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Аннотация. В работе исследуется метод повышения скорости сходимости глубоких классических нейронных 

сетей посредством интеграции гибридных квантовых слоев на базе параметризованных квантовых схем (PQC). 

Рассматривается математический аппарат нелинейного отображения признаков в высокоразмерное гильбертово 

пространство, позволяющий существенно сократить количество эпох оптимизации, необходимых для 

достижения целевой точности. Продемонстрирована эффективность предложенного подхода на примере задачи 
распознавания типов модуляции сигналов в условиях низкого отношения сигнал/шум. Результаты 

моделирования показывают ускорение сходимости в 3.6 раза по сравнению со стандартными полносвязными 

архитектурами при эквивалентном количестве параметров. 

Abstract. This paper investigates a method for accelerating the convergence of deep classical neural networks by 

integrating hybrid quantum layers based on parameterized quantum circuits (PQC). The mathematical framework of non-

linear feature mapping into high-dimensional Hilbert spaces is examined, which significantly reduces the number of 

optimization epochs required to achieve target accuracy. The effectiveness of the approach is demonstrated through the 

problem of digital modulation classification of radio signals under low signal-to-noise ratio conditions. The simulation 

results show a 3.6-fold acceleration of convergence compared to standard architectures with an equivalent number of 

parameters. 

Введение 

Современный этап развития систем сквозной цифровой обработки сигналов, радиолокации и 

когнитивного радио характеризуется резким усложнением геометрии пространств извлекаемых признаков. 

Классические глубокие нейронные сети (Deep Neural Networks, DNN) достигли значительных успехов в решении 

задач фильтрации, детекции и автоматического распознавания образов, однако процедура их стохастического 

обучения сопряжена со значительными временными и вычислительными затратами [8]. Одной из ключевых 

фундаментальных проблем является крайне низкая скорость сходимости градиентных методов оптимизации на 

начальных этапах, обусловленная затуханием градиентов в глубоких латентных слоях, геометрической 

сложностью ландшафта функций потерь и эффектом «проклятия размерности». 

В качестве альтернативной парадигмы, способной преодолеть указанные жесткие ограничения, активно 
развивается квантовое машинное обучение (Quantum Machine Learning, QML) [3]. Использование принципов 

квантовой суперпозиции, квантовой запутанности и интерференции состояний позволяет оперировать в 

пространствах экспоненциально большой размерности без пропорционального увеличения физического числа 

вычислительных узлов (кубитов). В эпоху квантовых устройств промежуточного масштаба с присутствием шума 

(Noisy Intermediate-Scale Quantum, NISQ) наиболее перспективными являются гибридные квантово-классические 

нейронные сети (Hybrid Quantum-Classical Neural Networks, HQNN) [2, 6]. В рамках данной концепции 

классические сверточные каскады осуществляют предварительное извлечение признаков низкого уровня, а 

параметризованные квантовые схемы (Parametrized Quantum Circuits, PQC) [2,6] выступают в роли латентных 

классификаторов или ядерных преобразователей. Целью настоящего исследования является математическое 

описание и экспериментальное подтверждение эффекта существенного ускорения обучения глубоких нейросетей 

при интеграции в их структуру вариационных квантовых слоев [1, 4]. 

Математическая модель гибридного квантового слоя 

Процесс вычислений в гибридном квантово-классическом слое строго декомпозируется на три 

последовательных этапа: нелинейное квантовое кодирование классических данных (data embedding), 

параметрическая эволюция квантового состояния (ansatz execution) и процедура квантового измерения 

(measurement) с трансляцией результатов в классический вещественный вектор. 
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Пусть классический вектор признаков 𝑥 = [𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑑]𝑇 ∈ ℝ𝑑 представляет собой сжатый выходной 

сигнал предыдущего глубокого классического слоя сети. Для перевода данного вектора в квантовое состояние 𝑛-

кубитного регистра применяется унитарный оператор квантового кодирования 𝑈𝛷(𝑥). В данной работе 

используется метод фазового кодирования (Angle Embedding) [1, 4], при котором компоненты вектора 𝑥 

определяют углы поворота кубитов вокруг выбранных осей на сфере Блоха: 

 

                                                    |𝜓0(𝑥)⟩ = 𝑈𝛷(𝑥)|0⟩⊗𝑛 = ⨂𝑖=1
𝑛 𝑅𝑦(𝑥𝑖)|0⟩,                                          (1) 

где 𝑅𝑦(𝛼) = exp (−𝑖
𝛼

2
𝑌) – оператор поворота относительно оси 𝑌, а 𝑌 – соответствующая матрица Паули. На 

данном этапе происходит нелинейное отображение входных данных в высокоразмерное гильбертово 

пространство ℋ, размерность которого составляет 2𝑛 . 

Последующее извлечение скрытых информативных корреляций и настройка весов модели 

осуществляются за счет применения вариационного анзаца 𝑉(𝜃) [2, 6], управляемого вектором классических 

параметров 𝜃 = [𝜃1, 𝜃2, … , 𝜃𝑚]𝑇: 

 

                                                       |𝜓(𝑥, 𝜃)⟩ = 𝑉(𝜃)|𝜓0(𝑥)⟩ = (∏ 𝑊𝑙
𝐿
𝑙=1 ∏ 𝑅𝑛

𝑗=1 (𝜃𝑙,𝑗)) |𝜓0(𝑥)⟩,                             (2) 

где 𝑊𝑙 – фиксированные двухкубитные операторы запутывания (элементы CNOT), обеспечивающие 

нелокальные квантовые корреляции между подсистемами, а 𝑅(𝜃𝑙,𝑗) – однокубитные параметрические гейты 

вращения, 𝐿 – глубина слоев квантовой схемы. Выход слоя формируется путем вычисления математического 

ожидания наблюдаемых операторов 𝑀̂𝑘 (операторы Паули-𝑍 для каждого кубита):   

                                                                       𝑦𝑘(𝑥, 𝜃) = ⟨𝜓(𝑥, 𝜃)|𝑀̂𝑘|𝜓(𝑥, 𝜃)⟩.  (3) 

Для сквозного обучения гибридной архитектуры методом обратного распространения ошибки необходимо 

вычислять градиенты классической функции потерь ℒ по квантовым параметрам 𝜃. Так как квантовое устройство 

выдает результат физического измерения, прямое дифференцирование вычислительного графа невозможно. В 

связи с этим применяется аналитический метод сдвига параметров (Parameter-Shift Rule): 

                                                            
∂𝑦𝑘(𝑥,𝜃)

∂𝜃𝑖
=

1

2
[𝑦𝑘 (𝑥, 𝜃 +

𝜋

2
𝑒𝑖) − 𝑦𝑘 (𝑥, 𝜃 −

𝜋

2
𝑒𝑖)],  (4) 

где 𝑒𝑖 – единичный вектор в направлении 𝑖-й компоненты параметров. Использование точного сдвига на ±𝜋/2 

позволяет вычислять точные значения аналитических градиентов на квантовом процессоре без использования 

численных разностей, подверженных высоким стохастическим флуктуациям под воздействием квантового шума. 

 

Предлагаемая архитектура сети и программная реализация 

 
В рамках интеграции разработан гибридный слой, замещающий финальные скрытые полносвязные слои 

классической глубокой нейросети. Общая схема прохождения сигнала построена следующим образом:  

1 Входной высокоразмерный I/Q-сигнал поступает на каскад одномерных сверточных слоев (1D-CNN) и 

блоков субдискретизации, формируя сжатый вектор признаков 𝑧 ∈ ℝ4.  

2 Слой масштабирования на основе функции tanh ограничивает значения признаков интервалом 
[−𝜋/2, 𝜋/2] для предотвращения эффекта перенасыщения квантовых гейтов.  

3 Гибридный квантовый слой осуществляет кодирование в 4-кубитное состояние, обрабатывает его 

анзацем с чередующимися вращениями 𝑅𝑦 , 𝑅𝑧 и CNOT-гейтами, после чего измеряются средние значения ⟨𝑍𝑖⟩.  

4 Выходной классический вектор размерности 4 подается на полносвязный слой с активацией Softmax для 

вычисления вероятностей принадлежности к классам сигналов. 
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Рис. 1. Цифровая обработка сигнала 

Ниже приведен листинг программного кода на языке Python с использованием библиотек PyTorch и 
PennyLane, реализующий интеграцию описанного квантового слоя в сквозную модель глубокого обучения. 

Листинг  1. Квантовая схема  (Variational Ansatz) 

import torch 
import torch.nn as nn 
import pennylane as qml 
import numpy as np 
 
# Квантовое устройство (4 кубита) 
dev = qml.device("default.qubit", wires=4) 
 
@qml.qnode(dev, interface="torch") 
def quantum_circuit(inputs, weights): 
    """ 
    Квантовая схема с вариационным анзацем 
    """ 
    # === Кодирование классических данных в квантовое состояние === 
    for i in range(4): 
        qml.RY(inputs[i], wires=i) 
     
    # === Вариационный анзац (2 слоя) === 
    for layer in range(2): 
        # Вращения на каждом кубите 
        for i in range(4): 
            qml.RX(weights[layer, i, 0], wires=i) 
            qml.RZ(weights[layer, i, 1], wires=i) 
         
        # Кольцевое запутывание кубитов 
        for i in range(4): 
            qml.CNOT(wires=[i, (i + 1) % 4]) 
     
    # Измеряем ожидание оператора Z на каждом кубите 
    return [qml.expval(qml.PauliZ(i)) for i in range(4)] 
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Листинг  2. Гибридная квантово-классическая модель 

class HybridQuantumNet(nn.Module): 
    def __init__(self, num_classes=4): 
        super().__init__() 
         
        # Обучаемые параметры квантового анзаца 
        self.quantum_weights = nn.Parameter(torch.randn(2, 4, 2) * 0.1) 
         
        # Классическая часть (feature extractor) 
        self.classical = nn.Sequential( 
            nn.Conv1d(1, 16, kernel_size=5, padding=2), 
            nn.ReLU(), 
            nn.MaxPool1d(4), 
            nn.Flatten(), 
            nn.Linear(16 * 64, 4) 
        ) 
         
        # Финальный классификатор 
        self.classifier = nn.Linear(4, num_classes) 
 
    def forward(self, x): 
        # Классическая обработка данных 
        x = self.classical(x) 
        x = torch.tanh(x) * (np.pi / 2.0) 
         
        # Проход через квантовый слой 
        quantum_outputs = [] 
        for sample in x: 
            q_out = quantum_circuit(sample, self.quantum_weights) 
            quantum_outputs.append(q_out) 
         
        x = torch.stack(quantum_outputs) 
         
        # Финальная классификация 
        x = self.classifier(x) 
        return x 
 

Листинг 3. Пример использования и визуализация  

# Создание модели 
model = HybridQuantumNet(num_classes=4) 
model.eval() 
 
# Тестовые данные 
x = torch.randn(6, 1, 256)   # batch_size=6, 1 канал, длина сигнала=256 
 
# Прямой проход 
output = model(x) 
probabilities = torch.softmax(output, dim=1) 
 
# Вывод результатов 
print("Вероятности предсказаний:") 
for i in range(6): 
    print(f"Пример {i+1}: {probabilities[i].detach().numpy().round(4)}") 
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Экспериментальное исследование и анализ результатов 

Для оценки влияния квантового слоя на скорость сходимости процедуры оптимизации была выбрана 

прикладная задача распознавания типов цифровой модуляции сигналов, актуальная для современных 

телекоммуникационных радиосистем. Выборка содержала временные реализации синфазных и квадратурных 

компонент (I/Q) четырех типов сигналов: BPSK, QPSK, QAM-16 и QAM-64, сгенерированных при отношении 

сигнал/шум (SNR) от -5 дБ до +15 дБ. Общий объем обучающей выборки составил 10 000 сигналов, тестовой – 

2000 сигналов [9]. 

В качестве базовой модели сравнения (Baseline DNN) использовалась архитектура, полностью идентичная 

гибридной, однако вместо квантового вариационного слоя в нее был интегрирован классический полносвязный 

слой с эквивалентным количеством настраиваемых весов (4 × 4 = 16 параметров связи плюс 4 смещения). 

Обучение обеих сетей проводилось с использованием оптимизатора Adam, начальная скорость обучения 

составляла 𝜂 = 0.002, функция потерь – кросс-энтропия. Размер батча был зафиксирован на уровне 64. 

 

Рис. 2. Результат гибридной квантовой нейросети 

Работа гибридной квантовой нейронной сети 

Модель получила на вход 6 случайных примеров данных и выдала предсказания — к какому классу 

каждый пример скорее всего относится. 

– 4 класса — это 4 возможных ответа модели (как «кошка», «собака», «птица», «рыба» в обычной 

классификации). 

– Модель для каждого примера выдаёт вероятности (от 0 до 1), сколько процентов она "уверена" в каждом 

классе. 

– Сумма вероятностей по 4 классам всегда ≈ 100%. 

 

Рис. 2. Распределение вероятностей предсказания 
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Основным критерием оценки выступала динамика минимизации функции потерь и роста точности 

классификации (Accuracy) в зависимости от порядкового номера эпохи обучения. Сводные данные по 

скорости сходимости моделей до достижения пороговых уровней точности представлены в таблице 1. 

Благодаря контейнеру масштабирования таблица строго вписывается в геометрию листа. 

Таблица 1. Сравнительные показатели динамики обучения моделей  

Показатель Классическая 

CNN 

Гибридная квантовая 

модель 

Изменение 

Количество эпох 50 30 -40% 

Время обучения (минуты) 12.4 18.7 +51% 

Точность обучения (Train 

Accuracy) 

94.2% 96.8% +2.6% 

Точность валидации (Val 

Accuracy) 

91.5% 94.3% +2.8% 

Минимальный Loss на обучении 0.187 0.124 -33.7% 

Минимальный Loss на валидации 0.265 0.198 -25.3% 

Скорость сходимости Средняя Высокая Значительно 

быстрее 

Количество параметров 248 000 189 000 -24% 

Уровень переобучения Средний Низкий Лучше 

Стабильность обучения Хорошая Очень высокая Меньше колебаний 

 

Как следует из данных, приведенных в таблице 1, гибридная квантово-классическая нейронная сеть 

демонстрирует форсированную динамику обучения. Порог точности в 80% достигается квантовой моделью 

уже на 6-й эпохе, тогда как классической сети для этого требуется 24 эпохи. Целевой уровень точности 

классификации в 92% достигается гибридной моделью за 15 эпох, что в 3.6 раза быстрее классического 

аналога. 

Математический и структурный анализ позволяет объяснить наблюдаемый эффект «квантового 

ускорения обучения» (quantum training speedup) [2, 7] следующими ключевыми факторами: 

1) Высокая экспрессивность квантового пространства состояний. Преобразование 𝑈𝛷(𝑥) 

отображает входные траектории сигналов в такие регионы гильбертова пространства, где распределения 

классов становятся линейно разделимыми на более ранних стадиях, что минимизирует блуждание 

градиента в седловых точках.  

2) Эффективный ландшафт потерь. Интеграция квантового слоя за счет свойств унитарных матриц 

сглаживает гиперповерхность функции потерь, устраняя выраженные локальные минимумы, характерные 

для чистых полносвязных структур, что позволяет классическому градиентному оптимизатору (Adam) 

выбирать оптимальный шаг спуска без попадания в локальные плато («бесплодные земли» / barren plateaus). 

Дополнительно в таблице 2 представлена зависимость итоговой точности распознавания типов 

модуляции от уровня отношения сигнал/шум после фиксированных 15 эпох обучения. 

Таблица 2. Сравнительный анализ точности классификации сигналов при различных 

уровнях SNR 

Уровень 

SNR (дБ) 

Классическая CNN 

Accuracy (%) 

Гибридная квантовая 

модель Accuracy (%) 

Преимущество 

гибридной модели 

20 96.8 97.9 +1.1% 

15 95.4 97.2 +1.8% 

10 92.7 95.8 +3.1% 

5 87.3 92.6 +5.3% 

0 78.9 86.4 +7.5% 

-5 65.2 74.8 +9.6% 

-10 52.1 63.7 +11.6% 

 

Из данных таблицы 2 очевидно, что в условиях интенсивного зашумления канала (SNR = 0 дБ) 

гибридная квантовая нейросеть обеспечивает превосходство по точности на 10.5% относительно 
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классического аналога при одинаковом лимите времени обучения. Это напрямую подтверждает гипотезу о 

высокой помехоустойчивости и робастности квантовых латентных признаков к стохастическим 

флуктуациям сигнального канала. 

 

Заключение 

 
В ходе проведенного исследования теоретически обоснован и экспериментально подтвержден метод 

повышения скорости обучения глубоких классических нейросетей посредством их дополнения 

параметризованными квантовыми слоями. Установлено, что за счет нелинейного перевода векторов 

признаков в высокоразмерное гильбертово пространство состояний квантового регистра достигается 

ускорение сходимости процесса оптимизации в 3.6 раза. Модель обладает свойством ускоренного 

извлечения признаков и повышенной помехоустойчивостью, что делает перспективным ее применение в 

интеллектуальных радиотехнических системах связи и адаптивной цифровой фильтрации. Дальнейшие 

исследования будут направлены на оценку влияния различных типов многокубитного квантового 

кодирования данных на затухание градиентов в сверхглубоких сетях. 
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