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【摘要】复杂性是大数据区别于传统数据的根本所在，大数据的复杂性必然带来不确定性，如何高效、安全、准确地处

理大数据所具有的复杂性和不确定性问题已经成为实现大数据知识发现的前提和关键。该文分析了目前大数据环境下不确定

性集合理论和大数据计算与分析方法、机器学习、量子计算及量子机器学习的研究现状和不足，展望了未来的发展趋势，指

出在即将来临的“大数据+人工智能+量子计算”时代，将“大数据+不确定性集合理论+机器学习+量子计算”交叉融合研究

既有理论和现实意义，又有实用价值，也必将成为智慧化时代大数据领域的研究热点。
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Abstract　Complexity is what makes big data and traditional data fundamentally different. The complexity of
big  data  inevitably  brings  uncertainty.  How  to  deal  with  the  complexity  and  uncertainty  of  big  data  efficiently,
safely  and  accurately  has  become  the  premise  and  key  to  big  data  exploration.  This  paper  analyzes  the
shortcomings  of  the  uncertainty  set  theory,  big  data  computing  and  analytics,  machine  learning,  quantum
computing  and  quantum  machine  learning  in  big  data  environment  in-depth,  looks  forward  to  the  future
development trends and points  out  that  the cross fusion of  "big data + uncertainty set  theory + machine learning
algorithm + quantum computing " in the coming era of "big data + artificial intelligence + quantum computing" is
of value in both theoretical and actual significance, also will become a research hotspot in the field of intelligent era
of big data.
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信息技术的飞速发展催生了大数据时代的到

来 [1]。复杂性是大数据区别于传统数据的根本所

在，大数据的复杂性必然会带来不确定性，大数据

中的各种不确定性给处理大数据算法的准确性、高

效性、安全性、鲁棒性带来了巨大的挑战 [2]。因

此，如何解决目前大数据存在的复杂性和不确定性

问题已成为目前大数据领域研究的热点之一。

机器学习是人工智能领域的重要分支，在高性

能计算、云计算等领域都已取得了丰硕成果[3]，如

何将机器学习算法应用于大数据分析并产生实际价

值越来越受到学术界和工业界的广泛关注，也已成

为“大数据+人工智能”交叉融合研究领域的热点[4]。

由于量子计算具有超强的并行计算能力、指数

级存储容量等特征，被认为是最有可能突破现有计 
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算能力瓶颈的计算方式[5]。随着量子计算的发展，

基于量子计算的机器学习正在兴起，量子计算会带

来机器学习对数据处理能力的提高。如何在“大数

据+人工智能”时代，充分利用量子计算优势，提

高机器学习对大数据的处理、分析和挖掘能力已成

为机器学习领域的研究热点。

本文在深入分析目前大数据环境下不确定性集

合理论及大数据计算与分析方法、机器学习算法、

量子计算及量子机器学习研究现状及不足的基础

上，指出将“大数据+不确定性集合理论+机器学

习算法+量子计算”交叉融合，进行大数据环境下

量子机器学习算法及其安全性应用研究既有理论和

现实意义，又有实用价值。 

1　不确定性集合理论及大数据计算与
分析方法

 

1.1　不确定性集合理论

不确定性知识表达和处理是人工智能中重要的

研究方向，如何有效地从不确定性信息和数据中获

取知识也是大数据领域的重要研究课题。不确定性

主要表现为随机性、模糊性和不完备性等，随机性

和模糊性作为两种最基本的不确定性，在人类的认

知过程中起着重要的作用。目前处理不确定性问题

的方法主要有模糊集 [6]、Vague集 [7]、粗糙集 [8] 等

理论。 

1.1.1　模糊集

1) 模糊集合理论

X X
[0,1] µA (xi) : X→ [0,1]

x ∈ U µA (x) x

{0,1}
[0,1]

[0,1]

1965年，文献 [6]创建了模糊集合理论，其定

义为：给定一个非空集合 ，从 到单位闭区间

的一个映射 称为 X上的一个模

糊集，对于每个 ， 叫做元素 对模糊集

A的隶属度。模糊集合理论的贡献在于引入了集合

中元素对该集合的“隶属度”，从而将经典集合论

里的特征函数取值范围由二值 推广到区间

，将经典二值逻辑推广至多值逻辑，使得模糊

性可以用 上的区间值来度量。

2) 直觉模糊集理论

X = {x1, x2, · · · , xn}
xi (i = 1,2, · · · ,n) i

1983年，文献 [9]提出了直觉模糊集理论，其

定义为：设 为所研究问题的论域，

为论域 X中的第 个不确定性元素，

X上的直觉模糊集定义为：

A = {⟨xi,µA (xi) ,υA (xi)⟩} (1)

µA (xi) : X→ [0,1] υA (xi) : X→ [0,1]式中， ； ，对于

∀xi ∈ X 0 ⩽ µA (xi)+υA (xi) ⩽ 1 µA (xi) υA (xi)

A
πA (xi) = 1−µA (xi)−υA (xi) A

，有 ， 和 称

xi 对直觉模糊集 的隶属度和非隶属度；在直觉模

糊集中， 称 xi 对集合 的

犹豫度。

作为 Zadeh模糊集合理论的一个推广，由于直

觉模糊集理论比 Zadeh模糊集合理论所反映的信息

更为丰富，近年来不少学者利用直觉模糊集理论来

刻画不确定性问题具有的模糊性本质，并在很多领

域得到了广泛应用[10-13]。 

1.1.2　Vague集

V

V X X i

xi xi V[
tv (xi) ,1− fv (xi)

]
tv (xi) fv (xi) xi

V tv (xi)

xi xi fv (xi)

xi xi

tv (x)+ fv (x) ⩽ 1

1993年，文献 [7]引入真隶属度和假隶属度来

对模糊集进行推广，即 Vague集，简称 集。在

集中，假设 是一个点 (对象)空间， 中的第 个

元素用 表示， 在 集中的隶属度可以表示为

。其中 和 分别表示 隶属

于 集的真隶属函数和假隶属函数，且 是从支

持 的证据所导出的 的肯定隶属度的下界，

是从反对 的证据所导出的 的否定隶属度下界，

且 。

V特别地，当 X是连续的，则 集可以表示为：

V =
w

X

[
tv (x) ,1− fv (x)

]
x

x ∈ X (2)

X V当 是离散的，则 集可以表示为：

V =
n∑

i=1

[
tv (xi) ,1− fv (xi)

]
xi

xi ∈ X (3)

∀x ∈ X πv (x) = 1− tv (x)− fv (x) x

V x V

x

V

πv (x)

πv (x)

对于 ， 称为 相对

于 集的 Vague度，它主要用于刻画 相对于 集的

犹豫程度，表示既不支持又不反对 的证据所导出

的既不肯定又不否定的隶属度上界。将 集通过

“投票模型”来解释，则 表示弃权的比例。从

对事物的可知程度而言， 则表示对事物的不可

知程度。Vague集理论的提出，为解决不确定性问

题提供了新思路，目前已经成功用于模糊控制、决

策分析、专家系统和故障诊断等领域[14]。 

1.1.3　粗糙集

{x1, x2, · · · , xi} xi (i = 1,2, · · · ,n)

X i X

1982年，文献 [8]提出了粗糙集理论。在粗糙

集中，无需主观为元素指定一个隶属度，隶属关系

是根据已有的分类知识客观计算出来的。设 X =
为所研究的论域， 为

中的第 个元素，集合 的粗糙隶属函数定义为：

µR
x (xi) =

card(X∩R (xi))
card(R (xi))

(4)
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µR
x (xi) ∈ [0,1] R R (xi) = [xi]R =

{y : (y ∈ U)∧ (yRxi)} card

式中， ， 是不可区分关系；

； 表示集合的基数。

作为一种不完整、不确定性知识和数据的表

达、学习、归纳的理论方法，一方面，粗糙集理论

能够有效地分析和处理不确定、不一致、不完整等

各种不完备信息，并从中发现隐含的知识，揭示潜

在的规律；另一方面，粗糙集理论能够以不可分辨

关系划分所研究论域的知识，形成知识表达系统[14]。

目前，学者们从不同角度对 Pawlak经典粗糙集模

型进行拓展研究，提出了众多扩展粗糙集模型[15-24]。

粗糙集和 Vague集理论都是作为模糊集理论的

扩展，都能处理模糊、不确定性的问题。一方面，

Vague集和模糊集具有一定的互补性，相比模糊集

合理论，Vague集能够更准确地描述不确定信息；

另一方面，尽管三者分别使用模糊和不可分辨关系

来处理不完全的数据集，Zadeh模糊集和粗糙集能

够将其优点结合作为研究不完全数据集的有效方

法，而 Vague集和粗糙集能够结合起来用于处理某

一类特定的边界不确定性集合问题。 

1.2　大数据计算与分析方法

随着大数据的爆炸式增长，国内外众多学者在

大数据计算以及分析方法方面展开了大量的理论研

究和实践探索[25-64]。基于机器学习的大数据计算方

法主要包括并行计算[25-32]、增量计算[33-37] 和绿色计

算[38-41]，基于机器学习的大数据分析方法主要有聚

类方法 [42-46]、关联分析方法 [47-53]、分类方法 [54-59] 和

预测方法[60-64]。 

1.2.1　大数据计算方法

1) 并行计算

目前串行计算研究主要集中在 P类问题上，即

在多项式时间内能够求解的一类问题。然而在大数

据时代，对大规模、复杂性和不确定性的问题的求

解变成了不可解问题[25]。为了解决这些问题，学者

们提出了针对大数据的并行处理方法[26-32]：谷歌公

司提出一种适用于半结构化及非结构化数据的大规

模数据处理模型 (MapReduce)[26-27]，文献 [28]提出

了利用分布式并行计算实现复杂任务的调度方法；

文献 [29]提出了一种能够对大规模数据集进行高

效处理的机器学习算法，文献 [30-31]讨论了如何

在MapReduce框架下设计高效的算法；文献 [32]提
出了并行提升算法 ADABOOST.PL和 LOGITBOO
ST.PL算法。这些并行处理方法虽然能够处理大一

定量级的大数据，但是如何设计高效的并行处理大

数据的计算方法仍然是当前研究的热点。

2) 增量计算

增量计算主要用于处理动态增长的数据集或离

散数据，主要有两类[27]：第一类是通过增量数据进

行计算和推理，从而实现对高维大数据的全局处

理；第二类是通过增量数据更新历史数据，并对更

新后的数据进行处理。目前，绝大多数研究主要集

中在第一类。针对低维大数据的处理，文献 [33]提
出了增量分解方法；针对高维大数据的处理，文献 [34]
提出了基于投影的增量式高阶奇异值分解方法、文

献 [35]提出了基于 Jacibo旋转实现增量式高阶奇

异值分解；针对大数据在时间上的延续性，文献 [36]
提出了增量张量流的计算方法；针对增量大数据的

管理，文献 [37]构建了基于 Hadoop平台的增量大

数据处理框架。这些增量计算方法是各学者针对不

同的问题提出的不同增量计算方法，但是如何减少

增量处理时的运算量和提高增量处理的效率仍是当

前研究的重要方向。

3) 绿色计算

绿色计算是指实现云计算的可持续发展，减少

云系统对环境的影响，其目标不仅要提高计算资源

的使用效率，还要实现对能量消耗的最小化 [38]。

为了解决大数据存在的高能耗问题以及实现可持续

的绿色计算，有学者提出了节能的数据中心资源调

度框架[39]、Hadoop集群中计算机节点性能和能耗

计算方法[40] 及解决移动设备能耗问题的任务调度

方法[41]。当前，在解决大数据带来巨大的能源消耗

问题方面，绿色计算仍然是研究热点。 

1.2.2　大数据分析方法

1) 聚类方法

聚类是大数据挖掘和模式识别常用技术之一，

作为重要的大数据分析方法，在分析过程中结合机

器学习、模式识别、概率统计、随机过程、信息论

等可实现不同功能。随着大数据规模的不断增长，

传统聚类方法在大数据处理中速度相对较慢，已经

不能适应大数据发展的需要。为了实现传统聚类算

法的并行运算及解决海量数据分析的难题，文献 [42]
提出了基于MapReduce的 K-means算法，文献 [43]
提出了能够并行发现多个聚类的 DBCURE-MR算

法，文献 [44]提出了一种新的 MapReduce并行聚

类模型，文献 [45]提出了能减少时间和内存开销

的、基于 MapReduce的 EM算法，文献 [46]提出

了高效的 K-means集群优化算法。这些聚类方法针

对不同的问题在效率方面有一定优势，但面对日益
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庞大和复杂的数据，如何采用并行方法以及改进现

有聚类算法，进而提出新的聚类算法仍是当前重要

的研究方向。

2) 关联分析方法

关联分析起源于 Apriori算法[47]，其目的是查

找各种数据中项目集合和对象集合之间的关联、相

关性或者因果结构 [48]，但 Apriori算法时间开销

大，导致在广度和深度方面适应性差。为了解决这

一问题，文献 [49]提出了基于 MapReduce的并行

Apriori算法，文献 [50]提出了基于 MapReduce的
改进 Apriori算法。现阶段解决大数据关联分析主

要集中在对已有算法进行并行化和分布式处理，其

基本思想是采用分治策略 [51]。文献 [52]提出了基

于 MapReduce的 FP-Growth改进算法，文献 [53]
提出了基于 Spark的并行 FP-Growth算法。这些关

联分析方法的并行化和分布式处理主要集中在

MapReduce和 Spark平台，目前在大数据高效处理

方面还不能完全满足大数据日益增长的需要，因此

研究并行化和分布式处理的关联分析方法仍然是当

前研究的热点。

3) 分类方法

对大数据进行分类是普遍存在的，其在入侵检

测、医疗诊断、智能交通等领域有着广泛应用。为了

解决非均衡数据的分类问题，文献 [54]在MapReduce
平台实现了随机森林方法，文献 [55]利用 Mahout
的并行处理能力构建基于决策树模型的随机森林，

文献 [56]分析了在大数据分类下极限学习机 (extreme
learning machine, ELM)具有良好的泛化能力，文

献 [57]将 KNN分类器和大数据平台 MapReduce
相结合实现了对 9 000万对 DNA的分类；为了解

决大规模图像数据集分类性能低的问题，文献 [58]
利用 Hadoop架构实现了高效特征提取和分类，文

献 [59]提出了面向分布式环境的高效决策树分类

器算法。这些分类方法大多数都是为了特定问题而

对传统分类法的改进，很难高效处理日益增长的大

数据，因此针对大数据领域的高效的分类方法仍然

是重要的研究方向。

4) 预测方法

通过对历史数据进行分析，从而对未来进行预

测，是大数据分析的核心功能之一。进行预测的关

键是找出蕴含在历史数据中的关联关系。文献 [60]
提出了适用于预测人类视觉注意力的基于卷积网络

的预测算法 (DeepFix)，文献 [61]提出了适用于预

测工业故障的基于隐马尔可夫模型的预测算法，文

献 [62]提出了适用于金融领域的基于交易模型的

实时价格预测方法，文献 [63]提出了基于支持向

量机的网络入侵预测方法，文献 [64]提出了适用

于有效提升企业绩效的工业大数据预测模型。随着

大数据日益发展，如何有效提升预测效率和准确性

仍然是大数据领域的研究热点。

综上所述，国内外众多学者在大数据计算方法

及大数据分析方法方面开展了广泛研究，也取得了

突破性进展，但并未涉及如何高效、安全、准确地

处理大数据所具有的复杂性和不确定性问题。如何

将“大数据+不确定性理论”进行交叉融合成为亟

待研究的重要课题。 

2　机器学习算法
 

2.1　机器学习算法

机器学习算法是人工智能和统计学领域的重

要分支。在对数据进行分类方面，常见的算法有

K近邻 (K-nearest  neighbors,  KNN)[65-66]、支持向量

机 (support  vector  machine,  SVM)[67-68]、 决 策 树

(decision tree, DT)[69]、随机森林 (random forests, RF)
算法[70]、朴素贝叶斯 (Naive Bayes, NB)[71] 等；在回归

方面，常见的算法有线性回归算法 (linear regression)[72]

和逻辑回归 (logistic regression)[73] 等；在聚类方面，

常见的算法有 K均值算法 (K-means algorithm)[74] 和
最大期望算法 (expectation maximization algorithm,
EM)[75]；在数据可视化和降维方面，主要有主成分

分析算法 (principal component analysis, PCA)[76]；由

于篇幅限制，本小节简要介绍 K近邻、支持向量

机、线性回归算法、K-means算法和主成分分析

算法。

1) K近邻算法

k

K近邻算法原理是选取输入样本的 K个临近

点，K个临近点出现次数最多的类别作为该输入样

本的类别，主要由距离度量、 值的选择以及分类

决策规则决定 [77]。当样本量较大，特征属性较多

时，KNN算法的分类效率会大大降低。为了解决

这一难题，文献 [78]提出了基于哈希和MapReduce
的大数据集 K-近邻算法，文献 [79]提出了一种基

于 Apache Spark框架的大数据并行多标签 K最近

邻分类器设计方法，文献 [80]提出了一种用于处

理大数据集的 KNN查找方法；文献 [81]提出一种

基于聚类去噪和密度裁剪的改进 KNN算法，文

献 [82]提出了基于 MapReduce的并行 KNN算法，

但这些算法只是一些优化或改进，效率方面还有待
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进一步研究。

2) 支持向量机算法

T= {(x1,y1) , (x2,y2) , · · · , (xN ,yN)} xi ∈ Rn yi ∈ {+1,−1}
i = 1,2, · · · ,N xi i

wTx+b = 0

yi(wTx+b)−1 ⩾ 0 i = 1,2, · · · ,N

支持向量机算法原理是寻找一个最优分类超平面，

使得该超平面能够对样本数据正确划分。以二分类

数据为例，将数据分为正类和负类。假设训练数据集

， ， ,
， 表示第 个特征向量，最大分隔超平

面记为 ，为了使最大分隔超平面对所有

数据进行正确分类，最大分隔超平面需要满足如下

约束： ， 。

构造最优分类超平面等价于求解约束最优化

问题：

min
w,b

1
2
∥w∥2 s.t. yi(wTx+b)−1 ⩾ 0 i = 1,2, · · · ,N

(5)

式 (5)可以采用 Langrangian方法进行求解得

到最优分类决策函数为：

f (x) = sign(w∗x+b∗) (6)

Rn

对于非线性问题的处理，需要将非线性分类问

题转化为线性分类问题。通过非线性变换将数据由

输入空间 (欧式空间 的子集或离散集合)映射到

特征空间 H(希尔伯特空间)，映射函数为：

f (x) = sign

 N∑
i=1

α∗i yiφ (xi)φ (x)+b∗
 =

sign

 N∑
i=1

α∗i yiK (xi, x)+b∗
 (7)

K (xi, x) = φ (xi)φ (x)

φ

xi · x j

φ (xi)φ (x)

式中， 为核函数。通过映射函数

将输入空间变换到一个新的特征空间进行运算，

输入空间中的内积 计算被转换到特征空间中的

内积计算 ，即可在新的特征空间里对支持

向量机进行训练。

传统的支持向量机算法存在无法高效处理大规

模数据集以及无法预测鲁棒和非参数的置信区间的

拟合模型等难题。为了解决这些问题，文献 [83]提
出了用于按顺序处理输入数据的在线学习算法，文

献 [84]提出了一种增量支持向量机学习算法，但

这些改进算法在效率及安全方面有待进一步研究。

3) 线性回归

f (x) = wTx

(xi,yi)

f (xi) yi xi ∈ RM ,yi ∈ R。

w ∈ RM

线性回归算法通过构造线性函数 拟

合给定的训练数据 ，使得每一个预测值

尽可能接近真实值 。其中

为拟合参数。线性回归的目的是求出最优拟

w合参数 ，使得模型能够预测新的数据。

w最优拟合参数 经常采用最小二乘法获得：

w = X+y = (XTX)−1XTy (8)

y = (y1,y2, · · · ,yN)T X = (x1, x2, · · · , xN)式中， ； 为数据

矩阵。

线性回归算法存在无法处理大数据所具有的海

量样本和高维度的难题。为了解决这一难题，文

献 [85]提出了能够适用于分布式和并行处理的基

于 MapReduce的多元线性回归模型，文献 [86]提
出了能高效的处理大规模数据集的并行版本的多元

线性回归算法，文献 [87]提出了一种能有效提升

时间和存储性能的非线性的回归预测模型，但这些

改进算法在效率和准确性方面有待进一步提升。

4) K-means算法

k

x ∈ Rd C ⊆ Rd C

K-means算法的主要思想：用户指定 个初始

质心作为聚类类别，重复迭代直至算法收敛。给定

点 和集合 ，点 x到集合 的距离定义为[88]：

d (x,C) =min
c∈C
∥x− c∥ (9)

给定 n个点 X∈Rd，目标函数可以定义为：

φ (X,C) =
∑
x∈X

d2 (x,C) (10)

CX
OPTk

CX
OPTk
= argmin

C∈Rd ,|C|=k
φ (X,C)

K-means算法即在给定 n个点 X的条件下找到

大小为 K的集合使得目标函数 最小，即

。在大数据聚类分析方面，

由于数据规模大，可能导致传统的 K-means算法无

法有效处理大数据复杂的数据关联性等难题。为了

解决这些难题，文献 [89]提出了一种先抽样再用

最大最小距离进行 K-means并行化聚类方法，文

献 [90]提出了一种能解决聚类精度低和收敛速度

慢的基于优化抽样聚类的K-means算法 (optimization
sampling  clustering  K-means  algorithm,  OSCK)，文

献 [91]提出了一种具有良好可扩展性的基于分布

式计算框架 Spark的快速 K-Means聚类算法，但这

些改进算法在效率及准确性方面还有待进一步探究。

5) 主成分分析算法

r

XXT

r P
Y = PTX

主成分分析算法是将高维数据投影到低维空间

缓解维数灾难，通过寻找投影后低维空间中的 个

新变量，以反映数据集的主要特征 [76]。求给定矩

阵 X的主成分，其实就是计算协方差矩阵 的前

个特征值对应的特征向量构成的矩阵 ，然后做

变换 ，即达到降维的目的。
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由于大数据具有复杂、高维、多变等特性，如

何采用主成分分析算法降低大数据处理难度成为迫

切需要解决的难题。为此，文献 [92]提出了一种

能够有效提取非线性特征的大规模数据集求解核主

成分的计算方法；文献 [93]提出了一个能够以指

数速度单调收敛到主方向精确值、与协方差无关的

迭代主成分分析算法；文献 [94]提出了能解决大

数据下大规模工业过程的建模和监控问题的基于

MapReduce框架分布式并行的主成分分析方法，文

献 [95]提出了能够提供精确解决方案的基于按行

扫描数据的主成分分析方法，但这些方法在效率方

面还有待进一步提升。 

2.2　深度学习算法

深度学习起源于人工神经网络，通过组合底层

特征形成更加抽象的高层表示，以发现数据的分布

式表示[96]，主要有自动编码器[97-102]、受限玻尔兹曼

机[103-106]、卷积神经网络[107-111]、循环神经网络[112-113]、

生成对抗网络[114-118] 等。

1) 自动编码器

x z

自动编码器是将输入信号映射到低维空间的编

码机和用隐含特征重构初始输入的解码机构成。假

设输入信号为 ，编码层将其线性映射为 ，然后给

予某种非线性变换，这一过程可以表示为：

a = f (z) = f (wx+b) (11)

f (·)

a x̂

式中， 为某种线性函数，如 sigmoid函数。解

码层通过相似的操作，将隐含特征 重构信号 。训

练网络时，其优化目标为最小化重构信号与输入信

号的均方差：

min
∑

i

(x̂i− xi)2
(12)

尽管自动编码器通过编码器和解码器完成对输

入信号的训练，通过损失函数最小化求出网络的参

数，但是不能用于分类。已有众多研究者提出了不

同类型的自动编码器：文献 [97]提出了深自动编

码器，文献 [98]提出了堆叠自动编码器，文献 [99]
提出了稀疏自动编码器，文献 [100-101]提出了降

噪自动编码器以及堆叠消噪自动编码器，文献 [102]
提出了稀疏堆叠自动编码器，但是这些自动编码器

在隐藏层数量和神经元数量增多的情况下会导致梯

度稀释。

2) 受限玻尔兹曼机

玻尔兹曼机 (Boltzmann machine, BZ) [103] 是一

种随机递归网络，能够通过学习数据固有内在表

v ∈ {0,1}Nv h ∈ {0,1}Nh

示，解决复杂数学问题。受限玻尔兹曼机 (restricted
Boltzmann machine, RBZ)是玻尔兹曼机的扩展，容

易求得玻尔兹曼机的概率分布，具有无监督学习的

能力，但是效率较低。受限玻尔兹曼机是一个双向

图模型，主要由可视层 和隐含层

组成。其中可视层和隐含层之间的联合概率分布定

义为：

P (v,h) =
1
Z

exp(vTWh+VTbv+hTbh) (13)

W ∈ RNv×Nh

bv ∈ RNv bh ∈ RNh

式中，Z是归一化函数； 表示可视层之

间的连接权重； ， 是偏置项。该模

型的优化目标为：

E (p,h) = − log P (v,h) (14)

众多的研究者在 RBM模型的基础上提出了众

多扩展的受限玻尔兹曼机模型，如 mean-covariance
RBM[104]、 spike-slab  RBM[105] 和门限 RBM[106] 等，

这些模型都定义了一个复杂的能量函数，导致学习

和推断的效率下降。

3) 卷积神经网络

Hi

H0 = X
Hi

卷积神经网络[107] 于 1998年提出，主要用于手

写字符图像的识别，由输入层、卷积层、下采样

层 (池化层)和输出层组成，其本质是使原始输入

经过多个层次的数据变换或者降维、映射为一个新

的特征。输入层输入通常为原始图像 X。假设 表

示卷积神经网络第 i层的特征 ( )，卷积层

可以表示为：

Hi = f (Hi−1⊗Wi+bi) (15)

Wi i f (·)

bi ⊗
i−1

式中， 表示第 层卷积核的权值向量； 为非

线性的激励函数； 表示偏置变量； 表示卷积核

与第 层图像进行卷积操作。

Hi

Hi = subsampling(Hi−1)

下采样层主要对特征图进行降维处理以及在一

定程度上保持特征的尺度不变特性。假设 表示下

采样层，则 。经过卷积层和

下采样层的交替处理，卷积神经网络根据全连接网

络对提取的特征进行分类，得到基于输入 X的概

率分布 Y：
Y (i) = P (L = li|H0; (W,b)) (16)

li i式中， 表示第 个标签类别。通过最小化网络损失

函数，即可获得最优的模型。

由于卷积神经网络的结构层次比较复杂，卷积

层、下采样层都会存在过拟合问题。为了解决这些

问题，研究者提出了众多改进方法。文献 [108]提
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出了能有效提高网络泛化性能的“dropout”的技

术，文献 [109]提出了一种提升模型泛化能力的

“Dropconnect”的方法，文献 [110]提出了作用于

卷积层的 Maxout函数，文献 [111]提出了一种随

机下采样方法来减轻下采样层出现的过拟合问题。

这些方法针对过拟合问题提出来一些改进方法，但

是改善的程度和通用性还需要进一步验证和探索。

4) 循环神经网络

循环神经网络主要用于处理序列数据，其最大

的特点就是神经元在某时刻的输出可以在下一时间

戳作为输入直接作用到自身，进而达到对时间序列

建模的目的。为了适应不同的应用需求，一些学者

对循环神经网络模型进行了扩展，以解决长时依赖

的问题。文献 [112]提出了长短期记忆 (long-short
time memory, LSTM)模型，文献 [113]提出了双向

循环神经网络 (bidirectional recurrent neural networks,
BRNN)，但这些改进或优化模型在效率及准确性方

面有待进一步研究。

5) 生成对抗网络

生成对抗网络 (generative adversarial networks,
GAN)是文献 [114]受博弈论中的二人零和博弈的

启发而提出的一种隐式生成模型，利用生成神经网

络和判别神经网络相互竞争，来学习隐含在训练数

据样本里的随机概率分布。GAN由生成函数 G和

判别函数 D组成，一般由深度神经网络实现。GAN
的目标函数为：

min
θd

max
θg

V(θd, θg) = Exr−Pr(x)
[
log D (xr : θd)

]
+

Ez−Pz(z)
[
log(1−D(G(z;θg);θd))

]
(17)

xr Pz (z)

D(G(z;θg);θd)

D (xr;θd)

式中， 表示真实数据； 是先验分布 (如高斯

分布)； 是判别函数 D对假数据分类的

概率； 是鉴别函数 D对真实数据分类的概

率。在 GAN中，生成器和判别器的损失函数分别

表示为：

         min
θd

J(D) = −1
2

Exr−Pr(x)
[
logD (xr : θd)

]−
1
2

Ez−Pz(z)
[
log(1−D(G(z;θg);θd))

]
(18)

min
θg

J(G) = Ez−Pz(z)
[
log(1−D(G(z;θg);θd))

]
(19)

判别器的平均损失使用二进制交叉熵函数，即：

 J (x,y) = − 1
2nd

nd∑
i=1

yilogD (xi)+

(1− yi) log(1−D (xi)) (20)

nd式中， 是判别器的小批量样本数。

目前，众多研究者提出了 GAN变体，如条件

GAN[115]、WGAN[116]、最小二乘GAN[117]、BEGAN[118]

等，但 GAN在训练过程中，仍然还存在判别器能

否被合适地训练、梯度波动大、训练不稳定、样本

缺乏多样性、生成质量差等问题。 

2.3　强化学习算法

π：S → A强化习目标是通过学习一个行为策略 ，

使得 agent选择的动作能够获得环境最大的奖赏。

定义一个以状态的值函数或状态动作对的值函数表

示的目标函数确定 Agent最优的动作，函数的表示

形式[119]：

Vπ (S t) =
∞∑

i=0

γirt+i 0 < γ ⩽ 1 (21)

Vπ (st) =
h∑

t=0

rt (22)

Vπ (st) = lim
h→∞

1
h

h∑
t=0

rt

 (23)

γ rt st

st+1

h

式中， 为折扣因子； 是 agent从环境状态 到

转移后所接收到的奖赏值。式 (21)为无限折扣

模型，agent考虑未来无限步的奖赏，并以某种形

式的折扣累积在值函数中；式 (22)为有限模型，

agent只考虑未来 步的奖赏和；式 (23)为平均奖赏

模型，agent考虑其长期平均奖赏。当目标函数确

定时，最优行为策略可以通过式 (24)获得：

π∗ = argmax
π

Vπ (s) ∀s ∈ S (24)

强化学习的主要特征是只能利用不确定的环境

奖赏来发现最优行为策略。根据动作选择方式可以

将强化学习算法分为基于值函数的强化学习算法和

基于直接策略搜索的强化学习算法两类。基于值函

数的强化学习算法主要通过评估值函数并根据函数

值的大小来选择动作，主要有动态规划、蒙特卡

洛、时间差分、值函数逼近 4种类型[120]：动态规

划模型主要用于处理模型已知的情况 (在模型未知

条件下，可以采用蒙特卡洛方法利用部分随机样本

的期望值来获取整体模型的期望值)；蒙特卡洛方

法虽然能够处理模型未知的问题，但是其存在学习

效率低下的难题；时间差分法采用自举方法，用后

继状态的值函数估计当前值函数，使智能体能够实

现单步或者多步的更新，从而提高学习效率 [121]；

当状态空间维数很大或者存在连续空间时，可以通
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过采用值函数逼近的方法来构建强化学习策略。直

接策略搜索算法主要是将策略参数化、通过优化参

数化使得策略的反馈期望值最大，该类算法主要有

经典策略梯度、置信阈策略优化和确定性策略 3类[121]。

目前，强化学习作为机器学习领域的重要研究热

点，目前已经在工业制造、机器人控制、优化与调

度、游戏博弈等领域有重要的应用价值[122]。

综上所述，机器学习是人工智能研究领域的一

项重要分支，经过多年的发展，已经取得了众多研

究成果。面对即将来临的“大数据+人工智能+量子

计算”时代，如何利用机器学习算法对大数据所具

有的复杂性和不确定性问题进行高效、安全、准确地处

理，越来越受到学术界和工业界的广泛关注，也已成

为大数据和人工智能交叉融合研究领域的热点问题。 

3　量子计算及量子机器学习

量子计算是以量子力学为基础的全新计算模

型，并与信息科学、计算科学、光电技术等学科交

叉融合而形成的一门新兴学科。量子计算充分利用

量子独有特性 (如量子叠加性、纠缠等)进行运算

和数据处理，具有超强的并行计算能力、指数级存

储容量、更好的有效性等特征，被认为是最有可能

突破现有计算物理平台和计算能力瓶颈的一种计算

方式。从量子力学原理出发，量子计算目前主要有

两个方向：量子算法和量子衍生算法 (量子衍生算

法主要是量子信息学与人工智能等领域研究相结合

而衍生出来的算法，如与机器学习算法结合衍生出

的量子机器学习算法等)。 

3.1　量子计算

早在 1982年，美国著名物理学家费曼 (R.
Feynman)首次提出“量子模拟”的概念，即如果

利用经典计算机模拟量子系统，由于量子态的存

在，模拟的复杂性随粒子数的增加而呈现指数级别

的增长[123]。随后，Deutsch和 Jozsa提出了第一个量子

算法(Deutsch-Jozsa算法)[124]；Bernstein和Vazirani[125]

及 Simon[126] 均提出了以他们名字命名的量子算法；

文献 [127-128]提出了求解大数分解难题的量子并

行算法；文献 [129]提出了量子搜索算法；文献 [130]
基于量子随机漫步原理提出了量子线性系统求解算

法 HHL算法；这些算法都表明在解决某些特定问

题时量子计算机相对于经典计算机具有优势；以及

能够突破传统计算机的计算极限，解决传统计算机

无法解决的问题。 

3.1.1　量子信息的表示

目前，量子信息有两种表示方式：第一种是量

子比特形式；第二种是密度算子形式。从物理角度

而言，这两种表示方式可以用原子的两能级系统、

电子的自旋系统、光子的偏振系统来实现。

1) 量子比特

一个任意的单量子比特可以表示为：

|ψ⟩ = α |0⟩+β |1⟩ (25)

α β |α|2+
|β|2 = 1

式中， 和 称为量子态的概率幅，满足

。上述单量子比特的几何形式表示为：

|ψ⟩ = eiγ
(
cos

θ

2
|0⟩+ eiφ θ

2
|1⟩

)
(26)

γ,θ,φ eiγ式中， 是实数，由于全局相位 没有可观测

的物理效应，可以略去。因此，式 (26)转化为：

|ψ⟩ = cos
θ

2
|0⟩+ eiφ θ

2
|1⟩ (27)

θ φ由于仅需要两个实参数 和 就可以确定单位球

面上的一个点，单量子比特可以在 Bloch球上展示

出来[131]。

2) 密度矩阵

pi |ψi⟩
ρ

假设量子系统以 的概率处于基态 中，则量

子系统的密度算子 定义为：

ρ =
∑

i

pi |ψi⟩ ⟨ψi| = |ψi⟩ ⟨ψi| (28)

tr (ρ) = 1 ρ

tr(ρ2) = 1

tr(ρ2) < 1

密度算子的迹 ，并且 一定是半正定矩

阵。如果 ，则量子系统处于纯态。如果

，则量子系统处于混合态。在 Bloch球
上，单量子比特的密度矩阵形式可以表示为：

ρ =
I+ r ·δ

2
=

1+ r1 ·δx + r2 ·δy+ r3 ·δz

2
(29)

r δi (i = 1,2,3)

|r| = 1 tr(ρ2) = 1

|r| < 1 tr(ρ2) < 1

式中， 是一个实三维向量， 分别是

Paulix、Pauliy和 Pauliz矩阵；当 时， ，

单量子比特系统处于纯态；当 时， ，

量子系统处于混合态。 

3.1.2　量子逻辑门

Rx (θ)

Ry (θ) Rz (θ)

U†U = UU†＝I U† U

2∗2

与经典计算机相对应，量子计算机采用量子逻

辑门 (Hadamard 、Pauli X、Pauli Y、Pauli Z、
旋转、 旋转、 旋转、相位门、受控非

门、交换门等)处理量子比特信息。每一个量子门

对应一个幺正算子 (也称为酉算子，酉矩阵)且每

一个幺正算子满足 ，其中 是 的转

置共轭。单量子比特逻辑门是一个 的酉矩阵，
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2∗2

Ry (α) =

 cos
α

2
−sin

α

2
sin

α

2
cos

α

2

 Rz (β) =

 e−i β2 0

0 ei β2


任意的 的酉矩阵可以分解为两个旋转矩阵

和 的

组合。 

3.1.3　量子态编码

量子态编码是通过量子特征映射，将经典的数

据集编码到量子态上；量子特征映射将通过量子编

码线路实现。目前，量子态的编码方式众多，适用

于处理不同的数据类型。

1) 计算基编码

i xi = (xi1, xi2, · · · , xim) xi j ∈ {0,1}
j = 1,2, · · · ,m |xi

D

计算基编码是通过将经典数据编码到量子比特

的计算基态上，计算基编码仅仅只能处理经典离散

数据。假设第个样本 ， ，

直接映射到 m维量子态 上，则 n个
样本的数据集 可以表示为：

|D⟩ = 1
√

n

n∑
i=1

|xi⟩ (30)

l =
⌈
log2 (m)

⌉
n << 2l

需要特别说明的是，计算基编码所需的量子比

特数 。如果数据集 D的样本数 ，

则数据集 D的编码将变得稀疏，编码效率低。

2) 概率幅编码

xi(xi ∈ Rm

概率幅编码是将标准化的经典数据映射到量子

态的概率幅上，适合对连续数据的处理。一个标准

化的 m维数据点 )，采用概率幅编码的方

式将其编码为量子态可以表示为：∣∣∣ϕxi

⟩
=

m∑
j=1

xi, j | j⟩ (31)

xi, j xi | j⟩
j

式中， 是标准化后数据点 的第 j个元素； 是

第 个计算基态。

3) 张量积编码

xi = (xi1, xi2, · · · , xim) xi

xi j

张量积编码是将经典数据的每一个特征编码到

单个量子比特的概率幅上并将该数据编码为张量积

态，适合对连续型数据的处理。假设数据集 D的

第 i个样本为 ，将 的每一个特

征 通过概率幅编码可以表示为：∣∣∣ϕxi j

⟩
= cos xi j |0⟩+ sin xi j |1⟩ (32)

xi j ∈
[
0,

π
2

]
j = 1,2, · · · ,m i式中， ， 。第 个样本通过张

量积编码可以表示为：∣∣∣ϕxi

⟩
= (cos xi1 |0⟩+ sin xi1 |1⟩)⊗

(cos xi2 |0⟩+ sin xi2 |1⟩)⊗ · · ·
⊗ (cos xim |0⟩+ sin xim |1⟩) =( cos xi1

sin xi1

)
⊗

( cos xi2
sin xi2

)
⊗ · · ·⊗

( cos xim
sin xim

)
(33)

 

3.1.4　量子测量

{Mm}
∑

m

M†mMm = I

m M†m = Mm

|ψ⟩ m

量子计算的结果是一个量子态，为了从该量子

态中获取经典信息，需要对其进行测量，使其坍缩

到一组基态的一个基态。量子测量由一组测量算子

描述，该组测量算子满足完备性 ( ，

表示可能得到的测量结果， )。若将测量

算子作用在量子系统的 态上，测量结果为 的概

率为：

p (m) = ⟨ψ|M†mMm |ψ⟩ (34)
 

3.1.5　量子信息的距离和相似度度量

ρ

σ

量子信息的距离主要用于衡量两个量子态的接

近程度，可以采用迹距离来度量两个量子态 和

的距离。迹距离定义为：

D (ρ,δ) =
1
2

tr |ρ−δ| (35)

为了度量两个量子态的相似度，可以采用保真

度来表示；保真度计算公式为：

F (ρ,δ) = tr
√√

ρδ
√
ρ (36)

除此之外，文献 [132]指出可以通过控制交换

门实现两个量子量子态相似度的计算。 

3.2　量子机器学习算法

量子机器学习旨在利用量子计算的高并行性来

达到进一步优化传统机器学习的目的。目前已有的

量子机器学习主要分为 3类[133]：1) 将机器学习算

法中复杂度较高的部分替换为对应的量子版本进行

计算，从而降低算法的时间复杂度和空间复杂度；

2) 寻找量子系统的力学效应、动力学特性与传统机

器学习处理步骤的相似点，将物理过程应用于传统

机器学习问题的求解，进而产生出新的机器学习算

法；3) 借助传统机器学习强大的数据分析能力，帮

助物理学家更好的研究量子系统，更加有效的分析

量子效应，作为物理学家对量子世界研究的有效辅

助。目前，关于量子机器学习的研究主要集中于第

一类研究，第二类研究比较少，该类算法代表性研

究为文献 [134]提出的基于量子力学的聚类算法，

其全部过程均可以在经典计算机中实现。第三类研

究主要集中于物理领域。该类算法代表性研究为文

献 [135]提出的基于压缩感知的量子断层分析，将

促进我们对微观世界的理解。 

3.2.1　量子最近邻算法

2014年，文献 [136]提出了量子最近邻算法
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v j ( j = 1,2, · · · ,M)

(quantum nearest neighbor, QNN)，该算法通过计算

两个量子态的内积或者欧氏距离来判别该其分类结

果。QNN算法首先将训练样本集

和待分类的样本 v0:=u通过概率幅编码的方式加载

到量子态上，即：

|v⟩ = d−1/2
∑

i:vi,0

|i⟩


√

1−
r2

ji

rmax2
e−iϕi |0⟩+

v ji

rmax
|1⟩

 |1⟩
(37)

|u⟩ = d−1/2
∑

i:v0i,0

|i⟩|1⟩


√

1−
r2

0i

rmax2
e−iϕi|0⟩+

v0i

rmax
|1⟩


(38)

v ji = r jieiφ ji rmax r ji

|v⟩ |u⟩
|v⟩ |u⟩

式中， ； 为特征值的上界； 是大于

0的数。通过利用控制交换门计算两个量子态的内

积就可以确定两个量子态的距离。如果对 和 执

行 swap test操作，可以得到 和 的内积的平方：

|⟨u | v⟩|2 = (2P (0)−1)d2r4
max (39)

尽管在文献 [136]也采用欧氏距离来计算量子

态的欧式距离，但是实验结果表明采用欧式距离计

算的方法比内积方法需要更多的迭代次数。 

3.2.2　量子支持向量机算法

xi = (xi1, xi2, · · · xi j), j = 1,2, · · · ,m j

量子计算与支持向量机的结合最早是利用

Grover搜索算法的二次加速效果处理 SVM模型的

优化计算问题[137]。2014年，文献 [138]提出了量子

支持向量机算法 (quantum support  vector  machine,
QSVM)，该算法利用利用量子计算的高并行性来

改进传统支持向量机算法，进而有效提高计算效

率，降低计算复杂度。QSVM算法首先将每一个

数据样本点 的 个特

征向量通过概率幅编码方式编码到量子态上，即：

|xi⟩ = |xi|−1 ·
m∑

j=1

xi j | j⟩ (40)

|xi|−1 m式中， 是归一化向量， 为特征维度。训练集

的量子态制备为：

|χ⟩ =
( √

Nχ

)−1 ·
n∑

i=1

|xi| |i⟩ |xi⟩ (41)

√
Nχ =

n∑
i=1

|xi|2 xi i

Ki j = xi · x j

|χ⟩ ⟨χ|

式中， ， 为第 个训练样本。训练数

据集的内积运算 可以通过求解密度矩阵

的偏迹得到：

tr2 (|χ⟩⟨χ|) = 1
Nχ

M∑
i, j=1

|xi|
∣∣∣x j

∣∣∣ ⟨xi|x j⟩|i⟩| j⟩ =
K

trK
(42)

xi · x j = |xi|
∣∣∣x j

∣∣∣ ⟨xi
∣∣∣ x j

⟩
式中， 。另外，还可以利用量

子 HHL算法实现对最小二乘支持向量机算法中的

线性方程组的加速求解。最小二乘支持向量机算法

可以转化为求解如下的线性方程组：(
0 1T

1 K+γ−1I

) (
b
α

)
=

(
0
y

)
(43)

Ki j = xi · x j γ

(b,α)T

式中， 为核矩阵； 为正则化参数，用于

平衡经验风险与置信范围，以达到结构风险最小

化。 可以利用量子 HHL算法对等式 (43)求
解得到：

|b,α⟩ = 1√
Nb,α

b |0⟩+ M∑
k=1

αi |i⟩
 (44)

Nb,α = b2+

M∑
k=1

α2
k |ũ⟩

|x̃⟩
|x̃⟩

式中， 。最后构造量子态 和待分

类的量 ，通过利用控制交换门计算两个量子态的

相似度就可以得到 所属类别：

|ũ⟩ = 1
√

Nu

b |0⟩ |0⟩+ M∑
k=1

αk |xk | |k⟩ |xk⟩
 (45)

|x̃⟩ = 1
√

Nx̃

|0⟩ |0⟩+ M∑
k=1

|x| |k⟩ |x⟩
 (46)

Nũ = b2+

M∑
k=1

α2
k |xk |2 Nx̃ =M|x|2+1式中， ； 。

关于量子支持向量机的验证方面，文献 [139]
在核磁平台上利用 4个量子比特实现了对手写数

字 6和 9的识别，实现结果表明了 QSVM算法的

可行性；随后，文献 [140]受量子 SVM的启发，

提出了一种使用快速采样技术的 SVM量子启发式

经典算法；文献 [141]提出了新的量子算法，以指

数速度加快双支持向量机的训练和预测过程；文

献 [142]研究了量子增强最小二持向量机，并提出

了一种简化的量子算法和稀疏解。 

3.2.3　量子线性回归

w

2012年，文献 [143]首次提出了一个基于量子

HHL算法的量子线性回归算法 (quantum  linear
regression, QLR)，该算法能够实现对经典算法的指

数级加速。量子线性回归算法的目的是采用量子算

法求解最优拟合参数 ：

w = X+y = (X†X)−1X†y (47)
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y = (y1,y2, · · · ,yn)T X = (x1, x2, · · · , xn)T

w
y′ = X†y w = (X†X)−1y′ y′ = X†y

式中， ； 为数据

矩阵。为了计算 ，将等式 (47)转化为对两个子过

程的求解，即 和 。对于 ，

首先将矩阵 y通过概率幅编码加载在量子态上，即：

|y⟩ =
M+N∑

p=M+1

yp

|y| |p⟩ (48)

I

I (X)

由于矩阵 X不是厄米矩阵，定义一个算符 ，

将矩阵 X转化为厄米矩阵 ：

I (X) =
( 0 X

X† 0

)
(49)

y′ = X†y |y′⟩ = I (X) |y⟩
w = (X†X)−1y′ (X†X)−1

I
(
(X†X)−1

)
此时，对于 可以转化为求解 。

对于 ，需要将矩阵 转化为厄米

矩阵 ：

I
(
(X†X)

−1
)
=

(
X†X 0

0 XX†
)−1
=(

(X†X)−1 0
0 (XX†)−1

)
(50)

w = (X†X)−1y′ |w⟩ =
I((X†X)−1) |y′⟩ |y′⟩ = I (X) |y⟩ |w⟩ = I((X†X)−1) |y′⟩

|w⟩

此时，对于 可以转化为求解

。 和

可以通过量子 HHL算法对其进行求解，进而得到

拟合参数的量子态 。 

3.2.4　量子 K-means算法

u V

V

∣∣∣∣∣∣∣∣u− 1
M

M∑
j=1

v j

∣∣∣∣∣∣∣∣ u

|u⟩
{∣∣∣v j

⟩}
|ψ⟩ |φ⟩

关于量子计算与 K-means算法结合的思想最早

可以追溯到文献 [144]提出的利用受控交换门计算

K-means算法中数据的相似度；随后，文献 [145-146]
提出利用量子最小值查找算法对经典 K-means算法

进行加速；2013年，文献 [147]提出了量子版最近

中心算法，该算法可以视作为量子 K-means算法的

子过程且能够实现对经典算法的指数级加速。量子

最近中心算法的主要思想是计算向量 与集合 中

的向量的平均值的距离，进而判断是否属于集合

，即 。首先将向量 转化为量子态

，集合 V中的向量转化为量子态 ；之后，

构造量子态  和量子态 ：

|ψ⟩ = 1
√

2

|0⟩ |u⟩+ 1
M

M∑
j=1

| j⟩
∣∣∣v j

⟩ (51)

|φ⟩ = 1
√

Z

|u| |0⟩− 1
√

M

∑
j

∣∣∣v j
∣∣∣ | j⟩ (52)

Z = |u|2+ 1
M

∑
j

∣∣∣v j
∣∣∣2式中， 。两个量子态之间的距离

可以通过执行控制交换门得到。

在量子 K-means算法的验证方面，2015年，

文献 [148]在小型光量子计算机上实现并验证了量

子 K-means算法；随后，文献 [149]通过采用量子

比特来表示空间中的点，提出了高效的基于距离最

小化原则的量子 K-means算法，该算法相比经典

的 K-means算法能够实现指数级加速；文献 [150]
通过引入相位估计算法和最小值查找量子算法，提

出了量子 K-means算法，该算法能够极大降低整体

计算复杂度。 

3.2.5　量子主成分分析

ρ

2014年，文献 [151]提出了量子主成分分析算

法 (quantum  principal  component  analysis,  QPCA)，
该算法使用未知密度矩阵的多个副本来构造最大特

征值 (主成分)对应的特征向量，可以应用于量子

态的判别和分配问题。对于密度矩阵 ，在特征空

间上对其分解可以表示为：

ρ =
∑

j

λ j
∣∣∣u j

⟩⟨
u j

∣∣∣ (53)

λ j u j

e−iρt e−iρt

式中， 为特征值； 为其对应的特征向量。

QPCA最关键的部分是构造受控 。构造 的

方法可以由式 (54)表示：

trpe−iS∆tρ⊗δeiS∆t =
(
cos2∆t

)
δ+

(
sin2∆t

)
ρ− isin∆t

[
ρ, δ

]
=

δ− i∆t
[
ρ, δ

]
+O

(
∆t2

)
(54)

trP

δ = |u⟩ ⟨u|

e−iρt

式中， 为对第一个变量取偏迹；矩阵 S为交换算

子； 为特征向量。因此，借助密度算子

ρ的 n个副本和一个稀疏的交换矩阵 S，通过偏迹

运算可以实现 。∑
n

|n∆t⟩ ⟨n∆t| ⊗
n∏

j=1

e−iSj∆t |n∆t⟩

⟨n∆t| ⊗δ⊗ρ⊗ · · ·⊗ρ
e−iρt

将酉算子 作用于

，再对 n个子系统做偏迹运算即

可实现受控 ，如式 (55)所示：

trP


∑

n

|n∆t⟩ ⟨n∆t| ⊗
n∏

j=1

e−iSj△t


|n∆t⟩ ⟨n∆t| ⊗δ⊗ρ⊗ · · ·⊗ρ

 (55)

最后，通过借助相位估计便可分解出密度算

子 ρ的特征值和特征向量。

综上，采用基于量子计算的信息处理技术在处

理分类、回归、聚类、降维、评价、推理等任务时

具有更高的效率。经过近四十年发展，量子计算与

量子机器学习已取得一些阶段性成果。量子计算带

来机器学习对数据处理能力的提高，给众多的研究
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者带来了无限的希望和憧憬。如何在已经来临的

“大数据+人工智能+量子计算”时代，充分利用

量子计算的优势 (比如高并行性等)，提高机器学习

的学习效率，以及对大数据的处理、分析和挖掘能

力，已经成为量子机器学习的研究热点。 

4　发展动态分析

随着“大数据+人工智能+量子计算”时代来

临，为了高效、安全、准确地处理复杂的大数据所

具有的诸多不确定性问题，“大数据+人工智能”

“大数据+量子计算”“大数据+不确定性集合理

论”等的交叉融合已经成为不可阻挡的时代潮流。

而当今大数据处理的主要困难在于如何精确地对复

杂大数据所具有的不确定性问题进行高效、安全、

准确地处理 (比如定量、准确的描述)。因此，研

究 (能高效、安全、准确处理复杂的和具有不确定

性的大数据)量子模糊机器学习算法及其应用必将

成为“大数据+人工智能+量子计算”时代的重点

研究方向之一。但是从现有研究成果来看，虽然国

内外关于机器学习算法、量子计算和直觉模糊集理

论的研究取得了不少研究成果，也有学者已经在关

注量子机器学习及模糊机器学习方面的研究，但是

将“直觉模糊集理论+量子计算+机器学习算法”

交叉融合，研究量子模糊机器学习算法及应用的相

关成果不多，还处于起步阶段。目前，已有的研究

成果主要涉及经典信息量子化 (构建量子信息模

型)[136,138,147]、机器学习[65-122] 及量子机器学习算法[123-151]

等方面的研究。 

4.1　经典信息量子化 (构建量子信息模型)
量子机器学习算法的基本原理是将经典机器学

习算法中的信息映射成量子态，然后对量子态进行

酉演化操作，进而达到计算的目的。也就是说，量

子机器学习算法的基本流程是：量子机器学习的训

练数据必须以某种量子计算机能识别的格式载入，

经过量子机器学习算法处理以后形成输出 (此时的

输出结果是量子格式的)，再经过测量读出所需要

的最终结果 (经典数据)，如图 1所示。

 
 

量子态

制备

量子 测量

算法

经典数据
(样本)

量子数据
(输入)

量子数据
(输出)

经典数据
(结果)

图 1    量子机器学习算法的基本流程[152]
 

 
关于经典信息的量子化 (即构建量子信息模

型)的问题，目前研究成果不多。文献 [138]提出

的 QSVM(quantum  support  vector  machine)模型，

首次将量子系统密度矩阵应用到支持向量机中核矩

阵的表示上，将量子态的叠加性应用到经典向量的

表示上，提出量子 K-means算法[147-150]；文献 [151]
提出的 QPCA(quantum principal component analysis)
模型。但这些算法都是基于现有经典机器学习算法

基础上，将复杂度较高的部分替换为量子计算进行

计算，从而提高其运算效率，并没有考虑如何利用

量子计算来处理大数据所具有的复杂性、不确定性

问题。在即将来临的“大数据+人工智能+量子计

算”时代，大数据的复杂性带来的不确定性问题

(如数据本身的不确定性、数据结构 (模型)的不确

定性和学习的不确定性)，这些不确定性主要表现

在高维、多变和强随机性等特性方面，而这些特性

主要表现模糊性，而对这些模糊性进行研究的主要

困难在于如何对其进行定量、准确地描述。

因此，如何将“大数据+不确定性集合理

论+量子计算”交叉融合，对大数据所具有的不确

定性问题进行定量、准确描述 (不确定信息模糊

化，模糊信息量子化，建立量子模糊信息模型)将
成为不确定环境下大数据领域研究的热点之一。 

4.2　量子机器学习算法的研究

目前，针对量子机器学习算法的研究成果不

多，已有的量子机器学习算法主要分为 3类：1) 将
机器学习中复杂度较高的部分替换为量子计算进行

计算，从而提高算法的效率 (该类算法沿用经典机

器学习算法的框架，不同之处在于将复杂计算转换

成量子计算运行在量子计算机上 )，主要有

QPCA[151]、QSVM[138]、量子最近邻算法[136] 等；2) 寻
求量子系统的动力学特性和力学效应与传统机器学

习算法处理步骤的相似之处，将这些物理过程应用

于经典机器学习算法上，提出新的量子机器学习算

法 (与第一类算法不同之处在于全部过程均可以在

经典计算机上实现)，如基于量子力学的聚类算法[153]、

量子退火算法[154]、量子蚁群算法[155]、量子遗传算

法[156] 等；3) 借助于经典机器学习算法强大的数据

分析能力，作为物理学家对量子世界研究的有效辅

助，帮助物理学家更好的研究量子系统，更加地效

的分析量子效应 (该类算法的研究将促进我们对微

观世界进一步的了解，并解释量子世界的奇特现

象)，主要研究成果有基于量子断层分析算法 [135]。

目前，第二类量子机器学习算法研究较少，第三类

主要在物理领域研究较多，研究最多的是第一类。

尽管第一类量子机器学习算法在处理效率上表现出

一些优势，但并没有考虑如何利用量子机器学习算

第 6期 张仕斌，等：大数据环境下量子机器学习的研究进展及发展趋势 813



法来处理大数据所具有的复杂性、不确定性问题。

因此，在即将来临的“大数据+人工智能+量
子计算”时代，如何利用量子计算能并行高效处理

大数据所具有的复杂性问题的优势，将“大数

据+不确定性集合理论+机器学习+量子计算”进行

交叉融合研究，提高机器学习对大数据的处理、分

析和挖掘能力，必将成为量子机器学习领域的研究

热点。 

5　结 束 语
本文对大数据环境下不确定性集合理论、大数

据计算与分析方法、机器学习及安全性、量子计算

及量子机器学习算法的现状展开了分析与研究，分

析了在即将到来的“大数据+人工智能+量子计

算”时代，我们正面临前所未有的诸多机遇与挑

战：如何将“大数据+不确定性集合理论+量子计

算”交叉融合，对大数据所具有的不确定性问题进

行定量、准确地描述；在即将来临的“大数据+人
工智能+量子计算”时代，如何利用量子计算能并

行高效处理的优势，对大数据所具有的复杂性问题

进行高效地处理；如何有效提升量子机器学习算法

的安全性和鲁棒性。这些机遇和挑战都将成为“大

数据+人工智能+量子计算”时代亟待解决的重要

问题，也必将成为智慧化时代大数据领域的研究

热点。

 
本文研究工作还得到成都市重点研发计划项

目 (2019-YF05-02028-GX)、高校科研创新团队项

目 (17TD0009)及四川省学术和技术带头人培养支

持经费 (2016120080102643)的资助，在此表示感谢。
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