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Abstract. Inspired by Convolutional Neural Networks, Quantum Convolutional
Neural Networks explore the application of quantum computing in machine learn-
ing problems looking for greater classification performance and faster training
convergence. Regarding the limited scale of quantum circuits, we propose a
hybrid model for colorful image classification using fewer qubits and circuits
than other architectures found in literature. Our model presents competitive
performance in comparison with classic models and smaller variability in it’s
training. These results are evidences of possible advantages in the use of quantum
computing in machine learning.

Resumo. Inspiradas pelas Convolutional Neural Networks, as Quantum Con-
volutional Neural Networks exploram a aplicacdo de computacdo qudntica em
problemas de aprendizado de mdquina visando alcancar melhor desempenho
de classificagcdo e convergéncia mais rdpida. Considerando a escalabilidade
limitada de circuitos quanticos, propoe-se um modelo hibrido para a classifi-
cagdo de imagens coloridas utilizando menor niimero de qubits e de circuitos
em relacdo a outros modelos da literatura. O modelo proposto apresenta métri-
cas de desempenho competitivas com modelos cldssicos e menor variabilidade
em seu treinamento, produzindo evidéncias de possiveis beneficios no uso da
computacdo quantica na drea de aprendizado de mdquina.

1. Introducao

Aplicacdes de computacdo quantica no contexto de aprendizado profundo mostram
evidéncias de vantagens na utilizacdo de circuitos quanticos. O aumento na capacidade de
aproximacao desses modelos e a melhoria em sua convergéncia no processo de treinamento
[Abbas et al. 2021] estdo entre as principais vantagens. Tais evidéncias foram obtidas
em contextos de redes neurais densas com um nimero de parametros limitado em vista
das aplica¢cdes em visdo computacional. Destarte, busca-se resultados semelhantes em
arquiteturas mais complexas, com um nimero maior de pardmetros treindveis e com
datasets de maior nimero de atributos. Porém, circuitos variacionais quanticos apresentam
limitagdes associadas aos Platdos Estéreis [McClean et al. 2018], codificacdes e o custo
computacional de suas simulacdes [Kharsa et al. 2023, Priyanka et al. 2023].

O uso de circuitos quanticos para a classificagdo de imagens é observado, primeira-
mente, no trabalho de [Grant et al. 2018] com um circuito Multiscale Entanglement Renor-
malization Ansatz (MERA) e desenvolvido em um modelo Quantum Convolutional Neural
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Network (QCNN) nos trabalhos de [Cong et al. 2019, Oh et al. 2020]. Observa-se dois
principais conjuntos de modelos, QCNN puramente quénticas e QCNN hibridas. QCNN
puramente quanticas utilizam apenas circuitos quanticos desde a convolugdo até o cal-
culo da classe da amostra em questdo. QCNN hibridas apresentam uma rede neural
classica no fim do modelo enquanto a convolugdo é feita através de circuitos quanti-
cos. As imagens presentes no Canadian Institute for Advanced Research (CIFAR)-10
[Krizhevsky and Hinton 2009] apresentam um grande niimero de atributos em comparacao
com datasets de dados estruturados, tendo em vista que a simulacio desse circuitos €
computacionalmente custosa, é necessdrio alinhar a codificagao dos dados cldssicos com o
tamanho dos filtros utilizados na convolugdo [Kharsa et al. 2023].

Em vista das limitagdes e vantagens observadas em modelos quénticos e hibridos
tanto na classificacdo de imagens quanto em outros problemas de aprendizado supervi-
sionado, o presente trabalho utiliza uma versao de classificacdo binaria do CIFAR-10 para
comparar o desempenho entre modelos cldssicos e hibridos. Os resultados sdo extraidos
de uma QCNN hibrida e de modelos de arquitetura semelhante, contribuindo com dados
relacionados ao nimero de parametros, acurdcia e valor da funcdo /oss em um teste de
ablac¢do utilizando redes neurais densas e convolucionais.

A Secao 2 apresenta trabalhos similares que aplicam QCNN na classificacio de
imagens e outros problemas. Em seguida, apresenta-se a QCNN proposta na Se¢do 3 e
os resultados obtidos com tal modelo na Secdo 5. Por fim, tem-se as consideracdes do
trabalho em relagdo ao experimento e perspectiva de proximos passos em experimentos
com QCNN na Secdo 6.

2. Trabalhos Correlatos

Pela Tabela 1, observa-se diferentes modelos os quais buscam equilibrar custo
computacional com a acurdcia. Seguindo as observagdes feitas em [Kharsa et al. 2023] em
relacdo as codifica¢des por amplitude, &ngulo e codificacio densa, o custo computacional da
preparac¢ao do estado quantico inicial em func¢io do tamanho do vetor de informacdo € mais
eficiente na codificacao por amplitude, apresentando complexidade, aproximadamente,
linear em relag@o ao ndmero de dados codificados. Além disso, a codificagdo por amplitude
apresenta maior nimero de atributos codificados por qubit em comparagdo as outras. A
principal desvantagem da codifica¢do por amplitude € o aumento exponencial do nimero
de portas quanticas necessdarias, levando a um crescimento exponencial entre nimero de
qubits e profundidade do circuito. Tais desvantagens sdo associadas a presencga de platds
estéreis, os quais estdo relacionados, também, a expressividade dos circuitos quinticos
variacionais [Pesah et al. 2021, Kiibler et al. 2021].

Define-se platds estéreis como regides nas quais o gradiente em relacdo aos pa-
rametros treindveis do circuito apresentam valores exponencialmente decrescentes em
relacdo ao numero de qubits [Pesah et al. 2021, McClean et al. 2018]. Tal fendmeno é
observado em circuitos variacionais quanticos e tem-se mostrado um desafio no contexto
de Quantum Neural Network (QNN) e QCNN [Corli et al. 2025]. E possivel observar a
presenca de platos estéreis no treinamento de modelos quanticos ao analisar a variancia
da derivada parcial em relagdo aos parametros do ansatz. Considere um conjunto de
parametros treindveis 6 sendo 6 € RY™(®)_ define-se o circuito quantico como um conjunto
de operacdes parametrizadas (U (#)) realizadas em um estado quantico inicial (|¢g)) cujo
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Tabela 1. Trabalhos correlatos.

Profundidade

Artigo Modelos Conjunto de Dados Numcr.o de Estimada S{mphﬁcagocs ou Resolugio da Imagem Niimero de Imagens
Qubits o . Pré-processamentos na Entrada do Modelo no Teste
(n = Ndmero de Qubits)
[Grant et al. 2018] C,ﬁ’;;’;::;:i ﬁ":&’;‘l’m o MNIST e Iris 4e8 Nio mencionado - 28 x 28 10.000(MNIST)
[Zheng et al. 2023] (upcnSaCnglmico) MNIST(Bindrio) 5 o2 Downscale 8x8 Nio mencionado
[Réseler et al. 2025] @fﬂﬁ%@ﬁ MNIST(Bindrio) Ldcl6 o) . 2xRn Nio mencionado
[Oh et al. 2020] QCNN Hibrida MNIST 4 O(log(n)) Downscale 10 x 10 10.000
P Interpolagao bilinear,
QCNN MNIST (Bindrio) _ . 2.115 (MNIST)
(Huretal. 2022] (apenas quintico) ¢ FMNIST (Bindrio) 8 Néo mencionado PCae 228 ¢2.000 (FMNIST)
Autoencoding
L 360 (UCI-"0e1"),
2
[Wang et al. 2022] VQDNN MTJICSIT({)?",‘,“.’“;’ 6e10 O(poly(n)) PCA 328Xx3§ ¢ 357 (UCI- "3 ¢8")
¢ 1mario, ¢ 400 (MNIST)
. . Rotagdes Aleatdria, 28 x 28, 10.000 (MNIST),
[Senokosov et al. 2024] ;{gggpg‘:;‘:;l MNISZ‘ g;i’;{‘f’lg\]’mm 4 O(log(n)) Inversdo Horizontal e 64 x 64 e 11.791(Medical MNIST)
i i 32x32x3 ¢ 10.000 (CIFAR-10)
QCNN 1D Phase Recognition
2
[Cong etal. 2019] (apenas quintico) Quantum Error Correction o o)
N QCNN 2.100("Te 8")
al. 2022 - 2
[Wei et al. 2022] (apenas quintico) MNIST 14 O(poly(n)) 28 x 28 ¢ 10.000('02 9")
PCA e Autoencoder PCA, Autoencoding
et al. 202 e on g ° 2
[Gong et al. 2024] QCNN MNIST e FMNIST 8 o2 ¢ Downscale 28 x 28 10.000 (todos)
Quantum Optical
SUU . Convolutional Neural " . Transformagdo em
[Parthasarathy and Bhowmik 2021] Network (QOCNN) MNIST 392 Nio mencionado Niimeros Complexos 28 x 28 10.000
(apenas quéintico)
[Song et al. 2024] Q’C“;;’;}‘(“Eglg“c‘;‘]‘q) MNIST e FMNIST 5 O(poly(log n)) - 28 % 28 10.000 (todos)
. i HQconv MNIST, FMNIST 4,9, 20 x 20,28 x 28, .
Wing etal. 2022] FQconv ¢ CIFAR-10-small 12¢18 0O(n) Downscale 10 % 10 x 3€20 x 20 x 3 10.000 (todos)

estado final é |¢):

[¥) = U(0)[¢0)- (D

A derivada parcial em relacio ao parametro ¢ e a fungao loss € 06, L. A variancia
da derivada parcial € dada por [Pesah et al. 2021]:

Var[06;L] = E [(06,L)*] — E[06;L]. ()

Onde E .. .] denota a expectativa matemdtica. De acordo com a Desigualdade de
Chebychev [Magalhides 2006], é possivel correlacionar a probabilidade da variancia ser
maior que um determinado valor c:

Var|00; L]
< T

P(| 06:L |= c) < : 3)

2

Portanto, a probabilidade do médulo da derivada parcial em relacao aos parame-
tros do circuito ser maior ou igual a uma constante ¢ € diretamente proporcional a sua
variancia [Pesah et al. 2021]. Ademais, platOs estéreis estdo relacionados com a comple-
xidade do numero de medidas necessdrias para recriar um estado quantico com determi-
nada precisao, tal complexidade pode invalidar possiveis ganhos tedricos de desempenho
[Kiibler et al. 2021].

Outra limitacdo observada nos modelos QCNN é o numero de camadas de
convolugdo presentes nessas arquiteturas. Isso ocorre, pois busca-se a adi¢do de
fungdes de ativacdo ndo lineares em tais modelos. Contudo, tais fungdes sao adi-
cionadas apds o processo de medi¢ao [Maronese et al. 2022], levando a arquiteturas con-
volucionais com uma camada de profundidade [Roseler et al. 2025, Wang et al. 2022,
Senokosov et al. 2024, Wei et al. 2022, Song et al. 2024, Jing et al. 2022] e a medi-
das intermedidrias nos circuitos [Zheng et al. 2023, Oh et al. 2020, Roseler et al. 2025,
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Hur et al. 2022, Cong et al. 2019, Gong et al. 2024]. As desvantagens e limitacdes em
relacdo ao nimero de qubits, a profundidade do circuito, a profundidade da camada
convolucional quantica e a presenca de platds estéreis fazem com que os experimentos pre-
sentes na bibliografia sejam feitos em conjuntos de dados simplificados. Nos trabalhos de
[Zheng et al. 2023, Oh et al. 2020, Roseler et al. 2025, Hur et al. 2022, Wang et al. 2022,
Senokosov et al. 2024, Gong et al. 2024] observa-se simplificagdes na resolucdo das ima-
gens (downscale), diminui¢@o no nimero de classes ou o uso de métodos para reducdo da
dimensao dos dados das imagens como o método Principal Component Analysis (PCA).

O presente trabalho simplifica o ndmero de classes presentes no CIFAR-10 para
um problema bindrio, contudo, mantém sua resolucao original (32 x 32 x 3), ainda assim,
o trabalho encontra-se em um pequeno conjunto de trabalhos que explora, datasets de ima-
gens coloridas mantendo sua resolucdo original no contexto de modelos QCNN hibridos.
Por exemplo, o trabalho de [Jing et al. 2022] explora uma versao reduzida do CIFAR-
10 chamada CIFAR-10-small, composto de 200 imagens amostradas aleatoriamente do
dataset original. As imagens do CIFAR-10-small foram reduzidas para resolucoes de 10
x 10 x 3 ou20 x 20 x 3 pixels.

3. Modelo Desenvolvido

O modelo QCNN, inspirado pelos trabalhos de [Oh et al. 2020, Park et al. 2019,
Maronese et al. 2022, Wei et al. 2022, Gong et al. 2024], possui um kernel de 7 X 7 o qual
percorre imagens de resolugdo 32 x 32 x 3, acrescenta-se 3 pixels em ambas dimensdes
da imagem para que a divisdo pelas dimensdes do kernel seja inteira (padding). Logo, a
imagem passa a ser 35 X 35 x 3. Cada um dos 8 filtros apresenta 49 parametros treinaveis
diferentes que percorrem as 25 partes da imagem para cada canal de cor. E valido ressaltar
que os parametros treindveis dos filtros sdo compartilhados entre os diferentes canais de
cor. Como € mostrado na Figura 1, a imagem é segmentada em partes de mesmo tamanho
do kernel utilizado. Tal comportamento € obtido quando as dimensdes do kernel e o valor
de stride sdo iguais, causando a ndo interpolacdo entre esses filtros ao longo da imagem.
Os circuitos quanticos substituem a operac@o de convolugdo ao relacionar cada pixel a uma
operacdo RY aplicadas no qubit de resposta. Divide-se o circuito quantico utilizado em
duas partes, codificacdo e circuito variacional. A codificacdo € realizada pela amplitude
de probabilidade de cada estado da base em relacdo aos pixels de uma se¢dao da imagem.
Sendo p o vetor dos pixels, tem-se:

Do
P1
p= : : (4)

priIElS_l

Onde N5 representa o nimero de pixels do kernel, no caso, 49. Define-se o estado |1))
apos a codificacdo:

1 Npizels_l s ~
) = ol (Zz':o pz|z>> , se p for ndo nulo,

|111...1), caso contrario.

)
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Figura 1. Arquitetura do Modelo QCNN utilizado no CIFAR-10.
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Figura 2. Representacao da operacao G como circuito quantico.

Onde p; representa o i-ésimo pixel do vetor p e p; € [0, 255]. Por completude, define-se
também o caso no qual p seja nulo. A codificagdo por amplitude permite diminuir o
nimero de qubits utilizados no circuito e aumenta a escalabilidade do modelo. Contudo,
o nimero de qubits aumenta consideravelmente a complexidade espacial necessaria para
executar as simulacdes, limitando a largura dos circuitos quanticos.

O circuito variacional utilizado € apresentado também nos trabalhos de
[Park et al. 2019, Maronese et al. 2022, Wei et al. 2022, Gong et al. 2024] em contextos
diferentes da camada convolucional quantica, sendo essa uma das contribuicdes do trabalho.
O circuito variacional G utiliza portas RY controladas por n-1 qubits e € ilustrado na Figura
2. Define-se G como:

¢= [ 4 (6)
i€{0,1}n—1
onde G; é
G=RY(@) )i+ Y Tk (7)
ke{0,1}—1—4

Onde 0; representa o i-ésimo pardmetro treindvel. Por fim, o estado quéntico |¢) € o estado
resposta do circuito com o qual obtém-se o valor esperado dos operadores de Pauli X e Z.
O circuito completo pode ser visto na Figura 3. A fun¢do de ativacdo Rectified Linear Unit
(ReLU) ¢ aplicada em cada valor esperado obtido da camada quantica, produzindo dois
valores por filtro para compor os dados de entrada para a rede neural cldssica. Define-se
ReLU como:

ReLU(z) = max(0, z), (8)

onde x € R.
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Figura 3. Representacéao do circuito quantico utilizado no modelo.

Tabela 2. Comparacao do numero de parametros treinaveis dos modelos classicos
e quanticos no CIFAR-10 binario.

Dimenséo do

Num. de Parimetros Num. de Parimetros Tensor de Saida
Modelo

Camada Convolucional ~ Modelo Completo da Camada
Convolucional
CNN 1 1184 181884 200
CNN 2 2712 116212 32
NN - 1329500 -
QCNN 392 581092 1200

4. Especificacoes dos Experimentos

Todos os resultados apresentados foram obtidos em um computador com 48 pro-
cessadores AMD Ryzen Threadripper 3960X 24-Core Processor, 125 GB de RAM e
uma placa de video NVIDIA GeForce RTX 3090. Realiza-se um teste de ablagdo com a
comparagdo entre trés modelos cldssicos € um modelo hibrido. Compara-se diretamente o
modelo QCNN hibrido com sua contrapartida cldssica dado que os dois modelos apresen-
tam arquitetura similar. Tal arquitetura é formada por uma camada convolucional com 8
filtros para um kernel 7 x 7 e stride de mesmo tamanho. Nao hd a utilizacdo de pooling nos
modelos QCNN e sua contrapartida cldssica denominada “CNN 17 nas tabelas e figuras.
Além disso, todas as redes neurais densas utilizadas nesse trabalho apresentam 400, 200 e
100 neurdnios, as classes sao obtidas dos logits pela funcdo Sparse Categorical Crossen-
tropy !. Por se tratar de um teste de ablacdo, elimina-se a camada convolucional para
determinar a contribuicdo da camada convolucional quantica no desempenho do modelo
hibrido, tal arquitetura € denominada “NN” nas tabelas e figuras. O modelo convolucional
“CNN 2” é composto por trés camadas convolucionais interpoladas por fun¢des pooling
de kernels de dimensdes 2 x 2 com 8, 16 e 32 filtros respectivamente. Ao final de cada
camada, utiliza-se a funcdo de ativagdo ReLLU. Por fim, os parametros de todas as camadas
classicas foram inicializadas por meio da técnica de [Glorot and Bengio 2010], a qual
apresenta a inicializagdo de parametros treindveis por meio de uma distribui¢do uniforme
cyujo intervalo € normalizado pelo tamanho da camada dos pesos a serem inicializados
e da camada seguinte. No caso, os circuitos quanticos foram inicializados a partir da
amostragem de uma distribui¢do uniforme de —7m a 7.

Como descrito na Se¢@o 3, o modelo QCNN utiliza 0 mesmo conjunto de parame-
tros treindveis nas trés matrizes de cor, enquanto o modelo cldssico apresenta conjuntos de
parametros treindveis Unicos para cada matriz. Tais matrizes sdo somadas e transformadas
em um kernel, logo, reduz-se a dimensdo dos dados antes de passarem para a proxima

'Disponivel  em: https://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/keras/
losses/SparseCategoricalCrossentropy. Acesso feito em 27 de marco de 2026.
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Figura 4. Acuracia média dos experimentos.

camada. A diferenca entre o nimero de parametros presentes nas camadas convolucionais
¢ explicitado na Tabela 2. A QCNN apresenta um nimero maior de parametros treindveis
no modelo completo, pois cada matriz da codificacio RGB gera dois valores esperados
advindos do circuito quantico, portanto, a dimensao do tensor de saida do modelo QCNN
€ seis vezes a dimensao referente a “CNN 1.

O conjunto de dados utilizado no treinamento é simplificado para conter imagens
de cervos e caminhdes, limitando o CIFAR-10 a um problema de classificagdo bindrio.
Tem-se 10.000 imagens no conjunto de treino e 2.000 imagens no conjunto de teste. O
treinamento € realizado com o algoritmo Adam [Kingma and Ba 2014] com uma taxa
de aprendizado de 0,001, as taxas de decaimento exponencial 3; e (35 sdo 0,9 e 0,999
respectivamente. Outros pardmetros nio foram alterados dos valores predefinidos?.

5. Resultados Obtidos

As Figuras 4 e 5 apresentam a acuricia e loss médias para cada época de treina-
mento de cada modelo analisado. A regido ao redor das curvas representa o intervalo dado
pelo desvio padrdo da média das métricas de desempenho, acuricia e loss. Para obter esses
dados, treina-se 100 modelos “CNN 17, “CNN 2” e “NN” com inicializa¢do aleatdria dada
por distribui¢des normais como supracitado. Em relacdo ao modelo hibrido “QCNN?”,
treina-se dez modelos. Pela elevada complexidade temporal da simulacdo dos circuitos
quanticos, ha um ndmero reduzido de experimentos com o modelo hibrido. Portanto, é
necessario analisar os resultados obtidos considerando a diferenca de escala no nimero de
experimentos realizados com modelos cléssicos e hibridos.

’Disponivel em: https://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/keras/
optimizers/Adam. Acesso feito em 17 de abril de 2026.
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Figura 5. Loss média dos experimentos.

Na Figura 4, o modelo hibrido apresenta maior acurdcia média do que o modelo
classico correspondente (“CNN 17) em todas as épocas de treinamento. Em relacdo a
treinabilidade mencionada em [Abbas et al. 2021], observa-se convergéncia mais rapida
no modelo QCNN que nos modelos exclusivamente cldssicos, pois a QCNN apresenta
acurdcia média superior ao modelo “CNN 2” até a terceira época. E vilido ressaltar que
o modelo “CNN 2” apresenta maior profundidade e nimero de pardmetros treindveis na
camada convolucional que o modelo hibrido, logo, nas épocas iniciais, a QCNN supera
em desempenho tanto o modelo para comparacgdo direta, “CNN 17, quanto o modelo mais
robusto, “CNN 2”. A Figura 5 contém os valores da média da funcdo loss em cada época
de treinamento. Similar aos resultados observados para a acurdcia média, o modelo QCNN
supera os modelos cldssicos até a sexta época considerando o desvio padrao da média.
Em relagcdo aos modelos “NN” e “CNN 17, o modelo hibrido apresenta loss média menor
até a vigésima época considerando, novamente, o desvio padrao da média. Na Tabela
3, considera-se a maior acurdcia e a menor [oss observadas ao longo de 20 épocas de
treinamento para o calculo da média e do desvio padrdo dos experimentos de cada modelo.
Tais valores sao representados como “Acurdcia Média” e “Loss Média” em adicao ao
desvio padrdao da média s;. Por fim, a maior acurdcia e a menor loss observadas ao longo
das épocas de treinamento e em todos os experimentos sdo apresentados como “Maior
Acuricia” e “Menor Loss”.

Pelos dados apresentados, é possivel observar melhoria das métricas de desempenho
no modelo hibrido pela adi¢cao da camada convolucional quantica ao compard-lo com os
modelos “NN” e “CNN 1” em relacdo a acuricia e loss médias. Contudo, ao analisar a
maior acurdcia obtida em todos os experimentos e em todas as épocas para cada modelo,
verifica-se que o modelo hibrido obteve o menor valor na acurdcia e segundo maior valor
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Tabela 3. Comparacao entre maior acuracia média e menor /oss média entre as
épocas de treinamento.

Acuracia Loss Maior Menor

Média + sz Média + sz Acuracia Loss
CNN1 0,86198 4+0,01008 0,43570 + 0,05927 0,90877 0,23834
CNN2 0,91109 £ 0,00605 0,26962 + 0,03222 0,94052 0,17309
NN 0,77710 £ 0,02649 0,78431 £+ 0,12989 0,89869 0,25830
QCNN 0,88342 £ 0,00283 0,28646 4+ 0,00847 0,89617 0,25313

Modelo

na loss, pois foram feitos poucos experimentos com o modelo hibrido. Tal fendmeno pode
ser explicado pela diferenca no nimero de experimentos realizados.

Por fim, é vélido relembrar as evidéncias apontadas por [Abbas et al. 2021], nas
quais os modelos quanticos ou hibridos apresentariam capacidade, a habilidade de apro-
ximagao de diferentes classes de funcdes, e treinabilidade, referente a velocidade de
convergéncia e presenca de platos estéreis, maiores que modelos puramente cldssicos. Para
o modelo QCNN apresentado nesse trabalho, as evidéncias apontam para alguma melhoria
em relagdo a treinabilidade, devido a menor variabilidade dos valores de acuricia e loss.
Em relagdo a capacidade dos modelos, ndo foi possivel verificar mudanca significativa na
habilidade de aproximar diferentes classes de funcdes, pois tanto modelos hibridos quanto
quanticos sao treinados e avaliados no mesmo conjunto de dados, destarte, ndo é possivel
afirmar que modelos quanticos sejam capazes de aproximar outras classes de fungdes que
nao as ja aproximadas por modelos classicos. Ademais, ndo € possivel calcular métricas
como a Matriz de Informacao de Fisher para avaliar a capacidade desses modelos pelo
grande nimero de parametros treindveis [Abbas et al. 2021]. Porém, umas das limitacdes
do presente trabalho € a execucao do treinamento do modelo hibrido apenas dez vezes,
0 que aumenta a incerteza sobre os resultados. Outro ponto de atencdo € a limitacao do
numero de classes do CIFAR-10 avaliadas, sendo necessério experimentos com o conjunto
de dados completo ou com conjuntos maiores € com maior nimero de classes como o
ImageNet [Deng et al. 2009].

6. Conclusao

O presente trabalho apresenta uma combinacao de modelo de QCNN e codificacao
original inspirado nos artigos [Park et al. 2019, Maronese et al. 2022, Wei et al. 2022,
Gong et al. 2024], andlise sobre a arquitetura e desempenho na classificacao de imagens
coloridas e produc¢do de evidéncias em relagdo a treinabilidade de modelos quénticos e
hibridos [Abbas et al. 2021]. E possivel observar que o modelo hibrido proposto atinge
desempenho superior ou comparavel aos modelos “NN” e “CNN 1 mais rapidamente no
treinamento. Tais resultados corroboram, parcialmente, o trabalho de [Abbas et al. 2021],
especialmente, a melhor treinabilidade de modelos quanticos e hibridos.

As principais limitagdes observadas no trabalho sio o limitado nimero de modelos
hibridos treinados, a arquitetura convolucional pouco profunda e a auséncia de métricas
mais robustas como a Matriz de Informacgdo de Fisher [Abbas et al. 2021]. Em relacao
a arquitetura do modelo QCNN descrito, o colapso do estado quéintico |¢) na medi¢do
impede a replicacdo da camada convolucional quéntica para aumentar a profundidade
e o ndmero de parametros treindveis do modelo. Além disso, limitacdes de hardware
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e tempo habil impedem a exploracdo de diferentes configuracdes de hiper-parametros
no treinamento do modelo hibrido e limitam, também, o nimero de inicializacdes e
€pocas de treinamento. Em termos praticos, o tempo necessdrio para treinar um modelo
hibrido € maior que o treinamento de cem modelos “CNN 1”. Sendo assim, € necessario
explorar técnicas e arquiteturas de modelo mais eficientes para que possiveis vantagens de
treinabilidade sejam relevantes em um contexto pragmaético.

Como continuidade da pesquisa, € necessario avaliar um maior nimero de experi-
mentos para a comparagdo entre modelos cldssicos e hibridos. Ademais, os experimentos
devem ser realizados em conjuntos de dados mais complexos como o ImageNet, ou seja,
com um maior nimero de classes. Modificagcdes no modelo hibrido sdo necessdrias para
permitir um maior nimero de camadas convolucionais quanticas, ampliando a profundi-
dade do modelo.
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