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ABSTRACT

Machine Learning methods have been widely used in pattern recognition applications
involving a wide variety of data. Convolutional Neural Networks (CNN) have been broadly
explored in literature for unstructured data, reaching the state of art of the most used learning
techniques. Although convolutional layers can learn features using few parameters, this amount
of parameters can easily reach millions or billions due to the high depth of the architectures.
Thus, a large amount of energy is required to use these techniques making them less replicable
and scalable. One of the more prominent computational paradigms with more efficient results
in memory and time is Quantum Computation. The classic example is Shor’s algorithm, which
finds the solution for prime numbers factoring and discrete logarithm in polynomial time, while
the more efficient classic algorithm has exponential complexity. Because quantum computation
has high parallelism capacity and the exponential increase of the vector space with the number
of qubits, the development of machine learning methods using quantum mechanics has been
explored. Since quantum computation can offer new learning approaches, hybrid methods are
explored to build new architectures. Thus, the purpose of this work is to develop hybrid learning
methods for image classification, comparing the perfomance of quantum circuito model with

classical approaches.

Keywords: Quantum Machine Learning. Quantum Computation. Computer Vision. Deep

Learning.



RESUMO

Os métodos de Aprendizagem de Mdquina tem sido vastamente utilizados em aplicagdes
de reconhecimento de padrdes envolvendo diversos tipos de dados. Das técnicas de aprendizagem
de méiquina mais utilizadas, as Redes Neurais Convolucionais (CNN) tem sido amplamente
exploradas na literatura para dados ndo estruturados, alcangando resultados que hoje sdo o estado
da arte. Apesar das camadas convolucionais ter a capacidade de aprender caracteristicas uteis
utilizando poucos parametros, devido a alta profundidade das arquiteturas, essa quantidade de
parametros pode chegar facilmente a milhdes ou bilhdes. Assim, uma grande quantidade de
energia é necessdria para utilizar essas técnicas as tornando menos replicaveis e escaldveis.
Um dos métodos computacionais que tem ganhado destaque por obterem solugdes para certos
problemas em tempo e memdria mais eficientes € a Computacdo Quantica. O exemplo classico é
da fatoracdo de numeros primos e logaritmo discreto no qual o algoritmo de Shor consegue achar
a solu¢@o em tempo polinomial, enquanto o algoritmo classico mais eficiente tem complexidade
exponencial. Pelo fato da Computacio Quantica ser capaz de uma alta capacidade de paralelismo
e sua dimensionalidade vetorial aumentar exponencialmente pela quantidade de qubits (unidade
de memoria utilizada) tem sido explorado o desenvolvimento de métodos de aprendizado de
maquina usando mecanica quantica. Como a computagdo quantica pode oferecer novas aborda-
gens de aprendizagem, métodos hibridos utilizando a computacgdo cldssica e quantica tem sido
explorados na criagdo de novas arquiteturas. Assim, a proposta desse trabalho € desenvolver
métodos de aprendizagem hibridos para classificagdo de imagens, comparando com abordagens

classicas.

Palavras-chave: Aprendizagem de Mdquina Quantica. Computa¢do Quantica. Visao Computa-

cional. Aprendizagem Profunda.
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INTRODUCAO

1.1 Motivagao

O desenvolvimento de métodos de classificagao de imagens tém sido vastamente explo-
rado pela comunidade académica e pela inddstria em diversos tipos de aplicacdes. Apesar da
existéncia de métodos sem aprendizagem para construir solu¢des para esses problemas, foi com o
desenvolvimento das Redes Neurais Convolucionais (CNN) (LeCun et al., 1999) que comecaram
a surgir solu¢des com maior acurédcia e capacidade de generalizacdo. Em (Krizhevsky et al.,
2012) foi apresentada uma arquitetura de CNN, treinada em GPUs (Graphical Processing Units),
que supera o desempenho humano no banco de dados ImageNet (Deng et al., 2009). Devido a
iss0, posteriormente foram construidas arquiteturas de CNN para as mais diversas aplicagdes
envolvendo visdo computacional, como segmentacdo (Ronneberger et al., 2015), detec¢ao de
objetos (Redmon et al., 2015), restauracdo de imagens (Ulyanov et al., 2017) e transferéncia
de estilo (Johnson et al., 2016). Apesar de camadas convolucionais serem reconhecidas pelo
baixo nimero de parametros e diversidade na extragcdo de caracteristicas dos dados, devido a alta
profundidade das arquiteturas o nimero de parametros podem chegar facilmente a milhdes ou
bilhdes. Isso pode ser observado em métodos como VGG (Simonyan & Zisserman, 2015)(135
milhdes de parametros, ResNet (He er al., 2015)(de 11 a 58 milhdes de parametros, UNet
(Ronneberger et al., 2015)(17 milhdes) e, mais recentemente, Vision Transformers (Dosovitskiy
et al., 2020)(82 milhdes). Como essas arquiteturas sao muito robustas e exigem muita memoria
e processamento, isso faz com que também seja necessaria uma grande quantidade de energia
além de tornar esses métodos menos replicaveis e escaldveis.

Algoritmos quanticos tém ganhado destaque por obterem solucdes para certos problemas
em tempo e memoria mais eficientes que os algoritmos cldssicos. O caso mais conhecido é
o algoritmo quantico da fatoracdo de nimeros primos e logaritmo discreto (Shor, 1997) no
qual consegue achar a solu¢do em tempo polinomial, enquanto o algoritmo cldssico conhecido
mais eficiente atualmente tem complexidade exponencial. Pelo fato da computacdo quantica
ser capaz de um alto paralelismo e sua dimensionalidade vetorial aumentar exponencialmente
pela quantidade de gubits(unidade de memdria utilizada) uma das dreas com potencial utilizacdo

desse paradigma € a aprendizagem de mdquina. Recentemente tem sido desenvolvido diversos
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métodos de aprendizagem quanticos que buscam um andlogo com os reais, como Quantum
Neural Networks (Abbas et al., 2020), Quantum Convolutional Networks (Cong et al., 2019;
Henderson et al., 2019), Quantum Variational Autoencoders (Khoshaman et al., 2018) e Quantum
Graph Neural Networks (Verdon et al., 2019). Como a computag@o quantica pode oferecer novas
abordagens de aprendizagem, métodos hibridos utilizando a computagdo cléssica e quantica tém
sido explorados na cria¢do de novas arquiteturas. Em (Pérez-Salinas et al., 2020) é apresentado
um método andlogo a Multileyer Perceptrons (MLPs), onde é demonstrada sua capacidade como
classificador universal, e em (Mari et al., 2020) € apresentada uma arquitetura utilizando Transfer
Learning entre modelos cldssicos e quanticos para um subconjunto dos dados da ImageNet
(Deng et al., 2009).

1.2 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho € explorar o desempenho de diferentes configuracdes
de arquiteturas de aprendizagem hibridas para classificacdo de imagens, utilizando extracdo de
caracteristicas através de arquitetura de CNN pré-treinadas e métodos quanticos para realizar
a classificacdo. O foco dos experimentos realizados é demonstrar a capacidade dos métodos
hibridos de resolver o problema de classificacdo de imagem em comparagdo com 0S outros
métodos cldssicos.

Sao objetivos especificos deste projeto:
» Extrair de arquiteturas CNN pré-treinadas caracteristicas das imagens de entrada;

» Projetar circuitos quanticos variacionais para serem otimizados utilizando Parameter
Shift-Rule (Crooks, 2019);

m Treinar os circuitos variacionais em diferentes bancos de dados;

» Projetar arquitetura hibrida utilizando circuitos variacionais e as arquiteturas CNN

pré-treinadas escolhidas;

» Treinar diversas configuracdes das arquiteturas hibridas propostas em diferentes

conjuntos de dados e fazer uma analise comparativa dos resultados;
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CONCEITOS BASICOS

2.1 Computaciao Quantica

Para desenvolver a compreensdao de como construir modelos hibridos, primeiramente
devemos introduzir os conceitos basicos sobre computacao quantica e seus métodos de aprendi-
zagem. Na primeira se¢do vemos como € definida a unidade de memoria quantica, o qubit, que
servird como base para compreender como sdo carregados os dados de entrada em estados quan-
ticos. Nas secdes seguintes vemos como o espaco vetorial é descrito no computador quantico, os
operadores utilizados para realizar a constru¢io de algoritmos quanticos, como a informacao
classica é recuperada através da medicao e, por fim, os conceitos bdsicos sobre aprendizagem de

mdquina quantica.

2.1.1 Estados quanticos e o qubit

Na computacio cldssica, realizada nos chips de processamento mais comuns no mercado,
sdo definidas unidades de memdria minimas nas quais sdo realizadas operag¢des nessas unidades.
Nesse caso os computadores atuais utilizam o bit como unidade de memdria para codificar
estruturas de dados e realizar operacdes matemadticas para computar os seus devidos algoritmos.
Para formular os conceitos da computacdo quantica, fazendo definicdes andlogas, definimos a
unidade de memodria quantica como gubit. Essa unidade pode ser representada como um vetor
lw) € C2, sendo C o conjunto dos niimeros complexos ¢ |-) a notacdo que usamos para definir
um vetor complexo de dimensao finita. Por se tratar de um espaco vetorial, definindo suas bases
podemos representar toda a informagdo presente no qubit através de uma combinacao linear
dessas bases. Como exemplo, podemos definir o conjunto {|0),|1)} como base vetorial, sendo

0Ss vetores

1 0
o= |.10=|]
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e assim, definir o estado quintico |y) como uma soma dessas bases ponderadas por a,b € C,
a
v) =al0)+5j1) = |}

onde |a|> + |b|? = 1. Essa tltima condigdo faz com que possamos representar o estado quantico
codificado em um qubit de forma polar, ou seja, como um ponto de uma esfera unitaria com
os angulos (6, @) como é mostrado na Figura 1. Essa esfera é chamada de esfera de Bloch e o

estado |y) é representado por ela através dos angulos 0 e ¢, como mostrado na equagio

0 . 0
) = cos=[0) +e¥sen 1),

sendo i = v/—1 e e a constante de Euler!.

Com a finalidade de aumentar a quantidade de informacgao codificada no computador
quantico, precisamos definir como sdo representados os estados quando existem multiplos qubits
disponiveis. Para isso, utilizamos o produto de Kronecker, representado por &, entre os estados
presentes em cada qubit. Por exemplo, se temos um sistema com dois qubits com estados
|wo) = apl0) +bo|1) e |y1) = a1|0) + by |1), o estado final é dado por

aopail
apb
W) = [wo) @ [yn) = -
b0a1
bob

Analisando a dimensionalidade do estado quantico de acordo com o nimero de gubits percebemos
que dado um computador quantico com n qubits, temos um estado |¥) € C?", ou seja, o niimero
de dimensdes do espaco vetorial aumenta exponencialmente com a quantidade de gubits.

Para simplificarmos a nota¢ao para computagcao com multiplos gubits, dizemos que o

estado resultante do produto de Kronecker entre os |y) de cada qubit pode ser descrito por

W) = [0) @ y1) @ @ [Wu1) = [Y0) W) - [Wa1) = (VoW1 - Y1),

sendo n o numero de qubits. Assim, podemos definir estados com n qubits utilizando um

somatorio
11 | N—1
W) = Z Z Z ajojl'"jnq‘jOJ'l e ne1) = Z aili),
Jo=0j1=0  ju,—1=0 i=0
onde Zf.vz 61 |a,~|2 =1, N =2" e i € N a representacdo decimal da cadeia bindria jyj;--- j, €

{0,1}".

'Essa equagio é obtida através da representacio exponencial de a,b € C, logo também existe uma fase global
¢'* que é omitida por ndio possuir efeitos observaveis na medigdo.
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1y

Figura 1: Representacio grafica da esfera de Bloch

2.1.2 Operadores

Sabendo dessas defini¢des temos o conhecimento de como a informagao pode ser armaze-
nada no computador quantico. Assim como nos computadores convencionais, precisamos definir
as operacdes realizadas sobre os qubits para desenvolver algoritmos. Se num computador cldssico
definimos operagdes booleanas sobre os bits (e.g. operacdo undria de negacdo NOT(1) =0¢e
operagdes bindrias como AND(1,0) = 0), em computadores quinticos construimos um cenario
andlogo. Como o estado de um qubir é representado por um vetor |y) = a|0) +b|1) onde a,b € C
satisfazem |a|? + |b|> = 1, as operagdes devem preservar essa norma dos estados e, por tanto,
devem ser matrizes unitdrias 2 X 2. As operacdes mais bdsicas sdo as matrizes de Pauli X, Y e Z,

a porta Hadamard (denotada pela matriz H) e a matriz identidade /, sendo elas

0 1 0 —i 1 0 1 1 1 0
X = Y = ! 7 ;HEL 1 .
1 0 i 0 0 —1 V2 11 =1 0 1

As matrizes de Pauli quando usadas como poténcia de uma exponencial complexa dao
origem a outros operadores, conhecidos como operadores de rotagdo dos eixos X, y e Z da esfera

de Bloch e sdo definidos pelas equagdes:

0

. 0 0 9  _jsen?
R.(0) = ¢ 0%/2 — cos—T —sen—X = co8 % lSCI;z
2 2 —isens  CoOsy
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. 0 0 9 _sen?
Ry(0) = e 0Y/2 = cosal — senEY = zzzé CZHQZ
2 2
» 0 0 e /2 0
R.(0) = ¢ 1072 = cosEI— senEZ = o Jon| 2.10

2.1.3 Operadores Controlados e de Muiltiplos qubits

No caso de operadores que atuam em dois qgubits, definimos o operador de negagdo
controlado CNOT, no qual o estado do gubit de controle inverte o bit da base canodnica (i.e.
{]0),]1)}) do qubit alvo quando o valor do estado de controle é

1). Por exemplo, digamos que

o estado de um sistema quantico com dois qubits é |¥) = Y3 _,a;|i), onde ap =ar = 1//2eo

restante iguais a zero, aplicando o operador CNOT temos:
CNOT|¥) = CNOT(ap|00) + a>|10)) = a|00) + as|11),

nesse caso o primeiro qubit € o de controle. Assim, definimos CNOT como a seguinte matriz:

1 000
1
CNOT = 0 00 2.12
0 001
0010

Podemos também definir operadores em multiplos qubits fazendo o produto de Kronecker
entre os operadores que estdo sendo aplicados em cada gubit. Assim, dizemos que um operador
unitdrio U = @~ U; aplicado a um estado |¥) = ®?:_01 |w;) com n qubits pode ser definido

como:

n—1
UIY) =Ug @U@ @U, 1 |¥) = QUilvi). 2.13
i=0

A dimensionalidade de U resultante do produto de Kronecker entre operadores U; de um qubit

serdq 2" x 2",

2.1.4 Construcao de um circuito quantico

Precisamos agora entender como s@o desenvolvidos algoritmos quanticos através de uma
visualiza¢do grafica de como ficam dispostos os operadores aplicados nos qubits a cada passo
de computacdo. Isso pode ser feito descrevendo um circuito quintico como um grafo aciclico
direcionado (DAG). Assim, para representar um operador aplicado a 1 gubit usamos a notagao de
caixas(operadores) em cima de linhas(qubit) como mostrado na Figura 2. No caso da aplicagdo

de vérios operadores aplicados em 1 qubit colocamos as respectivas caixas dos operadores em
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série (Figura 3).

v AU [y

Figura 2: Representagio grifica do circuito equivalente a equagio |y?“) = U|y™), sendo U um
operador unitdrio, |y") o estado de entrada e ‘w””’ > o estado de saida.

|WH’T> — UO — Ul R UL*l | |wOUt>

Figura 3: Representagio grifica do circuito equivalente a equacio |y?) = U _;--- U Up|y'™),
sendo Uj operadores unitérios, |y") o estado de entrada e |l//"’” > o estado de saida.

o) —[&,(9) 9 9
o |xg) = cos3[00) +senz |11)
1/

Figura 4: Representagdo grafica do circuito equivalente a equacdo |¥) = CNOT(Ry(0) ®1) |00),
sendo Ry (0) operador de rotagao em 6 radianos no eixo y da esfera de Bloch, CNOT operador
de negagdo controlado e I a identidade, |00) o estado de entrada e |¥) o estado de saida.

E mostrado na Figura 4 um exemplo de combinacdo de operadores em mais de 1 qubit
em um circuito quantico. Podemos considerar esse circuito como sendo os passos para carregar
em um estado quintico |xg) o vetor xg = (cos%,0,0,sen%), armazenado num computador
01) = |1),

|10) = |2) e |11) = |3)) como os indices de cada dimensdo do vetor e o contetido associado ao

classico. Considerando as bases candnicas em circuito de 2 qubits (i.e. |00) = |0),

indice a constante que multiplica o estado da base can6nica. Chamamos esse carregamento de
codificacdo em amplitude, no qual dado um vetor clédssico x = (xo,x1,...,xn_1), sendo x; € C e
i=0,1,...,2"—1, onde Zizlal |x;|> = 1, codificamos em um estado quéntico |x) = Zl.zlgl xi|i).
Assim, podemos codificar xg em um estado |xg), considerando |00) o estado inicial(ou de
entrada), primeiramente aplicando um operador Ry (0) no primeiro qubit, como mostrado na
equacao

0 0
|xg) = CNOT(R,(0) ®1)[00) = CNOT(COSE |00) —l—seni |10)),

e em seguida um CNOT com o primeiro qubit controlando o segundo ficando com o estado de
saida do circuito o 0
|xg) = cos 100) + sen 111).

Sabendo como funciona o operador CNOT podemos definir operadores de rotagcdo
controlados. Na Figura 5 € mostrado como podem ser construidos os operadores R, de forma
controlada. Para controlarmos o operador utilizando o estado |0) do qubit de controle, utilizamos

o circuito mostrado na Figura 6. Para construir um exemplo de como fica o estado do circuito
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apos a aplicac@o do operador Ry, controlado sdo mostrados dois circuitos na Figura 7, onde no
circuito superior R, é controlado por um estado |1) e no inferior controlado por |0), sendo |y) o

estado de saida do circuito.

0) ? _ 9 L

0) —Ry(@) = 0) —{Ry(5) [~B—{Ry(5?) \%

Figura 5: Representacdo grafica dos circuitos equivalentes a operadores Ry com angulo o
controlados pelo estado |1).

0) ? 0) —X ? X —
0) —Ry(e) — 0) —Ry(a) —

Figura 6: Representacdo grifica dos circuitos equivalentes a operadores Ry com angulo o
controlados pelo estado |0).

‘O) —H T _ |00>+\1}(cos%\0)+sen%|1>)
|W) - V2
0) ——Ry(a) —

) 19 10)(cos10) seng)

V2

1

0) {HF——
T
(

0) ——Ry(@) [—

Figura 7: Representacdo grafica de dois exemplos de circuitos utilizando operadores Ry com
angulo « controlados. O circuito superior tem R, controlado pelo estado |1) e o inferior pelo |0),
sendo |y) o estado de saida do circuito.

2.1.5 Medicao

Depois de construir o circuito para determinado algoritmo precisamos extrair a informa-
cao cléssica existente no estado final do circuito. Para isso, temos que realizar a operacdo de
medicdo nos gubits, onde a informacdo cldssica obtida € relacionada a escolha de bases vetoriais.
Para exemplificar, dado um estado |y) = a|0) 4 b|1), dizemos que é um estado em sobreposi¢io
em relac@o a base {|0), |1)}. Associando os bits cldssicos aos estados da base temos 0 estd
associado a |0) e 1 a |1). Assim, fazendo uma medigdo sobre |y) nas bases |0) e |1) temos
que p(0) = |a|® e que p(1) = 1 — p(0) = |b|?, sendo p : {0,1} — R a funcio de probabilidade.
Ou seja, a norma quadrdtica dos complexos que multiplicam as bases que formam |y) sdo as

amplitudes de probabilidade para obter cada uma das bases apds a medigao.
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As medi¢des podem ser definidas como um operador de medig¢io M € C2*2" chamado
de observador, sendo M igual ao seu conjugado transposto M. A informagio (M) € R obtida da

medicdo em um estado |y) é definida pela equagio
(M) = (y|M|y), 2.14

sendo (Y| o transposto conjugado de |y). Definindo operador de Pauli Z como observavel,
considerando |y) o estado definido no inicio desta se¢do, temos que o resultado obtido apéds a
medi¢do € dado por

(2) = (v Z|y) = p(0) — p(1) = |af* b,

com isso temos que (Z) € [—1,1]. A funcdo p é aproximada através da média dos resultados
obtidos num nimero finito de medi¢des, no caso do operador Z como observador temos que o

resultado de uma medic@o é 1 se a base observada for |0) e -1 se |1).

Se temos |y) = ):?lgl a;|i) e aplicarmos uma medi¢do com observador M; no qubit

j=0,1,...,n—1, temos que o resultado medicao desse qubit € dado pela expressao
(M) = (W1 oM@~ y) 2.15

onde [®" = ®8’1 I. Na Figura 8 € apresentada a representac@o simbdlica do simbolo da medic¢ao

em um circuito apés a aplicagio de um operador unitdrio U € C3*® no estado inicial [000).
0) A (Mp)
0) 1 U A (M)
0) - A (M)

Figura 8: Exemplo da utilizacdo do simbolo de medi¢cdo num circuito de 3 qubits apés a aplicagio
de um operador U € C¥*8 unitdrio no estado inicial |000).

2.2 Aprendizagem de Maquina Quantica

Como observado anteriormente, os algoritmos quanticos sdo definidos através da cons-
trucdo de circuitos e operagdes matriciais. Apesar de suas restricdes, como as matrizes dos
operadores serem unitdrias, € possivel formular métodos de aprendizagem utilizando os conceitos
da computacao quantica. Isso pode ser feito através da definicao de operadores em trés etapas:
codificacdo dos dados classicos em estados quanticos, constru¢io de operadores parametrizados

e medicio. Na codificagio, temos um operador U (x) [0)*" = |x), sendo x € RY uma amostra
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do banco de dados € N a sua quantidade de caracteristicas. Apos a codificacdo, aplica-se um
operador parametrizado U (®) |x) = |yg), onde ® é o conjunto de pardmetros a serem aprendidos
ou otimizados. E assim, ¢ feita a medi¢do (M;) em cada qubit j =0,1,...,n— 1, utilizando um

observador M;. Todo processo das trés etapas esta representado graficamente na Figura 9.

2.2.1 Codificacao dos Dados em Estados Quanticos

Dos métodos mais conhecidos de codificagdo podemos citar a codificacdo por amplitude
(Mottonen et al., 2005), por base candnica (Farhi & Neven, 2018) e por produto tensorial
(Guerreschi & Smelyanskiy, 2017). No caso da codificacdo por base candnica, o operador pode
ser descrito por U(x) [0)*" = |i), sendo x € {0,1}",i=0,1,...,2" — 1 e n o niimero de qubits.
Para a codificagio por produto tensorial temos o operador U (x) [0)*" = ®?~, U(x;) |0), sendo
X = (x0,X1,...,X,—1) € U(x;) um operador de rotagdo qualquer com angulo x;. A codificagdo por
amplitude foi exemplificada na Secio 2.1.4, e pode ser representada pelo operador U (x) [0)*" =
Y25 xi0).

Como pode ser observado, na codificacao por amplitude existe uma compressao expo-
nencial, j4 que considerando um vetor de entrada x € R?" podemos usar um circuito com 7
qubits para codifica-lo, diminuindo o custo em memoria do computador quantico. Nas outras
codificagdes é observado que o espaco vetorial do circuito dado um vetor de entrada x € R sera

de tamanho 2%, j que seriio necessarios N qubits para codificacio.

2.2.2 Circuito Quantico Parametrizado

Um circuito quantico parametrizado, também chamado de circuito quantico variacional,
pode ser descrito como um conjunto de operadores de rotacado com parametros 0 aplicados em
cada qubit junto com operadores CNOT. Diversas configuragcdes de circuitos variacionais sao
possiveis e determinar que tipo de configuracdo € a mais apropriada para modelar uma fun¢do
objetivo ainda € um problema em aberto. Em (Sim et al., 2019) € calculada uma métrica de
expressividade em diferentes configuracdes de circuitos parametrizados e assim pode servir

como base para definir o operador U(0®).

0) . (M)
0) — = A M,
'{U(x)_U(@) ( :
0) - s (M)

Figura 9: Representacdo grafica das etapas para a constru¢do de um circuito parametrizado.
Na codificacdo, temos um operador U (x) [0)*” = |x), sendo x € R?' uma amostra do banco de
dados. No modelo quéntico aplica-se um operador parametrizado U (®) |x) = |yg), onde ® é o
conjunto de pardmetros a serem aprendidos. Na medi¢ao € aplicado um observador M; em cada
qubit j=0,1,...,n—1 obtendo (M;).
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2.2.3 Otimizacao dos Parametros

Para o circuito quéntico variacional modelar a funcio objetivo, precisamos de um de
um método para extrair os gradientes da funcdo de erro em relacdo a determinado parametro.
Podemos utilizar a demonstracdo apresentada em (Crooks, 2019) para fazer um cdlculo da
derivada parcial do parametro dada uma funcao objetivo f. O calculo dessa derivada pode ser

apresentada de forma simplificada através da equagao

g—];:f(e—l—s)—f(e—s) 2.16
sendo 6 o parametro de rotacdo de um operador aplicado em um gubit e s € R uma constante.
Essa operacdo também pode ser representada de acordo com a Figura 10, onde o gradiente é
calculo de acordo com a medig¢@o no circuito com o parametro 6 deslocado para "esquerda(i.e
0 + s) e depois medido com 6 deslocado para "direita"(i.e. 6 —s). Pelo fato do gradiente ser
calculado através desses deslocamentos, esse calculo é chamado de Parameter Shift Rule.

Ap0s o calculo do gradiente os parametros podem ser atualizados através de qualquer
otimizador classico. Se por exemplo for utilizado SGD (Stochastic Gradient Descendent) para
atualizar o parametro 6; no passo de iteracdo ¢ temos a equacao

of

6, =06, — o= 2.17

onde « € a taxa de aprendizagem(ou learning rate).

—{j0y®" —u(6+s) fe+s)| — |y (0 —s)

Figura 10: Representacdo da operacao de Parameter Shift Rule para o calulo de gradientes dos
parametros de um circuito variacional

5]
~-

Q
<
|




24

TRABALHOS RELACIONADOS

3.1 Extracao de Caracteristicas

Certos tipos de dados possuem distribuicdes estatisticas nas quais tornam dificil a
modelagem de uma funcao utilizando métodos de aprendizagem, sendo necessdrio o uso de
reducdo de dimensionalidade das amostras e a extragcdo de caracteristicas. Uma das abordagens
mais antigas para abordar esse problema € a PCA (Principal Component Analysis) (Jolliffe,
1986). Mais recentemente, arquiteturas de redes neurais vém sendo utilizadas para essa tarefa,
como os métodos de Autoencoders (Kingma & Welling, 2014). A utilizacdo da saida de
camadas intermedidrias de uma arquitetura de CNN pré-treinada também tem sido explorado
como método extracdo de caracteristicas, realizando o treinamento através de aprendizagem
por transferéncia (ou Transfer Learning). Um exemplo de arquiteturas utilizadas para esse caso
€ a VGG (Simonyan & Zisserman, 2015) como pode ser visto em (Texler et al., 2020), para
transferéncia de estilo. Outros exemplos e problemas onde sdo abordados Transfer Learning

podem ser encontrados em (Pan & Yang, 2010) e em (Raina et al., 2007).

3.2 Arquiteturas Hibridas e Modelos Quanticos

Com o desenvolvimento de algoritmos utilizando os fundamentos da mecanica quantica,
foi observado que esse tipo de paradigma computacional poderia ser utilizado para desenvolver
algoritmos de aprendizagem. Um exemplo basico desses algoritmos € o classificador quantico
baseado nas distancias entre as amostras (ou classificador Hadamard) (Schuld er al., 2017), onde
o modelo que representa a classe € definido através de uma amostra de referéncia do banco de
dados. Apds o desenvolvimento de métodos para cilculo de gradientes em operadores quanticos,
como o Parameter Shift Rule (Crooks, 2019) mencionado no Capitulo 2, tornou possivel a
construcdo dos circuitos variacionais. Além disso, a computacdo quantica se mostrou capaz
de construir métodos andlogos a arquiteturas de Deep Learning como Quantum Convolutional
Networks (QCNN) (Cong et al., 2019), Quantum Variational Autoencoders (QVA) (Khoshaman
et al., 2018) e Quantum Generative Adversarial Networks (QGAN) (Dallaire-Demers & Killoran,
2018).
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Nos trabalhos (Schuld, 2021) e (Schuld & Killoran, 2019) é demonstrado que a codifica-
c¢do dos dados no circuito quantico e uma posterior medi¢do podem ser utilizados como func¢do
de kernel. Recentemente foi apresentado em (Liu ef al., 2021) um algoritmo hibrido de Suport
Vector Machine utilizando como fun¢do de kernel um computador quantico tolerante a falhas
e mostrou que seu desempenho para uma certa distribui¢ao de dados tem vantagem em tempo
sobre os métodos clédssicos. Em (Pérez-Salinas et al., 2020) foi proposta uma configuracdo de
circuitos variacionais para uma arquitetura hibrida na qual se constréi um anédlogo as redes MLP,
porém, com uma diminui¢ao na quantidade de parametros para certos tipo de distribuicao de
dados. Em (Abbas et al., 2020) € desenvolvida uma métrica para medir a expressividade de
modelos e através dela é verificado que redes neurais quanticas alcancam uma dimensao eficaz
melhor que as classicas. Com essa métrica em (Sim et al., 2019) foram medidas a expressividade
por quantidade de camada de certas configurag¢des de circuitos variacionais.

Além das técnicas de processamento de imagens em circuitos quanticos, compilados em
(Cai et al., 2018), tém sido desenvolvidos algoritmos quanticos para o problema da classificacio
de imagens. Em (Tacchino et al., 2019) € mostrado um método de classificacdo de imagens
com dimensdes 2 x 2 em escala de cinza capaz de performar em computadores quanticos reais.
Também foram desenvolvidos algoritmos hibridos para geracao de imagens utilizando QGANs
(Huang et al., 2020) e classificacdo de imagens combinando camadas convolucionais cldssicas
e quanticas (Henderson et al., 2019). No caso da classificagdo de imagens utilizando Transfer
Learning de modelos clédssicos para quanticos, em (Mari et al., 2020) € utilizada uma ResNet
(He et al., 2015) pré-treinada no conjunto de imagens ImageNet (Deng et al., 2009) para extrair

caracteristicas dadas como entrada de um modelo hibrido, onde é feita a inferéncia.



26

METODO PROPOSTO

4.1 Visao Geral

Sabendo como sdo definidos os circuitos quanticos variacionais, podemos utiliza-los em
conjunto com métodos de aprendizagem cldssicos para modelar um problema de classificacdo de
imagens. De maneira semelhante ao trabalho (Mari et al., 2020), propomos um método de apren-
dizagem para classificacdo de imagens utilizando Transfer Learning em circuitos parametrizados.
Dado um conjunto de dados com imagens e seus respectivos rétulos, utilizamos uma arquitetura
de CNN (Convolutional Neural Networks) pré-treinada para extrair caracteristicas que serdao
codificadas em amplitude no circuito quantico variacional. Apds a aplicacdo das camadas com
operadores parametrizados, € aplicada a medicao que serd a entrada de uma camada linear com
uma funcdo de ativacdo, onde € feita a inferéncia. Essas etapas podem ser melhor visualizadas

na Figura 11.

4.2 Extracao de Carateristicas

Os modelos quanticos se tornam rapidamente custosos para simular em computadores
classicos pelo fato de sua dimensdo vetorial crescer exponencialmente com a quantidade de
qubits. Além disso, os computadores quanticos disponiveis para experimentacdo ainda sao
bastante ruidosos e possuem um nimero baixo de gubits (Preskill, 2018). Para tornar a imple-
mentacdo vidvel de acordo com os recursos disponiveis € preciso reduzir a dimensionalidade
de representacdo das imagens. L.ogo, a extracdo de caracteristicas através de uma arquitetura
classica pré-treinada no conjunto de dados escolhido para realizar a classificacdo pode ser ttil

para essa reducdo, além de diminuir a complexidade da distribui¢do de cada classe.

4.2.1 Transfer Learning utilizando Mobilenetv2

Ap6s ser definido o banco de dados com as imagens a serem classificadas, o método

escolhido para a extragdo das caracteristicas foi o Mobilenetv2 (Sandler et al., 2019) utilizando
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parametros pré—treinadosl. Retirando a dltima camada linear, onde € feita a inferéncia, dada

uma imagem x,, € RF>*WxC

como entrada, a saida da arquitetura serd o vetor de caracteristicas
x,, € R129. Como precisamos de um vetor com dimensionalidade em poténcia de 2 e devido
a limitacdes computacionais para simular o circuito quantico para treinamento, € aplicado um
método de redugio de dimensionalidade para obter o vetor x; € RV de entrada a ser codificado,
onde N = 2" e n o nimero de qubits. Dessas técnicas de redugdo, foram escolhidas para os

experimentos o método PCA (Jolliffe, 1986) e a selecdo de caracteristicas.

® = O N (2)

Pav.. s |

i1 . . . | = 1

" 3| —{Mobilenetv2 |—> Reduzir _>| ) uy [ ue) (Z) H P
e — Dimensoes . H ; 2
moRE sada: X, € RPN saaw x, €RY|[0) A H Z)

X € RHXU xC

Figura 11: Representacdo da arquitetura hibrida desenvolvida no nosso método. A imagem
X € RPWXC com indice m do banco de dados é dada como entrada da arquitetura Mobilenetv2.
Nas caracteristicas de safda x/, € R!2%Y da Mobinetv2 é aplicado um método para diminuir a
dimensionalidade e assim o vetor Xf,’1 € R? ser dado como entrada, sendo 7 o nimero de qubits
do circuito variacional. Apds ser aplicada a medi¢do com observador Z;, os resultados (Z;) de
cada qubits i =0,1,...,n— 1 s@o dados como entrada de uma camada linear com uma func¢ao de
ativacio softmax, resultando no vetor de inferéncia §,, € RP, sendo D € N o niimero de classes.

4.2.2 Descricao da Arquitetura Mobilenetv2

Na Figura 12 € mostrado o bloco bésico utilizado na constru¢do da Mobilenetv2, que
chamaremos de Bottleneck residual block. O primeiro componente desse bloco € formado
por uma convolugdo com kernel de dimensdes 1 x 1. Em seguida, € aplicada uma camada de
convolucdo separdvel por profundidade (ou depthwise separable convolution), apresentada em
(Chollet, 2017), com kernel 3 x 3. Essa camada de convolucdo separavel pode ser descrita
como uma versao fatorizada da convolucao completa, reduzindo custo computacional. Todas as
camadas, com exce¢do da tltima, utilizam a funcao de ativacdo ReLLU6, que pode ser descrita pela
expressdo ReLU(x) = min(max(0,x),6), sendo x € R, aumentando a robustez para computagdo
de baixa precisdo. Na Tabela 1 € mostrada as dimensionalidades de entrada e saida do Bottleneck
das devidas operagdes e pode ser verificado que a dltima camada ndo possui fungdo de ativagao.

Na Tabela 2 é mostrada a configuragdo completa da arquitetura utilizada para a extracio
de caracteristicas, sendo n o nimero de repeti¢cdes de cada operacdo, s o nimero de strides,
¢t a constante de expansao e ¢ o nimero de canais de saida. No casoonden >1es> 1,0
stride é aplicado apenas uma vez, nas outras repeticdes s = 1. Como pode ser observado, apds a

aplicacio da operacio de AvgPool, temos o vetor de caracteristicas x/, € R!230.

'0s parametros e implementacio da arquitetura utilizados estdio disponiveis em https://github.com/
huyvnphan/PyTorch_CIFAR1O/blob/master/cifarl0_models/mobilenetv2.py


https://github.com/huyvnphan/PyTorch_CIFAR10/blob/master/cifar10_models/mobilenetv2.py
https://github.com/huyvnphan/PyTorch_CIFAR10/blob/master/cifar10_models/mobilenetv2.py
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Entrada Operacgao Saida

hxwxc | 1x1conv2d, ReLU6 hxXwXtc
hxwxtc | 3x3dwiseconv2d s = s, ReLU6 % X % X tc
% X % xtc | 1x 1 conv2d, Linear % X % x k'

Tabela 1: Dimensionalidades de entrada e saida do Bottleneck das operagdes em cada camada,
onde ¢ € o nimero de canais de entrada, ¢ € a constante de expansdo e s € o passo da convolugao
(ou stride).

| Entrada | Operador [t ]c [n|s |

HxWxC 3 x 3 conv2d - 132 1|1
HxW x32 Bottleneck 1]16 1)1
HxWx16 Bottleneck 6|24 211
HxW x24 Bottleneck 6|32 312
H/2XxW/2x32 Bottleneck 6| 64 412
H/4xW/4x64 Bottleneck 6| 96 311
H/4xW /4 x96 Bottleneck 61160 |32
H/8xW/8x160 | Bottleneck 6320 |11
H/8 xW /8 x320 1 x 1 conv2d - 128011
HJSx W /8% 1280 | H/8 x W/8 AvgPool | - | - I

Tabela 2: Descri¢ao das camadas de operacdes da Mobilenetv2 utilizada no nosso método, sendo
n o ndmero de repeti¢cdes de cada operacdo, s o nimero de strides, t a constante de expansao e ¢
o nimero de canais de saida. No casoonde n > 1 e s > 1, o stride é aplicado apenas uma vez,
nas outras repeticoes s = 1.

Add conv 1x1, Linear

\ conv 1x1, Linear ‘ T

T Dwise 3x3,
stride=2, Relu6

Dwise 3x3, Relu6 T

Conv 1x1, Relub

Conv 1x1, Relu6

R Clinput >

Stride=1 block Stride=2 block

Figura 12: Representagdo do Bottleneck residual block apresentada em (Sandler et al., 2019). Na
imagem a esquerda estd a representacio do bloco com aplicagdo residual. Na imagem a direito o
bloco tem da convolucio separavel tem stride = 2, logo ndo pode ser feita uma camada residual
pela diferenca de dimensionalidade entre a entrada e a saida.
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4.3 Codificacao em Estados Quanticos

O primeiro passo para construir um circuito variacional € a codificacdo das caracteristicas
extraidas x”/ € RN em estados quanticos. Como o treinamento ser4 realizado através de simulagio
em computadores cldssicos, deve ser escolhida uma forma de codificacdo que reduza o uso de
qubits. Assim, foi escolhida a codifica¢do por amplitude, pois o circuito necessario para codificar
x!) precisard de n = log,N qubits. O algoritmo escolhido, apresentado em (Mdttonen et al.,
2005), apds normalizar os vetores X/, = (xo,x1,...,X127), faz a operagdo |0) — |y;,) no qual
W) = YN o x;|i) € o estado de saida, sendo |0) o estado inicial.

Na Figura 13 € mostrado um exemplo do circuito resultante da codificacdo de um
vetor X € R¥ com n = 3 qubits aplicando portas de rotacio Ry(oc;-) com angulos Oc} onde
i=0,1,...,n—1¢éo1indice dos qubitse j=0,1,...,2' —1 o indice da porta de rotagdo controlada
no qubit i. O algoritmo para extrair os angulos a}'. € descrito em Algoritmo 1 e para construir
o circuito sdo aplicados uma sequéncia de 2' operadores de rotacio Ry(oc;-) em cada qubit i
controlado pelo estado | jo, ji,- -, jiog,( j)> onde jo, ji,- -, jiog,(j) € a representagdo binaria do

indice j.

Algoritmo 1: Algoritmo get_alphas

1 Entrada: vetor de amostra do banco de dados x € RV
2 Saida: vetor A € RV=! com os angulos o;

3 if dims(x) > 1 then

4 Criar vetor auxiliar X,,,, € RY / 2,

5 for k < 0 to dims(X;e,,) do

6 || Xuewlk] = V/IX[2K][ + [x[2k + 1] ]?

7 Ainner =get_alphas (Xpew)

8 Criar vetor auxiliar A € RV/2;

9 for k < 0 to dims(X,e,,) do

10 if X;¢,, # 0 then

1 if x[2k] > O then

12 ‘ Alk] = 2arcsen();[3::[rkl]}>

13 else

14 L Alk] = 2w — 2arcsen <);[sz]€1}] )
15 else

16 | A[k]=0

17 A = concatenate(Ajpner,A)
18 return A
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0 R}
0) ——— Ry (o) HRy () l l WT’ l
10) Ry(05) HRy(0F) HRy(05) HRy(05) -

Figura 13: Circuito para a codificacio de um vetor x € R® no estado |x,,) com 3 qubits aplicando
portas de rotacdo controladas pelo conjunto de angulos o; parai=0,1,...,6.

4.4 Camadas do Circuito Quantico Parametrizado

Para construir o circuito com portas parametrizadas aplicamos em cada qubit um porta
de rotacao Ry(Gli) sendo 0 o parametro a ser aprendido do qubiti =0,1,...,n— 1 da camada
[=0,1,...,L—1 onde n € o nimero de qubits e L o nimero de camadas. L.ogo apds a porta de
rotacdo, € aplicada a porta CNOT onde o gubit i controla o i + 1 em cada camada /. Para fazer a
medi¢do é aplicado como observador o operador Z; com seu valor esperado (Z;) em cada qubit i.
Esse tipo de circuito pode ser visto em (Mari et al., 2020), onde a codifica¢io das caracteristicas
¢ feita por produto tensorial, e em (Sim et al., 2019). Assim, podemos concluir que o circuito

parametrizado junto com a codificagdo em amplitude modela uma fungdo

(Vol|Z®I®---®1|ye) (Zy)
(Yol IRZ®---®1|yg) (Zy)

=",

(Woll@1®---@Z|ye) {Zn)

f(X,@) =

onde x é o vetor de entrada do circuito e |yg) é o estado do circuito apds a aplicacdo dos
operadores com 0s parametros 9[ € @ no estado |x), onde ® € R". Na Figura 14 é mostrado
o exemplo do circuito variacional escolhido para um modelo quantico com n = 3, L = 2 sendo

x € R o vetor codificado em amplitude no estado |x).

1Ry(66) R,(67) A (Zo)
[x) Ry(65) Ry(6]) A (2
ARy(67) —&— Ry (6F) —D—A] (Z2)

Figura 14: circuito para um modelo quantico com n = 3, L = 2 e com observador Z; em cada
qubit i, sendo (Z;) o valor esperado da medicéo e |x) o estado de entrada.
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4.5 Camada de Inferéncia e Treinamento

Apos ser feita as medi¢des em cada gubit, € aplicada uma camada linear com pesos
W € RP*" ¢ uma fungio softmax representada por 6. Assim, podemos dizer que o vetor
3 = ($o,91,---,9p—-1), sendo D o nimero de classes, representando a inferéncia dada pela

arquitetura hibrida pode ser descrito pela equacao

5j=0(W-f(x,0)+b),

sendo b € RP e a operagdo (-) o produto matricial. Para realizar o treinamento, foi escolhida a
func¢do de perda Categorical Cross-Entropy e para atualizar os pesos foi utilizado o otimizador
Adam (Kingma & Ba, 2017).
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EXPERIMENTOS

5.1 Metodologia

Para verificar o desempenho da arquitetura hibrida proposta, foram escolhidos os con-
juntos dados de imagens com digitos (chamaremos de DIGITS), disponivel na biblioteca da
linguagem Python Scikit!, e o CIFAR10 (Krizhevsky, 2009). Foram realizados experimentos
utilizando diferentes configuracdes de arquitetura de acordo com a quantidade de classes e com-
paramos o desempenho com arquiteturas de redes neurais cldssicas. A extracdo de caracteristicas
da Mobilenetv2 pré-treinada no conjunto CIFAR10 foi retirada da implementacdo citada no
Capitulo 4. Para a implementacao e treinamento do modelo quéntico foi utilizada a ferramenta

Tensorflow Quantum? da linguagem Python.
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Figura 15: Amostras aleatdrias do conjunto de dados DIGITS de cada uma das 10 classes.

'Descricio de como o conjunto de dados é carregado em https://scikit-learn.org/stable/
modules/generated/sklearn.datasets.load_digits.html
2https://www.tensorflow.org/quantum?hlzpt—br


https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.datasets.load_digits.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.datasets.load_digits.html
https://www.tensorflow.org/quantum?hl=pt-br
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5.2 Conjuntos de dados utilizados

O conjunto de dados DIGITS é composto por imagens com dimensdes 8 x 8 em escala
de cinza, assim podemos considerar suas amostras como um vetor X, € R%. Com isso, suas
imagens foram utilizadas diretamente como entrada do circuito quéntico proposto utilizando
apenas 6 qubits. Esse conjunto foi escolhido para serem realizados testes sobre o desempenho
do modelo quantico sem a extracdo de caracteristicas. Na Figura 15 s@o mostradas algumas

amostras desse conjunto de dados.

airplane %V;\V’..=';'_:
automobile [Z2 S SR PN £ Rl g ) et 0
bird ‘ﬂ;! ﬂ:\' !“

= HESHNEEEs P
g o ™ - - ' ,
deer Lol o Jadd BRN e b

w  EESHsB
- EEENEOSSEE
o BRI MEEEE
oo e il e P
R LREE S

Figura 16: Amostras aleatérias do conjunto de dados CIFAR10 de cada uma das 10 classes.

truck

No caso do CIFARI10, as imagens t€ém dimensdes 32 x 32 x 3, o que o torna um conjunto
com bastante complexidade na distribui¢do das classes além de possuir uma dimensionalidade
que torna dificil a simulagdo para o treinamento do circuito variacional com o0s recursos com-
putacionais disponiveis. Esse problema € contornado utilizando caracteristicas extraidas numa
arquitetura Mobilenetv2 pré-treinada nesse conjunto e depois aplicando métodos para reduzir
a dimensionalidade, como descrito no Capitulo 4. Um dos métodos escolhidos foi o PCA que
converte o vetor de caracteristicas x,, € R'?% para o vetor de entrada x, € R'?%. O segundo
método escolhido foi a selecao de caracteristicas, no qual as 512 primeiras caracteristicas das
1280 da Mobilenetv2 sido escolhidas. Assim, temos o vetor x;;l € R3'2 como entrada do circuito.

Com esses dois métodos temos duas configuracdes de circuitos variacionais, uma com

n =7, utilizando redugdo através do PCA, e outra com n = 9, com reducdo através da selecao de
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caracterfisticas. Na Figura 16 sdo mostradas algumas imagens das classes presentes no conjunto
de dados. Foram escolhidas para os experimentos as duas e as quatro primeiras classes, 5000

amostras de treino e 1500 amostras de teste.

5.3 Arquiteturas Classicas para Comparacao

Como queremos mostrar que a arquitetura hibrida pode ter desempenho préximo a de
métodos cléssicos utilizando uma quantidade inferior de parametros, desenvolvemos 4 arqui-

teturas para comparar os resultados do treinamento. A primeira arquitetura (i.e. Arquitetura

1), mostrada na Figura 17, consiste de uma camada linear com matriz de pesos W € RP*?",
representada pela equagdo
Sm = (W -x,,+b),

sendo o a funcdo softmax e b € RP, onde D é a quantidade de classes.

Jm € RP

Softmax

Figura 17: Representacdo da Arquitetura 0, utilizada como base para comparar os resultados.

Para reduzir o crescimento do nimero de parametros com o aumento das caracteristicas
e de classes, sdo propostas as Arquiteturas 1 e 2, mostradas nas Figuras 18 e 19 respectivamente.
Essas arquiteturas podem ser descritas de maneira geral como um primeira camada linear com
funcido de ativacdo ReLU e em sequéncia outra camada linear acompanhada da fung¢do softmax,

podendo ser representadas pela expressao

$m = 0(Wy - ReLU (Wy - X +bg) + by),

onde Wy € R™*%", W, € RP*! ¢ by € R no caso da Arquitetura 1 e Wy € R2*?", W, € RP*! e

by € R? para a Arquitetura 2, sendo b; € RP para ambos os casos.
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Figura 18: Representacdo da Arquitetura 1, utilizada como base para comparar os resultados.

ReLU

n > D
X;;,LER? ymER

Softmax

ReLU

Figura 19: Representacdo da Arquitetura 2, utilizada como base para comparar os resultados.

Mesmo havendo uma redug¢do no crescimento da quantidade de parametros de acordo
com o tamanho da entrada e a quantidade de classes, as configuragdes escolhidas na Arquitetura
1 e 2 podem ter o seu desempenho bastante reduzido dependendo do conjunto de dados, tornando
a comparacgdo injusta. Para comparar com camadas mais robustas de redes neurais que podem
reduzir a quantidade de parametros, foi desenvolvida a Arquitetura 3, mostrada na Figura
20. Essa arquitetura consiste de uma primeira camada convolucional com kernel de dimensao
k = 8, stride de tamanho s = 6 e ¢ = 2 filtros (ou camadas de saida). A dltima camada dessa
arquitetura, utilizada para inferéncia, é equivalente a dltima camada linear com softmax presente

nas arquiteturas 1 e 2.

convld k=8,

~ RD
$=6, c=2 Ym €

" 2m
x, € R —

Softmax

Figura 20: Representacdo da Arquitetura 3, utilizada como base para comparar os resultados.
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RESULTADOS

6.1 Resultados do treinamento no DIGITS

Na Tabela 3 vemos a acurécia e os hiperparametros dos treinamentos do modelo quantico
utilizando o conjunto de dados DIGITS. Podemos observar que o circuito variacional foi capaz
de convergir para 100% de acurécia no conjunto de validagdo utilizando o conjunto de dados
com duas classes (i.e. imagens apenas com os digitos O e 1), alcancando a arquitetura 0 que
possui uma quantidade maior de parametros, mostrado na Tabela 4. Ainda € valido notar que
a Arquitetura 3 também obteve o mesmo resultado com um nimero menor de parametros. O
modelo quantico também atingiu um nivel de acurécia satisfatério quando o treinamento €
feito com 4 classes (i.e. imagens com os digitos 0,1,2 e 3), obtendo um resultado préximo a
Arquitetura O, porém inferior a Arquitetura 3, como pode ser visto na Tabela 5. No caso do
conjunto inteiro, utilizando as 10 classes, na Tabela 6 € mostrado que o nivel de acuracia obtido
foi proximo ao da Arquitetura 3 com apenas 22 paradmetros a mais. Esses resultados demonstram
a capacidade do método quantico de generalizar as classes do conjunto de dados DIGITS de uma
maneira proxima a métodos cldssicos mais robustos ou com nimero préximo de parametros.

Além de ter desempenho proximo as arquiteturas O e 3, o modelo quantico obteve uma
acurdcia superior a dos modelos das arquiteturas 1 e 2. No caso do treinamento do conjunto
utilizando 4 classes, podemos observar que a arquitetura 2 obteve uma acurdcia bem abaixo da

arquitetura 3 e o modelo hibrido mesmo contendo um nimero superior de parametros. Com isso,

Numero de Classes 2 4 10
Nimero de Epocas 30 30 50
Numero de Camadas 12 15 30
Tamanho do Batch 32 32 20
Taxa de Aprendizado 0.1 0.1 0.1
Numero de Parametros | 86 118 250
Acuracia 100% | 96,29% | 87.59%

Tabela 3: Tabela dos resultados do treinamento do modelo quantico utilizando o conjunto de
dados DIGITS.



Arquitetura 0 1 2 3
Numero de Parametros | 130 69 85 60
Acuracia 100% | 46.30% | 10% | 100%

Tabela 4: Tabela dos resultados do treinamento nas arquiteturas cléssicas utilizando o conjunto
de dados DIGITS com apenas as 2 primeiras classes, digitos 0 e 1. A configuragdo de hiper-
parametros utilizada foi um tamanho de batch igual a 16, 50 épocas, taxa de aprendizado igual
0.01 com o otimizador Adam.

Arquitetura 0 1 2 3
Numero de Parametros | 260 73 142 102
Acuracia 100% | 19.91% | 21.76% | 99.07%

Tabela 5: Tabela dos resultados do treinamento nas arquiteturas cldssicas utilizando o conjunto de
dados DIGITS com as 4 primeiras classes, digitos 0,1,2 e 3. A configuracio de hiper-pardmetros
utilizada foi um tamanho de batch igual a 16, 50 épocas, taxa de aprendizado igual 0.01 com o
otimizador Adam.

no conjunto DIGITS pode ser concluido que o desempenho do método quantico foi préximo da

arquitetura 3, obtendo acuricias proximas com diferenca de 13 a 22 parametros.

6.2 Resultados do treinamento no CIFAR10

Nas Tabelas 7 e 10 sdo observados os resultados em 2 cendrios. O primeiro, € feita
diminuicdo de dimensionalidade das caracteristicas extraidas da Mobilenetv2, como descrito
no Capitulo 4, utilizando PCA e assim o vetor resultante é dado como entrada do circuito
quantico. O segundo cendrio para gerar o vetor de entrada € feita uma sele¢do de 512 das 1280

caracteristicas da Mobilenetv2.

6.2.1 PCA

Na Tabela 7 vemos o resultado do modelo quantico para o conjunto no cendrio utilizando
o PCA e seus respectivos hiper-parametros do treinamento. Na Tabela 8 temos os resultados do
treinamento nas arquiteturas cldssicas para o conjunto com as classes "airplane"e "automobile".
Notamos que o modelo hibrido obteve uma acurécia inferior em relacdo aos classicos, com uma

diferenca de 4.33% para a arquitetura classica com menor nimero de parametros. Os resultados

Arquitetura 0 1 2 3
Numero de Parametros | 650 85 160 228
Acuracia 99.54% | 9.63% | 8.7% | 88.70%

Tabela 6: Tabela dos resultados do treinamento nas arquiteturas cldssicas utilizando o conjunto
de dados DIGITS com todas as 10 classes. A configuragao de hiper-parametros utilizada foi um
tamanho de batch igual a 16, 50 épocas, taxa de aprendizado igual 0.01 com o otimizador Adam.
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Nuamero de Classes 2 4
Nimero de Epocas 10 20
Numero de Camadas 25 30
Tamanho do Batch 16 8
Taxa de Aprendizado 0.1 0.1
Nuamero de Parametros | 191 208
Acuracia 95.47% | 87.7%

CIFAR10 utilizando PCA.
Arquitetura 0 1 2 3
Numero de Parametros | 258 133 264 104
Acuracia 99.80% | 98.80% | 98.80% | 98.80%

Tabela 7: Tabela dos resultados do treinamento do modelo quantico com o conjunto de dados

Tabela 8: Tabela dos resultados do treinamento nas arquiteturas cldssicas com o conjunto de
dados CIFAR10 utilizando PCA e as classes "airplane"e "automobile". Sendo a configuracdo de
hiper-pardmetros: tamanho de batch igual a 16, 50 épocas, taxa de aprendizado igual 0.01 com o
otimizador Adam.

n "

do treinamento utilizando as classes "airplane”, "automobile, "bird"e "cat sdo mostrados na
Tabela 9. Nesse caso os modelos hibridos sairam pior que os classicos com uma diferenca 4.7%
para a arquitetura com menor nimero de parametros.

Com o0 PCA como método para reduzir a dimensionalidade observamos que o modelo
quantico ndo foi capaz de generalizar os conjuntos de dados com o mesmo desempenho que os
modelos classicos. Isso é concluido pois, mesmo contendo um ndmero superior de parametros a

arquitetura 1, sua acurdcia € inferior nos dois cendrios apresentados.

6.2.2 Selecao de Caracteristicas

Na Tabela 10 vemos o resultado para o conjunto no cendrio utilizando as 512 primeiras
caracteristicas da ultima camada do Mobilenetv2 e os respectivos hiper-parametros. Na Tabela
11 temos os resultados do treinamento nas arquiteturas cldssicas para o conjunto com as classes
"airplane"e "automobile". Pode ser observado que apesar do modelo quantico obter uma acurécia
inferior aos cldssicos, tem uma diferenca de ~ 5.80% para a arquitetura com menor nimero de

parametros, mesmo esta possuindo ~ 4 vezes mais parametros que o método hibrido. Os resulta-

Arquitetura 0 1 2 3
Numero de Parametros | 516 137 270 190
Acuracia 94.80% | 92.40% | 94.47% | 94.93%

Tabela 9: Tabela dos resultados do treinamento nas arquiteturas cldssicas utilizando o conjunto
de dados CIFAR10 utilizando PCA e as classes "airplane", "automobile, "bird"e "cat. Sendo a
configuragdo de hiper-pardmetros: tamanho de batch igual a 16, 50 épocas, taxa de aprendizado
igual 0.01 com o otimizador Adam.
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Numero de Classes 2 4
Nimero de Epocas 5 20
Nuamero de Camadas 8 10
Tamanho do Batch 8 8

Taxa de Aprendizado 0.1 0.1
Numero de Parametros | 92 128
Acuracia 93.13% | 93.47%

Arquitetura 0 1 2 3
Numero de Parametros | 1026 517 1032 360
Acuracia 98.80% | 98.93% | 98.80% | 98.93%

Tabela 10: Tabela dos resultados do treinamento do modelo quintico com o conjunto de dados
CIFAR10 escolhendo 512 caracteristicas da Mobilenetv2 pré-treinada.

Tabela 11: Tabela dos resultados do treinamento nas arquiteturas cldssicas com o conjunto
de dados CIFARI10 utilizando 512 caracteristicas e as classes "airplane"e "automobile". A
configuragdo de hiper-parametros utilizada foi um tamanho de batch igual a 16, 50 épocas, taxa
de aprendizado igual 0.01 com o otimizador Adam.

dos do treinamento com as classes "airplane"”, "automobile, "bird"e "cat"pode ser observado na
Tabela 12. Esse foi o cendrio no qual o modelo hibrido obteve melhor desempenho, pois obteve
uma acuricia préxima a todos métodos classicos, com maior diferenca sendo de 1.8% pontos,
mesmo contendo uma quantidade de parametros ~ 4 vezes inferior a menor arquitetura.

De maneira geral, com a selecdo de caracteristicas € observado que os modelos hibridos
tiveram um desempenho préximo aos cldssicos mesmo possuindo uma quantidade inferior de
parametros. No caso do conjunto de dados utilizando 4 classes, € observado que o desempenho
do modelo hibrido supera o da arquitetura 1. Essa proximidade dos resultados no cendrio com 4
classes também € observada no caso da arquitetura 2 que, mesmo este possuindo ~ 8§ vezes o

ndmero de parametros que o modelo hibrido, obteve acuricia ~ 0.33% maior.

Arquitetura 0 1 2 3
Numero de Parametros | 2052 521 1038 702
Acuracia 95.27% | 93.13% | 93.80% | 93.80%

Tabela 12: Tabela dos resultados do treinamento nas arquiteturas cldssicas utilizando o conjunto
de dados CIFARI1O utilizando 512 caracteristicas e as classes "airplane"”, "automobile, "bird"e
"cat. A configuragdo de hiper-parametros utilizada foi um tamanho de batch igual a 16, 50

épocas, taxa de aprendizado igual 0.01 com o otimizador Adam.
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CONCLUSAO

Neste trabalho podemos verificar que os modelos quénticos podem ser utilizados em
conjunto com métodos cldssicos para problemas de classificacdo de imagens. Isso foi de-
monstrado através da constru¢do de uma arquitetura hibrida utilizando caracteristicas de uma
Mobilenetv2 pré-treinada, reducdo de dimensionalidade e circuitos variacionais com codificacido
por amplitude.

Com a codificagdo em amplitude, a dimensionalidade apds a medi¢ao € reduzida em fator
exponencial em relagdo ao vetor cldssico codificado como entrada. Logo, dada uma amostra de
entrada de tamanho N, a quantidade de parametros da camada de inferéncia serd multiplicada
por um fator log, (N), caso a medi¢do seja feita em todos os qubits.

Para comparar a capacidade de generalizacdo de acordo com o conjunto de dados,
foram projetadas 4 arquiteturas cldssicas. Nos os experimentos realizados, os métodos hibridos
obtiveram resultados proximos aos cldssicos, com cendrios onde o modelo hibrido obteve uma

acurdcia superior mesmo com um nimero inferior de parametros.

7.1 Trabalhos Futuros

Os métodos quanticos ainda possuem um certo grau de liberdade quando se trata na
defini¢do dos circuitos parametrizados. Levando a explorar no futuro outras abordagens, como
fun¢des de perda mais robustas e outros tipos de configura¢des do circuito (e.g recarregamento
do vetor de entrada no circuito entre camadas parametrizadas e portas de rotacdo controladas por
redes neurais). Porém, os métodos de aprendizagem baseados em circuitos quanticos variacionais
sdo bastante recentes e ainda possuem problemas em aberto quando relacionado a vantagens
sobre os métodos cléssicos.

Pelo fato do alto custo de simulaga@o dos algoritmos quanticos, a eficiéncia desses modelos
s6 pode ser verificada através de computadores quanticos reais. Os computadores quanticos
existentes ainda sdo bastante ruidosos e possuem pequeno numero de qubits fazendo com que
tenha utilidade bastante limitada. Esse ruido faz com que os circuitos variacionais existentes na
literatura utilizem bancos de dados com amostras com pouca dimensionalidade vetorial. Também

faz necessdrio o uso de codificacdo em estados quanticos diferentes da por amplitude, que tem
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uma complexidade assintética linear em relagdo a dimensao do vetor de entrada (i.e. exponencial
em relacdo a quantidade de gubits) aumentando a quantidade de ruido adicionado pelo circuito.
Com isso, ainda existe muito a ser desenvolvido pela comunidade académica para tornar vidvel a

utilizagdo desses modelos e explorar de forma ampla suas vantagens.
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