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Нові квантові оператори у задачі розпізнаванні зображень 

У даній роботі запропоновано нові параметризованні квантові оператори для 
машинного навчання. Розглянуто їх використання у машинному навчанні. 
Зроблено порівняння квантових моделей: квантова модель на основі 
запропонованих квантових операторів, квантова модель на основі класичних 
параметризованих квантових операторів. 

Нові квантові оператори в задачах розпізнавання зображень відкривають 
нові горизонти для розвитку комп'ютерного зору та машинного навчання. 
Квантові алгоритми, використовуючи феномени квантової суперпозиції та 
заплутаності, мають потенціал значно покращити ефективність та точність 
аналізу великих обсягів даних зображень. У даній доповіді демонструються 
можливості застосування нових квантових операторів для розпізнавання 
зображень, а також оцінюється їх вплив на продуктивність і якість алгоритмів у 
порівнянні з класичними операторами. 

У квантових моделей машинного навчання основному використовують 
параметризовані оператори Rx(θ) і Ry(θ) 
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Як ми бачимо у квантовому операторі фігурують тригонометричні 
функції, звідси слідує, що квантовий стан системи буде залежати від цих 
періодичних функцій і наше математичне сподівання спостереження буде 
залежати від тригонометричної функції. Із-за того, що це є періодична функція 
нам важко робити навчання квантової моделі, тому що ми обмеженні в певному 
інтервалі. Якщо ми будемо виходити з цього інтервалу, то ми отримуватимемо 
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знову ті самі значення тригонометричної функції, що означає, що ми 
отримуватимемо одні й ті самі квантові стани. 

Тому ми пропонуємо замість тригонометричних функцій, 
використовувати гіперболічні функції, у яких немає періодів.  

Нижче продемонстровано гіперболічний оператор Hx(x) і Hy(x) 
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Тепер продемонструємо результати навчання на датасеті MNIST. Розмір 
датасету 100 зображень: 50 – п’ятірок і 50 – одиниць. 70 об’єктів були в 
тренувальній виборці, а 30 об’єктів у тестовій виборці. Навчання відбувалося за 
допомогою алгоритму Adam з 300 ітерацій. Функція помилки MSE. Топологія 
мережі [2] наведена на рис. 1 

 
Рис. 1. Топологія квантової моделі машинного навчання 

 
На рисунку 2 наведено графік зменшення помилки моделі на основі 

оператора Ry. 
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Рис. 2. Графік помилки моделі на базі оператора Ry 

Результати навчання і прогнозування даної моделі наведенні в табл. 1 

Таблиця 1 

 Результати прогнозування моделі на операторі Ry 

Результати прогнозування не втішні. 

Тепер розглянемо на гіперболічних операторах. Як можемо бачити за 
рисунком 3, швидкість і якість навчання краща, ніж при використання 
класичних квантових операторів. 
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Рис. 3. Графік помилки моделі на базі оператора Hy 
 

Як можемо бачити, швидкість навчання моделі швидше, порівнянно з 
квантової моделі на базі Ry. 

У таблиці 2 можемо бачити результати навчання і прогназування 
моделі на базі Hy. 

Таблиця 2 

Результати прогназування моделі на операторі Hy 

       

   
 
 

 
      

   
 

Висновок 
Результати експериментів продемонстрували, що квантові моделі, які 

базуються на гіперболічних операторах демонструють чудові характеристики 
навчання, порівняно з класичними квантовими операторами, які базують на 
тригонометричних функціях. На гіперболічних операторах модель навчається 
швидше і при цьому ми отримуємо результати навчання не гірші, ніж при 
використанні класичних операторах. На датасеті MNIST ми отримали помилку 
меншу, ніж при використанні класичних операторах, що демонструють метрики. 
Такого результату вдалося досягти, тому що гіперболічні функції не є 
періодичними і коли ми прямуємо до плюс чи до мінус нескінечності, тим самим 
математичне сподівання  спостереження прямує до 1 чи до -1. 
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