基本思路是：首先，准

备输入量子态，即将｜０〉和｜１〉的乘积态或由用户根

据输入数据进行量子态编码；然后使用量子线性光
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学元件结合酉算子犝 分解原理构造含有移相器层

和分束器层的参数化量子线路，使得输入态演化为

不同结果的组合；最后通过分析结果中的量子信息

得到经典问题的解。ＰＢＳ模型的核心是设计参数

化量子线路中的移相器和分束器，其中移相器的作

用是将光的频率从一个频率完全转化成另外一个频

率，而分束器的作用是把光的频率成功分散在两个

其他频率上，同时保持双向性［１７１］。移相器和分束

器均属于量子光学器件，移相器和分束器的变换均

是满足酉性质的，他们和参数化量子线路中的酉算

子犝 息息相关。在参数化量子线路设计中，任何狀

量子比特的酉算子犝 都可以分解为多个且最多只

作用于两个量子比特的量子门的乘积。同理可知，

ＰＢＳ模型中的酉算子犝 也可以分解为多个移相器

和分束器的组合。ＰＢＳ模型中每一层参数化量子

线路的固定结构都是一个小规模的互连张量网络，

故可以实现更好地表示量子态，同时降低了计算成

本，提升了玻色采样模型的计算效率。例如一个有

犱层、犿个端口的参数化玻色采样量子线路，一共只

需要犿犱个移相器和（犿－１）犱个分束器，参数数量

也仅有（３犿－１）犱个
［１７２］。２０２１年，Ｓｈｉ等人

［４１］实现

了使用ＰＢＳ模型完成函数拟合的量子机器学习任

务，他们利用参数化量子线路的训练过程，提出了基

于梯度的优化以迭代更新损失函数的方案，实现了

使用玻色采样完成高斯函数拟合的机器学习任务。

２０２２年，Ｓｈａｎｋａｒ等人
［１７３］实现了在数字数据集上

训练一个含有参数化量子线路的玻色采样模型来生

成相似的图像。

哈密顿量子线路学习：哈密顿学习是一类模拟

量子系统哈密顿量的量子机器学习算法，由 Ｗｉｅｂｅ

等人［６０］在２０１４年提出。哈密顿学习方法能够利用

系统演化时间狋推导具有特定哈密顿量的物理系

统，时间更新规则为式（１２）所示。

狋＝‖犎（狓＿）－犎（狓′）‖
－１ （１２）

其中，参数狓′，狓＿是贝叶斯优化中的先验知识，犎（狓＿）

和犎（狓′）是处于中间状态｜ψ狋〉的哈密顿量。在２０１４

年所提出的哈密顿学习模型中，量子线路是根据贝

叶斯优化规则构建的，主要包括了两个部分：可信任

量子线路和不可信任量子线路。在ＳＷＡＰ门作用

下，可信任量子线路和不可信任量子线路相互反转，

同时量子系统将随时间进行演化。最终，经过量子

线路的计算和量子系统的演化，将模拟出期望得到

的量子系统。近些年，随着参数化量子线路技术的

提出和发展，Ｓｈｉ等人
［３３］提出了参数化哈密顿量子

线路学习方法并设计出对应的量子线路，将哈密顿

学习的时间复杂度从!

（狀ｌｏｇ狀）降为!

（狀），显著降

低了模型的线路复杂度，同时利用该方法解决了图

像分割问题。２０２３年，Ｗａｎｇ等人
［１７４］提出了一种基

于混合量子经典模型的哈密顿学习算法，利用测量

数据处理，优化了量子系统中的强凸函数，成功实现

了使用量子计算机在量子系统演化下对参数梯度进

行估计。

３．２．４　优化方式

在量子机器学习中，优化算法用于更新参数化

量子线路中的可训练参数，使得量子机器学习模型

能够学习到数据的具体模式。为了获取目标函数关

于线路参数的梯度，参数迁移准则（ＰａｒａｍｅｔｅｒＳｈｉｆｔ

Ｒｕｌｅ）被提出并发展为一种被广泛使用的策略
［１７５１７６］，

它具有和有限差分近似法类似的形式，但表达更为

精确。这种方法在真实的量子计算设备中十分有效，

通过对量子线路的原始期望值进行两次估计，可以

完成线路参数的一次偏移。除此之外，包括如梯度

下降［１７７］、共轭梯度法［１７８］、ＬＢＦＧＳ算法
［１７９］、Ａｄａｍ

算法［１８０］和量子梯度下降法［１８１１８２］等也是目前常用

的优化算法。梯度下降是最基本的优化算法，通过

沿着损失函数的梯度方向进行参数更新，以减少损

失函数的值。共轭梯度法是一种用于求解大规模线

性方程组的优化算法，也可以应用于优化非线性函

数。相比于普通梯度下降法，共轭梯度法能够更快

地收敛到最优解，而且不需要存储整个梯度向量。

ＬＢＦＧＳ算法（ＬｉｍｉｔｅｄｍｅｍｏｒｙＢｒｏｙｄｅｎＦｌｅｔｃｈｅｒ

ＧｏｌｄｆａｒｂＳｈａｎｎｏ）是一种基于ＢＦＧＳ算法的优化算

法，其主要特点是只需要存储有限数量的历史信息

来近似计算黑塞矩阵（ＨｅｓｓｉａｎＭａｔｒｉｘ），从而在空

间和时间上都比ＢＦＧＳ算法更加高效。Ａｄａｍ算法

（ＡｄａｐｔｉｖｅＭｏｍｅｎｔＥｓｔｉｍａｔｉｏｎ）是一种自适应学习

率的优化算法，其主要思想是根据梯度的一阶矩估

计和二阶矩估计来自适应地调整学习率，从而更好

地适应不同参数的变化。量子梯度下降法将量子相

位估计方法和经典梯度下降优化法则相结合，极大

地降低了对量子线路等资源的需求，证明了该方法

在复杂的高维数据的优化方面的量子优势［１８３］。不

同的优化方法往往各有利弊，其选择应当取决于实

践中的具体场景。在数值模拟中，采用 Ａｄａｍ 等

人［１８４］算法可以更快地完成优化，但使用真实的量

子计算设备来部署经典计算机难以模拟的参数化量

子线路时，参数迁移准则等策略自然将成为一个有

利的选择。
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３３　应用层

应用层是量子机器学习系统层次架构的上层设

计，目前，面向ＮＩＳＱ处理器的量子机器学习应用涉

及到包括生物、化学和金融在内的多个领域［１３］。

３．３．１　量子生物计算

量子生物计算可以使用量子计算设备对生物领

域的大分子（如蛋白质、ＤＮＡ等）的结构进行检索、

模拟和分析［１８５］。蛋白质是生命体系中重要的分子

之一，其分子结构和功能的研究对于理解生物学过

程具有重要的意义［１８６］。量子机器学习被尝试用于

预测蛋白质的折叠结构，以突破目前电子结构理论

难以广泛应用于大尺度生物分子的困境。Ｃｈｅｎｇ等

人［１８７］使用广义能量分解方法和量子机器学习构建

蛋白质的量子力学质量力场，这种方法可以在减少

计算资源和人力成本的同时，保持和传统方法相当

的准确度和预测能力，为研究蛋白质结构和功能提

供了有效的工具。量子机器学习还可以通过处理大

量的分子动力学模拟数据，建立量子神经网络模型，

从而预测蛋白质的折叠状态［１８８］。该方法能够做到

比传统的分子动力学模拟更快速、准确，并可以更好

地模拟蛋白质的结构和动态行为。在遗传学领域，

量子机器学习可以用来预测ＤＮＡ和ＲＮＡ的三维

结构和折叠状态，这对于理解基因表达和调控非常

重要。总之，通过处理大量的分子动力学模拟和计

算数据，量子机器学习可以有效归纳和总结ＤＮＡ

和ＲＮＡ的折叠规律和机制，并能够预测不同条件

下的折叠状态和动态行为。随着量子人工智能技术

的发展，量子生物计算将给予生物行业、医疗行业更

多动力并推动相关产业的蓬勃发展。

３．３．２　化学分子计算

量子机器学习可被应用于化学分子计算领域，

以提高分子模拟的精度和效率，并加速新材料和新

药物的研发［１８９１９０］。分子构象优化是一种将分子中

的原子位置进行调整以优化某些性质的过程。量子

机器学习可以通过学习分子中化学键的长度、角度

和二面角等构象特征，预测最优构象，加速构象优化

过程。Ｗｉｅｄｅｒ等人
［１９１］设计了一种迭代量子机器学

习的方法，该方法可以将一系列分子参数（如原子类

型、位置和电荷等）转化为势能函数，然后使用实验

测量得到的自由能数据对这些势能函数进行拟合。

一旦获得最佳拟合势能函数，就可以使用这些函数

来预测其他分子的自由能，并推断它们在给定条件

下的性质，例如在溶液中的互变异构体比例等。该

方法有望在材料科学、化学和生物学等领域中得以

应用，帮助研究者更高效地分析化学反应。分子性

质预测是预测分子的物理和化学性质，如极化率、电

离势等。量子机器学习可以通过学习分子所包含的

电子结构和化学键信息进而预测分子的性质，并提

高预测的准确性［１９２］。Ｘｉａ等人
［１９３］将量子机器学习

应用于分子的电子结构计算中，提出一种利用量子

计算的优势来加速电子结构计算的方法，这种方法

可以显著提高计算速度，与传统方法相比，具有更高

的精度和更小的误差。他们的研究成果表明，将量

子计算和机器学习技术相结合，可以在电子结构计

算等领域实现更高效的计算方法，这对于化学、材料

科学等领域的研究具有重要意义。随着量子计算的

发展和应用范围的扩大，相信量子机器学习在化学

分子计算领域的应用将会越来越广泛。

３．３．３　高能物理分析

高能物理实验中的粒子碰撞往往会产生庞大的

数据量，对海量数据的捕捉和信息特征提取是该领

域一直以来面临的重要挑战之一。量子机器学习算

法，利用量子计算机中随量子比特数量而指数增长

的复杂希尔伯特空间带来的表征能力，将增强高能

物理数据分析的性能。Ｔｅｒａｓｈｉ等人
［１９４］测试了一

些代表性的量子机器学习算法在高能物理数据分析

上的性能表现，证明了量子机器学习在高能物理领

域的应用可行性。Ｗｕ等人
［１９５１９６］使用量子核支持

向量机在ＩＢＭ的模拟器与硬件上完成了两个近期

的大型强子对撞机物理分析任务，证明了量子机器

学习在现实的物理数据集上具有区分信号与背景的

能力，并对量子机器学习在未来测量希格斯玻色子

自耦合和暗物质寻找等方面的应用进行了展望。此

外，他们对高能物理中粒子数据和状态在量子机器学

习中的表示方法也进行了研究［１９７］。Ｃｈｅｎ等人
［１９８］提

出了一种用于高能物理事件分类的量子卷积神经网

络，并在模拟测试下取得了比经典卷积神经网络更

快的学习优势和测试精度。目前对于量子机器学习

在高能物理领域的应用大部分还停留在处理光子传

感器形成的经典信号中，随着相关研究的进一步深

入，直接导入高能物理实验中的光子进入量子计算

机进行学习或者进行量子模拟，可能会给高能物理

分析赋予更出色的性能。

３．３．４　量子金融

量子机器学习在量子金融方向的应用主要是利

用量子计算机的优势，结合机器学习算法来解决金

融领域中的一些组合优化问题。在金融风险管理方

面，量子机器学习可以通过对金融数据的大规模分
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析和建模，提供更准确和高效的风险评估和管理方

法，相比经典算法，量子机器学习算法通过并行处理

和量子叠加态，可以在高维度空间中快速找到最优

解［１９９］。例如，可以利用量子机器学习算法来分析

市场波动性，并进行预测，从而更好地管理投资组合

的风险。ＥｌＢｏｕｃｈｔｉ等人
［２００］使用量子神经网络设

计了预测金融风险的方法，他们使用量子神经网络

来预测股票价格变化的实验，并展示了其比传统方

法更高的预测准确性。在投资组合优化方面，通过

量子机器学习算法，可以对大规模的金融数据进行

分析和建模，提供更精准和高效的投资组合优化策

略，并可以对投资组合的多样性和风险进行优化，以

获得更高的投资回报。投资组合优化是金融领域中

一个重要的问题，其目标是找到一组投资组合，以最

小化风险并实现预期收益。该问题通常涉及到大量

的数据和复杂的计算，因此传统的计算机算法往往

需要很长时间才能求解。而量子机器学习算法具有

并行性和指数加速的特性，可以更快地解决这个问

题。Ｋｅｒｅｎｉｄｉｓ等人
［２０１］提出用分别用Ｇｒｏｖｅｒ搜索算

法和量子振幅估计（ＱｕａｎｔｕｍＡｍｐｌｉｔｕｄｅＥｓｔｉｍａｔｉｏｎ）

算法两种量子算法来解决投资组合优化问题，并分

析了它们的效率和实用性。实验结果表明，这些量

子算法可以在更短的时间内找到投资组合的最优

解，从而提高了金融投资的效率和收益。量子机器

学习在金融领域中具有巨大的潜力，可以为投资者

提供更准确和可靠的决策支持。

３．３．５　计算机视觉

量子机器学习在计算机视觉方向的应用非常广

泛，可用于图像处理［２０２］、目标检测［２０３］、图像分类［２０４］

等任务。量子图像处理技术通过量子态叠加的性质

来表征和处理图像，可以对图片进行模糊处理、去

噪、增强等操作［２０５］，还可以进行边缘检测［２０６］、特征

提取［２０７］等。在图像分类方面，量子机器学习算法

可借助量子纠缠性在特征空间中找到更多的非平凡

关联。Ｎｇｕｙｅｎ等人
［２０８］提出了一种基于量子图像表

示的量子机器学习方法，使用量子比特表示图像，然

后将其输入到量子神经网络中进行训练，以执行图

像分类任务。Ｌｉ等人
［２０４］提出了一种基于量子深度

卷积神经网络的图像识别方法，该方法将传统的深

度卷积神经网络的计算模块替换为量子门，使用量子

比特来处理图像数据，并在量子计算机上进行训练和

推理。作者在实验中测试了该方法在 ＭＮＩＳＴ和

ＦａｓｈｉｏｎＭＮＩＳＴ数据集上的性能，结果表明量子深

度卷积神经网络在处理图像分类任务方面比经典卷

积神经网络表现出更好的性能，并且在量子计算机

上实现了更快的训练和更高的准确率，展现了量子

深度卷积神经网络在图像处理领域的广阔应用前

景。Ｈｕｒ等人
［２０９］充分利用了两量子比特的相互作

用，基于量子卷积神经网络构建了一个图像分类器，

并在实验中发现在相似训练条件下他们所提出的

ＱＣＮＮ算法明显优于ＣＮＮ模型。此外，量子生成

对抗网络作为一种具有代表性的量子生成模型，近

年来受到了广泛的研究，尤其在计算机视觉领域得

到了积极的应用。Ｚｈｏｕ等人
［２１０］提出了一种学习离

散分布的量子机器学习生成对抗网络模型，该模型

采用变分量子线路作为生成器，协助量子优化器来

学习分布函数，将所设计的变分量子线路嵌入经典

神经网络中，利用混合量子经典计算框架，从而使

得生成器可以同时利用经典算法和量子算法进行学

习。实验结果表明，与传统的对抗模型结构相比，用

量子机器学习生成的对抗网络在图像生成方面表现

更好，生成的图像更加清晰、多样化，并且在训练时

也更加稳定。

３．３．６　自然语言处理

量子机器学习可以被用于构建和优化语言模型，

以提高自然语言处理任务的准确率和效率［２１１２１２］。

例如将量子主成分分析应用于词嵌入的生成和优

化，将单词或短语映射到高维空间中的向量表示［２１３］。

Ｓｈｉ等人
［３３］将量子密度矩阵和投影测量应用于词向

量的表征和处理中，并结合经典机器学习模型构建

自然语言处理方法，完成了文本情感语义的分类任

务。Ｚｈａｎｇ等人
［２１４］提出了一种基于复值神经网络

的量子语言模型方案，它采用端到端的方法以轻量

级和可微分的方式构建和训练密度矩阵，验证了该

方法在单词和句子的复杂表示上的强表征能力。量

子机器学习适用于处理文本分类任务，同经典算法

相比，量子算法可以在更短的时间内完成语言模型

的训练和推理。例如，Ｓｈａｈ等人
［２１５］提出了一种量

子空间图卷积网络来处理文本数据，并将其应用于

各种文本分类任务，并通过实验证明了量子空间图卷

积网络方法在多个数据集上的分类性能明显优于传

统的文本分类方法和其他基于图神经网络的方法，

其有效性和可行性得以验证并值得深入研究。量子

机器学习也适用于处理机器翻译任务。Ａｂｂａｓｚａｄｅ

等人［２１６］针对传统自然语言处理方法在处理大规模

语料库时可能面临的计算量大和效率低等问题，提

出了一种基于量子计算的机器翻译方法，他们利用

量子比特来表示单词和句子，利用量子门操作进行
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翻译。并进一步提出了一种基于量子模拟的语言模

型，实验证明了该方法在多个数据集上的翻译性能

比传统方法要好，并且具有更好的扩展性和可靠性，

验证了量子自然语言处理在语言翻译中的潜力和应

用前景。

４　量子机器学习领域的科学问题与

发展趋势

　　量子机器学习是一个国内外备受关注的前沿领

域，在当前尚有许多科学问题亟待解决。我们在此抛

砖引玉，对我们认为的量子机器学习领域当前所面临

的相对重要的科学问题以及发展趋势进行讨论。

４１　量子机器学习的优势极限

４．１．１　算法优势的获取

量子计算所具备的纠缠和叠加等性质让人们对

其相比经典算法所带来的指数级加速效果保持着乐

观的期待，早期著名的Ｓｈｏｒ算法
［２１７］和 Ｇｒｏｖｅｒ算

法［２１８］都在理论上证明它们在对应任务中分别对经

典算法所展现的指数级和多项式级加速，而量子机

器学习正是出于这种可能的潜在优势得到了广泛的

研究。目前的许多量子机器学习算法相比于传统算

法的时间复杂度都有多项式或准多项式级的降低，

然而能达到像 ＨＨＬ算法
［５４］那样指数级或者亚指

数加速的算法依然稀缺。

从硬件来看，虽然量子计算领域已经取得了很

大的进展，但是我们仍然缺乏一个可用的大规模通

用容错量子计算机来运行这些量子算法。ＮＩＳＱ处

理器并不能承载较大规模的量子机器学习任务，能

使用的量子比特往往在几十到百位，同时，量子噪声

的存在阻碍了量子线路的深度向深层发展。没有充

足的量子资源，在小规模计算设备上寻求量子加速

不可避免地面临许多的束缚与困难。这也导致许多

量子机器学习算法较大程度依赖于数值模拟，难以

真正地展现出量子算法在信息承载和计算上所蕴含

的量子优势。目前Ｌｉ等人
［２１９］虽然在真实的量子处

理器上实现了量子支持向量机，但我们并未在其中

寻找到明显的量子优势。比较令人鼓舞的是

Ｈｕａｎｇ等人
［１４］通过４０个超导量子比特和１３００个

量子门在量子主成分分析任务中证明了量子优势，

但还有更多的量子机器学习算法还未在量子计算机

中得到实现或被证明量子优势。

从算法层面来说，经典数据在输入量子计算设

备前，需要编码为量子态，而量子态编码的过程就需

要消耗一部分资源，这在算法初始增加了时间复杂

度与空间复杂度［１６０１６１］。随后，对于量子计算的结

果状态读取需要使用到量子测量进行观测，而这将

无可挽回地导致量子系统塌缩，这使得量子机器学

习的状态读取需要额外的时间与空间消耗，从而进

一步消耗了量子加速带来的优势［２２０］。除此之外，

量子算法本身的设计还没有完全成熟，一些通过将

欧几里得空间的经典信息简单地换为希尔伯特空间

中的量子态矢量表示、进而将经典算法变化为量子

机器学习算法的工作在实际设备上也存在一些潜在

的实现问题。因此，如何设计一种有效的量子机器

学习算法去克服或者绕过当前存在的挑战，并在真

实量子计算设备上充分挖掘出潜在的量子优势，仍

然是当前量子机器学习算法研究中一个十分重要的

问题。此外，值得一提的是，Ｓｃｈｕｌｄ等人
［２２１］则对当

前量子机器学习领域所流行的“量子加速”和“战胜

经典机器学习”等叙事表达了批判性的观点，他们认

为盲目以量子优势作为目标可能会将研究者的焦点

限制在极少数问题上，而忽视了有关量子机器学习

更重要、更有意义的研究。

４．１．２　混合框架的设计

目前，对混合量子经典框架以及其中参数化量

子线路的设计仍处于探索阶段。对于混合量子经

典框架来说，量子与经典部分在算法中的划分以及

相应量子与经典数据的分层方式并没有明确的标准

与定论。主要的混合框架层次划分方案存在两类，

一类是完全的量子机器学习模型（即参数化量子线

路）构成量子处理器部分，模型中的训练数据为量子

态数据，经典计算机仅负责通过优化器训练量子机

器学习模型中的可学习参数，梯度与模型参数信息

为经典数据，目前绝大部分主流模型都采用这种层

次划分［７５］，因此本文也着重介绍这一类算法与模

型；另一类的模型一部分是基于量子处理器的量子

模型，其他层次结构仍然为经典模型，量子机器学习

模型只对整个模型的某一层或者某一部分进行替

换，因此模型中的梯度、参数信息以及经典模型部分

的训练数据等都是经典数据，量子数据只存在于量

子线路所在的一小部分［２２２２２３］。第二类方案出现较

第一类更晚，由于量子部分较少，模拟与训练相对简

单，可以更快地投入实际应用，但相应的，其中的量

子优势也较难挖掘，更多作为一种基于当前可用量

子资源较少情况下的设计方案。

事实上，这些方案与参数化量子线路都有着密

切的联系。作为混合量子经典框架中的重要量子
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机器学习模型，参数化量子线路由于具备噪声耐受

的性质，是目前最适合在 ＮＩＳＱ处理器上实现量子

优势的量子机器学习模型，也因此，参数化量子线路

对线路规模也带来了限制，以充足量子比特资源寻

求量子优势的研究受到了忽视，即便参数化量子线

路更容易实现量子算法的实用化，如何保证量子神

经网络具备经典神经网络的普适逼近能力，以及如

何有效解决参数化量子线路中存在的硬件噪声、线

路参数初始化、非线性缺失以及贫瘠高原等问

题［１０２］，都是在未来应该重视研究的问题，而混合框

架也会随着这些问题的突破迎来新的改变。

４２　数据编码

量子态的制备和测量也是量子机器学习中的一

个重要技术难题。在量子计算中，信息以量子态的

形式存在，量子态的制备过程需要精确的控制和操

作。然而，由于量子态极其脆弱，微小的误差和噪声

都可能导致制备失败或结果偏差。同时，量子态的

测量过程具有固有的概率性，无法像经典计算那样

直接读取精确的结果。每次测量都会破坏量子态，

因此需要进行大量重复测量以获得统计意义上的结

果，这增加了计算的复杂性和时间成本。在早期量

子机器学习的研究中，人们并没有对量子态编码给

予较多的关注。然而，作为量子机器学习中连接经

典与量子系统的必要过程，数据编码在整个算法与

模型的实现中发挥着重要的桥梁作用，也因此在近

年来的研究过程中逐渐得到了重视。一方面，不同

的数据编码方式将制备出具有不同结构的量子态，

这种差异往往会导致算法学习到不同的决策边界。

Ｓｃｈｕｌｄ
［１６１］曾指出：如果在量子机器学习算法所定义

的损失函数中包含一个正则化项，则其最小值将由

量子态的数据编码完全定义，换句话说，数据编码

的有效性也许将决定量子机器学习算法学习能力的

上限。另一方面，制备量子态本身所需要的线路资

源和时间消耗也会导致量子机器学习算法真正训练

前就占用一部分线路深度，而这与 ＮＩＳＱ处理器中

为避免噪声错误而要求的低深度线路是存在冲突

的。目前尚不存在一种能将经典信息完整映射到量

子态中、同时又能充分体现量子信息承载优势的通

用数据编码方式，也还不存在能够作为基线被广泛

使用的公共量子数据集。此外，对于一些特殊的数

据，如半结构化数据甚至一些计算结果等，有时也需

要采用特殊的方式进行编码和预处理，这也是在量

子机器学习的数据编码中需要重点关注的问题。因

此，量子机器学习中的数据编码领域中还存在诸多

难题值得更加深入的研究。

４３　量子神经网络设计与优化

对于当前的ＮＩＳＱ处理器而言，基于混合量子

经典框架的量子机器学习模型相比于纯量子的完全

相干训练和学习策略更加适用。一方面，基于混合

量子经典框架的量子机器学习模型规避了当前量

子设备线路资源不足和噪声过大的问题，仅将其中

一部分模型交予参数化量子线路进行计算；另一方

面，该模型中的参数化量子线路内所含参数作为经

典信息是可训练且易于存储于经典计算机上的，这

使得对于一个给定的输入与优化目标，可以很方便

地通过经典的优化方式来训练线路参数，使得量子

机器学习模型完成学习行为。

然而，目前许多量子机器学习模型都面临贫瘠

高原问题，这意味着模型在训练过程中需要指数级

的大量测量才能找到损失最小化的优化方向。这种

损失梯度随着系统规模的扩大而呈现出指数级消失

的现象可能与量子线路的梯度优化以及初始时的随

机化过程相关，而Ｃｅｒｅｚｏ等人
［２２４］认为这更本质上

来源于维度灾难。与经典领域中由激活函数引起权

重缩小所造成的梯度消失不同，非噪声诱导的贫瘠

高原是随着量子比特数的增加而产生的，因此并不

会像经典神经网络那样随网络层数的增加而产

生［２２５］。一些工作试图通过设计浅层的量子神经网

络来避免贫瘠高原，量子卷积神经网络就是一个典

型的尝试［１４２，１４４，１６６，２２６］。

更值得警惕的是，贫瘠高原也被证明与参数化

量子线路的表达能力和量子比特间的纠缠度直接相

关［２２７２２９］。一方面，量子线路的表达能力越强，成本

函数偏导的方差上限越小，结合成本梯度的无偏性，

这意味着高表达能力的量子神经网络将更难训练；

而另一方面，量子神经网络中可见单元和隐藏单元

之间的纠缠过剩也会使信息存储在层与层之间的相

关性中，进而阻碍训练。这些关系可能是反直觉的，

因为过去提出的对于量子神经网络的评价指标正是主

要集中在表达能力和纠缠能力方面。事实上，Ｓｃｈｕｌｄ

等人［２２１］也指出，即使抛开可能产生的贫瘠高原，高

表达能力的神经网络也有可能陷入到过拟合之中。

因此，更全面的评价体系和指导标准对于目前在量

子门的选择和排布上较为随意的量子神经网络仍然

是重要且紧迫的。

此外，量子神经网络等模型的可扩展性也是研

究者容易忽略的问题。最近已经有一些专门面向可

扩展性的研究，但是当前已有的方法大多都还是基
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于理论证明或者小规模实验，对于将实证结果推广

到更大的问题规模会有怎样的表现，我们仍然知之

甚少。随着量子比特规模增加而出现的贫瘠高原可

能会限制量子模型的可扩展性，这种影响不仅限于

参数化量子线路，包括量子核方法在内的其他量子

机器学习方法同样也会出现指数集中［２３０］。因此，

如何针对当前存在的贫瘠高原现象，设计出在现实

维度具备可扩展性的量子神经网络，这些都是当前

的量子机器学习研究仍需要重视的问题。

４４　容错量子机器学习

量子噪声和量子纠错技术是量子机器学习面临

的主要障碍和困难之一。当前的 ＮＩＳＱ处理器中，

量子比特的操作过程会受到环境噪声的影响，导致

量子态的退相干和误差积累。这种噪声和误差使得

量子计算难以维持足够长的时间来完成复杂的计算

任务。包括Ａａｒｏｎｓｏｎ
［２３１］在内的一些研究者指出，

当前的量子计算技术尚未成熟，特别是在量子机器

学习领域，许多所谓的突破性进展在实际操作中仍

面临巨大障碍。例如，量子计算机的错误率较高，量

子纠错技术尚未成熟，使得复杂的量子计算任务难

以在现实中执行。Ａａｒｏｎｓｏｎ等人
［２３２］强调，当前的

ＮＩＳＱ处理器在处理复杂计算时容易受到噪声和误

差的影响，这大大限制了它们的实际应用能力。容

错量子机器学习是指量子机器学习模型在执行过程

中采用如逻辑比特［１９］与量子噪声缓释［２３３２３５］等的技

术来缓解量子噪声的干扰，从而保证算法的鲁棒性

与正确性。但在现阶段，ＮＩＳＱ计算硬件在被噪声

淹没前所能执行的量子门数量有限，这或使量子比

特在计算过程中存在较大规模的浪费，从而对量子

计算机的计算精度和效率造成影响。另一方面，量

子计算机的物理系统对于噪声、干扰等非常敏感。

因此研究针对噪音干扰问题的容错量子机器学习技

术是必不可少的。量子计算与机器学习相结合的量

子机器学习方法可以进一步提升信息处理的能力，

增强智能数据挖掘的潜能。若其进一步结合容错技

术，将有望提高量子机器学习方法处理实际应用问

题的能力。当前，如何充分利用含噪量子计算的软

硬件资源，研究出能够满足实际任务需求的容错量

子机器学习技术，是量子机器学习在实用化进程中

必须解决的一项瓶颈问题，对科学研究与工程产业

方面都具有重要影响。

４５　量子人工智能安全

依靠量子机器学习技术为云计算、物联网等应

用提供安全保障是量子人工智能安全领域的重要内

容。由于量子设备本身的复杂性与特殊性，在本地

客户端进行量子计算机平台搭建将面临着许多成本

与维护上的困难，因此一个较为可行的方案是基于

云服务的方式，由量子计算服务供应商向用户提供

量子计算服务。目前云计算已经广泛应用于医疗、

金融、交通等领域，其中的隐私保护问题日益受到研

究人员的重视。用户在基于云服务使用量子计算机

执行机器学习任务的同时，迫切希望个人隐私信息

得以保障、算法和数据不被泄露，所以量子人工智能

安全将成为一个重要的研究内容。对于经典隐私保

护机器学习而言，现使用的技术主要有差分隐私、同

态加密、安全多方计算等，这些技术对训练数据、训

练模型以及预测结果都具备隐私保护的作用。但这

些方案普遍存在计算复杂度高、效率低的问题，且随

着量子计算和量子机器学习技术的飞速发展，依赖

于传统密码学原理的隐私保护机器学习方案将受到

冲击。例如，Ｓｈｏｒ算法将对基于大整数分解问题的

ＲＳＡ算法造成本质威胁
［２１７］并对传统隐私保护机器

学习的安全性提出挑战。目前，越来越多的研究者

认识到该问题的重要性，并在隐私保护量子机器学

习方面做出了一些开拓性的工作，随着量子云平台

的兴起，盲量子计算技术无疑具有重要的研究价值。

潘建伟院士［２３６］带领研究团队证明了盲量子计算在

仅有经典设备的本地具备可实现的能力。随着多服

务器盲量子计算难题的解决［２３７］，使得量子服务器

之间即使允许通信也能使得用户在完成委托计算的

同时保证数据的安全，并有一系列可以支撑云服务

的盲量子计算方案被相继提出［２３８２３９］，也解决了中

间人攻击和拒绝服务攻击等问题。Ｓｈｅｎｇ等人
［２４０］

提出一种称为“安全多方计算”的方法，它允许多个

参与方在保护他们的私有数据的同时，共同训练一

个量子机器学习模型。他们使用量子比特来代表数

据，并利用量子通信和量子门操作来确保计算过程

中的数据保密性和模型安全性。Ｐａｒｋ等人
［２４１］介绍

了一种基于同态加密的方法，实现了在不泄露敏感

数据的情况下进行量子机器学习。他们采用了一种

新型的量子人工智能安全通信方式，使得量子机器

学习过程中的通信量最小化，从而提高了计算效率。

Ｌｉ等人
［２４２］提出量子委托权益证明共识机制（ＱＤ

ＰｏＳ），构建基于ＱＤＰｏＳ的量子区块链方案，可有效

抵抗量子计算机对区块链的攻击。与此同时，该团

队基于量子签名、量子纠缠图态和量子投票等设计

了一个完整的量子区块链方案，首次实现基于委托

权益证明的量子共识机制提高了效率。图８对量子
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人工智能安全领域的研究内容进行归纳，量子机器

学习方法是其中的纽带，它使得量子器件在量子人

工智能安全领域展现出重要作用。综上所述，随着

量子机器学习技术的不断发展，量子人工智能安全

在未来必然会受到更多的关注，具有广泛的应用

场景。

图８　量子人工智能安全

４６　量子机器学习应用

如何将量子机器学习应用于实际产业与工程中

并充分发挥其固有的“量子优势”，是科学界长期关

注的课题。量子机器学习特有的叠加、纠缠、干涉等

量子效应可以在一些特定问题上带来经典计算机难

以模拟的加速。与此同时，它还具备识别特定环境

或场景下的数据模式的能力，在生物化学、物理模

拟、自然语言处理、计算机视觉等领域均有广泛的应

用前景。目前，量子处理器中的量子比特数目已经

从最初的数个比特增长到了１１２１量子比特（２０２３

年底），并仍在以可观的速度进行更新迭代。人们普

遍认为当量子比特数突破万位时，实用量子机器学

习方法将有可能出现，而这个目标在不远的将来极

有希望实现。随着量子计算技术的不断成熟，量子

机器学习将逐步进入实用化阶段，量子机器学习的

应用也将逐渐走向大数据化与大模型化。以ＧＰＴ４

（ＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＰｒｅｔｒａｉｎｅｄＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ４）等为代表

的多模态大语言模型为例，虽然这些模型都表现出

了人工智能在处理人类语言上的巨大潜力，但它们

仍旧是不可解释的黑盒模型。而自然语言处理的环

节与量子力学存在着天然的类比关系［２４３］，伴随着

量子计算的指数级加速，量子自然语言处理在足够

的量子计算设备支撑下所构造的大语言模型可能拥

有更出色的表现，并更具有可解释性。

５　总　结

本文对面向ＮＩＳＱ处理器的量子机器学习研究

进行了综述。首先从量子机器学习算法、混合量子

经典框架、参数化量子线路和量子神经网络这四个

方面对量子机器学习领域的国内外研究进行了总

结。并基于此提出了量子机器学习系统的层次架

构，将量子机器学习划分为原理层、计算层和应用

层。其中，以量子力学基础物理量及性质、量子系统

和量子演化以及量子计算与机器学习结合机理等底

层原理作为主要内容的原理层是层次架构的基石；

由数据信息、数据编码、线路模型和优化方式这四个

方面构成的计算层是架构的核心；应用层则作为上

层设计，代表着量子机器学习的实用性进程。接着，

本文讨论了面向ＮＩＳＱ处理器的量子机器学习所面

临的科学问题与发展趋势。我们认为随着量子机器

学习和量子器件的发展，未来量子机器学习将面临

的挑战在以下六个层面：量子机器学习的优势极限、

数据编码、量子神经网络设计与优化、容错量子机器

学习、量子人工智能安全和量子机器学习应用。最

后，本文对量子机器学习进行总结。
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