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摘要—我们提出了QLook，一个量子驱动的预测框架，以
提高沉浸式虚拟现实（VR）环境中的视口预测准确性。该框架
利用量子神经网络（QNNs）对用户运动数据进行建模，这些
数据具有多个相互依赖的维度，并在六自由度（6DoF）VR设
置中收集。QNN 利用叠加和纠缠来编码和处理高维用户位置
数据之间的复杂相关性。所提出的解决方案采用级联混合架构，
将经典神经网络与变分量子电路（VQC）增强的量子长短时记
忆（QLSTM）网络结合在一起。我们使用身份块初始化来减轻
与 VQCs 相关的训练挑战，特别是那些遇到贫瘠高原的问题。
QLook的经验评估显示，均方误差（MSE）相比最先进的方法
降低了 37.4%，展示了优越的视口预测性能。

Index Terms—虚拟现实，视口预测，六自由度，量子神
经网络，量子长短期记忆。

I. 介绍

沉浸技术的需求因在各个领域的应用而持续增
长 [1]. 通过头戴式显示器（HMD）和手持控制器实现
高质量的虚拟现实（VR）体验，需要克服包括实现自
适应数据速率、超低延迟和动态系统配置在内的重大技
术挑战。对用户而言，无缝的沉浸体验在 VR中至关重
要，以避免晕动症的发生，当视频帧渲染的延迟超过 20
毫秒时，就会发生这种现象，这对应于用户的物理动作
[2]. 通过提前缓冲所需的视频帧来实现超低延迟是其中
一个关键因素。视口，即用户在 HMD屏幕上可见的部
分视频帧及其预测有助于缓冲所需的视频帧。为了防止
晕动症，在六自由度（6DoF）环境中准确预测将要渲染
的未来帧的视口至关重要。在这种设置下，用户在三维
空间中的位置和方向会产生多个相互依赖的数据流。

一种基于对象检测和轨迹的方法被提出用于预测
360°视口，如 [3]所示。被动攻击回归模型依赖于这样
一个假设：具有相似过去轨迹的用户共享相同的视口。
然而，这种假设限制了其泛化能力和对未见用户行为的
适应性。黄等人。介绍了一个基于上下文多臂老虎机模
型来预测视口 [4]。该模型依赖于经验观察到的奖励信
号。这些信号是特定于情境的，无法提前为新用户或不
熟悉的场景进行估计，从而限制了模型的应用范围。李
等人。考虑使用长短期记忆（LSTM）[5]进行基于瓦片
的视口预测。然而，顺序模型通常难以捕捉短序列中的
复杂时间依赖性，需要访问更多数据才能具有实际适用
性。在 [6]中提出了一种基于深度强化学习的解决方案，
通过利用帧分组方法来预测视口。然而，其推理时间可
能无法满足 VR应用严格的超低延迟要求。在另一项研
究中，提出了一种使用头部和身体姿态 [7]的视口预测
解决方案。然而，位置和头部方向数据被单独处理，这
忽视了它们之间的相互依赖关系，并将问题过度简化为
经典神经网络可以处理的形式，导致更高的预测误差和
降低的准确性。Ouellette 等人。提出了唯一现有的基
于 GRU的模型，用于使用头部和身体轨迹 [8]的 6自
由度视口预测。我们将其视为利用时间建模进行细粒度
6自由度预测的最先进技术（SoTA），尽管其在泛化和
准确性方面存在局限性，但它是最新的可用方法。

大多数现有的研究集中在 360°视频数据上，其中
用户仅通过头部旋转来探索环境。先前的研究忽略了 6
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自由度 VR场景，其中用户可以在位置和方向上自由移
动。传统方法将位置和头部朝向数据独立处理。分别建
模无法捕捉到在 6自由度 VR中身体和头部运动之间的
相互影响。诸如 LSTM之类的序列模型需要较长的序
列和较大的参数集来学习复杂的时序依赖关系。在 6自
由度 VR中，由于序列较短且数据噪声较大，预测误差
会随时间传播，从而降低性能。

量子神经网络（QNNs）借助叠加和纠缠，为建模
六自由度虚拟现实视口预测中的高维和相互依赖的用
户运动数据提供了有前景的能力。叠加使量子并行性能
够高效地探索复杂的特征空间。纠缠在量子态之间引入
了强烈的关联，使得模型可以捕捉到用户运动模式中固
有的非局部依赖关系，在这种模式下，身体位置与头部
方向动态影响彼此。量子长短时记忆（QLSTM）是一
种著名的 QNN，它在识别复杂和高维时间数据中的模
式方面表现出色 [9]。PennyLane引入的 QLSTM架构
是使用变分量子电路（VQCs）实现的 [10]。VQCs为嘈
杂中尺度量子（NISQ）设备中的经典优化器提供了强
大的错误校正 [11]。然而，VQC在训练期间特别难以
处理贫瘠高原问题 [12]。因此，我们在复杂的高维六自
由度 VR设置中研究用于视口预测的 QLSTM。
为解决研究缺口，我们提出了一种结合身体定位数

据与头部朝向的 QLook框架，该框架采用级联量子驱
动方法进行 6DoF VR视口预测。所提出的级联模型的
第一阶段使用 LSTM形成，用于预测位置数据。预测的
位置数据随后与头部朝向数据相结合，以构成第二阶段
输入，该阶段通过 QLSTM形成。我们使用真实世界的
数据集 [13]对我们的方法进行了全面的实证评估，包括
对比两种基线模型，其中之一是级联经典 LSTM模型。
我们的结果显示，在视口预测准确性方面相比 SoTA [8]
提升了 37.4%。据我们所知，这是我们首次研究在 6DoF
VR设置中使用 QLSTM进行视口预测的工作。

II. 系统模型

解决方案的系统模型如图 1所示。多接入边缘计算
（MEC）服务于多个 VR用户。头戴显示器显示虚拟环
境的视野部分，同时持续追踪用户的视线。控制器提供
额外的位置数据。HMD将捕获到的传感器数据传输至
MEC，在这里 QLook框架预测视口。如果帧已缓存在
MEC中，则一旦预测出视口，MEC就会渲染对应的帧
并将这些帧发送给 HMD。精确的视口预测使相应的帧
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图 1: 系统模型
能够预先缓冲并渲染到 HMD上，以避免晕动症，并提
供无缝体验。

A. 问题公式化

在一个 6自由度的 VR环境中，预测用户未来的视
野区域涉及估计随时间变化的空间位置和旋转方向。在
每个时间步骤 t中，定义一个数据点为一个给定的 32
维向量，

mt = (τt,pt, et, ct,at), (1)

其中 τt 是时间戳；pt ∈ R3 表示坐标 (x, y, z)中的 3D
位置；et ∈ R3 表示欧拉角（俯仰、翻滚、偏航）中的
头部方向；ct ∈ R3 表示控制器的位置；at ∈ R23 包括
其他特征，如触控按钮状态和派生特征，以丰富数据集
表示。
对于第一个预测阶段，我们定义一个输入向量：

qt = (τt,pt), (2)

以及由过去 n个时间步长从 tk 到 tk−n+1 形成的相应输
入矩阵，给出为：

Qtk = [qtk , qtk−1
, . . . , qtk−n+1

], (3)
其中 k表示输入序列窗口的起始索引。第一个预测函数
ψ预估未来用户在三个轴上的位置 (x, y, z)：

p̂k = ψ(Qtk). (4)

预测 p̂k 后，将预测位置与其他特征拼接，并作为
输入向量：

mtk+n
= (p̂tk+n

, etk+n−1
, ctk+n−1

,atk+n−1
), (5)

和我们定义第二预测阶段的完整输入矩阵为：
Mtk = [mtk ,mtk−1

, . . . ,mtk−n+1
]. (6)

第二个预测函数 φ使用该序列来预测由 (x, y, z)轴
上的欧拉角表示的未来头部方向：

ŷk = φ(Mtk). (7)

所提出的框架求解方程 (4)和 (7)以找到预测函数。



图 2: VQC 的架构，其中 (θi)和 (φi)是从经典输入数据
编码而来的，而 (αi, βi, γi)对于 i = 1, 2, 3, 4是可训练
参数，遵循了在 [17]中引入的设计。

III. 量子 LSTM的预备知识

A. 变分量子电路

叠加和纠缠是量子计算的可区分特性。量子计算
使用量子比特。一个量子比特可以具有一个状态或一
组基态的组合。作为量子状态的基态线性组合称为叠
加 [14]。无论量子比特如何纠缠，量子态之间的相关性
都保持完整 [14]。NISQ 是当前一代的量子计算机。缺
乏门错误纠正和量子比特数量的限制是 NISQ [12]的缺
点，这些缺点限制了 NISQ 在大规模量子计算中的应
用。VQC 提供了一种利用 NISQ 设备进行大规模量子
计算的实际方法，包括量子本征值求解器 [15]和量子
神经网络。作为量子电路的 VQC 是硬件高效的。参数
化量子电路的浅层深度缓解了 NISQ 的缺乏错误纠正
问题 [11]。VQC 将参数化部分的训练过程委托给经典
梯度优化器，从而减轻了 NISQ 设备的限制。VQC 使
用较短的门序列执行更高效的操作，这使得它们特别
适合于 NISQ 设备 [16]。一个典型的 VQC如图 2所示。
VQC由三个主要组件组成。第一个组件是编码层，它
使用角度编码将经典输入数据映射到量子态，这通过
Hadamard、Pauli-X和 Pauli-Z门实现。第二个组件是
参数化量子层，其中包含在训练过程中使用经典的梯度
方法优化的可调参数的可训练量子门。最后一个组件是
测量层，它塌缩量子态以产生经典输出。这些输出，即
期望值，然后被集成到混合量子-经典模型中的经典模
型所使用。

B. QLSTM 单元
通过将 VQC集成到 LSTM [17]的门控机制的内部

内存动态中，QLSTM 能够在希尔伯特空间中编码信
息，这提供了表达能力和潜在的性能优势。在一个经典
的 LSTM中，全连接层通常处理门函数内的每次线性

变换。相比之下，在 QLSTM中，它们被 VQC模块所
取代，每个模块作用于连接的输入向量 vt = [ht−1, xt]

其中 ht−1 是上一时间步的隐藏状态，xt 是当前输入。
QLSTM 单元在每个时间步骤 t执行以下操作：

ft = σ(VQC1(vt)), forget gate (8)

it = σ(VQC2(vt)), input gate (9)

C̃t = tanh(VQC3(vt)), cell candidate (10)

ct = ft � ct−1 + it � C̃t, cell state update (11)

ot = σ(VQC4(vt)), output gate (12)

ht = VQC5(ot � tanh(ct)), hidden state (13)

yt = VQC6(ot � tanh(ct)), output (14)

其中，σ和 tanh分别表示 sigmoid 激活函数和双曲正
切激活函数。每个 VQC 块通过参数化量子电路处理
其输入，然后进行量子测量，从而产生一组期望值向
量。测量的输出作为 LSTM 中经典权重矩阵和偏置项
的量子对应物，在经过经典激活之前提供增强的非线性
变换。

IV. 方法论
A. 模型架构

我们提出了 QLook，一个基于量子驱动的深度神
经网络构建的级联模型来解决方程 (4)和 (7)。如图 3
所示，QLook架构建立在两个模块之上。第一个模块
是一个堆叠的标准 LSTM网络，因其更快的推理时间
而被选中。第一个模块被训练以预测沿 (x, y, z)轴的位
置数据，以求解方程 (4)。QLSTM 模块作为第二个模
块，求解方程 (7)。从第一个模块中预测的身体位置数
据，连同控制器数据以及另外两个提取的特征：头部速
度和头部加速度，一起输入到 QLSTM 模块中。级联模
型的输出提供了由三个轴上的欧拉角表示的方向数据。
B. 数据增强和初始化

在预处理阶段，高斯噪声被整合到了训练数据中。
它从一个零均值正态分布 N (0, σ2)中采样，其中标准
差 σ基于初步实验经验设置为 2。高斯噪声是文献中广
泛采用的方法之一，用于建模随机传感器误差，并在机
器学习应用中模拟现实世界的不确定性。这种增强增加
了数据集的复杂性，并促使 QLSTM 模块学习更有意
义的模式，而不是记忆特定细节。因此，它增强了模型
的鲁棒性和泛化能力，使模型能够更好地处理未见 VR
数据中的变异性。
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图 3: QLook架构的演示

QLSTM 架构建立在 VQC 上，容易受到初始化不
良的影响。VQCs 特别容易遭受贫瘠高原问题的影响，
在这个问题中，梯度随着电路深度的增加而消失 [15]。
为了减轻 QLSTM 中不足的初始化影响，我们采用了
由 [15]原先提出的恒等块初始化技术。标准 VQC 的参
数化部分通常如图所示 2随机初始化而不强制保持恒等
性，这经常导致梯度消失。相比之下，每个变分块都是由
一对镜像层构成的。每一层对每一个量子比特应用形式
为 R(αi, βi, γi)的参数化单量子比特旋转。第 1 层使用
参数 (αi, βi, γi)，而第 2层初始化为 (−αi,−βi,−γi)，以
确保组合操作满足 R(αi, βi, γi) ·R(−αi,−βi,−γi) = I。

通过将这一部分初始化为恒等操作，量子层变得易于训
练，这增强了模型的整体收敛性。

V. 结果与讨论

A. 模型设计与实现细节

Meta Quest 2用作每秒 90帧的头戴显示器，这使
我们能够在 11.11毫秒的时间窗口内预测视口。鉴于这
一限制，模型应在时间要求范围内准确预测视口。因此，
我们采用 LSTM模块以保证实时性能。由于对图形处
理单元（GPUs）的计算需求，QLSTM的推理时间仍然
慢于 LSTM。因此，我们将第一个模块设计为 LSTM，
以确保快速推理并满足设备的实时限制。

我们使用 Python 3.9.20，结合 PyTorch 2.5.1 和
PennyLane 0.38来实现所提出的框架用于量子电路模
拟。所有实验在一个配备双 NVIDIA RTX A5000 GPU
（每个具有 24GB 显存）和 128GB 内存的服务器上进
行。详细超参数和模型配置汇总于表 I中。

表 I: 超参数和 LSTM及 QLSTM模块的架构细节

参数 模块 1（LSTM） 模块 2（QLSTM）

Training epochs 50 50
Learning rate 0.001 0.001
Sequence length 10 10
Hidden units 32 100
Number of layers 2 2
Batch size 32 64
Dropout rate 0.2 0.2
Optimizer Adam Adam
Quantum components – 4 qubits, 2 VQC layers

B. 数据集详情

我们使用了 Questset数据集 [13]，它提供了在 VR
会话期间捕捉用户头部朝向和身体位置的 6DoF运动数
据。这个数据集非常适合我们的工作，因为它为沉浸式
VR环境中的用户提供真实的运动数据，使我们可以评
估所提出的 QLook框架在不同交互速度和动作模式下
的鲁棒性和泛化能力。虽然多用户的 VR场景更能反映
现实情况，但目前这类数据集不可用。

总计，我们用于此项研究的数据集部分包含大约
477,000个样本。我们选择了来自第 1组和第 2组的用
户 2到 8，更多信息请参见数据集 [13]。我们使用可用
样本的 42%来进行实验。在此子集中，我们将数据按
60%-20%-20%的比例划分为训练、验证和测试集。我们
采用滑动窗口方法将数据分割成顺序窗口，以保持每个
序列中的时间依赖性。

C. 性能比较和定量评估

我们实现了一个由两个 LSTM模块组成的级联经
典 LSTM作为基准，其超参数与 QLook框架相同。我
们使用在训练后测试集上计算的均方误差（MSE）来评
估预测性能。QLook实现了 0.087的MSE。级联经典模
型在数据集的测试集上的MSE为 0.109，这表明量子驱
动框架具有更好的预测性能。在 GPU上模拟量子电路
是计算密集型任务；训练 QLook框架需要 170,991.85
秒，而级联经典 LSTM仅需 3,458.16秒完成。如表 II所
示，Qlook的可训练参数数量显著较少，大约比级联经
典 LSTM少 99%。这种减少表明，在专用量子硬件上
执行时，推理时间可能会大幅缩短，正如量子霸权所暗
示的那样，需要比经典模型更少的门和查询 [18]。所提出模型的鲁棒性和泛化能力的一个重要方面
在图 4中得到了展示。我们将泛化定义为模型准确预测
未见过用户数据中的头部和身体位置模式的能力，这些
数据并未包含在训练阶段中。为了提供一个具有代表



表 II: QLook和基线模型的比较

Model De-
scrip-
tion

MSE Improvement # Parameters

QLook Cas-
cade
classical-
quantum
model

0.087 —- 1,335

Baselines
Cas-
cade
clas-
sical
model

0.109 20.11% 134,703

SoTA [8] 0.140 37.4% 40,503

表 III: 模型的 RMSE比较

模型 欧拉 X 欧拉 Y 欧拉 Z

QLook 0.253 0.028 0.438
Cascade Classical 0.289 0.168 0.456
SoTA [8] 0.333 0.100 0.510

性的评估，训练好的模型被用于测试五位用户：0、1、
9-11号，这几位用户是从第 1阶的组别 1和 2中根据问
卷 [13]中概述的用户特征选出的。我们从这些用户的数
据中进行选择，以捕捉与 VR场景相关的多样化行为模
式。表 III显示了 QLook优越的预测性能，突出了其在
未见过用户数据上的泛化能力。图 5显示 QLook 更加
紧密地遵循欧拉 Z模式，并且比基线模型更加准确地保
持时间动态。

D. 身份块效果

QLSTM模块在 QLook框架中面临训练期间的平
庸高原挑战，这减缓了量子参数优化和收敛速度。这种
行为可以在图 6中观察到，其中训练损失保持在较高的
数值。身份块被引入到 QLSTM架构中，并作为解决此
问题的有效方案，促进了更平稳的收敛并提升了模型的
学习能力。图 6展示了一个 epoch内每小批量迭代级别
的训练损失，比较了具有和不具有身份块的QLSTM模
块性能。结果显示，引入身份块导致更快的收敛和更加
稳定的训练过程。

VI. 结论

本文提出了一种用于预测 6DoF 环境中的视口的
QLook架构。我们的结果表明，QLook框架在视口预
测中实现了更高的精度。展示了量子经典混合模型在推
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图 4: 选定用户之间的RMSE比较，显示QLook的误差
率低于基线。
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图 5: 欧拉 Z预测在 200个样本上的比较。QLook（橙
色虚线）与基线相比，更紧密地跟踪了真实值（绿色
实线）。

进沉浸式 VR体验方面的潜力。身份块有助于我们的解
决方案更快地收敛。我们的方法对于不同用户的数据显
示了准确性和可扩展性。据我们所知，QLook是第一个
研究量子在 VR视口预测中的适用性的作品。
在未来，我们将研究一种基于 QNN的缓存策略，

以进一步减少 VR流媒体设置中的延迟。我们还计划将
我们的工作扩展到多个用户同时交互的情景中，超越目
前对独立用户行为的假设。
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