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基于第一性原理思想, 采用量子动力学方法对机器学习的迭代运动过程进行建模. 在机器学习的参数空

间定义广义目标函数, 利用 Schrödinger方程和势能等效得到机器学习过程的量子动力学方程, 通过Wick转

动进一步建立了量子动力学与热动力学的关系, 这为利用物理理论和数学理论对机器学习的迭代过程进行

研究提供了可能. 本文工作将机器学习的迭代过程转化为含时偏微分方程来进行精确数学表述, 该方程表明

机器学习过程可能存在多尺度的退火过程和同一尺度下的时间演化过程. 利用量子动力学方程证明了机器

学习在时间演化时的收敛性, 解释了机器学习中的扩散模型是量子动力学方程在经典近似和低阶泰勒近似

下的映射模型, 导出了人工智能中常用的 Softmax和 Sigmoid函数. 这些结果表明量子动力学方法在研究机

器学习理论中是有效的.
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1   引　言

机器学习是一个典型的优化问题, 其学习过程

就是在参数空间中的迭代寻优过程, 将这种算法的

迭代运动过程视为动力学过程是一种很自然的思

路. 经过长期的发展, 动力学理论体系已十分完备,

有量子动力学、牛顿动力学、热动力学、电动力学、

分子动力学, 这些动力学通过建立一组动力学方程

对运动规律进行理论描述. 建立机器学习的动力学

理论有望能解决这一领域缺乏理论模型的问题, 从

而推进机器学习理论和应用的发展.

针对优化问题采用动力学的方法进行理论建

模最早始于Metropolis等 [1] 在 1953年基于热力学

提出的解的接收准则, 后来被 Kirkpatrick等 [2] 应

用于求解优化问题模拟退火算法, 这是将热动力学

应用于优化问题的早期尝试. 1994年 Finnila等 [3]

提出将目标函数视为 Schrödinger方程中的势能,

从而把优化问题转化为约束态量子基态波函数问

题, 这是量子动力学理论在优化问题中的首次应

用. 2013年我们开始尝试提出优化问题的量子动

力学框架, 研究结果表明 Schrödinger方程可以有

效地对优化算法的基本迭代过程进行描述 [4–7]. 量

子动力学在人工智能中能成功应用的证据还包括

最早实现商业应用的量子计算机 D-wave, 它利用

量子退火实现了对智能优化问题的成功求解 [8].

2015年 Sohl-Dickstein等 [9] 利用非平衡热力

学思想提出了扩散概率模型 (diffusion probalistic

model). 随后, 扩散模型 (diffusion model)得到了快

速的发展, 并被广泛应用在人工智能领域. 扩散模型

是动力学理论在机器学习领域成功应用的范例. 近

年来动力学理论在机器学习中展现出越来越大的

理论和应用价值, 并发展出基于随机微分方程的新

型动力学方法 [10], 其有效性不断被实验结果证实.
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机器学习的动力学理论最重要的是要建立机

器学习过程的动力学方程. 由于机器学习过程是一

个概率运动过程, 而量子动力学和热动力学分别

从微观和宏观两个角度描述了物质世界的概率

运动过程, 特别是量子动力学反映了物质世界最基

本的运动规律. 量子动力学的核心动力学方程是

Schrödinger方程, 其利用一个确定性的含时偏微

分方程描述了物质世界广泛存在的概率运动规律.

这表明量子动力学可以作为描述机器学习运动过

程的第一性原理. 本文通过建立机器学习的量子动

力学方程, 从量子动力学角度出发展开对机器学习

迭代过程的研究.
 

2   优化问题的量子动力学框架

优 化 问 题 的 量 子 动 力 学 框架 (quantum

dynamics framework, QDF)最早源于 2013年提

出的多尺度量子谐振子算法 (multi-scale quantum

harmonic oscillator algorithm, MQHOA)[6]. 随后

我们对其进行了持续的研究逐步形成了优化问题

的量子动力学框架, 该框架已在函数优化理论和实

践中都得到了成功的应用 [11,12].

QDF的基本结构如图 1所示. 量子力学的基

本动力学方程为 Schrödinger方程, 在研究优化问

题时可以不考虑物理学中 Schrödinger方程中的物

理量和常数, 则 Schrödinger方程可以简化为 

i
∂ψ (x, t)

∂t
=

[
−D ∂2

∂x2
+ V (x)

]
ψ (x, t) , (1)

V (x)

ψ (x, t)

其中 D 为常数, 该常数影响系统的动能大小;  

为约束势能;   为粒子的波函数.

f (x)

V (x) V (x) =

f (x)

QDF的基本思想是将优化问题的迭代过程视

为量子动力学过程, 将优化问题中的目标函数 

视为 Schrödinger方程中的势能项  , 即 

 , 从而将优化问题转化为求解量子约束态的

基态波函数问题, 相应的优化问题的量子动力学方

程如下: 

i
∂ψ (x, t)

∂t
=

[
−D ∂2

∂x2
+ f (x)

]
ψ (x, t) . (2)

 

薛定谔方程

优化问题 势能等效

优化问题的量子动力学方程

约束态 基态问题

目标函数
局部最优位置

目标函数
局部最优位置

目标函数
全局最优位置

泰勒二阶近似

量子谐振子

泰勒一阶近似

带拖曳项的自由粒子方程

Wick转动经典近似

热动力学方程

泰勒零阶近似

自由粒子方程

泰勒近似 能级近似

多能级近似二能级近似泰勒零阶近似泰勒一阶近似

SoftmaxSigmoid扩散方程福克-普朗克方程

能量叠加能量叠加目标函数
局部最优位置

目标函数
全局最优位置

图 1    优化问题的量子动力学框架

Fig. 1. Quantum dynamical framework for optimization problems.
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ψ (x, t)

通过量子动力学方程, 优化问题的迭代过程转

化为含时偏微分动力学方程进行描述. 其中波函数

 的时间演化过程就是优化问题解的概率分

布的演化过程. 

3   机器学习的量子动力学
 

3.1    机器学习量子动力学方程

f (x)

ζ (x)

机器学习过程也是对由大量连接权重构成的

参数空间进行参数优化的过程, 其优化目标是为了

寻找一个最优的连接权重组合. 通常不能直接获得

参数空间优化时的目标函数, 为了和函数优化问题

中的目标函数  区别 ,  这里用广义目标函数

 来形式化地表示任意问题在神经网络参数空

间中目标函数的数学关系. 如果将参数空间中的广

义目标函数视为 Schrödinger方程中的势能项, 即

进行势能等效: 

V (x) = ζ(x), (3)

则薛定谔方程转化为如下方程: 

i
∂ψ(x, t)

∂t
=
[
−D

∂2

∂x2
+ ζ(x)

]
ψ
(
x, t
)
. (4)

ζ (x)

ψ (x, t)

|ψ (x, t)|2

ψ (x, t)

这个方程就是机器学习的量子动力学方程, 该方程

的物理含义为被势能  约束的量子束缚态系统.

根据玻恩对波函数的概率解释, 波函数   的

模方  的意义为 t 时刻解的概率分布. 机器

学习的过程就是波函数  的时间演化过程.

系统的哈密顿算符为 

Ĥ = −D ∂2

∂x2
+ ζ(x), (5)

ζ (x)

E0

其中参数 D 决定系统动能的大小, 通过缓慢降低

参数 D 的值可以实现系统的退火. 因此, 根据机器

学习的量子动力学方程可以预测, 机器学习的迭代

过程可能包含两个主要的迭代循环: 第一个迭代循

环是减小 D 值的量子退火迭代过程, 对应于在参

数空间针对广义目标函数的  采样步长的逐步

减小. D 值大时, 系统动能大, 系统在基态时的零

点能  也大, 为了获得精确的全局最优解, 需要

逐步退火降低 D 值, 最后获得较低的零点能. 第二

个迭代循环是同一动能下系统向基态的时间演化

过程.

建立机器学习量子动力学方程的重要意义在

于以下两点: 第一, 从物理意义上将机器学习对参

ζ (x)

数的优化学习过程转化为了求解以广义目标函数

 为约束势能的量子约束态基态波函数问题;

第二, 将机器学习的迭代过程从数学上转化为严格

的含时偏微分方程来表述. 由于量子物理经过一百

多年的发展已具有完备且丰富的物理和数学理论

体系, 可以为研究机器学习提供支持. 

3.2    广义目标函数的 Taylor 近似

ζ (x)

由于量子动力学方程的解析求解非常困难, 同

时无法获得机器学习参数空间广义目标函数 

解析式, 因此采用针对广义目标函数 Taylor展开

的方式来对量子动力学方程进行近似分析. 

3.2.1.    广义目标函数的 0阶 Taylor近似

ζ (x) x0

ζ (x) = 0

ζ (x) x0

ζ (x)

参数空间的广义目标函数  在当前位置 

的 Taylor零阶近似为   , 这种情况表明对

广义目标函数  的当前位置   的情况一无所

知. 因此, 机器学习的量子动力学方程在广义目标

函数  的 0阶 Taylor近似就是自由电子方程: 

i
∂ψ(x, t)

∂t
= −D∂

2ψ(x, t)

∂x2
. (6)

ζ (x)

ζ (x)

自由电子的运动未受到任何势能的约束, 所以

自由电子方程中没有势能项  . 自由电子方程

相比经典的扩散方程只是多了一个表达波动性的

虚数符号 i, 它描述了机器学习过程中对广义目标

函数  的信息完全未知时算法的量子动力学

规律.

根据量子力学中自由电子的运动理论, 0阶

Taylor近似下机器学习的量子动力学过程表现为

波包的色散过程. 色散过程是由于自由粒子的波函

数由许多不同频率成分的态叠加组成的波包, 这些

不同频率的成分随时间的演化会逐步弥散开来 (如

图 2). 这一过程与扩散过程相似, 但却是更复杂的

波包色散过程, 这正是量子动力学系统存在波粒二

象性所造成的. 

3.2.2.    广义目标函数的 1阶 Taylor近似

ζ (x) x0

ζ (x) ≈ ∂ζ (x0)

∂x

参数空间的广义目标函数  在当前位置 

的 1阶 Taylor近似为  , 此时机器学

习的量子动力学方程为 

i
∂ψ(x, t)

∂t
=

(
−D

∂2

∂x2
+
∂ζ(x0)

∂x

)
ψ(x, t). (7)
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x0

ζ (x) ∂ζ (x0)/∂x

x0

这一方程表示电子的波包移动到  位置时,

该位置约束势能  的斜率为  , 这一动

力学过程对应于算法在参数空间通过两次采样来

估计广义目标函数在  位置的斜率, 从而进行梯

度下降的优化操作. 

3.3    机器学习量子动力学方程的经典近似

τ = it

量子动力学中的波包动力学过程在经典计算

机中非常难以实现, 为了在经典计算机上近似实现

量子动力学过程, 这里将机器学习的量子动力学方

程进行 Wick转动 [13]. 令虚时间   , 则量子动

力学方程将失去波动特性被变换为虚时间下经典

的扩散反应方程: 

∂ψ(x, τ)

∂τ
=
(
D
∂2

∂x2
− ζ(x)

)
ψ(x, τ). (8)

ζ (x)Wick转动后广义目标函数  的 0阶 Taylor

近似方程就由量子化的自由电子方程变换为标准

的经典扩散方程: 

∂ψ(x, τ)

∂τ
= D

∂2ψ(x, τ)

∂x2
. (9)

τ = 0 ψ (x, 0) = δ (x) δ (x)

算法的动力学过程从波包色散退化为经典扩

散过程 (如图 3). 机器学习算法在参数空间中的采

样可以采用点源的扩散过程来描述, 即扩散方程的

初始条件  时   ,    为狄拉克

函数. 这一初始条件对应的解为格林函数, 一维扩

散方程的格林函数为高斯函数: 

ψ(x, τ) =
1

(4πDτ)
3/2

e−
x2

4Dτ . (10)

格林函数物理意义是描述一个点源的扩散过

程, 即一个位于原点 0的点在 τ时刻扩散到 x 位置

的概率. 优化问题中解空间内的采样行为可以采用

点源的扩散来描述. 经典的扩散过程在函数优化问

题中可采用群体高斯随机行走采样的方法来实现.

这里参数 D 为扩散系数, D 值越大系统动能越大,

对应的高斯采样的标准差越大.

ζ (x)

从扩散方程可以得出: 如果对广义目标函数

 的信息完全未知, 机器学习的基本动力学过

程就是在参数空间中进行的高斯随机扩散过程.

ζ (x)Wick转动后广义目标函数  的 1阶 Taylor

近似为 Fokker-Planck方程: 

∂ψ(x, τ)

∂τ
=

(
D
∂2

∂x2
− ∂ζ(x)

∂x

)
ψ(x, τ), (11)

∂ζ(x)/∂x

ζ (x)

ζ (x)

ζ (x)

其中拖拽项  表达的是在机器学习的迭代

过程中获得广义目标函数  当前采样位置的导

数. 与扩散方程描述的对广义目标函数   完全

未知的情况相比, Fokker-Planck方程描述了迭代

过程中可以获得当前目标函数采样位置导数并进

行梯度下降时的动力学规律. 机器学习中的 Fokker-

Planck方程描述了学习过程中基于高斯采样扩散

的梯度下降过程. 在机器学习迭代过程中针对一个

样本的学习迭代可以被映射为参数空间中针对广

义目标函数  的一次梯度下降操作. 

3.4    Fokker-Planck 方程的离散化

Fokker-Planck方程中的时间变量 τ和空间变

量 x 均为连续变量, 但机器学习的迭代过程是一个离

散的动力学过程, 因此采用 Fokker-Planck方程的

离散化形式更能准确地描述机器学习的迭代过程.

ψn
i τ = τn x = xi

τn

τn+1 ∆τ = τn+1 − τn

xi xi+1

∆x = xi+1 − xi

ζ (xi) ζ (xi+1)

∆ζ = ζ (xi+1)− ζ (xi)

采用  表示在时刻  和位置  处方

程的解, 机器学习两次迭代过程的时刻分别为  

和  , 则时间间隔  ; 两次迭代在

参数空间中的位置分别为  和   , 空间位置间

隔  , 对应于参数空间广义目标函数

值分别为  和   , 广义目标函数值的差

 .

 

图 2    波包色散过程

Fig. 2. Process of wave packet dispersion.
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根据 Fokker-Planck方程 (11), 对时间的微分

可以离散化为 

∂ψ(x, τ)

∂τ
≈ ψn+1

i − ψn
i

∆τ
. (12)

方程 (11)右边的动能项对位置的二阶微分可以离

散化为 

∂2ψ(x, τ)

∂x2
≈
ψn
i+1 − 2ψn

i + ψn
i−1

(∆x)2
. (13)

ζ (x)方程 (11)右边的广义目标函数   的 Taylor二

阶近似离散化为 

∂ζ(x)

∂x
ψ(x, τ) ≈ ζ(xi+1)− ζ(xi)

xi+1 − xi
ψn
i =

∆ζ

∆x
ψn
i . (14)

ζ (x)

∂ζ(x)/∂x

ζ (x)

由于在参数空间中  的导数无法直接定义,

 的离散形式表明可以通过在参数空间的

两次采样来近似获得广义目标函数  的梯度信

息. 根据 Fokker-Planck方程两边相等的关系和上

面的离散化表达式可得 Fokker-Planck方程的离

散化形式: 

ψn+1
i − ψn

i

∆τ
= D

ψn
i+1 − 2ψn

i + ψn
i−1

(∆x)2
− ∆ζ

∆x
ψn
i . (15)

τn τn+1变形后可得到从  时刻到  时刻的离散时间演

化迭代公式: 

ψn+1
i = ψn

i +D

(
ψn
i+1 − 2ψn

i + ψn
i−1

)
∆τ

(∆x)2
−∆ζ∆τ

∆x
ψn
i .

(16)
 

4   机器学习量子动力学理论的应用
 

4.1    机器学习的收敛性分析

机器学习的量子动力学方程的建立为研究机

器学习的迭代过程提供了可靠的理论支持, 利用这

一理论可以分析和解释机器学习中的一些核心操

作和算法. 首先采用量子动力学方程对机器学习迭

代过程的收敛性进行分析.

机器学习的迭代过程是一种时间演化过程, 机

器学习的量子动力学方程的含时通解可以写成如

下形式: 

ψ(x, t) =
∑
n

cnφn(x)exp(−iEnt). (17)

En Ed

Ep

通解公式表明量子动力学方程的解是由一系列不

同能级的态按概率叠加形成的叠加态. 对这一叠加

态进行测量时, 叠加态将按概率坍缩到其中的一个

态. 通解中的能量  对应于系统的动能  加上势

能  : 

En = Ed + Ep. (18)

量子动力学方程进行Wick转动后经典扩散反应

方程的通解为 

ψ(x, τ) =
∑
n

cnφn(x)exp(−Enτ). (19)

E0求最小值的优化问题, 就可获得基态能量  .

En

E0

τ → ∞

Wick转动后通解的指数部分会导致各能量对

应状态随 τ的演化指数衰减, 能量值  越大衰减

越快, 其中基态能量  对应的项会以较大的概率

被保留下来, 也就是说优解会被大概率保留下来.

当  时, 可以得到 

lim
τ→∞

ψ(x, τ) = lim
τ→∞

∑
n

cnφn(x)exp(−Enτ)

≈ c0φ0(x) exp(−E0τ), (20)

c0φ0 (x) exp (−E0τ)其中  为能量最低的状态.

 

…

… …

…

图 3    波包色散到经典扩散的转化

Fig. 3. Transition from wave packet dispersion to classical diffusion.
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τ → ∞这一结果表明机器学习的迭代过程在 

时是可以收敛到基态的, 即全局最优解. 这一结果

也表明对机器学习的量子动力学方程进行 Wick

转动后, 虽然丢失了波动性, 但仍然能有效地表达

算法向基态的演化收敛特性. 热动力学的时间演化

过程是一个针对系统能量的低通滤波器, 低能量的

状态会以较大概率被保留下来.

E0

根据这一时间演化的收敛性和动力学方程中

与动能相关的系数 D 的物理意义可以得出机器学

习的动力学过程应包含以下两个基本迭代过程: 第

一, 不断减小系数 D 的值以逐步降低系统的动能

的退火过程, 这一过程在实际中对应于采样步长的

逐步减小, 从而获得更低的基态能量  , 这意味着

机器学习算法应具有某种多尺度的学习过程; 第

二, 在同一动能下向系统基态的时间演化过程, 这

一迭代演化过程在采用 Softmax或 Sigmoid准则

的基础上进行梯度下降操作. 

4.2    Softmax 和 Sigmoid 的导出

同样, 利用经典扩散反应方程的通解公式可以

得到机器学习中被广泛使用的 Softmax和 Sigmoid

函数.

假设量子动力学方程进行 Wick转动后经典

扩散反应方程的通解是由 n 个能级的状态构成: 

ψ(x, τ) =

n∑
i=1

ciφi(x)exp(−Eiτ), (21)

ckφk(x)

× exp(−Ekτ)

其中第 k 个能级 τ时刻能量对应的状态为 

 .

τ = 0算法演化的初始时刻  , 此时系统状态为 

ψ(x, 0) =

n∑
i=1

ciφi(x). (22)

Ek PEk

由于时间 τ在指数位置, 随时间的演化, 每一项的

大小主要由指数项决定, 同时能量越大的状态随时

间演化会衰减得越快. 当算法进行了长时间演化

后, 指数项将占主导地位, 因此可以忽略非指数项

的影响, 能量为  的态出现的概率  可以近似

表示为 

PEk
≈ exp(−Ekτ)

n∑
i=1

exp(−Eiτ)

. (23)

τ = 0

(23)式即为含时的 Softmax函数, Softmax会随时

间 τ进行动力学演化, 当  时各种状态的概率

τ → ∞
E0

相同; 逐渐增大时间 τ, 则低能量的状态出现的概

率将增大; 当  时, 系统将趋近于能量最低的

 状态. 在这里 Softmax实现了对系统能量的低

通滤波, 以较大的概率保留了能量较小状态.

Ea Eb

Ea < Eb Ea Eb

Ea PEa

如果将系统能量进一步减少为两个, 即对系统

进行二能级近似, 分别用能量   和   来表示. 假

设  ,    为低能态对应优解,    为高能态

对应差解, 则低能态  出现的概率  为 

PEa ≈ exp (−Eaτ)

exp (−Eaτ) + exp (−Ebτ)

= 1/[1 + exp(−(Eb − Ea)τ)]

= 1/[1 + exp (−∆Eτ)]. (24)

∆E

Ea

τ → ∞ Ea PEa

从 (24)式的形式看, 在二能级近似后的概率函数

就是含时的 Sigmoid函数, Sigmoid函数的形状会

随时间的演化发生改变.    相同时 , 随着时间

τ的演化, 低能量状态   的选择概率会增大; 当

 时, 低能量状态   的选择概率   会趋近

于 1.

τ >0 ∆E>0

所以根据二能级近似, 算法在迭代演化的过程

中会逐步降低对差解的接受概率. 当  且 

时表明算法采样到了优解, 对差解的接收概率是按

相同的规律演化.

∆E = x令  , 则上述概率式就是机器学习中常

见的带时间演化过程的 Sigmoid激活函数: 

S(x) = 1/(1 + e−xτ ). (25)

S(x)图 4给出了不同时间 τ下 Sigmoid函数  

的演化图像. 

4.3    扩散模型的量子动力学解释

扩散模型是 2015年提出的一种基于热动力学

理论的机器学习算法, 它在生成式人工智能等多个
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图 4    Sigmoid函数随时间的演化

Fig. 4. Evolution of the Sigmoid function over time.
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应用领域展现出了良好的性能和应用前景 [14–17].

扩散模型采用对图像进行逐级添加高斯噪声后逐

级对噪声图像进行去噪的高斯扩散方法来实现网

络参数的学习.

针对量子动力学和扩散过程的关系早在 1975年

Anderson[18] 就首次根据 Schrödinger方程和扩散

方程的同构性提出了采用随机行走 (random walk)

求解分子基态波函数的扩散蒙特卡罗 (diffusion

Monte Carlo, DMC)方法. DMC被认为是一种获

得量子系统基态能量和波函数的标准方法. 如果把

一个优化问题转化为量子问题就可以采用 DMC

方法计算基态波函数 [19]. DMC利用了 Schrödinger

方程和扩散方程之间的同构性 (isomorph), 模拟扩

散过程推动波函数逐步向基态演化, 从而实现对目

标函数全局最优解的搜索 [20].

ζ(x)

ζ(x)

ζ(x)

根据对机器学习量子动力学方程的分析, 经典

近似后广义目标函数的 0阶 Taylor近似要求机器

学习算法在参数空间对广义目标函数  进行高

斯采样, 1阶 Taylor近似要求机器学习算法在参

数空间对广义目标函数  进行两次采样来获得

对梯度的估计. 但广义目标函数  只是对参数空

间目标函数的形式化描述, 因此无法像函数优化问

题一样精确地定义其采样邻域, 进而无法实现在参

数空间的直接高斯采样. 所以扩散模型在学习空间

中的高斯噪声扩散和去噪过程可以视为参数空间

的高斯采样过程在学习空间中的近似. 如图 5所示,
 

… …

… …

… …

波包色散

经典扩散

参数空间扩散

Wick转动



映射

… …

… …

T 0 1    

图 5    扩散模型的量子动力学诠释

Fig. 5. Quantum dynamical interpretation of diffusion models.
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扩散模型通过在学习空间中的高斯噪声扩散过程

间接实现了机器学习算法在参数空间中的高斯采

样扩散过程, 从而解决了机器学习算法在参数空间

中无法直接进行高斯采样的问题. 所以, 扩散模型

的迭代过程是符合机器学习的量子动力学理论的.

根据量子动力学的理论, 扩散模型可以被认为是机

器学习量子动力学经典近似下广义目标函数的

0阶和 1阶迭代操作. 扩散模型中的每一次去噪迭

代都对应于在广义参数空间中的一次高斯采样, 一

个样本的一次加噪和去噪迭代序列就对应于参数

空间中一个采样点的高斯扩散采样序列.

从量子动力学的角度来看, 机器学习中的扩散

模型原本是基于在参数空间中进行高斯采样的过

程. 但由于在参数空间中无法定义目标函数, 直接

进行高斯采样变得不可行. 因此, 扩散模型将学习

空间映射到参数空间, 从而实现了在参数空间中进

行高斯采样的目标. 这一方法有效地克服了参数空

间中目标函数不可定义的限制, 为模型的学习和优

化提供了新的理论框架.

ζ (x)

机器学习就是利用学习空间中的训练集所形

成的目标函数, 通过训练迭代实现对参数空间广义

目标函数  的优化. 机器学习的目标是对参数

空间的广义目标函数进行优化, 从而获得最优的模

型参数, 但通常算法无法实现在参数空间的直接采

样, 所以通过学习空间向参数空间映射来间接实现

针对参数空间的优化. 如图 6所示, 扩散模型通过

去除高斯噪声的学习过程, 间接实现了在参数空间

中的高斯采样扩散过程, 完成了学习空间向参数空

间中高斯采样和梯度获取的映射. 而参数空间中的

高斯采样则是量子动力学理论中波包色散过程的

经典近似.

同时, 根据机器学习的量子动力学, 机器学习

迭代过程也应该有逐步降低动能的退火过程, 这表

明在扩散模型中可能需要添加从大到小不同标准

差的噪声, 从而实现系统的退火. 添加多尺度噪声

的方法在扩散模型应用中的有效性目前也已被实

验证明 [21]. 所以, 完整的扩散模型也应该包含两个

迭代循环过程: 第一个迭代循环是高斯噪声标准差

不断减小的退火过程; 第二个迭代循环是扩散演化

过程.

从量子动力学的角度和参数映射关系角度看

扩散模型是基于目标函数 0阶和 1阶 Taylor近似

的生成式模型, 输入图像通过扩散模型后所生成的

图像为经过 0阶和 1阶优化后的低阶推理结果, 因

此, 可以将扩散模型作为其他模型数据预处理的通

用模型 (如图 7). 原始图像首先经过扩散模型的处

理, 再将扩散模型生成的输出结果作为其他模型的

输入. 扩散模型在这里作为低阶推理过程完成图像

的预处理, 其他模型作为高阶推理过程完成进一步

推理过程. 这种新的推理结构将有可能提高整个模

型的推理效果. 

 

参数空间

波包
色散

经典
扩散

参数
调整

去噪

学习空间

图 6    参数空间的采样映射

Fig. 6. Sampling mapping of parameter space.

 

结果
输出 输入

泰勒0阶1阶近似 泰勒高阶近似

扩散
模型

其他
模型

图 7    基于扩散模型的推理结构

Fig. 7. Inference structure based on diffusion models.
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5   结　语

本文在 Schrödinger方程的基础上建立了机器

学习迭代过程的量子动力学方程, 并通过Wick转

动将量子动力学方程与热动力学方程联系起来. 通

过机器学习的量子动力学方程, 首先利用Wick转

动和 Taylor近似得到了机器学习的基本迭代过程;

其次,  利用方程的通解获得了机器学中常用的

Softmax和 Sigmoid函数, 从而在物理和数学上解

释了 Softmax和 Sigmoid的动力学意义; 最后, 还

采用量子动力学方程对扩散模型的基本迭代过程

给出了动力学解释.

机器学习的量子动力学方程的建立, 将机器学

习的迭代过程转化为含时偏微分方程, 实现了对机

器学习过程的精确数学化描述, 从而可以充分利用

量子力学和数学中成熟理论体系对机器学习展开

研究. 本文的工作为建立机器学习的精确理论基础

提供了一个新的研究视角和思路, 也有望为未来在

量子计算机上实现人工智能算法提供理论依据 [22].
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Abstract

In  order  to  solve  the  current  lack  of  rigorous  theoretical  models  in  the  machine  learning  process,  in  this
paper the iterative motion process of machine learning is modeled by using quantum dynamic method based on
the principles of first-principles thinking. This approach treats the iterative evolution of algorithms as a physical
motion process, defines a generalized objective function in the parameter space of machine learning algorithms,
and  regards  the  iterative  process  of  machine  learning  as  the  process  of  seeking  the  optimal  value  of  this
generalized  objective  function.  In  physical  terms,  this  process  corresponds  to  the  system  reaching  its  ground
energy state. Since the dynamic equation of a quantum system is the Schrödinger equation, we can obtain the
quantum dynamic equation that describes the iterative process of machine learning by treating the generalized
objective function as the potential energy term in the Schrödinger equation. Therefore, machine learning is the
process  of  seeking  the  ground  energy  state  of  the  quantum  system  constrained  by  a  generalized  objective
function.  The  quantum  dynamic  equation  for  machine  learning  transforms  the  iterative  process  into  a  time-
dependent partial differential equation for precise mathematical representation, enabling the use of physical and
mathematical theories to study the iterative process of machine learning. This provides theoretical support for
implementing the iterative process of machine learning by using quantum computers. In order to further explain
the iterative process of machine learning on classical computers by using quantum dynamic equation, the Wick
rotation is used to transform the quantum dynamic equation into a thermodynamic equation, demonstrating the
convergence of the time evolution process in machine learning. The system will be transformed into the ground
energy  state  as  time  approaches  infinity.  Taylor  expansion  is  used  to  approximate  the  generalized  objective
function, which has no analytical expression in the parameter space. Under the zero-order Taylor approximation
of the generalized objective function, the quantum dynamic equation and thermodynamic equation for machine
learning degrade into the free-particle equation and diffusion equation, respectively.  This result indicates that
the most basic dynamic processes during the iteration of machine learning on quantum computers and classical
computers  are  wave  packet  dispersion  and  wave  packet  diffusion,  respectively,  thereby  explaining,  from  a
dynamic  perspective,  the  basic  principles  of  diffusion  models  that  have  been  successfully  utilized  in  the
generative neural networks in recent years. Diffusion models indirectly realize the thermal diffusion process in
the  parameter  space  by  adding  Gaussian  noise  to  and  removing  Gaussian  noise  from  the  image,  thereby
optimizing  the  generalized  objective  function  in  the  parameter  space.  The  diffusion  process  is  the  dynamic
process  in  the  zero-order  approximation  of  the  generalized  objective  function.  Meanwhile,  we  also  use  the
thermodynamic equation of machine learning to derive the Softmax function and Sigmoid function, which are
commonly used in artificial intelligence. These results show that the quantum dynamic method is an effective
theoretical  approach  to  studying  the  iterative  process  of  machine  learning,  which  provides  a  rigorous
mathematical  and  physical  model  for  studying  the  iterative  process  of  machine  learning  on  both  quantum
computers and classical computers.
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