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Рассмотрены принципы и методы построения моделей квантового «сильного» вычислительного 

интеллекта на основе инструментария квантового глубокого обучения с применением квантовых 
нейронных сетей и квантового генетического алгоритма. Обсуждаются дополнительные особенно-
сти моделей квантового перцептрона и модели инженерии квантового глубокого обучения при приме-
нении инструментария оптимизации баз знаний интеллектуальных регуляторов на основе 
QCOptKBTM в задачах квантового интеллектуального управления роботизированными социотехниче-
скими системами в проектах «Индустрия 4.0 / 5.0 /6.0». Описание особенностей квантового глубокого 
обучения позволяет точнее и глубже освоить возможности инструментария QCOptKBTM, который 
включает в себя этапы обучения и извлечения (из исходных данных) сигнала обучения за счет инстру-
ментария SCOptKBTM на технологии мягких вычислений, и далее рассматривается как классические 
данные. За счет операторов квантовых вычислений классические данные кодируются кубитами, осу-
ществляется оптимальный выбор квантовой корреляции между искомыми решениями и применением 
конструктивной интерференции извлекается искомый результат путем измерения. Таким образом, 
разработанный интеллектуальный инструментарий SCOptKBTM и QCOptKBTM включает принципы 
квантового глубокого обучения, и также как в случае технологии мягких вычислений, формирует оп-
тимальную структуру теперь квантовой нейронной сети, а за счет применения квантового генети-
ческого алгоритма ускоряет поиск искомого решения. 
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of quantum correlation between the desired solutions and the use of constructive interference is made, the 
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Введение: Квантовое глубокое обучение на основе моделей квантовых 
нейронных сетей и квантового «сильного» вычислительного интел-

лекта 

Около трех десятилетий назад квантовые вычисления представляли интерес в первую очередь для 

физиков-теоретиков и специалистов в области компьютерных технологий. Однако за последние не-

сколько лет эта область достигла стремительного прогресса. В технологии квантовых вычислений 

быстро развиваются как теория, так и практика, и найдены интересные прикладные проблемно-ориен-
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тированные области, в которых ИТ квантовых вычислений могут повлиять на качество решений, по-

лученных с помощью классического машинного обучения. Преимущество квантовых компьютеров 

над классическими было продемонстрировано компанией Google, где было показано, что 53-кубитный 

квантовый компьютер выполняет случайные операции со схемой в течение нескольких секунд, на что 

современным суперкомпьютерам потребовались бы годы. IBM продемонстрировала надежное выпол-

нение крупнейшей на сегодняшний день квантовой схемы, которая представляет собой «троттеризо-

ванную» схему, соответствующую модели Изинга с ближайшими соседями, со 127 кубитами и глуби-

ной в два кубита, равной 60. За последние несколько лет IBM перешла на 433-кубитный процессор, 

объявив о запуске своего нового квантового устройства с 1121 кубитом в 2023 году. 

Было лишь вопросом времени, когда пути квантовых вычислений пересекутся с другой областью, 

представляющей наибольший интерес и область применения в наше время: машинным обучением (ML 

– machine learning), где каждое из них извлекает выгоду из другого. Технология и методы ML, по сути, 

обучают компьютер извлекать информацию из данных без явного программирования. ML можно в ши-

роком смысле разделить на три категории: (i) контролируемое машинное обучение (обработка данных 

для прогнозирования результатов), такое как метод опорных векторов (SVM – support vector machine), 

нейронная сеть (NN – neural networks ), наивный байесовский подход и т.д.; (ii) неуправляемое машин-

ное обучение (работа с немаркированными данными), такое как k-средние алгоритм кластеризации, и 

(iii) обучение с подкреплением (обучение на основе окружающей среды и анализа ошибок агента).  

Несколько популярных примеров применения классического ML: самоуправляемые роботы - ав-

томобили, БПЛА, обнаружение мошенничества, обработка естественного языка, онлайн-рекомендации 

(от Amazon, Walmart, Hulu, Netflix). 

Примечание. Первые работы по применению технологии квантовых вычислений в задачах интел-

лектуального управления [1-3], согласно [4], привели к возможности эффективного объединения идей 

машинного обучения и квантовых вычислений [5], а сама работа [5] признана как одна из самых цити-

руемых в рамках БД SCOPUS (см., Табл. В.1 из [4]).  

Табл. 1. Пример десяти наиболее цитируемых работ по интеллектуальному управлению  

с применением квантовых вычислений 

 

Здесь кратко рассмотрим прикладные модели квантового машинного обучения, представим систе-

матику подходов, а затем рассмотрим ключевые популярные в инженерии концепции параметризован-

ной квантовой схемы (PQC – parametrized quantum circuits) и анзатц (ansatz). Предварительно опишем 

общую форму функций затрат, как функционал оптимизации в квантовом машинном обучении, кото-
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рый зависит от ожидаемых значений наблюдаемых величин. Исходя из этого, в качестве предваритель-

ного шага обсудим вариационный квантовый собственный решатель (VQE – variational quantum 

eigensolver), который представлен как инструмент для решения определенного класса комбинаторных 

задач. 

Модель VQE объединяется с методами квантового машинного обучения и основная идея исполь-

зования классической оптимизации для минимизации ожидаемого значения наблюдаемой величины в 

качестве функции затрат. Рассмотрим вероятностные и детерминированные модели машинного обуче-

ния, полученные с помощью PQCs, с приложениями для неконтролируемого генеративного обучения, 

а также для контролируемого обучения в задачах регрессии и классификации.  

Начатое обсуждение в [5], получило свое продолжение в виде дальнейшего обсуждения выбора 

PQC и проблемы кодирования данных в квантовых состояниях, а также некоторыми соображениями о 

будущих направлениях исследований. 

Алгоритмы квантовых вычислений традиционно разрабатывались вручную без наложения огра-

ничений на количество и надежность кубитов, квантовых вентилей и квантовых измерений. На прак-

тике современные квантовые компьютеры поддерживают работу с несколькими десятками кубитов, и, 

по прогнозам, в ближайшем будущем их число не превысит примерно 1000. Кроме того, подготовка 

квантового состояния, квантовые вентили и квантовые измерения в реальных квантовых компьютерах 

подвержены декогеренции и шуму. Это делает необходимым внедрение различных форм квантовой 

коррекции ошибок, чтобы имитировать бесшумную работу, предполагаемую формально разработан-

ными квантовыми алгоритмами. А это, в свою очередь, еще больше увеличивает количество необхо-

димых физических кубитов для обеспечения желаемого уровня надежности. 

1. Методологии проектирования квантового машинного обучения 

На этом фоне квантовое машинное обучение относится к альтернативной парадигме проектирова-

ния, показанной на рис. 1, основанной на интеграции маломасштабной квантовой схемы с классиче-

ским оптимизатором.  

 

Рис. 1. Высокоуровневое описание методологии проектирования квантового машинного обучения  

Как и классическое машинное обучение, квантовое машинное обучение использует индуктивную 

методологию, основанную на следующем двухэтапном подходе: 

Выбор архитектуры параметриизованной квантовой схемы (PQC) (также известной как ansatz – 

анзатц). Разработчик сначала выбирает архитектуру PQC, задавая последовательность параметризо-

ванных квантовых элементов. Параметризованные квантовые вентили могут, например, включать в 

себя матрицы вращения Паули, углы которых рассматриваются как свободные параметры, и которые 

могут быть оптимизированы. В целом, работа PQC определяется унитарной матрицей U(θ), которая 

зависит от вектора свободных параметров θ. Выбор PQC в идеале должен быть продиктован имеющи-

мися у разработчика знаниями о квантовых алгоритмических архитектурах, которые хорошо подходят 

для решения поставленной задачи. Этап выбора архитектуры PQC отражает проблему выбора архи-

тектуры нейронной сети в классическом машинном обучении. 

Параметрическая оптимизация. PQC, реализующий унитарное значение U(θ), подключен к клас-

сическому оптимизатору. Оптимизатор загружается измерениями квантового состояния, производи-

мые PQC, обычно в форме предполагаемых ожиданий наблюдаемых величин; и это приводит к обнов-

лению вектора параметров θ. Обновления направлены на минимизацию некоторой функции затрат, 

которая может зависеть также от данных обучения. Этот этап параметрической оптимизации является 
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общим для классической методологии машинного обучения, в которой параметры модели θ оптимизи-

руются с помощью методов, основанных на градиентном спуске, с целью минимизации потерь при 

обучении. 

Параметризованная квантовая схема (PQC), реализующая унитарную матрицу U(θ), оптимизиру-

ется с помощью вектора параметров θ на основе измерений выходных данных PQC. 

Система квантового машинного обучения, изображенная на рис. 1, обладает рядом потенциальных 

преимуществ по сравнению со стандартным подходом ручной разработки квантовых алгоритмов, 

предполагающим отказоустойчивость квантовых компьютеров: 

- Поддерживая квантовый компьютер в рабочем состоянии, классический оптимизатор может 

напрямую учитывать не идеальности и ограничения доступных квантовых ресурсов; 

- Если в PQC оператор ( )U   достаточно гибок, а классический оптимизатор достаточно эффек-

тивен, этот подход может автоматически создавать хорошо работающие квантовые алгоритмы, 

которые было бы трудно создать «вручную» с помощью формальной методологии проектирова-

ния. 

3. Таксономия квантового машинного обучения 

В отличие от классического машинного обучения, в котором данные и обработка являются клас-

сическими, в квантовом машинном обучении данные и/или обработка являются квантовыми. Четыре 

возможных сценария обобщены в табл. 2 и рассмотрены в этом разделе. 

Табл. 2. Систематизация настроек машинного обучения в зависимости от типа данных и обра-

ботки (C - классический, Q - квантовый) 

 

В случае классических данных и классической обработки (CC) предусмотрена оптимизация стан-

дартной модели машинного обучения, например, нейронной сети, с помощью классического оптими-

затора. Как показано на рис. 2 (а), классическая модель машинного обучения реализует параметризо-

ванную функцию h(x|θ), преобразующую классические входные данные x в выходные данные.  

 

Рис. 2. Виды машинного обучения 
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Классический оптимизатор минимизирует функцию потерь, зависящую от классических данных, 

по вектору θ. Например, при контролируемом обучении классические данные состоят из пар входных 

данных x и соответствующих желаемых выходных данных y. Более того, функция потерь определяется 

потерями при обучении, которые измеряют, насколько хорошо предсказания выходных данных, полу-

ченные с помощью функции h(x|θ), соответствуют желаемым выходным данным y в доступных дан-

ных. 

В настоящее время наиболее распространенная система квантового машинного обучения характе-

ризуется классическими данными и квантовой обработкой (CQ). Если взять в качестве примера случай 

контролируемого обучения, как показано на рис. 2 (б), то квантовая модель обычно определяется PQC, 

которая реализует унитарное преобразование U(x, θ). Унитарное значение U(x, θ) зависит как от клас-

сического входного значения x, так и от вектора параметров модели θ. Входные данные для PQC пред-

ставляют собой набор кубитов в основном состоянии 0 , а выходное состояние, создаваемое PQC, 

задается формулой ( ) ( ), , 0x U x  = . Выходное состояние ( ),x   также известно как кван-

товое встраивание классических данных x, поскольку оно преобразует классические входные данные 

x в квантовое состояние. Выходные данные измерений, возможно, после усреднения, кодируют пред-

сказание модели целевой переменной y.  

Классический оптимизатор минимизирует некоторую функцию потерь по вектору параметров мо-

дели θ, который измеряет, насколько хорошо результат измерения квантового состояния ( ),x   

соответствует целевому значению y. Функция потерь выражается в терминах математического ожида-

ния наблюдаемой величины для квантового вложения ( ),x  . Для оценки математического ожида-

ния данной наблюдаемой величины, определяющей ее стоимость, требуется выполнить применение 

PQC несколько раз, чтобы получить эмпирическое среднее значение. 

Как показано на рис. 2 (в), при использовании квантовых данных и классической обработки (QC) 

обучающийся получает доступ к квантовым данным. Квантовые данные состоят из набора квантовых 

систем, состояние которых описывается матрицей плотности. Квантовые данные могут быть получены 

квантовым датчиком и сохранены в квантовой памяти – при этом как квантовое зондирование, так и 

квантовое хранение являются двумя активными областями исследований. В случае контроля качества 

сначала измеряются квантовые данные, а затем результаты классических измерений обрабатываются 

классической моделью машинного обучения. Машинное обучение контролю качества может быть при-

менено к квантовой томографии, которая представляет собой задачу определения свойств квантового 

состояния на основе результатов измерений. 

В случае квантовых данных и квантовой обработки (QQ), как показано на рис. 2 (г), квантовые 

данные обрабатываются PQC. Функция потерь оценивается в квантовом компьютере путем сравнения, 

используя подходящую квантовую схему, выходных данных PQC с целевыми квантовыми данными. 

Примером машинного обучения QQ являются квантовые генерирующие состязательные сети, в кото-

рых квантовые потери вычисляются с помощью детектора, который пытается отличить реальные кван-

товые данные от квантовых состояний, генерируемых PQC. Другой пример -– квантовые вариацион-

ные автоэнкодеры, которые нацелены на сжатие квантового состояния в меньший набор кубитов.  

Сосредоточимся исключительно на примере CQ, который лучше изучен и потенциально более 

подходит для инженерных применений. Тем не менее, обсуждение PQC в следующем разделе также 

актуально для решений QQ. 

4. Анзатц и параметризованные квантовые схемы 

Как обсуждалось в предыдущем разделе, в основе методов квантового машинного обучения лежат 

PQC, которые являются темой этого раздела.  

PQC реализует унитарное преобразование U(θ), действие которого на n кубитах зависит от настра-

иваемого (классического) вектора параметров θ, состоящего из d действительных чисел. Как было по-

казано в предыдущем разделе, в случае CQ унитарность также может зависеть от входных данных x, и 

обсудим эту ситуацию в контексте контролируемого обучения ниже. Унитарный U(θ) обычно задается 
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как последовательность одно- или двух-кубитных вентилей, причем каждый вентиль, возможно, зави-

сит от параметра θ. 

Примечание. Выбор архитектуры PQC в виде последовательности определенных элементов по-

добен выбору класса модели в классическом машинном обучении, например, в архитектуре нейронной 

сети. В квантовом машинном обучении называют архитектуру PQC анзатц (ansatz). Этот термин про-

исходит от немецкого слова, означающего «подход» или «попытка». Что касается класса моделей в 

машинном обучении, то следует выбирать ansatz, по возможности, исходя из знаний предметной обла-

сти. Например, в задачах квантовой химии существуют известные алгоритмические структуры, кото-

рые, как известно, хорошо отражают природу определенных явлений. 

В оставшейся части этого раздела рассмотрим типичные ответы, расположив их в порядке возрас-

тания сложности и, следовательно, выразительности результирующего PQC. В частности, сначала рас-

смотрим параметризованные одно-кубитные вентили и аналог среднего поля; затем опишем более 

сложные аппаратно-эффективные аналоги; и, наконец, обсудим параметризованные много-кубитные 

вентили. 

Пример: Параметризованные однокубитные гейты. Наиболее распространенный тип параметри-

зованных квантовых вентилей представлен одно-кубитными матрицами вращения Паули. Матрица P-

вращения Паули ( )PR   с  , ,P X Y Z  является унитарной матрицей, генератор которой задается 

через 
2

P

 , т.е.,  

( ) exp cos sin
2 2 2

PR i P I i P
  


     

= − = −     
      , 

где θ - действительный параметр. Параметр θ также известен как угол поворота гейта ( )PR  . Три ва-

рианта поворота по Паули приведены в 3. 

Табл. 3. Наиболее часто используемые параметризованные гейты Паули с однократным враще-

нием 

 

Имеем равенство ( ) ( ),   X YR iX R iY − = − = , и ( )ZR iZ− = . Таким образом, помимо общей 

фазы, вращения Паули восстанавливаются в виде частных случаев, т.е. при определенном выборе угла 

поворота θ задаются значения X, Y и Z. 

Общий параметризованный одно-кубитный гейт может быть выражен, помимо глобальной фазы, 

в виде следующего каскада двух типов вращений Паули:  

( ) ( ) ( ) ( )1 2 3 1 2 3, , P P PR R R R     = , где P P  , и  , , ,P P X Y Z . 

Типичный вариант - P = Z и P Y = . Общий одно-кубитный вентиль (6.6) определяется тремя па-

раметрами, или углами поворота, 
1 2 3,  и    . 
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Одно-кубитные гейты могут быть применены параллельно к кубитам квантовой системы. Чтобы 

указать кубит k ∈ {0, 1, ..., n − 1}, к которому применяется одно-кубитный элемент управления, обычно 

добавляют индекс k к обозначению элемента управления. В качестве примера, обозначение Zk описы-

вает унитарный элемент, который применяет Z-элемент Паули только к k-му кубиту. Это преобразова-

ние сводится к строке Паули, содержащей все единичные матрицы I размерности 2 × 2, за исключением 

позиции k, где имеем оператор Паули Z, т.е., 

1

k

k n k

Z I I Z I I
− −

=      . Аналогично, можем напи-

сать: 

( ) ( )1 2 3 1 2 3

1

, , , ,k k k k k k k

k n k

R I I R I I     
− −

=     

 

для обычного одно-кубитного вентиля с параметрами ( )1 2 3, ,k k k   , применяемыми к k-му кубиту. 

5. Анзатц усредненного поля 

Анзатц U(θ), использующий только однокубитные гейты, известен как «анзатц усредненного 

поля». Как показано на рис. 3, анзатц среднего поля определяет унитарные элементы вида 

( ) ( ) ( ) ( )
1

1 2 3 1 2 3 1 2 3

0 0 0 1 1 1

1

, , , , , ,
n

n n n k k k k

k

U R R R         
−

− − −

=

=   =
, 

где ( )1 2 3, ,k k k    для k ∈ {0, 1, ..., n − 1} являются скалярными параметрами. В целом, вектор пара-

метров 
T

1 2 3 1 2 3

0 0 0 1 1 1, , , , , ,n n n      − − −
 =    содержит d = 3n параметров. 

 

Рис. 3. Анализатор усредненного поля состоит из обычных одно-кубитных вентилей, применяемых 

параллельно к n кубитам, которые изначально находятся в основном состоянии 0   

(на рисунке n = 4) 

Учитывая входное состояние 0 , PQC, следующий за анализатором среднего поля, выводит раз-

деляемое состояние ( ) ( ) ( )1 2 3 1 2 3

0 0 0 1 1 10 , , 0 , , 0n n nU R R      − − −=   , где записали 0  как мно-

гокубитное основное состояние, так и соответствующие однокубитные состояния с некоторыми пере 

обозначениями. 

Фактически, PQC, следующий за анализатором среднего поля, может привести к получению всех 

возможных векторов в вычислительной базе. Этот результат может быть получен, установив 
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1 30 и 0k k = =  для всех кубитов k ∈ {0, 1, ..., n − 1} и путем выбора параметров 
2

k  в виде 
2

k  = 0 или 

2

k  = π для кодирования двух вычислительных базисных векторов. 

Однако, в более общем плане, решение многих практических задач может быть полезным благо-

даря анзатцам, которые могут создавать запутанность между кубитами. Это может быть сделано путем 

введения запутывающих многокубитных вентилей в PQC, что позволяет выйти за рамки анализа сред-

него поля. 

6. Аппаратно-эффективный анзатц 

Переходя на один уровень выше по оси сложности для анзатца, аппаратно-эффективный анзатца 

включает в себя как параметризованные одно кубитные гейты, так и фиксированный запутывающий 

унитарный оператор entU , который не зависит от вектора параметров θ. Как подробно описано ниже, 

запутывающий унитарный оператор entU  обычно состоит из гейтов в виде элементов CNOT или CZ. 

Для простоты реализации используется фиксированный запутывающий унитарный оператор, по-

скольку двух-кубитные элементы управления, как правило, трудно реализовать на квантовых компью-

терах. Эта мотивация оправдывает название «аппаратно-эффективный» для этого анзатца. 

В частности, как показано на рис. 4, аппаратно-эффективный анзатц предписывает PQC, которые 

реализуют каскад из L уровней унитарных операторов в виде 

( ) ( ) ( ) ( )1 1L LU U U U   −= 
, 

где каждая унитарная матрица Ul(θ) на l-м уровне может быть выражена как 

( ) ( ) ( )( )1 2 3 1 2 3

,0 ,0 ,0 , 1 , 1 , 1, , , ,L ent l l l l n l n l nU U R R      − − −=  
. 

с помощью ( )1 2 3

, , ,, ,l k l k l k    для k ∈ {0, 1, ..., n − 1}.  

 

Рис. 4. Аппаратно-эффективный аналог состоит из L уровней, каждый из которых включает общие 

одно-кубитные вентили, подключенные параллельно к n кубитам, и фиксированную квантовую схему 

оператора запутывающих состояний entU .  

Кубиты изначально находятся в основном состоянии 0 . Следовательно, вектор параметров θ 

включает в себя d = 3nL параметров, причем 3n параметров описывают каждый слой. 

Таким образом, PQC, следующий за аппаратно-зависимым анзатцом, применяет на каждом уровне 

l отдельные одно-кубитные вентили ко всем n кубитам, как в анзатц со средним полем, за которым 

следует фиксированный запутывающий унитарный оператор entU . Запутывающий унитарный опера-

тор entU  обычно реализуется с использованием линейных преобразований, гейтов вращения или пол-

ных квантовых схем запутывания: 
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- Линейные схемы запутывания реализуют двух-кубитные логические элементы между последо-

вательными кубитами. В примере на рис. 5 используются логические элементы CZ, и это может 

быть выражено как  

2

, 1

0

n
Z

ent k k

k

U C
−

+

=

=
, 

где 
, 1

Z

k kC +
 – гейт CZ между кубитами k и k + 1.  

 

Рис. 5. Линейная схема запутывания для n = 4 кубитов, реализованная с помощью CZ-вентилей 

- Гейты квантовых схем запутанных состояний добавляют к архитектуре линейных схем запу-

тывания в виде дополнительного двухконтурного элемента между первым и последним кубитами. 

- Схемы полного запутывания реализуют двух-кубитные элементы управления между всеми па-

рами кубитов, как показано на рис. 6 с элементами CZ. 

 

Рис. 6. Полная схема запутывания для n = 4 кубитов, реализованная с помощью CZ-вентилей 

В связи с этим отметим, что элементы CZ имеют преимущество перед элементами CNOT в том, 

что их можно применять в любом порядке, поскольку они коммутируют. 

Аппаратно-эффективный анзатц является универсальным, и часто считается, что он играет ту же 

роль, что и полностью подключенные классические нейронные сети при разработке квантового ма-

шинного обучения. Тем не менее, важно подчеркнуть, что аппаратно-эффективный аналог не обладает 

свойствами, аналогичными свойствам полностью подключенных классических нейронных сетей, ко-

гда речь заходит о зависимости от параметров модели. 

Примечательно, что в полностью связанных классических нейронных сетях имеется значительная 

свобода в оптимизации связей между нейронами путем определения индивидуальных синаптических 

весов. Напротив, в аппаратно-эффективном анзатце можно управлять только вращениями, применяе-

мыми к каждому отдельному кубиту, а зависимости между кубитами определяются фиксированными 

квантовыми схемами запутывания. 
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7. Сравнение классического и квантового обучения: модели классиче-

ского и квантового перцептрона 

Персептрон обучается, проверяя, совпадает ли выходное значение y с истинным или ожидаемым 

значением. Если такое сопоставление не произошло на основе какой-либо заранее определенной мет-

рики, то параметры нейрона (w, b) оптимизируются таким образом, чтобы выходные данные сети со-

ответствовали желаемому значению. В персептроне Розенблатта эта оптимизация была выполнена пу-

тем простого добавления входного вектора x к весам w, если персептрон недооценивал выходное 

значение по сравнению с истинной меткой, и вычитания x, если персептрон переоценивал выходное 

значение по сравнению с истинной меткой. Смещение b также было изменено на 1  в обоих случаях 

соответственно. Как только выходные данные перцептрона совпадают с меткой, считается, что нейрон 

«научился» выполнять задачу. 

Каждый из описанных персептронов, по сути, эквивалентен биологическому нейрону. Нейронная 

сеть с прямой связью получается путем наложения множества таких нейронов слой за слоем таким 

образом, что нейроны в одном слое соединяются с нейронами в другом слое. В рабочем режиме сеть 

моделирует нелинейную функцию вида :f x y→ , где dx  и 
my ; d-мерный вектор x является 

входным, а m-мерный вектор y - выходным. Если в сети есть L слоев, состоящих из нейронов, это озна-

чает, что в первом (входном) и последнем (выходном) слоях будет d и m нейронов соответственно. 

Промежуточные слои называются скрытыми слоями. 

Cосредоточим внимание только на k-м и (k – 1)-м слоях. Аффинное преобразование, определенное 

на k-м уровне, будет параметризовано весовой матрицей 
p qW  , где q - количество нейронов в k-м 

слое, а p - количество нейронов в (k – 1)-м слое, а также вектором смещения k qb  . Преобразование 

воздействует на реакцию активации (k – 1)-го уровня, т.е. ( )1k pz −  , следующим образом:  

( )1 .k k kz W z b −= +  

Таким образом, в результате преобразования получается новый вектор 
k qz  , который проходит 

через процесс активации с использованием любой из функций активации, определенных ранее, и пе-

редается в следующий слой. Этот процесс повторяется до тех пор, пока не будет достигнут последний 

слой. В конце на L-м уровне ответом на активацию является 
Lz y= . Это значение сравнивается с ис-

тинными значениями/метками данных (например, y*). Можно определить множество таких показате-

лей для уравнения, одним из простых примеров является норма L2 вектора разности ||y - y*||2 или пере-

крестная энтропия (cross-entropy), если и y, и y* являются распределениями вероятностей и т.д.  

Такие показатели часто называют функциями полезности или затратами. Как только функция за-

трат определена, определяется ошибка в метрике, и это используется для оценки градиента функции 

затрат относительно параметров смещения L-го слоя и весовых коэффициентов взаимосвязи между L-

м и (L – 1)-м слоями. Затем процесс повторяется для всех слоев, пока не будет достигнут первый слой. 

В конце концов, пользователь получает доступ к градиенту функции стоимости в зависимости от 

настраиваемых параметров всех слоев. Этот метод получения градиента называется обратным распро-

странением. 

Схема структуры квантово-классической гибридной нейронной сети для реализации ANN приве-

дена [6] на рис. 7 (а).  
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Рис. 7. (а) Схема структуры квантово-классической гибридной нейронной сети для реализации ANN; 

(б) Пример построения гибридной квантово-классической нейронной сети для 3-х кубитов 

Линейная часть выполняется с помощью параметризованных унитарных преобразований, которые 

определяют настраиваемые веса и смещения сети, тогда как нелинейная активация получается из из-

мерений в квантово-классической гибридной нейронной сети. 

Этап (I) на рис. 7 (б) относится к кодированию состояния с единичным значением U1, этап (II) - 

фактическая вариационная схема с параметризованным единичным значением U2, а этап (III) - измере-

ние для воспроизведения эффекта нелинейной активации. На следующей итерации результаты изме-

рений b  представлены для применения в унитарном U1 для кодирования состояния. Таким образом, 

нейронная сеть работает с полной обратной связью. Обучение осуществляется путем изменения пара-

метров U2. 

Классический слой в квантово-классической гибридной нейронной сети должен выполнять функ-

цию активации, соединяющую различные квантовые слои. На рис. 7 (а) представлена схема квантово-

классических гибридных нейронных сетей, где линейная часть в классической нейронной сети заме-

нена квантовыми цепями.  

На рис. 8 (б) показан пример построения гибридной квантово-классической нейронной сети для 3-

х кубитов (см., рис. 7). 



Сетевое научное издание «Системный анализ в науке и образовании»           Выпуск №3, 2024 год 
 

66 

 

Рис.8. (а) основная структура квантовых схем, оценивающих произвольные периодические функции. 

(Существует два основных модуля. Первый содержит Upre, воздействующий на вспомогательные 

кубиты q , и гейты Адамара, воздействующие на q . Следующий успешно воспроизводимый модуль 

формируется из N контролируемых унитарных операций, обозначаемых как Un. q  (синий цвет) - 

управляющие кубиты. q  преобразуются в состояние ( )f   в соответствии с операцией Upre, 

где   определяется как FN на рис. 8 (b); синяя кривая представляет конечный результат выхода 

квантовой схемы, оценивающей прямоугольные волновые функции. В то же время красная кривая 

представляет собой исходную форму прямоугольных волновых функций 

На рис. 8 (а) представлена схема структуры схемы, а на рис. 8 (б) показана аппроксимация перио-

дических прямоугольных волновых функций. Квантовая схема содержит N кубитов для хранения ин-

формации о различных N компонентах Фурье и M + 2 вспомогательных кубита с 
2logM N=     для 

операций управления. Требуемый выходной сигнал будет измерен в последнем кубите qN с временной 

сложностью вычисления ( )22

2logO N N   , что при определенных обстоятельствах приводит к поли-

номиальному ускорению. В заключение, важным, но все еще открытым вопросом является поиск оп-

тимального подхода к реализации нелинейных функций активации в квантовых нейронных сетях. 

8. Особенности квантового глубокого обучения 

Машинное обучение и квантовые вычисления развивались параллельно. В данном введении 

кратко коснемся обсудим применение квантовых вычислений для поиска более мощных и эффектив-

ных моделей машинного обучения. Квантовое машинное обучение (QML – quantum machine learning) 

- современная теоретическая область, которая находится на стыке квантовых вычислений (QC – quan-

tum computing) и машинного обучения (ML – machine learning). В классическом машинном обучении 

для моделирования задачи цель состоит в том, чтобы найти функцию f, заданную x и y, такую, что: y = 

f(x). Предоставляем входные данные и ожидаемый результат (метку) ML-модели, которая изучает пра-

вила, не сообщая компьютеру явно, как решить проблему. Программа учится делать это сама. Функция 

потерь (математическое выражение, которое вычисляет величину, на которую алгоритм не достиг точ-

ной цели) проверяет, насколько правильным является решение машинного обучения. Во время обуче-
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ния модели ML становится очевидным, что в начале не все из них верны. QML также стремится мини-

мизировать функцию потерь, используя свойство, называемое квантовым туннелированием (QT – 

quantum tunneling). QT выполняет полный поиск в пространстве функций потерь, чтобы найти значение 

с минимальными потерями. Существует несколько популярных методов, которые QC использует для 

решения задач ML, таких как квантовая нейронная сеть (QNN – Quantum Neural Networks), квантовый 

анализ главных компонент (QPCA – Quantum Principal Component Analysis), квантовые методы опор-

ных векторов (QSVM – Quantum Support Vector machines), квантовое обучение с подкреплением (QRL 

– Quantum Reinforcement Learning), квантовая оптимизация (QO – Quantum Optimization) и т.д. 

Алгоритм QML может работать с классическими или квантовыми данными. Когда алгоритм QML 

работает с классическими данными, возникает необходимость кодировать данные в кубиты, которые 

передаются в QML. Поэтому предварительно обсудим несколько широко используемых методов коди-

рования, которые используются для кодирования информации из классических данных в кубиты. За-

тем рассмотрим некоторые алгоритмы, такие как QNN, QSVM и др. 

А. Кодирование классических данных в кубиты 

Квантовая система не может напрямую считывать классические данные. Поэтому необходимо ко-

дировать информацию, содержащуюся в данных, в кубиты. Эту идею кодирования не следует путать с 

кодированием при квантовой коррекции ошибок. В данном случае кодирование просто подразумевает 

загрузку классических данных в кубиты. Хотя не существует четкого правила относительно природы 

кодирования, наиболее широко используются следующие три метода. 

1. Базовое кодирование: Классические данные представлены в виде последовательности битов 

(аналогично «горячему» кодированию в классическом машинном обучении). Например, если x ∈ {0, 

1}n – «горячее» кодирование конкретных классических данных, соответствующее квантовое кодиро-

вание равно x . Для двух различных x x  имеем ⟨x|x'⟩ = 0. Допустим, что (x1,…, xm) - m класси-

ческих входных данных для обучения. Тогда соответствующие квантовые данные имеют вид: 

1

1
.

m

iin
i

x
m


=

=   

Этот метод является простейшей формой кодирования классических данных в квантовом устрой-

стве. Тем не менее, он часто требует значительного количества кубитов, особенно если требуется ко-

дировать дроби, и, таким образом, не позволяет использовать меньшее количество кубитов. 

2. Амплитудное кодирование: значение классических данных кодируется как амплитуда вероятно-

сти базовых состояний. Например, если классические данные представлены в виде 

 1 2, , ,   k i i      , то соответствующий квантовый ввод имеет вид:  

2
1

1
.

m
i

i
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x
m
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3. Угловое кодирование: значения объектов также могут быть закодированы в углы амплитуды 

кубитов. Рассмотрим набор данных с 2n характеристиками объектов. Этот метод требует только n ку-

бит для кодирования 2n характеристик объектов, и кубиты могут быть реализованы с использованием 

схем малой глубины. Значения xi и xi+1 для объектов i и i + 1 соответственно могут быть закодированы 

в один кубит следующим образом:  

( ) ( )1

, 1
cos 0 sin 1 .ii x

i ii i
x e x  +

+
= +  

До сих пор ни одна система кодирования не доказала, что она превосходит другие в QML. Иссле-

дователи использовали один или несколько из этих методов кодирования в зависимости от конкретной 

задачи. После кодирования данных в кубиты алгоритм QML пытается обучаться на этих данных, чтобы 

получить желаемые результаты. Далее обсудим два широких класса алгоритмов QML, а именно кван-

товую нейронную сеть (Quantum Neural Network – QNN) и квантовый метод опорных векторов 

(Quantum Support Vector machine – QVM). 

Б. Классическое и квантовое обучение: качественное сравнение моделей 
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Классические и квантовые модели машинного обучения (ML – machine learning) проиллюстриро-

ваны на рис. 9. 

 

(а) 

 

Рис.9. Сравнение классической и квантовой моделей машинного обучения (а); Классическая нейрон-

ная сеть и структурная схема квантовой нейронной сети [6,7] 

Согласно классическим нейронным сетям, каждый уровень квантовых нейронных сетей может 

быть сопоставлен с классическими нейронными сетями. 

Общая структура QNN показана на рис. 9 (б). По сравнению с искусственными нейронными се-

тями уровень кодирования данных в QNN эквивалентен входному уровню, кодирующему классические 

данные в количественные состояния, а конкретный метод кодирования выбирается в соответствии с 

реальной ситуацией. Уровень квантового преобразования эквивалентен скрытому слою. Уровень кван-

тового преобразования использует PQC, разработанный с использованием параметрических кванто-

вых элементов, для преобразования и обработки входного квантового состояния, которое включает в 

себя вес параметрического квантового элемента, эквивалентного традиционной нейронной сети.  
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Уровень квантовых измерений эквивалентен уровню вывода, который может получать измеренное 

значение конечного квантового состояния. Среди них классический оптимизатор используется для оп-

тимизации и обновления параметров квантового вентиля, чтобы получить модель, соответствующую 

требованиям. Исследования показывают, что по сравнению с традиционными нейронными сетями, 

QNN, основанная на PQC, более выразительна с точки зрения выбранных параметров [8,9]. 

Цель состоит в том, чтобы определить вид неизвестного полностью положительно определенного 

отображения с сохранением следов (CPTP – completely positive and trace preserving)  путем проведе-

ния физических экспериментов. На этапе изучения классической модели после каждого запроса  к 

ней выполняется измерение; результаты классических измерений, собранные на этапе изучения, ис-

пользуются на этапе прогнозирования. На этапе обучения квантовой модели несколько запросов к  

могут быть включены в единую когерентную квантовую схему, что приводит к получению выходного 

состояния, сохраненного в квантовой памяти; к этому сохраненному квантовому состоянию обраща-

ются на этапе прогнозирования [6-9].  

Предварительно отметим, что QNN – подкласс вариационных квантовых алгоритмов, который со-

стоит из квантовых схем, содержащих параметризованные логические операции. Принципиальная 

схема, сравнивающая классическую и квантовую NN, приведена на рис. 10, и они могут быть сопоста-

вимы, если имеют одинаковый размер входных и выходных данных и количество обучаемых парамет-

ров. 

 

Рис. 10. Классическая нейронная сеть против квантовой нейронной сети [7] 

На рис. 11 представлена иллюстрация сходства между классическими и квантовыми нейронными 

сетями.  
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Рис. 11. Примеры подобия между классическими и квантовыми нейронными сетями [10] 

На рис. 12 (а) показана нейронная сеть, которая имеет входной слой с m узлами, один скрытый 

слой с l узлами и выходной слой с n узлами.  

 

Рис. 12. Принципиальная схема (а) искусственной нейронной сети [Источник изображения: 

https://medium.com/swlh/neural-networks-4b6f719f9d75] и (б) обучения с подкреплением [Источник 

изображения: https://www.inwinstack.com/blog-en/blog ai-en/6262/] 

Обучение с подкреплением (RL – reinforcement learning) – область машинного обучения, которая 

обучает агента выбирать действие из пространства действий (где среда фиксирована), чтобы максими-

зировать вознаграждение за определенное время (см., рис.12 (б)). Обучение с подкреплением не кон-

тролируется и не неконтролируемо. Агент получает награду или наказание в зависимости от выбран-

ного действия. Алгоритм учится выбирать те действия, которые максимизируют его вознаграждение. 

В RL есть четыре важных элемента: 

- Агент – программа, которая обучена выполнять определенную работу;  

- Окружающая среда – реальный или виртуальный мир, в котором находится агент;  

- Действие – движение, которое совершает агент, вызывая изменение статуса в окружающей 

среде;  

- Вознаграждение – оценка после действия, совершенного агентом, и это может быть как поло-

жительным, так и отрицательным фактором. 

При построении оптимальной стратегии агент может столкнуться с дилеммой между исследова-

нием новых состояний и одновременной максимизацией общего вознаграждения. Например, агент не 

может знать, получил ли он уже достаточно хорошее вознаграждение, и дальнейшее изучение новых 

состояний просто снизит его ценность. Это называется исследованием или эксплуатацией. Наилучшая 
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общая стратегия предполагает краткосрочные потери для принятия наилучшего общего решения. Обу-

чение с подкреплением находит применение во многих областях, где обучающие данные об обучении 

могут быть недоступны. 

Примечание. В классическом машинном обучении «переобучение» - явление, возникающее, ко-

гда данная модель чрезмерно хорошо усваивает обучающие данные и, таким образом, плохо работает 

с «невидимыми» или маскирующими данными. Широко используемым методом машинного обучения 

является так называемый «отсев», который предотвращает чрезмерную специализацию вычислитель-

ных блоков и, следовательно, снижает риск переобучения. С появлением квантовых нейронных сетей 

в качестве моделей обучения переобучение вскоре может стать проблемой из-за увеличения глубины 

квантовых схем, а также многократного внедрения классических функций, которые используются для 

задания вычислительной нелинейности. Здесь представляем обобщенный подход к применению ме-

тода отсева в моделях квантовых нейронных сетей, определяя и анализируя различные стратегии кван-

тового отсева, чтобы избежать переобучения и достичь высокого уровня обобщения. Исследование 

позволяет представить силу квантового отсева в обеспечении возможности обобщения, предоставляя 

полезные рекомендации по определению максимального снижения переобучения. 

В. Оптимизация отображения характеристик в квантовых схемах 

Первые квантовые схемы состояли всего из десятков вентилей и до 5 кубитов. Недавно были про-

ведены эксперименты со схемами, имеющими 127 кубитов и глубину вентиля 60, с одиночными ку-

битными вентилями в диапазоне тысяч и двух-кубитными вентилями в диапазоне сотен, а также схе-

мами с 433 кубитами. Число возможных начальных сопоставлений для первой схемы составит 127 !, а 

последующие этапы планирования и легализации требуют огромного пространства для поиска.  

Существует разрыв между квантовыми ресурсами, необходимыми для выполнения современных 

квантовых алгоритмов, и ресурсами, доступными в современных зашумленных квантовых устройствах 

промежуточного уровня (NISQ), поскольку процессоры состоят из слабо взаимосвязанного отображе-

ния взаимодействия, что ограничивает взаимодействия между кубитами.  

На рис.13 (а) приведен пример схемы подключения 5-кубитного процессора Quito IBM Q.  

 

Рис. 13. (а) Схема сопряжения 5-кубитного IBM-квантового процессора Quito, (б) графическое пред-

ставление схемы сопряжения, где 5-кубитная схема сопоставляется с 20-кубитным квантовым про-

цессором с заданным отображением сопряжения 

Это отображение связей определяет набор (0,1),(1,0),(1,2),(2,1),(1,3),(3,1),(3,4),(4,3), в котором кор-

тежи являются целевыми и управляющими соответственно в возможной операции CNOT. Таким обра-

зом, восемь из двадцати пар (т.е. n2 −n) могут использоваться для работы CNOT в цепи. Это ограничи-

вает возможности, предоставляемые квантовыми устройствами. Следовательно, для минимизации 

использования элементов подкачки для выполнения операций CNOT между другими парами кубитов 

необходимы эффективные методы отображения схем. 

Был предложен метод построения схемы, основанный на алгоритме, который предназначен для 

поиска наилучших мест размещения путем сравнения с желаемым результатом. Общим недостатком 
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этого метода является то, что желаемый результат часто неизвестен. Оптимальность метода компо-

новки может быть выражена многими способами, например, путем оптимизации глубины расположе-

ния цепей. QCL использует входную схему Cin для преобразования ее в функционально эквивалентную 

схему Cout. Глубина выходной цепи может быть больше, чем у входной цепи, и соотношение между 

глубиной выходной и входной цепи является критерием эффективности методов QCL. Минимизация 

этого соотношения известна как оптимизация QCL. Представленный метод компоновки QXX, включает 

настраиваемую гауссову функцию для оценки глубины генерируемых цепей и определения области 

схемы, которая влияет на большую часть глубины. Параметры модели QXX оптимизированы с исполь-

зованием импровизированного взвешенного случайного поиска. 

Хотя промежуточного уровня (NISQ) еще не способны выполнять крупномасштабные вычисления 

общего назначения, исследователи изучили гибридные квантово-классические алгоритмы, которые 

могут быть выполнены в этих устройствах. Эти алгоритмы, как правило, разделены на модули, неко-

торые из которых переданы на аутсорсинг классическим процессорам (CPU). Таким образом, кванто-

вая схема имеет небольшую глубину и менее восприимчива к шуму. Другими словами, эти алгоритмы 

все еще могут выдавать приемлемые результаты в условиях шума. Эти алгоритмы находят применение 

в квантовой химии, комбинаторной оптимизации, квантовом машинном обучении и т.д.  

На рис. 14 приведена схема работы квантово-классических гибридных алгоритмов. 

 

Рис. 14. Схема применения квантово-классических гибридных алгоритмов 

Как показано на рис. 15 (а), обычно в QNN входные данные загружаются с использованием клас-

сических методов ввода данных.  
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Рис. 15. (а) схема преобразования классических данных в квантовые данные; (б) отображение харак-

теристик объектов в квантовой схеме; (в) пример квантовой нейронной сети 

Квантовая схема содержит модуль отображения характеристик объектов с входными параметрами 

и модуль-анзатц с настраиваемыми весами. Для получения выходных данных проводятся измерения. 

Вариационные или параметризованные квантовые схемы (PQC) – особые типы квантовых алго-

ритмов, которые зависят от свободных параметров. PQC позволяют в полной мере использовать суще-

ствующие квантовые компьютеры. В контексте QML PQC используются либо для кодирования дан-

ных, где параметры определяются кодируемыми данными, либо в качестве квантовой модели, где 

параметры определяются процессом оптимизации. PQC можно интерпретировать как модели ML, рас-

сматривая вариационный квантовый классификатор, который использует две вариационные схемы (см. 

рис.15 (б)). 

Схема состоит из трех основных компонентов, как показано на рис.16: операция инверсии мат-

рицы (зеленый) предназначена для получения параметров гиперплоскости; оракул обучающих данных 

(синий) включен для подготовки состояния обучающих данных; и ( )U x  предназначен для отображе-

ния тестового экземпляра x  в квантовые состояния.  

  

Рис. 16. Принципиальная схема квантовой SVM [11] 
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В классической SVM гиперплоскость получается путем минимизации функционала, в то время как 

в qSVM гиперплоскость получается путем решения линейных уравнений, что приводит к существен-

ному ускорению. 

Кубиты можно разделить на три группы: обучающие регистры (синие), которые представляют 

обучающие экземпляры, кубит меток (зеленый), который принимает метку, и вспомогательный кубит 

(серый). Для получения параметров гиперплоскости используется матричная инверсия. Затем приме-

няется оракул обучающих данных для подготовки состояния обучающих данных. Классификация но-

вого тестового экземпляра x  вводится с помощью операции ( )U x . 

Г. Квантовая кластеризация 

Квантовая кластеризация – класс методов кластеризации данных, в которых используются мате-

матические и концептуальные инструменты квантовой механики. Он относится к семейству алгорит-

мов кластеризации на основе функции плотности, в которых кластеры определяются областями с более 

высокой плотностью точек данных. Его конструкция включает в себя масштабно-пространственную 

вероятностную функцию, рассматриваемую в самом низком собственном состоянии уравнения Шре-

дингера, за которой следуют простые аналитические операции для получения потенциальной функции, 

минимумы которой определяют центры кластеров (см. рис. 17). 

  

Рис. 17. Квантовая кластеризация (центры кластеров представлены в гильбертовом  

пространстве) 

Примечание. Напомним, что в ANN (artificial neural networks) есть несколько слоев, представля-

ющих нейроны. Более простые алгоритмы ANN не имеют обратной связи между слоями и называются 

нейронными сетями с прямой связью (FFNN – feed-forward neural networks). Однослойная нейронная 

сеть FFNN состоит из входного слоя нейронов и выходного слоя нейронов. В многоуровневой сети 

прямой связи первый уровень является входным уровнем, который принимает входной сигнал, а по-

следний уровень является выходным уровнем. Между этими двумя слоями могут находится несколько 

скрытых слоев. Сигнал от входного уровня проходит через эти скрытые слои к выходному слою. Связь 

между парой узлов (нейронами) в двух соседних слоях имеет соответствующий вес, который указывает 

на силу связи между ними. Входные данные для определенного слоя умножаются на вес, чтобы полу-

чить внутреннее значение, которое изменяется на пороговое значение перед передачей в функцию ак-

тивации для получения выходных данных этого слоя. Эти выходные данные передаются следующему 

слою в качестве входных данных. Последний слой обеспечивает предоставление результатов работы 

сети. На каждой итерации веса и пороговые значения обновляются для получения более точного зна-

чения. 

9. Квантовый перцептрон: качественные особенности 

Мозг человека содержит примерно 200 миллиардов нейронов, и каждый нейрон состоит из четы-

рех частей: дендритов, сомы, аксона и синапсов. Сигналы собираются нейронами через дендриты, а 

затем все собранные сигналы суммируются сомой. После достижения порогового значения сигнал пе-

редается другим нейронам через аксон. Мощность связи между нейронами определяется синапсами. 
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Аналогично, искусственная нейронная сеть (ANN – artificial neural network или иногда называемая про-

сто NN) имитирует эту биологическую нейронную сеть. Таким образом, мозг можно рассматривать как 

нейронную сеть, организованную в чрезвычайно сложную структуру и состоящую из огромного коли-

чества (∼ 1011) нейронов. На рис. 18 (а) показано существенно упрощенное изображение нейрона. 

 

Рис. 18. Упрощенное изображение нейрона (а) и модель нейрона с «мягкой» квантовой 

 структурой (б) [12] 

[В (а) нейрон объединяет сотни или тысячи поступающих сигналов через свои дендриты. После 

обработки телом клетки нейрон передает сигнал через свой аксон другому нейрону для обработки в 

виде потенциала действия, когда его внутренний потенциал превышает определенный порог.] 

Реальный нейрон объединяет сотни или тысячи поступающих сигналов через свои дендриты. Эти 

сигналы приводят к изменению внутреннего клеточного потенциала по сложной схеме, которая зави-

сит от возбуждающей или тормозящей природы синапсов, через которые сигналы попадают в тело 

клетки. Нейрон передает сигнал через свой аксон другому нейрону для обработки в виде потенциала 

действия только тогда, когда его внутренний потенциал превышает определенный порог. У нейрона 

есть только один аксон, но существует набор дендритов, образующих древовидную структуру. 

Вместо моделирования нейронов, как в обычных моделях нейронных сетей, или использования 

концепций, заимствованных из жестких квантовых вычислений, мы моделируем j-й нейрон внутри 

нейронной сети как базовую единицу «мягкого» квантового компьютера; сеть может иметь любую се-

тевую архитектуру. Как показано на рис.18 (б), в квантовой нейронной модели каждый нейрон имеет nj 

входов si (i = 1,2,...,nj) от, возможно, nj других нейронов, каждый из которых «взаимодействует» с j-м 

нейроном. Взаимодействие характеризуется супероператором ( )ij t  соединений вместо матрицы со-

единений (или взвешенных путей) ijw  в обычных нейронных сетях. 

Примечание. Здесь уместны некоторые замечания.  

1. Нейрон человеческого мозга обычно имеет в среднем около 104 синапсов. Именно такое боль-

шое количество входных нейронов активирует целевой нейрон. Согласно современной нейронауке, 

матрица соединений - математическая абстракция синаптической эффективности межнейронных си-

напсов, в то время как поступающие сигналы математически представляют собой потенциалы дей-

ствия. В классической модели нейрона активация реального нейрона определяется внутренним инте-

грированным потенциалом клетки или математически сигнальной функцией и внутренним порогом 

возбуждения. Для реальных нейронов, поскольку потенциалы действия и потенциалы клеток изменя-

ются намного быстрее, чем изменения синаптической эффективности, активация нейронов - быстрый 

процесс, в то время как изменения синаптической эффективности – медленный. В классических 

нейронных сетях изменение синаптической эффективности осуществляется с помощью «обучающего 
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алгоритма» в процессе обучения в ответ на стабильные паттерны активности. Однако в контексте те-

кущей квантовой модели нейрона на приведенные выше замечания следует взглянуть под другим уг-

лом. 

2. Здесь процесс обучения реализуется с помощью «квантового алгоритма обучения», то есть опре-

деленного временного паттерна квантовых операций ( )ij t , зависящего от состояний входных нейро-

нов. Используя различные алгоритмы квантового обучения, квантовая нейронная модель открывает 

возможности для квантовых манипуляций с реальными нейронами, искусственным интеллектом и, в 

конечном счете, с человеческим мозгом. В отличие от этого, существующие квантовые нейронные сети 

моделируют нейроны как кубиты в чистом виде, а веса соединений - как обычные квантовые логиче-

ские элементы. Однако человеческий мозг - в высшей степени открытая и декогерентная система. 

Очень маловероятно, что человеческий мозг можно смоделировать как хорошо изолированную кванто-

вую систему. В модели человеческий мозг не является ни классическим компьютером (мягким или 

жестким), ни стандартным квантовым компьютером, а чем-то средним, а именно «мягким» квантовым 

компьютером. Моделируя нейронные узлы как кубиты в смешанных состояниях, а их соединения - как 

супероператоры соединений, нам остается увидеть, в какой степени наша модель может имитировать 

и понимать реальное функционирование человеческого мозга. 

В математической формулировке квантовой модели нейрона nj физических кубитов управляются 

nj входами через супероператор связи ( )ij t . Как и в реальном нейроне, интегрирующем поступающие 

сигналы и выдающем сигнал, когда внутренний потенциал нейрона превышает определенный порог, 

здесь результирующее коллективное состояние nj физических кубитов представляет собой интеграцию 

поступающих сигналов и определяет выходное состояние логического кубита. Таким образом, модели-

руем квантовый нейрон в каждом узле сети одновременно как nj физических кубитов и как логический 

кубит, так что он может взаимодействовать с nj поступающими сигналами и выдавать состояние одного 

кубита. Таким образом, предложенная выше нейронная модель максимально имитирует реалистичные 

нейроны и в то же время использует квантовые законы для обработки информации. 

Математически мягкие квантовые вычисления начинаются с n двухуровневых квантовых систем 

(кубитов), связанных с окружающей их средой, и, таким образом, начальным состоянием n кубитов 

является смешанное состояние ρ12...n в вычислительном базисе 0  и 1 . Эволюция такого мягкого 

квантового компьютера во время вычислений описывается полностью положительным отображением 

Крауса (обозначаемым супероператором ): ( ) ( ) ( )†

12 12
ˆ ˆ

n k n k

k

E t E t = . Здесь квантовые опе-

рации ( )ˆ
kE t , которые могут зависеть от времени, удовлетворяют равенству ( ) ( )†ˆ ˆ

k kE t E t I , справед-

ливому для отображения, сохраняющего след. Важными примерами операций, сохраняющих след, яв-

ляются проективные измерения, унитарные эволюции и частичный след. После зашумленной 

эволюции квантовые измерения в вычислительном базисе завершают процесс мягких квантовых вы-

числений. 

Мы можем моделировать нейроны как зашумленные кубиты; сеть таких зашумленных кубитов в 

условиях зашумленной эволюции и измерения - особая модель мягких квантовых вычислений. 

Логический кубит изначально описывается матрицей плотности 
in

j . Моделируя каждый нейрон 

как логический кубит, мы рассматриваем только двоичные сигналы, а именно si = 0 или 1. Всякий раз, 

когда si = 1, что соответствует случаю ввода сигнала, с 
in

j  будет выполняться квантовая операция (в 

данном случае супероператор) ( )ij t , в то время как при si = 0 (нулевом входном сигнале) с 
in

j  ничего 

не произойдет. Очевидно, что такая условная операция, называемая далее «управляемой операцией» 

Крауса”, является обобщением двухкубитных управляемых унитарных операций в жестких квантовых 

вычислениях. Между тем, каждый входной нейрон сам по себе с входным сигналом si также является 

логическим кубитом в смешанном состоянии 
in

i . В результате эволюция всей системы из исходного 

состояния 1
jn in in

i i j =  выглядит следующим образом: 
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  ( ) ( ) ( )1 1 0 1
ˆj j

i i

n nout in in in in

i ij i j i j ij i ji j
I t   = =

  =      +  
 

. 

Здесь «суперпроекторы» 
s

 определяются через 
s

s s s s = , Î  – оператор идентично-

сти, а  – упорядочение по времени. Вообще говоря, все ( )ij t  воздействуют на целевой нейрон с 

определенными временными паттернами, и поэтому важен временной порядок этих действий, по-

скольку разные ( )ij t  могут быть некоммутативными. В дополнение к условной динамической эво-

люции, каждый квантовый нейрон также может подвергаться локальным зашумленным операциям. 

Суперпроекторы 
s

 использовались для выбора вычислительного базиса в качестве входных дан-

ных для j-го нейрона. При этом фактически неявно предполагалось определенная декогеренция, вы-

званная окружающей средой, которая естественным образом возникает в организме клетки, чтобы вы-

брать предпочтительную основу, а именно вычислительную основу. Чтобы быть последовательными 

для квантовой модели нейрона, необходимо определить выходной сигнал js  j-го нейрона таким же об-

разом. Конечное состояние j-го нейрона может быть получено путем вычисления следа от всех входных 

состояний, а именно, 
    ( )

1

ˆTr 1
jnout out in

j i j i ij ji i j i
p I p  

=
 = = + −
  , где 

( ) ( )0 Tr 0 0 in

i i ii
p p  =  - вероятность 0

i
 в пределах действия 

in

i . Тогда выходное состояние 

равно ( )0 1
j j

out

j j = + . Другими словами, выходной сигнал js  j-го нейрона равен  

( )

( )

0       с вероятностью 0

1  с вероятностью 1 0

j

j

j

p
s

p


= 

−
 

Это завершает описание модели квантового нейрона для реализации на «мягком» квантовом ком-

пьютере. Приведенные выше требования к входному и выходному состояниям в предпочтительной 

вычислительной базе предполагают, что каждый нейрон в модели является квантовым само-измеряю-

щимся. Это устраняет неоднозначность обозначения сигнальных функций различной формы в класси-

ческих нейронных сетях. 

Пример: простейший случай с двумя нейронами. Для двух нейронов в начальных состояниях 

( ) ( )1 1 1 11 1
0 0 1 1 1  0,1in p p p = + −   и 2

in  действие контролируемой операции Крауса 12  при-

водит к конечному состоянию 

( )( ) ( ) ( )
1 1

12 2 12 1 2 1 2 1 12 20 1 1 1
ˆ 0 0 1 1 1out in in in inI p p    =  +   =  + −  , 

где 12  представляет собой определенный квантовый канал. Имеет ли 12

out  неклассическую (или 

квантовую) корреляцию? Квантовые корреляции 12

out , если таковые имеются, могут быть количе-

ственно определены с помощью квантового беспорядка. Любое двух-частичное состояние называется 

полностью классически коррелированным, если оно имеет вид 

12 1 2
,

ij

i j

p i i j j =  ; 

в противном случае имеем квантовую корреляцию. Здесь 
1

i  и 
2

i  - ортонормированные базисы 

двух частиц с неотрицательными вероятностями ijp . 

Очевидно, что в приведенном уравнении для двухнейронного состояния 12

out  первый нейрон ста-

новится коррелированным с неортогональными состояниями второго нейрона, поскольку ( )12 2

in  и 

2

in  неортогональны, а именно, 12

out  имеет квантовые корреляции. 
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На самом деле, 12

out  — это классическое квантовое состояние. В то время как для измерений на 

первом нейроне беспорядок равен нулю, измерения на втором нейроне в целом приводят к ненулевому 

беспорядку. 

Таким образом, нейронная сеть может создавать квантовые корреляции, хотя доступны только 

смешанные начальные состояния и осуществляются операции с очень большим количеством помех. 

Следовательно, если мягкие квантовые вычисления действительно имитируют рабочий механизм че-

ловеческого мозга, то мозг, безусловно, является квантовым инструментарием, поскольку между 

нейронами в нем существуют квантовые корреляции. 

Несмотря на то, что в настоящее время доступны прототипы реальных квантовых компьютеров, 

они по-прежнему имеют ограниченный размер и сильно подвержены воздействию шума, что создает 

дополнительную проблему для исследователей в этой области и приводит к возникновению так назы-

ваемой квантовой эры промежуточного масштаба с шумами (NISQ). Вариационные квантовые алго-

ритмы (VQA) – особый подход QML, который продемонстрировал свою высокую эффективность в ра-

боте с таким зашумленным оборудованием, используя комбинацию параметризованных квантовых 

схем (PQC), часто называемых также квантовыми нейронными сетями (QNNS), и процесс оптимизации 

выполняется на классическом компьютере. 

Из-за их сходства с классическими NN, PQC, используемые в VQA, часто называются QNN. Они 

состоят из этапа кодирования данных, параметризованного анализа и операции измерения в конце для 

получения результата, за которым следует классическое обновление параметров. Следуя этой схеме, 

QNN могут научиться выполнять различные задачи, такие как регрессия и классификация. 

Классические паттерны 
nx  кодируются в квантовой схеме из N кубитов с помощью квантовой 

схемы, являющейся квантовым отображением признаков, и соответствует унитарной матрице S(x), 

отображающей x в 2N-мерное гильбертово пространство. Затем за вложением следует вариационный 

анзатц W(θ). Последний состоит из слоев параметризованных однокубитных гейтов вращения и двух-

кубитных гейтов формирования запутанных состояний: гейты вращения используются для манипули-

рования квантовым состоянием путем независимого обращения к отдельным кубитам, в то время как 

слои из гейтов запутанных состояний позволяют создавать многостороннюю запутанность по всему 

вектору состояний. Это можно резюмировать следующим образом:  

( ) ( ) ( ) ( )x 0 xW S W  = , где 0 0
N

= . 

Для реализации более содержательных моделей при повторной загрузке данных могут быть по-

вторно применены кодирование данных и унитарный анзатц. В связи с этим, учитывая L уровней по-

вторной загрузки данных, итоговый унитарный оператор, описывающий эволюцию квантового состо-

яния, формально выражается как  

( ) ( ) ( )( ) ( )
1 1

x; x; x
l

L l

l L l L

U U W S  
= =

= =  , 

где 
( )l  относится к параметрам в l-м слое квантовой схемы. 

Квантовые гейты вращения играют роль искусственных нейронов, а гейты запутанных состояний 

работают как соединения между ними. Нейроны обрабатывают поступающую информацию (от преды-

дущего слоя нейронов/квантовой схемы) и затем отправляют ее всем нейронам следующих уровней по 

всем их соединениям; для QNN это всего лишь схематическое представление; на самом деле, если со-

стояние запутано, вращение на одном кубите также повлияет на другие состояния. В классической NN, 

когда один нейрон переобучен, он удаляется вместе со всеми своими связями, тогда как при канониче-

ском квантовом переобучении некоторые гейты запутанных состояний элементы остаются неизмен-

ными, чтобы избежать сильного влияния на процесс квантового обучения. 

В конце квантовой схемы выполняется измерение относительно наблюдаемого объекта для полу-

чения результатов работы алгоритма: ( ) ( ) ( )† ˆx; 0 x; x; 0L L Lf U OU  = , где Ô  – оператор изме-

рения. Обычно измеряем в базисе Паули-Z один или несколько кубитов в зависимости от задачи. При 
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использовании в VQA классический оптимизатор из ( )x;Lf   вычисляет функцию затрат для обнов-

ления параметров. 

Таким образом, квантовые нейронные сети - вариационные модели, которые вычисляют матема-

тическое ожидание для оптимизации функции затрат.  

Пример QNN представлен на рис. 20. 

 

Рис. 20. Прототип архитектуры QNN [13] 

Классические данные преобразуются в квантовые состояния с помощью операций кодирования 

Sl(x). Затем для обработки данных применяются параметризованные квантовые операции Wl(θ). Часто 

эта структура повторяется для нескольких уровней. После последнего слоя выполняется измерение и 

вычисляется ожидаемое значение f, затем параметры θ оптимизируются с помощью классического оп-

тимизатора для минимизации подходящей эмпирической функции потерь . 

Чтобы обеспечить квантовую обработку, данные кодируются в квантовом состоянии 

( ) ( ), , 0x U x  = . 

На практике оператор кодирования ( ),U x   реализуется квантовой схемой, которая манипули-

рует начальным квантовым состоянием n-кубита 0  на основе данных  x X . Хотя были предложены 

различные варианты кодирования, такие как кодирование данных непосредственно в амплитуды вол-

новой функции или побитно в базовые состояния, преобладающий подход для алгоритмов, совмести-

мых с NISQ, основан на кодировании компонентов xi векторов данных x в виде углов в одном или двух 

направлениях - вращения кубитов. Как правило, эти операции дополняются логическими элементами, 

независимыми от данных, параметризованными некоторыми параметрами θ = (θ1,...,θK), где i  . 

Полученную схему часто называют схемой кодирования. 

Схема кодирования U(x,θ) часто представляют многоуровневой структурой 

( ) ( ) ( )
1

x,θ x θ
L

l l ll
U S W

=
= , где ( )xlS  обозначает операцию, зависящую от данных, ( )θl lW  - пара-

метризованные операторы, а L - количество слоев. Результирующее состояние ρ(x,θ) многократно из-

меряется для вычисления математического ожидания некоторого наблюдаемого значения O  в виде 

( ) ( )( )x,θ x,θf Tr O= . Параметры θ оптимизируются за счет минимизации эмпирических потерь 

( ) ( )
1

1
θ x ,y ,θ

N

i i

iN =

= L , где θ - подходящая функция потерь, такая как евклидово расстояние между 

f (xi) и yi. 

Пример: модель квантового нейрона. В ряде работ описывается совместное моделирование искус-

ственных нейронов с использованием как классических, так и квантовых алгоритмов. Заметный недав-

ний вклад в эту область внесли Таккино и соавторы, которые продемонстрировали, что искусственный 



Сетевое научное издание «Системный анализ в науке и образовании»           Выпуск №3, 2024 год 
 

80 

нейрон, способный анализировать паттерны в двоичных изображениях, может быть реализован на ре-

альном квантовом компьютере: одном из квантовых процессоров IBM. Входными данными для алго-

ритма является вектор  1,1
N

x − , N = 2q, который преобразуется в следующую волновую функцию: 

1

1

1 N

x j

j

x j
N


−

=

=  , где N - размерность входной строки, xj - значение j-го входного сигнала и j  

представляет состояния  00 00 , 00 01 , , 11 11j  , которые формируют базисные век-

торы для q кубитов. Из-за трудностей с реализацией они смогли смоделировать только q = 2 кубита на 

квантовом компьютере. 

Преимущество подхода заключается в том, что это позволяет более точно контролировать дина-

мику системы за счет снижения частоты ошибок. Аналогичным образом, вектор веса  1,1
N

w −  со-

поставляется с состоянием 
1

1

1 N

w j

j

w j
N


−

=

=  . Следующий шаг включает в себя вычисление внут-

реннего произведения между w  и x . Сначала унитарная матрица Uw поворачивает w к оси 

11 11 , т.е. 1 1
q

w wU N


= = − . Последующее применение Uw к x  соответствует проекции 

вектора w xU   на ось 11 11 . Отсюда следует, что скалярное произведение между двумя кванто-

выми состояниями равно 
†

, 11w x w w w x x w NU U N c     −= = − = , где 1Nc −  - коэффициент по-

следнего состояния ,x w  и 
†

,x w w xU = . Чтобы вычислить скалярное произведение между w  и x

, уравнения объединяются таким образом, что: 

1 1 1

0 0 0

1 1 1 1N N N

w x j j j j

j j j

x j w j x w j j w x
N NN N

 
− − −

= = =

  
= = =   
  

   . 

Таким образом, получаем скалярное произведение w xw x N   = . Поскольку 1w x Nc  −=  

нормализованное скалярное произведение может быть извлечено из последнего состояния ,x w . Это 

может быть реализовано в схеме, использующей вспомогательный кубит и мультиуправляемый эле-

мент NOT, который изменяет состояние вспомогательного кубита в зависимости от состояния самого 

кубита (рис.21). 

 

Рис.21. Схема реализации квантового нейрона [14] 
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[Скалярное произведение между w  и x  вычисляется и сохраняется как коэффициент 1Nc −  послед-

него кубита входных данных. Эта информация передается во вспомогательный кубит с помощью муль-

тиуправляемого вентиля CNOT. Затем измеряется вспомогательный кубит; он коллапсирует в 1  с 

вероятностью, пропорциональной 1Nc −  или 0  в противном случае. Процесс измерения имитирует 

нелинейность.] 

В частности, это приведет только к переводу вспомогательного кубита 1  в конечное состояние 

,x w , в котором 1Nc −  хранится. После применения многоуправляемого элемента NOT состояние си-

стемы будет следующим: 
2

, 1

0

0 0 1 1
N

x w j N

j

c j c N
−

−

=

→ + − . Нелинейность определяется путем 

измерения вспомогательного кубита. Это приведет к коллапсу кубита в 1  с вероятностью 
2

1Nc − . 

Следовательно, выходные данные системы являются вероятностными ( )
2

1
w x

P y
N

 
= =  

 
. Значение 

этой вероятности также может быть оценено путем многократной выборки выходных данных и вычис-

ления частоты y = 1. 

Примечание. В процессе обучения у этого метода есть потенциальный недостаток. Предположим, 

что базовая метка истинности равна 0, но алгоритм предсказывает, что коэффициент больше 0,5, и 

ошибочно классифицирует его как 1. Чтобы обновить параметры веса для следующей итерации, алго-

ритм выполняет поиск случаев, когда w  и x  имеют соотношение w x , что привело к увеличению 

внутреннего произведения. Однако, чтобы уменьшить вероятность того, что алгоритм выдаст значе-

ние 1, требуется, чтобы внутреннее произведение уменьшалось. 

Таким образом, определяется подмножество, в котором они совпадают, и случайным образом ме-

няют местами некоторую долю битов в w . Проблема в этой задаче возникает, когда очень большое 

подмножество w  и x  не совпадают, поскольку внутреннее произведение является большим отрица-

тельным значением, и, следовательно, квадрат внутреннего произведения является большим положи-

тельным значением. Теперь, когда алгоритм выполняет поиск мест, где они совпадают, очень немногие 

значения совпадают. Таким образом, при выборе любого из них внутреннее произведение становится 

более отрицательным, что делает квадрат более положительным, и поэтому вероятность того, что ре-

зультат будет равен 1, выше, что противоположно тому, что должно произойти. 

Общее представление о схеме можно увидеть на рис.21. Несмотря на то, что модель успешно реа-

лизована в процессоре IBM для классификации шаблонов, время, необходимое для запуска алгоритма, 

было линейным по размерности входного вектора, что соответствует классическим моделям. Таким 

образом, у модели нет преимущества во времени по сравнению с тем, что существует в настоящее 

время. Однако преимущество перед классическими методами получают в плане сохранения парамет-

ров во время обучения, кодируя свои данные в экспоненциально меньшем количестве кубитов. 

При сохранении модели в памяти это преимущество исчезло бы, поскольку пространство, необхо-

димое для хранения весов, является линейным; однако, если бы память была узким местом во время 

обучения (например, все параметры не могли поместиться в qRAM), этот метод обеспечил бы преиму-

щество. 

10. Квантовый вариационный перцептрон 

Квантовый вариационный персептрон (QVP – Quantum Variational Perceptron) - модель машин-

ного обучения, которая сочетает в себе квантовые вычисления и искусственные нейронные сети. Реа-

лизация метода QVP основана на разработке модели вариационной квантовой схемы (VQC – variational 

quantum circuit), которая показывает, как квантовые схемы могут представлять параметры нейронной 

сети. QVP использует квантовые схемы для выполнения сложных вычислений, которые трудно выпол-

нить классическими методами, а классический оптимизатор настраивает параметры этих квантовых 

схем, чтобы сделать их оптимальными. 
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Одним из главных преимуществ QVP является то, что он может обрабатывать многомерные и не-

линейные данные, которые трудно обрабатывать с помощью классических нейронных сетей. QVP 

также может выполнять квантово-расширенное извлечение признаков для повышения точности мо-

дели, что важно для обработки естественного языка, поиска лекарств и классификации. QVP также 

обладает потенциальными преимуществами перед классическими нейронными сетями с точки зрения 

устойчивости к шуму и обобщения, что покажем ниже. Устройства квантовых вычислений чувстви-

тельны к шуму, но QVP может использовать методы квантовой коррекции ошибок для устранения этой 

проблемы. Такая устойчивость к помехам делает QVP подходящим для приложений, где данные явля-

ются неопределенными или зашумленными. 

Цель состоит в создании возможности использовать квантовые вычисления для определения 

функции ( );f x  , а затем использовать классический оптимизатор для оптимизации функции потерь, 

поэтому представим задачу с помощью квантовой схем. Схема разрабатывается в три этапа (см., рис. 

15 (а,б)): подготовка состояния, квантовая схема модели и измерение. 

А. Подготовка квантового состояния 

Подготовка состояния является важным этапом в квантовой вариационной схеме. Она включает в 

себя подготовку исходного квантового состояния в качестве входных данных для остальной части раз-

рабатываемой схемы, и можно определить это состояние с помощью набора параметров, которые из-

меняем для оптимизации выходных данных схемы. Существует множество различных подходов к под-

готовке состояния, но один из популярных методов заключается в использовании последовательности 

унитарных преобразований для преобразования известного начального состояния в требуемое вариа-

ционное состояние. Эти унитарные преобразования могут быть реализованы с использованием различ-

ных квантовых элементов, таких как элементы вращения, элементы управляемой НЕТ – последова-

тельности схем и элементы преобразования фазы. Важно тщательно выбирать начальное состояние и 

унитарные преобразования, чтобы максимизировать вероятность получения желаемого результата от 

квантовой схемы. 

Итак, первый шаг - закодировать классические данные x в квантовые данные; как уже упоминали, 

для этого существуют различные подходы, такие как базовое кодирование, угловое кодирование, ко-

дирование высшего порядка и амплитудное кодирование. 

Каждая методология имеет индивидуальное применение. Например, в методе базисного кодиро-

вания квантовое состояние представляется на определенной основе, включая вычислительный базис 

или базис Фурье. И наоборот, в методе углового кодирования квантовое состояние выражается в тер-

минах углов поворота, примененных к состоянию. Кроме того, при кодировании более высокого по-

рядка квантовое состояние представляется с использованием свойств более высокого порядка, таких 

как запутанность или квантовая когерентность. 

В нашем случае выбираем метод амплитудного кодирования, который означает, что данные напря-

мую связаны с амплитудой квантового состояния; идея состоит в том, чтобы представить эти кванто-

вые состояния в виде комплексно-значных амплитуд, чтобы описать вероятность измерения конкрет-

ного результата при измерении квантового состояния. В этом методе квантовые состояния 

представляем в виде векторов в сложном векторном пространстве, а квантовые операции - в виде мат-

риц, действующих на эти векторы. Это представление предлагает компактную и интуитивно понятную 

структуру для описания квантовых состояний и операций, что делает его особенно полезным в контек-

сте квантовых вариационных схем. Преимуществом этого метода является возможность кодирования 

набора данных из M входных данных с помощью N функций, для которых требуется только 

( )logn N M=   кубитов; он основан на создании оператора ( )x , который приведет к состоянию 

( ) 0 px  с количеством p - кубитов. 

Б. Модель квантовой схемы 

Этап моделирования квантовой схемы является важнейшим компонентом процесса оптимизации. 

На этом этапе для моделирования квантового состояния создается параметризованная квантовая схема, 

называемая «анзатцем», в форме унитарного оператора. Параметры схемы настраиваются итеративно, 

чтобы свести к минимуму разницу между состоянием модели и целевым состоянием. Этап моделиро-
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вания схемы важен для достижения точной и эффективной подготовки квантового состояния и реали-

зации алгоритма. Кроме того, производительность и успех квантовой схемы зависят от того, насколько 

правильно выбрана предварительно структура «анзатца» и алгоритм оптимизации. 

Итак, построим ( ) , унитарный оператор из квантового состояния ( )x , который представ-

ляет вектор x в квантовой схеме, так что ( ) ( )x   – это квантовое состояние, которое можно из-

мерить, а   – обучаемый параметр. После этого разложили ( ) 1 L =  как произведение 2-ку-

битных параметризованных элементов управления кубитами, затем используем комбинацию общих 

унитарных элементов управления и элементов CNOT; в результате получили выражение  следую-

щим образом: 

( )

cos sin
2 2

, ,

sin cos
2 2

i

i i i

e

e e



  

 

  
 +

    
−    

    =
    
    

    

. 

В. Измерение 

Этап измерения позволяет извлекать информацию из квантового состояния, он включает в себя 

проекцию квантового состояния на измерительную основу, а сбор результирующих результатов изме-

рений используется для вычисления функции потерь; используем эту функцию для настройки пара-

метров квантовой схемы на этом текущем этапе. Итак, начинаем с генерации первого кубита кванто-

вого состояния, используя схему, показанную на рис. 22. 

 

Рис. 22. Схема квантового вариационного перцептрона (Quantum Variational Perceptron - QVP) 

Затем измеряем его, и это дает следующее выражение: 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )
2

0

1

; 1; 1 ;
n

k
k

f x P y x P q x x    
=

= = = = = . 

Модель обучена минимизировать функцию потерь, которая может быть определена следующим 

образом: ( ) ( )( ) ( )
1

1
; , ;

N

i i

i

l x y x
N

    
=

=  . Упростим приведенное выражение, используя ( );x   

как ( )0 1 ;P q x = . Параметры обновляются с помощью пакетного стохастического градиентного 

спуска; сложность заключалась в точном вычислении градиента. Однако, можно оценить градиент с 

помощью квантовых схем, и в результате получаем уравнение  

( ) ( )( )( ) ( ) ( )( )1

1 1

1 1
; , ; ; ,

N N

i i i i i

i i

l x y x l x y
N N

        
= =

 =  =    , 

где 1l  - частная производная от l по первой переменной, а выражение потери градиента имеет 

вид: ( ) ( ) ( ) ( )
1 1

;
2 2

i z zx x x        = −  = −   с помощью z     сокра-

щенно обозначается как z . Рассмотрев   как элемент вектора  , можем представить ( );x   в 
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виде: ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
1 1

;
2 2

z zx x x x x            = −   −    и, используя правила 

вывода взятия производных, приведенное уравнение стало равным приведенному ниже выражению 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )( ) ( ) ( ) 
1

; Re
2

z z zx x x x x x x              


 = −   +  = −   

Поскольку   не является унитарным оператором, мы не можем использовать его в квантовой 

схеме; однако достигаем этого благодаря разработанной схеме, потому что производная от  отно-

сится только к производной от элементарного элемента, что означает, что ( )1 i L  =  , где 

i - это элемент, которому принадлежит  .  

Для элементарного унитарного элемента, как описано выше, имеем следующие тождества: 

( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )
1

, , ,  , , , , ,  , , , ,
2 2 2

i i
                    = +  = − +  = − +  

Следовательно,   может быть вычислен в виде: 

( )  ( ) ( )  ( )  ( ) ( ) 
1 1

Re Im
K L

k l

k z l z

k l

a x x b x x       
= =

+  , 

где 
 k

  и 
 l  - модифицированный вектор параметров из приведенных выше тождеств, мнимая 

часть берется из i в тех же тождествах для   и  , в результате чего можем вычислить функцию потерь. 

Г. Квантовый вариационный перцептрон с алгоритмом Гровера  

Познакомившись с основными свойствами кубитов и тем, как применять к ним операции, можно 

интуитивно понять, как квантовые вычисления могут привести к ускорению вычислений при правиль-

ном использовании. Предположим, у нас есть n кубитов. Квантовое состояние   этих кубитов может 

быть записано в виде линейной комбинации 2nr   линейно независимых векторов 
2n

i  , таких, 

что 
1

r

i ii
  

=
= . Теперь, применяя унитарную операцию U к квантовому состоянию  , полу-

чаем 
1

r

i ii
U U  

=
= , используя базовую линейную алгебру. Это означает, что квантовые вычис-

ления позволяют параллельно выполнять r различных операций над r различными состояниями |
i , 

причем число r потенциально растет экспоненциально с увеличением числа n кубитов. Это часто назы-

вают «квантовым параллелизмом». Поскольку при измерении найдем только одно базовое вычисли-

тельное состояние, этот параллелизм не сразу окажется полезным. Более точно, квантовый алгоритм 

должен состоять из квантовых операций, которые с очень высокой вероятностью приводят к конечному 

состоянию желаемого решения, такому, которое может быть найдено при измерении. Используя эти 

свойства квантовых компьютеров, можно разработать квантовые алгоритмы, которые будут решать за-

дачи потенциально более эффективно, чем алгоритмы для классических компьютеров. 

Пример: Алгоритм поиска Гровера - особенности вычислительного процесса. Одним из квантовых 

алгоритмов, который обеспечивает ускорение по сравнению с его классическими аналогами, является 

алгоритм поиска Гровера. Алгоритм Гровера был впервые описан в 1996 году и по сей день остается 

важной частью образования в области квантовых технологий. Это связано с тем, что это относительно 

простой алгоритм, который элегантно использует потенциал квантовых вычислений. Несмотря на то, 

что алгоритм Гровера может быть относительно простым, начинающие могут сосредоточиться на по-

нимании математики и упустить из виду этапы алгоритма, которые реализуются с помощью квантовой 

механики. В данном разделе приводится «педагогическая» модель для интуитивного объяснения этих 

квантовых шагов в алгоритме Гровера, которая не требует глубоких знаний лежащей в его основе ма-

тематики. Таких шагов три, и мы описываем их так, что каждый из них использует определенный клю-

чевой принцип квантовой механики. Позже используем это, чтобы показать, как описанная «педагоги-

ческая» модель лучше справляется с внедрением этих принципов, чем существующие модели. 
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Проблема поиска. Задача поиска, решаемая алгоритмом Гровера, в терминах информатики заклю-

чается в поиске в неструктурированной базе данных: задача состоит в том, чтобы найти элементы из 

области поиска, которые обладают определенным свойством. Например, это могут быть элементы, удо-

влетворяющие набору математических уравнений. Эта задача поиска может быть переведена на кван-

товый язык как задача поиска в большом пространстве 
2n

, охватываемом (натянутыми) 2n
 базис-

ными состояниями, тех базисных состояний i , которые представляют элементы с желаемым 

свойством. 

Задача поиска в алгоритме Гровера определяется в терминах функции оракула. Такая функция 

квантового оракула может распознавать правильные состояния i  в большом наборе всех квантовых 

базовых состояний: при вводе общего квантового состояния   в качестве входных данных функция 

оракула распознает базовые состояния i  с желаемым свойством и помечает их знаком минус. Здесь 

важно отметить, что оракул на самом деле не «знает», какие базовые состояния i  представляют эле-

менты с желаемым свойством; он может только распознать, является ли базовое состояние "хорошим", 

а какое базовое состояние «плохим», при вводе входных данных. 

Как правило, распознать правильное решение проще, чем знать его заранее – например, легче про-

верить, удовлетворяет ли решение уравнению, чем вывести решение для этого уравнения. Мы обозна-

чим этот квантовый оракул через XO , где X - набор индексов i базовых состояний i , которые пред-

ставляют элементы с желаемым свойством. Следовательно, этот квантовый оракул зависит от 

проблемы. Таким образом, функция оракула является единственной частью квантовой схемы, реализа-

ция которой будет отличаться в зависимости от задачи, остальная часть схемы алгоритма Гровера уни-

версальна. 

Примечание. Задачу поиска в неструктурированной базе данных можно сравнить с поиском в ла-

биринте пути, ведущего к выходу из лабиринта, и мы используем это сравнение в нашей «педагогиче-

ской» модели для объяснения алгоритма Гровера. Большинство путей в лабиринте не ведут к выходу, 

но некоторые пути обладают этим особым свойством, и нам нужен один из них. Из этого примера 

можно лучше понять разницу между знанием и распознаванием правильного решения: узнать, какие 

пути в лабиринте ведут к выходу, гораздо сложнее, чем просто определить, ведет ли данный путь к 

выходу. 

Описание алгоритма Гровера. Алгоритм Гровера можно разделить на три этапа. Первый можно 

интерпретировать как создание состояния, охватывающего все элементы в базе данных. Второй этап - 

поиск «хороших» элементов с помощью функции оракул (oracle). Затем на третьем этапе выявляется 

один из этих «хороших» элементов. 

Шаг 1: распространение по всему пространству 
2n

 Мы начинаем с кубитов в состоянии |0⟩, и 

первое, что мы хотим сделать, - это распространить наше квантовое состояние на все пространство 
2n

. Мы можем сделать это, применив операцию, которая является стандартной в квантовых вычис-

лениях: применив матрицу Адамара H  ко всем n кубитам. Эта операция дает нам новое состояние, 

называемое  (суперпозиция) вида  

2 1

0

1
0

2

n

n

n
i

H i
−



=

= =  . 

Это означает, что кубиты приводятся в состояние, представляющее собой равную суперпозицию 

всех базовых состояний, и, таким образом, распределяются по всему пространству 
2n

. Находясь в 

этом состоянии , мы с уверенностью знаем, что все «хорошие» базовые состояния, соответствую-

щие решению нашей поисковой задачи, также присутствуют в квантовом состоянии n кубитов.  
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Таким образом, можем записать это состояние  как линейную комбинацию «хороших» и «пло-

хих» состояний. Суперпозиция «хороших» состояний равна 
( ) :

1

dim
i i X

i
X


=  , а суперпозиция 

«плохих» состояний равна 

( )
:

1

2 dim
i i Xn

i
X


=

−
 .  

Тогда получим: ( ) ( )sin cos = + , где ( )( )arcsin dim / 2nX = . 

На этом первом шаге алгоритм Гровера создает состояние, представляющее собой линейную ком-

бинацию всех базовых состояний. В терминах метафоры лабиринта это означает, что после шага 1 

Гровер выдает состояние, описывающее все возможные пути в лабиринте: «хорошие», которые ведут 

к выходу, и «плохие», которые этого не делают. 

Шаг 2: повторение итераций алгоритма Гровера и визуализация решений. Распределив квантовое 

состояние так, чтобы оно находилось в равной суперпозиции всех возможных базовых состояний, мы 

используем функцию «oracle», чтобы «отметить» «хорошие» базовые состояния, которые представляют 

элементы с искомым желаемым свойством. В частности, оракул OX умножит «хорошие» базовые состо-

яния на коэффициент ( – 1). Это приводит к квантовому состоянию: 

( )
2 1

1

0

1
1

n

ix

X

i

O i
n

−

=

= = − . 

В приведенном выше уравнении xi = 1, если i ∈ X, и xi = 0 в противном случае. Эта операция экви-

валентна отражению  через эквивалентную суперпозицию  всех «плохих» состояний: 

2XO I= − . 

Далее применяется новая операция рефлексии 
0 2n nH R H I  = −  к полученному новому 

состоянию 
XO . Здесь R0 помечает все состояния, кроме состояния |0⟩, с коэффициентом ( – 1)  и в 

сочетании с операцией H⊗n, которая преобразует состояние |0⟩ в ; можно видеть, что общая опера-

ция является отражением через состояние . Оба отражения вместе называются итерацией Гровера, 

и после одной такой итерации мы переходим в состояние ( ) ( )2 sin 2 cos 2   = + + + . 

Примечание. Комбинация двух отражений, сначала вокруг «плохих» состояний  и, наконец, 

вокруг начального состояния , приводит к общему эффекту отклонения от начального состояния 

 на угол 2θ, так что результирующее состояние становится ближе к «хорошим» состояниям. То, что 

сочетание двух отражений приводит к такому вращению, можно увидеть геометрически из рис. 23. 
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Рис.23. Визуальное представление состояния  и как геометрически отражается итерацией Гро-

вера для приближения к состоянию  

Особенностью алгоритма Гровера является то, что квантовое состояние n кубитов после каждой 

полной итерации Гровера может быть записано как линейная комбинация двух состояний  и  с 

вещественными коэффициентами, 

Следовательно, это квантовое состояние может быть представлено в виде единичного вектора в 

двумерном пространстве, причем оси x и y представляют  и  соответственно. Как следствие, 

алгоритм Гровера можно представить геометрически в виде «направленной диаграммы со стрелками». 

Исходное состояние  имеет угол θ с осью , как показано ранее в виде 

( ) ( )sin cos = + . Следовательно, единичный вектор, представляющий это начальное со-

стояние , почти выровнен с осью , т. е. угол θ мал, как размерность пространства решений 

‘хороших’ состояний намного меньше, чем 2n, как показано на рис.23 (а). Первая итерация по методу 

Гровера соответствует повороту единичного вектора  на угол 2θ к оси  относительно единич-

ного вектора 
1

, как указано в уравнении ( ) ( )2 sin 2 cos 2   = + + + . Следовательно, 

квантовое состояние n кубитов перемещается ближе к оси , как показано на рис.23 (б). 

Преимущество геометрической визуализации заключается в том, что она представляет математи-

ческие формулы, приведенные ранее. В частности, визуализация показывает, что итерации Гровера 

приближают вектор  к желаемому решению  за конечное число шагов. 

Примечание. Недостаток этой визуализации в том, что она скрывает, как правило, значительно 

отличающуюся размерность пространства решений по сравнению с полным гильбертовым простран-

ством. В частности, диаграмма со стрелками представляет пространство решений в виде 1D-подпро-

странства в 2D-пространстве. Следовательно, суперпозиция представлена абстрактным образом с еди-

ничным вектором, имеющим компоненты в  и | , но тот факт, что начальное состояние является 

однородной суперпозицией всех состояний, представлен слабо. «Диаграмма со стрелками» дает точное 

представление об итерационной математике Гровера, но понятие интерференции представлено нечетко. 

На самом деле, вращение стрелки, по-видимому, скорее подчеркивает классический механизм, подоб-

ный повороту ручки. Наконец, измерение можно представить в виде проекции на оси x и y. Однако 

этому опять же препятствует неполное представление размерности. 

Применяя эту итерацию Гровера k раз, приходим к состоянию: 

( )( ) ( )( )sin 2 1 cos 2 1k k k = + + + . 

Используя это выражение, можно видеть, что если выберем k как 
1

4 2




− , то получим sin((2k+ 1)θ) 

= 1 и 
k = . Этот выбор возможен, если значение 

1

4 2




−  является целым числом; если это не так, 

то принимаем k близким к этому значению и получаем 
k  . Идея заключается в том, что это 

вращение выполняется k раз таким образом, чтобы n кубитов находились в состоянии, очень близком 

или равном состоянию , которое представляет собой равномерную суперпозицию «хороших» со-

стояний. В обоих случаях получаем состояние, которое очень близко или даже равно суперпозиции 

‘хороших’ состояний. 

Возвращаясь к лабиринту: алгоритм Гровера на шаге 2 приводит состояние n кубитов к такому 

состоянию, при котором большая часть веса приходится на «хорошие» пути, ведущие к выходу. Более 

того, операции, описанные на шагах 1 и 2, могут быть выполнены за заданный промежуток времени. 
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Шаг 3: Измерение. Наконец, измеряем состояние n кубитов. После шага 2 состояние n кубитов 

равно 
k

, что равно или очень близко к суперпозиции  по всем возможным ‘хорошим’ базисным 

состояниям. Затем, после измерения, вероятность нахождения одного из «хороших» базовых состоя-

ний, представляющих элемент с желаемым свойством, равна или почти равна единице. Более того, в 

квантовой механике состояние системы после измерения возвращается к базовому состоянию, которое 

соответствует найденному результату. Следовательно, после измерения кубиты с вероятностью 1 (или 

почти 1) находятся в "хорошем" состоянии, то есть в базовом состоянии, которое представляет собой 

решение задачи поиска. 

Что касается лабиринта: с помощью измерений на этом последнем шаге находим один путь. Чем 

больше вес на пути, тем больше вероятность, что выберем этот путь. А алгоритм Гровера гарантирует, 

что «хорошие» пути, ведущие к выходу, в совокупности имеют вес, равный почти 1. Таким образом, 

вероятность того, что найдем такой успешный путь, становится очень большой. 

Д. Особенности трех ключевых квантовых принципов в алгоритме Гровера 

Каждый из трех этапов алгоритма Гровера использует один из ключевых квантовых принципов: 

суперпозицию, интерференцию и измерение. Следовательно, объяснение алгоритма - хороший способ 

познакомить со средствами вычислений, которые предлагает квантовая механика. 

Шаг 1 алгоритма Гровера вводит суперпозицию в качестве ключевого квантового принципа: 

начальное состояние квантовых битов в квантовом компьютере преобразуется в линейную комбинацию 

всех базисных состояний, где некоторое базисное состояние представляет собой возможное решение в 

рамках поиска и имеет определенную амплитуду. Затем кубиты могут находиться в состояниях, кото-

рые являются суперпозициями других состояний. 

Шаг 2 знакомит с ключевым принципом интерференции. Квантовое состояние кубитов эволюцио-

нирует таким образом, что амплитуды базовых состояний, представляющих «плохие» решения задачи 

поиска, становятся близкими к нулю, а амплитуды «хороших» базовых состояний растут. В результате, 

состояния кубитов могут влиять друг на друга, исчезая или становясь более явными. 

На шаге 3 алгоритма Гровера представлен ключевой квантовый принцип измерения. Состояние 

кубитов с вероятностью, близкой к 1, возвращается к базовому состоянию, представляющему решение 

в рамках поиска. Следовательно, при измерениях состояния кубитов совершают переходы от суперпо-

зиций базисных состояний к единичным базисным состояниям [15]. 

Алгоритм Гровера является одним из основных алгоритмов, предлагаемых в качестве доказатель-

ства того, что квантовые компьютеры могут обеспечить преимущество перед классическими компью-

терами. Это включает в себя «oracle» (внешнюю квантовую подпрограмму), которая должна быть ука-

зана для данного приложения и внутренняя структура которой не является частью формального 

масштабирования квантового ускорения, гарантируемого алгоритмом. Алгоритм Гровера также тре-

бует экспоненциально большого количества шагов для достижения успеха, что ставит вопрос о его 

реализации на быстродействующем оборудовании без ошибок и даже на квантовых компьютерах с 

исправленными ошибками. Опишем квантовый алгоритм, реализуемый на классическом компьютере, 

который выполняет задачу Гровера за линейное число обращений к оракулу (экспоненциально мень-

шее число, чем алгоритм Гровера) и демонстрируем этот алгоритм в явном виде для задач булевой 

выполнимости (3-SAT). Подразумевается, что априорного теоретического квантового ускорения, свя-

занного с алгоритмом Гровера, не существует. Рассматриваем возможность практического ускорения, 

возможность, которая зависит от природы квантовой схемы, связанной с оракулом. Неблагоприятное 

масштабирование вероятности успеха алгоритма Гровера, которое при наличии шума уменьшается по 

экспоненте от экспоненты числа кубитов, делает практическое ускорение нереалистичным даже при 

чрезвычайно оптимистичных предположениях как о качестве оборудования, так и о доступности. 

Среди возможных применений квантовых вычислений доминируют два класса алгоритмов. Пер-

вый класс вычисляет нетривиальный результат, а затем извлекает его с помощью квантового преобра-

зования Фурье. К этому классу относятся оригинальный алгоритм Шора для целочисленной фактори-

зации, а также алгоритм оценки квантовой фазы, предложенный для решения задач квантовой химии, 

и несколько других алгоритмов. Некоторые из этих алгоритмов, в частности алгоритм Шора, обеспе-

чивают экспоненциальное ускорение по сравнению с любыми известными классическими методами, 

хотя и только для нескольких довольно специфических приложений. 

https://translate.yandex.ru/
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 Ко второму классу относится алгоритм Гровера (GrA) и его обобщения, такие как амплитудное 

усиление. Алгоритм Гровера обещает менее впечатляющее квадратичное ускорение, но, в свою оче-

редь, пользуется широкой популярностью благодаря множеству возможных вариантов использования. 

Теоретически, решение довольно большого числа задач можно было бы ускорить, просто переставив 

критическую часть классического алгоритма с помощью вызова процедуры Гровера, реализованной на 

квантовом компьютере. Также привлекательно, что квадратичное ускорение алгоритма Гровера может 

быть основано на твердых математических основаниях и является доказуемо оптимальным при опре-

деленных предположениях, в отличие от алгоритма Шора, где ускорение является только предположи-

тельным. Это квадратичное ускорение очень удобно в теоретическом плане, поскольку не требует ка-

ких-либо знаний оракула, который кодирует проблему в квантовом алгоритме. Класс задач, для 

решения которых может быть применен алгоритм Гровера, включает в себя NP-полные задачи, которые 

являются чрезвычайно сложными в вычислительном отношении. 

Алгоритм Гровера решает проблему инвертирования неизвестной функции. Учитывая функцию y 

= f(b), где b может принимать N = 2n значений, алгоритм Гровера находит значение ( )1b f y−=  для 

данного y всего за N  вызовов функции квантовый оракул (quantum oracle), которая реализует f(b), в 

то время как для наивного исчерпывающего поиска потребовалось бы около N вызовов соответствую-

щей классической функции. 

Теоретическое ускорение, предложенное Гровером, имеет особую природу: это абстрактное уско-

рение, которое рассматривает оракул как функцию черного ящика и рассчитывает вычислительные за-

траты исключительно с точки зрения количества обращений к оракулу. Однако при любой реальной 

реализации оракул должен быть реализован как конкретная квантовая схема, следовательно, внутрен-

няя структура f(b) должна быть раскрыта. В частности, вычислительные затраты на один вызов оракула 

f(b) могут (почти всегда будут) каким-то образом зависеть от N. 

Та же схема «оракула», которая определяет реализацию алгоритма Гровера на квантовом компь-

ютере, используется в классическом симуляторе, который ограничен только запутанностью (тензорной 

сетью). Если этот симулятор может вычислить одну схему оракула со сложностью выше, чем 2n
, 

квантово-инспирированный алгоритм Гровера (QiGA) решает задачу алгоритма Гровера параметриче-

ски быстрее, чем это сделал бы квантовый компьютер. Даже когда симулятор масштабируется как ме-

нее благоприятная экспонента, наглядно демонстрируем случаи, когда моделирование оракула может 

быть выполнено всего за несколько часов на настольном компьютере с 40n   кубитами и, вероятно, 

на суперкомпьютере с 80n   кубитами. 

Тем не менее, для решения таких задач алгоритмом Гровера потребовалось бы по меньшей мере 

80 40 122 2 10=   применений схемы оракул на квантовом компьютере, что приводит к астрономиче-

ски большому времени на решение даже при благоприятных предположениях об аппаратном обеспече-

нии. 

В основе лежит наблюдение о том, что в промежутках между обращениями к оракулу уровень за-

путанности, присутствующий во внутреннем состоянии квантового компьютера, работающего под 

управлением алгоритма Гровера, чрезвычайно низок. В промежутке между каждой итерацией алго-

ритма Гровера энтропия запутанности между любыми двумя подгруппами кубитов составляет не более 

log(2). Другими словами, алгоритм Гровера сильно использует способность квантовой механики созда-

вать суперпозиции (квантовый параллелизм), но практически не использует возможность запутывать 

состояния. 

На рис. 24 показана энтропия запутанности квантового состояния при моделировании алгоритма 

Гровера для n = 10 кубитов с использованием квантовой схемы, описанной ниже, для реализации опе-

раторов оракула и диффузии.  

Промежуточные этапы между каждой полной итерацией показывают свойства состояния после 

каждого уровня квантовых схем, которые реализуют операторы оракул и диффузии (diffusion). 

В первой половине алгоритма энтропия определяется шагом оператора оракул, а во второй поло-

вине алгоритма - шагом оператора диффузии. Во время моделирования ранг состояния матричного про-

изведения (MPS – matrix product state) (не показан) увеличивается и уменьшается в виде пилообразной 

формы с максимумами   = 11 в течение итерации и минимумами   = 2 между каждой итерацией. 
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Пунктирная линия вдоль нижней огибающей - теоретическое предсказание запутанности состояний 

между итерациями алгоритма (колебания - небольшой эффект 1/N). На нижней панели показан в рамке 

на верхней панели масштаб области, обозначающей подэтапы, на которых работают схемы оракула и 

диффузии. 

 

Рис.24. Энтропия запутанности квантового состояния в единицах log(2) при моделировании алго-

ритма Гровера для n = 10 кубитов при оптимальном числе r = 25 итераций [16] 

В первой половине алгоритма энтропия определяется шагом оператора оракул, а во второй поло-

вине алгоритма – шагом оператора диффузии. Во время моделирования ранг состояния матричного 

произведения (MPS – matrix product state) (не показан) увеличивается и уменьшается в виде пилооб-

разной формы с максимумами   = 11 в течение итерации и минимумами   = 2 между каждой итера-

цией. Пунктирная линия вдоль нижней огибающей - теоретическое предсказание запутанности состо-

яний между итерациями алгоритма (колебания – небольшой эффект 1/N). На нижней панели показан в 

рамке на верхней панели масштаб области, обозначающей подэтапы, на которых работают схемы ора-

кула и диффузии. 

Как утверждается, запутанность между итерациями никогда не превышает log(2), значение, кото-

рое достигается, когда алгоритм выполняется наполовину. Энтропия запутанности действительно по-

вышается при частичном применении схем операторов оракул и диффузия. Значение этого барьера 

запутанности внутри оператора оракул сильно зависит от проблемы и будет определять производи-

тельность алгоритма Гровера, основанного на квантовой технологии. 

Пример: квантовые схемы для операторов оракул и диффузии. Для получения графика энтропии 

запутанности на рис.25, который показывает запутанность не только между итерациями Гровера, но и 

внутри под-этапов схем оракул и диффузии, использовали схемы, показанные на рис. 25 ниже.  
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Рис. 25. Схема моделирования оператора оракул 

Эти схемы предназначены для случая, когда известна целевая битовая строка w. (Цель для опера-

тора разделения всегда известна, поскольку он может быть реализован как оракул, который нацелен на 

000 0 , предварительно и пост-обработанный логическим элементом Адамара на каждом кубите.) 

В приведенной ниже схеме используются не более чем трех-кубитные вентили. Это контрастирует с 

реализацией, которую иногда можно увидеть, когда оракул реализуется с помощью «многоуправляе-

мого» шлюза, что эквивалентно нашему наблюдению в основном тексте о том, что оракул в принципе 

всегда может быть реализован с помощью rank   = 2 MPO (для случая единственной целевой битовой 

строки w). Для конкретного случая с четырьмя кубитами и целевой битовой строкой w = 1011 схема 

моделирования оракула (см. рис. 3), используемая на рис. 2, была в виде: 

Для алгоритма Гровера на n кубитах описанный выше оператор инициализируется путем подго-

товки n + 1 дополнительных вспомогательных кубитов, n в состоянии 0  и n + 1 кубита в состоянии 

1H− = . При использовании гейтов Toффoли, воздействующих на верхний и нижний регистры, 

вспомогательные элементы меняются, указывая, что каждый кубит целевой битовой последовательно-

сти найден (верхний контроль) и что все предыдущие биты были найдены (нижний контроль). Если 

это так, то следующий вспомогательный кубит получает значение 1. Путем непосредственной про-

верки легко увидеть, что применение приведенной выше схемы к 0000
A

b −  приводит к 

0000
A

b −  в зависимости от того, b w=  или нет. 

Важное наблюдение заключается в том, что возможности вычислить влияние схемы оракула на 

начальное состояние (состояние после оракула) всегда достаточно для завершения алгоритма Гровера 

за один вызов оракула. На самом деле, достаточно даже просто вычислить ( )log N  амплитуды этого 

состояния в базисе  . Таким образом, квантовый алгоритм отличается от простого моделирования 

алгоритма Гровера, которое все равно потребовало бы экспоненциально большого числа 2n
 прило-

жений схемы оракул. 

Пример: об уровне запутанности внутри алгоритма Гровера. Тип классического вычисления, ко-

торый рассмотрим, включает в себя представление квантового состояния в виде тензорной сети, в част-

ности состояния матричного произведения (MPS). MPS сжимает квантовое состояние, преобразуя его 

в сеть меньших тензоров, сжатых в одномерную структуру, подобную цепи. Для состояний с низкой 

или умеренной вовлеченностью ранг MPS или размерность индексов «связи», соединяющих тензоры 

MPS, могут быть выбраны относительно малыми, но при этом представлять состояние с очень высокой 

или даже идеальной точностью. В контексте алгоритма Гровера можно обнаружить, что после любого 

применения Uw или Us внутреннее состояние   квантового компьютера находится в суперпозиции 

s  и w ,    s w  = +  и 
2 2

1 + = , т.е. в суперпозиции двух не расцепленных состояний 

(1 + S состояний в общем случае). Отсюда следует, что   может быть приведено к виду, 
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Такое состояние минимально запутано и может быть легко сохранено в памяти классического ком-

пьютера с линейными затратами в количестве кубитов. Другими словами, хотя алгоритм Гровера ис-

пользует преимущества квантового параллелизма (т.е. суперпозиции), в большей части алгоритма он 

использует очень малую степень запутанности. Единственным возможным исключением является то, 

что схема оракула была применена лишь частично. 

Чтобы использовать алгоритм Гровера в задаче классификации, необходимо переформулировать 

задачу классификации как задачу поиска, заменив оракул Гровера вариационным алгоритмом и доба-

вив квантовые элементы (AND, XOR и OR). Чтобы ввести понятие классификации в алгоритм Гровера, 

используется метод ядра, который является методом, более адаптированным к сложным задачам; 

кроме того, другие исследовательские работы пытаются решить задачу классификации, применяя ал-

горитм Гровера в различных методах.  

Новый метод может быть введен на основе добавления схемы Гровера после вариационного алго-

ритма. Как известно, можно применить схему Гровера для усиления амплитуды, поэтому в предлагае-

мом методе используют ее для ускорения процесса обучения за счет усиления амплитуды целевого 

состояния. Это упрощает идентификацию на этапе измерения, а также увеличивает амплитуду пра-

вильного выходного состояния в суперпозиции всех возможных выходных состояний и обновляет веса 

для получения более точной модели. 

Схема почти такая же, как и в вариационной схеме. Однако получили классификацию, измерив 

вероятность расположения кубитов в определенной конфигурации, и несколько раз выполнили ту же 

схему, что и выше, чтобы получить значения функции потерь. Было подсчитано, сколько раз конфигу-

рация появлялась в классифицированном наборе данных. Он двумерный, потому что используем два 

кубита; далее присваиваем значения параметрам схемы, а затем изменяем масштаб этих входных зна-

чений, чтобы они соответствовали углам. На рис. 26 показана квантовая схема, применяемая в этом 

методе, с использованием тех же шагов, что и ранее, затем добавляется схема Гровера с использова-

нием элементов Адамара, CNOT, управляемых Z-элементов и X-элементов Паули. 

 

Рис. 26. Схема квантового вариационного перцептрона с встроенным алгоритмом Гровера 

Была рассчитана точность для каждой итерации модели: квантового вариационного персептрона 

с помощью Grover и вариационного персептрона с использованием ibmq qasm simulator, который яв-

ляется одним из квантовых симуляторов IBM. Этот QASM-симулятор позволяет генерировать кванто-

вые схемы как в идеальном случае, так и с учетом моделирования помех, используя максимум 32 ку-

бита. Результаты проверяют, соответствует ли предложенная модель наборам для обучения и 

проверки, используя результат работы вариационного персептрона в качестве эталона и сравнивая обе 

квантовые модели с классической моделью, чтобы показать квантовое преимущество.  

В табл. 4 показано, как суммировали результаты трех различных моделей, и сравнение точности 

модели на обучающем наборе с поверочным набором может дать представление о способности модели 

обобщаться на новые данные.  

Табл. 4. Оценки точности обучения и верификации классического перцептрона (CP), квантового ва-

риационного перцептрона (QVP) и квантового вариационного перцептрона с встроенным алгорит-

мом Гровера (GVP-G) 
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В целом, точность модели на обучающей выборке будет выше, чем ее точность на проверочном 

наборе, потому что модель «видела» обучающие данные во время обучения и научилась правильно их 

классифицировать. 

Соответственно, можем предположить, что ни одна из трех моделей не подходит полностью. Раз-

ница в том, что, как правило, когда модель достигает высокой точности проверки за меньшее количе-

ство итераций, ее можно считать более эффективной, поскольку для получения точных прогнозов тре-

буется меньше точек данных. Квантово-вариационная модель персептрона и квантово-вариационный 

персептрон с алгоритмом Гровера имеют высокую точность проверки - 99% и достигают этой точности 

после нескольких итераций, что указывает на то, что они могут быть более эффективными, чем клас-

сическая модель персептрона. Классическая модель персептрона имеет самую низкую точность про-

верки - 96%, но она достигла этой точности после большого количества итераций, что показывает, что 

обе квантовые модели лучше. Однако она может быть более надежной и применимой к новым данным. 

Важно отметить, что одного количества итераций недостаточно, чтобы решить, какая модель 

лучше. Мы можем объяснить это использованием квантовых компьютеров, которые, согласно законам 

квантовых вычислений, имеют более мощные и эффективные способы прогнозирования результатов. 

Кроме того, благодаря использованию схемы Гровера предложенная модель получила конфигурацию, 

позволяющую более плавно и быстро измерять вероятность, что позволило быстро получить ожидае-

мое значение вероятности и весовые коэффициенты для достижения высокой точности. 

Величина потерь показывает, насколько плохо или хорошо модель ведет себя после каждой ите-

рации оптимизации, поэтому попытались построить график функции потерь для трех методов: класси-

ческого восприятия, квантово-вариационного персептрона и квантово-вариационного персептрона с 

Гровером, на рис. 27 показано, что функция потерь хорошо сходится в течение 100 итераций по срав-

нению с другими моделями (CP и QVP).  
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Рис.27. Функции потерь алгоритмов CP, GVP, and GVP – G [17] 

Иногда крайне важно остановить обучение, когда модель начинает перегружаться; это можно сде-

лать, отслеживая потери или точность с течением времени, поэтому следующим шагом является срав-

нение функции потерь. Используем функцию потерь для оптимизации квантовой или классической 

модели машинного обучения, измеряя разницу между прогнозируемыми результатами модели и фак-

тическими результатами. Обычно количественно оцениваем эту разницу как ошибку, в точности рав-

ную сумме ошибок, допущенных для каждого примера в наборе данных; именно поэтому обучаем мо-

дель минимизировать эту ошибку. 

Как известно, меньшее значение функции потерь обычно указывает на лучшую производитель-

ность, поскольку это означает, что предсказания модели ближе к фактическим значениям. Таким обра-

зом, функция потерь QVP-G (0.4) будет считаться наиболее эффективной, поэтому можем предполо-

жить, что предложенный метод улучшает производительность модели. 

Следовательно, использование алгоритма Гровера в квантовом машинном обучении, в частности 

в модели персептрона, является многообещающим, поскольку этот подход позволяет сократить коли-

чество итераций, необходимых для достижения наилучшей  

Таким образом, квантовые нейронные сети (QNN) – подкласс вариационных квантовых алгорит-

мов, состоящий из квантовых схем, которые содержат параметризованные логические операции. Ин-

формация сначала кодируется в квантовое состояние с помощью процедуры подготовки состояния или 

отображения свойств. Выбор отображения свойств обычно направлен на повышение производитель-

ности квантовой модели и, как правило, не оптимизируется и не обучается. Как только данные коди-

руются в квантовое состояние, применяется вариационная модель, содержащая параметризованные 

элементы управления, которая оптимизируется для конкретной задачи. Это происходит за счет мини-

мизации функции потерь, когда выходные данные квантовой модели могут быть извлечены из класси-

ческой функции пост-обработки, которая применяется к результату измерения. 

В [18, 19] рассмотрены некоторые примеры и особенности применения квантового глубокого обу-

чения в интеллектуальной когнитивной робототехнике. 

Выводы 

Рассмотрены дополнительные особенности моделей квантового перцептрона и модели инженерии 

квантового глубокого обучения при применении инструментария оптимизации баз знаний интеллек-

туальных регуляторов на основе QCOptKBTM в задачах квантового интеллектуального управления ро-

ботизированными социотехническими системами в проектах «Индустрия 4.0 / 5.0 /6.0».  
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За счет операторов квантовых вычислений классические данные кодируются кубитами, осуществ-

ляется оптимальный выбор квантовой корреляции между искомыми решениями и применением кон-

структивной интерференции извлекается искомый результат путем измерения. Таким образом, разра-

ботанный интеллектуальный инструментарий SCOptKBTM и QCOptKBTM включает принципы 

квантового глубокого обучения, и также как в случае технологии мягких вычислений, формирует оп-

тимальную структуру теперь квантовой нейронной сети, а за счет применения квантового генетиче-

ского алгоритма ускоряет поиск искомого решения. 

Рассмотрены прикладные модели квантового глубокого обучения для применения в проекте «Ин-

дустрия 4.0 / 5.0». 
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