
综合评述 2023年第43卷 第4期

量子精密测量参数估计优化研究进展
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摘 要：量子精密测量是利用量子叠加与纠缠、量子相互作用过程与量子测量等方式增强参数估计精度与

灵敏度的技术，是在短中期内最具前景的量子技术之一。本文从量子精密测量的最优化研究方案出发，通过对

大量的相关文献进行梳理归纳，分析出量子精密测量三大优化方案：量子态制备与测量最优方案、量子演化过

程调控方案与经典后处理优化方案，并对三个基本优化方案进行总结分析。同时介绍了国内外量子精密测量技

术的最新理论与实验进展。最后，总结了量子精密测量存在的问题与挑战，并对未来工作进行了展望。
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Abstract: Quantum metrology is a technology to enhance the accuracy and sensitivity of parameter estimation by us⁃

ing quantum superposition and entanglement, quantum interaction process and quantum measurement. It is one of the 
most promising quantum technologies in the short and medium term. Starting from the optimization research scheme of 
quantum metrology, we analyze three optimization schemes of quantum metrology by combing and summarizing related lit⁃
eratures, which are categorized into: quantum state preparation and measurement, the control of quantum evolution pro⁃
cess and the classical post⁃processing optimization. The latest theoretical and experimental progresses of quantum metrol⁃
ogy are introduced. Finally, the problems and challenges of quantum metrology are summarized, and the further work is 
prospected.
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0　引言

第一代量子技术革命催生了如半导体、激光

等关键技术。第二代量子技术革命直接对量子物

质进行精确操纵，在近二十年内取得了长足的进

展，诞生了如量子通信、计算与精密测量等前沿
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技术。量子信息技术的快速发展极大地促进了量

子保密通信、量子计算和量子精密测量等量子增

强技术的发展与实际应用能力［1］。量子精密测量

技术通过采用量子纠缠、量子叠加、量子演化和

量子测量等技术，能够实现对未知环境参数进行

感知估计，且参数估计的精度甚至可以超过标准

量子极限，逼近海森堡极限［2］。因此，采用量子

信息技术能够极大增强传统传感器（如磁力计、测

温计、重力计、加速度计等）的计量精度和灵敏

度，使这些传感器在精度需求更高的场景中得到

良好应用，如引力波探测［3］、生物探测［4］、原子

时钟同步［5］和分布式量子传感［6-7］等。

量子精密测量的关键任务是在给定的量子资

源和参数估计方案下获取估计精度极限［8-9］。当测

量次数有限时，获取最终的参数估计极限往往比

较困难；在没有先验信息的条件下，获取参数估

计精度极限需要最小化全局成本函数，以优化参

数估计方案［10］。实际上，求解该全局优化问题仅

针对少数对称的情形。然而，当测量次数趋近于

无穷大时，全局优化变得十分简单，只需要设计

合适的估计子（如极大似然估计子）该全局优化问

题即转化为局部优化问题［11］。此时，一个设计良

好的成本函数能够通过方差近似，它对应于成本

函数在真实参数附近进行的二阶泰勒级数展开，

此时，局部的精度极限能够通过量子克拉美罗界

（Quantum Cramer⁃Rao Bound， QCRB）进行刻画［12］。

量子克拉美罗界能够通过量子费舍尔信息进行计

算，在单次测量的情形下，其之间互为倒数［13-14］。

近些年，量子精密测量技术的理论体系比较

成熟，主要围绕在实际物理系统中对理论方案进

行实现，取得了很多实质性的进展。量子增强的

精密测量技术可以突破标准量子极限，在理论上

达到更高的对未知参数的感知精度。本文从量子

精密测量的发展脉络出发，对量子精密测量的研

究方案进行归纳总结，并给出了每个研究方案的

优缺点和未来的发展方向。随着量子信息技术的

深入发展，直接操纵量子物质水平的需求提高，

量子精密测量技术在其中扮演着不可或缺的地位。

另一方面，量子信息技术的发展也会进一步推动

量子精密测量走出实验室，面向实际应用场景。

1　量子精密测量的基本过程及精度极限

1.1　量子精密测量基本过程

量子精密测量的基本过程可以分为量子态准

备操作、量子态演化操作及量子态测量操作，如

图 1所示，采用量子线路的方式对量子精密测量的

基本过程进行刻画。

量子态准备操作制备量子态 ψ0 ，然后量子态

演化操作对初始量子态进行演化。量子精密测量

中编码未知参数的量子操作一般用量子演化来描

述。量子演化是量子信息量子力学的基础。一个

完全隔绝的量子系统，可以采用薛定谔方程来描

述。假设初始量子纯态为 ψ0 ，在哈密顿量为H的

量子系统中的时间演化为 ∂ t ψ = -iH ψ 。该方程

的解表述为 ψt = U ( t) ψ0 ，其中，U ( )t 为幺正算

符，U ( )t = Τ exp ( )-i ∫0

t

H ( )τ dτ ，Τ为时间排序算

符［15］。当哈密顿量H与时间无关时，该算符退化

为 exp ( - iHt)。真实参数 θ true 编码在量子哈密顿量

中，演化后的量子态编码了未知参数的信息。但

孤立的量子系统在实际中不存在，采样量子主微

分方程的形式来描述含噪声的量子演化过程［16-18］，

此时量子态只能采用密度矩阵的形式进行描述。

假设系统只存在马尔可夫噪声，如退相干噪声、

自发辐射噪声等，系统的演化可以描述为

∂ t ρ = -i[H, ρ] + ∑
k ( )Ak ρA†

k - 1
2 { }A†

k Ak, ρ  （1）
式中：Ak为第 k个Lindblad算符。

实际上含噪声的量子系统的演化还可以采用

克劳斯算符的形式来描述，其本质是一种积分的

形式，涉及到量子信道的概念。在该表述中，量

子信道的输出量子态可以描述为

图1　量子精密测量基本过程

图1 Basic process of quantum metrology
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ε ( ρ in ) = ∑
i = 1

m

Ki ρ inK †
i （2）

式中： Ki 为克劳斯算符并且满足完备性准则

∑i
K †
i Ki = I，I为单位算符。

值得注意的是，给定量子信道所对应的克劳

斯算符描述不是唯一的。积分形式的含噪声描述

常常在数学刻画和量子动力学刻画中比较方便，

而微分形式的表述在量子精密测量的数值仿真优

化中比较常用。对演化编码参数信息的量子态，

进行测量得到关于参数的条件概率分布，即

p (m|θ ) = Tr [Πmθ ] （3）
式中：{Πm}为完备的 POVM（Positive Operator Value 
Measurement）测量算符集合。量子测量能够获得经

典概率分布信息，从而能够通过统计估计方法获

得对未知参数的估计。

1.2　量子精密测量精度极限

在研究量子精密测量的最优方案时，需要先

研究刻画参数估计理论精度极限的量子克拉美罗

界。为了从条件概率分布中估计真实参数 θ true，存

在任意局域无偏估计子的方差下界即经典克拉美

罗界为

Var ( θ̂ ) ≥ 1
nIθ

（4）
式 中 ： Var ( )θ̂ 为 估 计 子 的 方 差 ， Var ( )θ̂ =
E é

ë
êêêê ù

û
úúúú( )θ̂ - E ( )θ̂ 2
； θ̂为局域无偏估计子，满足数学

关系E ( θ̂ ) = θ true，
d
dθ E ( θ̂ ) | θ true = 1；n为重复测量的

次数或样本数目；Iθ为经典费舍尔信息（Classical 
Fisher Information，CFI），表达式为

Iθ = ∫ [ ]∂θ p ( )m|θ 2

p (m|θ ) dm = ∑
m

[ ]∂θ p ( )m|θ 2

p (m|θ ) （5）
经典克拉美罗界可以被推广到多参数情形，

此时无偏估计子的方差成为参数协方差矩阵，克

拉美罗界正比于协方差矩阵的逆［19-20］。当样本数

目趋近于无穷大时，克拉美罗界能够被渐进地

饱和。

量子费舍尔信息（Quantum Fisher information，
QFI）被定义为在所有的 POVM 测量中最大的经典

费舍尔信息［21］，即

Fθ = max
{ }Πm

Iθ({Πm}) （6）

量子克拉美罗界可以被定义为

Var ( θ̂ ) ≥ 1
nFθ

（7）
量子克拉美罗界在单参数的情形下也可以被

渐进地饱和。在多参数情形下，量子克拉美罗界

由多参数的协方差矩阵表示，其正比于量子费舍

尔信息矩阵的逆［22-24］。数学上，量子费舍尔信息

矩阵的元素为

Fjk = 1
2 Tr [ ρ{Lj, Lk}] （8）

式中：Lj为第 j个参数 θj的对称对数算符 （SLD），

是微分方程 ∂θj ρ = 1
2 ( ρLj + Lj ρ)的解，且非互易操

作为{ Lj，Lk } = LjLk + LkLj。当多参数退化为单参数

时，量子费舍尔信息的矩阵退化为量子费舍尔信

息标量，即为

Fθ = Tr [ ρθL2
θ ] （9）

对于单参量估计情形，即使在有限样本条件

下，量子克拉美罗界总能通过采用对单参量 SLD
算符的本征态进行投影测量并采用极大似然估计

进行饱和。但对于多参量情形，参数之间的非互

易性，不能对编码多个参量信息的量子态同时执

行最优POVM测量，因此，在一般情形下同时获得

多个参数的最精确估计往往是不可能的［22］。目前

为了克服多个参量不能同时最优估计的问题，有

研究采用维度膨胀的方法，即采用附属量子态与

编码参数的量子态进行耦合，如进行贝尔纠缠

等［25］。在经过参数化量子过程时，参量信息扩散

到附属量子态中，最终通过贝尔测量的方案获得

对多个参量的同时最优POVM测量。这种方案的直

觉是低维度的量子态通过增加附属量子态后，在

更高的维度空间编码的参量信息转化为一种互易

的情形，从而可以通过更高维度的纠缠测量方案

同时对量子态进行最优估计。

量子费舍尔信息还可以从量子几何的角度来

阐述，即采用布鲁斯距离来度量量子态之间的距

离，从而与量子态保真度之间形成了紧密联

系［26］。量子费舍尔信息正比于布鲁斯距离的二阶

泰勒展开，因此直观上量子费舍尔信息实际上是

量子态保真度的灵敏度［27］。保真度与费舍尔信息

之间还可以通过编码信息的量子信道来建立联

系［28］。从量子力学的视角来看，量子态和量子信
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道本质上是统一的，研究量子态的保真度和布鲁

斯距离本质上是从薛定谔绘景来描述，而研究量

子信道与保真度和布鲁斯距离则是从海森堡绘景

来描述。近期有一些研究采用机器学习方法对量

子态和量子信道进行学习，但它们并没有对两者

进行严格的区分［29-30］。从几何的视角来理解和研

究量子费舍尔信息能够带来更加深刻直观的看法，

如华中科技大学的刘京与香港中文大学的袁海东

等人建立起来的费舍尔信息层次结构［31］通过经典

概率分布的保真度推断出其布鲁斯距离进而得到

经典费舍尔信息，而量子态的保真度推断结合布

鲁斯距离得到量子态费舍尔信息，量子信道的保

真度结合布鲁斯距离得到量子信道的量子费舍尔

信息。量子几何的布鲁斯距离及其衍生出的数学

符号建立起保真度与费舍尔信息之间的联系。量

子几何的视角还能更加直观地建立量子克拉美罗

界与量子速度极限之间的联系。量子速度极限衡

量了非正交量子态演化过程重能够被区分的最短

时间［32］。量子速度极限甚至可以超过海森堡极

限，是量子信息中一种更加深刻的概念，目前针

对量子速度极限的研究仍然较多［33-35］。但值得一

提的是，相较于算符代数的数学描述，几何角度

不方便建立起多参量的研究体系。量子几何和算

符代数的方案互为补充，共同完善量子精密测量

的理论研究。

2　量子精密测量优化方案

量子精密测量的基本框架如图 2所示，主要包

含四个基本步骤：量子态制备、量子过程参数化、

量子测量及后处理估计。四个基本步骤与最终能

实现的精度极限紧密相关，其中前三个步骤决定

了量子精密测量参数估计的精度极限，而第四个

步骤决定了有效估计未知参数的能力，这里需要

设计良好的无偏估计子并采用合适的估计算法。

为了实现最优的参数估计，图 2中所述的四个

基本步骤都需要最优化处理。使用经典概率统计

方法（如贝叶斯估计、极大似然估计理论等）对后

处理估计步骤进行了比较充分的研究。这些常用

的统计估计算法原则上能够给出参数的无偏估计。

在量子精密测量中，前面三个量子步骤的优化是

关注的重点，因为它们直接决定了量子参数估计

的理论精度极限。虽然后处理优化不能提高参数

估计的精度，但它实际上直接决定了参数估计方

案是否能获得最佳的精度，具有重要意义。以下

将从四个基本优化路线进行量子精密测量的研究

综述，对各优化模块进行总结并给出了可能的研

究方案和发展趋势。

2.1　量子态制备优化

量子态制备优化是设计量子精密测量最优方

案的第一步。量子精密测量技术提出以来，大量

的研究集中在初始态和量子测量的优化上面。在

渐进状态下，选择合适的初始量子态来最大化量

子费舍尔信息，或是当确定测量方案后，最大化

经典费舍尔信息。在态优化的任务中，大量的研

究可以被分为分析方法和数值方法两类。对于分

析方法而言，一般出现在量子演化过程比较对称

和简单的情形，如马赫-曾德尔干涉仪（MZI）等。

但对于较为复杂量子系统，数值方法则得到广泛

的研究。袁海东等人从量子信道保真度和量子费

舍尔信息的角度建立起初始态制备的凸优化模

图2　量子精密测量基本框架与研究方案
图2 Basic framework and research scheme of quantum metrology
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型［36］，该模型通过寻找最优的初始态最小化量子

计量矩阵的迹，该计量矩阵的迹与量子费舍尔信

息紧密关联。分析优化方法随着量子比特数目的

增长而指数增长，因为计算QFI与计算密度矩阵的

对角化是等价的。对于对称的情形，如考虑在MZI
干涉仪中，初始量子态的研究较多，此时，MZI的
量子演化过程可以用 U (θ ) = exp ( - iHθ )来描述，

最优的量子初始态为哈密顿量H的最大本征值与最

小本征值的等概率叠加态［8］。对于光学 MZI 干涉

仪而言，其输入存在两个模式，待估计的参数则

是光学臂之间的相位差。Caves等人研究了当一个

模式输入为相干态，另一个模式为压缩真空态的

情形，此时标准量子极限能够被超越［37］。Lang和
Caves等人接着研究了当只输入真空压缩态而不输

入相干态时，光学MZI干涉仪的相位估计的精度能

饱和量子克拉美罗界［38］。随后，他们研究了当一

个模式输入为真空压缩态时，另外一个模式的最

优输入态，发现另外一个模式的最优态仍然是真

空压缩态，但这两个真空压缩态需要相反的压缩

值才能达到最佳的相位匹配条件［39］。Monras 等人

研究了单模高斯态在幺正信道下的最优参数估计

的问题，发现真空压缩态是最优的［40］。Safranek等

人考虑了多种特定信道条件下的最优初始态问题，

包含相位变换、压缩和广义双模压缩和模式混合

信道等，他们通过最大化QFI来完成直接的分析优

化计算［41］。Berry与 Wiseman等人研究了在贝叶斯

优化的条件下，当先验信息为均匀分布时，固定

光子数的最优输入态［42-43］。他们通过最大化

Holevo 相位方差，得到了最优输入态的形式。

Takeoka 等人结合 QFI 的凸形式，证明了 MZI 干涉

仪中的 no⁃go定律［44］，即在一个模式中输入真空态

（不输入任何态），两个光学臂之间都存在未知相

位的情况下，另外一个端口无论输入任何量子态

都无法超过标准量子态，而这正是引力波探测需

要面对的场景。Afek等人通过参量下转化制备了 5
光子 NOON 态［45］，而压缩态的压缩信噪比目前实

验室能做到不超过 15 dB［46］。传统的量子参数估计

方案集中在针对某个特定的演化系统求解最优的

量子初始态，然后计算出一个极限界，比如有针

对连续变量高斯态和猫态的研究，还有针对特定

分布的光子数分布的输入态研究［47-49］。

QFI的凸性意味着最优状态通常是纯的，但在

某些特定情况下，针对混合态的优化仍然可能是

有意义的。Modi 等人研究了量子线路中的参数估

计问题，最优初始态通过调节哈达玛门和受控非

门的排列组合最大化 QFI［50］，这实际上是初步地

通过量子计算来研究量子精密测量问题。Fiderer
等人研究了当输入态是某个固定的混合态的幺正

变换时的情形。该输入态经过另外一个幺正变换

编码参量信息。他们发现最优的初始态是一个混

态且每个纯态分量与幺正变换的生成元的本征态

的叠加态相关联［51］。Correa 等人研究了与储罐处

于平衡状态的全热化温度计的最优初始态。他们

假定初始态是一个N维系统，发现最优的热态需要

哈密顿量是一个等效的二能级系统，并且具备高

度简并的激发态和特定的温度相关能隙［52］。

寻找含噪声量子系统的最优态要困难得多。

大多数有噪声的量子演化都是用微分方程来描述

的，在很多情况下，它们无法解析求解，这使得

分析最优量子态优化变得困难。在可以获得密度

矩阵或QFI的解析解的情况下，分析优化的可行性

仍然没有得到保证。然而，解析表达式对于优化

具有参考意义，从而出现了半分析优化方法。

Dorner等人研究了在损耗MZI干涉仪中的最优量子

态的情形［53］，其中光学臂可能存在光学损耗。最

优输入态可以表示为一个固定光子数的双模纯态，

但每个光子数的概率幅是待定的。因此，结合凸

优化算法，可以通过建立QFI与待优化的量子态之

间的函数关系，从而得到最优的概率幅度系数。

然而，这种半分析方法仍然停留在比较简单的情

形，如损耗的MZI干涉仪等。对于更加复杂的含噪

声动力学演化，半分析方法仍然难以优化出最优

的量子初始态。

相较于分析优化方法，数值方法更适用于一

般的量子演化场景。尽管大多数搜索算法可以用

于最优量子态的优化，但受维数的限制，这些算

法通常只能应用于有限大小的系统。直觉上，为

了使搜索算法的有效性得到提高，可以假设量子

态存在特定的拟设，即缩小了搜索空间。Frowis等
人研究了多体自旋系统的频率估计问题［54］，为了

缩小搜索空间，先设定了最佳初始态的数学形式，

留下待优化的概率幅度系数。他们开发了一种不
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需要求解梯度的 Nelder⁃Mead 单纯形搜索算法［55］，

通过设计概率幅度和QFI之间的目标函数关系，从

而算法每次迭代时计算成本函数，刻画当前搜索

系数的质量。通过采用局部退相干主方程进行数

值仿真，发现了虽然单轴扭曲旋转自旋量子态的

展现出了较好的表现，但当自旋原子数目大于 70
时，最优性仍然无法得到满足。这一结果也说明

了，自旋压缩量子态在有限量子比特数目下不一

定是最优的。当存在集体退相干时，数值结果显

示 GHZ（Greenberger⁃Horne⁃Zeilinger， GHZ）纠缠态

是最优的。Knott等人提出了基于遗传算法的量子

态优化方法，通过从常见的量子光学实验平台中

选择量子操作和量子态如相干态、压缩态和福克

态等，将最大化QFI来优化最优的量子态组合［56］，

算法示意图如图 3所示，其中，T1、T2 分别为算法

优化后的输入态，SV 为压缩态，SNL 为散粒噪声

极限。搜索能力更强的算法如粒子群算法［57］、深

度强化学习算法如评论家-演员算法［58］、策略梯度

算法［59］等未来都能在态优化任务中得到应用。

量子态优化是取得量子精密测量参数估计精

度极限的必要步骤。从分析方法和数值方法的演

进，量子精密测量态优化的研究方案逐渐考虑更

加复杂的实用化场景。这些研究结果表明量子相

干性如量子叠加、压缩和纠缠等能提高参数估计

的精度，甚至能超过标准量子极限。为了获得满

足要求的最优量子态，需要通过复杂的量子操作

进行制备，如压缩和纠缠等。但受实际量子技术

手段的限制（如压缩度无法得到进一步的提高，纠

缠态的粒子数目提高十分困难等），这种基于相干

性的精密测量方案就待估计参数的精度而言还无

法超过经典方案，但基于量子精密测量方案启发

的经典纠缠如结构光场中的高阶模等［60］能够相较

于经典精密测量快速地达到标准量子极限。

2.2　量子测量优化

对于单参量估计问题，量子克拉美罗界能够

通过对 SLD 算符的本征态进行投影测量饱和。但

随着量子态的维度越来越大（如在大规模中性原

子系统中），SLD 算符的本征态基本上很难获取。

即使知道 SLD 算符的本征态，这种 POVM 测量可

能不是局部测量，而是高维度的非局域测量（如

贝尔测量等），这在实际中面临巨大的挑战。最

优的量子测量一般取决于待估计的参数，因此在

实际中可以通过自适应测量的方式来获得最优测

量［61-62］。但这种自适应测量仍然需要大量的数据

处理开销，并且有些自适应测量方案还涉及到非

局域测量，因此在实际中也存在难以实现的

问题。

早期，大量的自适应测量工作都集中在光学

MZI干涉仪中。基本的数学模型的一个光学臂为未

知待估计相位，另外一个光学臂为调控相位。通

图3　基于遗传算法的量子精密测量优化方案与仿真结果

图3 Optimization scheme of quantum metrology and simula⁃
tion results based on genetic algorithm
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过自适应调节可调相位，使得干涉仪的干涉条纹

能见度最大，此时对应于调控相位与未知相位相

等的情形。这方面积累了大量的研究工作，比如

分析不同输入量子态下的自适应测量方案，如压

缩态、双模压缩态、高斯猫态等［63-65］。Berry等人

提出了一种在线的自适应局部测量相位估计方

案［42］。该方案采用清晰度函数（Holevo 相位方差）

作为成本函数来评估当前自适应测量方案的适用

度。他们建立了每次测量之间的条件概率递归关

系，并采用当前不同测量结果的测量概率作为权

重来最大化目标函数。这种方案能够实时自适应

估计相位，并且最终能够收敛到最优估计。

与之相对比的则是线下自适应测量方案，该

方案通过在实验前设定相关的公式规则来模拟实

验过程。假设实验过程测量M次，整个测量过程

则可以看成一个平衡二叉树。树根节点为初始态，

然后每次测量都会进行分叉，对于离散变量而言

存在两种可能，即 0和 1。线下自适应方案的一个

可行的优化成本函数是从根节点出发，所有可能

的路径对清晰度函数的加权平均。然后最大化该

成本函数即能找到最佳的自适应测量方案。由于

二叉树随着测量次数的增加、宽度指数的增长，

给搜索带来了巨大的挑战。Hentschel与 Sanders等
人提出了一种基于粒子群算法的自适应测量方

案［66］，算法示意如图 4（a）所示。该方案首先构建

了当前调控相位与前一次调控相位和前一次测量

结果之间的递归关系，这一规则极大地减小了搜

索空间。算法通过迭代优化寻找最合适的自适应

调控相位集合。实验中，可以通过采样多项式级

别的测量结果，就能得到一个较好的近似。该算

法能够有效提高干涉仪抵抗噪声的能力，并且超

过了传统的方案，如图 4（b）所示，其中，V为

Holevo方差，N为光子数。Peng等人进一步提出了

一个优化拟设［67］，将该复杂度降低为 O (N 4 )。实

验中，Lumino 等人基于粒子群算法对直积态作为

输入进行实验，表明该算法能够较好的达到标准

量子极限［68］。Sanders等人为进一步提高线下自适

应测量的有效性，提出了基于微分演化的算法等，

将能够承受的光子数提高到 100个左右。还有学者

提出基于遗传算法的自适应优化等［69-71］。

对于连续变量高斯态，Wiseman等人提出了一

种基于自适应零差探测的相位估计方案［72］，该方

案后来通过输入相干态被实验证明［73］。Olivarse等
人研究发现，在零差探测中，待估计相位与压缩

参数有关联，并提出了一种贝叶斯推断的自适应

测量策略［74］。贝叶斯估计子是渐进无偏并且具备

在渐进条件下达到量子克拉美罗界的能力。Berni
等人从实验上通过输入压缩光并结合贝叶斯推断

实现了自适应零差探测方案［75］。Wheatley 等人采

用自适应零差探测方案并结合量子平滑技术［76］来

估计随机相位漂移［77］。Wiebe 等人提出拒绝滤波

的自适应测量方案［78］，从而加速贝叶斯推断过程。

图4　基于粒子群算法的自适应量子测量方案与仿真结果[66]

图4 Adaptive quantum measurement scheme and simulation results based on particle swarm optimization ［66］
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Xiao 等人提出了一种显示的反馈策略，并结合递

归贝叶斯方案进行自适应相位测量，该方案能拓

展连续变量量子相位估计的动态范围，并且结合

先验信息，增强了量子相位估计的精度［79］。Fi⁃
derer 等人提出了一种基于神经网络的自适应贝叶

斯估计方案［80］。最近，有研究使用物理调制的方

式对待测量的量子态进行后调制，从而提取最优

的信息［81-82］。此物理调制的方案可以避免使用后

处理算法的方式来进行参数估计。

由于受实验中测量手段的限制，如光学体系

仅能实现强度探测、零差探测、单光子探测和少

光子计数等，其中单光子计数测量的效率还较低，

原子体系中较易实现单粒子投影测量与少体联合

测量，提出的大部分自适应测量方案无法有效应

用于实验方案中。为了增强自适应量子测量的实

用性，优化算法需要将当前量子测量设备的实际

限制考虑入实际的优化过程。

2.3　量子参数化过程优化

前面总结了量子态制备优化和测量优化方案，

发现两者都受限于实际的量子器件，虽然能优化

出具体的量子态和测量方案，但受量子器件的限

制无法成功制备和实现测量。量子调控优化在本

质上是一个更加广义的概念，量子态优化和量子

测量都能纳入到量子调控的范畴。但这里为了加

以区分，将量子态优化和测量单独介绍，这也符

合量子精密测量研究的发展脉络。

对于难以实现的量子态和量子测量方案，可

以通过对较易实现的量子态进行量子调控，使其

满足一定的最优性条件，然后经过调控后的量子

态也能采用较易获取的量子测量方案获得最佳的

参数估计。这种参数估计方案与传统的基于光学

干涉仪的方案不同，后者依赖于产生的量子态和

测量，而量子调控则需要精确可控的量子操作，

从而对相干量子操作提出了更高的要求。袁海东

等提出了序列量子调控策略，通过引入与系统哈

密顿量符号相反的调控哈密顿量，经过量子调控

后的末态通过投影测量，理论上能够实现最优的

参数估计［83］。然而系统哈密顿量的参数未知，因

此需要通过自适应的调控方案获得对调控哈密顿

量的估计。序列量子调控方案在 SU（2）光学系统系

统得到了实验证实［84］。Pang等人考虑了时间相关

的哈密顿量系统的幺正演化过程，通过采用算符

代数的分析方式给出了时间相关哈密顿量参数估

计的QFI的上界，并分析了一种比较通用的量子调

控哈密顿量，发现对于线性参数耦合的哈密顿量

系统，量子调控是不必要的，而对于系统哈密顿

量对参数的导数与自身不互易时，量子调控是获

得参数估计精度极限所必要的［85］。他们提出的量

子调控策略需要相干量子操作，并且在自适应调

控中，最优的参数估计精度极限不能饱和 QFI。
Pang 等人后来提出了在受限量子调控操作算符集

合下的变分准则，进一步从理论上分析了量子调

控在实际量子精密测量参数估计中的重要性［86］。

但对于含噪声的复杂系统的量子演化，分析方法

无法给出精确的量子调控策略。因此，需要采用

数值方法进行分析求解。

刘京等人采用量子主方程对量子演化过程进

行分析建模，并考虑了马尔可夫噪声的情形，阐

述了量子调控的可行性［87-88］。通过采用量子费舍

尔信息作为目标函数建立起量子调控参量与QFI之
间的关系，采用梯度上升脉冲算法（GRAPE）来优

化每个时刻的量子调控序列，从而最大化QFI。刘

京等人后续采用 GRAPE 算法分析了多参量条件下

的量子调控策略，采用了量子费舍尔信息矩阵的

下界来作为优化目标函数。通过最大化量子费舍

尔信息矩阵的下界对量子调控参量进行优化，从

而实现对参数的最优估计。基于梯度的算法需要

经过大量复杂的梯度计算，而对于更加复杂的大

规模系统，成本函数对每个调控参量之间的梯度

无法获得。另外一种方案是采用差分准则来求解

成本函数与调控参量之间的梯度，尽管其需要更

多的数据处理。Xiao 等人后来通过研究发现，对

于复杂的系统，基于差分准则的梯度估计下降方

案面临优化过程不稳定的问题，这与优化平面非

凸的有关系，即基于梯度的算法比较容易陷入局

部最优解［89］。Xu等人通过采用深度强化学习算法

研究了量子调控与参数估计精度极限的关系［90］。

采用比较成熟的异步演员-评论家算法（A3C）和近

端策略优化算法（PPO）来优化量子调控序列；采用

量子主方程来刻画量子演化过程，通过最大化奖

励函数来训练量子调控策略。他们后续采用深度

确定策略梯度强化学习算法（DDPG）来研究多参量
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的估计问题，并通过和 GRAPE 算法进行比对，发

现DDPG算法具备更低的计算复杂度和更强的优化

能力。Xiao 等人针对时间关联的哈密顿量参数估

计问题，采用 A3C 算法来优化量子调控序列［89］，

算法结构如图 5（a）所示。研究发现在时间关联中，

Xu 等人提出的奖励函数无法适用，因为最佳 QFI
与无调控 QFI 不在一个数量级，因此需要对 Xu 等

人提出的奖励函数进行修正。Xiao 等人提出了一

种更加一般化的奖励函数，该函数能够兼容 Xu等

人提出的奖励函数，且能在时间关联系统中表现

良好，仿真实验结果如图 5（b）所示，深度强化学

习调控的量子演化过程能够饱和最大 QFI。另外，

Xiao 等人从量子几何视角推导了时间关联系统的

最优 QFI，并进一步给出了含噪声系统的 QFI的上

界。发现达到上界需要非凸优化技术，基于传统

的梯度下降算法无法有效求解。通过实验分析，

也证实了 GRAPE 算法优化过程不稳定的问题，且

只能达到次优解。

对于非马尔可夫的情形，最近也有一些研究

半定规划方法获得了最优的估计精度。基于量子

调控的量子精密测量方案仍然是以QFI为核心进行

优化。但是当系统规模逐渐扩大时，获取量子演

化系统的QFI本身就是非常困难的，随着量子比特

的增长计算需求指数增长。因此，未来采用基于

QFI的优化策略可能不再适用，需要采用更加可行

的成本函数来作为优化目标。如有研究采用经典

费舍尔信息矩阵来优化量子调控过程，或者是采

用更加有效的深度学习架构，如知识蒸馏，即将

训练好的大规模网络的知识通过特定的技术迁移

到实用化的小网络中，该网络不需要求解QFI来作

为其监督信号，而只需要采用大网络的知识即

可［91］。另外，可以通过更加有效的 QFI 估计算法

来克服计算QFI难的问题，如研究提出的基于随机

局部投影测量的方案估计QFI，尽管该估计算法仍

然需要指数级别的测量局域测量次数［92-93］。另外，

可以通过采用量子计算机对QFI进行估计，如采用

变分量子算法估计QFI，这在理论上更加有效［94］。

量子参数化过程的优化不仅针对量子哈密顿

量系统进行调控，还可采用量子纠错技术来进行

调控。量子纠错技术是对抗量子噪声十分有效的

手段，目前量子计算方面亟待解决的问题是研究

更加有效的纠错编码技术。在量子精密测量中，

纠错编码技术能有效的检测和纠正噪声的影响，

防止量子演化过程退相干，不能超过标准量子极

限。量子纠错编码技术本质上是要寻找一个希尔

伯特空间的子空间使得任意的量子态在该子空间

内都能找到一个恢复信道能够抵消到任意噪声的

影响。当误差克劳斯算符将该子空间（码字）映射

到未变形的正交子空间，则可被检测和纠正。在

量子精密测量中，由于量子参数化过程还编码了

图5　基于深度强化学习的量子调控方案与仿真结果[89]

图5 Quantum control scheme and simulation results based on deep reinforcement learning［89］
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信息，量子纠错编码不仅要保护量子态不受噪声

的影响还要保证参数信息不受影响。Kessler 等人

提出并建立了量子精密测量中量子误差纠正技术

适用的基本条件和分析框架，为量子误差纠正技

术在量子精密测量中的应用奠定了理论基础［95］。

他们分析论证了两个充分必要条件：①克劳斯算

符的共轭与其本身的乘积在码字空间的投影变换

后仍然能通过码字空间的投影算符线性表示；②
量子哈密顿量的生成元算符经过码字空间投影算

符变换后（等效生成元算符），其在码字空间的方

差的最大值大于零，即关于参数的最大 QFI 大于

零。这两个基本数学条件的满足能够保证码字空

间能够成功的恢复噪声演化后的量子态。Wur等人

通过研究量子误差纠正技术在含噪声量子演化参

数估计中的应用［96］，并分析多体量子系统中单量

子比特退相干和横向噪声的影响，得出了量子纠

错编码技术能够对含噪声精密测量维持海森堡界

的可行性。Unden等人通过实验证明执行重复的量

子误差校正，同时保持对信号场的敏感性，可以保

护室温混合自旋寄存器免受环境退相干的影响［97］。

Zhou等人［98］通过研究马尔可夫噪声条件下的

量子纠错编码技术在量子精密测量中的可能性，

提出了一个准则，即哈密顿量不能被Lindblad算符

张成的空间表示，量子纠错技术能够保证系统达

到海森堡极限，并且明确给出了一个码字空间的

构成规则。Layden等人［99］研究发现动态去耦方法

只能部分去除与信号耦合的环境噪声。经分析发

现动态去耦利用信号和噪声中的时间噪声相关性，

而量子纠错编码方案利用空间相关性。Layden 等

人［100］通过理论研究发现，当系统哈密顿量与噪声

算符互易识，不需要额外的辅助量子态和控制设

备就能通过量子误差纠错技术来恢复量子态。他

们给出了一个半定规划程序来寻找最优的码字，

并在退相干噪声和损耗玻色模式两种情形下进行

数值分析，说明了算法的可行性。Zhou 等人［101］

提出了一种最优近似量子误差校正策略，在最一

般的自适应参数估计方案中渐近饱和精度下限。

他们还提供了一种寻找最优码字的有效数值算法。

Shettell 等人［102］分析了通过结合现有的实际量子

技术手段，分析了误差纠正量子精密测量的实际

限制，论证了量子误差纠正技术对恢复海森堡极

限是有帮助的。Rojkov等人［103］研究了量子误差纠

正技术使得量子精密测量参数估计在现实环境中

产生偏差的问题。分析了若忽视这种偏差可能会

系统地降低量子传感器在实验中的性能，并在理

论上给出了最小可检测信号的误导值，还在连续

时间量子误差纠正的实验激励设置中分析了这种

效应展示如何补偿这种偏差带来的好处。Wang等
人通过探索玻色子模式的希尔伯特空间，开发了

近似量子误差校正和量子跳跃跟踪方法，通过实

验证明了一种使用玻色子探针的量子增强传感方

案［104］。实验说明了近期量子计算技术的发展对推

动量子精密测量技术是非常重要的。

量子参数化过程优化能有效缓解对量子态和

测量资源的依赖，但该过程需要对量子系统进行

最优相干调控，这在实验中也存在一定的问题，

如调控存在谱泄漏、相干调控最优序列未知等。

随着量子技术的发展，这些问题在原则上能得到

较好的缓解。从发展趋势来看，采用强化学习算

法能够有效地优化最优的量子调控序列，相比传

统基于梯度优化算法，强化学习算法更具备普适

性且计算效率更高。通过设计合适的奖励函数，

强化学习算法找到实现全局最优解。另外，量子

误差纠正技术是当前量子计算需要解决的挑战性

问题。因为过大的噪声能够完全覆盖住微弱的量

子信号，使量子计算无法发挥出潜在的优势。量

子精密测量中量子态也会受到噪声的影响，使参

数估计的灵敏度衰减到标准量子极限。因此，保

护量子态的相干性成为了量子精密测量与量子计

算共同的目标［105］。保护参数信息在量子态编码前

后保持不变是量子精密测量的特有性质，否则就

失去了量子精密测量的意义。目前，量子纠错编

码技术在单参数估计中有较多的研究方案和相关

的码字数值优化算法［106］。但对于多参量估计问

题，由于哈密顿量系统变得复杂，需要考虑更加

精细的数学结构，这对传统的凸优化方案也提出

了挑战［107-108］。开发更加有效的数值优化算法来寻

找最优的纠错编码是实现量子精密测量参数估计

的发展方向之一。

2.4　后处理优化

量子部分的优化直接决定了最终的参数估计

理论极限。后处理优化部分则是从测量后的数据
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概率分布中提取出最佳的估计。虽然后处理部分

不会影响参数估计的精度极限，但在实际中快速

有效的恢复策略仍然十分有意义。对于传统的后

处理方案如极大似然估计、最大后验概率估计等。

虽然计算复杂度较高，但能保证参数估计饱和其

精度极限。但对于复杂的概率分布或含噪声演化

的量子态的测量的概率分布，常规的高斯分布和

二项分布无法建模，极大似然估计不可行，因为

其依赖于已知的概率分布。最大后验概率估计方

案同样存在类似的问题。

为了克服此问题，有研究采用神经网络来变

分刻画未知的概率分布，然后采用监督学习策略

来估计未知参数［109］。Valeria等人采用人工神经网

络来校准量子传感器［110］，本质上是通过对量子传

感器进行测量得到神经网络的输入，然后采用在

[0，2π]内均匀采样的相位值作为标签进行监督训

练。后来，Nolan等人采用机器学习算法对贝叶斯

参数估计问题进行建模分析，将贝叶斯参数估计

问题转化为一个多分类问题［111］，从频率主义角度

给出了基于机器学习的参数估计问题，本质上是

对极大似然估计在有限样本下的近似［112］。Ban 等

人通过采用人工神经网络建立量子探测与未知参

数之间的映射关系［113］，结果表明：经过充分训练

的神经网络能够在量子传感器呈现复杂响应的情

况下，以及在由于测量次数减少而产生的显著散

粒噪声下，以最小的基础物理模型知识来表征目

标。后来，Chen 等人通过镱离子量子磁力计从实

验上验证了基于监督机器学习的量子参数估计的

可行性［114］。Cimini等人采用监督学习和强化学习

的混合方案对多参量参数估计问题的后处理进行

分析［115］。首先，采用监督学习方案对量子参数估

计进行分析，建立起量子探测概率分布与参数之

间的函数关系；然后，利用贝叶斯准则并结合强

化学习算法对多参数量子相位估计进行自适应测

量，以实现饱和精度极限。这种基于机器学习的

贝叶斯参数估计问题不对量子态制备、演化过程

和测量进行任何优化，而只关注后处理过程的参

数估计问题，为较复杂的场景中的量子传感器校

准问题提供了解决方案［116］。但值得注意的是，这

种基于监督学习的后处理方案在多参量和精度要

求比较高的场景中，需要非常多的分类神经元，

从而给人工神经网络的训练带来了一定的难度。

另外，这也需要大量的样本数据进行训练大规模

的神经网络，但在有效性方面存在一定的挑战。

3　量子精密测量的最新进展

近些年，量子计算技术的快速发展给量子精

密测量带来了新的机遇与挑战。在量子计算中，

需要对量子比特执行量子逻辑门，从而实现对量

子比特的操作。量子精密测量任务同样也需要针

对量子态进行调控和优化。实际上，量子精密测

量的基本过程可以看成是一种特殊的量子计算过

程，其中的态制备、量子演化编码和测量等与量

子计算的基本过程相匹配。量子精密测量参数估

计不需要像量子计算那么高要求的量子比特保真

度和高度可编程性，在量子计算设备中存在很大

的应用前景。

Koczor等人提出了变分量子态量子精密测量方

案［117］，即采用量子神经网络变分模型在含噪声的

量子演化中优化量子输入态，使参数估计的精度

能够克服噪声的影响，逼近理论极限。Meyer等人

提出了量子多参量估计中的通用变分算法，即通

过变分神经网络不断优化和改进输入态［118］。这种

基于量子机器学习的变分量子输入态使得该方案

具备更强的抗噪声性能和实用性，并且可以在

NISQ（Noisy Intermediate Scale Quantum）设备上执

行。Zoller等人针对离子阱系统中的集体自旋比特

进行变分量子传感器的研究［119］。首先，将多比特

自旋系统全部初始化为基态，然后，采用离子阱

系统中的变分量子操作算符来操纵基态的变换。

通过选择合适的目标函数来评估当前变分量子操

作的最优性，然后不断地迭代优化，最终变分量

子操作能够使得基态转化为最优的量子自旋压缩

态，使QFI达到最大，这种方案属于量子态制备优

化。因为该方案制备的最优量子态在实验中无法

有效进行测量，因此在经过原子干涉仪变换后的

量子态后面继续添加多个变分量子操作层用来优

化测量方案［120］。他们选择了一个比较实用的成本

函数，即贝叶斯均方误差成本函数，不需计算

QFI，而只需从量子态的测量概率分布中获取信息

就能进行评估。通过多轮次迭代优化，最终变分

量子操作使得量子态优化为最优量子自旋压缩态，
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并且对编码参数信息后的量子态进行量子调控使

最终只需要经过投影测量就能获得最佳的测量。

他们团队在 16 量子比特的离子阱系统中对该方案

进行了实验研究［121］，通过实际的激光操纵离子实

现相干量子操作，从而实现对量子态精准变换。

现阶段，离子阱量子比特的规模正在逐步上升，

未来在大规模离子阱系统中实现原子干涉仪的精

确参数估计将有助于推动原子钟传感器的进步。

Zhang 等人通过构建物理层的量子机器学习方案，

优化分布式量子传感网络中的分束器权重，从而

使传感网络的识别率相较于经典方案更高［122-123］。

近期，有研究发现量子多体系统中存在临界

点，在临界点附近系统呈现出高灵敏度特性，因

此可以被用来作为高灵敏度的量子传感［124］。Liu
等人提出了一个具有一阶量子相变的扰动伊辛自

旋模型的绝热方案［125］。通过引入一个小的横向磁

场，不仅可以在基态中编码一个未知的参数，而

且还可以调节能隙以控制绝热通道的演化时间。

此外，通过使用核磁共振技术进行实验，实现了

临界量子计量方案，表明了在临界点时精度达到

海森堡标度 1/T。Ding等人在量子多体里徳堡原子

系统中实验上利用临界点特性实现了增强的磁力

计［126］，他们发现外部驱动的微小变化会导致临界

点附近里德堡态的布居数发生很大的变化，并导

致光传输信号的显著变化。对于临界点的连续光

传输，量化了提取费舍尔信息的增强灵敏度，与

单粒子系统相比，由于多体效应的存在，增强的

灵敏度增加了 3个数量级。Ilias等人提出了一种通

过连续观测发射的辐射量子来增强临界感知的方

案［127］。建立了耗散临界点处联合系统和环境状态

的全局量子费舍尔信息的标度理论，导出了普遍

的标度律，其特征是由基本临界指数控制的瞬时

和长期行为。重要的是，这样的定标定律超过了

标准量子极限，原则上可以使海森堡极限饱和。

通过研究量子多体系统中的相变如临界点增

强、对称破缺等机制可以开发出更灵敏的量子传

感机制［128-129］。目前，量子计算物理体系尤其是中

性原子体系和离子阱体系中量子比特的可扩展性

已经取得了长足的进展，并且关键技术已经取得了

实质性突破。相较于基于光学体系中的压缩和纠

缠方案提升测量精度，未来基于量子多体系统的

量子精密测量更易获得实际的参数估计精度优势，

因为光学体系中量子态的压缩度和纠缠尺度短时

间内无法取得重大突破。另外，基于量子计算体

系如中性原子和离子阱系统的量子精密测量还具

备可编程性的优势。目前多体系统量子传感不需

要通用的可编程性，且对量子误差的阈值要求也

不如量子计算那么高，因此多体量子精密测量是

近期量子计算最有前景的应用之一。当前技术所

支持的可编程性可以足够的操作局部的量子比特，

使量子态制备优化和测量优化甚至是量子调控优

化变得十分便捷，因此原则上能够饱和量子费舍

尔信息所对应的精度极限。

4　总结与展望

介绍了量子精密测量的基本框架，对描述其

精度极限的量子态演化、经典费舍尔信息、量子

费舍尔信息及其对应的克拉美罗界进行总结，给

出了量子精密测量的基本目标。然后分别对量子

精密测量的三个基本路线进行分析归纳，即量子

态制备与测量优化、量子演化过程调控优化、经

典后处理优化等，并阐述了各基本方案的发展脉

络和典型的算法，最后总结各方案存在的问题和

可能的解决方案与未来发展途径。量子计算技术

的飞速发展给量子精密测量技术带来了新的机遇。

通过对量子精密测量最新的理论和实验进展进行

分析总结，发现未来的量子精密测量方案朝着智

能化、可编程化发展，即下一代可编程量子传感

器。基于可编程量子计算的量子精密测量方案通

过有效利用多体系统中的相变，也将会给多体量

子物理与量子信息理论带来新的见解和认识。
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