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摘 要 量子纠缠在量子物质态的研究中扮演着日趋重要的角色，它可以标记传统

范式难以区分的新奇量子态和量子相变，并指导设计高效的数值算法来精确地研究量子多体

问题。最近，随着一些深度学习技术在量子物理问题中的应用，人们惊奇地发现：从量子纠

缠的视角审视深度学习，或许有助于反过来理解和解决一些深度学习中的问题。量子纠缠

定量化地刻画了现实数据集的复杂度，并指导相应的人工神经网络结构设计。沿着这个思

路，物理学家们对于量子多体问题所形成的种种洞察和理论可以以一种意想不到的方式应

用在现实世界中。
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Abstract Quantum entanglement is playing an increasingly significant role in the studies

of quantum states of matter. It identifies novel phases and phase transitions beyond the traditional

paradigms, and guides efficient simulation of quantum systems using classical computers. Recently,

along with the application of deep learning technology to quantum many-body systems, a new

perspective on deep learning emerges through the lens of quantum entanglement. Entanglement

quantifies the complexity of a real dataset in machine learning and can guide the architecture

design of artificial neural networks. Along this line, insights and theories originally developed for

quantum many-body systems may find unexpected applications in real-world problems.

Keywords Quantum entanglement, tensor network states, artificial neural networks, deep

learning

1 引言

经典物理学的主角是物质和能量。20 世纪

初，爱因斯坦写下 E = mc2 ，将质量和能量统一

在了一起。而从那之后，一个新角色——信息

(Information)——逐渐走向了物理学舞台的中央。

信息是关于不确定程度的度量。Shannon创立信

息论的初衷是为了定量化地描述信息的存储和传

输。Jaynes从信息论的角度研究多粒子体系，重

新阐释了统计力学[1]。原来，物理学家所熟知的

热力学熵与 Shannon 用来衡量信息量的信息熵

(Information Entropy)系出同源。Landauer指出擦
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除信息会增加热力学熵，从而产生热量 [2]。因

此，对于信息的一切处理(比如计算)都受到热力

学基本定律的约束[3]。这些工作使人们逐渐意识

到，信息不是一个单纯的数学概念，而是与物质

和能量一样基本的物理概念。

量子力学给物理世界带来了固有的不确定

性，从而促生了量子信息理论。量子信息论中最

核心的概念是量子纠缠。如果两个微观粒子的整

体波函数不能够被写成各部分的直积，那么它们

之间就存在纠缠。对于存在量子纠缠的体系，观

察其中的一部分能够告诉我们关于另外一部分的

信息。类比于经典信息熵，我们使用纠缠熵

(Entanglement Entropy)来度量量子纠缠的大小。

量子信息论的视角，特别是量子纠缠的概念在现

代物理学的研究中扮演着日趋重要的角色。

凝聚态物理学家用量子纠缠来刻画量子物质

态。传统上，他们使用对称性和宏观序参量来区

分不同的物质状态。这成功地解释了超流体、超

导体、磁性等丰富多彩的自然现象。然而，近些

年来人们发现了越来越多仅用对称性难以区分的

物质态，比如不同种类的自旋液体态、分数量子

霍尔态等等。量子纠缠可以给这些新的物质态一

个恰当的标记。比如，纠缠熵随着体系尺寸的标

度行为反映了量子物质态的基本特性[4]。而对于

标度行为的修正也可能包含着关于物质态的普适

信息[5，6]。研究量子物质态中纠缠的大小和模式成

为现代凝聚态物理的一个核心问题[7]。此外，量

子纠缠还指引计算物理学家发展高效的数值算法

精确地模拟量子多体现象。本次专题的另外几篇

文章介绍了使用张量网络态(Tensor Network State)

方法研究量子多体问题的进展。张量网络算法的

成功很大程度上来源于量子物质态典型的纠缠结

构：面积定律[8]。很多人们关心的量子体系的两

部分之间的纠缠熵仅仅正比于其边界的大小，这

使得利用经典计算机高效而精确地研究这些量子

多体问题成为可能。有意思的是，量子态所遵循

的面积定律还和黑洞的熵有着深刻的联系[9]。从

量子信息的视角审视引力、虫洞以及量子混沌等现

象，甚至有可能加深我们关于时空的本源的理解。

国际上关于这方面的研究开展得如火如荼 [10—12]。

美国的Simons基金会支持了一项专注于此的合作

研究项目[13]。

量子纠缠的深远影响并没有就此止步，一些

最新的研究进展表明，它对机器学习 (Machine

Learning)中的一些问题也可能有启发和指导意

义。机器学习的研究目标是让计算机获得一定程

度的智能，不需要过多的人为干预就可以高效地

解决实际问题。通常，这种看似神奇的能力是从

大量样本的学习中获得的。由于近年来算法和硬

件的快速发展以及大量的数据积累，机器学习取

得了一系列令人振奋的成果。特别是2016年3月

Google DeepMind 所制造的 AlphaGo 程序战胜了

世界围棋冠军李世乭，使得以深度学习 (Deep

Learning)为代表的新一代机器学习技术走进了大

众的视野。如今，机器学习在图像和语音识别、

机器翻译、计算广告、推荐系统等人类生活的方

方面面都扮演着日趋重要的角色。而它的应用也

在逐渐向天文、物理、化学、材料、生物、医药

等众多科学研究领域渗透。具体到本文作者所工

作的领域：将机器学习方法应用于量子多体问

题，可以从高维空间纷杂的微观构型数据中提取

出关键的物理信息。而将机器学习的思想与传统

计算途径相结合，为解决凝聚态和统计物理中的

疑难问题提供了新思路。最近的一些尝试包括使

用机器学习方法探测相变和分类物质相[14—16]，探

索使用人工神经网络作为量子体系的试探波函

数 [17，18]等等。这些尝试让物理学家们有机会仔细

审视机器学习领域的核心思想和技术。本文介绍

的就是这一方向上新涌现出的一个研究思路：从

量子纠缠的视角审视深度学习，从而反馈机器学

习的发展。

2 深度学习和量子多体物理中的函数近似

深度学习究竟在做什么？用最简短的话概

括，就是函数近似(Function Approximation)。函

数近似的目的是用高效经济的方式尽可能精确地

描述复杂的函数映射。实际问题中的目标函数可
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能是图像识别应用中从微观像素到图片类别的映

射，可能是 AlphaGo 中围棋的局面到最终胜率

的估计 [19]，也可能是Atari视频游戏中的画面到最

优控制策略的映射[20]等等。读者也许已经看出来

了，以上这几个函数恐怕都很难用一个简洁的方

式表达。即使考虑一个极端简化的情形：怎样描

述有 N 个二进制自变量的多元函数？原则上，我

们当然可以存储一个 2N 行的表格来精确表达这样

一个函数。这个表格的每一行对应了一种可能的

输入和输出，函数的计算也就等价于查表。可是

只要 N≳ 70 ，即使用上全世界所有的存储介

质，我们也没有能力存下这张表格，更不要说对

它进行高效的查找了。

机器学习中的连接主义学派(Connectionism)

提倡使用人工神经网络(Artifical Neural Network)

来解决这类函数近似问题。连接主义强调复杂的

现象(比如智能)不来自于相对简单的组成单元，

而来自于这些单元之间的连接。图 1(a)，(b)展示

了两种常见的人工神经网络结构。图 1(a)是前馈

神经网络 (Feedforward Neural Network)。图中的

每一个蓝色圆圈代表一个人工神经元，它接受上

一层结果作为输入，加权求和之后通过一个非线

性的激活函数传递给下一层。可见，前馈神经网

络是通过多层非线性函数的嵌套来表达复杂的

多元函数的。而图 1(b)显示了另外一种函数参数

化方式：限制玻尔兹曼机 (Restricted Boltzmann

Machine)。从名字就可以看出，玻尔兹曼机和统

计物理有着十分密切的关联。我

们可以将它理解成一个统计力学

系统，其中包含了两组相互作用

的随机变量：显变量(红色)和隐变

量(蓝色)。“玻尔兹曼机”的名字

来源于这些随机变量的联合概率

分布遵循统计物理中的玻尔兹曼

分布。而“限制”这个词来源于

图1(b)中所示的特殊网络结构：所

有连接都仅在显层和隐层之间。

和全连接的玻尔兹曼机相比，这

样的结构可以极大地提高计算效

率。而对于一个只关心显变量的观察者来说，即

便显层内部没有直接的相互作用，隐层神经元所

诱导的有效相互作用还是可以将它们关联起来。

与使用一个 2N 行的表格相比，图1(a)，(b)中

所示的两类网络结构都可以用少得多的参数近似

表达复杂的多元函数。在实际应用中，我们可以

通过调节前馈神经网络中的权重参数，使得它学

会从图片像素信息中分辨其中物体的种类。或

者，我们也可以调节限制玻尔兹曼机中随机变量

之间的相互作用强度，使得显变量的概率分布尽

可能重现目标数据集的分布。训练好的玻尔兹曼

机可以生成更多遵循目标概率分布的新样本。

以上两类任务分别对应了判别型学习(Discrimina-

tive Learning) 和生成型学习 (Generative Learn-

ing)。打个比方，判别型学习相当于学会认字，

而生成型学习的目标是学会写字。正如费曼在他

的黑板上留下的那句名言“What I can not create,

I do not understand” [21]，学会写可比学会读困难

得多，也要求更深层次的理解。判别型学习支撑

着大量当下成功的商业应用，而探索生成型学习

的模型和算法则代表了深度学习研究的前沿和未

来[22，23]。

在实际应用中，人们希望使用通用的人工神

经网络结构表达尽可能复杂多变的函数形式。这

自然引出一个问题：图 1(a)，(b)所示的网络都能

够表达什么样的函数形式？为此，人们证明了所

谓的“普适表示定理”：随着网络中隐层神经元

图1 几种参数化多元函数的方式 (a)前馈神经网络；(b)限制玻尔兹曼机；(c)矩阵

乘积态
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个数的增加，图 1(a)中所示的前馈神经网络结构

(即使只有单个隐层)可以任意逼近任何的连续函

数[24]。类似地，通过增加图 1(b)中限制玻尔兹曼

机的隐层神经元数目，它也可以表达关于显变量

任意复杂的概率分布函数[25]。然而遗憾的是，针

对一个具体的函数近似问题，以上这些普适表示

定理没办法告诉我们至少需要多少隐层神经元，

也没办法告诉我们究竟如何确定这些神经元之间

的连接权重。而现实中我们关心的首要问题就

是：给定有限的计算时间和存储资源，应该如何

最优地分配它们呢？

经过多年的摸索实践，人们有一个关键的发

现：在参数个数一样的情况下，深层的神经网络

比浅层的网络具有更强的表达能力。训练越来越

深的神经网络来近似表达复杂的函数形式，是深

度学习这个名词中“深度”的来源。当然，神经

网络的表达能力也并不是越强越好。过于复杂的

网络结构不仅增加了计算量，还可能造成神经网

络过拟合(Over-fitting)，这就是典型的“过犹不

及”。神经网络的表达能力最好是与需要描述的

函数的复杂程度相匹配。为此，人们设计出了种

类繁多的神经网络结构[26]。很多这些结构设计主

要由工程实践经验驱动，这使得深度学习得到了

“经验主义”的名声。利用人工神经网络作函数

近似的初衷是利用它们的通用性，不需要太多的

人为介入就可以自动寻找到数据中的关键特征

(Feature)。可当神经网络结构变得越来越多样之

后，面临网络的人为选择问题，我们又回到了起点。

因此，人们迫切需要一些更具指导意义的判

别标准，来帮助我们定量化地界定神经网络的表

达能力和数据集的复杂程度，以便在不同结构的

神经网络之间作出比较和取舍。为此我们需要对

于神经网络所表达的对象——现实世界中的多元

函数——有更深刻的理解。在我们前面的例子

中，虽然所有可能的输入原则上有 2N 种，但典型

的输入其实通常遵循某一特定分布。关于目标数

据分布和函数性质的先验知识(Prior Knowledge)

有助于指导我们设计合适的神经网络结构。一个

最明显的先验知识就是函数的对称性。比如，在

图像识别的例子中，图片的种类与其中物体的具

体位置无关。类似地，对于围棋局面的估值对盘

面构型也应该具有反演和旋转不变性。在图 1(a)

的网络中实现这些限制，我们就得到了卷积神经

网络(Convolutional Neural Network)。它使用局域

感知区(Local Receptive Fields)扫描整张图片寻找

特征，通过不同感知区共享权重来保证函数的不

变性 [27]。如何发掘和利用更多类似的“先验知

识”是深度学习成功的关键。

与上述例子类似，量子物理的研究中也常常

使用到函数近似。比如，一个量子自旋体系的波

函数无非是一个关于自旋构型的多元函数。和深

度学习中的目标一样，我们也希望使用尽量简单

的参数化方式和尽量少的参数描述尽可能复杂的

波函数。总结一句话，那就是“天网恢恢，疏而

不漏”。图 1(c)显示量子多体物理研究中常用的

一种参数化波函数的方法：矩阵乘积态(Matrix

Product State)。它的基本组成单元是红色方块所

示的三阶张量。竖线代表物理指标，而方块之间

的横线则称为“虚拟键”(Vitual Bond)。横线之

间的连接代表对于虚拟键指标的求和。不难猜

测，随着虚拟键维数(Vitual Bond Dimension)的增

大，矩阵乘积态可以表达关于物理指标愈加复杂

的函数。除了增加虚拟键维数，另一种增加矩阵

乘积态表达能力的方法是将图 1(c)中所示的方块

推广成为更高阶的张量，也就是增加虚拟键的个

数。将所有虚拟键连接起来，求和完所有的内部

张量指标，就得到了前文提到的张量网络态。和

深度学习中种类繁多的人工神经网络结构一样，

物理学家也发明了很多不同结构的张量网络态以

及相对应的算法。然而，和深度学习不同的是，

物理学家们对于张量网络的表达能力有着更为定

量化的理解：关键在于量子纠缠！切割一个张量

网络态所断开的虚拟键的个数和维数与这个网络

能够描述的纠缠熵直接相关。而另一方面，虽然

量子多体问题的希尔伯特空间非常大，但幸运的

是大多数人们感兴趣的量子态只是其中的一个很

小的子集。这些态的量子纠缠熵并不是任意的，

而是遵循前文提到的面积定律[8]。张量网络态恰
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图2 两个不同架构，但参数个数相等的玻尔兹曼机 (a)限

制玻尔兹曼机；(b)深层玻尔兹曼机。红色虚线框中的神经

元承载了网络左右部分的纠缠。一旦去除它们，网络就分

成了独立的两部分

好抓住了物理问题的这个重要特性，因而获得成

功。在实际研究中，物理学家们通常针对具体物

理问题的纠缠大小和模式来灵活选择设计张量网

络态结构。在这个意义下，量子纠缠其实就是指

引物理学家们应用张量网络研究量子多体问题的

“先验知识”。

3 深度学习助力量子物理

从函数近似的观点看，深度学习和量子物理

之间的联系非常显然。即便在上一次连结主义学

派研究的低潮期，也曾有过一些使用人工神经网

络作为量子体系的变分波函数的尝试 [28]。最近，

Carleo和Troyer[17]尝试使用限制玻尔兹曼机作为量

子自旋体系的多体变分波函数，得到了非常精确

的基态能量和非平衡动力学的结果。值得注意的

是，传统的限制玻尔兹曼机只能表达取值为正的

概率分布函数，为了让它们适合于描述带有相位

信息的波函数，Carleo等将限制玻尔兹曼机的参

数推广到复数域。另外，实际计算中Carleo等采

用的函数形式其实是多个共享权重的限制玻尔兹

曼机的乘积。这样的结构等价于一个单隐层的卷

积神经网络，从而在结构上保证了物理体系的空

间平移不变性。Carleo和Troyer的结果激起了人

们极大的兴趣，沿着这个思路往下：类似的人工

神经网络还能够描述其他丰富多彩的物质态吗？

对于这个问题，邓东灵、李晓鹏和 Das

Sarma[29]给出了一个构造性的回答。他们举例说明

限制玻尔兹曼机的函数形式可以表达几种受到普

遍关注的拓扑态。而蔡子[18]直接训练图 1(a)所示

的前馈神经网络以测试它们能否学会表达一些典

型的玻色子、费米子、阻挫磁性态的波函数。这

些尝试进一步展示了人工神经网络作为量子多体

波函数的潜力。可是，是否有更一般的理论定量

地描述这类人工神经网络变分波函数的优势和局

限性呢？为了回答这些问题，邓东灵等人[30]研究

了限制玻尔兹曼机的纠缠表达能力。他们发现稠

密连接的限制玻尔兹曼机原则上能够承载超越面

积定律的量子纠缠。本文作者与谢海东、向涛利

用等价变换的思路[31]，在玻尔兹曼机和张量网络

态之间建立起了一座桥梁。这样就可以通过分析

对应的张量网络态来回答前面关于玻尔兹曼机的

种种问题。我们发现恢复平移不变的波函数构造[17]

是Carleo等计算成功的一个关键点[31]，这样的构

造在不增加变分参数的情况下巧妙地增加了变分

波函数表达能力的上限。郜勋和段路明[32]则从计

算复杂性理论的角度分析论证了限制玻尔兹曼机

的局限性，并指出深层的玻尔兹曼机可以高效地

描述几乎所有已知的量子态。他们的工作表明纠

缠熵并非刻画表达能力的唯一标准。还需要注意

的是，更强的表达能力并不意味着在实际计算中

能够找得到更好的函数近似。另外，黄溢辰和

Moore[33]也研究了玻尔兹曼机在量子多体问题中

的表达能力。以上这些理论发现，为设计更经济

高效的量子多体试探波函数提供了方向性指引。

深度学习的领军人物Yann LeCun也注意到了这一

系列来自物理学领域的工作。他在Facebook上分

享了自己对于量子纠缠、黑洞熵以及张量网络态

的理解，并在最后总结道：“迷人的联系”。

4 量子纠缠指引深度学习

上述这些工作的研究思路是使用神经网络近
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似量子多体波函数。有趣的是，使用逆向思维，

量子多体物理也能够帮助回答一些关于深度学习

的问题。比如，我们可以从量子纠缠的视角来说

明深度学习中的深度为什么重要。考虑图 2中所

示的两个玻尔兹曼机，它们的隐层神经元个数和

权重参数个数都完全相等。不同之处在于图 2(a)

的隐层神经元呈浅层扁平化排列，而在图 2(b)中

隐层神经元沿纵深方向排列成了层级结构。

为了分析比较图 2中两种网络表达能力的优

劣，我们按照文献[31]的思路将它们分别转化成

矩阵乘积态。由于是等价转换，相应的矩阵乘积

态的虚拟键维数限定了原来的玻尔兹曼机承载纠

缠能力的上限。而根据文献[31]，要估计对应的

虚拟键维数，只需要检查在玻尔兹曼机中去除多

少个神经元就可以将网络从两侧断开。如图 2中

虚线方框所示，深层玻尔兹曼机所对应的虚拟键

维数更大，从而能够比浅层的玻尔兹曼机负载更

大的纠缠。以上的分析仅依赖于玻尔兹曼机的结

构而不涉及到任何权重的数值信息。通过这样的

分析，我们从量子纠缠的角度说明了深层结构的

重要性：深层玻尔兹曼机在拥有同样参数个数的

情况下具有相对更强的表达能力上限。这里，张

量网络态不仅仅是一个分析手段。作为一个副产

品，我们也理解了它与玻尔兹曼机在函数近似上

的各自优缺点。比如，为了表达同样的量子态，

玻尔兹曼机所用的参数个数可以比张量网络态少

得多。然而，对于某些特定状态[34]使用限制玻尔

兹曼机表达却不如张量网络态方便[31]。

除了帮助分析神经网络的表达能力，量子纠

缠也可以作为深度学习应用的“先验知识”：它

定量地描述数据集的复杂度，并相应地指导设计

人工神经网络的结构。作为一个例子，让我们考

虑机器学习里的一个典型数据集：MNIST[35]。如

图 3所示，MNIST中包含六万张形态各异的手写

数字图片。每一张都是 28 × 28的黑白图像，其像

素灰度取值 0~255。所有可能图像的数目是一个

天文数字： 25628 × 28 。然而，可以想象，真正有意

义的手写数字图片只占据着这个巨大无比的“像

素空间”中的一个小角落。联想到前文所述，大

多数物理上有兴趣的量子态同样仅仅占据希尔伯

特空间的一个小角落。我们可以将MNIST中的图

片看作是对于某一量子波函数测量所得的构型快

照。类比于对量子体系的分析，我们可以将每张

图片切成两半，然后研究两部分之间的量子纠

缠。注意，如此定义的纠缠熵是对于整个数据

集的分布而言的，并非对于单张图片。数据集

的纠缠特征指导我们在学习的过程中合理地分

配资源。比如，注意到 MNIST 数据集中每一张

图片的边缘都是黑色的。这意味着图片边缘像

素的取值不依赖于任何其他像素，从而不与它

们形成纠缠。假如使用玻尔兹曼机来学习这样

的概率分布，就完全不需要使用隐变量来传导它

们之间的关联。而另一方面，遮住MNIST图片的

一半，还能够猜测出另一半大致的模样。这就意

味着图片的这两部分之间存在纠缠。纠缠熵的

具体数值定量地告诉我们至少需要多少隐层神经

元，以及怎样的连接结构才能描述好这样的数据集。

曾获得英特尔国际科学与工程大奖的少年

Henry W. Lin 和 MIT 的宇宙学家 Max Tegmark 等

合作指出[36]，深度学习成功的关键不仅仅依赖于

数学，更依赖于物理学规律。任何我们关心的实

际数据集——无论是自然图像还是语音信号——

都是现实世界的反映。这也意味着它们通常表现

图3 MNIST数据集中的一些样本
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出局域关联、存在对称性、呈现层级结构等特

征。在本文作者看来，量子纠缠正可以定量化地

挖掘和利用这些来自于物理定律的先验知识。虽

然，自然数据集的纠缠熵未必遵循面积定律，但

它们离最大纠缠的饱和值还应该差得远。这启发

我们借用处理量子多体问题的思路，针对数据集

的特点相应地设计合适的函数近似手段。读者也

许会感到奇怪，绝大多数现实应用中遇到的数据

不都是经典的吗？为什么非要引入量子纠缠的概

念呢？经典信息论难道不够用吗？这里我们援引美

国计算机科学家和量子信息学家Scott Aaronson的

观点：将量子力学看作是经典概率论的数学推广[37]，

而量子纠缠就是一个描述多参数函数性质的实用

数学工具。文献[38]就是采用类似的研究思路使用

量子纠缠来分析刻画现实世界中的复杂网络的。

以上的讨论都是针对生成型学习而言的，

那么，量子纠缠对于理解判别型的学习是否也

有类似的帮助呢？考虑到深层的前馈神经网络

在现实世界中的广泛应用，这是目前深度学习

研究的一个热点问题。这方面一个很有启发的

工作来自计算物理学家Stoudenmire和生物物理学

家Schwab[39]，他们成功训练了一个矩阵乘积态来

识别MNIST数据集中的数字。他们的成功说明，

从MNIST的像素到数字标记的函数映射的纠缠熵

看起来并不大，完全可以被矩阵乘积态有效描

述。无独有偶，耶路撒冷希伯来大学的计算机科

学家Amnon Shashua所领导的团队一直致力于使

用张量分析的手段研究人工神经网络[40]。经过一

系列前期工作的铺垫，他们的注意力最近也被吸

引到量子纠缠这个概念上。 2017 年 4 月初，

Shashua 等人在 arXiv 上贴出一篇题为“Deep

Learning and Quantum Entanglement: Fundamental

Connections with Implications to Network Design”

的长文[41]。这篇论文的第一作者Yoav Levine硕士

期间在以色列的魏茨曼科学院(Weizmann Institute

of Science)学习理论凝聚态物理，现在则是Shash-

ua的博士生。在这篇文章中，Levine等人采用与

文献[31]类似的策略，将一类特殊的卷积神经网

络转化为张量网络态。这样就可以通过对于张量

网络的最小切割(Min-Cut)分析来确定原来的人工

神经网络的纠缠表达能力了。作为一个具体的例

子，他们考虑了“上宽下窄”和“上窄下宽”两

种结构的卷积神经网络，并从理论上证明其性能

的优劣取决于目标数据集的纠缠特性。他们在

MNIST数据集上设计数值实验，也的确验证了这

些理论预言。

可见，在深度学习与量子多体物理的交界处

正在形成一个新兴研究方向，量子纠缠正是连接

它们的桥梁。一些嗅觉敏锐的研究者已经意识到

了对方的思想、方法和技术对于本领域的帮助，

正在积极地相互学习。预计随着更多思维活跃的

研究者的加入，深度学习和量子多体物理的研究

会碰撞出更加灿烂的火花。

5 结语

量子多体物理和深度学习的相遇也许本不应

使人惊讶，毕竟，这两个领域都关心大量微观自

由度组成的复杂体系中涌现出来的宏观现象。人

们为了认识自然界丰富多彩的量子物态所形成的

工具，也许可以帮助我们设计出更智能的人工神

经网络和学习算法。“量子机器学习”(Quantum

Machine Learning)是一个正在蓬勃发展的领域，

本文仅介绍了其中的冰山一角。感兴趣的读者可参

阅《物理》杂志上的介绍文章[42]和最近的综述[43]。

爱因斯坦有一句名言：“自然是微妙的，可

她没有恶意”。隐藏在这个纷繁复杂的世界背后

的结构算得上是微妙吧。可一旦抓住诀窍，居然

可以用几行简洁美妙的公式理解。深度学习是不

是能帮我们捕捉自然的善意呢？我们把这个问题

放在这里，期待量子物理和机器学习的邂逅可以

帮助我们发现更多自然的微妙！

致 谢 感谢与谢海东、向涛的合作；感谢

与邓东灵、李晓鹏、郜勋、涂鸿浩、杨义峰、张

潘、蔡子、李伟以及 E. Miles Stoudenmire 的讨

论；感谢许霄琰、罗秀哲、张越水、刘冶华和张

银对于本文写作的建议。
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