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摘 要：在大规模异构通信网络中，路由优化问题涵盖高维状态空间、多重约束条件、动态实时性等复杂需

求。以量子−经典混合计算为核心的新型范式，依托量子叠加与纠缠效应，为NP难路由问题提供了高效的潜

在求解方案。梳理典型路由问题的量子算法建模框架，系统性归纳当前量子算法在网络路由优化中面临的核

心挑战，包括结构性约束与算法建模表达冲突、多目标建模偏差与响应滞后、高维空间中多样性与收敛性矛

盾以及动态环境下策略泛化能力不足等。为此，提出结构建模优化、演化设计与调度机制协同，增强量子算

法的表达能力；结合多目标优化、模块解耦与量子−经典协作，提高计算精度与响应速度；基于混合架构构

建、策略演化设计与结构约束控制，平衡收敛性与解空间多样性；引入元学习、任务分解与结构迁移方法，

提升量子算法在动态网络中的适应性和泛化能力等发展方向。进一步地，推动算法设计与硬件架构的协同发

展，为含噪中等规模量子（noisy intermediate-scale quantum，NISQ）时代量子计算在通信网络中的实用化部

署提供理论支撑与技术实现路径。
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Abstract: In large-scale heterogeneous communication networks, routing optimization involves complex demands 

such as high-dimensional state spaces, multiple constraints, and real-time dynamics. A quantum-classical hybrid com‐

puting paradigm, leveraging quantum superposition and entanglement, offers a promising pathway to efficiently ad‐

dress NP-hard routing problems. By analyzing representative routing scenarios, a modeling framework for quantum 
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algorithms was outlined, and key technical obstacles in applying quantum approaches to network routing were system‐

atically summarized. These include conflicts between structural constraints and model expressiveness, biases in multi-

objective formulations and delayed responses, the trade-off between diversity and convergence in high-dimensional 

solution spaces, and limited generalization capability under dynamic conditions. To overcome these issues, several di‐

rections were proposed: algorithmic expressiveness was enhanced through improved structural modeling, evolution‐

ary design, and integrated scheduling strategies; computational accuracy and responsiveness were improved via multi-

objective optimization, modular decoupling, and tight quantum-classical interaction; convergence and diversity were 

balanced through hybrid architectural design, evolutionary policy adaptation, and structural constraint management; 

and adaptability and generalization in dynamic environments were boosted by incorporating meta-learning, task de‐

composition, and structural transfer techniques. Furthermore, the co-development of quantum algorithms and hard‐

ware architectures were advocated, paving the way for practical deployment of quantum computing in communication 

networks within the NISQ era.

Key words: quantum computing, routing optimization, hybrid quantum computing, hybrid quantum-classical 

algorithm

0　引言

随着信息技术的飞速发展，现代通信网络已经逐

渐演变为涵盖 5G[1]、物联网（Internet of things，

IoT）[2]、卫星[3]、云计算[4]、边缘计算[5]等技术

融合的多元化系统。在这种大规模、异构的网络

环境中，路由优化成为保障网络服务质量（qual‐

ity of service，QoS）和资源利用效率的重要任

务。传统路由优化方法在小规模、结构简单的网

络环境中具有较高求解效率，但在高维度、非线

性约束的优化问题中，其在灵活性与计算效率上

的局限性日益显著。这是因为随着网络环境的异

构性和实时性要求不断提升，计算复杂度和执行

时间呈指数级增长，传统路由方法无法全面探索

解空间。

量子计算依托量子力学中的叠加与纠缠效

应，具有强大的并行计算能力，为复杂优化问题

提供了新的计算范式[6-12]。在解决高维度、多约

束的路由优化问题时，与经典算法指数级增长的

计算复杂度不同，量子算法能在多项式时间内处

理求解，显著降低计算成本。借助叠加态的并行

评估与干涉机制强化目标解的振幅，量子搜索过

程避免了经典串行算法易陷入局部最优的限制，

从而显著提升全局解的收敛效率，为突破传统路

由优化方法的瓶颈提供了创新性的解决路径。

1　量子算法在通信网络路由优化中的发展

现状

在现代通信网络中，路由选择作为支撑端到

端性能的核心机制，其优化效果直接影响网络的

服务质量与资源利用效率，具有重要的理论意义

和实践价值。从应用研究的角度出发，路由优化

问题通常涉及多路径选择、多约束满足、负载均

衡与动态资源调度等目标，其本质属于复杂的组

合优化范畴，与当前量子算法的主流研究方向

（如组合优化[13]、量子启发式[14]、量子强化学

习[15]等）高度契合。从量子算法角度出发，在含

噪中等规模量子（noisy intermediate-scale quantum，

NISQ）时代量子硬件资源受限的背景下，量子算

法往往采用经典−量子混合架构，经典模块负责

复杂网络优化问题的预处理与变量映射，量子

模块执行核心的非确定性多项式时间困难问题

（non-deterministic polynomial-time hard problem，

NP难问题），两者可在建模与求解层面形成互补

优势[16]。因此，聚焦结构规整且规模可控的网络

场景，利用中等量子比特资源进行问题建模与求

··45



专题：量子通信技术

解，有助于评估量子算法的可行性与收敛性，为

其在实际网络中的部署与应用奠定基础。

1.1　路由优化问题类型及建模框架

路由在网络中的关键在于确定数据包从源节

点到目的节点的最优路径[17]。其优化目标涵盖了

时延、带宽利用率、能效、可靠性等多重因素，

构成典型的多目标、多约束复杂优化问题。最优

路径的选择需要在满足单一或多个优化目标的基

础上，如最短路径、最低能耗、最小时延、最小

冗余、最大带宽等，寻求最佳平衡点。常见的路

由优化类型有最短路径优化、带宽/延迟约束路由

优化、多约束 QoS 路由优化、负载均衡路由优

化、能量高效路由优化、容错路由优化、策略驱

动路由优化、多路径路由优化、拥塞感知路由优

化等。

路由优化的建模方法也经历了从静态图模型

到更加动态、概率化及策略驱动的复杂结构转

变。该问题通常可表示为一个加权图G = (VE )，
其中V表示路由节点集合，E表示节点间通信链

路集合，e表示任意两节点间的链路，满足eÎE。

每条链路具有权重或成本，如：c (e)表示传输成

本（如时延、费用），b (e)表示可用带宽，c (e)
表示传播时延， j (e)表示抖动，p (e)表示丢包

率，e (e)表示能耗，l (e)表示链路负载等。路由

优化问题可建模为：

min
PÎPs® d

f (P)= α1 ×∑
eÎP

c(e) + α2 ×

max
eÎP

l(e)+ α3 ×∑
eÎP

e(e) +×××
     （1）

其中，s为源节点，d为目的节点，P为网络中路

径集合，α1、α2、α3等为权重影响因子。目标函

数可按需对以下指标进行加权组合：总成本（时

延、费用）、链路拥塞度最大值（负载均衡）、总

能耗、路由跳数、多路径可行性等。约束条件包

括带宽约束、能耗限制、QoS约束、容错与备份

路径约束、策略约束等。

这一演变不仅源于网络环境的变化，也反映了

对更高效求解方法的需求。随着路由问题在维度、

动态性、约束复杂度等方面持续提升，传统算法

在处理高维、非凸、多约束的动态优化任务时逐

渐暴露出计算成本高、收敛缓慢、适应性不足等

局限。为突破现有性能瓶颈，亟须探索能够在计

算效率与资源消耗之间实现新平衡的计算范式。

1.2　路由选择中量子算法的研究进展

量子强化学习（quantum reinforcement learn‐

ing，QRL）通过引入量子叠加与干涉机制，实现

状态-动作空间的并行探索，在处理拓扑频繁变化

与链路中断等动态特性方面展现出较强的响应潜

力，适用于节点频繁重连的动态网络环境，如移动

自组织网络（mobile Ad-Hoc network，MANET）、无

人机（unmanned aerial vehicle，UAV）、IoT、车辆

自组织网络（vehicular Ad-Hoc network，VANET）

等。QRL的结构与运行流程示意图如图 1所示。

针对多QoS约束下的路由优化问题，QRL可通过

构建多目标奖励函数，将时延、带宽、能耗等指

标进行加权集成，引导策略学习过程向综合性能

最优方向收敛，从而提升算法在复杂通信环境下

的自适应能力与决策效率。

量子近似优化算法（quantum approximate op‐

timization algorithm，QAOA）通过构造目标哈密

顿量将多QoS目标（如时延、带宽约束）映射为

量子能量函数。在初始叠加态基础上，QAOA 采
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图1　QRL的结构与运行流程示意图
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用参数化量子线路与经典优化器交替迭代，优化

期望值逼近近似全局最优解，适用于大规模网络

中子图路径提取、数据中心流量调度等 NP 难

问题。

量子退火（quantum annealing，QA）算法通

过将路径选择问题转换为二进制变量，构建反映目

标时延与资源约束的二次无约束二元优化（qua‐

dratic unconstrained binary optimization， QUBO）

模型，以能量函数最小化过程寻求解空间中低能

量态，实现近似最优路径搜索。该方法适用于拓

扑变化相对缓慢或稳定的网络环境，依托统一的

能量函数框架，综合考虑多个性能指标，提升整

体路由效率。

量子蚁群算法（quantum ant colony optimiza‐

tion，QACO）利用量子比特的叠加态和量子干

涉特性替代传统的概率转移矩阵，将路径搜索问

题映射为量子态的演化过程，并在信息素更新过

程中引入多目标加权策略，以增强全局路径多样

性。该算法适用于链路波动剧烈、通信环境高度

动态的网络场景。

量子粒子群优化算法（quantum particle swarm 

optimization，QPSO）结合量子隧穿效应和粒子

位置的叠加特性，通过构建多目标适应度函数，

对网络 QoS 的多重指标进行权衡，使粒子在全局

解空间中具有更强的全局搜索能力。QPSO 适用

于链路频繁断裂、节点间连通性复杂以及解空间

非凸的大型 Mesh 网络，能够有效保持路径的连

续性。

量子进化算法（quantum genetic/evolutionary 

algorithm，QGA/QEA）通过量子旋转门更新个

体状态，利用多目标适应度函数对候选路径进行

进化/优化，适用于链路扰动频繁、拓扑结构复杂

的中小规模网络，能够快速迭代生成适应性强的

路径。

在实际应用中，各类量子算法并非独立使

用，而是依据具体问题的特征与计算需求进行灵

活组合与协同设计。尽管理论上展现出了显著的

计算优势，但这些算法的广泛落地仍受限于当前

量子硬件的性能瓶颈与技术成熟度。量子算法在

网络路由优化中的研究进展见表1。

2　现阶段挑战

当前，尽管量子硬件在量子比特数量、门保

真度和操作速度等方面逐步提升，量子-经典混

合算法在路由优化中的应用仍面临实质挑战，尤

其是在算法优化设计层面。这些挑战涵盖结构映

表1　量子算法在网络路由优化中的研究进展

量子算法

QRL

QAOA

QA

QACO

QPSO

QGA

相关工作

文献[18]

文献[19]

文献[20]

文献[21]

文献[22]

文献[23]

文献[24]

文献[25]

文献[26]

文献[27]

文献[28]

问题场景

多跳中继无线传感器网络

6G场景下多跳中继的

无线Mesh网络

物流配送、货运调度、

共享交通系统

MANET路由网关发现

多跳中继无线传感器网络

无线Mesh网络

无线多播通信网络

异构工业互联网

IoT系统中簇式毛细网络

MANET

MANET

优化目标

最大化网络效用，平衡吞吐量与能耗

能耗、时延、负载多目标组合优化

最小化车辆总行驶距离、平衡任务分配、减少车辆使用数量、降低能源消耗和

碳排放

降低路由网关发现时间，减少路由网关开销

能源感知型路由，最小化能耗

最小代价路径搜索，保证路径多样性

最优多播路径（或多播树），最小化总体网络开销

最大化网络配置性能、最小化配置成本

最大化平均电池容量

最小化消息传输次数及时延

最大化网络效用：拓扑控制开销、投递数据包速率和数据包传输时延
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射不一致、多目标优化尺度不统一、动态适应性

欠佳、解空间探索与收敛速度不平衡、模型泛化

能力与参数优化稳定性不足等多个方面。量子算

法在网络路由优化中面临的挑战如图 2所示。因

此，亟须系统性分析与创新，以推动相关算法从

局部场景、小规模验证向复杂动态环境的有效应

用迈进。

2.1　路由结构性约束与量子优化模型间存在表

达性差异

路由问题通常涉及路径连通性、无环性和节

点唯一性等结构性约束，这些约束在经典算法中

通常可通过显式控制逻辑直接实现。与经典路径

搜索方法相比，量子优化模型如QUBO、伊辛模

型（Ising model），在理论上具备泛化能力，但多

数现有QUBO建模对路径的结构性约束往往需要

附加高权重的惩罚函数，惩罚项的设计与权重调

节困难，可能会干扰量子系统偏离可行解区域。

以QAOA为例，首先，其目标哈密顿量中包含大

量硬性约束项，导致部分不满足约束的路径在量

子演化中也能获得较高概率，测量阶段易受误

导[29]。其次，在非凸解空间（如非对称Mesh网

络）中，有效路径通常构成非凸子集，经典启发

式方法可通过局部搜索逐步逼近子集边界，但在

当前含噪量子算法中参数优化困难，在此类复杂

拓扑中的优化效果受限。最后，在高度动态拓扑

场景（如MANET或UAV）中，路径可行域随网

络状态变化频繁调整。当前量子优化模型在动态

网络拓扑下参数化电路重构灵活性有限，尽管在

理论上具备多路径并行评估的潜力，但难以支持

高频次、快速调整的网络需求，相比成熟度较高

的经典方法，其建模灵活性存在一定差距。

2.2　多目标建模偏差与动态适应滞后

相较于经典多目标优化方法，QA或QAOA

模型通常将多个QoS目标整合为单一能量函数，

这种线性叠加方式往往容易掩盖目标间的非线性

关系与尺度差异，难以保持多目标平衡。尽管多

目标变分量子算法通过搜索整体最优，在理论上

支持帕累托前沿（Pareto frontier）搜索，但目标

间耦合度高，量子态的叠加容易产生干扰，难以

灵活调节各目标权重[30]。另外，在动态QoS场景

中，随着量子退火器等硬件技术的发展，尽管已

有设备（如D-Wave系统）在动态权重调整中展

示出快速响应能力，但其他量子启发式算法（如

QACO或QPSO等）通过引入扰动项或信息素机

制来反映权重变化，其优化过程高度依赖种群历

史状态。相比于经典强化学习在策略层面所具备

的反馈敏感性，这些算法面对网络频繁波动时存

在显著的响应滞后，硬件层面的提升尚未完全弥

补量子启发式算法本身在策略灵活性、细粒度和

实时调整的差距。

2.3　多路径优化中收敛性与多样性相互制约

在 IoT大规模路由部署、灾备路径构造以及

高可靠性冗余路径等场景中，QACO、QPSO等

算法虽然通过扰动机制和量子叠加态提高了全局

搜索能力，但在高维路径空间中的搜索状态往往

容易收敛至局部最优解，导致全局路径多样性下

降。另外，在QGA、QEA等算法中路径结构所

要求的图连通性、节点约束等难以直接映射为量

子状态空间，若初始种群构造不合理，演化过程

中可能出现不可解，如采用One-Hot编码方式简

单串联节点，缺乏邻接约束，容易生成无效路径

5A1.?
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6?0*B
(*?)A

,6(16
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图2　量子算法在网络路由优化中面临的挑战
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（如路径中节点断裂、重复访问、不连通等），仍

须借助复杂解码或经典干预来修复[31]。此外，在

复杂Mesh网络等结构场景中，拓扑密集、链路

多样，路径之间高度依赖，现有QACO方法中的

信息素或QPSO的适应度函数往往难以有效表达

这些结构间的精细约束，限制了其在多路径构造

和高可靠性需求下的实际应用效果。

2.4　路由策略泛化能力与学习稳定性不足

在高动态网络场景，如UAV编队、VANET、

认知无线网络中，路由策略不仅须适应链路状态

的快速波动，还需要具备策略迁移与泛化能力。

首先，当前的QRL算法通常依赖量子−经典混合

架构进行策略评估，其中路径价值函数的估计效

果在很大程度上受限于经典部分的训练质量。其

次，在系统规模增大或量子电路加深时，量子优

化中的Barren Plateau现象会导致参数优化过程中

的梯度急剧消失[32-33]。这一现象会产生关键影

响：即便量子网络的拓扑结构发生微小变化，参

数的微调与迁移也会因梯度消失而变得极其困难。

在高动态网络中，链路状态的频繁波动将导致训练

难以收敛或路径策略的不稳定，进一步放大路径选

择的误差。此外，QAOA等参数化量子算法多基于

特定问题实例进行优化，所得参数通常依赖于网络

的静态结构，一旦网络状态发生变化，原有参数也

难以迁移。尽管已有研究探索通过拓扑相似性引导

初始化或引入量子迁移学习（quantum transfer 

learning，QTL）等方式提升参数也可迁移性，但这

些方法多局限于小规模系统与静态近似场景[34]，尚

未在高度动态拓扑（如MANET、VANET）中实现

普适有效的迁移应用，进而制约了模型在动态环境

下的稳定性和实用性。

3　发展方向

围绕目前量子经典混合算法在路由优化中的

核心挑战，本节提出了包括结构建模、算法演

化、策略设计以及量子-经典混合框架等未来探

索方向，旨在拓展问题求解路径，推动量子算法

设计实现新的突破，未来在量子计算能力增强的

背景下展现更强的实际应用价值。

（1）通过结构建模、演化设计与调度机制协

同，增强量子算法的表达能力。为缓解固定高权

重惩罚函数对哈密顿量能级分布的扰动，可尝试

“自适应松弛变量”，在迭代过程中动态调整惩罚

强度，以兼顾解空间探索能力与路径连通性、无

环性等硬约束的满足。首先，针对 QAOA 类算

法，可采用分层哈密顿量设计与罚金调度（Pen‐

alty Scheduling）策略[35]，将结构性约束按强度

划分，随优化步数逐步强化约束主导作用，避免

早期搜索受限，促进收敛至高质量可行解。进一

步地，可引入结构内嵌机制减少惩罚函数对建模

的主导影响，以组合变量或路径编码方式表示候

选路径，利用经典启发式算法，如广度优先搜索

（breadth first search，BFS）或A星（A-star，A*）

算法，筛选出满足约束的路径集合，引导量子优

化在可行路径范围内搜索。其次，针对非对称或

非凸网络中的复杂路径空间，可引入路径段片段

化编码，将长路径拆分为若干个有效的路径段，

结合经典剪枝算法减少变量规模，由QUBO变量

控制段的选用，确保片段组合自然满足连通性与

无环性。同时，应用Node2Vec、DeepWalk等图

嵌入技术，将原始图映射至低维空间，以增强模

型对复杂拓扑结构的感知能力。再者，对于动态

拓扑变化问题，可引入量子-经典动态适配架构，

通过离线量子优化生成典型路径集，结合经典缓

存与轻量微调实现在线快速适配，避免频繁量子

重编译。对于局部拓扑变化区域，可进行小规模

量子建模，由经典框架维护整体调度，兼顾决策

实时性与计算资源控制。

（2）通过多目标优化设计、结构解耦建模与

量子-经典联动机制，提升算法精度与响应速度。

首先，可借鉴并拓展变分量子多目标优化

（variational quantum multi-objective optimization，
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VQMOO）策略[36]，通过在量子电路中分层嵌入

各目标哈密顿量，生成覆盖 Pareto 解集的叠加

态，以超体积指标为优化目标，实现多目标间的

独立调节与协同优化，兼顾量子电路的表达能力

与训练效率。其次，可尝试采用目标解耦型

QUBO建模结构，将各QoS目标单独编码为子哈

密顿量（如时延、带宽、可靠性等），且使各目

标权重可以独立调整，避免因目标尺度差异而出

现优化不稳定问题，并根据网络状态变化灵活调

整优化策略。最后，针对动态QoS场景中的优化

问题，对网络状态聚类进行分析，利用量子启发

式算法在每个簇内进行局部调优，减少全局优化

中的计算负担，提高优化效率和收敛速度；经典

优化算法则负责整合各簇结果，确保全局路径的

优化效果，从而提升在动态环境中的实时响应与

适应能力。

（3）通过量子-经典混合框架构建、策略演

化机制设计与结构约束建模，平衡多路径优化中

收敛性与解空间多样性。在框架层面，可构建

“量子-经典混合优化框架”，量子部分利用

QACO/QEA等算法生成初步路径集，借助量子叠

加与干涉效应广泛搜索解空间；经典部分则通过

强化学习或局部搜索策略动态调整路径集，避免

算法过早收敛到局部最优解，再利用策略级调整

（如切换扰动模式、淘汰无效路径等）提高解的

多样性，平衡收敛性与多样性之间的相互制约关

系。在策略演化层面，可引入多尺度扰动机制

（如微扰和跳跃扰动）增加路径解集的多样

性[37-38]。微扰通过细微调整路径，跳跃扰动通过

随机跳转至新路径空间，避免陷入局部最优，增

强全局搜索能力。同时，采用分布式量子个体群

机制，通过多个子群的独立演化与交叉融合，动

态调整扰动强度，从而有效提升解集的适应性和

多样性。在结构约束层面，引入轻量级图神经网

络（graph neural network，GNN）辅助路径约束

建模[39]，将路径与网络结构映射为图，并利用

GNN对路径的合理性和权重进行评估，为适应度

函数提供结构敏感的输入。通过在适应度函数中

嵌入结构反馈项（如路径节点重叠率、链路负载

占比等），增强算法在网络结构约束下的自适应

能力，提高路径优化的精度和有效性。

（4）通过引入元学习、任务分解与结构迁移

机制，提升量子算法在动态网络环境中的适应性

与泛化能力。首先，可构建结合元学习的量子多

智能体强化学习架构（Meta quantum multi-agent 

reinforcement learning，Meta-QMARL）[40]，结合

模型无关的元学习（model-agnostic meta-learning，

MAML）或Reptile等框架，以多网络拓扑和链路

状态训练策略初始化。量子部分生成策略并压缩

表示，经典部分快速适应任务更新，减少训练时

间，提高路径选择策略在新环境中的泛化能力与

快速适应能力。其次，可尝试分层建模与浅层并

行量子学习，将路径优化问题拆解为链路状态评

估、延迟最小化、带宽优化等子任务，分别以浅

层量子电路并行建模，降低电路深度，并借助经

典强化学习聚合子策略，缓解梯度消失风险。再

者，可设计奖励密集化与分布式估计机制，在路

径评估过程中引入链路稳定性、节点负载等局部

奖励信号，提升梯度密度；结合多量子体分布式

回报估计，增强训练过程中的梯度信号稳定性与

收敛性。进一步地，可通过混合状态池机制，将

多个低维状态合成量子叠加态，并借助量子张量

网络，如多尺度纠缠重整化近似（multiscale en‐

tanglement renormalization ansatz，MERA）[41]或

树张量网络（tree tensor network，TTN）[42]对大

规模状态空间进行压缩表达，优化量子算法在高

维状态空间中的稳定性与表达能力。此外，可引

入结构感知型参数迁移机制[43]，基于图特征（如

度分布、拉普拉斯谱）编码网络结构，生成适应

当前拓扑的初始参数，并通过参数重用与结构对

齐动态调整量子策略，提高QAOA在动态拓扑中

的收敛效率与稳定性。
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4　结束语

本文系统梳理了当前主流量子算法在通信网

络路由优化中的建模策略、应用场景与性能优

势，并深入分析了路由优化过程中量子算法所面

临的主要挑战：模型表达性不足、多目标建模偏

差与响应滞后、收敛性与解集多样性冲突以及策

略泛化能力与学习稳定性不足。在此基础上提出

了针对实际网络优化部署的关键发展方向，重点

聚焦于以结构表达增强、多层次动态建模体系的

构建、多目标解耦与协同优化机制的实现、解空

间多样性增强方法的探索以及动态泛化能力的提

升为核心的改进路径。随着量子-经典协同优化

理论的进一步深化与NISQ设备性能的提升，量

子算法有望成为下一代智能路由优化的重要驱动

力，推动构建更加高效、可靠、智能的网络管理

模式，为复杂系统的优化提供全新的解决方案。
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