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摘　要: 近年来, 不断发展的量子计算已成为众人关注的焦点. 然而, 量子硬件存在稀缺性和噪声等问题, 这使得研

究量子算法、验证量子芯片等行为都依赖运行在经典计算机上的量子模拟器. 本文讨论了不同量子模拟器使用的

主要模拟方法, 并讨论了主流的全振幅状态向量模拟器和基于张量网络的量子模拟器的各种优化. 最后, 我们总结

了量子模拟器的现状和未来发展方向.
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Abstract: In recent years, the rapidly evolving quantum computing has become the focus of attention. However, quantum
hardware suffers from scarcity and noise, which makes the study of quantum algorithms and the verification of quantum
chips rely on quantum simulators running on classical computers. In this study, the main simulation methods used by
different quantum simulators are discussed, and various optimizations of mainstream full-amplitude state vector
simulators and tensor network-based quantum simulators are explored. Finally, the current status and future directions of
quantum simulators are summarized.
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1   引言

量子计算在因数分解[1]和搜索问题[2]已被证明相

对于传统计算具有显著优势, 因此, 相关研究吸引了全

球科学界的极大关注. 尽管如此, 量子硬件的稀缺性和

构建实用量子计算机的技术挑战仍然是当前科学界面

临的重大难题. 在这种背景下, 量子模拟器作为一种关

键工具, 已经在开发和测试量子算法以及模拟量子处

理器的实现方面发挥了重要作用. 特别是, 一个高效的

量子电路模拟器对当前中尺度嘈杂量子时代 (noisy
intermediate-scale quantum, NISQ)[3,4]. 量子模拟器依赖

于经典计算资源, 能够提供更高的保真度, 从而为量子

计算机的设计和发展提供关键的指导和参考. 然而, 随
着量子电路中量子位数量的增加, 其对应的状态空间

呈指数级增长, 这就要求量子模拟器作为一种运行在

经典计算机上的软件, 必须不断进行优化以提升性能,
从而提高模拟的上限.

本文旨在深入探讨量子计算的基本原理, 并简要

介绍其关键概念. 随后, 本文将重点分析量子模拟器中

采用的主要模拟方法, 包括全振幅状态向量模拟和张

量网络方法模拟, 并详细讨论这些方法在量子模拟器
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中的算法级和系统级优化. 最终, 本文将对量子模拟器

的未来发展进行预测和探讨. 深入研究量子模拟器中

的模拟技术, 有助于进一步理解量子模拟的独特性, 为
该领域的研究人员和从业者提供宝贵的见解和指导,
以便更有效地优化量子算法和提升系统性能, 进而为

解决更复杂的问题创造可能性. 

2   量子基本背景

本节主要介绍与量子模拟器相关的量子计算背景

知识, 涵盖了量子比特、量子门以及量子电路的基础

概念. 此外, 本节还展示了量子模拟器中常用于基准测

试的重要算法和电路. 

2.1   量子比特

经典比特的状态可以表征为 0或 1, 而量子位的状

态 (即量子比特)被视为|0〉 和|1〉 的叠加, 其状态可以表

征为 α|0〉 +β|1〉 , 其中 α 和 β 的模长平方和为 1. 量子比

特与经典比特的区别在于后者存在|0〉 和|1〉 以外的状

态, 是|0〉 和|1〉 的状态的线性叠加, 即叠加态. 

2.2   量子门与量子电路

与经典计算机基于明确定义的布尔逻辑模型相比,
量子计算可以采用不同的实现方式, 包括绝热量子计

算[5]、簇态量子计算[6]和拓扑量子计算[7]. 目前, 最常用

的量子计算模型是由 Deutsch 提出的量子电路模型[8],
因为它与经典电路具有类似性.

量子电路是描述量子态演化的有效工具, 在量子

电路中, 通过反复应用量子门来修改量子态. 量子门是

量子电路的基本单元, 类似于传统逻辑门在数字电路

中的作用. 与大多数传统逻辑门不同, 量子逻辑门必须

是可逆的[9], 它们可以用酉矩阵来表示.
量子电路的宽度指的是电路中包含的量子比特数

(又称量子位数), 通常情况下, 电路包含的信息与电路

的宽度呈指数级关系. 量子电路的深度则定义为执行

电路所需的最大连续时间步长[10]. 其中时间步长是对

状态向量上的最大门数目的单个应用, 以便可以并行

和同时执行所有应用的门. 

2.3   常见量子算法及电路

在量子计算的发展历程中提出过许多重要的量子

算法和电路以充分的证明量子计算的优越性. 这些重

要的量子算法及有关电路通常在评估量子模拟器的性

能时被使用与讨论. 接下来, 我们将介绍比较重要的几

个量子算法.

量子傅里叶变换[11]: 傅里叶变换作为一种通用算

法, 在信号处理、通信、图像压缩、密码学等领域都

有重要的应用价值. 与传统的傅里叶变换算法相比, 量
子傅里叶变换 (quantum Fourier transform, QFT) 具有

更高的执行效率, 所以它是许多量子算法的核心组成

部分之一. QFT 是应用最广泛的量子算法, 且是 Shor
算法的中的重要组成部分[1], 同样也是用于求解线性系

统的 HHL 算法的重要单元[12]. 其中常用的变体还有

QFT 的翻转电路 IQFT (inverse of QFT circuit, IQFT),
近似 QFT电路 (approximate quantum Fourier transform
circuit, AQFT)[13].

量子搜索算法[2]: 与经典算法相比, 量子 Grover搜
索算法在非结构化数据库搜索中提供了多项式的加速.
其中最重要的部分是幅度估计部分[14]. Grover 算法本

身是一个迭代的过程, 主要思路是从初始状态出发, 重
复进行多次变换, 让系统越来越接近目标状态, 最后进

行测量, 就能以很高的概率得到正确结果.
量子近似优化算法为代表的变分量子算法: 量子

近似优化算法 (quantum approximate optimization
algorithm, QAOA)[15]是用于解决优化问题的量子算法.
对于组合优化问题, 量子近似优化算法短暂地具有比

任何已知的多项式时间经典算法看起来具有更好的效

果. QAOA 算法是变分量子算法 (variational quantum
algorithm, VQA)[16]的一种, 其使用经典优化器来训练

参数化量子电路, 是 NISQ时代有能力发挥量子优势的

量子算法, VQA广泛地应用在量子化学[17], 组合优化[15],
量子机器学习[18–20]等各个领域.

量子优越性电路: Google在 2019年提出实现了量

子优越性 (quantum supremacy, 又称量子霸权), 其中最

重要的内容是随机电路采样 (random circuit sampling,
RCS) [ 3 , 21–23 ] ,  即从随机量子电路 (random quantum
circuit, RQC)生成的输出分布中近似采样量子位串, 这
可以被认为是量子计算机的“hello world”程序. 这个任

务也是量子复杂性理论中最强有力的理论支持[21], 用
于经典和量子计算之间的指数分离. 也正是这个“hello
world”程序在 Google 的工作中被用来证明量子优越

性[22]. 而这个所谓的量子优越性电路即随机量子电路

被作为目前事实上量子模拟器最重要的基准测试出

现[24]. 由于其相对较高的电路复杂性导致的对其进行

经典模拟的困难性, 许多经典模拟的目标也正是挑战

对随机量子电路模拟的上限, 同时意味着对量子优越
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性任务本身进行挑战[24–28]. 

3   量子模拟器主要模拟方法

一般来说, 要模拟 n 个量子位和深度 d 的量子电

路, 有两种主要的模拟策略. 第 1种策略在内存中保持

完整的状态向量, 也被称为状态向量全振幅方法[21]. 第
2种策略是将量子电路表示为张量网络, 然后对张量网

络进行收缩[21].
对于全振幅风格的模拟方式来说, 经典计算机的

内存限制了模拟的量子比特数上限, 但这种方法能够

模拟任意深度的电路 ,  qHiPSTER 被用来模拟多达

42 量子位的量子电路[29]. 在 Google 提出量子霸权电

路[22]之后, 使用 0.5 PB (petabytes, 千万亿字节) 在 Cori
II超级计算机上模拟了 45量子位的电路[30], 这都是使

用全振幅方式的量子模拟器. 一些研究提出使用张量

网络来模拟低深度的量子霸权电路[31], 张量网络收缩

方法也是量子电路模拟的另一重要方法.
当然 ,  模拟量子电路也存在其他的思路 .  比如 ,

Gottesman-Knill定理[32]表明, 只由 Clifford门组成的电

路可以在多项式时间内被有效地模拟, 因此存在着针

对 Clifford门集的电路的模拟技术[33–37]. 但是这种方法

比较受限于门的种类, 非 Clifford门的增多会使得模拟

难度呈指数级变大, 所以其局限性相对较高. Clifford
门集及功能描述见表 1.
  

表 1    Clifford门集及功能描述
 

量子门名称 功能描述

Hadamard 创建叠加态, 实现量子比特的均匀叠加

Phase(S) 为量子位添加相位, 特别是将 |1〉 乘以i

CNOT 条件逻辑门, 根据控制比特的状态翻转目标比特
 

基于状态向量的全振幅模拟方法和基于张量网络

收缩的模拟方式是更加主流的模拟方法. 接下来本节

主要介绍基于状态向量的全振幅模拟方法和张量网络

收缩方法的原理. 

3.1   状态向量全振幅方法模拟

薛定谔方程是描述量子态演化的公式, 薛定谔风

格状态向量全振幅方法模拟量子电路的思想是存储

所有的量子态信息, 在整个计算过程中保存量子态的

完整幅值, 并根据每个量子门更新对应的幅值状态. 在
传统计算机中模拟薛定谔方程采用状态向量 (state
vector, 又可称态矢)表示的方式, 由于波函数随时间演

化整体改变, 因此在内存中需要保存波函数的全部的

状态向量, 且每一步演化过程均需更新所有的状态向

n量. 由于具有 量子位的量子系统的状态向量大小为

2n, 如果用双精度复数存储的话, 所需要的内存大小为

2n+4 字节. 这种方法对量子电路中的门和拓扑结构方面

没有限制, 但存储完整量子态所需的内存会是指数级

别的, 而且还需要考虑到更新全量子态的通信所带来

的开销. 因此, 全振幅方式模拟量子位较多的电路就需

要依靠超级计算机的能力或者分布式计算等手段. 一
般来说, 超过 50个量子位的量子电路使用这种方式就

很难进行模拟.
这种基于状态向量的全振幅方法存在一个基本的

优化思想, 即不需要完整的 2n 级别的矩阵乘法, 因为量

子门的本身包含的信息量通常就是一个 2×2 的矩阵,
所以并不需要在每次状态向量的更新过程中都进行指

数级别的矩阵运算, 只需要将状态向量信息中振幅按

下标进行配对, 进行逐对更新. 双量子门的操作关注的

状态向量的振幅也类似, 将 4个振幅分成一组, 然后按

组进行更新即可. 

3.2   张量网络收缩方法模拟

张量网络收缩方法的主要思想是基于这样一个事

实, 即任何给定的量子电路都可以表示为张量网络, 其
中单量子门可以用二阶张量来表示, 双量子门用四阶

张量来表示[38]. 通常, 收缩这种网络的计算和内存开销

至少与开放索引的数量 (分别对应于输入状态和输出

状态)成指数关系. 因此, 对于足够大的电路, 张量网络

的收缩也是不切实际的. 张量网络收缩过程中计算和

内存的开销是由收缩过程中的最大张量控制的.
通过将对应的量子电路表述为对应的张量网络,

原有复杂的量子电路计算过程中就转换为一个张量网

络收缩问题. 值得注意的是, 不同的收缩顺序所对应的

乘法次数可能会有显著区别.
状态向量全振幅方法和张量网络收缩方法的主要

特点如表 2 所示, 它们基于的主要算法, 适用的电路,
性能特点以及实现的主要目标都有所区别.
 
 

表 2    状态向量全振幅方法和张量网络收缩方法比较
 

对比项 状态向量全振幅方法 张量网络收缩方法

算法 薛定谔风格算法 张量网络收缩

适用电路 宽度低但深度高 宽度高但深度低

性能特点 内存密集型 计算密集型

目标 虚拟量子计算机 量子芯片验证
  

4   全振幅量子模拟器优化

使用薛定谔风格下的全振幅模拟能够模拟任意深
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度的电路, 并且产生精确的最终概率分布. 因此, 很容

易使用全振幅模拟来模拟大型真实的量子计算机. 其
次, 许多量子算法, 如纠错码和量子隐形传态, 需要状

态向量的中间结果[39–41]. 另外, 对于电路深度较深的量

子电路, 全振幅模拟比张量网络收缩方法下的模拟更

有效. 并且有些量子电路如变分量子本征求解器[17]的

电路会随着电路深度增加表现出更好的性能, 所以没

有拓扑和深度的限制的状态向量模拟方式很重要.
然而, 同样值得注意的是, 全振幅方式的量子模拟

器的规模受到物理内存限制, 因此, 针对其进行计算和

存储优化以提升性能是极其重要的.
基于薛定谔风格的全振幅量子模拟器种类很多,

如 IBM 公司的 Qiskit-aer[42], Google 公司的 Cirq[43],
Q#[44], TensorFlow Quantum[45], QuEST[46], IntelQS[29,47],
QCGPU[48], Qibo[49], Yao.jl[50], Qulacs[51], QX[52], Pro-
jectQ[53], LIQUi|>[54], Quantum++[55], OpenQL[56]等.

接下来将集中讨论应用于全振幅量子模拟器的算

法级别和系统级别优化, 其中包括一些通用优化策略,
即这些优化不特定于任何特定类型的模拟器. 

4.1   门融合方法

门融合方法可以通过合并量子门操作以充分利用

硬件性能. 具体来说, 量子模拟器可以在应用相邻量子

位之前, 通过重新排列它们的操作顺序来缓存操作, 这
一技术被称为门融合. 在某些情况下, 特别是对于大的

量子位, 通过将它们各自的幺正矩阵相乘, 并将得到的

矩阵乘以状态向量来融合几个门, 比一个接一个地应

用原始门更有效. 门融合技术通常与其他硬件特性一

起使用, 例如结合 CPU的缓存, GPU的共享内存[29,30,57]

以确保融合出的新的量子门的大小能充分适应缓存大

小以达到充分利用硬件性能的效果. 

4.2   电路拆分方法

Pednault 等人[58]利用 CZ 量子门可以被拆分两组

单量子门的张量积这一特性, 将模拟的流程转化为: 基
于可分解门, 将电路分解为 2m+1 个子电路, 其中 m 是

要分解的门的数量; 分别模拟每个子电路, 每个子电路

的模拟方法与经典的状态向量全振幅模拟一致; 组合

每个子电路的最终状态, 得到原始电路的最终态. 从而

模拟了深度为 27, 量子比特数为 7×7的随机量子电路.
神威太湖之光上的一项工作[27]同样利用 CZ 门的对角

线特性, 进而提出了一种隐式分解方案来解决模拟深

度为 39, 量子比特数 7×7的问题.

HyQuas[57]将量子电路按深度划分为多个子电路,
并对每个子电路使用不同的模拟技术来加速模拟过程,
这种电路分区方法是按照电路深度进行拆分的. 

4.3   基本运算优化

通过应用位运算优化和交换操作代替复杂乘法,
可以显著提高量子电路模拟的计算效率, 降低门运算

时间.
计算机以二进制形式在程序中存储数字, 按位操

作是对存储在内存中的整数的二进制操作. 因此, 按位

操作比其他操作更高效. 在量子电路模拟的过程中, 程
序运行的很大一部分开销花费在乘除法上, PAS[59]通

过位运算优化乘除法以降低计算开销.
QX[52]关注到有些矩阵与一个向量相乘时, 它只是

置换该向量的元素. 如 Pauli-X门是一种常见的单量子

门, 它对目标量子位执行位翻转, 其对应的酉矩阵是一

个置换矩阵, 因此该矩阵与单位矩阵的张量积仍然是

一个置换矩阵. 因此, 昂贵的复杂乘法可以被更快的交

换操作取代. QX 通过这种思路优化计算, 从而减少了

40%的门运算时间. 

4.4   向量化优化

量子模拟器中的状态向量修改可以通过向量化并

行执行来加速, 从而实现数据级并行和更高的指令级

并行性.
向量化是在 CPU 架构下实现指令级并行的一种

通用方法. 在量子模拟器中, 修改状态向量的数据并行

任务可以通过单指令多数据 (single instruction multiple
data, SIMD)[60]执行来加速. 例如, SIMD指令, 如英特尔

的高级矢量扩展 (advanced vector extensions, AVX)[61],
可以同时对向量寄存器中的多个操作数进行操作, 以
便同时修改多个振幅的值. 众多模拟器已支持向量化,
利用 Intel的 AVX2, 它们可以同时处理 256位的数据.
假设量子状态以双精度复数表示, 这意味着可以同时

处理 2 个复数振幅. 许多模拟器根据编译器的内在特

性开发了专用代码, 以便使用 SIMD 指令高效地执行

复杂计算[29,42,43,51]. Rollright[62]通过对齐内存读取结合

AVX2做到了更好的数据级并行. PAS[59]通过混合向量

化为不同的量子门的任务要求合理选择不同矢量长度

的指令集, 同时加入 FMA (fused multiply add)指令集,
以实现更高的指令级并行性. 

4.5   内存访问优化

多数量子算法在模拟过程中产生大量冗余的内存
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写操作, 通过分支预测去除这些操作和采用缓存阻塞

技术来减少昂贵的数据交换, 提高性能. 特定算法重构

和门操作的简化也有助于减少复杂计算和内存访问,
实现高效模拟.

例如, 在一个任务中, 因为它们的值在一系列计算

之后没有改变, 执行计算的两个不同下标的元素值是

相同的, 或者都是 0. PAS 模拟器[59]选择通过分支预测

的方法去除这部分操作, 这将大大减少程序的内存写

操作, 提高程序的整体运行性能.
通过合适的数据访问来推迟 CPU 最后一级缓存

(last level cache, LLC) 与主存储器中昂贵的数据交换

的技术称为缓存阻塞[63]. 因此, 当状态向量的大小超过

最后一级缓存的大小时, 模拟器的性能受到内存带宽

的限制. 现代 CPU 有很大的 LLC, LLC 具有比内存高

得多的带宽, 但利用高 LLC 带宽需要重构算法, 使模

拟器其适合 LLC. Rollright[62]为了避免对更重要的量子

位起作用的门遭受长时间的内存跨越和频繁的缓存丢

失的问题, 开发了一种递归类快速傅里叶变换算法, 用
于模拟非对角单量子门.

相较于 Hadamard门, 相移门或泡利门的矩阵是对

角线或反对角线矩阵, 它们可以允许更少的复杂乘法.
此外, 量子门的应用主要是由连续的复杂的乘法和加

法组成, QX[52]通过融合复杂的乘法和加法进行进一步

的优化, 以实现高性能和更少的内存访问. 

4.6   数据精度优化

在量子模拟器中, 使用混合精度方案和动态数据

标度策略可有效平衡精度与效率, 减少因使用低精度

数据结构导致的精度损失.

√
2

由于状态向量是由复数振幅组成的, 两个基本的方

案是 32 位浮点数和 64 位双精度浮点数. 更低或者更

高精度的类型当然也可用, 但会降低可信度或者显著

增加计算负荷. 选择 32位浮点类型的选择可以提高内

存占用和吞吐量以优化模拟性能. 很多模拟器都提供了

使用单精度浮点复数和双精度浮点复数的选择[42,43,46,49],
但是选用 32位浮点数不可避免地要损失精度, 在 Roll-
right模拟器[62]中, 考虑到许多常见量子门都带有 的

系数, 如果应用到所有振幅上, 精度损失将会很大, 为
了减少这种选用较低精度的数据结构带来的精度损失,
Rollright 通过保存公共系数到振幅外从而实现了较好

的性能.

Liu等人[26]提出了一种混合精度方案, 它使用单精

度和半精度浮点数来模拟随机量子电路. 首先, 通过预

分析来检测计算的不同部分的精度灵敏度. 其次, 设计

的自适应标度方法对数据进行动态调整, 特别是对精

度敏感的部分, 使误差保持在与单精度计算相近的水

平. 通过对张量精度范围的分析, 该工作提出了一种动

态的数据标度策略, 有效地防止了数据下溢, 在精度和

效率上实现了更好的平衡. 

4.7   数据压缩

为了减轻全振幅量子模拟的内存压力, 研究者们

采用了数据压缩、基于决策图 (decision diagram,
DD) 的模拟器优化和并行化技术, 有效降低了内存需

求, 并提高了模拟性能.
Wu等人[64]提出了有损数据压缩, 以降低模拟大规

模量子电路的内存需求. Zulehner 等人[65]利用了量子

态和量子门操作中的冗余度, 以压缩格式保存状态以

节省内存, 从而能够模拟更多的量子位.
Q-GPU[66]中提供了一种混合方法, 通过修剪和压

缩来分别处理零振幅和非零振幅从而在不损失保真度

的情况下显著减少了振幅交换.
基于决策图的模拟器可以通过减少状态向量和有

关操作中的数据冗余来紧凑地表示量子状态和操作.
其中 QMDD[67]是第一个实用的基于决策图的处理器.
Zulehner 等人[65]而后也开发了一种利用量子状态和量

子操作中冗余的模拟器, Burgholzer等人[68]借用张量网

络的收缩顺序策略来优化基于决策图的模拟器中模拟

量子电路的顺序. 而后的工作, 他们根据切割受控门的

思路[58]来并行化基于决策图的模拟. Shen 等人[69]通过

将重排序技术和决策图方法结合也提升了决策图方式

模拟的性能. 

4.8   分布式思路

在全振幅量子模拟中, 为应对随量子比特数增加

而指数级增长的内存需求, 引入分布式技术, 有效利用

多设备资源, 提高模拟能力和效率.
随着量子比特数目的增加, 所需要的内存空间呈

指数级增长. 假设量子态振幅以双精度复数表示, 30个
量子比特存储在内存空间中就需要 16 GB 的内存, 而
之后想继续扩展量子模拟器的能力, 分布式技术的引

入就至关重要[70,71]. 在全振幅量子模拟中, 分布式技术

通常基于全局-局部量子比特的划分策略[30]. 这里以消

息传递接口 (message passing interface, MPI)方法对应
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的分布式方法[71]为例来说明这种策略.
当有多个设备或机器来模拟量子电路时, MPI 可

以有效地利用多个设备来模拟量子电路, 例如可以将

2N 个幅度分配给 M 个 MPI 进程, 每个进程有 2L 的内

存, 其中 M = 2N/2L. 在这种情况下, 一般将 L 个量子比

特视为局部量子比特, 将 N–L 个量子比特视为全局量

子比特. 此时, 当更新的幅度对仅在本地量子位时, 可
以在每个过程中单独更新它. 如果更新的幅度对是对

应于全局量子比特的量子比特, 则其全局量子比特需

要全局-局部-交换策略. 全局-局部-交换策略是在每个

过程中更新对应的量子状态信息, 使新目标位上的量

子位成为本地量子位, 然后更新本地量子位.
全局局部量子位的划分方法是分布式量子电路

模拟的重要思路, 无论是利用超级计算机集群, 还是

利用多 GPU 的思路, 或者是用二级存储扩展模拟上

限, 核心思路都基于这种全局-局部量子位的划分交

换策略. 

4.9   GPU 优化

在高性能计算平台上, 很多工作[42,46,49–51,57,66,72–80].
利用 GPU加速量子电路模拟. 通过优化内存使用、数

据交换策略和减少 CPU-GPU通信开销等方法, 显著提

高了量子模拟器的性能.
在 GPU 中, 存在 6 种内存类型: 寄存器、共享内

存、局部内存、常量内存、纹理内存和全局内存. 与
容量较大的全局内存相比, 共享内存的速度更快, 有效

利用共享内存可以显著加速量子模拟器的性能. 例如,
可以将部分量子态复制到共享内存中, 以实现更低延

迟的量子门操作[76,77,80]. HyQuas[57]优化了门融合技术,
使其适应共享内存的大小, 从而实现性能提升.

模拟器的一种有效方法是基于之前提及的分布式

方法中的全局-局部-交换策略[71]. HyQuas[57] 根据这种

策略提出了以 GPU为中心的数据交换策略, 以增强模

拟性能. 而 dgQuEST[81] 则提出了一种流水线通信方案,
以减少分布式内存访问的开销, 进而提高在多 GPU节

点上的性能.
在使用 GPU 加速量子电路模拟时, CPU 与 GPU

之间的通信开销极为显著. Q-GPU[66] 主要专注于降低

这种通信开销, 通过主动状态振幅传输、零振幅动态

冗余消除和量子电路重排序等技术, 以最小化运行开

销减少非零状态振幅引起的数据传输. dgQuEST[81] 有
效地结合了 CPU内存的大容量和 GPU内存的高性能,

提出了一种 CPU-GPU混合内存管理方案. 

4.10   FPGA 优化

量子电路模拟通常涉及大量并行操作, 而现代的

FPGA成为加速这类计算的理想选择. FPGA提供了卓

越的浮点计算能力, 并且具有极高的可扩展性. 作为一

种可编程逻辑设备, FPGA 可以构建高度并行的架构,
这些架构能够紧密地模拟量子计算的特性. 在 FPGA
平台上 ,  已有许多工作开发了高效的并行能力模拟

器[82–86]. 例如, Qian等人[86]根据 FPGA硬件实现量子的

内在并行性 ,  提出 QFT-n 的递归方法 ,  以高效利用

FPGA资源进行量子系统模拟. 

4.11   存储设备优化

全振幅方式下的量子电路模拟是一个内存密集型

任务, IBM研究团队[87]为了挑战 Google的量子优越性

任务, 提出可以在 Summit超级计算机上通过使用硬盘

克服量子指数级增长的复杂性, 只需几天而不是 Google
所提出的 1 万年就能完成量子优越性任务的模拟. 尽
管 IBM 的研究团队未能具体实现其目标, 但值得关注

的是, 采用存储设备扩展量子模拟器全振幅能力的一

项工作, 即 SnuQS[88]. SnuQS 设计了一个框架, 通过使

用硬盘驱动器 (HDD) 和非易失性内存快闪存储器

(NVMe SSD) 等存储设备, 而非仅依赖于内存, 来扩展

量子电路模拟的能力. 相对于传统模拟器, 它们依赖于

虚拟内存来增强模拟能力, 但通常因 I/O 带宽使用不

足和频繁的分页导致性能下降, SnuQS 引入了一种基

于覆盖的内存管理技术, 以通过利用二级存储来增强

量子模拟器的性能. 

4.12   状态向量复用优化

针对含噪声量子模拟器的高计算开销, 通过状态

向量复用优化, 如共享中间状态和重用子电路的中间

结果, 可以有效减少噪声量子电路模拟的计算资源需

求, 提高性能.
例如含有噪声的量子模拟器会在多次实验中反复

执行同一个电路, 因此会带来较高开销. 之前讨论的量

子模拟器优化主要集中在单次实验模拟的优化上, 很
少考虑实验之间的优化. 通常情况下, 噪声的量子模拟

实验复杂度通常比常规模拟过程高出数百倍[89].
对于广泛应用于噪声模拟的蒙特卡洛模拟方法,

考虑到关注噪声的量子电路模拟需要多次评估, Li 等
人[90] 提出了一种基于蒙特卡罗模拟的噪声实验, 其中

多次注入误差, 并通过共享状态向量的中间状态在不
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同实验之间临时存储和重用, 以节省计算资源. 而基于

Li等人的思路, Wang等人提出了 TQSim[89], 一种基于

树的噪声模拟模型, 动态地将一个电路划分为几个子

电路, 并在计算过程中重用这些子电路的中间结果, 从
而进一步提高了噪声模拟的性能. 这些方法有助于有

效减少噪声量子电路模拟的计算开销. 

5   张量网络量子模拟器优化

张量网络收缩方法将量子电路的模拟转化为收缩

相应张量网络的任务, 这涉及按一定顺序收缩相应张

量, 直至只剩 1个顶点. 张量方法的复杂度随量子位的

数量和电路的深度指数级增长, 使得大规模电路的模

拟在合理时间内难以实现. 若仅对电路末端的 1 个或

1小批状态幅值进行模拟, 则张量网络的复杂度受到收

缩过程中涉及的最大张量的约束, 其复杂度会随着张

量网络对应图的树宽呈指数增长[91]. 对于量子位数多

但电路深度较浅的电路, 这种方法特别有效, 因为在许

多情况下, 复杂度也随电路深度指数增长.
例如, Google 提出的无向图模型方法[31]以一种有

效的方式采样量子比特数为 56, 深度为 32 的电路, 其
中每个采样大约需要 600 s, 但是仍然无法采样量子位

49个, 深度为 42的量子电路. 随后, 阿里巴巴量子实验

室[25]根据无向图模型进一步实现了量子位 56, 深度

42 的电路模拟. 无向图模型方法本质上是一种解释量

子态的位值与量子门之间关系的方法. 位值会随着一

系列量子门的操作而变化. 对角矩阵不会改变位值, 而
非对角矩阵会改变位值. 通过这种特点, 可以合并同样

位值的顶点, 从而降低收缩的复杂度. 该方法将原始量

子电路映射到一个无向图模型, 然后通过固定变量的

值将无向图拆分为许多子图, 然后通过变量消除算法

对生成的图进行处理. 然而, 这种无向图方法的模拟只

适用于相对简单的特定的电路类[3].
利用多体量子物理中量子态的投影纠缠对态 (pro-

jected entangled pair states, PEPS)示量子态也是可行的

方法. 利用 PEPS 也可以构建通用量子电路模拟器,
Chen 等人就通过这种方式模拟了量子比特数 64, 深
度 25 的量子电路 [92]. Google 和 NASA 合作提出了

qFlex[93], 重点研究了预期用于量子霸权实验的大小范

围内的随机量子电路. 后续的工作[24]进一步将 qFlex推
广到超级计算机 Summit上并实现了良好的性能.

在应用张量网络收缩方法的量子模拟器中, 优化

不仅包括张量计算, 还涵盖了收缩路径算法和张量切

片算法的优化. 接下来, 我们将讨论这些优化方法. 

5.1   张量计算优化

张量收缩的过程包括两个基本步骤: 首先, 张量指

标的重排列是必需的; 其次, 通过矩阵乘法来实现收缩.
高阶张量的指标重排列要求数据项间的跨步移动, 这
对现有存储系统而言是一大挑战. 因此, 在高计算密度

的多核处理器上, 减少或隐藏重排列的开销成为实现

有效张量收缩的关键设计问题.
SW_Qsim[94]针为较窄的张量提供了一系列矩阵乘

法和张量置换方法, 并通过应用针对特定架构的优化

来增强局部性和指令级并行性. Liu 等人[26] 在申威架

构上实现了一种旨在减少内存访问的张量排列和矩阵

乘法融合设计的通用矩阵乘法转置算法, 以提高张量

计算效率.
Gray 等人[95]通过对张量网络进行预处理, 通过吸

收秩 1 和秩 2 张量可以极大地简化张量网络, 大大减

少张量网络整体的计算. 

5.2   收缩路径算法优化

在基于张量的方法中, 模拟特定样本或一批样本

输出转化为相应张量网络的收缩问题. 由于不同的收

缩路径可能导致计算复杂性上的数量级差异, 寻找最

优收缩路径成为核心问题[95]. 目前最先进的张量网络

收缩软件 Cotengra[95] 融合了多种方法, 包括一系列有

效的启发式算法来搜索压缩路径, 如基于社区的方法

和图划分方法, 并提出了一种基于收缩树的方法来评

估张量网络收缩过程中的相关开销.
阿里巴巴量子实验室[25] 采用了基于收缩树方法的

特定策略, 专注于识别和优化收缩树中的“茎”, 即张量

收缩的主要路径. 一个“茎”是收缩树中的计算密集区

域, 通常包含大多数高秩张量. 他们的研究表明, 99%
的计算工作发生在这些“茎”中, 因此, 通过集中和优化

“茎”, 可以显著提高整个计算过程的效率.
另一方面, SW_Qsim[94] 针对特定场景提出了一种

适用于矩形量子网格电路的最小内存压缩路径算法,
以减少内存开销. Liu 等人[26] 考虑到将量子电路模拟

任务映射到超大型超级计算机的背景, 将寻找最佳收

缩路径定义为一个多目标问题. 虽然最小化计算复杂

度非常重要, 但生成更适合底层体系结构的张量对模

拟速度同样至关重要. 为了应对这种复杂情况, 他们综

合考虑了计算复杂度和计算密度, 寻找最佳收缩路径,
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因为计算密度在很大程度上决定了多核处理器上的

性能. 

5.3   张量切片算法优化

张量切片[58]是一种常用的技术, 用于平衡内存需

求和我们可以执行的并发计算数量. 切片的需求源于

高阶张量的存储开销. 在一些量子优越性电路对应的

张量网络中, 存在占用内存达到 1 000 PB的张量[95], 超
过大多数存储系统所能存储的极限. 而通过切片有助

于将内存需求降低到 TB甚至 GB级别, 从而使模拟变

得可行.
Cotengra[95] 构建了一个基于贪心算法的切片策略,

通过反复选择最小化切片开销的维度, 直到满足内存

需求. 阿里巴巴量子实验室[25] 采用了类似的贪心策略,
在切片的两个步骤之间对收缩树进行局部调优, 这种

动态设计极大地降低了收缩树固有的切片开销. 随后,
阿里巴巴团队总结了相关工作, 并提出了基于索引切

片的量子模拟框架 ACQDP[96], 将张量网络收缩任务分

解为许多形状相同且易于并行的子任务. 这些子任务

的执行不依赖于相互之间的通信, 使得这类算法易于

在现代计算集群上部署.
与以往使用启发式算法的工作不同, Chen 等人[97]

引入了“生命周期”概念, 以更好地优化张量网络收缩

中的切片过程. 生命周期描述了张量网络中一条边如

何通过分析其涉及的所有张量和收缩步骤来影响整个

收缩过程. 通过应用生命周期概念, 可以显著减少原始

计算的内存开销. 在进程级别, 利用张量切片实现分布

式存储和并行化, 并应用基于生命周期的切片查找方

法来减少进程划分的开销. 而在线程级别, 切片有助于

设计融合算法以减少内存访问, 有时甚至可以将内存

密集型内核转换为计算密集型内核, 从而提高优化性

能. 这些方法有效地提升了张量网络收缩的效率. 

6   结论与展望

量子模拟器在量子计算生态系统中扮演着至关重

要的角色 ,  对于模拟复杂的量子系统、解决优化问

题、测试量子算法及错误校正研究等方面具有显著的

重要性.
本文总结了两种主流的模拟方法, 即状态向量全

振幅模拟和张量网络收缩模拟, 各有其独特特点. 全振

幅模拟在通用性方面表现更佳, 但由于内存限制, 其模

拟的量子电路宽度受限. 而张量网络收缩方法能够模

拟更广泛的量子比特电路, 但通用性相对较低. 量子模

拟器在模拟量子系统时, 由于量子叠加和纠缠特性, 面
临着指数级的存储和计算挑战. 因此, 优化量子模拟器

以增强其模拟更大、更复杂量子系统的能力变得极为

关键. 本文深入探讨了量子模拟器中的关键优化技术

和方法. 特别是, 本文重点分析了状态向量全振幅模拟

方法和基于张量网络收缩的模拟策略及其优化.
未来量子模拟器的发展面临多项挑战. 一方面, 关

键在于是否能充分利用量子态的特性, 以充分激发传

统计算的全部潜力, 进而扩展量子模拟的能力上限; 另
一方面, 开发适宜的算法来解决量子模拟中不可避免

的指数级难题显得尤为重要. 在展望未来量子模拟器

的发展趋势时, 有两个关键方面值得关注. 首先, 更有

效地利用现有的高性能计算资源, 实现模拟任务与计

算资源的更有机结合, 从而提高量子模拟器的效率和

性能. 其次, 通过开发创新算法和优化模拟策略, 不断

增强量子模拟器的功能和计算能力. 此外, 未来的发展

也需要针对具体应用场景和问题进行深入考虑, 不同

场景下的问题可能需要采用不同的模拟方法和策略.
综上所述, 量子模拟器的未来发展需在硬件、算法及

应用需求间实现全面的综合考虑, 以确保更高的效率

和精确度.
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