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 چکیده 

های محاسباتی هیبرید برانگیخته ای را به توسعه و بررسی معماری فزایندههای اخیر در فناوری محاسبات کوانتومی، علاقه  پیشرفت

کنند. این مقاله به  های کوانتومی و کلاسیک به صورت هماهنگ برای حل مسائل محاسباتی پیچیده عمل میاست که در آن پردازنده

پردازد. با وجود  های یادگیری ماشین میلگوریتمدهی و بهبود اهای هیبرید در شتاببررسی سیستماتیک نقش و پتانسیل این معماری

های هیبرید پارادایمی امیدوارکننده برای  ، معماری(NISQ)  های کوانتومی فعلیپذیری و نویز پردازندههای موجود در مقیاسچالش

ارائه میبهره از مزیت کوانتومی در مسائل عملی  اولیه  بر مفاهیم  گیری  الگوریتمی  پایه، چارچوب دهند. این مقاله مروری جامع  های 

های  ، حوزه(، و یادگیری ویژگی کوانتومیVQAs  یا   variational  های کلاسیک ترکیبی، الگوریتم- های کوانتومیمانند مدل)   کلیدی

دهند  می  ها نشانکند. تحلیلهای فنی و آینده این حوزه ارائه میسازی و تشخیص الگو(، و چالشکاربردی )شامل شیمی کوانتومی، بهینه 

های هیبرید احتمالاً بیشترین تأثیر را در حل مسائل یادگیری ماشین خواهند داشت و در نهایت  مدت، الگوریتممدت و میانکه در کوتاه

تا    2020های  های کاملاً کوانتومی هموار کنند. این بررسی بر اساس ادبیات پژوهشی به روز )بین سالممکن است راه را برای الگوریتم 

 .( انجام شده و شامل بحث در مورد نتایج تجربی اخیر، معیارهای ارزیابی و روندهای آینده است2025

 های هیبرید محاسبات کوانتومی، یادگیری ماشین، الگوریتم  :کلمات کلیدی
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 مقدمه .  1

ها است. یادگیری الگوهای معنادار از آنها و استخراج  انقلاب دیجیتال کنونی به شدت متکی بر توانایی پردازش حجم عظیمی از داده

ای از هوش مصنوعی، ابزارهای قدرتمندی برای این منظور توسعه داده است. با این حال، با افزایش  به عنوان زیرمجموعه(  ML)  ماشین

دیگر، محاسبات کوانتومی،  ها، نیاز به توان محاسباتی بیشتر به یک چالش اساسی تبدیل شده است. از سوی  ها و ابعاد دادهپیچیدگی مدل

تنیدگی، نوید حل برخی مسائل محاسباتی را با سرعتی نمایی نسبت به نهی و درهمگیری از اصول مکانیک کوانتومی مانند برهمبا بهره

 . دهدهای کلاسیک میبهترین ابررایانه 

( هنوز در افق دور قرار دارد. آنچه امروزه در دسترس پذیر و عاری از خطا )فراگیر کوانتومیبا این وجود، عصر محاسبات کوانتومی مقیاس

پردازنده پُرنویزاست،  و  متوسط  مقیاس  در  کوانتومی    هستند(  NISQ  یا  Noisy  Intermediate-Scale  Quantum)  های 

(Preskill  ,2018  .)پردازنده )از دهاین  تا چند صد( و نرخ خطای قابل توجه  ها دارای تعداد کیوبیت محدود  اجرای ها  هستند که 

الگوریتم شور برای تجزیه اعداد را غیرعملی میالگوریتم  به این محدودیتهای کوانتومی پیچیده و طولانی مانند  ها،  سازد. در پاسخ 

ظهور کرده است. در این پارادایم، وظایف محاسباتی بین یک پردازنده کوانتومی )که   کلاسیک- محاسبات هیبرید کوانتومی پارادایم

دهد( و یک پردازنده کلاسیک قدرتمند )که بقیه کار  اً بخشی از محاسبات را که ممکن است از مزیت کوانتومی بهره ببرد انجام میعموم

 . شودکند( تقسیم میسازی و پردازش داده را مدیریت میشامل کنترل، بهینه

های  معماری»:  اشین است. سؤال پژوهشی اصلی این استهای هیبرید در حوزه یادگیری متمرکز اصلی این مقاله بر کاربرد این معماری

ها و های یادگیری ماشین را شتاب بخشند یا بهبود دهند، و چالشتوانند الگوریتمکلاسیک چگونه می- هیبرید کوانتومی

 «های فعلی در این مسیر چیست؟محدودیت

های بعدی، ابتدا پیشینه و مفاهیم پایه شرح  پویا است. در بخشروز از این زمینه پژوهشی  هدف این مقاله ارائه بررسی سیستماتیک و به

های کاربردی مشخص مورد بحث قرار شوند. در ادامه، حوزههای الگوریتمی اصلی معرفی و تحلیل میشود. سپس چارچوب داده می

 . رسدمی  بندی کلی به پایانشوند. مقاله با یک جمعهای فنی و آینده این حوزه بررسی میگرفته و چالش

 پیشینه و مفاهیم پایه .  2

 یادگیری ماشین کلاسیک: یک مرور کوتاه .  2.1

های اصلی شامل یادگیری یابند. الگوریتم گیرند و بهبود میها یاد میداده  شود کههایی اطلاق مییادگیری ماشین به ساخت سیستم

بندی و کاهش ابعاد( و یادگیری تقویتی است. بسیاری )مانند خوشهبندی(، یادگیری بدون نظارت  شده )مانند رگرسیون و طبقه نظارت

الگوریتم  این  های بزرگ هستند. با  کردن تابع هزینه( یا پردازش ماتریسسازی )مانند کمینه ها در هسته خود شامل مسائل بهینهاز 

 .افزایش یافته است های عصبی عمیق، هزینه محاسباتی آموزش به شدتهایی مانند شبکه افزایش پیچیدگی مدل

 NISQ  محاسبات کوانتومی: اصول و وضعیت.  2.2

نهی از دو حالت تواند در یک برهم(، می1یا    0است که بر خلاف بیت کلاسیک ) کیوبیت واحد پایه اطلاعات در محاسبات کوانتومی،

انجام   های کوانتومیدروازه  ها توسطکیوبیتحالت باشد. عملیات روی    n^2تواند همزمان نماینده  کیوبیت می  n  باشد. یک سیستم با 
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ها به نتایجی  تنیدگیها و درهمنهیهای کوانتومی با دستکاری این برهمدهند. الگوریتمشود که یک مدار کوانتومی را تشکیل میمی

 . دهندگیری، جواب مسئله را با احتمال بالا ارائه میرسند که پس از اندازهمی

 : های زیر هستندهای این عصر دارای ویژگیشود. پردازندهنامیده می NISQ عصر کنونی، عصر

 (. NISQ) تعداد کیوبیت محدود •

 . هاها و خوانش کیوبیت وجود نویز در عملیات دروازه •

 . معنی کند(عمق مدار محدود )تعداد مراحل محاسباتی قبل از اینکه نویز نتیجه را بی •

 (.Bharti  et  al  ,.2022)  های کوتاه، مقاوم در برابر نویز و هیبرید را ضروری ساخته استالگوریتمها، طراحی  این محدودیت •

 کلاسیک - پارادایم محاسبات هیبرید کوانتومی.  2.3

 :شودایده اصلی این پارادایم تقسیم کار هوشمندانه است. یک حلقه بازخورد بین پردازنده کوانتومی و کلاسیک برقرار می

کند و یک تابع هزینه را بر  های ورودی را آماده کرده، پارامترهای یک مدار کوانتومی را تنظیم میداده  :پردازنده کلاسیک .1

 . کنداساس خروجی کوانتوم محاسبه می

یک  مدار پارامتریشده را اجرا کرده و یک حالت کوانتومی را آماده یا یک کمیت )مانند مقدار انتظاری    :پردازنده کوانتومی .2

 .شودکند. نتیجه )غالباً به صورت کلاسیک( به پردازنده کلاسیک بازگردانده میگیری میعملگر( را اندازه

پردازنده کلاسیک با استفاده از خروجی کوانتومی، تابع هزینه را ارزیابی کرده و پارامترهای    :سازی کلاسیکالگوریتم بهینه .3

 .کند تا تابع هزینه کمینه شودروز می)مانند گرادیان کاهشی( به ساز کلاسیکمدار را با استفاده از یک بهینه

از توان کوانتومی برای بخشاین چرخه تا رسیدن به همگرایی ادامه می .4 از یابد. قدرت این معماری در این است که  هایی 

از توزیع محاسبه که ممکن است برای کامپیوترهای کلاسیک سخت باشد )مانند تخمین مقادیر ویژه یا نمونه های  برداری 

 . برد سازی کلاسیک بهره میهای بهینه کند، در حالی که از قدرت و بلوغ الگوریتمپیچیده( استفاده می

 های الگوریتمی هیبرید برای یادگیری ماشین چارچوب.  3

 (VQAs)  کوانتومی   variational  هایو الگوریتم(  VQEs) مدارهای کوانتومی متغیر . 3.1

VQAs    الگوریتمهسته الگوریتم(.  Cerezo  et  al  ,.2021)  هستند  NISQ  های هیبرید در عصراصلی اکثر  این  ها، یک مدار  در 

کند.  را تولید میvariational  (|ψ(θ)⟩  ) حالت کوانتومی شود. این مدار، یکتعریف می(  θ)  کوانتومی با پارامترهای قابل تنظیم

 H  برای یک عملگر معین  ⟨ψ(θ)|H|ψ(θ)⟩  را که اغلب به صورتC(θ  )  یک تابع هزینهاست که    θ  هدف، یافتن پارامترهای بهینه

 . شود، کمینه کندمانند همیلتونی یک سیستم مولکولی( تعریف می)

  variational  بندی کنندهتوان از این چارچوب برای انواع مسائل استفاده کرد. برای مثال، در یک طبقه در زمینه یادگیری ماشین، می

 :نتومیکوا

 . شودبه پارامترهای مدار تزریق می(  y و برچسب)  x داده ورودی •
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 . شودهایی انجام میگیریمدار اجرا شده و اندازه •

 . شوداستفاده می ŷ بینی برچسبگیری برای پیشخروجی اندازه •

 . شودمحاسبه می(  ŷ  و y  مانند خطای بین) یک تابع هزینه •

 . کند روز میرا برای کمینه کردن هزینه به  θ پارامترهای، (Adam مانند ) ساز کلاسیکیک بهینه  •

اندازهپذیری در طراحی مدار )انکودر داده، لایهانعطاف • پارامتردار،  از کارهای  VQAs  گیری( باعث شدههای   برای بسیاری 

ML مناسب باشند . 

 (QML)  یادگیری ویژگی کوانتومی .  3.2

ایده این است  (.  Havlíček  et  al  ,.2019)  است یادگیری ویژگی کوانتومی های هیبرید،کاربردهای مدلترین  یکی از امیدوارکننده

به یک فضای ویژگی با ابعاد بالاتر )حتی بینهایت بعد( استفاده شود. این   x  های کلاسیک ورودیکه از مدار کوانتومی برای نگاشت داده

تواند غیرخطی و پیچیده باشد. سپس، یک مدل  می  ⟨φ :x  →  |φ(x)  است. نگاشت  Hilbert  space  فضا، فضای ویژگی کوانتومی یا

شود. این شبیه به های غنی شده اعمال میسازی شود( روی این ویژگیتواند به صورت کوانتومی یا کلاسیک پیادهخطی ساده )که می

که هسته به صورت فیزیکی توسط یک مدار کوانتومی  کلاسیک است، با این تفاوت    ML  با هسته در(  SVM)  ماشین بردار پشتیبان

 .K(x_i ,x_j )=  |⟨φ(x_i)|φ(x_j)⟩|^2: شودمحاسبه می

های کوانتومی ممکن است قادر به یادگیری الگوهایی باشند که برای کامپیوترهای کلاسیک مزیت نظری این است که برخی از نگاشت

های های واقعی با دادههای جاری در مورد اینکه آیا این مزیت در مدل، بحثالبته(.  Liu  et  al  ,.2021)  ها سخت استمحاسبه آن 

 .شود، ادامه داردواقعی و با حضور نویز محقق می

 های عصبی هیبرید(کلاسیک )مثلاً شبکه- های ترکیبی کوانتومیمدل. 3.3

های  توان لایهشوند. برای مثال، میکلاسیک گنجانده میهای کوانتومی به عنوان بخشی از یک شبکه عصبی عمیق  در این معماری، لایه

های  های تصویری استفاده کرد، سپس این ویژگیهای سطح پایین از دادهاولیه یک شبکه کانولوشنی کلاسیک را برای استخراج ویژگی

 Henderson  et)  تفاده شودبینی نهایی استغذیه شده و خروجی آن برای پیش  variational  شده به یک مدار کوانتومیاستخراج 

al  ,.2020  .)های پیچیده و استفاده از بخش کوانتومی  پردازش و کاهش ابعاد دادههای کلاسیک برای پیشاین رویکرد از قدرت مدل

 .بردشده بهره میهای فشردهبرای انجام محاسبات پیچیده روی ویژگی
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 هیبرید اصلی های الگوریتمی : مقایسه چارچوب1جدول 

 ML نمونه کاربرد در های کلیدی چالش مزایای کلیدی  ایده اصلی  چارچوب الگوریتمی 

  هایالگوریتم

variational  

 ( VQAs)  کوانتومی

سازی تابع هزینه با  کمینه

تنظیم پارامترهای یک مدار  

 . کوانتومی

پذیر، مقاوم در برابر  انعطاف

نویز )با عمق محدود(، مناسب  

 . NISQ  برای

  مشکل گرادیان ناپدیدشونده

(Barren Plateaus)  ،

  سازی سخت، وابستگی بهبهینه

ansatz. 

بندی، رگرسیون،  طبقه

 . بندیخوشه

یادگیری ویژگی  

 ( QML)  کوانتومی

نگاشت غیرخطی داده به  

  فضای ویژگی با بعد بالا 

via مدار کوانتومی . 

پتانسیل برای مزیت کوانتومی  

پیچیده،  در یادگیری الگوهای 

 . های هستهارتباط با روش

ارزیابی عملی مزیت، طراحی  

مدارهای نگاشت مؤثر، حساسیت  

 . به نویز

بندی با هسته  طبقه

 . کوانتومی، تشخیص الگو

های عصبی  شبکه

 هیبرید 

های کوانتومی در  ادغام لایه

های کلاسیک یک  میان لایه

 .شبکه عصبی عمیق

گیری از قدرت هر دو  بهره

بار روی بخش    جهان، کاهش

 . کوانتومی

تر،  آموزش یکپارچه مشکل

 . زدایی پیچیدهاشکال

پردازش تصویر پیشرفته،  

  ترکیب با

CNN/RNN . 

 های کاربردی حوزه.  4

 شیمی کوانتومی و کشف مواد.  4.1

شوند.  ها استفاده میمولکول طور گسترده برای محاسبه ساختار الکترونی و خواص  به  VQAs.  ترین کاربردهاستاین حوزه یکی از طبیعی

های جدید )مانند انرژی پیوند، فعالیت دارویی( بر اساس بینی خواص مولکول های هیبرید برای پیشتوان از مدلدر یادگیری ماشین، می

شبیه داده توسط  تولیدشده  میسازیهای  هیبرید  چارچوب  یک  کرد.  استفاده  هیبرید(  یا  )کلاسیک  کوانتومی  ویژهای  های  گیتواند 

بینی ها را به یک مدل کلاسیک مانند یک جنگل تصادفی برای پیشمولکولی را با استفاده از یک مدار کوانتومی محاسبه کند و سپس آن

 (.Törmä ,2023) تغذیه کند 

 سازی ترکیبیاتی بهینه.  4.2

مانند مسئله )  سازی ترکیبیاتیتوان به مسائل بهینهمی، مالی و مدیریت زنجیره تأمین را  logistics بسیاری از مسائل دنیای واقعی در

دوره یا فروشنده  الگوریتم(  QUBO  گرد  داد.  مانند تقلیل  هیبرید   Quantum  Approximate  Optimization  های 

Algorithm (QAOA )اند. در حالی کهبرای حل این مسائل طراحی شده QAOA خود یک VQA توان از خروجی آن است، می

تر های جدید مسئله سریعهای بهینه را برای نمونه حلعنوان ویژگی برای یک مدل یادگیری ماشین کلاسیک استفاده کرد تا راهبه  

 (.Moll  et al ,.2024) بینی کندپیش

 ( CV)  و بینایی کامپیوتر (  NLP) پردازش زبان طبیعی. 4.3

توان برای نمایش کلمات یا جملات در  ها می، از کیوبیتNLP  است. در  برانگیزترمحور جذاب اما چالشهای دادهکاربرد در این حوزه

، مدارهای  CV های کوانتومی انجام داد. دررا با دروازه( attention) یک فضای معنایی کوانتومی استفاده کرد و عملیاتی مانند توجه
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های اولیه های عصبی کانولوشنی عمل کنند. آزمایششبکههای کاملاً متصل در  توانند به عنوان فیلترهای ویژگی یا لایهکوانتومی می

های کلاسیک ساده  ای در دقت مشابه یا کمی بهتر از مدلنتایج امیدوارکننده(  Iris  یا   MNIST  مانند)  های کوچکروی مجموعه داده

 (.Li et al ,.2023) ها ثابت نشده استها و دادهاند، اما برتری قاطعانه هنوز به دلیل مقیاس کوچک مدلنشان داده

 ( QRL)  یادگیری تقویتی کوانتومی.  4.4

پاداش را با گذشت زمان به حداکثر  کلاسیک یاد می-کوانتومی(  agent)  در این حوزه، یک عامل  گیرد تا با محیط تعامل کرده و 

گیری بر اساس حالت فعلی  تصمیمتواند توسط یک مدار کوانتومی پارامتریشده نشان داده شود.  عامل می(  policy)  برساند. سیاست

.  شوندروز میساز کلاسیک بهشود و پارامترهای سیاست با استفاده از یک بهینه محیط )که به حالت کوانتومی کدگذاری شده( انجام می

QRL های پیچیده را داردهای بهینه در محیطتر سیاستپتانسیل یادگیری سریع (Dong et al  ,.2022.) 

 ها و روندهای آینده محدودیتها،  چالش.  5

 های فنی چالش.  5.1

نشان داده شده که برای بسیاری از مدارهای کوانتومی تصادفی،    (:Barren  Plateaus)   مشکل گرادیان ناپدیدشونده •

کیوبیت تعداد  با  هزینه  تابع  گرادیان  میواریانس  کوچک  نمایی  طور  به  امر  (.  Arrasmith  et  al  ,.2021)  شودها  این 

از این مشکل اجتناب کنند یک (  ansatz)  های مدارسازد. یافتن طراحیسازی را در مقیاس بزرگ ناممکن میبهینه  که 

 . حوزه تحقیقاتی فعال است

های تخفیف نویز و  توانند نتایج را تحریف کنند. تکنیک می  NISQ  های خطاهای دروازه و خوانش در پردازنده  : نویز و خطا •

 .های مقاوم در برابر نویز ضروری هستندالگوریتم 

های کلاسیک به حالت کوانتومی یک انتخاب طراحی چگونگی تبدیل کارآمد داده  (:Data  Encoding)  بندی دادهبسته •

(  های مختلفی )محوراسیون، آمپلیتود کدگذاری و ...گذارد. روشحیاتی است که بر عملکرد و قابلیت یادگیری مدل تأثیر می

 . در حال بررسی هستند

تأخیر و پهنای باند بالا بین پردازنده  در یک سیستم هیبرید واقعی، ارتباط کم  : و انتقال داده(  Sourcing)  یابیمنبع •

 .کند( و پردازنده کلاسیک یک چالش مهندسی استسرد کار میهای فوق کوانتومی )که اغلب در محیط

 بحث در مورد مزیت کوانتومی.  5.2

بهتر عمل می  بررسی کلاسیک معادل  الگوریتم کاملاً  از یک  راستی  به  الگوریتم هیبرید خاص  آیا یک  کند )حتی در کارهای  اینکه 

داده معیارگذاری دقیق، مجموعه  به  نیاز  پیادهتخصصی( دشوار است.  و  استاندارد  الگوریتمهای  بهینه  برای  سازی  پایه  های کلاسیک 

 در کارهای یادگیری ماشین به ندرت دیده شده است مزیت کوانتومی عملی های واضح ازنون، نمایشمقایسه منصفانه وجود دارد. تاک

(Caro et al ,.2022 .) 

 

 



 
 
 
 

 98تا   89صفحه   – ( 1404)پاییز  1شماره   –  1دوره 

 

95 

 

 روندهای آینده.  5.3

هایی که به طور صریح نویز را در فرآیند طراحی یا آموزش در نظر  توسعه الگوریتم  :های مبتنی بر تخفیف نویزالگوریتم  •

 . گیرندمی

عمیقیکپارچه  • چارچوب سازی  با  مانندکتابخانه  :کلاسیک  ML  هایتر   و   TensorFlow  Quantum  هایی 

Pennylane رود این یکپارچگی بیشتر شوداند. انتظار میراه را برای این ادغام هموار کرده. 

تخصصیسخت • پردازنده  :افزار  معماریتوسعه  با  کوانتومی  اجراهای  برای  خاص  طور  به  که  مدارهایهایی  کارآمد    ی 

variational اندیا نگاشت ویژگی طراحی شده . 

سازی مالی، کشف دارو و  هایی مانند مدلهای اولیه در حوزهرود آزمایشانتظار می :تمرکز بر کاربردهای عملی در صنعت •

 . سازی زنجیره تأمین گسترش یابد بهینه 

 گیری نتیجه.  6

گیری از فناوری کوانتومی در حل مسائل یادگیری روترین پارادایم برای بهرهکلاسیک در حال حاضر پیش-کوانتومیهای هیبرید  معماری

، یادگیری ویژگی و  VQAs  شامل)  های الگوریتمی اصلیهستند. این مقاله مروری بر مفاهیم پایه، چارچوب   NISQ  ماشین در دوران

ای از جمله کاربردی بالقوه ارائه داد. در حالی که پتانسیل نظری قابل توجه است، موانع عملی عمدههای  و حوزه(  های هیبریدشبکه 

 . پذیر وجود داردافزاری و چالش در نشان دادن مزیت کوانتومی عملی و مقیاس، نویز سخت barren plateaus مشکل

ای از مسائل یادگیری  های قوی تخفیف نویز و شناسایی زیرمجموعه تکنیک هوشمند، توسعه    ansatz  تحقیقات آینده احتمالاً بر طراحی

های هیبرید احتمالاً به عنوان مدت، الگوریتمماشین که بیشترین حساسیت را به محاسبات کوانتومی دارند، متمرکز خواهد شد. در کوتاه

سازی( عمل خواهند کرد، استخراج ویژگی یا بهینه   های تخصصی برای مراحل خاصی از خط لوله یادگیری ماشین )ماننددهندهشتاب

های هیبرید  افزار مربوطه، این معماریافزار کوانتومی و نرمهای کلاسیک. با بلوغ تدریجی سختنه به عنوان جایگزینی کامل برای روش

 . ممکن است نقش حیاتی در تحقق وعده محاسبات کوانتومی برای حوزه یادگیری ماشین ایفا کنند
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Hybrid Quantum-Classical Architectures for Accelerating 

Machine Learning Algorithms 

 

 

Abstract 

Recent advances in quantum computing technology have sparked a growing interest in the 

development and investigation of hybrid computing architectures in which quantum and classical 

processors work in concert to solve complex computational problems. This paper systematically 

reviews the role and potential of these hybrid architectures in accelerating and improving machine 

learning algorithms. Despite the challenges in scalability and noise of current quantum processors 

(NISQ), hybrid architectures offer a promising paradigm for the initial exploitation of the quantum 

advantage in practical problems. This paper provides a comprehensive overview of the basic 

concepts, key algorithmic frameworks (such as hybrid quantum-classical models, variational 

algorithms or VQAs, and quantum feature learning), application areas (including quantum 

chemistry, optimization, and pattern recognition), and technical and future challenges of the field. 

The analysis suggests that in the short to medium term, hybrid algorithms are likely to have the 

greatest impact on solving machine learning problems and may eventually pave the way for fully 

quantum algorithms. The review is based on the up-to-date research literature (between 2020  and 

2025) and includes a discussion of recent experimental results, evaluation criteria, and future 

trends. 

Keywords: quantum computing, machine learning, hybrid algorithms 


