
HASM量子机器学习

岳天祥
1,3,4*, 吴晨辰

1,3, 刘熠
2, 杜正平

1, 赵娜
1,3, 焦毅蒙

1,3, 徐喆
1†, 史文娇

1,3

1. 中国科学院地理科学与资源研究所资源与环境信息系统国家重点实验室, 北京 100101;
2. 北京雁栖湖应用数学研究院, 北京 101408;
3. 中国科学院大学资源与环境学院, 北京 101499;
4. 江西农业大学国土资源与环境学院, 南昌 330045
* 通讯作者, E-mail: yue@lreis.ac.cn
† 通讯作者, E-mail: xuzhe@igsnrr.ac.cn

收稿日期: 2022-10-07; 收修改稿日期: 2023-06-05; 接受日期: 2023-07-11; 网络版发表日期: 2023-08-07
可持续发展大数据国际研究中心开放研究计划项目(编号: CBAS2022ORP02)、国家自然科学基金项目(批准号: 41930647, 72221002)和资源

与环境信息系统国家重点实验室自主创新项目(编号: KPI005)资助

摘要 传统计算机的进步源于晶体管的小型化和芯片上晶体管数量的增加, 但晶体管的小型化已达到了它的极

限水平. 与此同时, 许多实际问题需要超过当今计算机计算能力的巨量计算资源. 近年来, 量子计算的发展为我们

解决这一问题带来了曙光. 虽然量子计算可实现相对于传统超算的指数级加速, 但误差问题是实现量子实用优势

的严重障碍. 最新研究表明, 量子机器学习是提高量子计算精度的有效途径之一. 事实上, 高精度曲面建模

(HASM)方法是一种强化机器学习方法, 并可通过拉格朗日因子法转换为大型稀疏线性系统, 它与Harrow-Hassi-
dim-Lloyd(HHL)量子算法的有机结合,形成了HASM-HHL量子机器学习算法. HASM在传统计算机上已成功运用

于自然系统、自然系统对人类贡献和自然系统变化驱动力等生态环境曲面的空间插值、空间升尺度、空间降尺

度、数据融合和模型-数据同化. 实验结果表明, HASM-HHL量子机器学习算法的计算结果达到了传统高精度算

法的精度水平; 与此同时, 可实现相对于传统高时效算法的指数级加速. 目前, 基于HASM的传统-量子混合计算

平台已有水到渠成之势. 然而, HHL量子算法有很多局限性, 它们是HASM-HHL量子机器学习实用量子优势面临

的主要挑战. 为此, 我们提出了发展新型HASM量子计算方法的多套优化方案: (1) 发展更优的大规模稀疏矩阵量

子求解方案; (2) 评估量子计算的成本问题和标杆问题; (3) 构建HASM传统与量子混合计算通用平台, 实现传统

计算与量子计算优势互补; (4) 将优化后的量子算法和传统算法发送到量子计算云平台, 促进用户的广泛应用和

积极反馈, 进一步优化有关算法.
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1 引言

传统的个人计算机和超级计算机都建立在传统计

算原理之上, 运用传统比特来进行计算和处理信息. 传
统比特是二进制变量, 一个比特要么是0, 要么是1. 但
量子比特可以是0, 可以是1, 也可以是两种状态的混合
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或叠加; 量子比特还可能纠缠, 也就是说, 当对一个状

态进行测量时, 会影响另一个状态. 量子纠缠是当两个

或更多量子系统(甚至它们有一定距离时)不能独立描

述时出现的一种量子关联. 量子计算的基本单元为量

子比特, 其具备纠缠和叠加特性(Markov, 2014; Mat-
thews, 2021).量子比特在计算时的“天然并行”性,使其

计算速度相比于传统计算机有着无与伦比的优势

(Mooij, 2005).
量子力学是量子计算的基础. 量子力学在20世纪

初期的20年得到了较快的发展, 并在20世纪20年代后

期逐渐成熟并发展成现在状态(Nielsen和Chuang,
2010). 1928年, Hilbert等(1928)提出了一个简单的量子

力学模型. 1937年, Turing提出了一种自动机(图灵机),
由一个计算器和分成方块的磁带组成, 磁带上的每个

方块或空白或包含多个符号, 这些符号串就是磁带的

表达形式; 计算器在逐一扫描磁带方块时, 可改变磁

带符号、或在空白方块上打印符号、或将一个方块向

左或向右移动、或不做任何事情(Davis, 1958). 1980
年, Benioff(1980)为标准图灵机建立了一个量子力学

模型. 这些发现使量子计算付诸实践成为可能, 量子

计算基于叠加和纠缠等量子特性, 超越了传统计算的

局限性(Nimbe等, 2021).
1982年, Feynman发现, 量子力学系统处理信息

的能力远强于传统计算机系统, 有可能产生新型高性

能计算机. 1985年, Deutsch运用量子的并行性提出了

第一个量子算法, 并显示量子算法可以比传统算法更

快, 证明了建造量子计算机的必要性. 自第一个量子

算法诞生以来, 出现了许多不同类型的量子算法. 例

如 , 将大整数分解为素数乘积的量子算法 (Shor,
1994)、量子搜索算法(Grover, 1997)、量子随机游走

算法(Kempe, 2003)、求解大型线性方程组量子算法

(Harrow等, 2009)、大数据最小二乘拟合量子算法

(Wiebe等, 2012)、大数据分类的支持向量机量子算

法(Rebentrost等, 2014)、有容错能力的变分量子特

征值求解算法(Peruzzo等, 2014)、神经网络量子算法

(Rebentrost等, 2018)和用于解决组合优化和最大分割

等难题的量子近似优化算法(Medvidović和Carleo,
2021).

由于传统计算机无法解决摩尔定律难题, “超越摩

尔定律策略”激发了对量子算法的进一步探索. 2020年
以来, 量子算法出现了许多新的特点. 例如, 将量子比

特作为人工神经元, 设计人工神经网络量子算法, 并在

传统计算机上对其进行训练(Chalumuri等, 2020); 通过

量子纠缠和量子并行的结合, 研制新量子算法, 解决传

统计算机无法解决的Deutsch问题(Zidan等, 2021); 运

用传统-量子混合算法计算核结构函数(Mueller等 ,
2021); 构建量子机器学习方法, 预测国民生产总值增

长(Alaminos等, 2022). 证明量子计算优势(quantum
computational advantage, QCA)是当今时代量子计算

的首要目标之一(Deshpande等, 2022). 量子叠加和量

子纠缠是量子计算优势的根源(Khrennikov, 2021).
自Feynman(1982)提出运用传统计算机模拟量子

系统会使计算成本指数级增加的猜想以来, 已有许多

成功实验案例(Deshpande等, 2022). 例如, 在传统计算

机上模拟量子整数分解, 并假定其计算的每一步都有

叠加态, 结果显示, 整数分解的量子算法较目前已知

的最优传统算法可达到指数级加速(Shor, 1994). Gro-
ver(1997)的搜索算法可实现相对于最佳传统算法的二

次方加速(Bennett等, 1997). Rønnow等(2014)通过数据

模拟实验, 阐明如何定义和测算量子加速. Biamonte等
(2017)发现, 如果能找到有效的量子机器学习算法, 小
型量子信息处理器可在数据挖掘中找到传统计算机难

以找到的统计规律. Arute等(2019)运用可编程超导处

理器在量子线路随机抽样中证明了量子计算优势; 实

验证明, 在53量子比特处理器上200s内可完成保真度

为0.2%的一百万噪音样本, 而传统超算则需要一万年

时间. 高斯玻色抽样(Gaussian boson sampling, GBS)
是一种相对简单易行的量子计算优势证明方法 .
Zhong等(2020)的高斯玻色抽样实验表明, 九章光量子

计算机在200秒内可完成需要神威太湖之光25亿年才

能完成的计算任务. Deshpande等(2022)为传统计算机

高斯玻色采样提供了难度证明, 并为通过高斯玻色采

样证明量子计算优势提出了新的可编程架构, 从另一

个侧面支持了Zhong等(2020)量子计算优势证明实验.
Zhu等(2022)在祖冲之2.1上完成了更大规模的量子线

路随机采样, 使计算的希尔伯特空间维达到了260.
目前, 已有文章开始讨论量子实用优势(practical

quantum advantage, PQA)问题, 也就是量子装置可以

解决传统超级计算机无法解决的实际问题(Daley等,
2022). 证明量子实用优势, 需要量化量子模拟精度,
需要证明获得的相关问题量子算法求解结果是可信

的(Fedorov和Gelfand, 2021).
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2 HASM方法

在生态环境信息学研究过程中, 我们将一个区域

或其生态环境要素格网化表达抽象为数学“曲面”(Yue,
2011). 在联合国生物多样性与生态系统服务政府间科

学-政策平台(IPBES)概念体系下(IPBES, 2016), 将地

球表层系统及其生态环境要素按自然系统(包括生物

多样性、生态系统结构和地形地貌)、自然系统对人

类贡献(包括食物供给、淡水供给和环境污染调节等

生态系统服务)和自然系统变化驱动力(包括气候变

化、土地利用变化、流行病、环境污染和政策法规

等)来划分, 并将自然系统曲面、自然系统对人类贡献

曲面和自然系统变化驱动力曲面统称为生态环境

曲面.
外蕴量和内蕴量是生态环境曲面模拟分析的两个

基本概念, 各研究领域的学者采用了不完全一致的术

语. 例如, 内蕴量被称为第一类基本量、微观过程信

息、局地细节信息或研究对象的内禀属性等; 外蕴量

被称为第二类基本量、宏观格局信息、全局梗概信息

或研究对象的环境态势等(表1).
许多研究结果表明, 外蕴量(例如, 卫星观测数据

和空间模型输出)与内蕴量(例如, 地基观测数据和空

间采样)是表达生态环境曲面的两类不同但互补的信

息, 它们提供了生态环境曲面信息的不同片段, 任何一

方都无法刻画生态环境的时空动态全貌(Yue等, 2016;
Ponsar等, 2016).卫星遥感可以提供地基观测无法获取

的空间连续地表信息, 但卫星遥感没有能力直接获取

地表微观过程参数信息; 地基观测有能力获取观测点

的高精度、高时间分辨率数据, 但由于这些观测点密

度太稀, 往往无法达到区域尺度的模拟需求. 卫星遥

感可获得土地覆被变化程度和气候的空间关系, 但卫

星观测存在着补丁和多云天气引起的数据缺失等问

题, 不能形成完整的地表信息(Chambers等, 2007; Emi-
li等, 2011). 如果不能实现内蕴量和外蕴量的有机结

合, 仅使用卫星观测数据或地基观测数据, 生态环境

曲面模拟结果会误差很大. 例如, 通过卫星遥感影像

解译形成的各种全球土地覆被数据集之间有很大差

异, 其主要原因之一就是在生产这些产品时, 缺乏足够

的地基观测数据(Fritz等, 2012). 不管运用哪种支持向

量机和参数优化方法, 仅用地面观测数据对矿穴沉陷

预测的相对误差都大于20%(Li等, 2014); 仅运用卫星

遥感数据对森林碳储量的综合调查是有错误的(Butt
等, 2015). 虽然卫星遥感已经通过测量生态系统结

构、组成和功能, 揭示了生物多样性的时空维, 改观

了对地球上生命的监测, 但生物多样性的许多方面还

不能通过卫星遥感量化, 卫星遥感与地面数据采集的

结合有助于实施生物多样性保护(Cavender-Bares等,
2022).

事实上, 生态环境曲面由全局要素和局地要素共

同控制(Phillips, 2002), 要想使全球模型有尽可能高的

精度,必须增补地基观测信息(Brill等, 1991).几何曲面

由第一类基本量和第二类基本量共同唯一决定, 第一

类基本量是在这个几何曲面之上量测到的信息表达,
第二类基本量是在这个几何曲面之外观测到的信息表

达(Somasundaram, 2005). 将卫星观测数据与地面数据

相结合, 可大幅度提高生态环境曲面的模拟精度. 例

如, 以卫星影像作为辅助数据, 可降低粮食产量监测

的误差, 并能较好的预测无地面监测区域的粮食产量

(Dobermann和Ping, 2004). 融合气象台站观测数据、

地面调查数据、通量塔观测数据和卫星遥感数据, 提

高了森林生态系统碳储量模拟结果的精度和稳定性

(Chiesi等, 2011). 局地观测和遥感信息的结合可以让

人们更全面地认识生物多样性对环境变化的响应(Per-
eira等, 2013). 融合卫星观测数据和地面观测数据可将

水蒸气估算的误差降到一定范围(Srivastava等, 2014).
来自周围环境的外蕴影响和浮游植物物种间的相互作

用形成的内蕴影响共同影响浮游植物的群落结构; 外

蕴要素解释了浮游植物群落变异的31%, 这些外蕴影

响以外的部分是种间相互作用和对外蕴要素变化的反

馈机制(Yang等, 2018). 联合国IPBES一直强调土著和

本地知识在自然保护决策中的重要性, 然而长期以来

全球情景模型忽视了这一点, 因此, 需要发展新的全

球自然系统情景(Pereira等, 2020).
上述所有发现都描述了外蕴量和内蕴量两种信息

对生态环境曲面建模的重要意义. 然而, 如何采用理论

表 1 各学科领域表达内蕴量和外蕴量的术语

学科领域 内蕴量 外蕴量

数学 第一类基本量 第二类基本量

地理学 微观过程信息 宏观格局信息

生态学 局地细节信息 全局梗概信息

生物学 研究对象的内禀属性 研究对象的环境态势
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完备的方法, 实现外蕴量信息与内蕴量信息的有机结

合 , 是生态环境曲面建模面临的主要挑战(Haber,
2021).

为了解决生态环境曲面建模面临的主要挑战, 我

们在21世纪初建立了基于系统论、优化控制论和曲面

论的高精度曲面建模(HASM)方法,实现了内蕴量和外

蕴量信息的有机结合, 解决了半个世纪以来困扰生态

环境曲面建模的误差问题、多尺度问题和非线性问题

(岳天祥等, 2004; Yue等, 2007).

2.1 传统HASM算法原理与应用现状

如果某区域的生态环境要素曲面可表达为z=f(x,
y), 则HASM的数学表达为

A
B
C

z
d
q
p

S z k
k S z k

min

s.t.
=

, (1)

n

n

n

n

n
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( +1)

( )
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2 2
( +1)

3

其中(x, y)是地理坐标; f (x, y)为生态环境要素z在(x, y)
处的取值; z n( +1)为生态环境要素z曲面的n+1次迭代

(n≥0); A、B和C为对应HASM主方程组三个方程的系

数矩阵; d n( )、q n( )和p n( )为对应HASM主方程组三个方

程的右端项向量, 由生态环境要素z曲面的第n次迭

代z n( )确定; d(0)、q(0)和p(0)由生态环境要素z曲面的初

始场z (0)确定; S1和k1分别为地面观测等式约束的位置

矩阵和观测值向量 ; S2为不等式控制位置矩阵 ;

k 2和k 3分别为先验知识的不等式控制向量.
机器学习方法一般可分为监督机器学习、非监督

机器学习和强化机器学习以及混合机器学习(Yue等,
2022). HASM是一种强化机器学习方法, 它由达到目

标曲面的优化算法
A
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n
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和利用地基

观测数据和先验知识控制学习过程的学习规

则
S z k
k S z k

=n

n
1

( +1)
1

2 2
( +1)

3
构成.

HASM已成功应用于各种空间尺度的生态环境要

素曲面建模. 例如, 数字高程模型构建、航天飞机雷达

地形测绘任务高程曲面空缺填补、二氧化碳浓度数据

融合、碳卫星二氧化碳浓度曲面空缺填补、气候变化

模拟分析、人口空间分布动态模拟、生态系统空间分

布和生物多样性变化模拟分析、碳储量、食物供给模

拟分析和土壤制图等(Yue等, 2015). 相比于其他曲面

建模方法, HASM所有应用的精度都有大幅度提高.
通过对HASM理论发展和应用研究的总结提炼,

形成了地球表层系统建模基本定理(FTESM)和生态环

境曲面建模基本定理(FTEEM)(Yue等, 2016; 岳天祥

等, 2020). FTEEM被表述为(Yue等, 2020): 生态环境

曲面由控制地面过程的局地信息和控制宏观格局的全

局信息共同唯一决定, 在空间分辨率足够细的条件下,
高精度生态环境曲面可运用集成局地信息和全局信息

的恰当方法来构建, 例如高精度曲面建模(HASM)方
法. FTEEM是为了适应IPBES术语在FTESM基础上发

展形成的. FTESM的陈述为(Yue等, 2016): 地球表层及

其环境要素曲面由外蕴量和内蕴量共同唯一决定, 在

空间分辨率足够细的条件下, 地球表层及其环境要素

的高精度曲面可运用集成外蕴量和内蕴量的恰当方法

(例如HASM)来构建.
为了使用有限的观测值或有信息空缺的曲面, 运

用有效方法对无数据的点进行填补 , 建立了基于

FTEEM的空间插值推论和算法, 使空间插值精度大幅

度提高. 为了解决许多模型和数据由于空间分辨率太

粗而无法用于区域和局地尺度问题研究, 提出了将粗

分辨率数据转换为细空间分辨率数据的降尺度算法.
为了节约计算成本, 提出了将细分辨率数据转换为粗

分辨率数据的升尺度推论和算法. 为了将表达同一现

实对象的多源、多尺度数据和知识集成到一个一致的

有用形式, 并提高信息的质量, 使融合结果比单独使用

任何一个数据源都有更高精度, 构建了基于FTEEM的

数据融合推论和算法. 为了将地面观测数据并入系统

模型过程, 并根据地面观测数据调整系统模型的状态

变量和参数, 提高系统模型的模拟精度, 发展了基于

FTEEM的模型-数据同化算法. 以上成果为建立生态

环境曲面建模通用量子机器学习平台奠定了基础.
但需要指出的是 , 目前使用传统计算机运行

HASM算法过程中存在计算速度慢和大内存需求问

题. 为了解决这两个主要问题, 我们发展了预处理共轭
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梯度法(HASM-PCG)、多重网格法(HASM-MG)、适

应算法(HASM-AM)和平差算法(HASM-AC)等一系列

面向传统计算机的高时效算法, 使HASM从只能模拟

分析2平方公里的小区域问题发展到能够快速模拟分

析51000万平方公里的全球问题, 大幅度提高了HASM
的大数据处理能力(Yue, 2011). 预处理共轭梯度法

(PCG)是一种求解大型线性系统的加速技术, 它通过

引入一个预处理算子, 使共轭梯度法以更快的速度收

敛; 数值实验表明, HASM-PCG算法较其他算法运算

速度平均提高254倍(Yue等, 2007). 基于误差平滑和粗

网格校正原理的多重网格法(MG)是求解偏微分方程

最快的数值方法; 数值实验结果表明, 在停止误差(绝
对误差)为0.18的前提下 , HASM-MG运算速度较

HASM-PCG进一步提高了91%(Yue等, 2013). HASM-
AM首先在较粗的栅格网进行运算, 然后对误差较大

的栅格进行细化后继续模拟, 而对满足精度要求的栅

格不再处理, 以此达到减小计算量、提高运算速度的

目的; 黄土高原董志塬的案例研究表明, HASM-AM可

使计算成本减小98.6%(Yue等, 2010). HASM-AC采取

分而治之的思路, 将大数据研究区分割为由35个栅格

组成的小单元集合, 大幅度减小高性能计算机群每个

处理器的计算量, 提高了运算速度(Yue和Wang, 2010).
然而, 上述这些针对传统计算机的高时效传统算法还

没有从根本上解决运算速度慢的问题, 亟待发展具有

量子实用优势的量子算法.

2.2 HASM-HHL量子机器学习

将HASM传统方法(1)中的向量用对应的量子态取

代, 转换为HASM量子机器学习算法:
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z k

k z k
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HASM量子机器学习算法可通过拉格朗日因子法转换

为大型稀疏线性系统, 即设 ( )W A A B B S S= + +T T
1
T

1 ,

r d q kA B S= + +n n n( ) T ( ) T ( )
1
T

1 , 则方程(2)可表达为

z rW = . (3)n n( +1) ( )

在进行生态环境曲面建模过程中, 稀疏矩阵W往往规

模巨大, 这也是使用传统计算机运行HASM时运算速

度慢的根源所在. 对于传统计算机来说, 求解一个大

小为 N N× 且条件数为 的 s -稀疏矩阵A的矩阵方

程A x = b时, 在计算误差为 的情况下, 表现最佳的传

统算法运算时间为O Ns( / log( )); 而使用Harrow-Has-
sidim-Lloyd(HHL)量子算法求解这样一个矩阵方程时,
运算速度可以得到指数级提升, 即运算时间被缩小

为O N s(log( ) / )2 2 (Harrow等, 2009). 对比两种算法的

运算时间表达式不难发现, 矩阵规模N越大, HHL量子

算法的运算速度优势越明显. 据此, 我们将HASM机器

学习与HHL量子算法合并, 建立了HASM-HHL量子机

器学习算法. HASM-HHL可通过量子纠缠和叠加特性

实现相对于传统高时效算法的指数级加速; 与此同时,
其计算结果达到了传统高精度算法的精度水平(Yue
等, 2022).

3. 讨论

HHL量子算法由于其量子相位估计算法自身属性

具有一定局限性, 在与HASM结合运用时尤其需要注

意. 使用量子相位估算(quantum phase estimation,
QPE)矩阵A的特征值λ是HHL量子算法的核心步骤之

一 , 而这个过程中需要寻找到一个合适的参数 t满
足 t [0, 2 ](Morrell和Wong 2021). 参数t的选择直接

关系到最后的运算误差大小, 而参数t过大也会直接导

致运算时间的增长, 但是在量子计算过程中我们往往

并不知道这个参数t是如何被选出来, 因此也就无法控

制由此带来的误差和运算时间过程问题(Shao, 2018).
除此之外, 如何减少运算使用的量子电路的深度也是

使用HHL量子算法在真机上求解大规模矩阵方程时

必须面对的关键问题(Bravo-Prieto等, 2019). 将HHL量
子算法与传统矩阵运算结合形成的HHL混合算法(h-
HHL)被证实是一个相对有效的方法, 可以在Rigetti计
算机上完成对32×32的矩阵方程的求解(Bravo-Prieto
等, 2019), 并已能够实现在IBM量子计算机上对217维
线性方程的求解(Perelshtein等, 2022). 以上HHL量子
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算法的局限性都将成为在未来优化HASM量子机器学

习过程中需要着重思考和解决的问题, 同时h-HHL量
子算法也为后续HASM量子机器学习的优化提供了很

好的思路.
我们正处于一个含噪声的量子计算时代, 还有许

多问题没有解决(Aaronson, 2015). 例如, 量子线性求

解还没有回答量子态制备与信息读取等问题; 大型线

性稀疏系统量子算法需要容错量子硬件(Childs等,
2017). 也就是说, 虽然量子计算装置在一些计算任务

中可以比最快的传统超级计算机快很多, 但是为了识

别和修正量子硬件噪声引起的误差, 需要研发容错结

构体系, 量子系统的噪声过程是实现量子实用优势的

严重障碍. 为了解决量子计算的误差问题, 已有许多

探索性研究. 例如, Bacon(2006)提出了去除对量子纠

错微结构体系的需求和提供自纠错量子记忆的两个

运算符量子纠错(operator quantum error correcting,
OQEC)子系统. Mandayam和Ng(2012)试图发展近似

量子纠错的统一框架. Bravo-Prieto等(2019)提出了变

分量子线性求解器(variational quantum linear solver,
VQLS), 尽管其数值求解精度不如HHL算法, 但较低

的电路深度与算法的变分性质使其可在含噪音的中

型量子(noisy intermediate-scale quantum, NISQ)计算

机上运行. Cohen等(2022) 在量子计算中耦合了量子

纠错辅助系统. Bennewitz等(2022)引入了误差降解

方法.
最新研究表明, 量子机器学习是提高量子计算精

度的有效途径之一(Caro等, 2022; Yue等, 2022). Fawzi
等(2022)基于AlphaZero算法, 使用三维张量(tensor)进
行矩阵存储和运算, 并设计了深度强化学习(deep rein-
forcement learning, DRL)智能体AlphaTensor.该框架利

用张量可在GPU上进行运算的提速优势, 同时将矩阵

乘法过程用基于AlphaZero设计的单玩家博弈过程来

表示, 为大规模矩阵乘法运算实现了最高23.9%的提

速. 因此, 在后续HASM量子机器学习的优化中, 我们

也可以思考如何将这一最新深度学习的算法设计成果

有效融入进来, 大幅度降低运行HASM量子机器学习

所需的门电路数, 并提高计算精度.
优化HASM量子机器学习的途径可归纳为以下四

点: (1) 提出更优的大规模稀疏矩阵量子求解方案; (2)
评估量子计算的成本问题和标杆问题; (3) 发展HASM
传统与量子混合计算通用平台, 实现传统计算与量子

计算优势互补; (4) 将优化后的量子算法和传统算法

发送到量子计算云平台, 促进用户的广泛应用和积极

反馈, 进一步优化有关算法.
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