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混合量子递归神经网络在剩余使用寿命预测中的应用
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航空领域的预测性维护高度依赖于对喷气发动机剩余使用寿命的准确估计。本文介绍了一种结合量
子长短时记忆层与经典密集层的混合量子递归神经网络框架，用于在 NASA商业模块化航空推进系统
仿真数据集上进行剩余使用寿命预测。每个量子长短时记忆门用量子深度注入电路替代传统的线性变
换，使网络能够更有效地学习高频分量。实验结果表明，尽管可训练参数较少，该混合量子递归神经网
络相较于基于堆叠长短时记忆层的递归神经网络，在均方根误差和平均绝对误差方面提高了高达 5%。
此外，与包括随机森林、卷积神经网络和多层感知器在内的成熟技术进行彻底比较后发现，我们的方
法实现了 15.46的均方根误差，分别超越这些基准约 13.68%、16.21%和 7.87%。尽管如此，它仍被某
些先进的联合架构所超越。我们的研究结果突显了在有限数据条件下，混合量子-经典方法对稳健时间
序列预测的潜力，为提升预测性维护任务中的可靠性提供了新的途径。

Keywords: 剩余使用寿命，量子机器学习，循环神经网络，LSTM，预测性维护，时间序列预测

I. 介绍

关键机械设备剩余使用寿命（RUL）的准确估计是
现代可靠性和风险管理策略的基础 [1–3]。这一点在航
空业中表现得尤为明显：及时预测燃气涡轮喷气发动
机故障不仅通过防止灾难性故障来增强安全性 [4]，而
且还服务于维护和资源配置的优化 [5]。确实，强大的
预测模型使运营商能够在必要时推迟昂贵的维修，同
时避免因延迟大修带来的风险，最终导致停机时间减
少和机队利用率提高 [6, 7]。

时间序列预测方法可用于剩余使用寿命的估计，
大致可以分为统计方法和机器学习技术。传统的统计
方法，包括自回归模型、移动平均模型以及自回归集成
移动平均模型，在平稳性和线性假设下通常表现出色
[8, 9]。这些模型因其可解释性和严格的理论基础而受
到重视，但在捕捉现实世界工业和航空航天数据中体
现的非线性和相互依赖模式方面可能会遇到困难 [10]。

机器学习（ML）在包括经济学 [11]、医疗保健 [12]、
能源 [13]、气象学 [14]和工业 [15]等多个领域的复杂
预测任务中展现了显著的成功。在此背景下，循环神经
网络（RNN）因其能够捕捉数据中的时间依赖性而脱
颖而出。然而，它们常常受到梯度消失和爆炸 [16]的
阻碍，这使得模型训练变得复杂。长短期记忆（LSTM）
网络 [17–20]通过有效建模非线性交互、长期趋势和季

节性或周期性模式，缓解了这些问题，因此在时间序
列任务中得到了广泛应用，包括剩余使用寿命（RUL）
估计 [21] 。

尽管取得了这些成就，经典机器学习策略可能会
因数据有限或噪声大、高维特征空间以及复杂的故障
动态而严重削弱 [22, 23]。近年来，量子计算已经从理
论构建发展到初步的实际演示，利用纠缠和叠加等量
子特性来实现传统硬件无法达到的计算过程 [24, 25] 。
这一进展导致了针对优化、模拟和密码学设计的量子
算法的发展，从而为更专业化的实施铺平了道路 [26,
27] 。

最后，一种新的工具出现了——量子机器学习
（QML），它结合了机器学习算法和量子计算的优势，
并通过解决由受限数据集或高维特征空间定义的问题
证明了自己的实用性 [28–32] 。QML利用高维希尔伯
特空间来编码输入特征，使其能够用比其经典对应方
法更少的参数检测到更复杂的模式 [33, 34] 。这在应
用于非平稳或噪声信号问题时尤为有用，这类问题经
常出现在工业维护和预测应用中 [35–38] 。

一种利用这些量子优势的有前景的方法涉及混合
量子-经典神经网络（HQNNs），它们在一个单一框架
中结合了经典的和量子机器学习 [35, 39–42] 。在这种
结构内，量子组件在数据处理或特征编码中发挥特定
作用，同时将反向传播和参数优化等计算难题留给经
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典算法来完成。通过有选择地引入量子效应，HQNNs
保留了传统深度学习管道的可扩展性和可靠性 [43] 。
初步研究表明，HQNNs可以匹配或超过其经典对应模
型的性能，并且通常表现出更强的过拟合抵抗力 [44,
45] 。HQNNs固有的参数效率进一步增强了它们在处
理复杂、高维输入或数据量有限情况下的适用性——
这些情形经常出现在预测性维护中 [40, 46] 。
在本文中，我们提出了一种专为喷气发动机剩

余使用寿命预测设计的新型混合量子递归神经网络
（HQRNN）。我们的方法用量子深度注入（QDI）电
路 [40, 46, 47] 替换了经典 LSTM每个门中的线性变
换，从而创建了一个量子增强的 LSTM（QLSTM）[35,
48] 。通过将传感器测量值编码到量子希尔伯特空间
中，这些 QDI层有效捕捉了复杂的时序模式，并且所
需的可训练参数比纯粹的经典基线更少 [48] 。我们在
NASA商用模块化航空推进系统仿真（C-MAPSS）数
据集 [49] 上评估了我们的方法，该数据集是涡轮风扇
发动机退化研究中广泛使用的基准，并在均方根误差
（RMSE）和平均绝对误差（MAE）方面展示了改进的
预测性能。此外，实验结果表明，我们的混合方法有助
于缓解与有限数据相关的问题，强调其在工业时序应
用中的潜在益处 [40] 。

C-MAPSS 数据集是广泛用于预测飞机发动机剩
余使用寿命的基准。最近的研究解决了这个问题，包括
基于时间卷积神经网络（TCNN）结合Transformer[50]
和增强注意力机制的联合 CNN-LSTM 模型 [51] 的方
法；两篇文章还提供了替代方法的全面总结。在第 VI
节中，我们展示了我们提出的 HQRNN与传统机器学
习技术以及简单的神经网络架构（表 II）和最近的状
态-of-the-art联合深度学习方法（表 III）的详细比较
分析。我们的 HQRNN方法相比于传统的ML和简单
的神经网络模型表现出优越性能，尽管目前相对于几
种先进的联合模型仍表现不佳。这些结果突出了将量
子增强递归结构与互补深度学习方法相结合的未来研
究的前景。

论文的其余部分结构如下：第 II节描述了本研究
中使用的C-MAPSS数据集。第 III节概述了我们提出
的 HQRNN架构和底层 QDI电路。我们在第 IV节详
细说明了实验设置并报告了实证结果，随后在第 V节
中对量子电路的性质进行了更深入的分析。最后，第
VI节通过讨论量子增强剩余使用寿命预测的意义和未

来方向来结束。

II. 数据集

NASA C-MAPSS 数据集是一种广泛用于分析燃
气涡轮发动机退化的多变量时间序列数据集。在这项
工作中，我们使用了包含 100 台发动机从运行到故障
的数据的 “FD001” 子集。每台发动机从正常状态发展
到故障点，提供了跨越多个周期的传感器测量值。该
数据集包括四个主要特征组：

1. 一个引擎标识符（范围从 1到 100），

2. 一个以周期为单位的时间索引，

3. 三种操作设置，

4. 二十一传感器测量。

为了简化问题，我们排除了操作设置，而是专注于用
于预测剩余使用寿命（RUL）的传感器测量值。
数据被划分为训练集和测试集。在训练集中，每

个发动机的传感器测量值记录直到发生故障，而在测
试集中，测量值在故障前的任意周期结束。因此，目标
是在测试集中预测故障前剩余的操作周期数，即从最
后一个周期开始发动机将继续运行的操作周期数。提
供了测试数据的真实 RUL值向量。
我们设计预测模型如下。一个模型接收固定大小

的连续发动机循环窗口作为输入，并产生单个估计的
剩余使用寿命（RUL）值作为输出。这意味着对于训练
数据集中的每个条目，都应该有一个相应的目标 RUL
值。
这些剩余使用寿命值的创建取决于退化模型。例

如，线性退化模型在线性地将剩余使用寿命值减少到
零时，随着发动机接近故障点而发生变化。然而，在
这项工作中，我们将使用分段线性退化模型，该模型
遵循这样的想法：在一段时间内发动机正常运行（剩
余使用寿命保持不变，也称为“早期剩余使用寿命”），
然后在某个时刻出现故障，导致其使用寿命线性减少，
请参见图 1。我们选择将早期剩余使用寿命设置为 125
个循环，这是基于训练数据中观察到的最小运行长度
128个循环。
在检查训练数据后，我们发现某些传感器特征在

整个周期内保持不变；因此，我们将这些排除在外，因
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Figure 1: 发动机 2的剩余使用寿命根据线性退化和分段线性
退化模型。本研究采用分段线性模型，早期 RUL阈值为 125。

为它们不提供预测信息。移除冗余特征后，剩下 14个
传感器通道。然后，我们对这些通道应用标准缩放变
换，仅使用训练数据来拟合缩放器。

由于我们提出的架构依赖于类似 LSTM的层来进
行剩余使用寿命预测，我们将每个时间序列分割成长
度为 30个周期的窗口。因此每个窗口是一个 30 × 14
传感器值矩阵。该网络将此窗口作为输入，并产生紧
接在窗口之后的一个周期的剩余使用寿命估计值，从
而为发动机退化问题提供了一个监督学习设置。

III. 混合量子递归神经网络

在这项工作中，我们使用 HQRNN来预测喷气发
动机的剩余使用寿命。HQRNN 架构的核心是一系列
QLSTM 层，后面跟着一系列全连接层以进行最终回
归。QLSTM是从传统的 LSTM派生而来的，通过用
QDI层替换四个门（遗忘、输入、更新和输出）中的
线性变换得到。

经典深度神经网络往往倾向于学习低频成分，这
一现象有时被称为“F-原理”[52] 。相比之下，在QL-
STM 中使用的 QDI 电路本质上在傅里叶变换空间内
操作，使其能够更有效地捕捉高频成分 [53] 。这一特
性对于时间序列数据特别有利，因为细微的时间波动
对纯粹的经典模型来说难以捕捉。

图 2 提供了 HQRNN 模型及其组成层的概述。
图 2(a) 显示了完整的管道：大小为W × 14的传感器
测量输入窗口通过三个堆叠的 QLSTM层，其潜在维
度分别为 32、16和 8。QLSTM堆栈的输出然后被馈
送到经典的 Dense层中，将维度从 8 ×W 减少到 16，
再减少到 32，最后变为一个代表预测 RUL的单一值。
图 2(b) 描述了单个QLSTM层的内部结构，突出了每
个传统线性门变换被单独的 QDI层替换的情况。
图 2(c)显示了QDI层的详细设计。在对输入数据

进行编码之前，使用训练好的参数作为旋转角度，对
四个量子比特的初始状态应用了一个参数化的 Rx 旋
转，这些与一个受控非（CNOT）门环（橙色操作块）
相结合。

Rx(θ) =

 cos( θ
2
) −i sin( θ

2
)

−i sin( θ
2
) cos( θ

2
)



CNOT =


1 0 0 0

0 1 0 0

0 0 0 1

0 0 1 0


这之后是一个编码块，由使用输入特征作为旋转

角度（蓝色矩形）的 Rz 次旋转表示。

Rz(φ) =

(
exp(−iφ

2
) 0

0 exp(iφ
2
)

)

这之后是变化部分 Rx结合 CNOT 门。蓝色的操
作块重复 n = 1次。量子电路通过测量 Pauli 矩阵 Y

的本征向量基底来完成。

为了对比，我们还训练了一个纯粹基于经典
LSTM的 RNN，它保留了相同的总体结构，但用标准
线性变换替换了 QDI层。

IV. 训练与结果

在我们的实验中，提出的 HQRNN模型采用了一
个 30×14窗口的传感器数据，并输出相应的剩余使用
寿命。我们将训练数据集划分为 20%用于验证，而测
试数据集仅用于最终性能评估。训练目标是最小化均
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Figure 2: (a) HQRNN 模型管道。一个大小为W × 14（其中W 是窗口大小，14 是传感器特征的数量）的数据窗口通过三个堆叠
的 QLSTM 层处理，然后是经典的 Dense 层，生成单个 RUL 值。QLSTM 层的维度分别为 32、16 和 8，而 Dense 层从 8×W

到 16，从 16 到 32，最后从 32 到 1。(b) QLSTM 层的结构。四个 LSTM 网门（遗忘、输入、更新、输出）中的每一个都用 QDI
层替换了传统的线性变换。(c) QLSTM 中使用的 QDI 层示意图。每个输入特征通过参数化 Rz 门在 4 量子比特的量子电路上进
行编码。变化部分包含参数化的旋转 Rz 和 CNOT 网门。蓝色模块重复 n = 1次。可观测量是 PauliY 矩阵。

方误差损失：

MSE =
1

N

N∑
i=1

(
ŷi − yi

)2
, (1)

其中 ŷi 和 yi 分别是第 i 个样本的预测值和真实值。
除了 MSE之外，我们在验证集上还评估了 RMSE和
MAE以进一步了解每个模型的预测性能。
使用 Adam 优化器，批量大小为 128，学习率为

0.001，我们训练了 HQRNN和一个纯粹的经典 RNN
共 20个周期。两个模型的参数数量相同以确保公平比
较。
每个模型都用 10种不同的随机种子进行训练，我

们取最终预测结果的平均值。如表 I所示，HQRNN在
RMSE和MAE两个指标上均优于传统的 RNN，在所
有测试参数配置中表现更佳。这一观察似乎与训练阶
段的结果相矛盾，但它符合量子模型可能在数据稀缺
场景下更好地泛化的前提 [53, 54]（请记住，训练数据

集中只有 100个引擎）。

一种可能的解释在于量子电路捕捉底层函
数 [52] 较高频分量的能力，在可用上下文（即发动机
数据集）较少时这变得有益。在实际应用中，我们的
研究结果表明，即使只有传感器读数的短片段可访问，
HQRNN 也可能提供稳健的剩余使用寿命预测。这种
对有限上下文的鲁棒性在现实世界的航空航天应用中
尤其有价值，在这些应用中，完整的传感器历史记录
并非总是可用或获取成本高昂。

V. 量子电路分析

本节通过三个互补的视角来考察 QLSTM网络中
使用的 QDI层：利用 ZX演算进行冗余分析，使用费
雪信息进行可训练性分析以及通过傅里叶分析进行表
达能力分析。
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Model Mean RMSE Best RMSE Mean MAE Best MAE N of parameters
HQRNN 15.46 14.78 12.25 11.51 6793

RNN-32-16-8-16-32 16.71 15.68 13.18 12.19 14609

RNN-20-16-4-8-16 16.37 15.73 12.89 12.51 6793

RNN-16-8-4-8-16 16.56 15.52 13.03 12.36 4233

RNN-8-4-2-4-8 29.72 15.07 24.52 12.20 1349

Table I: RNN和 HQRNN模型的比较。在测试数据集上计算 RMSE和MAE指标，并对 10个训练模型的结果进行平均。“最佳
RMSE”和“最佳MAE”列列出 10次运行中的最强成绩。粗体值表示经典模型中的最佳结果。

A. 冗余分析：ZX演算

ZX算法是一种强大的图形语言，用于表示和简化
量子电路 [55, 56] 。它使用所谓的“蜘蛛”节点，通过
明确定义的代数重写规则来分析和优化量子门。通过
使用 ZX 技术，可以潜在地减少量子电路中的参数和
门的数量而不改变其整体功能 [57, 58] 。
图 3 展示了原始的 QDI 电路 (a) 及其优化形式

(b)。主要修改包括重新排列某些权重并将CNOT门与
它们合并。尽管进行了这些调整，电路中最初的 8个
参数中的 8个仍然至关重要，表明在不改变电路行为
的情况下无法进一步简化。因此，可以认为这个 QDI
量子层结构是 ZX-不可约的，这意味着它已经在参数
使用方面达到了高度效率。因此，这里使用的权重没
有一个是多余的。

B. 可训练性分析：费舍尔信息

在监督机器学习中，通常会在一个标记数据集
D = {(xi, yi)}Ni=1 上训练一个模型 hθ(x̂)，其中 x表示
输入数据而 y表示相应的标签（目标）。模型参数 θ =

(θ1, θ2, . . . , θn) 定义了一个条件概率分布 p(y | x, θ)，
也可以通过联合分布 p(x, y | θ)表达为

p(y | x, θ) = p(x, y | θ)
p(x)

.

所有这些不同 θ 的分布集合形成了一个流形 M =

{p(y | x, θ), θ ∈ Θ}。
在该流形上的每个点 θ，都可以定义一个切空间

TθM，它是局部欧几里得的。TθM的一个常见基由对
每个可训练参数的偏导数组成：{

∂

∂θ1
,
∂

∂θ2
, . . . ,

∂

∂θn

}
.

使用这个基，我们定义得分函数为

s(θ) = ∇θ log p(y | x, θ),

它本身是 θ处的一个切向量。

费希尔信息矩阵（FIM）在每个切空间上引入了一
个内积，充当了M上的度量张量：

gθ : TθM × TθM −→ R.

具体来说，FIM是得分的协方差矩阵 [59]：

F (θ) = Cov
[
s(θ)

]
= Ep(x,y|θ)

[
s(θ) s(θ)>

]
(2)

在实践中，FIM通过样本平均值进行近似。此外，
可以通过

V ∝
∫
Θ

√
detF (θ) dθ,

来评估流形M的“体积”，其对数对应于参考文献 [60]
中引入的有效维度，并作为模型复杂度的度量。

分析 FIM的一个重要动机是它与贫瘠高原现象的
联系，在该现象中，对于大型系统，梯度消失～[61]。
FIM中大量的近零特征值通常表明训练性能不佳，这
与这种高原现象相吻合～[44]。
根据 [44, 62]，我们计算了高斯数据集 x ∼ N (0, 1)

的QDI电路的 FIM。通过对所有 x和 y取平均，可以
获得平均 FIM。
图 4说明了我们的主要发现。图 4(a) 显示了 FIM

特征值的归一化直方图，突出显示它们分布良好且在
零附近没有显著集中。图 4(b) 中，平均 FIM 的对角
结构表明梯度大致均匀分布在各个参数上，而极小的
非对角元素则暗示了参数间的交叉纠缠较弱，优化较
为直接。总体而言，这些结果证实所选 QDI 电路非常
适合于剩余使用寿命预测任务中的训练。



6

(a)

(b)

Figure 3: (a) 应用 ZX参数缩减前的QDI层。(b)经过权重重新排列的 ZX简化后的QDI层结构。尽管进行了这些简化，但任何
参数都无法在不影响该层功能的情况下被移除。

(b)(a) Relative eigenspectrum of Fisher Information Matrix Mean Fisher Information Matrix

Figure 4: (a) 费雪特征值谱的归一化直方图。有几个特征值群组贡献略高；因此，电路并不仅仅依赖于少数几个重要参数，特别
是因为所有其他参数在特征值百分比方面都紧随其后。此外，根据 [44]，接近零的小数量特征值表明了对贫瘠高原问题的韧性。另
外，这些群组中没有一个接近 95%多数阈值，从而显示出均衡贡献分布。(b)这是一个平均归一化的费雪信息矩阵。该矩阵的对
角线显示量子电路将梯度均匀分配给所有可训练参数，并且没有任何明显的单个参数主导现象。反对角元素不显著意味着参数之
间没有相互关联，使得电路权重优化变得更加容易。

C. 表达能力分析：傅里叶级数

量子神经网络采用基于角度的编码可以通过截断
傅里叶级数的角度进行解释 [53, 63, 64] 。具体来说，
电路表示函数 f(θ, x)的能力可以表达为一个多维傅里
叶级数，其截断程度取决于编码重复次数 [65]。例如，
在一个包含两个编码特征的设置中，每个特征重复一

次，该函数变为：

f(θ, x) = 〈ψ(θ, x) |M | ψ(θ, x)〉 =

=
1∑

n=−1

1∑
m=−1

cnm(θ)ei(nx1+mx2)
(3)

其中 |ψ(θ, x)〉是在所有参数化操作之后电路的量子状
态，M 表示可观测值，而 cnm是由电路参数确定的复



7

−0.8

−0.6

−0.4

−0.2

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

R
ea

l

−0.8

−0.6

−0.4

−0.2

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

Im
ag

in
ar

y

ijkl-th Fourier coefficient

Figure 5: 傅里叶系数的实部和虚部对于具有四个输入特征的 QDI层。非零系数（∼ 67%）的存在表明了显著的表现力。

系数。尽管最大可能的傅里叶频率受到电路深度的限
制，但它们可以足够大以捕捉现实世界数据集中的高
阶相关性。因此，非零系数的数量越多表示模型能够
检测和学习更复杂的依赖关系或模式。

在 QDI量子电路中，我们通过编码四个特征来评
估傅里叶可访问性，每个特征仅在编码中出现一次。随
机初始化电路参数（使用 1000个样本），然后计算所
得傅里叶频谱的实部和虚部，如图 5所示。在 161个
可能的频率分量中，发现有 109个具有非微不足道的

振幅（∼ 67%），表明电路的傅里叶空间确实有很大一
部分是可访问的。从这个角度来看，QDI层展示了相
当大的表达能力，在处理复杂、高维数据时是有利的。

D. 电路分析概要

基于 ZX的简化确认 QDI电路已经进行了最优参
数化，没有冗余参数。同时，费雪信息分析表明所有
参数都表现出强烈的可训练性，增强了电路的鲁棒性。
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最后，傅里叶分析表明电路的傅里叶空间中有很大一
部分是可访问的，使其能够表示对复杂时间序列数据
至关重要的高频成分。综上所述，这些发现表明该电
路的设计既参数高效又表达能力强，使其非常适合本
研究中探讨的剩余使用寿命预测任务。

VI. 讨论

在这项研究中，我们提出了一种用于预测喷气发
动机剩余使用寿命的 HQRNN。我们的模型采用堆叠
QLSTM 层，在此每个 LSTM 门的经典线性变换被
QDI 电路所替代。如第 V 节所示，这些 QDI 层表现
出强大的表达能力，能够捕捉广泛频谱的同时保持参
数高效的设计。
我们在 NASA C-MAPSS “FD001” 数据集上测

试了 HQRNN，并且使用了一个参数量相当的经典
RNN。尽管经典模型在训练集和验证集上的损失略低，
但 HQRNN在测试集上表现出了更好的泛化能力。具
体来说，它在均方根误差（RMSE）和平均绝对误差
（MAE）上分别提高了大约 5%，同时所需的可学习参
数也较少。这表明量子增强网络可能不太容易过拟合，
并且更擅长捕捉对于剩余使用寿命预测至关重要的各
种频率成分，特别是在数据有限或特别复杂的情况下。
通过 ZX 演算、费雪信息和傅里叶级数对量子电路的
分析进一步证实了所选QDI电路既可训练又具有强大
的表达能力，为改进现实世界退化模式建模提供了可
行路径。
与经典机器学习模型（随机森林、LASSO回归等）

和简单的 ANN模型（MLP、CNN、LSTM）相比，提
出的HQRNN模型在RMSE误差方面表现出最佳性能
（表 II）。

然而，如果想要在这些任务中达到最先进的结果，
则最好使用集成或神经网络模型的组合，并添加复杂
的特征预处理（表 III）。例如，“Auto RUL + LSTM
模型”[66] 使用改进的复杂退化模型来分配剩余使用
寿命目标标签，而这项工作坚持使用简单的分段线性
退化模型。因此，可以预期表 III中表示的联合模型比
我们的原始 HQRNN模型表现更好。这意味着所提出
的模型不仅可以用作独立模型，还可以集成到复杂的
机器学习管道中，以进一步提高它们的性能。

展望未来，本研究提出了几个有前景的方向。其

Type Method RMSE

经典机器学习

RF [4] 17.91

LASSO [4] 19.74

SVM [4] 40.72

KNR [4] 20.46

GB [4] 15.67

人工神经网络
MLP [4] 16.78

CNN [67] 18.45

LSTM [68] 16.14

Proposed HQRNN 15.46

Table II: 提出的 HQRNN模型与经典 ML模型和简单神经网
络模型的比较。最佳 RMSE分数用粗体表示。

Method RMSE

Transformer + TCNN [50] 12.31

CNN + LSTM [69] 16.16

LSTM + FCLCNN [70] 11.17

BLS + TCN [71] 12.08

Auto RUL + LSTM [66] 7.78

HQRNN (proposed) 15.46

Table III:提出的HQRNN模型与联合模型的比较。最佳RMSE
分数用粗体表示。

中之一是将量子模块整合到现有的预测算法中，例如
随机森林或梯度提升，其中量子层可以作为高级特征
编码器。此外，基于变压器的方法如 TabPFN [72]或
Chronos [73] 可以从量子增强中受益，这可能提高它
们建模复杂时间依赖性的能力。随着量子硬件的发展，
还可以探索自适应策略，动态变化电路大小或深度来
管理表示能力和可训练性之间的权衡。

通过将一种相对简单的量子增强架构应用于一个
著名的工业数据集，并在经典基线基础上取得改进，这
项工作突显了混合量子-经典模型的实际潜力。尽管量
子机器学习要达到广泛工业应用仍有许多挑战，我们
的结果表明，在结合量子和经典方法时存在可衡量的
性能优势。这种前景可能促进类似混合设计的更广泛
应用，并刺激进一步研究以完善量子电路架构、提高
可解释性以及部署用于时间序列预测和其他预测任务
的先进量子增强解决方案。
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