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量子模拟利用可控的量子系统来模拟一个难以用经典计算机处理的复杂多体量子系统，以应

对随多体系统规模指数增长的计算复杂度。本文研究了一种基于量子机器学习的压缩量子模拟方

案，通过利用参数化量子线路构建量子自编码器，学习高维希尔伯特空间中量子绝热演化的低维

等效表示，并在低维空间中高保真地重构绝热演化过程以实现压缩量子模拟。本文以 9 量子比特

二维横场伊辛模型的量子相变检测问题为例，使用 2 量子比特系统对其进行压缩量子模拟，制备

基态并测量磁涨落和能量等物理量。结果表明，该方案能在低维希尔伯特空间中高精度复现量子

相变行为，所得基态能量的相对误差不超过 2.1%。本研究为在资源有限的量子设备上模拟复杂物

理过程提供了新的思路，推动了量子模拟与机器学习的交叉融合。
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1 引 言

量子模拟 [1–3] 是量子信息科学的重要研究方向之一，其核心研究思路是利用可控性良好的量子信息

系统来模拟和研究难以直接操控或尚不可获得的复杂量子系统。量子模拟可以有效应对经典计算机在模拟

复杂量子系统时所面临的参数量随系统规模呈指数增长的“指数墙”问题 [4]。在过去数十年中，量子模拟

† 通信作者. E-mail: zkli@ustc.edu.cn
* 国家科技重大专项 (批准号：2024ZD0302000，2021ZD0303205) 和国家自然科学基金 (批准号：92165108，
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 已广泛应用于凝聚态物理 [5–7]，高能物理 [8–10]，宇宙学 [11,12] 以及其他众多领域 [13,14]。多体量子系统的量

子相变 [15] 是量子模拟的重要研究对象之一。量子相变描述了量子系统在其哈密顿量参数连续变化时，基

态性质发生显著变化的物理现象，一直是物理学研究的热点问题之一 [16–18]。与单一基态的模拟不同，量

子相变的模拟要求系统在哈密顿量参数连续变化的过程中，沿基态路径实现相应的演化，从而刻画系统在

临界点附近的性质变化，这对量子模拟方案提出了更高要求。

针对此类由哈密顿量参数连续变化所驱动的基态性质演化追踪问题，量子绝热演化提供了一种有效的

模拟手段。其理论基础为量子绝热定理 [19]：若系统的哈密顿量随时间变化足够缓慢，一个初始处于基态

的系统将始终保持在瞬时哈密顿量对应的瞬时基态上。利用这一特性，通过缓慢调节量子系统哈密顿量的

参数，使系统在演化过程中保持在瞬时基态，便可刻画基态性质随哈密顿量变化的演化规律，并在临界点

处观测到量子相变所导致的基态性质突变。绝热演化这种追踪基态性质变化的能力，使其成为实验研究量

子相变的重要方法 [20,21]。然而，在使用绝热演化模拟多体量子系统的过程中，需要将复杂多体哈密顿量的

演化算符编译成量子模拟器上可执行的线路。这会引入大量的量子逻辑门操作，显著增加量子线路的深度，

导致高昂的实验代价。除此之外，在模拟多体量子系统时，由于多体纠缠态容易受到环境噪声的影响。这

不仅对量子硬件上的可操纵量子比特数量提出了要求，还需要量子模拟系统具有稳定性和低噪声的特性。

因此，在当前量子硬件上，通过量子门序列实现任意多体量子系统高保真地绝热演化模拟通常较为困难。

针对如何在资源受限的量子设备上实现复杂量子系统的有效模拟，已有研究从不同角度提出了降低量

子资源需求的方法。一个具有代表性的方向是利用最近邻匹配门线路所具有的特殊代数结构，将宽度为 n

的最近邻匹配门线路等价地转化为仅需 O(logn) 个量子比特的普通量子线路。该方法在保持输出概率分

布一致的意义下，实现了对匹配门计算过程的压缩量子模拟，从而显著降低了模拟此类线路所需的量子比

特数 [22–25]。另一种降低量子比特需求的重要方法是基于对称性的量子比特削减方法。完整希尔伯特空间

将依据对称性分解为多个的本征子空间，而具体物理问题仅发生在对称性确定的一个子空间内，因此模拟

时无需保留完整量子比特空间 [26,27]。从编码角度看，改变哈密顿量及量子态的表示方式也是一种降低量

子比特需求的思路。例如，当轨道数较大而粒子数固定时，可采用一次量子化表示替代常见的二次量子化

表示，以降低系统寄存器所需的量子比特数 [28]。在二次量子化框架内，也可通过紧凑编码或量子比特高

效编码减少量子比特数。此类方法不再为所有可能的模式或自旋轨道分配独立量子比特，而是利用占据模

式稀疏、粒子数守恒等特性，仅编码实际被占据的模式或物理相关的电子组态 [29,30]。除此之外，对于某

些模型，其对应的局域时间演化门在特定运算下具有封闭性：多个门操作可以通过等价变换重新组合，变
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 换后的结果仍属于同一类门，仅门参数发生更新。基于这一性质，可对时间演化过程进行等价的线路重构，

从而将量子线路深度压缩至与演化时间无关、且仅随系统规模线性增长的形式 [31–33]。上述方法均体现了

利用低维有效空间保留目标物理信息的思想，但其适用性通常依赖于哈密顿量的特定形式、或对称性等已

知的先验解析知识。因此这类方法对系统形式和物理先验具有较强依赖，在未知或缺乏明显解析结构的多

体系统中往往难以直接适用。为应对这一挑战，我们提出一种数据驱动的量子机器学习方法。该方法无需

事先解析获得系统的有效子空间，而是直接从多体系统的已知基态中提取与绝热动力学过程相关的低维有

效表示，构建能够近似描述系统主要物理行为的压缩子空间，以降低对量子硬件资源的需求。

在本文中，我们提出压缩绝热演化方法（Compressed ADiabatic Evolution，CADE）以在低维空间中

实现绝热演化过程的模拟。该方法利用量子自编码器 [34,35] 将高维希尔伯特空间中的绝热演化路径映射至

低维希尔伯特空间，并在此基础上构建原系统哈密顿量、密度矩阵以及观测量的等效低维表示，进而实现

在低维希尔伯特空间中对高维量子绝热演化的量子模拟。本文以 9 量子比特二维横场伊辛模型的绝热量

子相变过程为例，通过“试探–迭代”的逐级压缩将该绝热演化过程的有效表示压缩至 2 量子比特系统中，

并在该压缩表示中制备基态、测量磁涨落和能量等关键物理量。测量结果表明，该等效表示在压缩后的低

维希尔伯特空间中高精度地呈现了量子相变行为，且低维等效哈密顿量与高维哈密顿量之间的基态能量相

对误差不超过 2.1%，有力证明了本压缩量子模拟方法的实用性。本研究为在资源有限的量子设备上高效

实现大规模量子系统的模拟提供了可能的解决方案。

2 基于量子自编码器的绝热演化压缩方法

2.1 量子绝热演化理论

在 n 量子比特系统中，量子绝热演化是使量子系统从初始哈密顿量 H0 的基态 |ψn(0)⟩ 开始，向目标

哈密顿量 H1 的基态 |ψn(1)⟩ 演化。在本文中，我们使用上标 n 来表示这是 n 量子比特系统中的量子态或

密度矩阵。在实际研究中，绝热演化过程使用如下形式的含参哈密顿量：

H(g) = (1− g)H0 + gH1. (1)

其中 g = l/G 为归一化参数，l = 1, 2 . . . , G，G 表示该绝热演化的总步数。系统演化至第 l 步的状态可表

示为：

|ψn(l/G)⟩ = U(l) · · ·U(2)U(1) |ψn(0)⟩ . (2)
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 其中 U(l) = exp
(
−iH(l/G) T

G

)
为时间演化算符。

在量子相变检测任务中，核心在于追踪序参量 O 的期望值随参数 g 的演化规律。基于上述离散化过

程，对第 l 步演化后的系统状态进行测量，通过遍历全部 G 步演化，即可绘制观测量期望值的演化轨迹：

⟨O⟩g = ⟨ψn(g)|O |ψn(g)⟩ . (3)

当期望值发生显著变化时，对应的参数即为量子相变临界点 gc。因此，实现压缩量子模拟的核心在于对上

述演化路径中的所有瞬时基态 |ψn(g)⟩ 进行整体压缩。量子自编码器是常用的量子态压缩模型之一，本文

将其应用场景拓展至绝热演化过程，以有限的训练集实现对整条绝热演化路径上所有量子态的高效压缩。

2.2 量子自编码器

自然界中的数据通常具有显著的冗余性。经典自编码器 [36] 通过神经网络训练，在此过程中剔除原本

数据中的冗余部分，将高维数据编码为低维数据，实现了数据的压缩。受此启发，这一思想已被推广至量

子领域，量子自编码器则是一种用于压缩量子态的工具。

对于 n量子比特输入量子态 ρn(g) = |ψn(g)⟩ ⟨ψn(g)|，量子自编码器通过参数化幺正编码器 Ue(θ)（其

中 θ为可调参数）将量子信息映射到两个子系统中：包含 n−m个量子比特的参考子系统 A，以及包含m个

量子比特的压缩子系统 S。若对于给定的输入量子态，编码后的量子态近似为直积态 |0⟩ ⟨0|⊗(n−m)⊗ρm(g)，

即参考子系统 A 处于与输入无关的固定参考态 |0⟩ ⟨0|⊗(n−m)，则认为编码器将与输入相关的信息压缩并

转移至压缩子系统 S 中。此时，压缩子系统 S 中的约化密度矩阵

ρm(g) = TrA(Ue(θ)ρn(g)U †
e (θ)) (4)

即为原始量子态的低维有效表示。

基于此目标，可依据参考子系统 A 中的实际量子态 ρn−m(g) = TrS(Ue(θ)ρn(g)U †
e (θ)) 与参考态

|0⟩ ⟨0|⊗(n−m) 之间的保真度损失来定义损失函数以衡量编码器压缩量子态的能力：

L(θ) = 1− F
(
ρn−m(g), |0⟩ ⟨0|⊗(n−m)

)
. (5)

其中 F (ρ1, ρ2) = Tr
(√√

ρ1ρ2
√
ρ1
)2
表示密度矩阵 ρ1, ρ2 之间的保真度。至此，已通过编码器实现了量子

态的压缩。

与之相应，解码器则通过将编码器的逆变换 U †
e (θ) 作用在参考态与压缩量子态的直积态上，实现对

压缩量子态的解码。我们在参考子系统 A 中重新引入初始化为 |0⟩ ⟨0|⊗(n−m) 的量子态，并与压缩量子态
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 ρm(g) 构成直积态，作用 U †
e (θ) 以近似重构出原始输入量子态 ρndec(g)，F (ρndec(g), ρ

n(g)) ≈ 1。将上述原

理推广至包含 K 个量子态的输入集合 D = {ρnk}K−1
k=0 ，整体训练目标即为最小化集合中所有 K 个量子态

的平均损失 1
K

∑
k Lk(θ)，从而实现对整个数据集的压缩编码。

若存在编码器 Ue(θ)，可以将训练集 D 中的任意量子态映射为参考态与 m 比特量子态的直积态，实

现参考子系统 A 与压缩子系统 S 之间的完全解耦，称此编码器为无损压缩器 Ue [37]，此时损失函数将收

敛至最小值 0。

2.3 基于量子自编码器的绝热演化压缩方法

本文推广了编码器 Ue(θ) 对离散输入态集合的压缩机制，使其可用于处理连续的量子动力学过程。在

总计 G 步的离散绝热演化路径选取 K 个系统哈密顿量基态构建训练集 D = {|ψn(gk)⟩ ⟨ψn(gk)|}K−1
k=0 。若

绝热路径上的所有瞬时基态 |ψn(g)⟩ 均可由训练集线性表示，则这些态均处于训练集张成的线性空间中。

在此条件下，一旦编码器能够压缩该训练集，亦可压缩绝热路径上的每一个瞬时基态。

同时，若训练集中最大线性无关向量的个数不超过子空间 S 的维度 Dim(S)，则存在一个无损压缩器

Ue，能够实现对绝热演化路径的无损压缩。在满足上述条件时，编码器对离散量子态的压缩能力可扩展至

连续绝热演化路径，从而将完整的绝热演化路径编码至低维表示空间。

在无损压缩器 Ue的作用下，基态密度矩阵 ρn(g) = |ψn(g)⟩ ⟨ψn(g)|被映射为 Ueρn(g)U†
e = |0⟩ ⟨0|⊗(n−m)⊗

ρm(g) 。哈密顿量 H(g) 的基态能量 E0(g) = Tr(ρn(g)H(g)) 可表示为：

E0(g) = Tr
(
Ueρn(g)U†

eUeH(g)U†
e

)
= Tr

(
(|0⟩ ⟨0|⊗(n−m) ⊗ ρm(g))UeH(g)U†

e

)
= TrS

(
TrA

(
(I⊗(n−m) ⊗ ρm(g))(|0⟩ ⟨0|⊗(n−m) ⊗ I⊗m)UeH(g)U†

e

))
= TrS

(
ρm(g)TrA

(
(|0⟩ ⟨0|⊗(n−m) ⊗ I⊗m)UeH(g)U†

e

))
.

(6)

使用 P 表示投影算符 |0⟩ ⟨0|⊗(n−m) ⊗ I⊗m，由此，压缩子系统 S 内的等效哈密顿量 H̃(g) 可表示为：

H̃(g) = TrA(PUeH(g)U†
e ). (7)

因此，若存在无损压缩器，则在压缩子系统 S 中，等效哈密顿量 H̃(g) 在量子态 ρm(g) 下的期望值将

与哈密顿量 H(g) 的基态能量相同：

Tr(H̃(g)ρm(g)) = Tr(H(g)ρn(g)). (8)
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 H̃(g) 在数学上等价于 UeH(g)U†
e 的主子矩阵。依据柯西交错定理，主子矩阵的最小本征值大于等于

原矩阵的最小本征值。且由于酉变换不改变系统的本征值谱，因此 H̃(g) 的基态能量大于等于 H(g) 的基

态能量。同时依据变分原理，H̃(g) 的基态能量小于等于在任意量子态下的期望值。结合此上下界关系，当

H̃(g) 在一量子态下的期望值恰是 H(g) 的基态能量时，说明该期望值即为 H̃(g) 的基态能量，相应的量子

态 ρm(g) 为其基态。

同理，类似等效哈密顿量 H̃(g) 的推导过程，对于 n 量子比特系统中的观测量 O，在 m 量子比特压

缩子系统 S 中的等效观测量 Õ 可表示为：

Õ = TrA(PUeOU†
e ). (9)

在压缩子系统 S 中对 ρm(g) 的测量结果，将等于在 n 量子比特系统中对 ρn(g) 的测量结果：

Tr(Õρm(g)) = Tr(Oρn(g)). (10)

该方法使得高维量子绝热演化的性质，可完全通过低维希尔伯特空间中的演化与测量来研究，无需再依赖

高维空间的复杂操作。

CADE 的具体流程如图1所示，包括三个主要部分：首先，通过最小化损失函数训练编码器 Ue(θ)；随

后，利用该编码器将算符编码到低维希尔伯特空间；最后，在此低维希尔伯特空间中重构绝热演化。

首先，在编码器的训练阶段，编码器的参数 θ 通过最小化以下损失函数获得

L(θ) = 1− 1

K

K−1∑
k=0

F
(
TrS(Ue(θ) |ψn(gk)⟩ ⟨ψn(gk)|U †

e (θ)), |0⟩ ⟨0|
⊗(n−m)

)
. (11)

该损失函数中的保真度项表示在经过编码器后，训练集在参考子系统A中的量子态坍缩到参考态 |0⟩ ⟨0|⊗(n−m)

上的概率。若损失函数在优化后逐渐收敛至 0，意味着 n 比特量子态 |ψn(gk)⟩ 的绝大部分信息已经被成

功压缩到了由 m 个量子比特组成的压缩子系统 S 中。通过经典的优化算法最小化该损失函数，最终得到

一组最优参数 θ∗。由于在实际训练中往往难以实现理想的无损压缩器 Ue，在假定已获得有效压缩的前提

下，后续推导中将使用最优参数化编码器 Ue(θ
∗) 代替 Ue。

随后利用训练后的编码器将相关算符映射至低维子空间。依照 (7) 式，(9) 式编码等效哈密顿量 H̃(g)

与等效观测量 Õ，两者可使用统一的编码映射进行编码：

f(Ue(θ
∗), ·) = TrA(PUe(θ∗) [·] U †

e (θ
∗)). (12)

考虑到绝热哈密顿量 H(g) 为初始哈密顿量 H0 和目标哈密顿量 H1 的线性组合 H(g) = (1− g)H0 +

gH1，利用量子映射操作的线性特性，无需对每一参数下的哈密顿量进行繁琐的逐点编码，而只需分别对
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 H0 和 H1 各进行一次编码：

H̃0,1 = TrA(PUe(θ∗)H0,1U
†
e (θ

∗)). (13)

随后，直接通过调节参数 g 构造出在压缩子空间 S 中的等效哈密顿量：H̃(g) = (1− g)H̃0 + gH̃1。

完成上述编码操作后，便可在压缩子系统 S 内重构绝热演化。首先将高维系统的初态 |ψn(0)⟩ 输入至

优化后的编码器，压缩子系统 S 的输出量子态即为低维演化的初始状态 ρm(0)：

ρm(0) = TrA(Ue(θ∗) |ψn(0)⟩ ⟨ψn(0)|U †
e (θ

∗)). (14)

利用上一步构造的等效哈密顿量 H̃(g) 来驱动压缩初态 ρm(0) 演化，保持离散化步长 G 与高维绝热演化

相同，演化后的瞬时基态由下式给出：

ρm(l/G) = Ũ(l) · · · Ũ(2)Ũ(1)ρm(0)Ũ †(1)Ũ(2)† · · · Ũ †(l). (15)

其中 Ũ(l) = exp
(
−iH̃(l/G) T

G

)
为时间演化算符。

将演化生成的瞬时基态用于观测等效观测量 Õ 的期望值：

⟨Õ⟩g = Tr
[
Õρm(g)

]
. (16)

通过对演化过程中的每一步重复执行上述测量，并遍历全部 G 步演化，最终可以完整地绘制出观测量在

量子绝热演化过程中的变化曲线 ⟨Õ⟩g。当参数化编码器 Ue(θ
∗) 是无损压缩器 Ue 的良好近似时，在低维

系统中观测得到的期望值演化曲线 ⟨Õ⟩g 能够高精度逼近高维系统的基态演化行为曲线 ⟨O⟩g。至此，我们

完成了对高维绝热演化过程的有效压缩，以及在低维希尔伯特空间对物理演化特征的有效重构及测量。

3 二维横场伊辛模型的量子相变模拟研究

3.1 二维横场伊辛模型介绍

本文以量子绝热演化检测二维横场伊辛模型的量子相变为例，对所提出的压缩绝热演化方案进行了数

值仿真验证。该模型描述了方形晶格上自旋之间的相互作用以及自旋与外部横向磁场的耦合作用，其哈密

顿量可表示为：

H = −Γ

n−1∑
u=0

Xu − J
∑
⟨u,v⟩

ZuZv. (17)

其中 Xu, Zu 为第 u 个自旋的泡利 X,Z 算符，⟨u, v⟩ 表示最近邻自旋对。J > 0 为自旋-自旋耦合强度，倾

向于使相邻自旋同向排列，使系统处于铁磁相；Γ 为横向磁场强度，倾向于使自旋沿横场方向排列，使系

7



 

图 1 压缩绝热演化方法 (CADE) 的概念图及具体流程 (a) 该方法通过识别绝热演化所在的低维空间，并

构造压缩映射以实现绝热演化的有效降维；(b) 具体流程包括三部分：首先通过参数优化程序训练编码器；

随后使用编码器构造压缩映射，并将原始哈密顿量与观测量等压缩至低维空间；最后在低维空间重构绝热

演化。

Fig. 1. Conceptual diagram and detailed flowchart of the Compressed Adiabatic Evolution (CADE)

method.(a)This method identifies the low-dimensional space where adiabatic evolution happens, and then

performs a compression mapping to effectively reduce the dimensions; (b)The flowchart includes three

parts: first, train the encoder using a parameter optimization program; then, use the encoder to create

a compression mapping to compress operators, such as the Hamiltonian and observables, into the low-

dimensional space; and finally, reconstruct the adiabatic evolution in the low-dimensional space.
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 统处于顺磁相。当相互作用逐渐增强，使 J/Γ 从 0 逐渐增加至临界点 J/Γ ≈ 1/3 时，系统发生从顺磁相

过渡至铁磁相的量子相变，这一现象可以通过基态中磁涨落的峰值位置来观测：

χ = n(⟨M2⟩ − ⟨|M |⟩2). (18)

其中 M = 1
n

∑n−1
u=0 Zu 表示基态在 Z 方向的平均磁化强度。

本文研究了一个总自旋数 n = 3 × 3 = 9 的二维横场伊辛模型，采用周期性边界条件。令 H0 =

−
∑8

u=0Xu，H1 = −
∑8

u=0Xu −
∑

⟨u,v⟩ ZuZv，构造绝热哈密顿量 H(g) = (1− g)H0 + gH1。通过精确对

角化求解该哈密顿量并获取基态，计算出磁涨落随参数 g 的演化曲线，结果如图2(a) 中蓝线所示。相较于

热力学极限情形，在有限尺寸体系中的磁涨落峰的位置会出现一定的偏移。图中磁涨落峰出现在 g ≈ 0.35

附近，表明当前体系在该参数区域具有较强的临界响应。该峰位可视为在当前有限尺寸、周期性边界条件

及观测量定义下得到的临界点，本研究的核心目标是在低维压缩子空间中高精度地重构此演化曲线。

对于该高维绝热演化过程，总演化时间设定为 T = 50 ，总离散步数设定为 G = 100。系统在时

间演化算符 U(l) = exp(−iH(l/G) T
G
) 的作用下演化至第 l 步，对应的绝热演化瞬时基态 |ψ9(l/G)⟩ =

U(l) · · ·U(1) |ψ9(0)⟩ 被用于测量磁涨落。遍历全部 G 个绝热演化步后，即可得到磁涨落在整个演化过程

中的取值。

3.2 二维横场伊辛模型的压缩绝热模拟

本实例采用的编码器变分拟设如图 1(b) 中所示，其基础线路块包括 4 层：第 1、3 层为作用于所有量

子比特的，绕 y 轴旋转角度为 ϕ 的单量子比特门 RY(ϕ) = e−iY
ϕ
2，第 3 层可精简首尾量子比特上的旋转

门以消除连续旋转操作带来的参数冗余；第 2、4 层为两量子比特纠缠门 CNOT，第 2 层由第 2i 位量子

比特控制第 2i+1 为量子比特，第 4 层由第 2i+1 位量子比特控制第 2i+2 位量子比特，i = 0, 1, 2, 3。完

整编码器由该基础线路块重复 L = 8 次构成。本实例的目标是使用尽可能少的量子比特来模拟 n = 9 量

子比特系统。考虑到直接压缩至更低维空间时参数优化难度较高，本文采用“试探–迭代”逐级压缩方式：

首先将 9 量子比特绝热演化路径压缩至作为试探的 4 量子比特中间表示，随后继续训练编码器完成 4 量

子比特至 3 量子比特、3 量子比特至 2 量子比特的压缩。当压缩子空间为 4、3 和 2 量子比特时，训练损

失基本保持稳定；进一步压缩至 1 量子比特时，训练损失则明显增大，因此后续压缩模拟采用 2 量子比特

压缩空间。训练集选取 g = 0, 0.5, 1 三个参数点处哈密顿量的基态构造，{|ψ9(0)⟩ , |ψ9(0.5)⟩ , |ψ9(1)⟩}。采
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 用 (11) 式所定义的损失函数：

L(θ) = 1− 1

3

2∑
k=0

F
(
TrS(Ue(θ) |ψ9(gk)⟩ ⟨ψ9(gk)|U †

e (θ)), |0⟩ ⟨0|
⊗7

)
. (19)

经典优化器使用 Adam [38] 算法进行优化, 结合参数位移法则 [39] 计算梯度。在逐级训练过程后，损失函数

最终收敛至 0.008，表示训练集在子系统 A 中的量子态与 |0⟩⊗7 态的平均保真度达 0.992，已将训练集的

绝大部分信息压缩至 2 量子比特子空间 S 内。将此时的参数记为 θ∗，相应的编码器为最优参数化编码器

Ue(θ
∗)。

在完成训练后，根据 (12)式构建等效哈密顿量 H̃(g) = f(Ue(θ
∗),H(g))与等效观测量 ˜|M | = f(Ue(θ

∗), |M |)，

M̃2 = f(Ue(θ
∗),M2)。在压缩子系统 S 中采用与原系统相同的演化步数 G = 100 与单步演化时长 T/G，

相应的时间演化算符为 Ũ(l) = exp
(
−iH̃(l/G) T

G

)
，并按照 (15) 式在压缩子系统 S 中进行绝热演化，获

得相应的量子态 ρ2(g)。最终依据 (16) 式对瞬时基态测量 ˜|M | 与 M̃2 的期望值，从而得到磁涨落的变化

曲线，如图2(a) 橘线所示。该曲线展示了在低维空间中所重构的等效绝热演化观测结果，其在 g ≈ 0.35 处

呈现出显著峰值，与精确解高度吻合，表明本方法成功实现了对高维量子相变过程的有效模拟。

本文采用均方根误差（RMSE）与决定系数（R2）作为量化指标，定量评估 CADE 性能与误差，其

计算公式为：

RMSE =

√√√√ 1

Gs

Gs∑
j=1

(χ̂j − χj)2 (20)

R2 = 1−
∑Gs

j=1(χ̂j − χj)
2∑Gs

j=1(χj − χ̄)2
. (21)

其中 χ̂j 为 CADE 的第 j 个数据点，χj 为精确解的第 j 个数据点，χ̄ 表示精确解的平均值。定量分析表

明，2 量子比特 CADE 方法重构曲线的均方根误差为 0.046，相对于精确解数据变化跨度（[0.068, 0.797]），

该误差占比仅约为 6%。同时决定系数为 0.962，表明本方法具备较高的重建精度。

除了观测量演化曲线外，本研究还深入考察了 CADE 在压缩子系统中的其他物理指标，包括等效哈

密顿量的基态能量相对误差与重构量子态保真度。通过对 2 量子比特哈密顿量 H̃(g) 进行对角化，计算其

基态能量 Ẽ0(g)，与 9 量子比特哈密顿量的精确基态能量 E0(g) 求相对误差，δ(g) =
∣∣∣E0(g)−Ẽ0(g)

E0(g)

∣∣∣。结果
如图2(b) 中蓝色实线所示，最大相对误差仅 2.05%，表明等效哈密顿量有效地保持了系统的基态能量。同

时，我们还进一步计算了 9 量子比特系统的低维能谱，并将 CADE 方法所得能量与目标系统的基态、第

一激发态及第二激发态能量进行比较，结果如图 2(c) 所示。可以看到，CADE 方法所得能量在整个参数

区间内均能够很好地跟随 9 量子比特目标系统基态能量的变化趋势，表明其并未偏离至更高激发态，能够
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图 2 通过磁涨落观测量子相变的结果及 CADE 性能分析。(a)CADE 方法下磁涨落的测量结果与精确解

的对比；(b) 压缩子空间内的基态能量相对误差与重构绝热演化量子态保真度评估；(c) 9 量子比特系统低

能能谱与 CADE 方法所得能量的比较。

Fig. 2. Results of observing quantum phase transitions through magnetic fluctuations, and CADE per-

formance analysis. (a) Comparison of magnetic fluctuation measurement results, using CADE, against

the exact solution; (b) The relative error of ground state energy within the compressed subspace and the

fidelity of the reconstructed adiabatic evolution quantum state; (c)Comparison between the low-energy

spectrum of the 9-qubit system and the energy obtained by the CADE method.
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 有效反映目标系统基态能量随参数 g 的演化行为。进一步地，在 9 量子比特横场 Ising 哈密顿量的 2 量子

比特压缩表示中，其对应的 Pauli 展开仅包含 9 个 Pauli 基算符项，相较于原表示的 27 项 Pauli 基算符，

实现等效压缩哈密顿量演化的难度也会低于原始哈密顿量。

此外，将压缩子空间 S 内经绝热演化得到的密度矩阵 ρ2(g)，进行解码并映射回高维希尔伯特空间，

得到解码态 ρ9dec(g) = U †
e (θ

∗)(|0⟩ ⟨0|⊗ ⊗ ρ2(g))Ue(θ
∗)，计算 ρ9dec(g) 与 9 量子比特系统精确基态之间的保

真度 Fdec = F (ρ9dec(g), |ψ9(g)⟩ ⟨ψ9(g)|)，如图 2(b) 中绿线所示。在整个演化过程中，量子态保真度的最低

值为 0.96，证明了 CADE 在模拟绝热过程中重构量子态的能力。

3.3 误差来源分析

本实例中的误差主要源于以下三部分：编码器训练过程损失函数并未完全收敛至零导致的压缩误差；

训练集样本不足，无法线性表示绝热路径中所有瞬时基态导致的代表性误差；离散化绝热演化所引入的非

绝热误差。

压缩误差可采用构造无损压缩器的方法量化。先对训练集进行正交化，得到一组正交量子态 {|fl⟩}2l=0，

使用这组量子态构造其等权叠加的密度矩阵 ρf = 1
3
(|f0⟩ ⟨f0| + |f1⟩ ⟨f1| + |f2⟩ ⟨f2|)，对该密度矩阵对角化

ρf = DfVfD
†
f，可得其本征值矩阵 Vf = diag(1/3, 1/3, 1/3, 0, . . . , 0) 与本征向量矩阵 Df。由于 Vf 可视

为 1
3
(|0 . . . 00⟩ ⟨0 . . . 00|+ |0 . . . 01⟩ ⟨0 . . . 01|+ |0 . . . 10⟩ ⟨0 . . . 10|)，这三个量子态均可表示为参考态 |0⟩ ⟨0|⊗7

与 2 比特量子态的直积，因此在幺正变换 D†
f 的作用下，ρf 将被完全压缩进子空间 S，故可令无损压缩

器 Ue = D†
f。以 Ue 替代通过训练得到的编码器 Ue(θ

∗) 执行哈密顿量与观测量的编码，据此可得无压缩损

失的理想结果，如图 3(a) 中的绿线所示。在实现对 3 个训练集样本的无损压缩时，其与精确解间的均方

根误差 0.025，相对于目标数据的总变化跨度，该误差占比约为 3%。我们利用量子费舍信息定量刻画了压

缩过程对参数 g 相关信息的保留程度。结果表明，在有限尺寸临界点附近，压缩前后量子费舍信息的相对

差别为 1%，说明压缩后的状态仍能有效保留临界信息，并实现对有限尺寸临界点的有效识别。

代表性误差与训练集的选取密切相关。前文中假定了训练集能够线性表示绝热路径上的所有瞬时基

态。然而在实际情况下，部分瞬时基态仍可能包含训练集空间之外的分量，从而引入线性表示误差。为刻

画这一偏差，对于绝热路径上的任一瞬时基态，我们将其分解为训练集空间内的分量与其补空间上的分

量。以瞬时基态在训练集补空间中的投影概率，即线性无关部分的占比定义为采样误差。进一步地，我们

将绝热路径中瞬时基态中这一占比的最大值定义为代表性误差。代表性误差越接近 0，说明训练集越能够
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图 3 主要误差来源分析 (a) 不同误差来源对磁涨落曲线的影响及其均方根误差表征。(b) 不同训练样本

数对重构精度的影响

Fig. 3. Analysis of the main sources of error.(a)The impact of different error sources on the magnetic

fluctuation curve, and their contributions quantified by Root Mean Square Error.(b)Effects of Training

Sample Size on Reconstruction Accuracy
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 完整重构绝热路径；反之，则说明瞬时基态中仍有较大比例的成分无法由训练集线性重构。为进一步观察

训练样本数对重构结果的影响，本文补充比较了不同训练集规模下的压缩重构效果。我们通过训练一个将

9 量子比特系统压缩至 2 量子比特系统的量子自编码器，用于定性分析样本数变化带来的影响趋势。训练

集规模从仅包含绝热演化路径两端量子态的 2个样本，逐步增加至包含整条离散绝热路径上全部量子态的

101 个样本，训练样本均通过在参数区间 g ∈ [0, 1] 上均匀采样相应参数点处的量子态得到。结果如图3(b)

所示。当训练集仅包含 2 个样本时，重构误差相对较大，说明此时训练样本明显不足。随着训练样本数增

加，重构误差迅速下降，并进入相对稳定区域，表明此时训练集已能够有效表示绝热路径中的主要低维信

息。随后，进一步增加训练样本数并未继续显著降低 RMSE，反而表现出缓慢上升的趋势。这表明对于本

文所研究的有限尺寸模型和当前训练设置而言，少量代表性训练态已经能够提供描述绝热演化路径所需的

主要信息，继续增加样本数所带来的新增信息有限，而优化目标中需要同时拟合的训练态数量增加，反而

可能提高参数优化难度，导致重构误差的提高。在本文中，我们通过增加采样数 K 来扩充训练集，随着采

样数的增加，训练集张成的子空间对绝热路径的覆盖更加充分，瞬时基态中无法被训练集线性表示的占比

减少，代表性误差因此逐渐减小。由于最终的 2 量子比特压缩空间最多可无损容纳 4 个线性无关训练态，

本文构建了对应于 4 个训练态的无损压缩器，作为 2 量子比特容量允许条件下的理想参照。结果如图3(a)

中红线所示，该无损压缩参照的代表性误差为 10−4，RMSE 为 0.007，在精确数据变化跨度中的相对占比

约为 1%，说明在 2 量子比特容量允许的有效子空间内，本方法能够较好地反映真实的绝热演化过程。

此外，我们独立评估了在高维空间中所设计的绝热演化路径的性能。对于哈密顿量 H(g) 的瞬时本征

态，基态与第 j 个激发态之间的定量绝热条件为 Cj(g) =
∣∣∣ ⟨ψn

j (g)|Ḣ(g)|ψn(g)⟩
[Ej(g)−E0(g)]2

∣∣∣ 。其中，|ψnj (g)⟩ 为哈密顿量

H(g) 在参数 g 下的第 j 个激发态，Ej(g) 为相应的第 j 激发态能量，Ḣ(g) 表示哈密顿量对演化时间的

导数。若对相关低能激发态均有 Cj(g) ≪ 1，则系统在该演化路径下可认为较好地满足绝热近似。在本实

例中，我们沿 g = 0 至 g = 1 的绝热路径，对前 10 个低能激发态对应的 Cj(g) 进行了数值计算。结果表

明，在整个演化区间内，所有相关 Cj(g) 均保持在较小范围内，其最大值约为 0.03。这表明所设计的绝热

路径能够较好地满足定量绝热条件，从而使系统在演化过程中基本保持在瞬时基态。图3(a) 中粉线展示了

9 量子比特系统在所设计的绝热演化路径下，磁涨落的观测结果。非绝热效应的贡献可通过直接计算 9 量

子比特系统绝热路径中磁涨落观测值与精确解之间的均方根误差来量化，其值为 0.008。

图3(a) 汇总分析了上述的各结果。从本实例的实际模拟结果，到对训练集无损压缩结果，再到对绝热

路径无损压缩结果，随着将 CADE 方法中的误差依次去除，模拟结果与精确解之间的均方根误差逐渐减
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 小，对高维量子绝热演化的重构精度逐步提升。最终，在存在对绝热路径的无损压缩器时，本方法可有效

地重构高维绝热演化过程。此外，所设计的高维绝热路径与精确解之间极小的误差说明其能有效地反映其

量子相变过程，因此影响本实例主要误差来源为编码器的不完美压缩与训练集代表性不足。

4 讨论

本文的数值验证主要基于 9 量子比特二维横场伊辛模型，但具备向更大规模系统拓展的潜力，主要体

现在以下两个方面。一方面，对于许多具有量子晶格模型而言，其基态或低能态受到面积律纠缠等物理约

束，与基态性质相关的主要信息往往集中在完整希尔伯特空间中的一个低维有效子空间内 [40]。因此，对

于这类物理体系而言，可用于压缩表征基态主要特征的有效子空间通常是存在的。另一方面，本文方法所

涉及的参数化量子线路可以通过设计合理的线路结构和代价函数来提高可训练性。已有工作展示了在高达

100 量子比特体系中的有效优化过程 [41]，因此可有效训练的量子自编码器也是可以构造的，这进一步支

持了本文方法向更大规模系统推广的可行性。

5 结论

本文提出一种基于量子自编码器的绝热演化过程压缩方案。该方案通过将高维希尔伯特空间中的绝热

过程映射至低维希尔伯特空间，从而能够在小规模量子模拟器上，实现对大规模量子多体系统的模拟与研

究。在针对二维横场伊辛模型的数值实验中，量子自编码器能够有效地压缩量子绝热演化过程，成功在 2

量子比特系统中等效实现了 9 量子比特系统的绝热演化过程。在我们的模拟中，等效哈密顿量的基态能量

与精确解之间的最大相对误差不超过 2.1%，重构量子态的保真度不低于 0.96。本方法在小系统中正确复

现了原系统中磁涨落的变化曲线，与精确解之间的 R2 大于 0.962，观测到在该有限尺寸体系下的临界点。

本研究使在现有中等规模量子设备上模拟更为复杂的量子绝热过程成为可能，为量子模拟的进一步应用打

开了新的路径。
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Abstract
Numerically simulating quantum many-body systems is known to be a difficult computational prob-

lem, especially for large systems. This difficulty may be overcome through quantum simulation, which

uses some controllable quantum system to study another less controllable or accessible quantum system.

Compressed quantum simulation can reduce experimental resource requirements, and can provide more

resource-efficient implementations of quantum simulations. In this work, we propose a quantum machine

learning based compressed quantum simulation scheme. A quantum autoencoder is trained on a small set

of representative instantaneous ground states. After training, the autoencoder can map the adiabatic path

onto a compressed subspace and yields low-dimensional representations of the Hamiltonians and relevant

observables. These effective operators are then used to reconstruct the full adiabatic evolution and evalu-

ate physical quantities entirely within the compressed Hilbert space. As a demonstration, we employ this
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 compression scheme to simulate the quantum phase transition of a 9-qubit 2D Ising model on a 2-qubit

quantum processor. During training, the loss converged to 0.008, corresponding to a mean fidelity of

0.992 between the reference-subsystem state and its target state. Then we demonstrate that the adiabatic

evolution can be realized on a smaller quantum system and the magnetic-fluctuation, whose cusps indicate

quantum phase transitions can be measured in the experiment. In this effective evolution, we reproduce

the finite-size critical response of the original system near g ≈ 0.35, with a root-mean-square error of

0.046 and a coefficient of determination R2 = 0.962 relative to the exact calculations. Moreover, the

maximum relative error in the ground-state energy is 2.05%, while the fidelity between the reconstructed

state and the original 9-qubit ground state remains more than 0.96, confirming that our compressed sim-

ulation closely reproduces the original adiabatic evolution. For improved quantum-resource efficiency, the

effective two-qubit Hamiltonian contains only nine nontrivial Pauli terms, compared with 27 terms in the

original representation, thereby reducing the circuit depth required for digital quantum simulation. These

results show that quantum phase transitions in systems larger than the available quantum processor can

be investigated experimentally using current quantum technology.

Keywords: Quantum Simulation, Quantum Machine Learning, Compressed Quantum
Simulation, Quantum Adiabatic Evolution
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