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摘    要  量子计算在算力上有望指数级超越经典计算, 然而亟需拓展实际应用场景. 计算力

学应用场景丰富, 但面临多尺度、多物理场、极端环境等问题带来的算力挑战. 因此, 两者

在算力和应用场景上的互补融合式发展前景广阔. 本文旨在梳理量子计算在计算力学中的

应用现状, 并展望该领域未来的发展趋势.
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1  引　言

过去几十年, 基于晶体管的经典计算机算力增长遵循摩尔定律. 该定律预测, 集成电路上晶

体管的数量大约每两年翻一番 (Schaller 1997), 其性能也增加一倍. 但是, 随着晶体管尺寸的不断

缩小, 量子效应和尺寸效应开始显现, 导致传统的集成电路设计理论不再适用. 因此, 摩尔定律

难以继续维持 (Lundstrom 2003, 郭光灿 2022), 经典计算机算力的持续增长面临挑战. 量子计算

以其革命性的计算方式, 为新的算力突破带来了希望. 得益于量子叠加等物理特性, 量子计算机

拥有强大的信息处理能力, 可在某些问题的求解效率上超越经典计算机 (Zhong et al. 2020). 近

年来, 量子计算取得显著进展, 如量子优越性的证明 (Arute et al. 2019, Zhong et al. 2020)、大规

模量子纠缠实验 (Song et al. 2019) 及量子实用性计算演示 (Kim et al. 2023) 等, 为探索量子计算

的应用带来了巨大机遇.

与此同时, 高效的数值模拟始终是计算力学的核心目标. 经典计算机在处理诸如大规模结构

仿真 (Mukherjee  et  al.  2021)、复杂流体模拟 (Lye et  al.  2020) 以及复合材料的多尺度计算

(Geers et al. 2010) 等任务时, 往往需要牺牲部分精度以缓解算力的不足, 导致难以兼顾精度及效

率 . 相对而言 , 借助其在处理复杂系统上的天然优势 , 量子计算机有望高效地模拟物理现象

(Feynman 1982). 因此, 越来越多的研究尝试将量子计算应用于力学问题的求解, 以期突破经典

计算的局限. 这些研究不仅展现了量子计算处理复杂任务的潜力, 也为计算力学未来的发展开辟

了新道路. 本文旨在梳理量子计算在计算力学中的应用现状, 并对该领域未来的发展趋势进行

展望. 

2  量子计算在计算力学中的应用

|Ψ⟩ = α |0⟩+ β |1⟩ |Ψ⟩ |α|2 + |β|2 = 1

U

UU � = U �U = I

|Ψ⟩

|Ψ⟩末 = U |Ψ⟩

|Ψ⟩ = α |0⟩+ β |1⟩ |0⟩

p0 = |α|2

在探讨量子计算在计算力学中的应用前, 首先简要介绍量子计算的核心原理. 量子计算机的

基本运算单元是量子比特 (qubit). 与经典比特不同, 一个量子比特可以同时处于 0 和 1 两种状态

的叠加 (superposition), 表示为    . 其中    表示量子态向量 , 满足    ,

即为单位向量. 此外, 量子门 (quantum gate) 被用来操作量子态, 可用幺正矩阵    来表示, 满足

 . 常见的量子计算流程见图 1. 在数据输入阶段, 可通过振幅编码 (amplitude en-

coding)、基底编码 (basis encoding) 或量子硬件如 qRAM (quantum random access memory, Gio-

vannetti et al. 2008) 等方式制备初始量子态    . 初态制备后, 通过量子门对量子态进行幺正操

作    , 以实现信息的处理计算. 结果输出时, 对末态进行测量以获得某个量子基态的

概率, 从而提取量子态中的信息. 例如, 对量子态    进行测量, 可得其处于    态的

概率    .

得益于量子叠加等特性 , 量子计算机的计算能力随着量子比特数目指数级增加 (Grover

2001, Nielsen & Chuang 2010), 进而在一些问题的求解上展现出超越经典计算的优势, 如线性代

数方程求解、薛定谔方程求解、非线性问题求解、傅里叶变换、距离计算以及优化问题等. 接

下来, 本文将介绍这些问题相应的量子算法, 及其在计算力学中的应用. 
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2.1  线性代数方程

Ax = b形如    的线性代数方程求解是很多力学问题的核心. 基于经典计算机的线性代数方程

求解算法 (如高斯消元法) 的计算复杂度随方程维数增加而呈多项式级增加, 而量子计算有望指

数级降低复杂度. 下面将介绍两类线性代数方程求解量子算法, 以及它们在计算力学中的应用.

A

|x⟩

第一类是以提出者命名的 Harrow-Hassidim-Lloyd 量子算法 (HHL, Harrow et  al.  2009).

HHL 算法的核心思想是: 利用相位估计算法求解系数矩阵    的特征值, 进而生成与解向量对应

的量子态    , 可相比经典方法指数级降低方程求解复杂度. Montanaro 和 Pallister (2016) 结合

有限元法和 HHL 算法求解偏微分方程, 并证明 HHL 算法的优势会随着偏微分方程的维数增加

而越发显著. Bharadwaj 和 Sreenivasan (2023) 利用有限差分法和欧拉法离散流体力学偏微分方

程 , 随后在量子虚拟机上使用 HHL 算法模拟了 Poiseuille 流动和 Couette 流动 . 需要指出的是 ,

当前的量子计算机硬件水平尚处于“中等规模含噪量子时代”(noisy intermediate-scale quantum,

Preskill 2018), 即量子比特数目有限且含噪声. 然而, HHL 算法对量子比特数目及精度要求较高,

导致当前阶段在真实量子计算机上利用 HHL 算法求解大规模线性代数方程仍面临挑战.

|x⟩

第二类是基于变分量子算法的线性求解器, 如变分量子特征值求解器 (variational quantum

eigenvalue solver, VQE, Peruzzo et al. 2014) 和变分量子线性求解器 (variational quantum linear

solver, VQLS, Bravo-Prieto et al. 2023). 与 HHL 算法相比, 变分量子算法所需的量子比特数较少、

量子线路更浅, 更适合在“中等规模含噪量子时代”的量子计算机上运行. 变分量子算法的基本原

理为: 通过变分量子态 (ansatz) 猜测线性代数方程的解    , 并利用量子−经典混合计算的方式

不断优化猜测, 以获得真实解的逼近. Liu Y 等 (2024) 结合 VQE 和有限元法, 利用量子虚拟机

和超导量子计算机求解了结构的自振频率. Trahan 等 (2023) 基于有限元法离散偏微分方程, 并

使用 VQLS 求解离散后的线性代数方程, 在量子虚拟机上实现了一维泊松方程、热方程以及波

动方程的求解. Ali 和 Kabel (2023) 进一步使用 VQLS 在超导量子计算机上求解了一维泊松方程.
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图 1

量子计算流程示意图 (郭光灿 2022)
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Chen 等 (2024) 结合 VQLS 和有限差分法, 在超导量子计算机上实现了非定常声波传播的流体

力学仿真.

A b

|x⟩

然而 , 无论是 HHL 算法 , 还是变分量子算法 , 其均面临数据输入和输出的困难 . 具体而言 ,

将系数矩阵    及向量    输入至量子计算机中, 需设计高效的量子线路. 同时, 将求解所得的量子

态    完整地从量子计算机中输出, 需对量子态的每个振幅 (amplitude) 进行测量. 这些输入和输

出操作, 均可能会破坏量子算法的复杂度优势 (Morales et al. 2024). 针对输入问题, 需依赖量子

硬件的研制 (如 qRAM, Giovannetti et al. 2008) 以实现高效的初态制备. 针对输出问题, 可设计

量子算法来高效地获得力学问题解的部分信息, 从而避免整个量子态的读取. 例如, Henderson

等 (2024) 结合 HHL 算法和 Hadamard Test 量子算法求解地质裂缝网络问题, 仅需测量一个量

子比特即可获得局部区域的平均应力信息.

此外, 值得注意的是, 许多力学问题可通过显式 (explicit) 求解格式来避免线性代数方程的

直接求解. 例如, Liu 等 (2023) 提出了一种用于求解对流−扩散方程的量子计算框架, 将微分方

程的微分算子转化为幺正算符, 继而利用量子门执行该幺正运算, 在量子虚拟机上实现了针对

Helmholtz 方程、Burgers 方程和 Navier-Stokes 方程在内的一系列流体动力学问题的求解. 

2.2  薛定谔方程

iℏ∂ |Ψ (t)⟩ /∂t = H |Ψ (0)⟩

很多力学问题由微分方程刻画, 故而微分方程求解是计算力学的基本任务. 在量子力学中,

薛定谔方程    是描述量子态演化的基本方程, 其形式同样为微分方程. 受

此启发, 部分研究者通过将力学微分方程转换为薛定谔方程, 进而利用量子计算完成求解.

H |Ψ (t)⟩ =

e−iH/ℏt |Ψ (0)⟩

e−iH/ℏt

U |Ψ (t)⟩ = U |Ψ (0)⟩

求解薛定谔方程的一个核心方法是量子模拟 (quantum simulation), 其核心任务是: 给定一

个量子系统的哈密顿量    , 根据薛定谔方程模拟该系统的量子态随着时间的演化  

 . 实现该模拟的途径有很多种 (Georgescu et al. 2014), 其中基于量子门的方法称为

数字量子模拟 (digital quantum simulation), 它的核心是将时间演化算符    近似为量子门操

作    , 继而在量子计算机上实现    .

∂u(x, t)/∂t = Au(x, t)

w(x, p, t) = e−pu(x, t) w i∂w̃/∂t = Hw̃

H e−iHt

Jin 等 (2023) 提出了一种薛定谔化 (Schrödingerisation) 方法, 可将任意线性偏微分方程转化

为薛定谔方程. 其核心思想是: 针对形如    的线性偏微分方程, 引入中间变量

 , 再对    进行傅里叶变换 , 即可将原方程转化为薛定谔方程    .

在完成该转换后, 可利用量子模拟将哈密顿量    的时间演化算符    近似为量子门操作, 进而

实现薛定谔方程的求解. 利用上述方法, 该研究开展了 Liouville、热传导等方程的数值求解. 随

后基于此方法, Lu 和 Yang (2024) 提出了一种高效的流体力学量子算法, 将反应流方程转换成薛

定谔方程, 并结合量子谱方法和量子有限差分法求解, 在量子虚拟机上对一维及二维反应流进行

了模拟. 除薛定谔化之外, Sato 等 (2024) 还提出了一种用于求解双曲型偏微分方程的量子模拟

方法, 可结合有限差分法构建微分算符对应的量子线路, 并在超导量子计算机上完成了一维波动

方程的求解. 

2.3  非线性问题

计算力学涉及纷繁多样的非线性问题求解, 例如几何非线性和材料非线性等. 有研究尝试使
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用量子计算来降低非线性问题的求解成本, 这些研究可大致分为两类: 将非线性问题线性化处理

得到线性代数方程组, 并利用量子线性求解器进行求解; 将非线性问题映射成薛定谔方程, 继而

采用量子模拟进行求解.

针对第一类求解方式, Leyton 和 Osborne (2008) 率先结合欧拉法和 HHL 算法求解非线性微

分方程 , 可指数级降低由方程维度带来的信息储存成本 . Liu 等  (2021) 结合卡勒曼线性化和

HHL 算法求解非线性微分方程, 其复杂度仅随方程中的时间变量多项式级增加. Xue 等 (2021,

2022) 利用牛顿−拉弗森方法和同伦摄动法将非线性代数方程线性化, 进而使用 HHL 算法完成

求解. Xu 等 (2024a) 利用数值渐近法将非线性问题线性化, 并采用 VQLS 以及新提出的量子线

性求解器 q-Jacobi 进行求解. 该研究在 Quafu 量子计算云平台的超导量子计算机上完成了非线

性弹簧−质量问题的求解, 获得了精度达 98% 的非线性解路径.

针对第二类求解方式, Lloyd 等 (2020) 将非线性微分方程转换成非线性薛定谔方程, 并利用

量子模拟完成求解, 相比经典方法可指数级降低计算复杂度. 该方法利用量子态的幅值同时表示

多个初始向量, 随后利用量子门实现向量之间的信息交互, 从而完成非线性运算. Meng 和 Yang

(2023) 通过推广 Madelung 变换将 Navier-Stokes 方程转化为流体薛定谔方程, 描述了含动能耗散

和有限涡量的不可压/可压缩流动, 并在量子虚拟机上模拟了一维稳态流、二维泰勒格林涡. 随

后基于此方法, Meng 等 (2024) 进一步利用 10 个超导量子比特实现了可压缩渐扩势流和薛定谔

涡流的模拟, 较为准确地预测了流动演化过程.

需要指出的是, 利用量子计算求解非线性问题的方式并非局限于上述两类. 例如, Lubasch

等 (2020) 提出了一种基于变分量子算法的非线性求解器, 利用多个变分量子态来高效地处理非

线性关系, 并在超导量子计算机上演示了一维非线性薛定谔方程的求解. 

2.4  傅里叶变换

O (N logN)

O
(
log2N

)

傅里叶变换在计算力学中有广泛应用, 核心原因在于它能够将复杂的时域/空间域问题转换

到频域, 从而使问题变得更易求解. 例如, 傅里叶变换可以把二阶导数变成平方运算, 进而简化

微分方程的求解 . 常用的快速傅里叶变换算法 (fast Fourier transform, FFT) 的计算复杂度为

 , 而量子傅里叶变换算法 (quantum Fourier transform, QFT, Coppersmith 1994) 的计

算复杂度仅为    . 因此, 一些研究尝试将量子傅里叶变换应用到力学问题的求解中.

基于快速傅里叶变换的均匀化 (FFT-Homogenization, Moulinec & Suquet 1998) 是一种复合

材料多尺度仿真方法. 该方法通过代表体元 (representative volume element, RVE) 的均匀化计算

获得复合材料的等效力学性质, 例如等效刚度矩阵. 其核心思想是将 RVE 均匀化计算问题转换

成 Lippmann-Schwinger 方程, 并利用快速傅里叶变换进行求解, 可避免传统有限元方法中复杂

的网格划分. Liu B 等 (2024) 在该方法中引入了量子傅里叶变换算法, 以替换经典计算中的快速

傅里叶变换算法, 指数级降低了均匀化计算的复杂度, 并在量子虚拟机上执行了一维和二维泊松

方程以及一维复合杆结构的均匀化计算. Givois 等 (2022) 进行了类似的研究, 还采用了振幅估

计量子算法来加速量子态的读取, 并利用量子虚拟机求解了二维复合材料的等效刚度矩阵.

此外 , 需要指出的是 , 量子傅里叶变换是前文很多算法的重要组成部分 . 例如 , HHL 算法
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A(Harrow et al. 2009) 利用量子傅里叶变换将系数矩阵    的特征值编码至量子态的相位中. 又如,

薛定谔化方法 (Jin et al. 2023, Lu & Yang 2024) 利用量子傅里叶变换完成线性偏微分方程到

薛定谔方程的映射 . 因此 , 这些方法在计算力学中的应用 , 同样可以被视为量子傅里叶变换的

应用. 

2.5  距离计算

由于可评估数据之间的相似度, 距离度量在数据科学中至关重要. 量子计算可通过交换测

试 (swap test, Buhrman et al. 2001) 实现两个数据间的距离计算, 且相比经典计算可指数级降低

计算复杂度. 在数据科学中, 距离计算量子算法已经得到了一系列应用. 例如, Lloyd 等 (2013)

在监督和无监督机器学习中实现了欧氏距离的量子计算, 提出了高效的数据聚类算法. Reben-

trost 等  (2014) 在最小二乘支持向量机中使用了余弦距离量子算法 , 完成了数据的高效分类 .

Wiebe 等 (2015) 在 K 近邻搜索中结合多种量子算法计算了余弦距离并完成了数据搜索, 求得了

余弦距离的最小值.

上述研究表明, 在计算力学与数据科学的交叉领域, 距离计算量子算法具备潜在应用价值.

然而, 该算法需要利用量子态的振幅表示数据, 导致数据必须进行归一化处理. 而归一化处理增

加了计算复杂度, 可能削弱量子算法的优势. 因此, 在计算力学中为距离计算量子算法寻找合适

的应用场景存在挑战.

数据驱动计算力学 (Kirchdoerfer & Ortiz 2016) 通过最小化本构数据和守恒约束之间的距

离, 以完成力学边值问题的求解, 其中距离计算带来主要的成本. 在该方法中, 由于本构数据为

离线准备, 其归一化过程亦能离线完成, 可避免增加在线计算复杂度. 因此, 数据驱动计算力学

为距离计算量子算法提供了理想的应用场景. Xu 等 (2024b) 将距离计算量子算法引入数据驱动

计算力学, 提出了量子计算增强的数据驱动计算力学方法, 指数级降低了距离计算的复杂度. 该

方法在本源超导量子计算机“悟源”上进行了物理实现, 成功求解了涉及材料非线性的弹簧−杆

问题, 完成了固体力学问题在真实量子计算机上的求解. Kuang 等 (2025) 进一步将该方法推广

至复合材料结构的多尺度仿真, 分析了基于交换测试和 Hadamard 门的两类距离计算量子算法

在含噪量子计算机上的表现, 同时使用零噪声外推 (zero-noise extrapolation, Temme et al. 2017,

Li & Benjamin 2017) 量子误差缓解技术提高了计算精度, 并在量子虚拟机上实现了编织型复合

壳体的多尺度仿真 (见图 2). 

2.6  量子退火

前文介绍的研究大多基于通用量子计算机, 可通过量子门的编程设计实现通用量子计算任

务. 实际上, 还有另一类用于求解特定问题的量子计算机. 例如, 用于解决优化问题的量子退火

机 (quantum annealer, Kadowaki & Nishimori 1998)、用于实现高斯玻色取样的“九章”光量子原

型机 (Zhong et al. 2020), 以及近期成功求解费米子哈伯德模型的“天元”超冷原子量子模拟机

(Shao et al. 2024).

其中, 量子退火机因其在优化计算中的独特优势, 受到计算力学研究者的广泛关注. 在使用
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量子退火机求解问题时, 首先需将问题转换为伊辛模型 (Ising model) 或二次无约束二进制优化

问题 (quadratic unconstrained binary optimization, QUBO, Yarkoni et al. 2022), 然后在解空间中

搜索目标函数的全局最小值. 相比经典模拟退火, 量子退火利用量子隧穿效应, 能够更有效地跨

越能量屏障, 避免陷入局部最优解, 从而更高效地找到全局最优解.

很多研究将力学问题转化为 QUBO 问题 , 从而利用量子退火机完成求解 . Raisuddin 和 De

(2022) 利用有限元法将方程离散得到线性代数方程 , 继而将线性代数方程转化成 QUBO 问题 ,

并利用 D-Wave 量子退火机求解了一维和二维泊松方程以及一维波动方程. Wils 和 Chen (2023)

采用符号计算方法将桁架优化问题转化为 QUBO 问题, 并利用 D-Wave 量子退火机求解了桁架

质量优化问题, 得到了与经典计算参考解一致的结果. Ye 等 (2023) 提出了基于量子退火的拓扑

优化方法, 可在材料使用量不变的条件下优化材料的分布, 并利用 D-Wave 量子退火机实现了二

维材料的拓扑优化. Key 和 Freinberger (2024) 提出了基于最小余能原理的量子优化算法, 在利

用量子退火算法求解结构响应的同时优化设计参数, 并实现了自重载荷下杆件系统的截面积的

优化. Xiao 等 (2024) 将机器学习模型的训练过程转化为 QUBO 问题, 进而利用量子退火机优化

超参数和物理输入参数, 并在量子虚拟机上进行了滑坡风险评估中流动距离的预测.
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图 2

编织型复合壳体的多尺度仿真对比 (Kuang et al. 2025). (a) 量子计算增强的数据驱动计算均匀

化方法, (b) 并发多尺度有限元方法
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3  结　语

目前, 量子计算在计算力学中的应用仍处探索阶段, 尚面临算法和硬件的双重挑战. 在算法

方面, 具备复杂度优势的量子算法数量有限, 且应用场景亟待拓展. 为此, 一方面应融合量子信

息理论与力学问题特性, 开发新的量子求解算法, 另一方面还需发掘更多能够发挥量子优势的计

算力学问题. 例如, 开发可高效结果输出的量子算法; 探索有限元法和量子信息的深度融合; 降

低多尺度、多物理场、极端环境等问题的计算复杂度等. 在硬件方面, 现有量子计算机的量子比

特数量受限且存在噪声干扰, 难以支持大规模问题的高精度求解. 为此, 一方面要依赖物理学家

研发更先进的量子硬件, 另一方面亟需发展误差纠正与缓解技术以降低硬件噪声对精度的干扰.

例如, 提高量子门和测量操作的精度、量子比特的数目和相干时间; 制造用于高效数据输入的量

子硬件; 开发量子计算与经典计算的协同框架等. 展望未来, 随着算法与硬件的持续进步, 量子

计算有望在求解特定力学问题上展现“量子优越性”, 即在计算效率或规模上显著超越经典计算,

而这将成为计算力学发展史上里程碑式的突破.

致  谢　国家科技部重点研发计划 (2022YFE0113100) 和国家自然科学基金项目 (12432009,

11920101002, 12202322, 12172262) 资助.
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Quantum computing: The new focus in

computational mechanics
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Abstract　 Quantum  computing  has  the  potential  to  exponentially  surpass  classical  computing  in

terms of computational power, but its practical applications need further expansion. At the same time,

computational mechanics offers a wide range of applications, but faces challenges of significant compu-

tational  power  requirements  arising  from  multi-scale,  multi-physics,  and  extreme  conditions,  among

others. Therefore, the complementary development of quantum computing and computational mechan-

ics  holds  great  promise.  This  paper  reviews  the  current  state  of  quantum computing  applications  in

computational mechanics and discusses future trends in this field.

Keywords　 quantum  computing, computational  mechanics, computing  power, computational com-
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