
 

 

量子自注意力神经网络的时间序列预测

陈    欣，李    闯*，金    凡
（中金金融认证中心有限公司，北京 100176）

摘要　在“量子−经典”混合模式下，设计了多头量子自注意力神经网络预测模型（MQSAPN）用以进行时间序列预

测，模型包括多头量子自注意力模块以及变分量子线路预测模块两部分。通过对输入数据按时间步长分别进行量子态编码以

及 K、Q、V的计算，借鉴已有研究使用高斯函数进行自注意力系数的估计方式，将量子自注意力特征提取后的数据再次编

码到变分预测线路中，经过线路演化及测量，最终获取预测结果。完整流程与模型搭建均采用 VQNet框架实现。在天气学

变量的时间序列预测任务中，该模型表现出与经典多头自注意力模型预测模型以及长短期记忆单元网络模型相当的预测精

度。此外，相对于同样是量子机器学习的 data-reuploading变分线路而言，在近乎同等规模线路深度与参数量的前提下，表

现出更高的预测精度，这也进一步验证了引入量子自注意力机制的有效性。值得指出的是，作为预测部分的变分线路会随着

输入数据量的增多（如时间窗加长、特征变量规模增加等），其参数量与线路深度也会显著增加，尽管多层 QSA能够较好

地进行特征表达，但依然有可能因遇到“贫瘠高原”困难而成为整个网络的瓶颈。
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Research on Time Series Prediction via Quantum 
Self-Attention Neural Networks
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(China Financial Certification Authority, Beijing 100176, China)

Abstract　A Multi-head Quantum Self-Attention Predict Network (MQSAPN) is designed in hybrid manner,
which  could  be  used  in  time-series  forecasting.  MQSAPN  comprises  two  components,  one  is  the  Multi-head
Quantum  Self-Attention  (MQSA)  model,  and  the  other  is  the  predicting  Variational  Quantum  Circuits  (pVQC).
When fed with sequential inputs, the MQSA firstly computes the key, query, and value vectors corresponding to all
time  steps  through  the  variational  circuits,  and  then  according  to  exist  studies,  the  attention  is  estimated  via
Gaussian function. With residual link on input and multi-head features, the output of MQSA were pushed to pVQC
part,  which  was  encoded  into  quantum  circuit  again,  and  the  prediction  would  be  ultimately  calculated  out  by
measurements on observables. The prediction results of MQSAPN numerical experiments on atmospheric variables
indicate  the  effectiveness  of  quantum  self-attention,  by  comparison  with  the  results  of  a  data-reuploading  VQC
model  with  almost  same  amount  of  parameters.  The  accuracy  of  predicting  is  close  to  classic  multi-head
transformer model and LSTM net. To be noted, as input time window extends or the more features are adopted, the
number  of  parameters  of  pVQC  will  also  increases  correspondingly,  which  makes  the  pVQC  part  become  the
bottleneck of the whole model due to ‘barren plateau’ problems during training process.
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时间序列预测作为序列建模的重要方面，广泛

存在于金融、能源、交通、气象、公共卫生等领

域。并且随着机器学习 /深度学习方法的迅猛发

展，序列建模在高可用（high available）场景中

（如在线机器翻译、实时语音识别、自然语言处

理、计算机视觉等领域）已得到了较广泛的应用。

另一方面，随着量子计算机领域近来在“中等含噪

量子计算”（Noisy  Intermediate-Scale  Quantum,
NISQ）取得了突破性进展[1-2]，使用几十至数百量

子比特（qubit）运行特定类型的量子算法成为可

能，如变分量子本征求解器算法（Variational
Quantum Eigensolver,  VQE） [3]、量子近似优化算

法（Quantum  Approximate  Optimization  Algorithm,
QAOA） [4] 以及量子机器学习（Quantum Machine 
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Learning, QML）[5] 等通过“量子−经典”混合方式

实现的算法。这些算法一方面利用量子叠加

（superposition）与纠缠（entanglement）的特性可

以实现高并行的处理速度（个别算法可达到指数级

别加速），另一方面通过量子编码实现数据的并行

存储。文献 [6]认为 QML通过将原始特征映射到

希尔伯特空间，能够实现从经典方法难以采样的复

杂分布中稳定采样，因而其具有经典方法不具备的

优势[7]。此外，文献 [8]从核方法（kernel method）
的角度，通过对比预测误差界限（error-bounding），

认为在量子比特数较少时，量子机器学习与经典机

器学习算法的差异主要取决于训练数据的特性，而

随着构建模型的量子比特数量逐渐增多，量子算法

的优势才会更容易显现。

从序列预测的一般方法而言，通过选取特征变

量的历史时期（早于预测时间点）数据作为输入，

通过建立模型，实现对未来时间点的预测。较早时

期的统计建模方法，如自回归滑动平均模型

（Autoregressive  Integrated  Moving  Average  Model,
ARIMA）[9]，通过提取差分信息建立线性模型可以

实现对平稳序列的预测。考虑到基于统计方法的预

测模型对数据自身的统计特性有较为严格的要求

（如平稳性、各态历经性），并且模型对于多变量

间的非线性拟合能力有限。因此，能够保留较长时

期的数据信号并对变量间非线性关系具有较好拟合

能力的深度学习方法，成为近年来的主流方法。递

归神经网络（RNN）[10] 在时序列建模方面表现出

色，但由于其存在梯度消失和爆炸的问题[11]，使其

在使用较长历史数据进行训练时遇到困难。进一步

地，长短期记忆模型（Long Short-Term Memory,
LSTM） [12] 以及门控单元网络（Gated  Recurrent
Unit, GRU）通过实现网络内部结构的“门控”机

制[13]，将输入数据进行多次变换、连接与状态再输

出，从而实现对较长时期输入信号更好地“捕捉”

并且较大幅度缓解梯度消失与爆炸的问题[14]。而现

有的 RNN网络架构存在对全局长时间依赖（long
term dependency）信息提取不足及难以并行的缺

点，新提出的 Transformer框架依据自注意力机制

（Self-Attention, SA）[15]，则可以较好地解决这两

方面困难。该框架在自然语言处理方面表现突出[16]，

同时也在计算机视觉方面（如视觉分类、目标检测

等）取得了较好的效果[17-18]，这也进一步展现了自

注意力机制具有更强的可拓展性以及整合输入数据

点之间的相关性并增强数据表达的能力。

另一方面，在量子算法领域，近期已有越来越

多的适用于 NISQ量子硬件特性的量子神经网络方

法（Quantum Neural Network, QNN）[19] 被提出，如

量子卷积神经网络 [20]、量子自然语言处理方法

（Quantum NLP, QNLP）[21-22] 等，而基于变分量子

线路进行时间序列预测的研究也开展得较早[23-24]。

在金融领域，量子时间序列预测方法也应用在对股

票等资产价格的预测方面[25]。文献 [26]采用量子线路

进一步“增强”经典深度学习的方法，通过将输入

的文本嵌入信息转化到描述量子态的希尔伯特空间

中，量子部分的计算可以在 NISQ硬件上真实运行，

同时该研究也认为现有的量子−经典混合架构对于

构建复杂的序列处理模型（如 LSTM, Transformer）
来处理 NLP领域的问题是可行的，并且该研究也

初步实现了量子−经典混合的 Transformer架构。类

似地，文献 [27]提出并实现了 Quantum  LSTM
（QLSTM）的量子经典混合架构，其主要思想是

在基本 LSTM单元（LSTM Cell）中引入变分量子

线路（Variational Quantum Circuit, VQC）对输入数

据的中间结果进行多次转换，即将量子线路演化的

测量结果作为门（记忆门、输出门、遗忘门）间的

交换数据。该模型在预测动力系统时间序列任务中

可以达到与经典 LSTM精度相当且收敛更快的特

点。进一步地，文献 [28]提出了一种线路和结构

更加简化的量子自注意力神经网络（Quantum Self-
Attention Neural Network, QSANN），该研究的优

势在于计算自注意力系数（或相似度系数）时，通

过量子线路测量得到 K与 Q的数值后输入高斯函

数直接计算结果，而不是按照一般自注意力机制的

内积运算。从而在文本分类任务中，QSANN利用

高斯函数可以有效提取词向量间的潜在联系，还可

以显著提升训练效率，其分类精度与经典自注意力

网络相当，相较于其他 QNLP模型具有显著提升。

鉴于 QSANN[28] 在文本分类方面所表现出的优

越性能，本研究主要针对 QSANN的自注意力机制

编码部分进行多头扩展，并通过构建变分线路实现

多变量的时间序列预测模型，采取“单步”预测方

案，在典型天气学要素变量数据上进行验证和测试。

 1　自注意力机制与模型搭建

 1.1　自注意力机制

自注意力机制（Self-Attention, SA）[15] 其实现

机制完全不同于以往的 RNN或 CNN，其最初是用

来进行序列信息提取，由于其实现简单且易于并行
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的特性，使得其在 NLP及 CV领域得到广泛应

用。简而言之，自注意力机制的基本思想是通过提

取序列数据内部各个时间点特征向量间的相关性，

即通过Query与Key计算相关性 值，由 值与Value
计算得到自注意力输出（如图 1所示），最终通过

残差连接并重复进行多层计算，达到逐渐增强输入

数据信息表达的目的，在支持分布式训练的条件

下，可以有效提升模型在下游任务（如分类、预

测、检测等）中的准确性。

  
自注意力
输出

b1

a11

k1

X1 X2 ... Xn

Q1 V1 k2 Q2 V2 kn Qn Vn

a12× × ×a1n

输入序列

图 1    经典自注意力机制计算流程 

 

 1.2　量子自注意力机制

K Q V

K Q

K Q V

量子自注意力机制相比于经典自注意力机制中

计算 、 、 矩阵形式变换，在采用量子线路实

现过程中，将可训练权重转换为变分量子线路中的

含参量子门参数，再通过 与 值构建序列输入数

据间的注意力矩阵（或相似度矩阵），接下来与经

典 SA相同，对相似度矩阵进行归一化（一般采用

softmax方式）后对各个时间点的数据特征进行加

权平均，得到自注意力的结果输出，最终通过残差

连接获取单层自注意力网络层的输出。文献 [28]
采用“量子−经典”混合的方式，将输入单时间步

长的特征向量进行编码（角度编码）后再经过含参

数量子线路的演化，通过对量子线路的可测量变量

进行测量，即可完成 ,  ,  的计算。必须指出的

是，如果将量子态的内积作为量子自注意力机制中

的相似度，则需要 O(3N×T)数量的量子比特且线

路复杂度极高。作为适应当前 NISQ硬件的方法，

文献 [28]采用高斯核函数计算自注意力系数。考

虑到将高斯函数作为核函数，其自身具有拟合高维

度数据的能力，并且相对于计算Key 与Query的内积，

使用高斯函数可以直接简化量子线路的演化流程。

 2.3　模型搭建

本研究提出的多头量子自注意力预测网络

（Multi-Head Quantum Self-Attention Prediction Network,
MQSAPN）包含两个主要部分，即多头量子自注

意力模块与变分量子线路预测模块，其中多头计算

部分主要是在模型构建时对基本 QSA网络层输出

进行多次联结，如图 2所示。一般认为多头注意力

机制可以从不同层面对输入信息潜在的注意力关联

性进行提取，从而增强信息的表达能力 [29]。尤其

在 NLP领域，使用多头自注意力机制在解释嵌入

词向量在输入句子中所代表的词性、指代、语义关

联等方面有较好的表现[30]。
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quantum
self-attention block

...
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|0>
|0>
|0>
|0>

encoder
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headout_1
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quantum
self-attention block

multi-head concatenate

quantum
self-attention block

多层自注意力网络 变分线路预测模块

X

图 2    多头量子自注意力网络架构 

 

Q K
X

具体来说，QSA网络层按以下方式构建。以

具有两个特征变量时间长度为 n的序列输入为例。

计算 与 的线路，如图 3所示，线路包括量子编

码和变分参数线路两部分。输入数据 为：

X = [x0, x1, · · · , xn−1] xi ∈ R2 (1)

|ψ0⟩经过编码线路演化得到编码量子态  ，即：

|ψ0⟩ = Uenc(xi)|02⟩ (2)

编码后的量子态分别经过对应参数线路演化，最

终按照 Pauli-Z门进行 Z方向的测量获得测量期望：

⟨ZK⟩ = ⟨ψ0|U†K(θK)Z0UK(θK)|ψ0⟩ (3)

⟨ZQ⟩ = ⟨ψ0|U†Q(θQ)Z0UQ(θQ)|ψ0⟩ (4)

V V假设 为包含两个特征变量的情形，计算 ：

⟨ZV0⟩ = ⟨ψ0|U†V (θV )Z0UV (θV )|ψ0⟩ (5)

⟨ZV1⟩ = ⟨ψ0|U†V (θV )Z1UV (θV )|ψ0⟩ (6)

在 i时刻，计算得到 KQV：
Ki = ⟨ZK⟩i (7)

Qi = ⟨ZQ⟩i (8)

Vi = [⟨ZV0⟩, ⟨ZV1⟩]i (9)

按照文献 [28]的处理，自注意力系数则采用

高斯函数进行计算：

αi, j = e−(Qi−K j)2
(10)
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α′i, j =
αi, j

n−1∑
j=0

αi, j

(11)
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a. 计算自注意力 K、Q 的量子网格

b. 两个特征变量时, 计算自注意力参数 V 的量子网格

图 3    计算 K、Q以及 V的量子线路 

 

按式 (11)对自注意力系数进行归一化后，通

过残差连接计算得到量子自注意力层的输出，得到

headout

“ 单 头 ” （ single  head） 注 意 力 计 算 输 出

（ ），本研究将量子自注意力层进行“多

头”（multi-head）拼接，如图 4所示，作为变分

线路预测模块的输入特征：

chout =

head_out1
head_out2
head_out3

 (12)

Upred_enc

Upred

MQSAPN的变分线路：1）将 MQSA输出拼

接后的多头特征通过编码线路（ ）进行量

子编码，如式 (13)所示；2）编码量子态经过参数

线路 演化并通过测量哈密顿量的期望得到对应

输入序列在下一时刻的预测值，如式 (14)所示：

|ψs⟩ = Upred_enc(chout)|0m⟩ (13)

⟨Zpred⟩ = ⟨ψs|U†pred(θpred)Z0Upred(θpred)|ψs⟩ (14)
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图 4    single-head量子自注意力网络层
 

 
 2　数据与实验

针对典型天气学变量数据实施预测实验，数据

来源于气象站连续 1 000天的真实观测结果，考虑

到现有基于观测数据的统计建模预报的手段已成为

天气要素预报的重要途径，并且基于“数据驱动

（data driven）”的天气要素预报，已成为独立于

动力学模式的另一重要手段 [31-32]。从数据特性而

言，天气学变量数据（气温、湿度、气压、风速）

间存在高度非线性关联，因而，天气学变量预测任

务可以用来验证 QSA是否具有抽取变量间非线性

关系的能力。该数据集共包含 5个天气学变量，即

气压（Air Pressure, APRE）、最低温度（Minimum

Temperature,  MINT） 、 最 高 温 度 （ Maximum
Temperature,  MAXT） 、 相 对 湿 度 （ RelatIve
Humidity, RH）、风速（Wind Speed, WS）。训练

数据 800天，测试数据 200天，如图 5所示。
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图 5    原始数据（训练时段）变化序列 

 2.1　数据预处理与评估

首先针对原始数据进行“离群值”检测和处

理。设定 15天滑动时间窗口，以正负 3倍标准差

作为检测条件，对检测出的离群值与窗口平均值再

进行加权平均后插补回训练数据集。此外，对处理

离群值后的数据集进行归一化，使得变量的变化范

围在 [0, 1]区间内，不再具有物理量纲。同样在评

估阶段，对测试集数据进行归一化后输入模型进行

预测，并对预测值进行反归一化再与测试集原始数

5%

据进行评估。归一化采用“最大−最小值”方式，

设定上（下）限按照训练集上各变量最大（最小）

值的 增加（减少）。预测结果评估以模型精度

（accuracy）作为指标：

acc = 1−

√√
1
n

n∑
i=1

E2
i (15)

Ei =
|actual−predict|

actual
(16)

 2.2　特征选择

考虑到数据集中 5个特征变量所刻画的物理特

性以及实际的数据表现，本研究对训练数据各变量

进行相关分析。考虑到不同物理属性天气学变量与

给定物理变量信号间的相关性差异，将待预报的

5个变量分别按动力学与热力学属性进行分类，一

般同类型物理变量的信号特征更具一致性，对应较

为一致的天气学演变过程。此外，数据相关性在不

同的 100天时间内表现出较为相似的特征，如图 6
所示，也进一步验证了依据物理特征进行分类的合

理性。因此，针对各个变量的预测任务选择相同物

理特性的变量作为特征输入也更为合适。本研究中

各变量的预测特征选择如表 1所示。
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图 6    训练数据集上 5个变量间连续 800天的相关系数热图
 

 
 

表 1    目标变量与特征变量
 

目标变量 特征变量

APRE APRE，WS

MINT MINT，MAXT

MAXT MAXT，MINT

RH RH，MAXT

WS WS，APRE

 2.3　预测实验

采用本源量子 VQNET量子机器学习框架[33] 实

现 MQSAPN算法流程并在该框架内的初始化的量

子模拟器中完成训练。量子自注意力网络训练实

验设计如表 2所示，同时，本研究采用经典多头自

注 意 力 网 络 （ Classic  Multi-Head  Self-Attention,
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CMHSA）以及长短期记忆网络（LSTM）设计了相

同的训练方案（精度结果见表 3）。预测方案如图 7，
将选为特征变量序列的前 n天（n=4或 8）数据作

为输入特征向量。每一时刻的输入向量按照前面计

算 K、Q、V的量子线路进行量子态编码和演化。
  

多变量
特征

过去 n 时刻 n+1 时刻

单变量输出
...

图 7    时间序列预测方案 

 

量子自注意力网络中 QSA层数为 L，多头计

算数量为 H，则模型中可训练参数与所有线路中的

含参量子门一一对应，如式 (17)所示。总数据量

Nt，取决于输入数据时间窗长度，如 n=4时，总时

间长度为 200的数据，可训练数据量为 Nt=
196；n=8时，Nt=192。训练方案中使用 Adam优

化器用以更新模型参数，学习率设置为 0.02～0.075，
损失函数采用均方根误差（Mean  Squared  Error,
MSE）式 (19)，预测值 yp 则为测量子变分线路的

哈密顿量测量值（式 (14)、式 (20)）。

Θ = {(l)θ(h)
K ,(l) θ(h)

Q ,(l) θ(h)
V , θpred} (17)

1 ⩽ l ⩽ L 1 ⩽ h ⩽ H (18)

L(Θ,D) =
1
Nt

Nt∑
d=1

((d)yp−(d) yt)2 (19)

(d)yp =
(d) ⟨Zpred⟩ (20)

此外，预测变分线路模块中通过角度编码将多

头计算的结果编码到量子态后，考虑到 Hardware
Efficient Ansatz（HEA）线路模块易于在硬件实现[34]

（如 NISQ硬件），本研究采用 HEA作为基本模

块单元，采用 4个量子比特、以输入时间窗 4为
例，变分线路如图 8所示，共包含两个基本单元

（depth=2）。

为验证模型搭建过程中输入数据时间长度、

量子自注意力网络层数及是否选择采用多头方式对

最终预测结果的影响，共设计 6组实验以及 1组
Data-ReupLoading（DRL）实验（见表 2）。在同

样数据集设定下，首先，采用经典 Transformer的
自注意力编码模型进行训练和预测评估，输入数据

时间窗长度分别为 4天和 8天，为了评估量子自注

意力机制的引入对预测效果产生的影响，本研究利

用量子振幅编码[35] 将时间窗口长度为 8天输入数

据编码到量子态，采用 DRL方式构造的变分量子

线路[36]，其基本线路模块由DRL线路层构成，如图 8
所示，DRL单层内部的 HEA结构采用与MQSAPN
中的预测变分线路相同的基本模块（图 7）。DRL
结构的优势在于随着量子线路的加深，DRL层除

接受上一层演化后的量子态之外，输入数据也会被

再次编码进入线路，进而保持输入信息的“新鲜

性”，可有效缓解量子变分线路优化过程中出现的

“贫瘠高原”问题[37]。
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图 8    采用 4量子比特构建预测模块（角度编码线路与变分预测线路）
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表 2    时间序列预测实验设计方案
 

训练方案 SH/MH QSA层数 线路门数 参数门数 最大深度 时间窗/天

t4-layer3-sh Single-Head 3 81 52 14 4

t4-layer6-sh Single-Head 6 126 88 14 4

t8-layer3-sh Single-Head 3 137 96 26 8

t4-layer1-mh Multi-Head 1 108 48 14 4

t4-layer3-mh Multi-Head 3 204 96 20 4

t8-layer3-mh Multi-Head 3 168 96 30 8

DRL-8 – – 130 48 40 8
 
 

从实验结果来看（表 3），采用 MQSAPN预

测精度与经典多头子注意力模型以及 LSTM网络

的预测精度在各个预测变量的表现相当。与文

献 [28]中使用 QSANN在文本分类任务中与经典

Transformer进行比较，结论相似。并且相比于直

接采用 DRL变分量子线路（如图 9所示）的预测

精度而言，MQSAPN各个变量（除气压外）在测

试集上精度均有较为明显的提升，这直接表明了

QML中引入自注意力机制对于时间序列预测问题

的有效性，也验证了量子自注意力机制自身在数据

信息提取上的优势。方案（1）（2）与（4）（5）
的预测结果表明，使用更多的 QSA神经网络层对

预测结果精度的提升非常有限。另外，本研究采用

“多头”计算的方式对量子自注意力机制进行扩

展，尽管在 NLP领域，采用“多头”方式能够以

多维度切入的方式，提升输入数据的信息表达能

力，然而本研究的预测实验结果中，时间窗为 4的
方案（5）相比方案（1），在最低温度与风速的预

测效果有一定的提升，但“多头”方式在时间窗

为 8的实验结果中，即方案（6）相对于方案（3），

并没有展现出明显的优势。这可能与本研究中预测

特征数目相对较少有一定关系，并且单一时间点数

据的嵌入维数较低，多维度数据特征之间可被提取

的数据关联非常有限，因而并未完全体现出多头计

算的显著优势。
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图 9    Data-reuploading 变分量子线路 

 
 
 

表 3    测试集预测精度
 

序号 方案 气压 最低温度 最高温度 相对湿度 风速

（1） t4-layer3-sh 0.998 9 0.936 5 0.931 4 0.913 9 0.515 7
（2） t4-layer6-sh 0.998 9 0.938 1 0.930 3 0.930 9 0.532 6
（3） t8-layer3-sh 0.998 8 0.941 3 0.932 9 0.931 1 0.548 6
（4） t4-layer1-mh 0.998 8 0.940 3 0.926 7 0.927 8 0.504 1
（5） t4-layer3-mh 0.998 8 0.941 0 0.930 2 0.923 7 0.554 0
（6） t8-layer3-mh 0.998 8 0.943 1 0.931 2 0.917 2 0.511 3
（7） DRL-8 0.998 7 0.928 8 0.926 0 0.922 7 0.426 7
（8） CMHSA-t8 0.998 7 0.940 1 0.932 6 0.923 6 0.553 1
（9） CMHSA-t4 0.998 7 0.942 1 0.931 1 0.925 4 0.543 4
（10） LSTM-t4 0.998 8 0.940 2 0.928 8 0.933 0 0.445 3
（11） LSTM-t8 0.998 9 0.940 3 0.930 8 0.928 0 0.512 2

 
 

此外，就时间窗长度的影响而言，尽管对于一

般 NLP问题，虽然经典 Transformer模型可通过位

置编码（position encoding）的方式实现对全局位

置信息的捕获，并且全局信息往往对单时间点词向
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量在下游任务上的表现起较重要的作用，但文献 [16]
提出类似于卷积神经网络的局部信息注意力机制用

以提取局部信息，同时考虑到 Transformer本身存

在的信息存储瓶颈，该研究认为 Transformer能够

通过局部信息的“增强”来提升模型效果。本研究

中，设定输入特征变量时间窗长度分别为 4天和

8天，比较方案（1）（3）及方案（4）（6）的预

测结果，时间窗长度为 8天的预测精度更高，一方

面，扩充更多时间点的信息输入增加了总体输入信

息对预测值的相关程度，提高了可预测性；另一方

面，在实际操作中，输入信息的扩充使得可训练的

变分线路参量也相应增多，进而模型的拟合能力也

会得到相应的提升。但必须要指出的是，在方案（6）
中，预测变分线路的深度以及参数量大幅增加，从

结果上看，相对湿度变量的预测精度甚至要低于

DRL线路的结果，而不同于DRL的是，在MQSAPN
的预测模块中变分线路并未引入 re-uploading机
制，因此推测因为“贫瘠高原”的困难一定程度上

造成了模型收敛效果不佳。

 3　结束语

本研究在“量子−经典”混合的模式下，设计

了多头量子自注意力神经网络预测模型，主要包括

多头量子自注意力模块以及变分量子线路预测模块

两部分。完整流程与模型搭建均采用本源量子

−VQNet框架实现。本研究可以确定在序列预测任

务上引入 QSA具有一定优势。其次，进行“多

头”扩展的 QSA神经网络模型在预测精度上具有

一定的提升但并不显著，可能与本研究构建的特征

输入维度较低有关，推测在更高嵌入维度下会有较

好表现。另外，选择较长的时间窗作为输入有更高

精度的表现。最后，作为预测功能的变分线路模块

依然可能因为“贫瘠高原”的问题困扰而影响模型

的最终表现。未来在改进预测线路模块的设计时，

也要提升 KQV各自数值的线路设计。
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