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一、 引言

在数字化进程持续加速的当下，计算技术作为

驱动科技演进的核心支撑，正以前所未有的规模与

速度深刻重塑社会各领域。尤其是人工智能模型

日趋复杂、数据规模不断增长，促使计算资源的需

求呈指数式膨胀。这一趋势直接推升了全球数据

中心的能耗水平。据能源相关机构预测，部分国家

的数据中心在全国电力消耗中的占比将于短期内

出现显著上升，给能源基础设施与碳排放控制带来

深层挑战[1-3]。此背景下，传统计算范式已显瓶颈，

行业亟需一种兼顾算力提升与能效控制的新型计

算架构，以支撑未来 AI 的可持续发展。

量子计算作为一种基于量子力学基本原理的

前沿技术，正在构建一种与经典计算截然不同的计

算模式。传统计算机以“比特”为基本信息单位，状

态仅为 0 或 1；而量子计算机以“量子比特”(qubit)作

为计算载体，其状态可同时处于 0 与 1 的叠加态，并

能通过量子纠缠在比特间建立远非经典所能实现

的关联关系。这些独特的物理性质使量子计算在

某些特定问题上具备并行性极强、计算复杂度显著

降低的潜力，尤其在大规模优化、线性代数处理、概

率分布建模等任务中展现出天然优势。同时，相较

于传统计算平台，量子计算理论上可在能耗控制方

面实现更高的效率，这为构建“绿色智能芯片”提供

了技术路径，也使其成为推动未来 AI 基础架构转型

的重要候选技术[4]。

尽管当前量子计算机尚处于发展初期，硬件规

模与稳定性仍面临诸多技术挑战，但其与人工智能

的深度融合已成为学术与产业界重点关注的研究

方向，即“量子人工智能”(Quantum AI)。从现有趋

势来看，可预期的计算架构将呈现“量子-经典混

合”形态，其中经典计算机依然承担通用任务处理，

而量子处理器将以加速器形式嵌入(QPU)，在机器

学习中承担求解复杂优化函数、建立高维概率模型

等计算瓶颈环节[5]。此混合模式不仅可充分发挥现

有计算资源效能，还将渐进式引入量子计算的新能

力，在“增强而非替代”的思路下助力 AI 系统性能实

现跃升。

更进一步，量子计算的引入不止意味着处理速

度的提升，更意味着人工智能的表达方式和推理机

制将发生范式级变革：例如支持更高维度的特征映

射、更复杂的数据关联建模，甚至可能启发出区别

于经典机器学习的新一代算法体系。从能效提升

到模型结构重塑，量子计算为当前困于摩尔定律约

束的算力体系开辟出一条潜在突破路径。它不仅

回应了算力增长与能耗控制之间的结构性矛盾，也

为理解复杂系统、探索科学极限提供了新的理论与

工具支撑。因此，量子人工智能正逐步从前沿探索

迈向工程实践，成为未来计算技术体系演进中的关

键增长点，预示着一个更高效、更智能、更绿色的计

算新纪元的到来。

二、 经典机器学习与量子计算概念

在上一节我们讨论了算力瓶颈与能效挑战正

在驱动计算范式的革新，其中量子计算作为一种以

物理原理为底层基础的新型技术，正在与人工智能
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加速融合，形成“量子人工智能”的发展热点。要理

解这种融合的技术路径与设计要点，首先需要对经

典机器学习的基本框架与量子计算的核心原理建

立清晰的知识结构。本节将分别介绍两者的核心

概念、表示机制与运算逻辑，为后续探讨量子机器

学习方法打下基础。

2.1   经典机器学习

经典机器学习是一种基于数据驱动的建模方

法，按照任务设定的不同，通常可分为三大类：监督

学习、无监督学习与强化学习。三者在数据组织形

式、优化目标以及学习流程方面存在显著差异[6]。

监督学习依赖带标签的数据样本，模型通过学

习输入与标签之间的映射关系来完成预测任务。

例如，在手写数字识别中，图像作为输入特征，对应

数字则为标签。模型需不断调整参数以最小化预

测输出与真实标签之间的误差，从而提升泛化能

力。该学习过程依赖“监督信号”，即标签数据的指

导，因此称为监督学习。

无监督学习则处理无标签数据，重点在于发现

数据内部的潜在结构与关联。例如，将一组手写图

像依据图案相似性进行自动聚类，无需预先标注类

别，而是通过计算样本间的距离或相似度，构建数据

的聚合结构。无监督学习常用于数据降维、聚类分

析与异常检测等任务，强调结构建模而非精准预测。

强化学习适用于序列决策问题，模型在与环境

交互过程中通过试错探索出最优策略。它通常引

入奖惩机制，根据不同状态—行动组合所获得的回

报反馈来更新策略，目标是最大化长期回报。例

如，围棋智能体如 AlphaGo，通过数百万次对弈积累

经验，最终形成在不同局面下的高质量决策。强化

学习强调长期回报与策略优化，与监督学习的静态

映射不同，更强调动态优化与策略迭代。

这三类学习范式构成了经典机器学习的基础

框架，各自对应不同的数据场景与任务类型。在后

续构建量子版本时，也需分别考虑其对应的量子数

据编码方法、参数优化机制与测量逻辑。

2.2   量子计算概念

量子叠加：量子计算是建立在量子力学原理之

上的新型计算模式，其核心差异体现在信息表示与

计算原语的根本变化。量子比特作为基本信息单

元，可同时处于多个状态的叠加态，从而在状态空

间中提供比经典比特更为丰富的表达能力。

以最基本的自旋 1/2 体系电子自旋为例，电子

自旋有两个本征态(一般称为“自旋向上”和“自旋

向下”)，而电子可以处于这两个本征态按照任意比

例叠加的叠加态。一般可以用 Dirac 符号

|ψ = a | 0 + b |1 (1)

或列向量

( )a
b

= a ( )1
0

+ b ( )0
1

(2)

来表示以 a 和 b 作为比例系数的叠加态。

在对电子自旋进行测量的时候，电子会根据两

个本征态的占比来以某种几率出现在某一本征态，

即测量使得原本处于叠加态的电子“坍缩”到某一

个本征态。如果电子处于 ψ = a | 0 + b |1 的叠加

态，那么测量将会有
|a|2

|a|2 + |b|2
的几率测得自旋向

上，
|b|2

|a|2 + |b|2
的几率测得自旋向下。

类似地，量子比特相比于经典比特(只有 | 0 和

|1 两种状态)有无数种状态(| 0 和 |1 的任意叠加)。

量子计算就是利用了量子比特的这个特点来实现

并行计算。两个量子比特的量子态可以用类似的

方式表示为：
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量子比特的物理实现有多种方式，如 IBM 公司

的超导量子比特，IonQ 公司的离子阱量子比特等。

量子纠缠：进一步地，量子纠缠描述了多个量
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子比特之间无法因式分解的非经典关联。纠缠态

中的一方被测量后，另一方的状态随之变化，即使

两者在空间上相距甚远。

量 子 纠 缠 的 概 念 最 早 来 自 爱 因 斯 坦 提 出 的

EPR 佯谬，是量子信息处理中的独特资源，在量子

通信与量子算法中扮演核心角色。假设两个独立

的自旋 1/2 体系分别处于 a | 0 + b |1 和 c | 0 + d |1

的状态，那么整个体系的量子态为

( )a | 0 + b |1 ⊗ ( )c | 0 + d |1 = ac | 00 +

ad | 01 + bc |10 + bd |11
(4)

如果对体系 1 进行测量并且得到 | 0 ，那么整体

的量子态变为:

c | 0 0 + d | 01 = | 0 ⊗ ( )c | 0 + d |1 (5)

可以看出体系 2 的量子态不受体系 1 测量结果

的影响。这也符合直觉，因为两个体系相互独立。

然 而 ，两 个 自 旋 1/2 体 系 还 可 以 处 在 诸 如

a | 0 0 + b |11 的“纠缠”态中。此时体系 1 的测量

结果会影响体系 2 的量子态。这种多体系之间的纠

缠现象是量子系统的独有特征。

量子门：计算操作由量子门完成，它们是作用于

量子态的幺正变换，和经典电路中的逻辑门类似，

量子逻辑门(简称为量子门)的作用是操纵量子比特

的量子态。和经典门不同的是，量子门都是可逆

的，即可以从量子门的输出推导出量子门的输入。

相反地，经典逻辑门中的“或门”就没有这个特点。

表 1 列举了一些基础的量子门。量子门一般可

以用矩阵来表示。例如 Hadamard 门作用在 | 0 =

( )1
0

态后得到

1

2 ( )1 1
1 -1 ( )1

0
=

1

2 ( )1
1

=
1

2 ( )1
0

+
1

2 ( )0
1

(6)

即 Hadamard 将原本的 | 0 态变为了 | 0 和 |1 的

叠加态。CNOT 门作用在两个量子比特上，因此维

数为 4。

量子门的物理实现一般是通过激光、磁场等手

段对物理量子比特进行操纵。

三、 数据编码与量子变分线路

量子机器学习的核心在于搭建经典数据与量

子计算之间的连接桥梁，并借助可编程量子架构实

现计算加速。首先，量子数据编码技术用于将经典

信息转换为可操作的量子态，其编码效率与保真度

在很大程度上决定了计算潜力的上限；其次，变分

量子电路通过参数化量子门序列构建可调节的量

子计算模块，成为当前含噪声中等规模设备(NISQ)

的主要载体；继而，量子神经网络(Quantum Neural 

Network, QNN)在此基础上构建更复杂的架构，在

特征提取、时序建模与生成式学习等应用中展现出

颠覆性的潜力[7]；此外，诸如量子退火的算法利用量

子物理特性突破组合优化中的瓶颈[8]。上述模块共

同构成“数据输入→量子处理→结果输出”的完整

技术链条，其协同发展正引领量子机器学习逐步从

理论探索走向实际应用[9]。下文将依次深入解析各

技术模块的原理基础、发展路径与研究突破。

表1   量子门及其属性
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作用

通过变换量子比特的量子态

来产生叠加态

如果控制量子比特为|1 ，翻转

目标量子比特

翻转量子比特

将量子比特沿 Y 轴旋转 180 度

翻转量子比特的相位

将量子比特沿 X 轴旋转

将量子比特沿 Y 轴旋转

将量子比特沿 Z 轴旋转
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3.1   量子数据编码

量子数据编码的目的是将经典信息转化为可

在量子电路中操作的量子态，目前主要采用三种方

法对经典数据进行编码(如图 1 所示)。

量子角度编码(Angle Encoding)是一种将经典

数据直接映射为量子比特旋转角度的编码方式，其

数学本质是通过单量子比特门的操作完成从经典

数 据 到 量 子 态 的 转 换[10]。 给 定 d 维 经 典 向 量 x =

( x1,x2,…,xd ) ，其基础编码形式为：

ψx = ⊗d

j = 1
Rσ( )θj 0 (7)

其 中 Rσ( )θj = e-iθjσ/2 是 作 用 于 泡 利 算 符

σ ∈ { X,Y,Z }的旋转门，θj = f ( xj ) 为特征值至旋转

角度的映射函数。该编码方式的优势在于其资源

消耗呈线性增长(d 维数据需 d 个量子比特)，电路深

度低(仅使用单比特门)，使其在 NISQ 环境下具有极

高的实用性。

振幅编码(Amplitude Encoding)是量子机器学

习中理论表现最优的数据编码方法，其核心思想是

将经典数据嵌入到量子态的振幅系数中。设有归

一化的 N 维经典向量 x = ( )x1,x2,…,xN ，其量子态表

示如下：

ψx =
1

‖x‖2

∑
i = 0

N - 1

xi i ,  ‖x‖2 = ∑
i = 0

N - 1

x2
i (8)

其中归一化因子‖x‖2 保证量子态的归一性；

每个基矢的振幅由向量元素与该因子的比值给出，

其平方即为测量得到该基态的概率。此方法利用

量子叠加原理，仅需个 n = log2 N 量子比特即可表

示 N 维数据，在量子机器学习、搜索与数据压缩等

领域具有广泛应用。尽管制备任意振幅的高精度

量子态在实验上仍存在技术挑战，但其指数级的存

储效率为处理高维数据提供了独特优势。

量子哈密顿编码是一种将经典问题(如优化问

题、约束满足问题)中的目标函数或约束条件转化

为量子系统哈密顿量的方法。该方法的核心是构

造一个哈密顿量 H，使其本征态对应问题的候选

解，而本征值则映射为解的能量或目标函数值。通

过量子算法(如量子绝热演化)寻找 H 的基态即可获

得最优解[11]。例如，在组合优化问题中，哈密顿量

可表示为约束项与目标项之和：

H = Hconstraint + Hobjective (9)

其中约束项 Hconstraint =∑k
ck Pk 用于确保解满足

问题要求(ck 为系数，Pk 为泡利算符组合)，目标项

Hobjective =∑i
wi Qi 量化解的优劣(wi 为权重，Qi 为泡

利算符组合)。

3.2   变分量子电路

变分量子算法(Variational Quantum Algorithm, 

VQA)是一种经典与量子混合的计算框架，其核心

流程是通过迭代优化量子线路中的可调参数，不断

逼近目标函数的最优值，最终以量子态或可观测量

图1  量子编码方式
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的期望值作为问题解[12](参考图 2)。

其实现步骤包括：初始化量子态(通常为 |0
⊗n

，

特殊算法如 QAOA 使用 |+
⊗n

)；构建含随机参数的

初始量子线路；在预设可观测量基础上进行量子测

量以获得目标函数的当前数值；利用经典优化器不

断更新线路参数以降低该值；最终使用最优参数执

行量子线路以输出解。该算法的三大关键组成要

素是目标函数的构建、参数化量子线路的结构设

计，以及经典优化器的选择[13]。

3.3   量子神经网络

量子神经网络(Quantum Neural Network, QNN)

是一种融合量子计算机制与经典神经网络理念的

新型计算模型，其核心在于利用量子态的叠加性、

纠缠性以及量子门的幺正性，构建具有潜在量子优

势的学习结构。与经典神经网络依赖神经元之间

权重传递的方式不同，量子神经网络通常以参数化

量 子 线 路 (Parameterized Quantum Circuit, PQC) 为

基本模块，通过可调节的量子门(如旋转门、纠缠门)

实现对输入数据的编码、特征提取和态变换，再借

助测量过程获得经典输出，并结合经典优化器对参

数进行迭代更新以最小化损失函数。

从结构角度来看，量子神经网络的基本组成包

括量子神经元、量子连接权重与量子激活函数。量

子神经元支持多参数联合优化；量子权重通过量子

纠缠实现信息共享；量子激活函数则通过态变换实

现非线性处理。输入数据可通过振幅编码或角度

编码等方式映射至量子态；中间层以量子门组合构

建高维特征空间的非线性变换，其表达能力可随量

子比特数量指数提升；最终输出层通过对量子态的测

量获得任务所需的经典量(如分类结果或回归值)。

此类架构在处理高维数据场景(如量子化学分

子结构、大规模图像分析)中展现出多项式甚至指

数级加速的潜力，在量子机器学习、优化和图模式

识别等领域具有广阔前景。当前主要的量子神经

网络模型包括基础量子神经网络 (QNN)、量子卷积

神 经 网 络 (Quantum Convolution Neural Network，

QCNN)[14](参考图 3)等。

当前的研究重点包括：提升可训练性(如缓解

“平坦高原”问题)[15]、扩展适配的量子硬件平台(如超

导量子芯片、离子阱系统)，以及开发与经典神经网络

融合的混合架构(如量子-经典混合深度学习)[16-18]。

尽管受限于当前硬件的噪声与比特数，量子神经网

络的实际性能仍处于逐步验证阶段，但其为突破传

统计算瓶颈、实现高效智能学习提供了崭新路径，

已成为量子信息科学与人工智能交叉领域的研究

图2   变分量子算法

7



现代物理知识

第 37 卷(2025 年) | 第 6 期

热点之一。

3.4   量子退火算法

量子退火算法是一种利用量子隧穿效应和量

子涨落机制高效求解组合优化问题的方法[19,20]。其

核 心 思 想 是 将 优 化 任 务 转 化 为 伊 辛 模 型 (Ising 

Model)下的哈密顿量基态搜索，其中每个自旋变量

代表一个比特状态(±1)，目标函数被映射为哈密顿

量的能量最小化问题。

算法流程包括：首先初始化量子系统为横向磁

场哈密顿量的基态，随后缓慢调节量子参量(如逐

步削弱量子隧穿强度、增强目标哈密顿量的权重)，

借助量子动力学演化过程中的隧穿效应，使系统成

功跨越势能障碍，最终趋近于经典优化问题的最优

或近优解。目前，该算法已在如 D-Wave 等公司研

制的专用量子计算机上投入实际应用，覆盖物流路

径规划、金融风险评估、药物分子构型优化以及机

器学习中的训练难题(例如量子玻尔兹曼机的权重

调优)。其核心优势在于具备规避传统优化算法易

陷入的局部极小值陷阱的能力，尤其适配 NP 难问

题。但其实际性能仍受限于量子比特连通性、噪声

干扰及问题映射精度等因素，是量子计算在优化问

题实用化进程中极具潜力的关键技术路径。

四、 相关工作与研究现状

下面简要回顾量子机器学习的发展脉络，并重

点阐述当前研究与应用的现状。整体上，量子机器

学习包含两条相互补充的路径：一条是基于量子计

算模型与量子硬件的“量子算法”；另一条是将量子

物理思想与经典智能优化融合的“类量子算法(量

子启发式)” (参考图 4)。前者强调在量子硬件上实

现理论可证明的加速或表达优势，后者在经典计算

平台上通过“量子式”表示与机制提升搜索与学习能

力。在当前硬件仍处于 NISQ 阶段的条件下，这两

条路径共同推动了理论、算法与应用的协同进展。

4.1   量子算法: 从理论奠基到NISQ时代

的混合范式

量子算法的探索始于 1982 年费曼提出“用量子

计算机模拟量子系统”的大胆设想，犹如打开了一

扇通往微观世界的新窗[21]。随后，量子算法的早期

阶段(约 1985~1994)以“展示量子潜在优势”为主要

目标：1985 年，Deutsch 在量子图灵机模型中首次利

用 叠 加 与 干 涉 描 绘 出 量 子 计 算 框 架 的 雏 形[22]。

1992 年，Deutsch-Jozsa 算法以指数级速度验证了量

子并行性的潜力[23]。1993 年，Aharonov 等人提出量

图3   量子卷积神经网络QCNN
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子随机游走，为后续游走算法奠定了理论基础[24]。

1994 年，Simon 算法首次展示了多项式时间内解决

特定问题的能力[25]。这个阶段的算法多用于“概念

性示范”，实用价值有限，但清晰地刻画出量子并行

性、干涉与测量对计算复杂度的影响路径。

第二阶段(约 1994~2009 年)转向“面向重要应

用问题的量子算法”。里程碑是 1994 年 Shor 的大

整数质因数分解的量子算法，它把经典上被视为难

题的任务降到多项式时间，引发了对公钥密码体系

安全性的系统性反思，并使量子傅里叶变换成为算

法设计中的核心工具[26]。1996 年，Grover 的无序搜

索 实 现 平 方 加 速 ，形 成“ 振 幅 放 大 ”这 一 通 用 技

巧[27]。标准量子电路模型在此期间被系统化，算法

与硬件抽象层面逐步统一[10]；与机器学习相关的早

期探索(如量子神经计算的设想、量子小波变换、量

子随机游走在图算法中的推广)开始出现，并逐步

从“思想启发”走向“可实现框架”的构造[28-30]。

第三阶段(2006 年至今)聚焦“与大数据与机器

学习的结合”及“在 NISQ 设备上的可实现性”。自

2006 年起，随着 NISQ 走到台前，量子算法与机器学

习的深度融合成为主舞台。2006 年，Zhou 等人提

出量子感知器网络，将量子态旋转视为“调色盘”进

行 特 征 编 码[31]。 2009 年 ，Harrow-Hassidim-Lloyd

(HHL)算法为线性方程组求解开辟了多项式时间通

道[32]。2012 年，Clader 等人将预条件技术引入量子

最 小 二 乘 ，首 次 实 现 量 子 回 归 分 析[33]。 2014 年 ，

Lloyd 团队推出量子支持向量机[34]，Farhi 等人提出

QAOA[11]，分别在高维分类与组合优化领域取得

突破。

2016 年 Kapoor 提出量子特征映射方法，将输

入数据编码为量子门序列，通过测量量子态实现分

类[13]。2018 年，Lloyd 等人提出量子生成对抗网络

(QGAN)，构建基于量子神经网络的生成对抗学习

框 架 ，用 于 生 成 目 标 分 布 的 量 子 态[35,36]；2019 年 ，

Carlos 等人在 HHL 算法基础上，提出适用于 NISQ

设备的量子-经典混合线性系统求解方法[37]；同年，

图4   研究历程
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Iris 等人受经典卷积神经网络的启发，设计用于量

子相位识别与纠错的纯量子卷积网络[14]。2020 年，

Beer 等人提出一种量子模拟的深度神经网络训练

方法[38]。2021 年，Pesah 团队构建可规避梯度消失

问题的量子神经网络架构，理论证明部分量子网络

不受贫瘠高原影响，提升训练稳定性[15]。2022 年，

Chen 等人提出适用于高能物理数据分析的量子-经

典混合 QCNN，支持高达 30×30 维输入；架构通用性

强，适用于图像分类以外任务[39]。2024 年，李向阳

与 Haiyue Zhang 提出量子电路自动编码器模型，首

次系统定义无损压缩条件与保真度界限；显著缓解

去极化噪声[40]。紧接着，顾永建团队推出构建了带

有门控机制的量子循环神经网络架构[41]。2025 年，

李阳阳团队首创将量子电路拆分技术应用于多模

态情感分析任务，将量子资源使用从 n 降至 n∕2 + 1，

缓解 NISQ 设备量子位稀缺瓶颈；同时构建分布式

量子集群工作流，提升计算效率与模型扩展性[42]。

4.2   类量子算法(量子启发式)：物理直觉

赋能的工程型优化

与此并行，类量子启发式算法在大规模优化与

智能计算领域同样异彩纷呈。类量子算法并不依

赖量子硬件运行，而是把量子态、叠加、隧穿、测不

准等物理概念抽象为概率表示、搜索跳变与全局探

索机制，从而提升经典智能算法的效果。1989 年，

量子退火与随机优化算法利用量子隧道效应跳出

局部极值，提升大规模优化效率[43]。1996 年，Naray‐

anan 等人将量子叠加思想引入遗传算法，开启了量

子遗传的发展[44]。2000 年，Kadowaki 和 Nishimori

在 15 城旅行商问题上演示了量子退火优于经典退

火的性能[19]。此后，Han 的量子进化算法[45,46]、Horn

的 量 子 聚 类[47]、孙 俊 等 人 的 粒 子 群 优 化 算 法

QPSO[48] 与 李 阳 阳 团 队 的 量 子 免 疫 克 隆 算 法

QICA[49]，以及 2019 年 Montiel 的蚂蚁启发进化[50]和

2022 年基于孤子概念的 QPSO 变体[51]相继出现，不

断拓展优化新路径。2024 年，李阳阳团队提出的

EQNAS[52]用于遥感目标分类，自动为纯量子神经网

络进行架构搜索(无需人类经验)；首次引入 I 门作

“跳跃连接”以降参并缓解深度依赖，针对门选择不

确定与规模扩展导致的部署难与精度瓶颈给出改

进，搜索结果可在量子环境端到端运行，无需经典

辅助。

虽然量子启发式算法和纯量子算法都旨在突

破经典计算的局限，但是二者在硬件依赖、性能目

标和使用场景方面存在显著差异。在硬件方面，量

子启发式算法不依赖于量子硬件，它是将量子相关

的物理概念进行抽象而可以在经典计算机上进行。

与之相反的是纯量子算法严格依赖量子硬件运行；

在性能目标方面，量子启发式算法旨在解决当前大

规模优化和智能计算的问题，提高现有智能计算的

性能极限。而纯量子算法希望通过指数级加速解

决经典计算机难以触及的根本性计算难题，但此类

算法的稳定性和可扩展性十分受量子硬件发展的

限制；在适用场景方面，量子启发式算法不受限于

量子硬件，在经典硬件上就可以提升解决当前大规

模经典优化和智能计算问题算法的性能。纯量子

算法适用于解决特定领域的、具有指数级计算难度

的瓶颈问题和自然界量子系统的模拟，但具体应用

受到当前量子硬件的制约。

五、 挑战与展望

量子人工智能的发展正处于由理论走向实用

的关键阶段，其潜力虽已被广泛认可，但从实验验

证到工程落地仍面临多维挑战。硬件层面，目前量

子计算仍以 NISQ 设备为主，量子比特的数量、保真

度、相干时间和门操作精度均尚未达到支持大规模

计算的要求。系统的稳定性和扩展性仍受限于退

相干与控制精度，量子误差纠正虽提供了解决路

径，却需大量物理比特与复杂的控制机制，带来额

外能耗与技术成本。因此，当前算力尚无法完全支

撑 AI 模型的通用推理与训练任务。

算法方面，变分量子算法、量子支持向量机、量

子图模型等已初步展现其在优化与概率建模中的

优势，但其适用性和可训练性仍受限。在大模型场

10
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景下，参数空间高维、优化目标复杂，现有量子算法

难以稳定收敛，且面临梯度消失、结构不匹配等问

题。同时，数据加载仍是一大瓶颈，缺乏高效的量

子随机访问存储机制(如 QRAM)限制了对真实大数

据的表达与调用，使得模型训练过程中量子速度优

势难以有效发挥。

在此背景下，量子大模型作为量子人工智能的

下一阶段演进形态，逐步成为研究焦点。其核心

设想是将量子计算能力嵌入到基础大模型的关键

模块中，重构高维优化、表示学习与生成机制。例

如，在语言模型中引入量子态空间可提升语义嵌入

的维度与结构复杂度；利用量子纠缠机制可增强

跨模态特征的融合表达；通过量子退火与变分优

化算法可加速训练收敛过程并降低能耗。此外，也

有研究探索量子原生模型架构——直接以量子态

为输入输出，从底层构建具备新型学习能力的模型

体系。

然而，量子大模型的构建仍面临工程实现的挑

战。硬件资源尚不支持大规模多层结构的部署，量

子电路深度和宽度受限；编程工具链尚不成熟，开

发门槛高；验证与评估框架尚未建立，难以量化其

性能、能效与泛化能力。此外，如何在经典与量子

之间进行高效协同，构建量子辅助训练流程与推理

接口，仍有待系统化解决。

展望未来，可行路径将以量子-经典混合架构

为起点，优先在组合优化、高维概率推断、特征重构

等场景引入量子处理器作为协处理单元，逐步验证

其对模型性能的实际提升。同时应构建标准化的

评测体系，包括精度指标、训练时长、能效比与碳足

迹等维度，以推动技术向产业化迈进。在长期目标

上，量子大模型或将成为新一代 AI 认知架构的基础

构件，赋予模型更强的表达力、泛化能力与能耗控

制能力。

总体而言，量子人工智能的发展应坚持硬件—

算法—应用的协同设计原则，在保持理性、逐步推

进的基础上探索真正具备量子原生优势的 AI 模型

体系。量子计算不仅是算力跃迁的路径，更是 AI 范

式转变的催化器，它为我们提供了突破经典限制、

重构智能未来的新可能。

* 基金项目：国家自然科学基金(62476209, 62576260)；

陕西省重点研发计划(2024CY2-GJHX-18)
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