
　第２０卷　第１期２０２１年　３月　
广州大学学报（自然科学版）

ＪｏｕｒｎａｌｏｆＧｕａｎｇｚｈｏｕＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ（ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＥｄｉｔｉｏｎ）
Ｖｏｌ．２０　Ｎｏ．１
Ｍａｒ．　２０２１

　　作者简介：韦云凯（１９７９—），男，副教授，博士．Ｅｍａｉｌ：ｙｋｗｅｉ＠ｕｅｓｔｃ．ｅｄｕ．ｃｎ

　　引文格式：韦云凯，王志宏，冷盨鹏．量子强化学习技术及研究进展［Ｊ］．广州大学学报（自然科学版），２０２１，２０（１）：５６６８．

文章编号：１６７１４２２９（２０２１）０１００５６１３

量子强化学习技术及研究进展
韦云凯１，２，王志宏１，２，冷盨鹏１

（１．电子科技大学 长三角研究院（衢州），浙江 衢州　３２４０００；２．电子科技大学 信息与通信工程学院，四川 成都　６１１７３１）

摘　要：近年来，强化学习理论和算法研究迅速发展，并且在竞争博弈、智能控制、分析预测、优化调度等领域
得到广泛应用．但是，传统强化学习算法学习效率低、系统开销大，尤其是面对复杂任务时这种情况更为严重．
结合量子计算特性，可实现对强化学习算法的加速，由此提出的量子强化学习技术，对强化学习技术的发展赋

予了全新的动力与广阔的前景，引发了日益广泛的关注．文章对量子强化学习技术及其研究进展进行了介绍、
分析与展望．首先，分别对量子计算和强化学习的基本概念和原理进行了介绍．在此基础上，介绍了量子强化学
习的基本思想与机制，并从两方面分析介绍了量子强化学习的研究与进展：①传统计算环境下，将量子特性融
入到强化学习以提高算法效率；②量子计算环境下，将经典环境量子化之后，智能体同环境进行量子化交互的
强化学习技术．最后，对量子强化学习的应用前景进行了展望．
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　　机器学习是实现人工智能的重要方法，其基本思想
是理解和抽象人类智能行为，并在机器上实现同样的智

能行为．从学习方式的角度划分，机器学习可以分为两
大类．第一类是从数据中学习，包括监督学习（数据分

类）和无监督学习（数据聚类），这两种学习方式在大数

据分析和数据挖掘中获得了广泛的应用；第二类是从交

互中学习，即强化学习．强化学习是一种可以在陌生的
环境中进行交互式学习的方法，其智能体能在完全未知
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的环境中学习和成长，从而可以适应各种未知的、复杂

的，甚至是不断变化的应用场景，具有巨大的发展潜力

与广泛的应用前景．
近年来，学术界和工业界对强化学习研究的兴趣与

关注度持续上升．特别是ＡｌｐｈａＧｏ［１］及其升级版本Ａｌｐｈａ
Ｚｅｒｏ［２－３］在围棋对弈中展现了针对人类围棋选手的明显
优势之后，强化学习的研究与应用开始了爆发式的增

长．然而，强化学习仍然存在众多典型的问题，例如探索
和利用之间的平衡问题、面对复杂任务环境时的维度灾

难问题等等，严重制约了强化学习的应用范围与效果．
日益发展的量子计算技术为解决强化学习所面临

的问题带来了曙光．传统电子计算机只能一次处理一个
比特的数据，并不能在真正意义上实现数据的并行处

理．而量子计算机的量子比特存在叠加态，即量子态｜０?
和｜１?的叠加态，一个量子比特一次运算能同时处理两
个比特数据，对于ｎ个量子比特即可并行处理２ｎ个比特
的数据．因此，量子计算机在储存能力和数据处理能力
方面都远超经典计算机，从而可望解决强化学习中的平

衡和维度灾难等问题．
量子计算始于 Ｍａｎｉｎ［４］和 Ｆｅｙｎｍａｎ［５］分别于 １９８０

年及１９８２年的研究，这些研究指出，在某些量子系统演
化的计算问题上，传统计算机是无法比拟的．１９９９年
Ｓｈｏｒ［６］提出因子分解算法，实现了因子分解的指数级加
速．１９９６年，Ｇｒｏｖｅｒ［７］提出量子搜索算法，实现了对无结
构搜索问题的二次式加速．２０１６年，Ｃｒｏｓｓｏｎ等［８］提出了

量子模拟退火算法，对量子计算机的设计产生了显著影

响．当前，越来越多的大型信息技术公司和研究机构都
对量子计算展开了深入的研究．谷歌公司于２０１８年展
示了其７２量子比特计算机 Ｂｒｉｓｔｌｅｃｏｎｅ，并于２０１９年１０
月发表论文，展示了一个５３位量子比特的计算机超算
能力［９］．ＩＢＭ公司也于２０１９年９月公布了其对５３位量
子计算机的研究成果．

量子计算的发展使其与强化学习的融合成为了可

能，研究人员将量子计算与强化学习相结合，提出了量

子强化学习技术．在该技术研究中，一方面研究人员基
于量子力学特性，改进强化学习算法本身，可开发更加

智能高效的量子强化学习算法；另一方面，将经典环境

量子化，进而将智能体同环境间的交互量子化，设计更

加高效的量子强化学习框架．虽然总体而言，量子强化
学习当前主要停留在理论研究和实验探索的起步阶段，

但是，随着量子计算机研究的不断进步，量子计算以及

量子强化学习理论的不断深入，会有许多结合量子计

算和强化学习理论的新算法被提出，这将极大地促进

量子强化学习的迅速发展，推动人工智能技术的根本

性进步．

１　量子计算与强化学习

１．１　量子计算
量子计算是一种遵循量子力学规律，调控量子信息

单元，进行计算的新型计算模式．传统计算机的模型是
通用图灵机，与之相对应，通用量子计算机其理论模型

是用量子力学规律重新诠释的通用图灵机．量子力学态
叠加原理使得量子信息单元的状态可以处于多种可能

的叠加态，从而导致量子信息处理在效率上相比于经典

信息处理具有更大潜力．普通计算机中的２位寄存器在
某一时间仅能存储４个二进制数（００、０１、１０、１１）中的一
个，而量子计算机中的２位量子位（Ｑｕｂｉｔ）寄存器可同时
存储这四种状态的叠加状态．随着量子比特数目的增
加，对于ｎ个量子比特而言，量子信息可以处于２ｎ种可
能状态的叠加，配合量子力学演化的并行性，可以展现

比传统计算机更快的处理速度．
本小节后续内容将首先介绍量子计算中的一个基

本概念，即量子叠加态；接着，介绍在量子计算中执行计

算任务的基本单元———量子门；对于获取量子计算结果

的方法，介绍基于量子坍缩假设的测量；最后，介绍在量

子计算中量子并行性计算的基本概念．
１．１．１　量子叠加态

和经典比特类似，量子计算的基础是量子比特．量
子比特的两种状态可用狄拉克符号｜·?分别表示为｜０?
和｜１?，对应于经典计算的比特０和比特１．但是，不同于
经典计算的是，一个ｑｕｂｉｔ可以处于叠加态

｜ψ?＝α｜０?＋β｜１? （１）
其中，α和β是复数，且满足｜α｜２＋｜β｜２＝１．对于一个 ｎ
位ｑｕｂｉｔ而言，由一个ｎ维希尔伯特空间的复向量表示：

｜ψ?＝∑
ｎ

ｉ＝１
αｉ｜ｉ? （２）

且满足式∑
ｎ

ｉ＝１
｜αｉ｜

２ ＝１．

１．１．２　量子门
在经典计算中，逻辑操作是通过逻辑门来完成的，

如非门、与门和异或门等．在量子计算中，计算任务通过
量子门实现，当前量子非门和量子控制非门已经在量子

计算中实现．所有的 ｎ量子门都对应一个可逆的 ｎ×ｎ
酉变换Ｕ，且满足

ＵＵ＝ＵＵ＝Ｉ （３）
其中，符号“”在量子计算中表示共轭转置．

对量子叠加态｜ψ?＝∑
２ｎ－１

ｉ＝０
αｉ｜ｉ?进行酉变换可得

７５
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Ｕ｜ψ?＝∑
２ｎ－１

ｊ＝０
ｕｉｊαｊ｜ｊ?＝∑

２ｎ－１

ｉ＝０
βｉ｜ｉ? （４）

１．１．３　测量
对量子系统而言，其状态处于叠加态，为了观测该

系统，需要对系统进行一次测量．测量过程基于量子坍
缩假设，即处于叠加态的量子系统，在测量时以对应的

概率不可逆地坍缩到一个基态．定义一组测量算子
｛Ｍｍ｝，满足完备性

∑
ｍ
ＭｍＭｍ ＝Ｉ （５）

其中，ｍ对应于可能得到的测量结果，如果用算子Ｍｍ对
叠加态｜ψ?进行测量，最终得到ｍ的概率为

ｐ（ｍ）＝?ψ｜ＭｍＭｍ｜ψ? （６）
测量后得到的状态为

Ｍｍ｜ψ?

?ψ｜ＭｍＭｍ｜ψ槡 ?
（７）

１．１．４　量子并行性
在量子计算过程中，最基础的操作是作用于量子比

特的酉变换，将 Ｕ作用于处于叠加态的量子比特上，该
变换将作用于该叠加态的所有基态上，并输出一个新的

叠加态．这个过程很像输入一个 ｘ（即叠加态的一个基
态），给出结果ｆ（ｘ），因此被称为量子并行性．该特性是
量子计算中最重要的，但是由于量子坍缩假设，每次测

量只能观测到一个运算结果，这种并行性不能直接运

用．该过程可用以下公式描述：

Ｕ∑
１１…１

ｘ＝００…０
Ｃｘ｜ｘ，０?＝∑

１１…１

ｘ＝００…０
ＣｘＵ｜ｘ，０?＝

∑
１１…１

ｘ＝００…０
Ｃｘ｜ｘ，ｆ（ｘ）? （８）

１．２　强化学习
本小节首先介绍了强化学习的基本原理．由于标准

的强化学习框架是基于马尔可夫决策过程的，进而介绍

了马尔可夫决策问题，并阐述了基于值函数迭代的马尔

可夫决策问题求解方法，以及该方法中存在的问题．最
后，介绍了利用 Ｑ函数解决马尔可夫决策问题的初步
方法．
１．２．１　强化学习基本原理

强化学习主要用于解决智能体（Ａｇｅｎｔ）同任务环境
交互来学习最优动作策略，以最大化累积奖励值的问

题．其基本原理如图１所示，在智能体同环境交互过程
中，如果智能体的某个动作导致环境反馈正的奖励值，

则智能体接下来产生该动作的策略会加强；反之，产生

该动作的策略将减弱，以此来不断获得更高的累积奖励

值，从而经过迭代获得最佳策略．

图１　强化学习基本原理
Ｆｉｇ．１　Ｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌｓｏｆｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ

　　强化学习的基本要素有策略（Ｐｏｌｉｃｙ）、奖励（Ｒｅ
ｗａｒｄ）、值函数（Ｖａｌｕｅｆｕｎｃｔｉｏｎ）和任务环境（Ｅｎｖｉｒｏｎ
ｍｅｎｔ）．由图１可知，首先智能体感知当前状态 Ｓｉ，在动
作空间Ａ中选择动作ａｉ执行；接着智能体转移到新的状
态Ｓｉ＋１，并获得相应的奖励值ｒｉ＋１，智能体依据奖励值来
调整自身策略并针对新的状态做出新的决策．强化学习
的目标是找到一个最优策略 π，使得智能体能在任意
状态和任意时间步骤下，都能获得最大的累积奖励值：

π ＝ａｒｇｍａｘπＥπ｛∑
∞

ｋ＝０
γｋｒｔ＋ｋ｜Ｓｔ＝Ｓ｝，

∈Ｓ，ｔ≥０ （９）
其中，π表示智能体的某个策略，γ∈［０，１］为折扣因子，
ｋ为未来时间步骤，Ｓ为某个状态空间．
１．２．２　马尔可夫链决策过程

标准的强化学习方法是基于离散时间、有限状态的

马尔可夫决策过程．该马尔可夫过程包括如下４部分．
（１）有限的状态集合Ｓ和动作集合 Ａ，其中，状态表

示环境可能处于的状态，动作表示智能体可执行的

动作；

（２）由状态转移矩阵Ｐ（ｓ′∈Ｓ｜ｓ∈Ｓ，ａ∈Ａ）定义的受
控马尔可夫链；

（３）实函数ｒ：Ｓ×Ａ→Ｒ，即奖励函数；
（４）常数γ∈［０，１），即折扣因子（Ｄｉｓｃｏｕｎｔｆａｃｔｏｒ）．
静态策略函数 π：Ｓ→Ａ，该函数表示在受控马尔可

夫链处于状态ｓ时，可根据 π（ｓ）选择下一步动作，进而
状态转移矩阵可表示为Ｐ（ｓ′｜ｓ，π（ｓ））．马尔可夫决策问
题的目标为获得最优策略：

π ＝ａｒｇｍａｘπＶ（π，ｓ） （１０）
其中，

Ｖ（π，ｓ）＝Ｅ∑
∞

ｉ＝０
γｉｒ（∏ｓ

ｉ
，π（∏ｓ

ｉ
[ ]）） （１１）

１．２．３　值函数迭代
值函数可以以迭代的方式表示为

８５
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Ｖ（π，ｓ）＝Ｅ［ｒ（ｓ，π（ｓ））］＋

　γ∑
ｓ′∈Ｓ
Ｐ（ｓ′｜ｓ，π（ｓ））Ｖ（π，ｓ′）

（１２）

进而获得贝尔曼方程：

Ｖ（ｓ）＝Ｖ（π，ｓ）＝ｍａｘ (ａ [Ｅ ｒ（ｓ，ａ ]） ＋

γ∑
ｓ′∈Ｓ
Ｐ（ｓ′｜ｓ，ａ）Ｖ（ｓ′ )） （１３）

该方程即为强化学习过程中的目标．使用贝尔曼方程
（１３）进行值函数计算的方法，称为值函数迭代．但是，随
着状态空间Ｓ和动作空间Ａ的维度增大，强化学习就会
出现维度灾难问题．同时，值函数迭代方法需要状态转
移矩阵和奖励函数的全部信息，否则是无法获得最优值

Ｖ的．
１．２．４　Ｑ函数

Ｑ函数即“动作 －值”（Ａｃｔｉｏｎｖａｌｕｅ）函数，定义：在
马尔可夫链中（对于静态的策略 π），从（ｓ，ａ）到期望的
奖励值的映射，且ｓ和ａ分别为初始的状态和动作．

Ｑ（π，ｓ，ａ）＝Ｅ［ｒ（ｓ，ａ）］＋

　 [Ｅ ∑∞
ｉ＝１
γｉｒ（∏ｓ

ｉ
，π（∏ｓ

ｉ ]））

（１４）

从而，易得

Ｖ（π，ｓ）＝ｍａｘａＱ（ππ，ｓ，ａ） （１５）
同时，因为Ｑ（ｓ，ａ）＝ｍａｘπＱ（π，ｓ，ａ）＝Ｑ（π

，ｓ，ａ），可
将马尔可夫链的最优策略表示为

π（ｓ）＝ａｒｇｍａｘａＱ（ｓ，ａ） （１６）
即通过计算Ｑ（ｓ，ａ）就可以解决马尔可夫链决策问题．
对于Ｑ（ｓ，ａ）的贝尔曼方程可表示为

Ｑ（ｓ，ａ）＝Ｅ［ｒ（ｓ，ａ）］＋

　　γ∑
ｓ′
Ｐ（ｓ′｜ｓ，ａ）ｍａｘａ′Ｑ（ｓ′，ａ′） （１７）

即依靠式（１７）对Ｑ（ｓ，ａ）进行数值估计，即可得到最优
策略．

２　量子强化学习

量子计算与强化学习的融合催生了量子强化学习

技术．当前，量子强化学习技术的研究主要分为两大类：
第一类是利用量子特性对传统强化学习算法机制和学

习效率进行改进，第二类是设计量子式的智能体同量子

化环境的交互方式，进而给出新的量子强化学习框架．
本节将重点介绍量子强化学习的研究进展与基本机制．
２．１　量子强化学习研究现状

如前所述，量子强化学习技术的研究分为两大类．
针对第一类利用量子算法提高强化学习效率的研究，

２００８年Ｄｏｎｇ等［１０］发现，结合量子算法特性可对传统强

化学习算法表现进行改进，并由此提出了结合量子坍缩

和Ｇｒｏｖｅｒ算法的新强化学习算法．２０１２年，Ｂｒｉｅｇｅｌ等［１１］

提出投影模拟（Ｐｒｏｊｅｃｔｉｖｅｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ）强化学习模型，并给
出了其量子版本；２０１４年，Ｐａｐａｒｏ等［１２］给出了基于 ｒＰＳ
投影模拟模型，利用其量子漫步实现二次加速的方案；

２０１５年，Ｄｕｎｊｋｏ等［１３］给出了 ｒＰＳ投影模拟模型的灵活
模块化设计架构及其量子化方法．Ｃｒａｗｆｏｒｄ等［１４］于２０１９
年提出了基于量子玻尔兹曼机的强化学习方法，来实现

对强化学习算法的加速．
第二类研究主要是给出了量子化的交互方式以及

经典环境量子化理论，设计新的量子强化学习框架，以

对强化学习效率进行改进．该方向主要研究智能体在量
子环境中进行交互式学习的模式、经典环境量子化方

法，以及基于量子式交互框架对学习效率的二次式和指

数级加速．Ｄｕｎｊｋｏ等［１５］给出了智能体在量子化环境进

行交互的理论框架，及其对学习效率二次式加速［１６］和

元学习方法进行二次式加速［１７］的强化学习方法，同时，

在后续研究中给出了对量子强化学习方法的学习效率

进行指数级加速的理论研究结果［１８］，并进一步给出变

长周期性环境的量子化方法［１９］．受限于量子计算机的
发展，这类研究仅仅提出理论上的量子强化学习框架，

还没有在真正的量子计算环境下进行实验验证．
２．２　量子强化学习基本机制

量子强化学习基本机制如图２所示，量子强化学习
同样是基于交互的学习过程，其交互过程可以分为经典

交互方式和量子化交互方式．经典交互方式主要包括经
典任务环境同量子化智能体的交互，以及经典智能体和

量子化任务环境的交互过程，目前的研究只涉及前者．量
子化交互方式即量子化智能体同量子化任务环境的交互

过程．

图２　量子强化学习基本机制
Ｆｉｇ．２　ＢａｓｉｃｍｅｃｈａｎｉｓｍｏｆＱＲＬ

　　量子强化学习中对于交互过程，采用了动作空间和
感知空间进行描述．同传统强化学习相比，量子强化学
习采用特征状态（Ｅｉｇｅｎｓｔａｔｅｓ）和特征动作（Ｅｉｇｅｎａｃ
ｔｉｏｎｓ）分别进行描述，但是量子强化学习的任意状态和

９５
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动作可处于多种特征动作和特征状态构成的相应叠加

态下．下面分别对量子强化学习中感知空间和动作空
间，以及特征状态和特征动作进行介绍．
２．２．１　感知空间和动作空间

在量子强化学习中，智能体和环境的交互主要为环

境反馈感知（Ｐｅｒｃｅｐｔｓ）和智能体可执行的动作，其中，感
知包括环境奖励和环境的其他信息．感知 ｓ被表示为希
尔伯特空间的正交状态基｜ｓ?，感知空间即希尔伯特
空间：

%Ｓ＝ｓｐａｎ｛｜ｓ?｜ｓ∈Ｓ｝ （１８）
其中，Ｓ表示感知集合．同样，动作空间可以表示为

%Ａ＝ｓｐａｎ｛｜ａ?｜ａ∈Ａ｝ （１９）
其中，Ａ表示动作集合．同时，有?ａ｜ａ′?＝δａ，ａ′，δ表示克
罗内克函数．从而历史状态（Ｈｉｓｔｏｒｉｅｓ）的希尔伯特空间
可以表示为

%Ａ%Ｓ%Ａ…．
２．２．２　特征状态和特征动作

在量子强化学习方法中，传统的状态和动作定义分

别为特征状态｜ｓ?和特征动作｜ａ?．而根据量子叠加原
理，任意的状态可以表示为

｜ｓ?＝∑
ｎ
αｎ｜ｓｎ? （２０）

同时，任意状态可表示为

｜ａ?＝∑
ｎ
βｎ｜ａｎ? （２１）

其中，

∑
ｎ
｜αｎ｜

２ ＝１，∑
ｎ
｜βｎ｜

２ ＝１ （２２）

而这种任意的状态和动作在经典算法中没有明确的意

义，但是对于量子系统是确实存在的．｜αｎ｜
２（或｜βｎ｜

２）

表示对应特征状态｜ｓｎ?（特征动作｜ａｎ?）的概率．Ｎｓ和
Ｎａ分别表示特征状态和特征动作的数量，所需表示该量
子强化学习系统的量子比特数目满足：Ｎｓ≤２

ｍ≤２Ｎｓ，Ｎａ
≤２ｎ≤２Ｎａ，即使用ｍ和 ｎ位量子比特分别来表示特征
状态集合Ｓ＝｛｜ｓｉ?｝和特征动作集合 Ａ＝｛｜ａｊ?｝．因此，
存在以下关系：

｜ｓ（Ｎｓ）?＝∑
Ｎｓ

ｉ＝１
Ｃｉ｜ｓｉ?｜ｓ

（ｍ）?＝∑
１１…} １ｍ

ｓ＝００…０
Ｃｓ｜ｓ?（２３）

｜ａ（Ｎａ）ｓｉ ?＝∑
Ｎａ

ｊ＝１
Ｃｊ｜ａｓ?｜ａ

（ｎ）?＝∑
１１…} １ｎ

ａ＝００…０
Ｃａ｜ａ?

（２４）
即在量子强化学习系统中，动作（状态）可以处于特征动

作（特征状态）的叠加态，概率幅 Ｃｓ和 Ｃａ是复数，且
满足

∑
１１…} １ｍ

ｓ＝００…０
｜Ｃｓ｜

２ ＝１，∑
１１…} １ｎ

ａ＝００…０
｜Ｃａ｜

２ ＝１ （２５）

３　经典环境基于量子特性的强化学习

量子化智能体同经典任务环境的交互过程中，主要

依靠量子计算特性对量子化智能体的计算复杂度进行

改进，以加快其学习过程．这方面的研究主要包括基于
量子算法对强化学习动作策略更新方式的改进［１０］，采

用量子随机漫步算法对投影仿真模型的量子化［１１－１３］和

基于量子玻尔兹曼机方法对ＱＬｅａｒｎｉｎｇ方法的改进［１４］．
下面将分别进行介绍，并对量子强化学习的仿真结果进

行对比分析．
３．１　基于量子算法对强化学习动作策略的改进

在强化学习算法中，探索与利用之间的平衡问题一

直是动作选择策略中的核心问题．当前广泛应用的动作
选择策略 εｇｒｅｅｄｙ［２０］和 Ｓｏｆｔｍａｘ［２１］，在一定程度上解决
了探索和利用之间的平衡问题，但其面对变化的复杂任

务环境仍有很大局限性．
Ｄｏｎｇ等［１０］于２００８年提出的量子强化学习算法，主

要是对动作选择更新策略做出了改进，使用该方法可以

加速动作选择策略更新过程，且更好地平衡探索和利

用．该算法对动作选择策略更新的加速以及优化，得益
于量子坍缩的特性和量子并行性，这是由量子力学的性

质所决定的．量子计算中，使用希尔伯特空间中的向量
来描述物理系统，希尔伯特空间本身具有完备性，且其

向量满足叠加性原理，则对希尔伯特空间中的向量进行

操作，即对于多个态实行并行性操作．对于一个处于叠
加态的量子系统，对其进行一次测量，该系统就会不可

逆地以相应的概率坍缩到一个确定的状态上．该量子强
化学习算法中，动作选择使用量子坍缩原理，动作选择

策略可表示为π：Ｓ→Ａ，即有

ｆ（ｓ）＝｜ａｎ?＝∑
１１…} １ｎ

ａ＝００…０
Ｃａ｜ａ? （２６）

根据量子坍缩原理，对动作空间进行一次观测，即可以

概率｜Ｃａ｜
２得到相应的特征动作｜ａｎ?．

动作选择策略更新的核心是 Ｇｒｏｖｅｒｉｔｅｒａｔｉｏｎ，即和
ＧｒｏｖｅｒＳｅａｒｃｈ算法［７］使用相同的核心算法．首先，用 ｎ
Ｈａｄａｍａｒｄ门准备等权重特征动作的叠加态：

｜ａ（ｎ）０ ?＝Ｈ
ｎ｜００…０

}

?

ｎ

＝ １
２槡
ｎ
（∑
１１…} １ｎ

ａ＝００…０
｜ａ?）（２７）

其次，酉变换可表示为

ＵＧｒｏｖ＝Ｕａ（ｎ）０ Ｕａ （２８）
其中，

Ｕａ＝Ｉ－２｜ａ??ａ｜

０６
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Ｕａ（ｎ）０ ＝Ｈ
ｎ（２｜０??０｜－Ｉ）Ｈｎ＝２｜ａ０??ａ

（ｎ）
０ ｜－Ｉ．

以该酉变换对相应的动作执行操作，可增大该动作在策

略选择中的概率幅．对于每次交互选定的动作｜ａ?，执行
Ｌ次策略更新，其中

　　Ｌ＝ｍｉｎ｛ｉｎｔ（ｋ（ｒ＋Ｖ（ｓ′））），ｉｎｔ（π４θ
－１２）｝ （２９）

更新后可得到

ＵＬＧｒｏｖ｜ａ
（ｎ）
０ ?＝ｓｉｎ［（２Ｌ＋１）θ］｜ａ?＋

　　ｃｏｓ［（２Ｌ＋１）θ］｜ａ⊥? （３０）
即通过Ｇｒｏｖｅｒｉｔｅｒａｔｉｏｎ，动作｜ａ?对应的概率从１／２ｎ升高
为ｓｉｎ２［（２Ｌ＋１）θ］，该算法流程如算法１所示．
算法１　量子强化学习算法
初始化｜ｓ（ｍ）?，｜ａ（ｎ）ｓ ?和Ｖ（ｓ）
ＲＥＰＥＡＴ（ｆｏｒｅａｃｈｅｐｉｓｏｄｅ）

ＦＯＲａｌｌ｜ｓ?ｉｎ｜ｓ（ｍ）?ＤＯ
　　１．观测｜ａ（ｎ）?，得到动作｜ａ?
　　２．执行｜ａ?，得到状态｜ｓ′?和奖励ｒ
　　　　ａ）更新状态值Ｖ（ｓ）
　　　　ｂ）更新概率幅
　　　　　　执行Ｌ次幅值放大
　　　　　　　　ＵＧｒｏｖ｜ａ

（ｎ）
ｓ ?＝Ｕａ（ｎ）０ ｜ａ

（ｎ）
ｓ ?

ＥＮＤＦＯＲ
ＵＮＴＩＬ｜ΔＶ（ｓ）｜≤ε

该量子强化学习算法主要依靠 Ｇｒｏｖｅｒ算法的核心
思想———量子幅值放大，并结合量子坍缩原理来构造量

子强化学习的动作策略．相比于传统强化学习算法，在
该量子强化学习算法中不是智能体主动地进行动作选

择，而是利用量子坍缩假设，进而本质上以一种概率的

形式实现了探索与利用之间的平衡，并利用Ｇｒｏｖｅｒｉｔｅｒａ
ｔｉｏｎ对策略更新进行了加速优化．但是，该算法在Ｑ函数
值更新方面并未结合量子计算特性，依然采用传统更新

方法，对于大规模的状态空间收敛效果会变差．但是这
种基于量子叠加态和量子坍缩原理的动作策略，对于解

决强化学习探索和平衡问题给出了很好的借鉴意义．
３．２　投影仿真模型量子化

最早的量子强化学习方法之一是 Ｂｒｉｅｇｅｌ等［１１］于

２０１２年基于物理学角度提出的投影模拟（ＰｒｏｊｅｃｔｉｖｅＳｉｍ
ｕｌａｔｉｏｎ，ＰＳ）方法．ＰＳ模型给出了灵活的主动学习智能体
框架，并且提供了自然的量子化方法．以下主要对投影
仿真模型及其量子化方法进行概述．
３．２．１　投影仿真模型

ＰＳ基础模型假设时间和感知空间都是离散的，其核
心概念为智能体的记忆———经验组合记忆（Ｅｐｉｓｏｄｉｃａｎｄ
ＣｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎａｌＭｅｍｏｒｙ，ＥＣＭ）．ＥＣＭ为经验组成的网络，

每个网络节点称为 ｃｌｉｐｓ或者 ｅｐｉｓｏｄｅｓ．每个 ｃｌｉｐ标记为
ｃｉ，且ｃｉ∈Ｓ∪&

，Ｓ表示感知空间，
&

表示动作空间．ＥＣＭ
的一种可能结构如图３所示，该结构以环境反馈的感知
ｓ为开始，执行多次随机漫步（Ｒａｎｄｏｍｗａｌｋｓ），每次随机
漫步都会给出一个可能的动作ａｉ，该动作不在真实的环
境中执行．只有在给定的思考时间（Ｒｅｆｌｅｃｔｉｎｇｔｉｍｅ）之
内，评估局部最优的动作 ａ才会在真实环境中执行，进
而以执行结果（环境反馈）更新网络结构．

图３　经验组合记忆网络结构
Ｆｉｇ．３　ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＥＣＭ

　　Ｂｒｉｅｇｅｌ等［１１］同时提出了基于在 ＰＳ网络上进行量
子漫步（Ｑｕａｎｔｕｍｗａｌｋｓ）的量子化改进方法．该方法主要
利用Ｌｉｏｕｖｉｌｌｅａｎｄｙｎａｍｉｃｓ（量子密度算子的主要方程）来
代表 ＰＳ模型的思考（即在 ＥＣＭ网络上进行随机漫步）
过程．该量子化方法在思考时间和智能体内部可实现的
策略空间上提出了可能的提升．
３．２．２　投影仿真模型量子化

另一种对ＰＳ模型进行量子化改进的方式由 Ｐａｐａｒｏ
等于２０１４年提出［１２］．作者主要在离散时间进行量子漫
步的框架下，基于ｒＰＳ智能体模型给出了对思考时间的
二次式加速．该方法的核心思想为：对于一个给定的状
态转移矩阵 Ｐ，给出一个量子漫步对应的酉变换算子
ＵＰ，且该算子的光谱特性和状态转移矩阵Ｐ本身相关．

对于一个不可约的周期性马尔可夫链，且该马尔可

夫链可逆，可以用一个状态转移矩阵 Ｐ对其进行描述．
该马尔可夫链的静态分布为 π＝（π）ｉ，δ为 Ｐ的谱系

（Ｓｐｅｃｔｒａｌｇａｐ），π＝∑
ｉ

π槡 ｉ｜ｉ?，表示策略π的相干编

码，那么有

ＵＰ｜π?＝｜π? （３１）
Ｐ的特征向量｛

" ｉ｝和 ＵＰ的特征相位 θｉ满足 " ｉ＝
ｃｏｓ（θｉ）．因Ｐ的谱隙δ给出了该马尔可夫链融合所需的
时间为Ｏ（１／δ），即给出了经典智能体的计算复杂度．而

对于ＵＰ，其对应融合时间为 Ｏ（１／槡δ），即该过程实现了
对马尔可夫链融合过程的二次式加速，量子和经典部分

的差距是量子化加速的关键．在 ｒＰＳ模型中，ＥＣＭｓ对应
的马尔可夫链 Ｐｓ是不可约的时间逆周期性马尔可夫

１６
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链．在智能体思考的过程中，环境给定一个感知 ｓ，思考
过程首先对马尔可夫链进行融合，其次根据融合的结果

选择一个动作ａ，否则继续执行该过程，即使用量子漫步
对智能体思考时间给出了二次式的加速．

从计算复杂度的角度而言，需要解决的问题是依据

概率分布 Ｐ（ｃ）＝πｃ／ε，给出一个 ｃｌｉｐｃ．其中，ε表示在
π中所有动作权重之和．该任务经典计算复杂度为Ｏ（１／
δ）×Ｏ（１／ε），其中，Ｏ（１／δ）表示马尔可夫链融合的代
价，Ｏ（１／ε）表示选择一个动作 ｃｌｉｐ所需的平均时间．利
用Ｓｚｅｇｅｄｙ量子漫步技术［２２］，基于对 ＲｅｆｌｅｃｔｏｒＲ（π）的
构建，进而利用振幅放大算法（类 Ｇｒｏｖｅｒ算法）“投影”
到动作空间，实现对计算复杂度的二次式改进，即计算

复杂度为 Ｏ（１／槡δ）×Ｏ（１／槡ε）．同时，２０１５年 Ｄｕｎｊｋｏ
等［１３］提出了利用离子阱和相干控制方法模块化实现ｒＰＳ
的框架，并利用数字模拟实验的方式证明了其有效性．
３．３　基于玻尔兹曼机的强化学习方法

Ｃｒａｗｆｏｒｄ等［１４］于 ２０１９年基于深度玻尔兹曼机
（ＤｅｅｐＢｏｌｔｚｍａｎｎｍａｃｈｉｎｅ），并结合量子模拟退火算法训
练量子强化学习，来实现可能的强化学习加速．该方法
的核心是利用玻尔兹曼机的负自由能（Ｎｅｇａｔｉｖｅｆｒｅｅｅｎ
ｅｒｇｙ）来近似Ｑｌｅａｒｎｉｎｇ的Ｑｆｕｎｃｔｉｏｎ：
Ｑ（ｓ，ａ）≈－Ｆ（ｓ，ａ）＝－Ｆ（ｓ，ａ；θ），（ｓ，ａ）∈Ｓ×Ａ

（３２）

同时，利用量子玻尔兹曼机的平衡自由能对 Ｆ（ｓｉ，ａｉ）近
似．该量子强化学习算法，主要对计算复杂度较高的 Ｑ
函数计算更新以及策略更新进行改进，相对于传统的Ｑ
ｌｅａｒｎｉｎｇ算法而言，其加速效果主要源于该部分．由于技
术限制，该方法并未提出切实可行的物理实验方案，但

是仍然给后续研究提供了非常好的借鉴意义．
３．４　对量子强化学习算法的仿真分析

迷宫问题是强化学习方法开发和测试的典型问题，

在基于量子算法对强化学习动作策略改进［１０］和基于量

子玻尔兹曼机的强化学习方法［１４］中都分别给出了采用

量子强化学习算法解决迷宫问题的仿真结果，如表１所
示．从结果分析可知：①采用经典计算机模拟的量子强
化学习算法性能，已经在一定程度上优于传统强化学习

算法，即可从量子算法中获得启发对传统强化学习算法

进行改进；②量子算法对强化学习动作策略改进中，量
子特性为强化学习中探索和利用的平衡问题给出了良

好的解决方案，但是对迷宫状态规模对算法性能的影响

并没有给出详细研究对比；③量子玻尔兹曼机为强化学
习算法提供了可能的加速，且在规模增大时算法收敛性

良好，但是对于迷宫规模增大时的对比实验，只给出了

基于受限玻尔兹曼机的强化学习和基于深度玻尔兹曼

机强化学习的对比结果，对基于量子玻尔兹曼机的强化

学习并未给出详细的实验对比结果．

表１　量子强化学习仿真实验对比分析
Ｔａｂｌｅ１　ＡｎａｌｙｓｉｓｏｆＱＲＬｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

算法 仿真实验内容 仿真实验结果

基于量子算法改进

强化学习动作策略

相同学习率 α时，ＱＲＬ同 ＴＤ（０）收敛速度
对比

在相同学习率α下，ＱＲＬ收敛速度显著优于ＴＤ（０）

ＱＲＬ和ＴＤ（０）学习率α取值范围对比 ＱＲＬ在α∈［０．０１，０．１０］时均可收敛；ＴＤ（０）在α
很低（０．０１、０．０２、０．０３）时，很难收敛．ＱＲＬ的学
习率取值范围显著大于ＴＤ（０）

基于量子玻尔兹曼

机的强化学习算法

对比基于受限玻尔兹曼机的强化学习算法，

基于深度玻尔兹曼机的强化学习算法以及基

于量子玻尔兹曼机的强化学习算法的保真度

相同任务环境下，基于深度玻尔兹曼机的强化学

习保真度曲线远超基于受限玻尔兹曼机的强化

学习，量子玻尔兹曼机的保真度曲线显著优于基

于深度玻尔兹曼机的强化学习算法

对比受限玻尔兹曼机和深度玻尔兹曼机在不

同状态规模下的保真度

在迷宫规模逐渐增大时，基于深度玻尔兹曼机的

强化学习算法保真度更稳定，而受限玻尔兹曼机

的保真度严重下降

４　量子环境下的强化学习

量子环境下的强化学习，即将任务环境量子化，让

智能体在量子化的环境中学习，利用量子式交互提高其

学习效率．Ｄｕｎｊｋｏ等［１５］最早在２０１５年，提出了智能体
在量子化的环境中学习的框架，并且详细讨论了该框架

在经典环境中如何应用．其后的研究主要是三个方面：
①讨论了经典环境量子化的可行性，并且给出了对学习
效率进行二次式加速的可行性［１６］；②进一步讨论了经

２６



　第１期 韦云凯等：量子强化学习技术及研究进展 　　　

典强化学习环境较为一般的量子化方法，以及基于此进

行学习效率提升的可行性；③主要讨论了在量子环境
中，通过将智能体和环境的交互量子化，来进行量子版

本的元强化学习［１７］；最后，将马尔可夫决策过程和

ＳｉｍｏｎｓＰｒｏｂｌｅｍ相结合，给出了对量子环境中智能体学
习效率进行指数级加速的可行性［１８］．
４．１　智能体同量子环境交互框架

Ｄｕｎｊｋｏ等［１５］在２０１５年提出智能体在量子环境下
的交互框架，并讨论了任务环境量子化方法，进而研究

了对强化学习效率进行二次式加速的可能性．该框架的
核心是构建和经典环境交互等价的量子式交互．量子化
的智能体和量子化的任务环境系统各自对应一个希尔

伯特空间，即动作空间
%Ａ和感知空间%Ｓ．智能体和环境

作用于一个公共的通信寄存器 ＲＣ上，该通信寄存器可
表示任意的动作和感知序列．进而，智能体（或环境）可
以描述一个轮流作用在通信寄存器 ＲＣ上的映射序列
（｛

"Ａ｝｛"Ｅ｝），且拥有私有的寄存器 ＲＡ（ＲＥ）构成其
内部存储，如图４所示．

图４　量子化交互框架
Ｆｉｇ．４　Ｑｕａｎｔｕｍｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｆｒａｍｅｗｏｒｋ

　　该交互过程的核心部分是对于历史（Ｈｉｓｔｏｒｙ）的量
子化表示，这部分是通过周期性的在 ＲＣ寄存器上以经
典的计算基执行测量实现的．周期性测量通过测试器
（Ｔｅｓｔｅｒ）来表示一系列作用在寄存器 ＲＴ上的受控映射
｛ＵＴｔ｝，形式如下：

ＵＴｔ（｜ｘ?ＲＣ｜ψ?ＲＴ）ＲＴ＝｜ｘ?ＲＣＵ
ｘ
ｔ｜Ψ?ＲＴ （３３）

因而，进一步把交互过程叫做测试交互（Ｔｅｓｔｉｎｔｅｒａｃ
ｔｉｏｎ），见图５．因Ｕｘｔ是相对于经典计算基的，则该量子化
的交互过程和经典交互过程是统一的．

基于此量子化的交互框架，Ｄｕｎｊｋｏ等［１６］进一步给

出了结合ＧｒｏｖｅｒＳｅａｒｃｈ算法的任务环境量子化方法，并
结合该方法提出了对学习效率进行二次式加速的可能

性．对于一个严格周期性、单一奖励的环境（即该环境只
在任务完成时给出一个奖励），该环境可以量子化为一

个相翻转数据库（Ｐｈａｓｅｆｌｉｐｏｒａｃｌｅ）：

｜ａ１，…，ａＭ?→
Ｅｑｏｒａｃｌｅ
（－１）Λ（ａ１，…，ａＭ）｜ａ１，…，ａＭ? （３４）

利用该数据库，结合ＧｒｏｖｅｒＳｅａｒｃｈ算法和基于模型
的强化学习算法，量子化智能体 Ａｑ以时间复杂度 ｔ∈

Ｏ（ ｜Ａ｜槡
Ｍ）同真实环境交互，并根据之前得到的交互信

息进行内部模拟，进而得到经典的智能体Ａ．然后，Ａｑ完
全开放对 Ａ的控制，以此加速 Ａ的训练过程．图５展示
了该量子强化学习框架和传统强化学习过程的详细

对比．

图５　量子化智能体和传统智能体训练对比
Ｆｉｇ．５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｑｕａｎｔｕｍａｇｅｎｔａｎｄｃｌａｓｓｉｃａｌａｇｅｎｔ

　　该框架给出了量子化智能体同量子化环境交互的
可行方案，同时从理论上讨论了对基于模型的强化学习

过程进行二次式加速．但是讨论的任务环境很简单，仅
仅在一些简单的棋类游戏上适用，对于更复杂的不确定

性环境没有给出可行的量子化方案．并且该框架仅限于
理论，没有提出可行的物理实验方案．
４．２　经典环境量子化方法

在智能体－环境的量子化交互中，将经典环境量子
化是进行量子化交互的前提．Ｄｕｎｊｋｏ等［１６］提出了简单

的基础经典环境量子化方法，即对于严格周期性的静态

任务环境，可以将环境看作简单的无结构的数据库 Ｏ，
将智能体的环境交互地看作无结构的数据库查询问题，

即将动作序列｜珗ａ?＝｜ａ１，ａ２，…，ａＭ?看作查询条件，且
满足

Ｏ｜珗ａ?＝
－｜珗ａ? ｉｆ珗ａ∈Ｗ
｜珗ａ?{ ｅｌｓｅ

（３５）

进而结合量子搜索算法 ＧｒｏｖｅｒＳｅａｒｃｈ分析了结合该环
境实现量子强化学习效率二次式提高的可行性．

之后，Ｈａｍａｎｎ等［１９］在 ２０２０年进一步提出了相对
一般的任务环境量子化方法，对于变长的周期性环境提

出了简单的量子化方法．变长的周期性环境，即周期长
度随时间变化的任务环境，在达到任务环境周期长度

时，环境自动初始化为初始状态，且环境周期长度随时

间阶段性变化．在此研究中，作者将变长的周期性环境，
看作随时间阶段性变化的数据库，在每个时间段内用不

同的静态量子化数据库（如 Ｏ和 珟Ｏ）表示变长周期的任
务环境，且每个数据库对应一个胜利空间（Ｗｉｎｎｉｎｇ
ｓｐａｃｅ）ＷＯ，珟Ｗ珟Ｏ，分别来表示量子化静态数据库 Ｏ
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和 珟Ｏ中要查询的目标．在此研究中，作者详细论述了在
胜利空间大小随时间单调递增时（即随时间Ｗ珟Ｗ），采
用ＧｒｏｖｅｒＳｅａｒｃｈ算法对变长周期性任务环境进行二次
加速的可行性．

将经典环境进行量子化，对于进行量子化的交互是

很重要的环节．一般性的任务环境量子化方案研究将成
为量子强化学习技术中很重要的一个研究方向．
４．３　量子元学习

对于交互式学习而言，其学习效率不仅仅取决于与

环境的交互效率，智能体本身的参数也会对学习效率产

生很大影响，如εｇｒｅｅｄｙ中平衡探索和利用的参数ε，对
于不同的环境，其值也应该有相应的调整．在实际应用
中，这些参数是用户手动调整的．而该过程是可以自动
化的，即智能体可以根据环境的变化动态调整自己的参

数，称为元强化学习．Ｄｕｎｊｋｏ等［１７］于２０１７年给出了元
强化学习的量子版本，即量子元学习．量子元学习的核
心在于将智能体同任务环境的交互过程视为一个系统，

进而利用量子离散优化技术［２３］找到该系统的最优状

态，实现量子元学习的过程．结合元学习，对于确定性任
务环境而言，其量子化交互系统的状态可以表示为

｜ｐ．Ｍ．Ａ．?＝
｜ｋ?ｍ．ｍ．ｐ｜ｅｖａｌ（ｋ）?｜ｍｅｍＡ?ｍ．ｍ．ｐ｜ａ?Ｃ｜ｓｔａｔｅ?Ｅ （３６）

其中，｜ｋ?ｍ．ｍ．ｐ表示学习模型的原参数，｜ｍｅｍＡ?ｍ．ｍ．ｐ表示
智能体的储存，｜ａ?Ｃ表示当前的智能体动作，｜ｓｔａｔｅ?Ｅ
表示环境的纯态，ｅｖａｌ（ｋ）用来衡量当前环境下参数ｋ的
表现．利用量子离散优化问题，让元参数｜ｋ?ｍ．ｍ．ｐ初始化
为等幅值的叠加态，有

｜Ｍ．Ａｑ．?∝∑
ｋ
｜ｋ?ｍ．ｍ．ｐ．｜ｅｖａｌ（ｋ）?｜

ｍｅｍＡ?ｍ．ｍ．ｐ｜ａ?Ｃ｜ｓｔａｔｅ?Ｅ （３７）
下面进行类似于Ｇｒｏｖｅｒ算法的过程，对该学习过程

进行二次式加速．该过程将给出最优的 ｅｖａｌ（ｋ）值，即可
以找到在当前环境下最优的模型参数ｋ的具体值，进而
利用该参数下智能体同环境的交互历史对智能体进行

预训练过程，从而提高智能体的学习效率．
该方法在理论上给出了量子版本的元强化学习可

行性，同经典环境下利用梯度下降进行元学习对比而

言，获得了很好的加速效果．但仅仅是对于确定性环境
给出了详细的论证，不确定性环境的量子化还需进一步

讨论，且该方法并无可行的物理方案提出．
４．４　基于量子环境的学习效率指数级加速

在智能体同量子交互的强化学习框架内，Ｄｕｎｊｋｏ
等［１８］于２０１８年提出了量子化智能体可对学习效率实
现指数级提高的量子强化学习方法，远远超过了之前的

二次式加速结果．该量子强化学习方法，主要借助于将

任务环境量子化为更特殊的无结构数据库搜索问

题———ＳｉｍｏｎｓＰｒｏｂｌｅｍ［２４］，以实现对量子化智能体学习
效率的指数级提高．

在该量子强化学习方法中，通过将马尔可夫过程和

ＳｉｍｏｎｓＰｒｏｂｌｅｍ结合，对马尔可夫过程量子化．该马尔可
夫量子化过程可表示为

ｆｓ：Ｘ→Ｙ （３８）
其中，Ｘ＝｛０，１｝ｍ表示动作集合，ｘ∈Ｘ表示一个长度为
ｍ的比特序列，每一比特对应一个动作，即动作空间为Ａ
＝｛０，１｝，Ｙ＝｛０，１｝ｎ表示初步的状态空间，ｓ∈｛０，１｝ｌ

表示私有序列（Ｓｅｃｒｅｔｓｔｒｉｎｇ）．结合马尔可夫决策延迟奖
励机制，首先对动作集合进行扩展，即加入猜测序列

ｇｕｅｓｓｘ，且其长度为ｌ，表示对ｓ值的猜测，对于正确的猜
测即可返回相应的奖励值（一般地，对于 ｌ＝ｍ，对数据
库的每一次查询都可认为是以此猜测）；结合上一步骤，

将状态空间进一步表示为Ｓ＝∪ｍ
ｊ＝１｛０，１｝

ｊ∪｛０，１｝ｎ，即
智能体每执行一个动作，都会对环境状态产生影响，包

括之后的奖励值；最后，为保持马尔可夫过程的条件随

机性（即动作的选择只依靠当前环境状态），对动作集合

进行扩充，加入随机跳跃动作 ｒｇ，可将智能体带入到一
个随机状态，且该状态处于和 ｓ对应的查询序列的任意
状态之间．结合ＳｉｍｏｎｓＰｒｏｂｌｅｍ的马尔可夫决策过程如
图６所示．

图６　结合ＳｉｍｏｎｓＰｒｏｂｌｅｍ的马尔可夫决策过程
Ｆｉｇ．６　ＭａｒｋｏｖｄｅｃｉｓｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｃｏｍｂｉｎｅｄｗｉｔｈＳｉｍｏｎｓＰｒｏｂｌｅｍ

　　方框外的部分表示随机跳跃动作 ｒｇ的马尔可夫决
策过程，即确定性环境，智能体在每一步有两个动作，即

｛０，１｝．动作序列形成了一个深度为ｎ－１的树，最后一
次动作会引起零层状态的转移，即进行一次查询动作，

进而得到相应的结果．每一条这样的路径构成一个猜测
ｇｕｅｓｓｘ，如果为ｓ，则该路径会得到一个奖励（路径在图
中以红色虚线和粉色的线标出）．如图６所示，方框内画
出了加入随机跳跃ｒｇ的情况，即在受奖励的路径中，从
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零层状态随机跳跃到该路径的任意状态继续进行训练

的过程．
对结合ＳｉｍｏｎｓＰｒｏｂｌｅｍ进行量子化马尔可夫决策

过程的利用，智能体可实现进行一次查询的交互步骤为

Ｏ（ｍ），按照西蒙算法，可在Ｏ（ｍ２）的复杂度下以较高概
率找到ｓ，即找到一个受奖励路径，结合前文中量子化智
能体同量子化环境进行交互的框架实现对智能体的预

训练．而在经典计算方法下，解决一个交互周期为 ｍ的
任务环境，ＳｉｍｏｎｓＰｒｏｂｌｅｍ需要的复杂度为Ｏ（２ｍ），对于
复杂的环境而言，现有的经典计算资源是无法实现的，结

合量子化可以指数级地提高量子强化学习的学习效率．

５　应用展望

以上部分对近年来量子强化学习方法研究进行了

概述，这些研究显示了量子计算对强化学习多方面的优

化，包括策略更新方法、值函数估计、学习效率优化等

等．随着该领域研究的不断深入，将对包括物联网、智能
控制、智慧城市、产业升级等众多领域产生重大影响，促

进智能时代的到来．
５．１　物联网

一方面，物联网发展速度很快，但是在安全和隐私、

计算资源分配、能源分配等方面的问题还需要更优的解

决方案；另一方面，在智能交互的物联网设计中，传统的

强化学习方法对大规模的数据处理和复杂环境的快速

适应方面，还面临着环境不完全感知、学习效率极低、计

算资源不足等问题．量子计算和量子强化学习的结合发
展，将在这些方面产生重大影响，带来强大的传感器网

络、高效的大规模数据处理能力以及极低延迟的实时智

能交互．
５．１．１　强大的传感器网络和高效的数据处理能力

在未来物联网中，传感网络的感知能力能否全面、

准确、无感地收集环境信息是十分重要的，这对传感器

的微型化、低功耗、高性能等方面提出了新的挑战．在量
子技术中，量子点技术的进展针对该问题给出了新的解

决方案．量子点一个很重要的特性是，可以在很宽的波
长范围内被激发，并且发射较短的光谱．２００３年，Ｗａｌｋｅｒ
等［２５］基于量子点的特性实现了量子点光学温度探头．
２０１１年，Ｚｏｒａ等［２６］在研究中说明量子点非常适用于基

于能量传递的新型化学传感器．该方法给出了可能的基
于量子点传感器系统的通用设计方法．随着量子点的不
断发展进步，传感网络将愈加强大．

物联网的异构性和高度的复杂性产生了大量不同

种类的数据，包括位置信息和环境产生的数据、历史记

录数据、传感器数据和命令数据等等．随着物联网设备
数量的持续性增加，要存储和处理的数据也越来越多，

成为物联网发展最重要的问题之一．在大规模物联网
中，大量的物联网设备和传感器的搜索及感知以及多目

标优化也成为很大的问题．一方面，量子计算将提供十
分强大的计算能力，给有效地处理大规模数据提供了新

的机遇；另一方面，量子搜索算法，比如Ｇｒｏｖｅｒ算法对搜
索问题实现了二次式的加速，由此可对大规模物联网中

传感器的搜索问题实现优化．结合量子强化学习，将对
未来物联网的大规模数据分析能力产生如下影响．

（１）量子计算给量子化智能体提供了极高的运算能
力，智能体可以在短时间内对环境数据完成分析．对于
物联网不断变换的复杂环境，智能体可基于大量数据分

别对感知层、网络层和应用层完成分析优化，一方面可

建立一个或者多个基于模型的量子化智能体，以进行对

环境的量子化模拟；另一方面，对于无模型的智能体，可

快速完成策略更新，同时基于当前环境信息和历史经

验，快速形成最优动作策略．
（２）基于模型的量子化智能体能够以极高的学习效

率，在较少的交互步骤内对复杂的环境进行分析学习，

包括对感知层、网络层和应用层环境快速感知学习，以

便在很短的时间内适应不断实时变化的网络环境．
结合量子强化学习的大规模物联网，可对现实复杂

环境实现全面观测，同时量子化智能体可对实时的大规

模数据进行分析，快速执行动作策略的更新等操作，从而

面对不断变化的物联网系统，实现快速的适应与预测．
５．１．２　极低延迟的实时智能交互

在智能交互的物联网中，获取系统状态和实时控制

系统面临的随机时延问题，会对整个系统性能产生很大

影响［２７］，且目前还未提出有效的解决方式．该时延受多
方面的影响，包括边缘服务器／雾服务器／云服务器及通
信网络中的通信和计算资源状态等等．目前，已经有一
些基于强化学习的研究来改进这些问题［２８－２９］，但是对

于不断变化的复杂环境所要求的算力和学习效率依然

不适用．同时已经有一些基于强化学习的研究给出了智
能交互式物联网和智能城市的设计工作［３０］，提出了该

领域需要解决的问题，包括：对环境的不完全观测问题、

延迟控制问题、多智能体的协作控制问题等等．对于环
境的不完全观测问题，结合持续发展的量子点传感器网

络，有望实现对环境的全面感知．同时，随着量子强化学
习的深入研究，将在两个方面产生影响．

（１）量子化智能体能够以很高的学习效率，快速适
应不断变化的网络环境，实现快速实时的网络资源优

化，进行快速的智能主动缓存和智能化的移动边缘计算

５６



　　 广州大学学报（自然科学版） 第２０卷　

等等，从而降低交互过程中的通信时延．在 Ｄｕｎｊｋｏ等的
研究中，给出了对量子化交互的二次式甚至于指数式的

加速．量子强化学习在该研究方向的持续性推进，并且
结合量子通信技术的进步，将会对通信效率产生极大提

升，进而对物联网的通信资源分配、控制延迟等方面给

出彻底的解决方案．
（２）结合量子强化学习方法，量子化智能体有望实

现极短时间内对交互信息作出优化的智能响应．量子化
智能体在学习效率和大规模数据的分析能力方面，都远

远超过传统智能体，在复杂的环境中可实现快速适应，

从而为高度异构性网络结构的互操作性提供可能的解

决方案．
５．２　智能控制

在智能控制领域，量子强化学习可能的应用主要包

括两个方面：①量子强化学习在大规模工业控制系统自
动化方面有望给出解决方案，为工业控制带来升级；②
在量子实验自动化控制方面，采用完全量子化的强化学

习方法进行量子实验控制，对量子计算机计算速度和精

确性方面可能带来全面的提升．
５．２．１　大规模工业控制系统

对于复杂的控制体系而言，它是由多种模块构成的

多重结构，在时间和空间尺度上都会呈现出大量不同特

征．大规模的控制体系必然会引入大型传感网络和通信
系统，大型传感网络能够提供丰富的系统信息，实时快

速地充分利用丰富的数据生成最有价值的信息，而通过

分析产生控制、管理与决策的命令成为了巨大挑战；同

时，原有的控制系统中信息传递被假定为不受融合通道

限制，而通信系统的引入会造成信道容量、传输时延等

方面的限制，这给原有的假定提出了挑战．
量子强化学习在实时快速大规模数据分析以及通

信服务优化上有良好的前景，因而其在大规模工业控制

系统中的应用，可为大规模工业控制系统智能化面临的

两个主要挑战提供解决方案．
５．２．２　复杂科学实验自动化控制

复杂科学实验需要严格、精密的自动化控制．以量
子实验为例，量子计算机需要严格控制容错、信息丢失

等误差，这些误差极其复杂，很难手动模拟排除．实现强
大的量子计算必不可少的就是对量子进行门控制，以此

来保证去除干扰的量子状态，保证正确的量子信息能够

精确快速地通过控制门．控制量子门的算法往往不能达
到量子计算机需要的精确度和速度要求．强化学习在控
制优化问题上显现出很好的效果，可以从噪声控制轨迹

中提炼非局部规律（Ｎｏｎｌｏｃａｌｒｅｇｕｌａｒｉｔｉｅｓ），并在多种任
务中进行迁移．为了将这些优势应用于量子控制优化问
题上，谷歌的研究者提出了一种结合深度强化学习的控

制框架［３１］，可以同时优化量子计算的速度和精准性，以

弥补泄露和随机控制错误带来的问题．
量子实验是在完全的量子环境中进行的，量子强化

学习中量子交互式的学习方法（如量子元学习）给高效

的量子容错计算、减少错误来源和可扩展的量子计算机

实现提供了可能．量子强化学习方法的发展和在量子实
验中的应用，将为通用量子控制机制提供额外的计算能

力，促进量子计算能力全面的提升，也可以进一步促进

量子强化学习在复杂科学实验自动化控制中的应用．
５．３　智慧城市

智慧城市旨在提供多种新型的、以人为中心的服

务，以提高居民生活质量．智慧城市的实现，必须依赖量
子技术、人工智能、物联网等新技术的发展进步．随着人
工智能和物联网的发展，已经有许多以人为中心的智能

服务出现，包括医疗保健、智能家居、城市交通网管理、

城市联网报警及救援服务管理（火灾和洪水等情况）等．
这些服务通过不同平台的实现已经成为可能，比如通过

在城市大规模部署摄像头，可以加强城市安全；智能手机

和多种可穿戴设备的传感能力，为医疗保健提供了基础．
然而，综合一体化的智能服务体系还处于初步探索阶段．

在大型的智能城市服务系统中，利用量子强化学习

技术可以同时提供超高的实时计算能力和对大规模数

据的快速提取及分析能力，从而提供实时的智能决策．
量子强化学习方法的发展，将极大促进智能化服务的发

展进步．量子技术对强化学习不同任务的加速，将有助
于实现多种多样的大数据分析应用和实时大数据流分

析方法．量子强化学习在智能分析、实时决策和优化调
度等方面的应用，将给智慧城市中的远程医疗、自动驾

驶、智能家居、智能办公和医疗保健等领域提供很好的

前景．量子强化学习研究的进一步深入，将极大推动绿
色智慧城市的到来．
５．４　产业升级

量子强化学习的发展，给大量的行业带来效率提

升、模式变革和产业升级的机遇．这些行业可能涉及经
济和社会生活的方方面面，本节仅从三方面进行说明：

①量子强化学习应用于量子实验控制，有望形成精确的
分子行为模拟，会给化工产品生产、能源医疗保健等领

域带来重大影响；②量子强化学习的快速适应能力，会给
复杂的金融分析和快速决策带来希望；③量子强化学习
同云计算结合，可以为智能量子云计算提供新的愿景．
５．４．１　利用精确的分子行为模拟以改善生产效率

量子强化学习方法同量子计算机的结合，将给分子

行为模拟方面带来极大的升级．例如，该领域的发展将
为肥料制造提供更有效的方法．几乎所有广泛应用的肥
料都和氨的生产有关，更高效地生产氨（或替代物）意味
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着更低成本的肥料．然而，因为催化剂的可能组合数量
是无限的，氨的制造工艺改进和替代氨的方法进展缓

慢．而用今天的超级计算机，对氨的合成过程进行数字
模拟测试，找出最优的催化剂组合来优化氨的生产过

程，依然是无法完成的．量子强化学习方法，可对化学催
化过程进行快速分析模拟，并采用基于模型的方法对可

能的催化剂组合空间进行快速自动化探索，从而产生最

优的催化剂组合．此外，量子强化学习结合量子控制机
制，可有效地对自然界一种微小细菌存在的固氮酶分子

进行模拟，进而给以非常低的能量成本生产氨提供了可

能．同时，在气候变化预测、医疗保健、材料科学和能源
等领域，通过精确模拟分子行为，将为这些领域带来重

大提升．
５．４．２　金融服务

金融服务通常采用由市场和投资组合表现的概率

和假设组成的算法，对投资方式进行决策．但是由于传
统算法对于大规模数据快速实时分析的能力有限，在组

合风险和欺诈检测上依然有很多问题．量子计算和机器
学习方法的结合可以有效消除数据盲点，识别毫无根据

的金融假设，以规避损失．量子强化学习将对复杂优化
问题的解决提供良好的前景，对金融系统中投资组合风

险优化和欺诈检测给出快速有效的结果．同时，基于模
型的量子强化学习方法，可用于模拟金融交易系统，了

解风险和不确定性对金融预测模型的影响，对投资组合

进行并行模拟，快速有效地优化交易策略，为快速稳定

的金融交易预测系统的实现提供了可能．
５．４．３　云计算

近年来，量子云计算成为云计算领域一个很好的前

景．量子云平台可以简化编程，并提供对量子计算机的
低成本访问．包括ＩＢＭ、谷歌、阿里巴巴和华为等科技公
司都对外开放了自己的量子计算平台．量子云计算是通
过云调用量子仿真器、模拟器或处理器来进行计算任

务．随着量子云计算的发展，云服务越来越被视为提供

对量子计算机访问的可行方法，在量子计算教学、量子

计算研究和量子游戏中的应用越来越多．基于量子强化
学习，通过将量子化的智能体部署到量子云服务器上，

可有效平衡云服务器的性能和开销，同时对服务器耗能

等方面实现实时优化．

６　结　论

量子强化学习作为强化学习和量子计算的交叉研

究领域，目前已经在多个方面取得了一定的研究进展．
①利用量子计算并行性提供的强大算力，来实现对强化
学习过程的加速；②基于量子机制特性和不断丰富的量
子算法，很多研究提出了新的强化学习方法；③借鉴传
统强化学习算法，提出新的量子力学研究方法．量子强
化学习的研究进展虽然处于起步阶段，但现有成果已经

给很多研究者带来了无限的憧憬．
量子计算同强化学习的融合发展，将极大地促进智

能时代的发展进步．①量子强化学习对于物联网的安全
隐私、实时智能交互、资源分配等方面有巨大潜力；②量
子强化学习的发展，对于大规模工业控制系统的自动化

和量子实验自动化控制的发展有重要意义；③量子计算
同人工智能技术的融合，将促进以人为中心的绿色智慧

城市的到来；④量子强化学习技术的深入研究，对于许
多行业将产生重要影响，包括基于分子模拟的天气预

测、化工生产、金融服务和云计算等行业．这些都将成为
推动量子强化学习发展的内在动力．未来量子强化学习
的研究将更加令人振奋，但同时有以下问题等待突破：

首先，量子强化学习的研究和应用还处于初始阶段，还

没有一个完备的理论框架出现；其次，对复杂任务环境进

行量子化依然很困难；最后，在量子强化学习算法的设计

方面，仅停留在理论方面，由于技术等方面的限制，还没

有物理实验方案的实现．综上所述，量子强化学习的研究
充满了挑战，同时也充满了无限的希望和可能性．
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