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ВСТУП

2

• Актуальність: автоматична класифікація модуляції є важливою для сучасних

систем зв’язку, а квантове машинне навчання розглядається як перспективний

підхід до аналізу складних сигналів

• Проблематика: різні QML-фреймворки мають різні можливості, але їх

практична ефективність у задачах обробки радіосигналів ще недостатньо

досліджена

• Мета роботи: порівняти сучасні QML-фреймворки та перевірити їх придатність

до задачі класифікації модуляції радіосигналів



ТЕОРЕТИЧНА ОСНОВА QML
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Quantum Machine Learning поєднує квантові обчислення та методи машинного

навчання для аналізу складних даних.

Основні підходи:

• кодування класичних ознак у квантові стани;

• використання квантових ядер;

• побудова варіаційних квантових схем;

• застосування гібридних квантово-класичних моделей.



QML У ЗАДАЧАХ ОБРОБКИ РАДІОСИГНАЛІВ
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Радіосигнали мають складну структуру, оскільки містять амплітудні, фазові, частотні

та часові характеристики. QML є актуальним для таких задач через:

• високу розмірність сигналових даних;

• наявність шуму та змінного SNR;

• потребу в компактних моделях;

• можливість формування складних ознакових просторів;

• застосування гібридних моделей на сучасних NISQ-пристроях.



ОСНОВНІ ОБМЕЖЕННЯ QML
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Практичне використання QML обмежується такими чинниками:

• складність кодування класичних даних у квантові стани;

• шум і обмежена кількість кубітів у NISQ-пристроях;

• залежність результатів від архітектури анзаців;

• проблема стабільності навчання;

• різна продуктивність програмних фреймворків.



ПОРІВНЯЛЬНИЙ АНАЛІЗ 

ОСНОВНИХ ФРЕЙМВОРКІВ QML
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Критерій Зміст критерію Операціоналізація в експерименті Практичне значення

Алгоритмічна репрезентативність

Наскільки фреймворк підтримує

kernel-based, варіаційні або

гібридні квантумні моделі

Аналіз архітектури API, типу моделі

та способу побудови квантової

частини

Визначає, чи придатне

середовище для дослідження

різних класів QML-алгоритмів

Інтеграція з класичним ML

Рівень сумісності з NumPy, 

scikit-learn, TensorFlow, 

PyTorch і тд.

Оцінка того, чи фреймворк дозволяє

природно будувати гібридний

пайплайн

Важливо для роботи з ознаками, 

попередньою обробкою та

класифікатором

Прозорість навчання

Можливість відстежувати

функцію витрат, норми

градієнта, зміну параметрів та

поведінку моделі в часі

Аналіз наявності графіків витрат, 

норм градієнта, історії епох та

структури ознак тренування

Для оцінення як фінальної

метрики, так і динаміки

оптимізації

КРИТЕРІЇ ДОСЛІДЖЕННЯ
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Критерій Зміст критерію Операціоналізація в експерименті Практичне значення

Якість класифікації

Узагальнена здатність моделі

розділяти класи на тестовій

вибірці

Використання accuracy, balanced 

accuracy, f1-score, AUC, матриці

помилок

Безпосередня оцінка

прикладної придатності

реалізації

Обчислювальна вартість
Витрати часу на навчання та

запуск серії експериментів

Порівняння середнього

train_time_s

Визначення придатності до

серійного бенчмарку та

повторних запусків

Стабільність середовища

Наскільки легко відтворити

запуск без конфліктів

залежностей та технічних збоїв

Аналіз практичної поведінки

середовища під час реального

тестування

Впливає на відтворюваність, 

масштабованість та надійність

результатів

КРИТЕРІЇ ДОСЛІДЖЕННЯ
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ІНФОРМАЦІЯ ПРО ДАТАСЕТ
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ФРЕЙМВОРКИ, ЩО ТЕСТУВАЛИСЯ
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• Qibo

• PennyLane

• Qulacs

• TensorFlow 

Quantum

• TorchQuantum

• Amazon Braket



ІНСТРУМЕНТИ ДЛЯ ПРОВДЕННЯ ДОСЛІДЖЕННЯ
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• Середовище Google Colab

• kagglehub

• matplotlib

• seaborn

• scikit-learn

• PyTorch



Фреймворк Архітектурний тип
Інтеграція з

класичним ML

Прозорість

навчання

Середній

bacc

Середній

AUC

Середній час, 

с

Стабільність

середовища

Qibo

Гібридний квантовий

екстрактор ознак + 

класичний класифікатор

Висока Середня 0.819 0.905 1.192 Висока

TorchQuantu

m

End-to-end тренувальна

гібридна модель у стилі

PyTorch

Висока Висока 0.808 0.904 1.993 Середня

ПОРІВНЯЛЬНА ТАБЛИЦЯ
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Фреймворк Архітектурний тип
Інтеграція з

класичним ML

Прозорість

навчання

Середній

bacc

Середній

AUC

Середній час, 

с

Стабільність

середовища

Amazon 

Braket

Квантовий екстрактор

ознак у локальному

симуляторі з

інфраструктурною

орієнтацією

Середня Середня 0.781 0.873 6.782

Середня після

ізоляції

середовища

Qulacs

Високопродуктивний

симулятор

параметризованих систем

+ класичний класифікатор

Середня Середня 0.767 0.865 1.134 Висока

ПОРІВНЯЛЬНА ТАБЛИЦЯ
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Фреймворк Архітектурний тип
Інтеграція з

класичним ML

Прозорість

навчання

Середній

bacc

Середній

AUC

Середній час, 

с

Стабільність

середовища

TensorFlow 

Quantum

Гібридна квантумо-

класична модель у графі

TensorFlow

Висока Висока 0.753 0.798 3.361 Низька

PennyLane

Диференційоване квантове

програмування та

варіаційна end-to-end 

модель

Висока Найвища 0.672 0.787 64.095 Висока

ПОРІВНЯЛЬНА ТАБЛИЦЯ
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РЕАЛІЗАЦІЯ ЗАДАЧІ ОБРОБКИ 

РАДІОСИГНАЛІВ
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ПІДГОТОВКА ВХІДНИХ ДАНИХ
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ПІДГОТОВКА ВХІДНИХ ДАНИХ
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ПІДГОТОВКА ВХІДНИХ ДАНИХ
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ПІДГОТОВКА ВХІДНИХ ДАНИХ
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TORCHQUANTUM
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QIBO
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QIBO
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РЕЗУЛЬТАТИ НАВЧАННЯ МОДЕЛІ TORCHQUANTUMFINETUNED
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РЕЗУЛЬТАТИ НАВЧАННЯ МОДЕЛІ TORCHQUANTUMFINETUNED
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РЕЗУЛЬТАТИ НАВЧАННЯ МОДЕЛІ TORCHQUANTUMFINETUNED
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Найбільша кількість хибних

класифікацій припадала на

змішування QPSK та 8PSK, 

причому клас 8PSK досить часто

помилково відносився до QPSK. 



РЕЗУЛЬТАТИ НАВЧАННЯ МОДЕЛІ QIBOQUANTUMFINETUNED
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РЕЗУЛЬТАТИ НАВЧАННЯ МОДЕЛІ QIBOQUANTUMFINETUNED
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Схожа тенденція з

TorchQuantumFineTuned, однак

розподіл помилок був більш

рівномірним, а кількість правильних

класифікацій для 8PSK є вищою.

РЕЗУЛЬТАТИ НАВЧАННЯ МОДЕЛІ QIBOQUANTUMFINETUNED



РЕЗУЛЬТАТИ НАВЧАННЯ МОДЕЛІ TORCHQUANTUMFINETUNED
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ДАТАСЕТ ДЛЯ ЗОВНІШНЬОГО ТЕСТУВАННЯ
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Датасет RadioML 2016.10B



РЕЗУЛЬТАТИ ЗОВНІШНЬОГО ТЕСТУВАННЯ 

(TORCHQUANTUMFINETUNED)
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Найкраще розпізнавалися класи

BPSK та QAM16, для яких кількість

правильних класифікацій становила

145 та 141 відповідно з 150 

можливих. Найбільша частина

похибок зосереджена між класами

QPSK та 8PSK, оскільки QPSK у 37 

випадках було віднесено до 8PSK, а

8PSK у 58 випадках – до QPSK .

РЕЗУЛЬТАТИ ЗОВНІШНЬОГО ТЕСТУВАННЯ 

(TORCHQUANTUMFINETUNED)



РЕЗУЛЬТАТИ ЗОВНІШНЬОГО ТЕСТУВАННЯ 

(QIBOQUANTUMFINETUNED)
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Висока якість розпізнавання класів

BPSK та QAM16, для яких було

отримано 143 правильні

класифікації в обох випадках із 150. 

Основні похибки, як і у попередній

моделі, зосереджені між QPSK та

8PSK полягали в тому, що клас

QPSK у 53 випадках було

помилково віднесено до 8PSK, a 

8PSK у 43 випадках до QPSK.

РЕЗУЛЬТАТИ ЗОВНІШНЬОГО ТЕСТУВАННЯ 

(QIBOQUANTUMFINETUNED)



ВИСНОВКИ
У межах роботи було не лише розглянуто теоретичні можливості Quantum Machine Learning, а й

перевірено, як сучасні QML-фреймворки поводяться в реальній задачі класифікації модуляції радіосигналів.

Найбільш перспективними за результатами порівняльного аналізу виявилися Qibo, TorchQuantum та

Amazon Braket, оскільки вони поєднали достатньо високу якість класифікації, практичну придатність й

різні підходи до організації квантово-класичних обчислень.

Реалізація задачі класифікації радіосигналів продемонструвала, що модель QiboFineTuned забезпечила

високу точність та меншу обчислювальну вартість, тоді як TorchQuantumFineTuned продемонструвала

стабільну end-to-end гібридну архітектуру та добру здатність до узагальнення на зовнішньому датасеті.

Загалом результати підтвердили, що квантово-класичні моделі можуть бути використані для задач обробки

радіосигналів, однак їх ефективність визначається не лише самою моделлю, а й усім експериментальним

pipeline: підготовкою даних, вибором фреймворку, способом кодування ознак, стабільністю середовища та

часом виконання.
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ДЯКУЮ ЗА УВАГУ
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